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lll. Kurzfassung

Die Fertigung von Automobilen ist auch im 21. Jahrhundert fir etablierte Hersteller trotz jahr-
zehntelanger Erfahrung eine komplizierte Aufgabe. Die zur Komplexitat flihrenden Aspekte
(Individualitat, Antriebsvarianten, Software etc.) sollen die Kunden begeistern, jedoch ohne
EinbuRRen in der Qualitat dargestellt werden. Mittels einer explorativen Analyse wurde aufge-
zeigt, dass produktspezifische Merkmale sich aktiv auf die Qualitat der Fahrzeuge auswirken.
Vor diesen Gegebenheiten stellt sich die Frage, inwieweit bisherige Methoden zur Qualitatssi-
cherung bei steigender Komplexitat der Fahrzeuge ausreichend sind, um auch in Zukunft feh-
lerfreie Produkte ausliefern zu kdnnen. In der Literatur und dem unternehmerischen Kontext
ist erkennbar, dass im Zeitalter der Daten die Pravention im Fokus steht. Im Bereich der Qua-
litatssicherung, speziell im Rahmen der Automobilindustrie, fehlt jedoch ein Ubergreifender
praventiver Ansatz, um Qualitatsrisiken eines Gesamtfahrzeuges frihzeitig erkennen zu kon-
nen. Die bisherigen Ansatze fokussieren einzelne Teilbereiche der Fertigung (Rohbau oder
einzelne Montageschritte), Bauteile oder Komponenten und lassen die Absicherung des Ge-

samtfahrzeugs auflen vor.

Abgeleitet aus der erkannten Forschungs- sowie Anwendungsliicke ergibt sich folgendes Ziel:
Erarbeitung eines Konzepts, zur Vorhersage von qualitativ auffalligen Fahrzeugen durch die
Anwendung von Machine Learning Algorithmen. Dabei steht nicht ein einzelner Prozessschritt
im Fokus, sondern das Gesamtfahrzeug. Hierzu werden Fahrzeugdaten, Qualitatsdaten aus
der Qualitatssicherung sowie Daten aus der Gewahrleistung einbezogen und unter dem Begriff
der Produkt DNA gebindelt. Die auf die Daten angewendete Vorhersage basiert auf der
Grundlage verschiedener Machine Learning Algorithmen und ist nicht auf einen spezifischen
Algorithmus eingeschrankt. Die Ergebnisse des sogenannten Predictive Quality Ansatzes zei-
gen, dass mit Hilfe dieser Vorgehensweise auffallige Fahrzeuge vorhergesagt und erkannt

werden konnen.

Um die Mdglichkeiten des Modells im unternehmerischen Kontext aufzuzeigen, wurden ab-
schlie3end drei Konzepte ausformuliert. Die Konzepte zeigen auf, wie mit Hilfe dieser Anwen-
dung im Qualitdtsmanagement eine Qualitatsverbesserung erreicht werden kann. Durch die
aufgezeigten Konzepte des Predictive Quality Ansatzes kdnnte die Qualitat der Fahrzeuge
verbessert und Kosten im Bereich der Nacharbeit und Qualitatssicherung gesenkt werden.
Nicht monetar messbar ist in diesem Zusammenhang die Begeisterung und Loyalitat von Kun-

den durch eine verbesserte Produktqualitat.



Summary

The manufacturing of automobiles remains a highly complex undertaking for established man-
ufacturers in the 21st century, despite decades of accumulated expertise. Factors contributing
to this complexity, such as customization, diverse powertrain options, and extensive software
integration, are intended to captivate customers, yet must be delivered without compromising
quality. An exploratory analysis has demonstrated that product-specific characteristics have a
direct impact on vehicle quality. Against this backdrop, the question arises as to whether ex-
isting quality assurance methods are adequate to ensure the delivery of flawless products in

the face of increasing vehicle complexity.

Both the academic literature and industry practice indicate that, in the age of data, the empha-
sis is shifting toward prevention. However, within automotive quality assurance, there remains
a lack of a holistic preventive approach capable of identifying quality risks at the level of the
complete vehicle at an early stage. Current methods tend to focus on individual stages of pro-
duction, such as body construction or specific assembly steps, as well as on parts or compo-

nents, while neglecting the safeguarding of the vehicle.

Addressing this identified research and application gap, the present work aims to develop a
concept for predicting vehicles with significant quality issues through the application of ma-
chine learning algorithms. The focus is placed not on a single process step, but on the entire
vehicle. To this end, vehicle data, quality assurance data, and warranty data are integrated
and consolidated under the term Product DNA. Predictions are generated using a range of
machine learning algorithms, without restriction to a single model. The results of the so-called
Predictive Quality approach demonstrate that this methodology can successfully forecast and

identify vehicles exhibiting quality anomalies.

To illustrate the model’s potential in an industrial context, three implementation concepts were
developed. These concepts show how the application of the Predictive Quality approach can
enhance product quality and reduce costs associated with rework and quality assurance. Be-
yond measurable financial benefits, improved product quality can also foster greater customer
satisfaction and loyalty outcomes that, while not directly quantifiable, are of significant strategic

value.
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Einleitung und Zielsetzung 1

1 Einleitung und Zielsetzung

1.1 Einleitung
LAny customer can have a car painted any color that he wants so long as it is black.” (Ford
und Crowther 1922)
-Henry Ford-

Dieses berihmte Zitat wird Henry Ford zugeschrieben, nachdem ein Grofiteil seiner Fahr-
zeuge nach 1913 in schwarzer Farbe ausgeliefert wurden (Kreitling 2011). Sein Ziel, ein Auto
fur die ganze Gesellschaft zu bauen, setzte er gekonnt mit der FlieRbandfertigung um. Diese,
zur damaligen Zeit, revolutionare Veranderung flihrte zu einer Reduktion der Herstellungskos-
ten und Durchlaufzeiten (York 2011). Die hergestellten Fahrzeuge ermdglichten die Mobilisie-

rung einer ganzen Nation (phoenix 2020).

Heute, Uber 100 Jahre spater, hat sich die Automobilindustrie bedeutend weiterentwickelt
(Kohler et al. 2018). In der gesamten Welt haben sich Hersteller etabliert (Nieuwenhuis und
Wells 2017) und heutige Kunden kdnnen aus unzahligen Marken, Modellen und Ausstattungen
wahlen. Dabei existieren flr nahezu jedes Nutzungsverhalten der Kunden automobile Losun-
gen (Geffroy et al. 2015).

Ein Teil dieser Marken wird dabei dem sogenannten Premiumsegment zugeordnet. Die Ver-
kaufszahlen dieses Segments wachsen kontinuierlich, nicht zuletzt aufgrund der Erschlieung
neuer Markte und Fahrzeugkategorien (Gottschalk et al. 2015). Unter den deutschen Herstel-
lern existieren vier Premiumhersteller: Audi, BMW, Mercedes und Porsche (Rosengarten und
Stuermer 2006). Die zu erwirtschaftende Umsatzrendite liegt in diesem Segment bei bis zu
14% (bspw. Porsche 2024) (Porsche SE 2024) wohingegen das Volumengeschaft im Durch-
schnitt unter 5% Rendite erwirtschaftet (Roland Berger und Lazard 2025). Die erzielbaren Ge-
winne sind auf ein héheres Preisniveau der Fahrzeuge zurlickzuflihren. Premiumfahrzeuge
bieten ihren Kunden Luxus und sind haufig Vorreiter neuer Technologien im Bereich der Fahr-
zeugentwicklung. Die Fahrzeuge sind Sinnbild fur Qualitat, hochwertige Anmutung und Verar-
beitung (Stenner 2010) (absatzwirtschaft 2010) (Hintermeier 2010).

Der Qualitatsaspekt findet sich nicht nur in den Winschen und Erwartungen der Kunden wie-
der, sondern ebenfalls in bestehenden Normen (Gabler Kompakt-Lexikon Wirtschaft 2013).
Die IATF 16949 Rules 6 ist in Bezug auf Produktqualitat bei Automobilen die wichtigste Norm.
Die Norm fordert eine kontinuierliche Verbesserung und legt den Fokus auf die Fehlervermei-
dung. In der neusten Fassung wird dort ebenfalls auf die Analyse mit Daten verwiesen (Stat-

kewitz 2024). Heutige Ansatze zur Verbesserung beziehen sich haufig auf reaktive Mal3nah-



Einleitung und Zielsetzung 2

men an den Produkten. Dabei werden Abweichungen vom Soll-Zustand erfasst und mit An-
satzen des Qualitdtsmanagements reaktiv bearbeitet (Hildebrand et al. 2025). Die Mal3nah-
men zur Verbesserung werden hierbei in kurzfristig und kontinuierlich unterteilt. Im Falle der
kontinuierlichen Verbesserung bzw. Qualitatsstabilisierung spiegelt sich die Sichtweise der
praventiven Ausrichtung wider. Dies ist auf erkannte Abweichungen in der Vergangenheit zu-
rickzufihren. Das Wissen wird flr zuklnftige Produkte abgeleitet und die Qualitat verbessert.
Praventive MalRnahmen tragen somit zur Qualitatsférderung und Verbesserung bei (Raubold
2011).

1.2 Problemstellung

Die Qualitatsforderung und Verbesserung ist daher ein elementarer Bestandteil der Qualitats-
arbeit. Im Rahmen dieser Arbeit wurde das Nacharbeitsgeschehen, aufgrund von Fehlern, in
einer Automobilproduktion betrachtet (Abbildung 1). Dabei zeigt sich, dass die Anzahl an
durchgefuhrten Nacharbeiten im Zeitraum von sieben Monaten hoch ist und die Fertigung noch
weit von einer Null-Fehler-Produktion entfernt ist. Stetige Veranderungen im Montageumfeld
und an den Produkten selbst fiihren dazu, dass kein permanent gleicher und eingeschwunge-
ner Zustand vorliegt. Die sukzessiven Veranderungen an Produkt und Prozess sind ein Grund,
weshalb ein flachendeckender Einsatz von Robotern nicht moglich ist. Eine Null-Fehler-Pro-
duktion ist daher zum heutigen Zeitpunkt noch nicht darstellbar.

50000

25000

Jonuar Februar Mdrz April Mai Juni Juli

—— Anzahl durchgefiihrter Nacharbeiten

Abbildung 1: Anzahl von durchgefiihrten Nacharbeiten im Zeitraum von sieben Monaten (ca. 120.000 gebaute
Fahrzeuge im Zeitraum)

Durch die aktive Nutzung von qualitatsverbessernden MaRnahmen konnte in der Vergangen-
heit eine Vielzahl an Fehlerbildern eliminiert werden. Der Aufwand zur Etablierung dieser klas-
sischen Qualitatsmethoden war hierbei hoch. Die Vorgehensweise zur Verbesserung der Qua-

litdt kann mit dem KVP-Prozess (kontinuierlicher Verbesserungsprozess) verglichen werden.

Zur Identifikation von Fehlerbildern bendtigt es heute ausgebildete Spezialisten, welche die
Fehlerbilder erkennen und dokumentieren, damit die Fahrzeuge nachgearbeitet werden kon-

nen. Der Prif- und Nacharbeitsaufwand je Fahrzeug ist dementsprechend hoch.
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Eine weitere durchgefiihrte Analyse zeigt, dass Fehler nicht nur im Rahmen der Qualitatskon-
trollen im Werk gefunden werden, sondern ebenfalls in der frihen Gewahrleistung (weniger
als 1.000km). Diese Fehler werden durch Handler und Kunden zuriickgemeldet. Beide Quali-
tatsabweichungen (direkt nach der Montage und im Rahmen der Gewahrleistung) erzeugen
hohe Kosten, flihren zur Verargerung von Kunden und mindern die Produktivitat im Unterneh-

men.

1.3 Losungsansatz

Um die Qualitat der Fahrzeuge zu steigern und um die Absicherung der Fahrzeuge weiter zu
verbessern, bietet die Digitalisierung immer mehr Moglichkeiten. Im Zeitalter von Industrie 4.0
und Smart Factories geschieht die Erfassung von Fehlern datenbasiert (Kaiser et al. 2017).
Die erfassten Daten werden automatisch Gbertragen und gesammelt. Durch diese Kontinuitat
entsteht eine weitreichende, stetig wachsende Datenbasis (Steven et al. 2020a). In diesem
Zusammenhang wird ein Anstieg der weltweiten digitalen Datenmenge von mehr als 80%,
zwischen 2018 und 2025, prognostiziert. Nach einer Studie nutzen 65% der Industrieunter-
nehmen (grof3er 100 Mitarbeiter) bisher Anwendungen im Bereich Industrie 4.0. 90% der Un-

ternehmen richten ihre zukunftigen Strukturen auf Industrie 4.0 aus (Bitkom e.V. 2022).

Die erfasste Menge an Daten bietet Chancen und birgt gleichzeitig Herausforderungen (Ste-
ven et al. 2020a). Die reine Erfassung von Daten erbringt vorerst im Bereich der Qualitatssi-
cherung keinen Erkenntnisgewinn. Um aus den erfassten Daten nutzbare Erkenntnisse abzu-
leiten, ist bisher das Wissen von Experten notwendig. Diese konnen auf Basis der vorliegen-
den Daten, Informationen extrahieren und Handlungsempfehlungen ableiten (Froscher 2014).
Zukunftig kann dieses Expertenwissen zu einem wechselseitigen Lernen flihren, bei dem da-
tengetriebene Anwendungen optimiert und Qualitatsablaufe verbessert werden. Die Etablie-
rung datengetriebener Ansatze wird dabei durch verschiedene Guidelines beschrieben, bzw.
in ihrer Anwendung/ Umsetzung begrenzt (European Commission 2019) (Deutschlandfunk
2024).

Der Fokus fir die kommenden Jahre sollte auf der Extraktion von implizitem Wissen aus Daten
liegen. Ein elementarer Baustein ist dabei die Anwendung methodischer Ansatze der Informa-
tik. Diese sind in der Lage aus einer Menge an Daten zentrale wertvolle Inhalte hervorzuheben
oder zu erkennen. Ziel sollte es sein, Methoden anzuwenden, welche die Extraktion impliziten
Wissens aus den Daten vereinfachen, um einen gréReren Nutzen aus der erfassbaren Menge

an Daten zu erzielen.

Ein moglicher Losungsansatz wird darin gesehen, die aufgefuhrten Chancen der Digitalisie-
rung zu nutzen und durch die Anwendung von Machine Learning Ansatzen die Produktqualitat

praventiv zu verbessern.
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1.4 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Konzeptes fir die Automobilindustrie, welches
dem Grundgedanken von Predictive Quality folgt und eine praventive Qualitatsarbeit fordert.
Predictive Quality definiert sich dabei als eine Methode um die Qualitat von Produkten vorher-
sagbar zu machen. Mittels Vorhersage sollen Produkte identifiziert werden, welche aufgrund
ihrer Merkmale ein Risiko zu Fehlern aufweisen. Die deutsche Gesellschaft fur Qualitat defi-
niert den Begriff ,Predictive Quality“ damit, dass es sich um eine datengetriebene Vorhersage
zur Qualitat handelt. Diese umfasst nicht nur Handlungsempfehlungen, sondern ebenfalls ein
lernendes Modell zur Vorhersage (DGQ Blog 2020). Die Anwendung von Predictive Quality
soll den Anwender befahigen, praskriptiv zu handeln und zukunftige Ergebnisse zu (Beck-
schulte et al. 2020). ,Ubergeordnetes Ziel ist dabei die Optimierung von produkt- [...] Qualitét
durch die Nutzung der Vorhersage als Entscheidungsgrundlage fiir Malihahmen® (Schmitt et
al. 2020b).

Predictive Quality zeichnet sich in dieser Arbeit dadurch aus, dass mit Hilfe von Algorithmen
aus bisher bekannten Daten Fehlerbilder auf spezifische Produkte vorhergesagt werden sol-
len. Die Besonderheit ist, dass die Daten nicht aus einem geschlossenen Prozess stammen,
sondern aus verschiedenen Abschnitten des Fahrzeuglebenszyklus. Diese umfassen Spezifi-
kationen zum Produkt, Ergebnisse der Qualitatssicherung und Rickmeldungen aus dem Be-
reich der Gewahrleistung. Diese Vorgehensweise kombiniert Informationen aus verschiede-
nen Zeitpunkten des Produktlebenszyklus, um daraus Vorhersagen flr zukiinftige Fahrzeuge
ableiten zu kénnen. Durch den Einsatz dieses Predictive Quality Konzeptes wird die Qualitats-
sicherung um eine datengetriebene Methodik erweitert. Das Konzept umfasst die Verarbeitung
von Daten, die Anwendung von Algorithmen sowie die Konzeption zur Implementierung in in-

nerbetriebliche Strukturen.

1.5 Vorgehensweise

Im Zuge der Erarbeitung dieser Konzepte sind verschiedene fachbereichsibergreifende Teil-
bereiche und Inhalte erforderlich. Diese lassen sich wie in Abbildung 2 aufgezeigt in drei Teil-

bereiche gliedern und werden im Anschluss detailliert beschrieben.
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INFORMATIK
Datenplatﬂo‘rm und Aufbereitung der Produkt DNA Anwend_ung von
Programmierung Daten Algorithmen
QUALITATSMANAGEMENT

QS Methoden [ Predictive Quality ]

ANWENDUNG

Erarbeitung von
Konzepten zur Nutzung
im Unternehmen

Abbildung 2: Teilbereiche und Inhalte des Predictive Quality Konzepts

Datenplattform und Programmierung: Die nutzbaren Daten sind zur Verarbeitung auf ein
einheitliches Datenbankmanagementsystem (DBMS) migriert. Ein DBMS stellt erforderliche
Software fir die Datenverwaltung bereit (Jarosch 2010). Durch die Migration verschiedener
Datensatze in eine Plattform entstehen neue Mdglichkeiten bei der ibergreifenden Verarbei-
tung. Die Nutzung einer Programmiersprache ermdéglicht eine prazise Beschreibung von Vor-
gangen, um Maschinen oder Algorithmen im Nachgang die Durchfiihrung von Rechenopera-

tionen zu ermdglichen (Kopacek et al. 1995; Gumm und Sommer 2016).

Aufbereitung der Daten: Mit Hilfe einer explorativen Datenanalyse sollen die Daten analysiert
und Ergebnisse interpretiert werden. Der Ablauf ist dabei in verschiedene Schritte (Definition
von Anforderungen, Aufbereitung, Verarbeitung, Visualisierung von Ergebnissen & Interpreta-
tion) unterteilt, um schlussendlich Wissen aus Daten zu extrahieren (Thomas 2018; Sauer
2019).

Produkt DNA: Die Nomenklatur der Produkt DNA findet sich in verschiedenen Branchen wie-
der (u.a. Lieferketten und Rickverfolgbarkeit fir Produkte). Im Rahmen dieser Arbeit wird die
Produkt DNA als Mdéglichkeit verschiedene Informationen eines individuellen Produktes zu
bindeln definiert. Die Besonderheit ist, dass Fehlerbilder, Nacharbeiten und Gewahrleistun-

gen den jeweiligen Fahrzeugen zugewiesen werden.

Anwendung von Algorithmen: Die Nutzung von Algorithmen und Vorhersagemodellen ist im
Qualitatsmanagement ein Ubertrag aus der Informatik. Algorithmen definieren sich dabei als
prazise Anwendungen, welche zur schrittweisen Losung eines Problems beitragen (Gumm
und Sommer 2016). Dabei besteht ein Algorithmus aus einer endlichen Folge an Anweisun-

gen, welche durch den Computer ausgefiihrt werden (Paul et al. 2003).

QS-Methoden: Studien zeigen auf, dass bisherige QS-Methoden zukiinftig nicht ausreichen,

um die Qualitat von Produkten weiter zu verbessern (Kearney 2020). Mit dieser Arbeit soll die
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Qualitatssicherung um eine datengetriebene Moglichkeit erweitert werden. Der Fokus der
Qualitatsarbeit wird dabei wirksam in die Richtung der Pravention unterstitzen, indem poten-
ziell qualitativ unzureichende Produkte nachgearbeitet werden oder Fehler vor dem Entstehen

vermieden werden konnen.

Erarbeitung von Konzepten zur Nutzung im Unternehmen: Die Arbeit basiert auf realen
Daten der Automobilindustrie. Zur Etablierung des Predictive Quality Ansatzes in unternehme-
rischen Strukturen werden mehrere Konzepte aufgezeigt, beschrieben und deren potenzieller

monetarer Nutzen aufgezeigt.

Die beschriebenen Teilbereiche sind Gegenstand dieser Arbeit und verdeutlichen, welche
Komplexitat die Themenstellung eines Predictive Quality Konzepts mit sich bringt. Die inter-
disziplinare Anwendung von Methoden zweier Fachbereiche (Qualititsmanagement und In-
formatik) birgt weitere Herausforderungen. Bspw. muss die Qualitat und Quantitat der Infor-
mationen in einem nutzbaren Mal vorliegen. Ebenfalls missen Menschen in der Lage sein
ein interdisziplinares Verstandnis aufzubauen, um beide Welten (Qualitatsmanagement und
Informatik) nutzen zu kénnen (Schmitt und Pfeifer 2015). Um den beschriebenen Herausfor-
derungen gerecht zu werden und das Thema systematisch abzuarbeiten, ist die Arbeit wie

folgt aufgebaut.

Zu Beginn erfolgt eine Einfuhrung in das Thema Qualitat und die Qualitatssicherung. Hierzu
folgt eine kurze Definition sowie ein Uberblick tiber die Aufgaben und Herangehensweisen der
Qualitatssicherung. Des Weiteren wird der aktuelle Stand der Technik und bisherige For-

schungsarbeiten aufgezeigt, die im Hinblick auf Predictive Quality relevant sind. (Kapitel 2)

Mit der Vorstellung und Anwendung bisheriger Methoden wird aufgezeigt, wie aus unstruktu-
rierten Daten ein Predictive Quality Ansatz entsteht. Es wird erklart, welche Unterschiede im
Bereich Data Mining existieren, wie Teilgebiete der Datenanalyse sich differenzieren und wel-

cher Mehrwert in der Verwendung von Daten steckt. (Kapitel 3)

Um den Mehrwert der vorhandenen Daten nutzen zu kénnen, findet eine Bindelung der Daten
unter dem Begriff der Produkt DNA statt. Dies ist notwendig, da im Rahmen des Predictive
Quality Ansatzes Ubergreifende Informationen verwendet werden sollen. Die Wertigkeit der
vorhandenen Daten wird durch eine explorative Analyse aufgezeigt. Die notwendigen Schritte,
von der Bundelung bis zur Anwendung von Algorithmen, sind entscheidend fir das genannte
Ziel. Daher werden die notwendigen Schritte detailliert aufgefuhrt, um die Zusammenhange im

Rahmen der Informatik transparent zu machen. (Kapitel 4)
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Die Ergebnisse des umgesetzten Predictive Quality Ansatzes lassen sich anhand von errech-
neten Werten darlegen. Sie zeigen auf mathematischer Ebene das Potential des beschriebe-
nen Ansatzes auf. Die unterschiedlichen Ergebnisse werden aufgezeigt, diskutiert und anhand

von praktischen Beispielen interpretiert. (Kapitel 5)

Der Bezug zur industriellen Anwendung ist gewlnscht, um die erreichten Ergebnisse zuklinftig
in realen Prozessen nutzen zu kénnen. Um die mdgliche Nutzbarkeit darzustellen, werden die
Ergebnisse des Predictive Quality Ansatzes in mehreren unternehmerischen Konzepten auf-

gezeigt. (Kapitel 6)

AbschlielRend erfolgt eine Zusammenfassung der Arbeit und der angewendeten Methoden.
Die Ergebnisse werden kritisch reflektiert und ein Ausblick auf weitere Forschungsnotwendig-

keiten gegeben. (Kapitel 7)
Im Rahmen der Arbeit sollen folgende Forschungsfragen beantwortet werden:

1. Wie wirken sich verschiedene produktspezifische Merkmale der Fahrzeuge (Sonder-

ausstattungen oder bspw. Farben) auf die Anzahl an Fehlerbildern je Fahrzeug aus?

2. Mit Hilfe welcher Algorithmen I&sst sich eine nutzbare Vorhersage im Rahmen der Pro-

duktqualitat in der Automobilindustrie aufbauen?

3. Kann das gewonnene Wissen genutzt werden, um auch Fehlerbilder zuklinftig entwi-

ckelter Fahrzeuge verlasslich mit dem Ansatz vorherzusagen?

4. Kann durch das Konzept eines datengetriebenen Ansatzes im Rahmen der Qualitats-

sicherung eine signifikante Verbesserung erreicht werden?
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2 Qualitatssicherung in der Automobilproduktion

Die Qualitatssicherung ist thematisch als Teil des Qualitdtsmanagements zu betrachten. Zu
diesem Themengebiet soll ein Uberblick iber Definitionen, Begriffe, Methoden und Forschun-

gen gegeben werden.

2.1 Der Begriff Qualitat

Zu Beginn steht der Begriff Qualitat im Vordergrund. Dessen Ursprung findet sich im lateini-
schen. Das Wort qualis beschreibt ein ,wie beschaffen”. Das dazugehdrige Substantiv qualitas
bedeutet Ubersetzt Beschaffenheit, Verhaltnis, Eigenschaft. Der Wortstamm qualis hinterfragt
dabei die Art und Weise, qualitas hingegen die Beschaffenheit bzw. den Zustand (Stowasser
et al. 2015). Qualitat umfasst damit nicht nur substanzielle, sondern ebenfalls prozessuale

Dimensionen (Zollondz 2009).

Die Begrifflichkeit ,Qualitat” wird im Zusammenhang mit Produkten haufig, vielseitig und sub-
jektiv eingesetzt. Erstens sei ,Qualitat* relativ zu denjenigen, die diesen Begriff verwenden,
und zudem abhéangig von den Kontexten, in denen er verwendet werde (Harvey et al. 2000).
Eine eindeutige und allgemeingtiltige Definition des Begriffs, unabhangig von der Automobil-
industrie, scheint damit nicht unmittelbar greifbar (Briggemann und Bremer 2020) (Bundes-

anstalt fir Arbeitsschutz und Arbeitsmedizin 2011).

Qualitat wird nicht nur in Abhandlungen beschrieben und durch subjektive Einflisse gepragt,
sondern ist ebenfalls Bestandteil von Normen. Die Beschreibung in der Norm DIN EN ISO
9000:2015-11 lautet: ,,Grad, in dem ein Satz inhdrenter Merkmale eines Objekts Anforderun-
gen erfillt“ (9000:2015-11). Die Erfullung von Anforderungen kann dabei in verschiedenen
Produktsegmenten unterschiedlich sein. Dies wird durch die Winsche der Kunden und die
Wirtschaftlichkeit des Qualitatsniveaus beeinflusst (Jochem 2019). Die subjektive Wahrneh-
mung von Qualitat findet demnach beim Kunden selbst statt (Schmetz und Croissant 1999).
Die DIN ISO 8402 beschreibt Qualitat als Gesamtheit an Merkmalen, die zur Erfillung von
Vorgaben im Rahmen einer Einheit notwendig sind. Eine Einheit ist dabei variabel. Dies kann
ein Produkt, eine Dienstleistung, ein Prozess oder eine Organisation sein (DIN 8402:1995-08).
Die Nichterfullung von Forderungen wird dabei als Fehler definiert (Koch 2009). Die IATF
16949:2016 geht dabei einen Schritt weiter und fokussiert bewusst die Automobilbranche im
Sinne der Fehlerfreiheit. Sie schreibt vor, dass eine stetige Verbesserung der Qualitat anzu-

streben und umzusetzen ist (Briickner 2009).

Qualitat kann in unterschiedlichen Facetten aufgefasst werden und von jedem Individuum un-
terschiedlich interpretiert, bzw. gefordert werden. Die Anforderungen der Kunden kénnen da-

bei sehr individuell sein, wodurch sich viele unterschiedliche Erwartungshaltungen bilden.
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Im Rahmen dieser Forschungsarbeit ist eine weitere Vertiefung oder Neuschaffung von Defi-
nitionen im Bereich der Qualitat nicht notwendig. Die vorhandenen Ausfuhrungen zur Qualitat

sind ausreichend und in bisheriger Literatur umfassend beschrieben.

2.2 Qualitatssicherung in der Produktion

Die aufgeflhrten Definitionen zum Begriff der Qualitat (Absatz 2.1) zeigen, wie der subjektive
Anspruch von Qualitat in den unterschiedlichen Definitionen ausgepragt ist. Die Methoden und
Aufgaben im Bereich Qualitdtsmanagement sind hingegen definiert. Diese haben sich im
Laufe der Zeit weiterentwickelt und wurden an die Prozesse angepasst. Heute umfasst das
Qualitatsmanagement regelmaRige Tatigkeiten, die zur Steuerung eines Unternehmens, mit
dem Fokus auf die Bedurfnisse der Kunden, dienen (Walder und Patzak 2013). Durch den

Einsatz wirksamer Prozesse kénnen Ziele erreicht und Erfolge verwirklicht werden (Mai 2020).

Zur Verwirklichung gibt es im Bereich des Qualitdtsmanagements vier zentrale Aufgabenge-
biete: Qualitatsplanung, -lenkung, -sicherung und -verbesserung. Die Qualitatsarbeit ist dabei
eine unternehmensweite Aufgabe, die von der Leitung bis zum Werker auszufiihren ist (Bru-
ckner 2009). Durch die Ausrichtung dieser Arbeit liegt der Fokus im Folgenden auf der Quali-

tatssicherung im Rahmen der Produktion.

Qualitatssicherung: Unter dem Begriff der Qualitadtssicherung wird die Dokumentation von
Ablaufen und deren Verantwortlichen, zur Gewinnung von Transparenz verstanden. Grund-
lage daflr ist die Dokumentation im Rahmen der QM-Dokumentation (Briickner 2009). Mit der
Durchfuhrung von Zertifizierungen und Audits wird die Sicherung von Standards gewahrleistet
(Moller 2011). Die Qualitatssicherung sichert mit lhren Methoden die Qualitat ab und erbringt
dazu ebenfalls den Nachweis. Dabei ist das Priifen zentrales Element der Qualitatssicherung
(Jung et al. 2021). In der Vergangenheit war die Qualitatssicherung davon gepragt, am Ende
der Produktion die Qualitat der Produkte sicherzustellen. Seit einigen Jahren ist es jedoch das
Ziel, Uber den gesamten Prozess der Fertigung die Qualitat der Produkte sicherzustellen und
nicht erst zur finalen Uberprifung (Diez 2006). Im Rahmen dieser Uberpriifung werden Ob-

jekte dahingehend geprift, ob die vorgegebenen Werte erreicht werden (Lepratti et al. 2014).

Die Qualitatssicherung nutzt dabei zur Uberpriifung der produktspezifischen Merkmale ver-
schiedene Methoden. Ein Teil dieser Methoden basiert auf statistischen Verfahren. Um den
Erfolg der Methoden zu quantifizieren, werden Kennzahlen eingesetzt. Diese ermdglichen es
komplexe Aussagen zu erfassen, zu dokumentieren und verstandlich darzustellen. Kennzah-

len werden in den Bereichen eines Unternehmens etabliert in denen Planungs-, Steuerungs-
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oder Kontrollaufgaben bestehen (Weber 2006). Die Erfassung der Kennzahlen basiert auf zu-
grundeliegenden Daten zu den Prozessen oder deren Ergebnissen (Binner 2013). Abbildung

3 zeigt Methoden der Qualitatssicherung auf.

Dokumentationen

Statistische Audits

Methoden

Qualitats-
sicherung |

FMEA 8D-Report

Abbildung 3: Herangehensweisen der Qualitatssicherung, eigene Darstellung nach (Bruckner 2009)

Eine kundenorientierte und strukturierte Vorgehensweise zeigt sich ebenfalls in Six Sigma.
Unternehmen nutzen diese auf Statistik beruhende Methode, um lhre Leistungsfahigkeit und
Qualitat zu steigern. Das Heranziehen statistischer Methoden ermdglicht die Objektivierung
subjektiver Qualitdtswahrnehmung (Toutenburg und Kndéfel 2009). Die Vorgehensweisen von
Six Sigma und Predictive Quality verfolgen dasselbe Ziel: Die Verbesserung der Qualitat. Der
Unterschied liegt in der Ausrichtung der Verbesserung und der Methodik. Die Verbesserung
von Produkt und Prozessen ist der wesentliche Fokus von Six Sigma. Zur Auswertung werden
dazu statistische Verfahren verwendet (Wappis et al. 2023). Predictive Quality fokussiert die
datengetriebene Verbesserung der Qualitdt von Produkten. Kleinste Abweichungen sollen

moglichst frih erkannt werden, um gréRere Ausfélle zu vermeiden (Schmid 2022).

Die im Rahmen statistischer Methoden erfassten Daten werden im Anschluss oftmals speziell
fur definierte Anwendungen und Auswertungen verwendet. Mdgliche verborgene Chancen und
Informationen, welche die Daten bereithalten, werden vielmals nicht beachtet oder entdeckt.
Das Vorhandensein von Qualitats- und Messdaten bietet somit weit mehr Potential als die
reine Schaffung von Transparenz (Konig et al. 2017). Mit den richtigen Methoden kénnte Be-
ziehungswissen aus den Daten extrahiert werden, welches bisher nicht analysiert wurde. Die
Arbeit der klassischen Qualitatssicherung sollte deshalb mittels datengetriebener Methoden

um neue Konzepte erweitert werden. Bisherige Forschungen zur Verbesserung der Qualitat
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haben dabei bereits gute Ergebnisse erzielt. Die verschiedenen Forschungsarbeiten und Ver-

offentlichungen werden in Kapitel 2.3 diskutiert.

2.3 Bestehende Ansatze zu Vorhersagemodellen im Bereich des Quali-
tatsmanagements der Automobilindustrie

In der heutigen Zeit durchdringt die Digitalisierung die Automobilindustrie immer mehr. Dies ist
auf die Produkte selbst und auf die steigende Menge an Daten in Produktion und Nutzung
zurickzufuihren. Die in den Daten enthaltenen Informationen erlauben Spezialisten in ver-
schiedensten Fachrichtungen die Ableitung von Handlungen und Zusammenhangen. Die Ver-
knipfung und Auswertung dieser Daten bietet die Moglichkeit, neue Analysen und Blickwinkel
in den Bereich des Qualitdtsmanagements aufzunehmen (Wagner 2018). Daten bilden somit
die Basis fur viele Anwendungen und weiterfuhrende Verarbeitungen. Dabei gelten Daten
langst als das neue Ol oder Gold (van 't Spijker 2014). Die Wertigkeit von Daten zeugt von

einem Wandel in der Industrie, hin zur Digitalisierung.

Um die Arbeit in diesem Kontext einordnen zu kénnen dient folgende Literaturrecherche. Diese
gibt einen Uberblick Uber bisherige Arbeiten aus der Forschung und Literatur zum Thema Pre-
dictive Quality, mit Fokus auf die Automobilindustrie. Um bisherige Arbeiten, Forschungen und
Publikationen hinsichtlich des Inhalts und deren Vorgehensweise vergleichen zu kénnen, wer-
den die Arbeiten in einer Tabelle zusammengefasst und bewertet. Die Bewertung erfolgt dabei
hinsichtlich der in der Tabelle genannten Kriterien. Die Kriterien wurden ausgewahlt, um die
Anforderungen der Arbeit mit anderen Arbeiten vergleichbar zu machen. Erfullt eine Arbeit,
Forschung oder Publikation ein solches Kriterium erhalt sie eine ,,1%. Die Addition der jeweiligen
Werte zeigt am Ende auf, welche Arbeiten als Referenz heranzuziehen sind und relevant sind.
Neben den relevanten aufgelisteten Arbeiten existieren weitere Arbeiten in den einzelnen Teil-

gebieten, welche aufgrund mangelnder Betrachtungsbreite wenig Relevanz aufweisen.
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Tabelle 1: Auflistung bisheriger Arbeiten welche als Referenz gelten: (Peres et al. 2019; Escobar und

Morales-Menendez 2018; Lindner und Klose 1997; Majeske 2003; Wasserman 1992; Dolgui et al.

2021; Nolting 2021; DGQ 2018; Prof. Dr.-Ing. Robert Schmitt 2021; Risan et al. 2021; Jeon und Sohn

2015; Msakni et al. 2023; Xu et al. 2018; Carou et al. 2022; Vannucci und Colla 2019; Khoshkangini
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Aus der aufgefiihrten Tabelle wird es moglich bisherige Arbeiten in den Kontext dieser Arbeit
zu setzen und diese als Referenz heranzuziehen. Zwei Arbeiten sind im Rahmen der Recher-
che aufgrund ahnlicher Anforderungen hervorgestochen. Dazu gehoért u.a. die Arbeit von Car-
los A. Escobar und Ruben Morales-Menendez (Machine learning techniques for quality control
in high conformance manufacturing environment). Diese Arbeit behandelt Fehlerfreiheit im Be-
reich von Automobilen. Mit Hilfe eines binaren Klassifikationssystem wird versucht, seltene
Qualitatsabweichungen in Teilbereichen der Fertigung zu entdecken (Escobar und Morales-
Menendez 2018).

Die Arbeit zur Multistage Quality Control ist ebenfalls als wichtige Referenz zu betrachten. Die
Autoren arbeiteten an einer Machine Learning nutzenden Qualitatskontrolle. Die Arbeit ver-
wendet Daten und Informationen aus dem Bereich des Karosseriebaus und der Lackiererei.
Die Autoren zeigen auf, welche mdglichen Algorithmen eingesetzt werden kdnnen. In einer
detaillierten Auswertung werden die Ergebnisse gegenibergestellt und auf Basis der Ergeb-

nisse eine Empfehlung fir diesen Anwendungsfall abgegeben (Peres et al. 2019).

Im Rahmen der Analyse zeigt sich, dass es im Bereich der Qualitatssicherung und deren Wei-
terentwicklung eine Reihe an neuen Ansatzen gibt. Die Analyse zeigt dabei ebenfalls auf, dass
die Konzepte nicht vollumfanglich zum Konzept dieser Arbeit passen. Die im Rahmen dieser
Arbeit fokussierte Herangehensweise und Auswahl der Daten findet sich in keiner der Arbei-

ten.

2.4 Problemstellung

Die Studie von A. T. Kearney zeigt auf, dass bisherige Methoden der Qualitatssicherung fir
eine weitere signifikante Verbesserung nicht ausreichend sind (Kearney 2020). Die jahrlich
erscheinende J.D. Power |QS Studie bekraftigt, dass im automobilen Bereich Verbesserungs-
potential, hinsichtlich der Qualitat, vorhanden ist (J.D. Power 2020). Parallel dazu stof3en be-
kannte Methoden wie die Anwendung einer FMEA an Grenzen, da hierbei stark auf personen-
bezogenes Wissen referenziert wird (Hering und Schloske 2019). Die Problematik der Fehler-
haufigkeit bleibt damit ein zentrales Problem im Rahmen der Automobilfertigung. Die Anzahl
an intern gefundenen Fehlerbildern, sowie der im Feld erfassten Gewahrleistungen, fihren im

Unternehmen zu hohen Kosten und beim Kunden ggfs. zu einem Loyalitatsverlust.

Heutige Methoden und praktische Ansatze trennen diese Auffalligkeiten bei der Lésungsfin-
dung. Im unternehmerischen Kontext bedeutet dies, dass eine aktive Qualitatslenkung nah am
Prozess der Fertigung stattfindet, wohingegen die Auffalligkeiten aus der Nutzung beim Kun-

den durch die Handler an andere Schnittstellen gemeldet werden. Ein Ubertrag der Riickmel-
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dungen in die Fertigung ist damit nicht immer gegeben. Eine umfassende praventive Absiche-
rung beider Fehlerkategorien, wie sie in der IATF 16949:2016 gefordert wird ist daher nur be-

dingt umsetzbar.

Der Stand der Technik zeigt in diesem Zusammenhang auf, dass es eine Anzahl an Arbeiten
gibt, welche mittels Datenverfugbarkeit und Algorithmen die Produktqualitat zukunftig verbes-
sern mdchten. Die betrachteten Arbeiten fokussieren den Nutzen einzelner Datenquellen, um
am Gesamtprodukt oder Einzelteilen die Qualitat vorherzusagen. Diese Herangehensweisen
erbringt dahingehend einen Mehrwert, dass die Qualitat in einzelnen Teilen gesteigert werden
kann. Hauptproblem dabei ist, dass die Individualitat eines Gesamtfahrzeug signifikant hoher
ist als die eines Einzelteils. Die Literaturrecherche zeigt auf, dass bisherige Vorhersagen ent-
weder nur ein Einzelteil fokussieren oder sich nicht mit der Gewahrleistung und Qualitatspru-

fung (im Werk) befassen.

Die Forschungsliicke liegt darin Fehlerbilder aus der Fertigung und der Gewahrleistung auf ein
Gesamtfahrzeug vorherzusagen. Heute gibt es keine vollumfangliche Methode, um die Quali-
tatssicherung hoch individualisierter Gesamtfahrzeuge im Unternehmen und beim Kunden
(Qualitatssicherung und Gewahrleistung) gleichzeitig sicherzustellen. Notwendig ist daher
eine neue Methode, die diese Lucke schliet. Der mogliche Losungsansatz sieht den Einsatz
eines Predictive Quality Konzeptes vor. Besonders ist dabei die hohe Individualisierung der
Fahrzeuge, die unterschiedlichen Spezifikationen der einzelnen Landervarianten der Fahr-
zeuge sowie die Anzahl an unterschiedlichen Modellen, welche auf einer Fertigungslinie mon-

tiert werden.

Qualitdtslenkung -
Bisherige Methoden
stoBen an Grenzen

Mangel an Qualitét fiihrt zu
Mehrkosten und
Imageverlust

Gemeinsame Auswertung von
Fertigungsfehlern und
Reklamationen nicht
umgesetzt

Reduzierung der
Gewihrleistungskosten

Steigende Erwartungen
der Kunden an die Qualitat

Regulatorisch

Reduzierung der
Nacharbeit IATF 16949:2016

Verpflichtung zur
standigen Verbesserung

Abbildung 4: Eingrenzung der Problemstellung in monetare, qualitative und regulatorische Aspekte

Die Problemstellung lasst sich in drei Teilbereiche unterteilen: Monetar, qualitativ und regula-
torisch (Abbildung 4). Die in den jeweiligen Uberbegriffen genannten Faktoren zielen auf die
Problemstellung ab und detaillieren die Auswirkung der Problemstellung in den jeweiligen Be-
reichen. Darin zeigt sich, dass die Problemstellung vielschichtig ist und verschiedene Auswir-

kungen / Herausforderungen mit sich bringt.
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3 Methodenvorstellung Data Mining

Um aus dem Vorhandensein von Daten Informationen ableiten zu kénnen, gibt es verschie-
dene Ansatze und Mdéglichkeiten. Nach der Einflihrung in die Grundbegriffe und Methoden des
Qualitatsmanagements ist es wichtig, den fachlichen Teilbereich der verwendeten Methoden
aus der Informatik aufzuzeigen. Hierzu folgt eine Einfuhrung in die grundlegenden Begriffe und

Vorgehensweisen, welche fir diese Arbeit wichtig sind.

3.1 Der Begriff ,,Daten”

Die Begrifflichkeit und die Arbeit mit Daten sind im Zuge dieser Arbeit omniprasent. Der Begriff
Daten leitet sich aus dem lateinischen Begriff dare, geben, ab. Daten sind durch Ereignisse
gegeben und kdénnen gemessen und gespeichert werden (Kitchin 2014). In unserem Alltag
sprechen wir heute vielmals von Daten und deren Erfassung, Speicherung und Verarbeitung.
Um Uber deren Verwendung oder Nutzen diskutieren zu kdnnen ist eine Definition der Begriff-

lichkeit notwendig.

In der Informatik werden Daten als die les- und bearbeitbare Reprasentation von Informationen
verstanden. Um aus den Daten Wissen zu generieren, missen diese in einen Bedeutungs-
kontext gebracht werden (Gumm und Sommer 2013). Die Semantik der jeweiligen Information
wird erst erkenntlich, wenn die Daten im dazugehdrigen Kontext ausgewertet werden. Somit
besteht ein Unterschied zwischen Daten und Wissen. Hierzu formulierte Kai Lucks ein treffen-
des Beispiel. Der Experte erklarte, dass niemand mit Rohdl, den Daten allein, etwas anfangen
kdénne. Stattdessen misse Rohdl in einer Raffinerie in Treibstoff verwandelt werden (= Infor-
mationen), der Treibstoff misse in den Tank eines Fahrzeugs geflllt werden, um die PS auf
die Stral’e zu bringen (= Wissen) und das Ziel sei nicht die kurze Probefahrt, sondern die
dauerhafte Mobilitat (= Handlungsmacht) (Lucks 2017). Dieser Vergleich verdeutlicht den Un-
terschied zwischen dem reinen Vorhandensein von Daten und dem daraus gewonnenen Wis-
sen sehr anschaulich. Zum besseren Verstandnis dient Abbildung 5. Die maschinelle Daten-
erfassung ist somit der Grundstein, um die Daten weiter verarbeiten zu kénnen (Franz und

Mattes 1991). Daten stellen die Basis fur das Generieren von Wissen dar.



Methodenvorstellung Data Mining 16

i

61600111611061010111001101100011
61000010011016010110111011600011
0010000001011010 01100001 01101060

@ 000

: /
el §10660. LN LN
SHisetototiismsatisssnetieiss 9100000 -

) 110

6110010101116011 11 10010 | K y / /
611010016110 00 ¢ / o
611001010010/ 010001109101 L
61100011011010000110010101101110

01100101611611100010000001100110

Abbildung 5: Eigene Darstellung zur Generierung von Handlungsmacht aus Daten nach dem Zitat von (nach Lucks
2017). Olpumpe nach (PNGTree), Olfass nach (Bayern Fass), Fabrik nach (ClipartsFree), Zapfsaule nach (icons8),
Lupe nach (pixabay), Icons durch PowerPoint.

Die maschinelle Datenerfassung ist der Grundstein, um die Daten weiter verarbeiten zu kdn-

nen (Franz und Mattes 1991). Durch diese Erfassung ist eine digitale Strukturierung gegeben.
Daten stellen damit die Basis flir das Generieren von Wissen dar. Im direkten Zusammenhang
mit Daten und Informationen wird der Begriff Big Data inflationar verwendet, ohne hierbei im-
mer im richtigen Kontext zu stehen. Als Big Data werden Datenmengen bezeichnet, die mit
herkdmmlichen Softwarewerkzeugen aufgrund ihrer Gréf3e nicht zu verarbeiten sind. Big Data
stellt den Ausgangspunkt neuer Analyseformen und Moéglichkeiten dar. Eine Herausforderung
ist dabei die oftmals fehlende Strukturierung und Herkunft aus unterschiedlichen Quellen
(Meier und Kaufmann 2016).

Adrian Merv definierte den Begriff Big Data damit, dass die aufgezeichneten Daten durch ihre
Grofie und Taktung die konventionellen Hardwaregrundlagen Uberfordern. Dabei ist nicht nur
die Erfassung, sondern ebenfalls die Analyse und Verarbeitung betroffen (Fasel und Meier
2016). Bereits aus dieser geringen Anzahl an Definitionen ist die Kernbotschaft erkenntlich:
Bei Big Data handelt sich um gro3e Datenmengen, welche Herausforderungen an die Analyse

und Verarbeitung stellen, um Informationen zu extrahieren.

In diesem Zusammenhang ist oftmals ein Bezug zu den drei V’s von Doug Laney zitiert (vgl.
Abbildung 14): Volume (Menge der Daten), Variety (Vielfalt an unterschiedlichen Datenforma-
ten) sowie Velocity (Verarbeitungsgeschwindigkeit) (Laney 2001). Die drei V’s charakterisieren

dabei die vorliegende Datenmenge hinsichtlich der drei Kategorien.
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Volume Velocity

Menge der
vorliegenden
Daten

Verarbeitungs-
geschwindigkeit

Variety

Vielfalt an
Datenformaten

Abbildung 6: Die drei V's nach Laney (Laney 2001) charakterisieren die Herausforderungen bei der Arbeit mit gro-
3en Datenmengen

3.1.1 Datenqualitat

Die drei V's von Doug Laney (Abbildung 6) beschreiben den Kontext um Big Data. Dabei findet
sich jedoch kein Verweis auf die Qualitat der vorliegenden Daten. Die Qualitat ist jedoch aus-
schlaggebend, um korrekte Entscheidungen ableiten zu kdnnen. Datenqualitat wird dabei wie

folgt definiert:

,Datenqualitét ist die Gesamtheit der Ausprdgung von Qualitdtsmerkmalen eines Datenbe-

standes bezliglich dessen Eignung, festgelegte und vorausgesetzte Erfordernisse zu erfiillen.
(Hildebrand et al. 2009)

Datenqualitat bezeichnet dabei die Gute der vorliegenden Daten. Hierbei sind fehlende, fal-
sche oder doppelte Eintrage als negativ zu betrachten. Die Forderung nach einer optimalen
Datenqualitat ist dabei keine Einfache. Die Komplexitat der Erfassung, Aufbereitung und Be-
reitstellung kann einen Einfluss auf die Gute der vorliegenden Daten haben. In Data Warehou-
ses, Datenpools in Form einer oder mehrerer Datenbanken (Goeken 2006), entfallen bis zu
90% der Arbeit auf die korrekte Bereitstellung und Aufarbeitung der Daten. Damit Ubertrifft die
Verarbeitung der Daten oftmals die Zeit der Analyse (Schendera 2011). Dies zeigt deutlich,
wie wichtig Erfassung und Aufbereitung der Daten sind. Der Vergleich zur Aufbereitung des
Rohdls (Lucks 2017) macht dies hierbei besonders deutlich. Der Aufwand, um aus Rohdl Kraft-

stoff zu gewinnen ist wesentlich héher, als ein Fahrzeug mit Kraftstoff zu befullen.
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Datenqualitat ist somit ein Erfolgsfaktor fur erfolgreiche Konzepte. Das innerhalb der Daten
verborgene Wissen kann mit den sog. DQ-Kategorien (Datenqualitats-Kategorien) eingeteilt
werden. Die Erflllung dieser Kategorien, mit einer hohen oder ausreichenden Qualitat, gibt
Aufschluss Uber die Verwendbarkeit der Daten (Hildebrand et al. 2018). Die DQ-Dimensionen
sind dabei in vier Hauptkategorien unterteilt: Systemunterstitzt, inharent, darstellungsbezogen
und zweckabhangig. Anhand dieser vier Kategorien lassen sich vorliegende Daten hinsichtlich

der Nutzbarkeit bewerten. Die DQ-Kriterien von Hildebrand verdeutlichen die Komplexitat im

Umgang mit Datenqualitat.

System

zuganglich

alduall systemunterstiitzt

wertschopfend hohes Ansehen

vollstandig fehlerfrei

angemessener objektiv

Umfang

jeyul

=]
$
3
@
S

Nutzung

glaubwiirdig
relevant

darstellungsbezogen

einheitliche eindeutig
verstandlich  dbersichtlich  Darstellung auslegbar

Darstellung

Abbildung 7: Merkmale von Datenqualitdt nach (Rabenherz) & (Hildebrand 2021)

3.1.2 Der Nutzen von Daten im Qualititsmanagement

Wenn die Qualitéat der Daten verifiziert ist, kann begonnen werden sich mit dem Nutzen der
Daten zu beschaftigen. Die Verwendung und Nutzung dieser ist im Rahmen des Qualitatsma-
nagements keineswegs neu. Etablierte QM-Methoden zur Prozessverbesserung (bspw. Six
Sigma) basieren auf Daten. Der DMAIC Zyklus ist ein Beispiel dafur, dass die datenbasierte
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Messung eine wesentliche Rolle spielt (Toutenburg und Knéfel 2009). Die Messung der Qua-
litdt ermdglicht die Verwendung von Ansatzen zur Verbesserung und ist Teil der taglichen
Qualitatsarbeit. Im Rahmen dieser Arbeit ist es in vielen QM-Prozessen wichtig Transparenz
zu gewinnen, um die aktuelle Ausgangssituation zu erfassen. Zur Gewinnung von Transparenz
werden Kennzahlen eingesetzt und zum Zweck der Steuerung regelmafig tberwacht (Gemb-

rys und Herrmann 2007).

Durch eine weiterfuhrende Vernetzung von Maschinen, Produkten und Fabriken, steigt die
Etablierung der Vernetzung. Mit loT (Internet of Things) und der Live-Erfassung von Daten
stehen heute neue Mdglichkeiten zur Verfugung. Die zunehmende Verfugbarkeit von Echtzeit-
daten stellt damit neue Anforderungen und Chancen an das Qualitdtsmanagement. Bisherige
Methoden beschranken sich auf die vergangene Produktqualitat. Das Potenzial neuer daten-
basierter Ansatze ist jedoch weit grofRer. Neue Ansatze kénnen zu einem Paradigmenwechsel
fuhren und die Qualitatsarbeit von einer reaktiven Ausrichtung zu einer proaktiven bzw. pra-
diktiven fuhren (Schmitt et al. 2019). Grundlage fir diesen Wechsel sind dabei hochwertige
Daten. Durch eine weitreichende Vernetzung von Produkten und Prozessen werden Mdglich-

keiten geschaffen, Zusammenhange zu identifizieren, welche bisher nicht bekannt waren.

3.2 Data Mining

Aus den vorherigen Abschnitten ist hervorgegangen, dass die Verfligbarkeit und die Qualitat
von Daten von groRer Bedeutung sind, um Informationen aus den Daten zu generieren. Um
aus vorhandenen grolden Datenmengen Informationen ableiten zu kdénnen ist die Methodik
des Data Mining essenziell. Im Folgenden wird erldutert, was unter dem Begriff Data Mining
zu verstehen ist, welche Ziele verfolgt und welche Methoden angewendet werden. Hierbei wird
auf die mathematische Detaillierung der Algorithmen verzichtet, da der Fokus auf der generel-

len Vorgehensweise liegt.

Umgangssprachlich steht der Begriff Data Mining fur Datenabbau und Datengewinnung. Die
Analogie zum Bergbau ist nicht ungewollt. Die Gewinnung von guter Kohle aus Erdmassen
kann mit der Gewinnung von wertvollen Daten aus einer grof3en Datenmenge verglichen wer-
den. Die gewonnenen Rohstoffe durchlaufen verschiedene Prozesse, um schlussendlich ei-
nen Nutzen zu erbringen (Petersohn 2009). Das gleiche Prinzip liegt der Arbeit mit Daten zu-
grunde. Data Mining beschreibt die Extraktion von implizitem Wissen aus Daten. Das gewon-
nene Wissen soll einen Mehrwert zu Tage bringen, der in zugehoérigen Prozessen verwendet
werden kann. Zur Gewinnung von Wissen aus Rohdaten werden beim Data Mining mathema-
tische Modelle in Form von Algorithmen angewendet. Diese ermdglichen die Generierung von
Wissen aus den unstrukturierten Datensatzen (Meier und Stormer 2012). Mit Hilfe unterschied-

licher Algorithmen kann somit Wissen aus Daten gewonnen werden.



Methodenvorstellung Data Mining 20

Data Mining verfolgt das Ziel aus Daten wertvolles Wissen zu generieren und gleichzeitig die
Verarbeitung der Daten zu automatisieren. Die Automatisierung kann in den meisten Fallen
bei der Auswertung erreicht werden. Dabei kénnen als Modelle Entscheidungsbaume, Regeln,
trainierte neuronale Netze oder die Beschreibung von Clustern verwendet werden. Mit Blick
auf die jeweilige Zielsetzung der Aufgabe wird ein daflir geeignetes Verfahren ausgewahlt
(Lammel und Cleve 2020). Die Herangehensweise erfordert in diesem Fall das Wissen von
Experten (Cleve und Lammel 2014). Je nach Anwendungsfall bestehen unterschiedliche Mog-
lichkeiten und Herangehensweisen zur Losungsfindung. Die Anwendung unterschiedlicher Al-
gorithmen ist dabei der gréfite Unterschied. Diese kénnen dabei in zwei grofe Bereiche un-
terteilt werden, Uberwachtes und uniberwachtes Lernen (Kantardzic 2019). Das Verfahren

wird dabei je nach Anwendungsfall ausgewahilt.

3.2.1 Verfahren zum uniiberwachten Lernen

Uberwachtes und uniiberwachtes Lernen sind Teilbereiche des maschinellen Lernens. Fiir die
Bereiche Uberwachtes und untiberwachtes Lernen existieren unterschiedliche Arten von Algo-
rithmen. Diese werden dahingehend unterschieden, welche Art von Daten verarbeitet werden
kénnen und welches Ziel die Anwendung erflllen soll (Patel und Langenau 2020). Beim un-
uberwachten Lernen werden Algorithmen auf ungelabelten Daten trainiert, ohne vorherige
Kenntnisse oder Klassifizierungen zu den vorliegenden Daten vorzugeben. Somit liegen keine
Informationen darlber vor, welcher Kategorie oder Klasse ein bestimmter Datenpunkt ange-
hort. Im Gegensatz zum Uberwachten Lernen, bei dem ein Algorithmus mit gelabelten Daten
trainiert wird, zielt das untiberwachte Lernen darauf ab, Muster, Strukturen und Zusammen-
hange in den Daten zu entdecken. Die Aufgabe besteht darin Datensatze hinsichtlich ihrer
Attribute zu clustern (Goodfellow et al. 2018).

Der Vorteil des unuberwachten Lernens besteht darin, dass verborgene Muster oder Struktu-
ren in den Daten entdeckt werden konnen, die vorher nicht offensichtlich sind. Durch den Ein-
satz von Clustering-Algorithmen werden fur die Algorithmen scheinbar ahnliche Datenpunkte
gruppiert und Gemeinsamkeiten in den Daten erkannt (Frochte 2019). Diese Gruppierung fihrt
zu einer Organisation innerhalb der Daten und ermdglicht den Verstandnisgewinn. Durch die
Reduzierung der Anzahl von Merkmalen wird die Dimensionalitat reduziert. Dies ermdglicht
eine effizientere Darstellung der Daten ohne essenzielle Informationen zu verlieren. Die Vor-
gehensweise des unuberwachten Lernens ermdglicht damit automatisierte und skalierbare
Analysen von Daten, insbesondere in Bereichen mit groRen Datensatzen oder komplexen
Problemen. Die dazu genutzten Algorithmen werden haufig im Bereich der Datenexploration,
Anomalie Erkennung, Mustervervollstdndigung, Sprachverarbeitung und Bildanalyse einge-

setzt.
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Ein Beispiel ist die Funktion der Klassifizierung von Spam E-Mails. Die Algorithmen versuchen
die Struktur von E-Mails zu verstehen, um diese in Gruppen einteilen zu kdénnen. Innerhalb
einer Gruppe mit gleichen Attributen kénnen dann bspw. alle Spam E-Mails zugeordnet sein
(Patel 2020).

INPUT CLUSTER
A A
A
A A
A A A
A JAN A
A 4 A VN
A A
A A A A

Abbildung 8: Darstellung zur Vorgehensweise von uniberwachtem Lernen am Beispiel des Clusterings

Abbildung 8 zeigt schematisch auf, wie das Clustering funktioniert. Aus einem ungelabelten
Datensatz (links) werden Daten mit ahnlichen Attributen einander zugeordnet (rechts). Wie
(Muller et al. 2017) darlegen, kdnnen untberwachte Transformationen eines Datensatzes eine
neue, fur Menschen und Algorithmen besser verstandliche Datenreprasentation erzeugen. Da-
bei wird eine Darstellung geschaffen, die verstandlicher ist als die urspriingliche Form der Da-
ten. Die Vorgehensweise des Clusterings zeigt so in Abbildung 8, dass Daten mit gleichen

Attributen (Farbe, GroRRe, Flllung) einander zugeordnet wurden.

Zu unterscheiden ist im Bereich des uniberwachten Lernens die Differenzierung zwischen
Clustering und der Reduzierung der Dimension. Das Clustering teilt die Datenpunkte in Grup-
pen ein, deren Zugehorigkeit auf ahnlichen Attributen beruht. Die Dimensionsreduzierung wen-
det Techniken an, um die Anzahl an Eingangsvariablen in den Trainingsdaten zu reduzieren.
Beide Verfahren werden dem unuberwachten Lernen zugeschrieben (Durmus 2023). Im Fol-
genden steht das Clustering von Daten im Fokus, weshalb meistverwendeten Algorithmen

zum Clustering aufgeflihrt werden:

k-Means: Der sog. k-Means Algorithmus teilt den Ausgangsdatensatz in die Anzahl von k

Cluster ein. Dabei werden ahnliche Elemente gleichen Clustern zugeordnet. Diese Zuordnung
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wird durch die spezifischen Eigenschaften und deren Abstandsmal} zueinander definiert (Het-
tel und Tran 2016). Die Eigenschaften kdnnen beispielsweise die Produktmerkmale sein. Das

Abstandsmal} gibt Auskunft dariber, wie weit die jeweiligen Cluster voneinander entfernt sind.

DB-Scans: Beim Thema des Clusterings wird haufig der DB-Scan Algorithmus genannt. Die
Zielsetzung des DB-Scan Algorithmus ist ahnlich des k-Means, wobei im Falle des k-Means
die Anzahl an Clustern im Vorfeld bestimmt sein muss (Jakoby 2018). Dies ist beim DB-Scan

nicht notwendig. Auch hier steht die Bildung von Clustern ahnlicher Punkte im Mittelpunkt.

Zur exakten Definition der Cluster muss die maximale Distanz zweier Punkte definiert werden,
damit diese als Nachbarn gelten. Hinzu kommt die minimale Anzahl an Stichproben. Diese
Anzahl definiert die Mindestanzahl an Datensatzen zur Definition eines Clusters (Patel und
Langenau 2020). Zur Verdeutlichung der Vorgehensweise, wurde ein Teil der vorliegenden
QS-Ergebnisse aus dem Umfeld der Automobilmontage mit der Funktion eines DB-Scans be-
arbeitet. Die Ergebnisse, in Abbildung 9 dargestellt, zeigen die Zugehorigkeit der Daten in zehn
Clustern auf. Die Zuordnung und Anzahl entsteht durch die Anwendung eines DB-Scans auf
strukturiert erfasste Metadaten zur Nacharbeit von Fahrzeugen, mit dem Fokus auf den Fehler-

ort der jeweiligen Auffalligkeiten.
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Abbildung 9: Eigene Darstellung der Anwendung eines DB-Scan auf QS-Ergebnisse mit Rapid Miner 9.1

Die Darstellung zeigt dabei 10 unterschiedliche Cluster auf. Die Y-Achse beschreibt in diesem
Fall den Fehlerort, die X-Achse das Cluster. Die Anwendung dieses Algorithmus ermaoglicht es
eine gegebene Datenmenge in eine Menge von Clustern zu unterteilen. Bei den verwendeten
Daten handelt es sich um Daten der Nacharbeit von Fahrzeugen. Der Datensatz beinhaltet
dabei Informationen zum Fahrzeug, zum Fehlerbild und zum Fehlerort am Fahrzeug. Die in
Abbildung 9 dargestellten Cluster basieren dabei auf 218 mdglichen Fehlerorten, sowie 88
Fehlerarten. In Summe werden 8.300 Fehler dargestellt und geclustert. Diese Daten stammen

aus einem eingegrenzten Zeitraum und umfassen Fehlerbilder zu einem Fahrzeugmodell.

Mit dem Einsatz dieser Cluster-Algorithmen kdnnen bekannte Datenmengen verarbeitet und
Muster erkannt werden. Bedingt durch die steigende Anzahl an Daten und deren Erfassung,
ist eine Verarbeitung in Clustern in vielen Fallen hilfreich. Im Bereich des Qualitatssicherung
lassen sich durch diese Vorgehensweise gesammelte Auffalligkeiten strukturieren und Grup-
pen mit gleichen Fehlerschwerpunkten bilden. Neben den Mdglichkeiten des uniberwachten

Lernens existieren Verfahren zum sogenannten Uberwachten Lernen.
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3.2.2 Verfahren zum uiberwachten Lernen

Die vorrangig beschriebenen Algorithmen dienen dazu eine Menge an Daten zu clustern und
die Komplexitat durch die Zuordnung zu bestimmten Mustern zu reduzieren. Im Bereich des

Uberwachten Lernens ist die Zielsetzung eine andere.

»,Beim lberwachten Lernen besteht die Aufgabe des ML-Algorithmus darin, den Wert einer
vordefinierten Zielvariable (oder Ausgangsvariable) auf der Grundlage bekannter Werte von
Merkmalsvariablen (oder Eingangsvariablen) abzuleiten. Das Vorhandensein von markierten
Daten [...] ist eine Voraussetzung fiir das (iberwachte Lernen.” (Durmus 2023). Die flr eine
Anwendung ausgewahlten Daten missen somit vorab definiert sein, damit Algorithmen in der
Lage sind diese zu verarbeiten. Die eindeutige Zuordnung der einzelnen Daten (bspw. i.0O. =
Kein Fehler, n.i.O. = Fehler) stellt somit die Basis fir eine Vorhersage oder die Zuweisung zu
einer Klasse dar. Grundsatzlich wird im Bereich des Uberwachten Lernens in Klassifikation und
Regression unterschieden. Die Klassifikation fokussiert sich auf Aufgaben, bei denen das Ziel
eine kategoriale Variable ist. Beispielsweise werden diese Algorithmen im Rahmen der Bilder-
kennung eingesetzt (Stocker 2023). Die Regression zeichnet sich dadurch aus, dass die Ziel-
variable kontinuierlich ist (Durmus 2023). Ein Beispiel hierfur ware die Preisgestaltung bei Hau-
sern (der Algorithmus setzt Alter und anderer/ weiterer Eigenschaften des Objekts in Zusam-

menhang, um einen Preis zu ermitteln) (Konefal 2023).

Um diese Art der Algorithmen zuverlassig nutzen zu knnen, wird vorab eine Menge an Daten
bendtigt, welche als Trainingsdaten flr zukinftige Falle herangezogen werden. Im Gegensatz
zum unuberwachten Lernen ist beim Uberwachten Lernen das Vorhandensein von markierten
Daten (im Rahmen der Klassifikation) oder einer numerischen Ausgangsrate (bei der Verwen-
dung einer Regression) wichtig. Dies bedeutet, dass die Merkmale der Daten bekannt sind
(Bspw. Gut/Schlecht, Fehlerfrei/Fehlerhaft) (Frochte 2019). Die Algorithmen muissen zu einem
Datensatz den Wert der Ausgangsvariable als Klasse (Klassifikation) oder den numerischen

Wert (Regression) ebenfalls als Trainingseingabe erhalten.

INPUT \‘ OUTPUT

PREDICTION

A TRAINING — .
. Dreieck
—) N - )

Dreieck

/N

Unbekannte Daten

Abbildung 10: Beispiel des liberwachten Lernens. Das Modell wird auf Dreiecke trainiert und erkennt unbekannte
Eingaben korrekt als Dreieck.
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Mit Hilfe Gberwachter Algorithmen ist es mdglich, eine Menge an Daten in vordefinierte Klas-
sen zu unterteilen (Klassifikation) oder eine stetige Variable zu ermitteln (Regression). Abbil-
dung 10 zeigt auf, dass die hinzugefligten Daten jeweils eindeutig zugeordnet werden (Klas-
sifikation). Im Gegenzug zeigt Abbildung 11 das Ziel der Regression, die eine Zuordnung eines
Objekts in Vergleichsobjekte ermdglicht. Die in diesen Verfahren verwendeten Daten enthal-
ten, analog zu den uniberwachten Verfahren, Merkmale. Zusatzlich sind diese mit einem Ziel-
wert versehen. Beispielsweise gut/schlecht oder Fehler/kein Fehler. Durch die Markierung der
Datensatze ist es den Algorithmen mdglich aus verschiedenen Input Variablen einen Output
vorherzusagen (Goodfellow et al. 2018). Die Algorithmen zur Vorhersage von Ereignissen wer-

den daher in zwei Kategorien unterteilt:

Klassifikation: Die Klassifikation fokussiert auf die Zuordnung von Objekten zu vorab
bestimmten Klassen. Die Zuordnung geschieht dabei durch das Vorhandensein von
Objektmerkmalen. Die Funktion der Zuordnung wird als Klassifikation beschrieben.
Den Zuordnungsmaglichkeiten werden Attribute zugeschrieben, welche eine Zuord-
nung ermaoglichen (Alpar und Niedereichholz 2000). Als Beispiel kann die zielgerichtete
Werbung von vorab segmentierten Kunden herangezogen werden (Analyse des Kun-
denverhaltens, um individuelle Werbung zu ermoglichen) (Data Science 2023) . Diese
leiten auf Basis eines Inputs (=Eingabe) eine Handlung (=Ausgabe) ab. Die zugewie-
senen Attribute ermoglichen es, die richtige Handlung abzuleiten. Bei einer Untertei-
lung in zwei Klassen wird als binares Klassifikationsproblem beschrieben. Wird in mehr
als zwei Klassen unterteilt, ist die Rede von einem Multiklassen Problem (Schneemann
2018). Im Rahmen der vorliegenden Forschungsarbeit sollen Fahrzeuge dahingehend
klassifiziert werden, ob ein Fehler an einem Fahrzeug entsteht. Die Vorgehensweise

zum Verwenden mehrerer Klassen wird in Kapitel 4 beschrieben und detailliert.

<
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Abbildung 11: Eigene Darstellung zur Funktionsweise von Uberwachten Algorithmen am Beispiel Regression.

Regression: Im Unterschied zur bisher aufgefuhrten Klassifikation, welche die Daten
in zwei Klassen einteilt, ist der Zielwert im Falle einer Regression numerisch (Schnee-
mann 2018). Die Regression ist ein Teilgebiet der multivariaten Statistik und des ma-

schinellen Lernens, das sich mit der Modellierung des Zusammenhangs zwischen einer
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oder mehrerer unabhangiger Variablen befasst. Ziel ist die Bestimmung einer statisti-
schen Abhangigkeit von zwei oder mehr Einflussgréfien. Bei einer numerischen Ziel-
grolie wird daher zwischen einer linearen oder nichtlinearen Regression unterschie-
den. Wenn die Zielgréie jedoch kategorialer Natur ist (z. B. binar oder nominal), wer-
den stattdessen Klassifikationsmodelle wie logistische Regression oder Entschei-

dungsbaume verwendet.

Im Vordergrund der Regression steht das Messen von statistischen Abhangigkeiten
zweier oder mehrerer Merkmale in Bezug auf ein Ereignis (Wuttke 2024) (Eckstein
1999). Die Regression kann beispielsweise auf Basis von Anlagenparametern vorher-
sagen wann, bzw. nach wie vielen Bauteilen, eine Maschine einen Defekt erleiden wird.
Die Ausgabe der Regression ist damit eine fallspezifische Berechnung hinsichtlich der
Wahrscheinlichkeit eines Defekts. Diese Art der Vorhersage wird im Bereich der Pre-
dictive Maintenance Anwendungen angewandt. Hierbei handelt es sich bei der Anwen-
dung des Algorithmus um die Wahrscheinlichkeit von Ereignissen in der Zukunft vor-

herzusagen.
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Ereignissen
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Abbildung 12: Eigene Darstellung zu den Unterschieden im Bereich des Uberwachten Lernens angelehnt an
(Wuttke 2024)

3.2.3 Bewertung der Vorhersageleistung

Um die berechneten Ergebnisse quantifizieren zu kdnnen, ist eine Reihe an Kenngrdéflien in
der Literatur etabliert. Dabei ist das Ergebnis der Berechnungen eines Algorithmus unterschie-

den in die Zugehdrigkeit einer Klasse oder eines skalaren Regressionswerts. Die Vorhersage-
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leistung, dargestellt durch Kennzahlen, bewerten die Qualitat und Reproduzierbarkeit des trai-
nierten Modells. Die Riickschllsse kénnen zur Verbesserung der Algorithmen verwendet wer-

den.

Fir die vorliegende Forschungsarbeit soll die Vorhersageleistung des trainierten Klassifikati-
onsmodelles ausgewertet werden. Im Anschluss an die Modellierung des Modells soll somit
eine Aussage Uber die Qualitdt des Modells ermittelt werden. Dazu bietet die Literatur ver-
schiedene Kennzahlen auf Basis der sogenannten Konfusionsmatrix (Tabelle 2). Die Konfusi-
onsmatrix wird im Rahmen einer Klassifikation benutzt und stellt eine Kreuztabelle dar, die
aufzeigt inwieweit die erstellten Prognosen mit den wahren Klassenzugehdrigkeiten tuberein-
stimmen (Gehrke 2019) (Géron 2020). Die Konfusionsmatrix gibt Aufschluss daruber, in wie
vielen Fallen die Vorhersage korrekt oder falsch war. Auf Basis dieser einzelnen Werte lassen
sich unterschiedliche Kennzahlen zur Bewertung der Ergebnisse berechnen (Bader 2011)
(Gehrke 2019).

Eine Konfusionsmatrix stellt eine Tabelle dar, die in der Klassifikation innerhalb des maschi-
nellen Lernens verwendet wird, um die Leistung eines Klassifikationsalgorithmus zu visualisie-
ren. Dies wird aufgezeigt, indem die tatsachlichen gegen die vom Modell vorhergesagten Klas-
sen gegenulbergestellt werden. Die Konfusionsmatrix ist notwendig, um spezifische Metriken
wie Genauigkeit, Prazision, Sensitivitdt und Spezifitat zu berechnen. Die aufgefuhrten Metriken
geben Aufschluss darlber, wie gut das Modell die verschiedenen Klassen unterscheidet. Im
vorliegenden Fall bedeutet bspw. True Positive (TP), dass am Fahrzeug ein Fehler vorhanden
ist (Tatsachliche Zugehdrigkeit) und auch das Modell fiir dieses Fahrzeug den Fehler vorher-
gesagt hat (Vorhergesagtes Ergebnis). Bei der Kategorie False Negative (FN) ware die tat-
sachliche Zugehorigkeit identisch zu TP, allerdings hatte in diesem Fall das Modell eine fal-
sche Ausgabe geliefert. Analog dieser Logik sind False Positive (FP) und True Negative (TN)
definiert.

Vorhergesagtes Ergebnis

Fehlervorhanden Kein Fehler vorhanden
Tatsichliche Fehler vorhanden True Positives (TP) False Negatives (FN)
Zugehdrigkeit | i, Fohlervorhanden False Positives (FP) True Negatives (TN)

Tabelle 2: Konfusionsmatrix (nach Gehrke 2019) zur Bemessung der Gute einer binaren Klassifikation
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e Genauigkeit (Gehrke 2019)

Die Kennzahl der Genauigkeit (eng: Accurancy) bestimmt das Verhaltnis korrekt vorherge-
sagter Berechnungen zur Gesamtzahl aller Berechnungen. Mittels dieser Kennzahl kann

die Gesamtgenauigkeit des Modells bewertet werden.

TP+TN
TP+FN+FP+TN

Genauigkeit =

e Sensitivitat (Gehrke 2019)

Mittels der Sensitivitat (eng: Recall) wird der Anteil als korrekt zugeordneter Fehler an der
Gesamtheit der tatsachlichen Fehler gemessen. Die Sensitivitat ermittelt somit die Treffer-

quote der tatsachlichen Fehler.

Sensitivitit TP
ensitivitt = oo

e Prazision (Gehrke 2019)

Die Prazision (eng: Precision) ist der Anteil an echten Fehlern, die aus der Gesamtheit aller
Fehler vorhergesagt wurde. Sie ist das MaR zur Darstellung der Genauigkeit der Fehler-

vorhersage.

Prigisi TP
rézision = ;o

o Spezifitdt (Gehrke 2019)

Mit der Spezifitat (eng: Specificity) wird der Anteil der Treffer bezeichnet, die kein Fehler
sind und korrekt als kein Fehler erkannt wurden. Diese Kennzahl bildet dabei die Treffer-

quote fir kein Fehler ab.

Spezzfltat = m
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o FPR (Gehrke 2019)

Die Kennzahl FPR (False Positive Rate) beschreibt den Anteil der falsch positiv klassifi-
zierten Werte in den Ergebnissen. Je kleiner das Ergebnis dieser Berechnung ist, desto

weniger Werte wurden falsch zugeordnet.

FPR = ———
TN+ FP

e Recall

Der Recall gibt den Anteil der korrekt als positiv klassifizierten Ergebnisse, in Bezug auf
die Gesamtheit der echten positiven Ergebnisse, an. Vereinfacht ausgedrickt kann mit
dieser Berechnung der Anteil der positiven Objekte, die mit dem Modell richtig zugeordnet

wurden, berechnet werden (Gori 2018).

TP

RE’CCI” = TP-|-—F]V

e F Mal}

Das F Mal} (eng: F-Score) ist Kriterium zur Bewertung der Genauigkeit. Zur Berechnung
wird die Prazision und der Recall verwendet. Dieses Vorgehen stellt dabei das harmoni-
sche Mittel aus Prazision und Recall dar (Kale et al. 2008). Je hoher das F Mal} ausfallt,
desto besser ist die Vorhersageleistung. Das F-Malf3 wird in Fallen eingesetzt, in denen ein
Ungleichgewicht zwischen den Klassen innerhalb der Daten vorliegt. Besonders sinnvoll
ist der Einsatz in Anwendungen, in denen sowohl die Fahigkeit, alle relevanten Instanzen
zu erfassen (hohe Sensitivitat), als auch die Notwendigkeit, die Anzahl der falsch positiven

Ergebnisse zu minimieren (hohe Prazision), wichtig sind.

2

1 4+ 1
Recall ' Prazision

F MafR =

Die aufgefuhrten Kennzahlen werden durch die Werte der Konfusionsmatrix errechnet. Aus
diesen vorliegenden Werten, kdnnen ebenfalls noch weitere Kennzahlen abgeleitet werden
(Steven et al. 2020b). Die beschriebenen Kennzahlen sind als Herangehensweise zur Bewer-
tung von Machine Learning Ansatzen etabliert, weitere Kennzahlen sind im Rahmen dieser
Arbeit und der Bewertung der Ergebnisse nicht vorgesehen. Neben Kennzahlen zur Bestim-
mung der Gute einer Vorhersage ist die Verfugbarkeit und Nutzbarkeit von Daten ein essenti-

eller Punkt.
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3.3 Voraussetzungen zur Etablierung von Predictive Quality

Die Gute von Vorhersagen ist abhangig von der Qualitat der Eingangsdaten (Kihnapfel 2019).
Im Bereich von Predictive Maintenance ist die Datenqualitat durch Maschinen und Sensorda-
ten gegeben, welche die wesentlichen Parameter im Fertigungsumfeld dokumentieren. Diese
Erfassung ist als nahezu optimal anzusehen, da kein menschlicher Eingriff erfolgt und die Da-
ten direkt von Maschinen Ubermittelt werden (Axmann et al. 2019). Wichtig zu beachten ist
jedoch, dass schlechte Daten ebenfalls ,gut® erfasst werden kénnen. Eine unzureichende Da-
tenqualitat bezieht sich somit auf Mangel in den Daten, welche die Genauigkeit bei der Analyse
oder Entscheidungsfindung mafigeblich beeinflussen kénnen. Dazu zahlen unter anderem Un-

vollstandigkeit, Inkonsistenz, Ungenauigkeit, Duplizierungen oder auch Irrelevante Daten.

Es ist somit sicherzustellen, dass die Qualitat der Daten fir die zu verwendende Methode
ausreichend gut ist und die Erfassung der Daten den Ist-Zustand optimal abbilden kann. Die
digitale Erfassung, Ubermittlung und Speicherung bieten den Vorteil, dass die Daten groten-
teils fehlerfrei Ubertragen werden. Im Bereich der Qualitatssicherung von Serienfahrzeugen ist

eine vollkkommen durchgangige Erfassung aller Daten bisher nicht umgesetzt.

Durch die zunehmende Digitalisierung in den Fabriken und innerhalb der Fahrzeuge, wird eine
automatische digitale Erfassung und Speicherung von Qualitatsprifungen in der Fertigung
mdglich. Dabei ist die automatisierte Abfrage von Steuergeraten und elektronischen Bauteilen
gemeint. Diese kénnen direkt im Anschluss an die Fertigung gepruft werden. Erfasste elektro-
nische Fehler, die im Fahrzeug nach der Fertigung auftreten, werden damit erkannt und doku-

mentiert.

Der Umfang Optik/Haptik, Fehlerfreiheit in der Funktion und stérende Gerausche sind jedoch
bisher nicht vollumfanglich automatisch prufbar. Die Prifungen zu Optik/ Haptik, Funktion und
Gerauschen sind als kundennah zu bezeichnen. Sie sollen die Qualitatsanforderungen der
Kunden mdoglichst exakt widerspiegeln (Braess und Seiffert 2013). Um diese Kategorien zu
Uberprifen, werden die Fahrzeuge im vorliegenden Fall einzeln von speziell geschulten Pri-
fern gefahren und analysiert. Um potenzielle Fehler an Fahrzeugen zu finden, findet ein Teil
der PrGfungen im Stand und ein Teil wahrend der Fahrt statt. Optische und funktionelle The-
men (bspw. Sitzverstellung, Infotainment oder weitere Funktionen) Uberprifen die Fahrer im
Stand. Dabei werden vorgegebene Priifauftrage abgearbeitet, um die Fehlerfreiheit sicherzu-
stellen. Erganzt werden die vorgeschriebenen Prifumfange durch die subjektive Einschatzung
der Priifer. Diese ermdglicht es auch Uber die vorgegebenen Umfénge hinaus neue Fehlerbil-

der zu erkennen.

Im Rahmen der Qualitatssicherung werden erkannte Fehler erfasst und digitalisiert (Lotter

2006). Die Erfassung kann durch verschiedene Herangehensweisen durchgeflhrt werden. Zur
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Sicherstellung von Durchgéangigkeit und Datenqualitat ist eine direkte Eingabe in ein System
zu praferieren und in diesem Fall umgesetzt. Die Prifer geben die von lhnen ermittelten Ab-
weichungen in ein System ein und nutzen dabei definierte zur Auswahl bereitgestellte Fehler-
beschreibungen. Mit Hilfe der digitalen Erfassung ist eine Auswertbarkeit der Prifungen je
Fahrzeug gewahrleistet. Abbildung 13 zeigt auf, welche Daten in der Forschungsarbeit digital

und welche noch durch manuellen Aufwand erfasst werden.

Digital erfasst Analog erfasst
Prifung
Priifung Fahrerlebnis
Steuergerate

Priifung Optik |

Priifung elektr.

: Priifung Geradusche |
Funktion

Prifung
Priifung elektr. Fehlerfreiheit
Bauteile

Priifung Funktion

Abbildung 13: Eigene Darstellung: Uberblick tber die digital und analog erfassten QS-Bereiche im Rahmen der
Qualitatsprifung, Fahrzeugbild nach (Rallye BMW 2021)

Um die vorhandene Datenbasis als valide deklarieren zu kdnnen ist eine explorative Analyse
der Ausgangsdaten sinnvoll und notwendig. Im Rahmen dieser werden mit geeigneten Dar-
stellungen die Daten hinsichtlich Muster und Zusammenhangen untersucht. Weitere Moglich-
keiten sind Korrelationsanalyse, statistische Tests oder die Betrachtung von Ausreil3ern. Die
explorative Datenanalyse gibt Aufschluss dartber, ob sich in den vorliegenden Daten Zusam-
menhange und Informationen finden. Die Datenanalyse ermdglicht die Aussage uber die Nutz-
barkeit der vorhandenen Daten, indem Datenintegritat, -verteilung, -konsistenz und -relevanz
betrachtet werden. Gleichzeitig kdnnen durch eine EDA (Explorative Datenanalyse) erste Er-
kenntnisse gewonnen werden, welche nicht offenkundig sind. Dies ist ein essenzieller Schritt
zur Etablierung eines Predictive Quality Ansatzes (Schéafer 2010a). Die Validierung von Daten
kann ebenfalls durch weitere Analyseverfahren umgesetzt werden. Die EDA verfolgt drei
grundlegende Zielsetzungen: Beschreiben und Darstellen der Daten, Erkennung von Mustern
innerhalb der Daten und Prifung auf Verallgemeinerung (Schafer 2010b). Diese Umfange sind

in der Durchgefuhrten EDA im Folgenden beschrieben und aufgefuhrt.

Die in dieser Arbeit verfugbaren Daten stammen nicht aus einem isolierten Prozess oder Sys-
tem, sondern erstrecken sich uber einen Teil des Produktlebenszyklus der Fahrzeuge. Mit
Blick auf den Produktlebenszyklus, wird der Bereich kurz vor Beginn der Fertigung bis hin zum
Nutzen durch den Kunden im Rahmen dieser Arbeit betrachtet. Eine Einschrankung besteht

auf montagerelevanten Fehlerbilder. Zu den Daten zahlen: individuelle Spezifikationen der
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Produkte, die geleistete Nacharbeit an den Fahrzeugen in der Montage sowie das Feedback
der Handler und Kunden aus den ersten Monaten der Nutzung. Ein detaillierter Einblick in die
jeweiligen Inputparameter findet sich in Kapitel vier. Der Output der Vorhersage klassifiziert,
ob ein Fahrzeug fehlerhaft ist oder nicht. Um die beschriebene Art der Vorhersage durchflihren
zu koénnen, wird im Folgenden die Vorgehensweise zum Aufbau detailliert beschrieben und

aufgezeigt.
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4 Detailierung und Erarbeitung des Predictive Quality Ansatzes

Im Anschluss an Definitionen und Darstellungen des Qualitdtsmanagements, sowie einer kur-
zen Einfihrung in den Bereich des maschinellen Lernens, folgt die Ausarbeitung der Predictive
Quality Methode. Ziel dieses Kapitels ist es die vorliegenden Daten zu verarbeiten, nutzbar zu
machen, eine explorative Analyse durchzuflihren und den Aufbau der Predictive Quality Me-

thode darzulegen.

Dieser Ansatz lasst sich in funf Stufen beschreiben. Diese basieren auf dem Workflow zur
Umsetzung eines Machine Learning Ansatzes. Im Rahmen der Literatur finden sich unter-
schiedliche Detaillierungsgrade im Sinne der Workflows. Dabei unterscheidet sich weniger der
Inhalt als die jeweilige Anzahl der Stufen. Die beschriebenen Stufen orientieren sich in den
Grundziigen dabei an den Arbeiten von (Ansari 2020), (Pant 2019), (Jansen 2020) und
(Kessler und Gomez 2020):

1. Zielsetzung: Zu Beginn wird das Ziel der Vorhersage, bzw. der Anwendung bestimmt.

Im Zuge dieser Arbeit sollen fehlerhafte Fahrzeuge erkannt werden.

2. Datenquellen und explorative Analysen: Die zentrale Rolle im Rahmen eines Ma-
chine Learning Projekts liegt in der Arbeit mit Daten. Diese umfasst dabei ca. 60% der
Zeit. Die explorative Analyse gibt Einblicke in die in den Daten enthaltenen Informatio-

nen und ermoglicht eine Aussagefahigkeit tber die Verwendbarkeit der Daten.

3. Auswahl der Algorithmen: Mit Fokus auf das jeweilige Anwendungsgebiet ist es
wichtig die Auswahl der Algorithmen zu treffen, um die vorher definierte Zielsetzung

(Vorhersage i.0. / n.i.O Fahrzeug) erreichen zu kdnnen.

4. Training des Modells: Bevor das Modell Vorhersagen erstellt, ist das Training des
Modells notwendig. Um eine hohe Gute der Ausgaben zu erhalten, werden die Para-
meter der Algorithmen angepasst, um das Optimum zu finden. Das Optimum be-
schreibt die bestmdgliche Vorhersageleistung des Modells (gemessen anhand der auf-
gefuhrten KPIs).

5. Evaluation des Modells: Die Evaluation des Modells dient dazu, mittels neuer Daten
das Modell zu testen und daraus eine Ableitung treffen zu kénnen, inwieweit die Vor-
hersagen auch fur neue Daten, die nicht zum Trainieren verwendet werden, korrekt
getroffen werden. Der vorhandene Datensatz wird dafir in zwei Teile geteilt. Mit einem
Teil, den Trainingsdaten, werden die Algorithmen trainiert, um anschlief’end mit den
Testdaten validiert zu werden. Die Aufteilung der Daten wird dabei in 2/3 Trainings-
und 1/3 Testdaten durchgefihrt (Steinlein 2004; Gehrke 2019). Wichtig ist, dass die
Testdaten nicht Teil des Trainings sind (Skulschus et al. 2013).
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Zielsetzung der Datenquellen und Auswahl der Training Evaluation des
Anwendung expl. Analysen Algorithmen des Modells Modells

Abbildung 14: Vorgehensweise zur Etablierung einer Vorhersage mit Algorithmen in Anlehnung an (Lang et al.
2023)

Die funf aufgezeigten Schritte (vgl. Abbildung 14) dienen dazu, die vorhandenen Daten im
Rahmen einer Vorhersage zu nutzen, um fehlerhafte Fahrzeuge vorherzusagen. Die aufbau-
ende Vorgehensweise stellt mittels erfolgreich abgeschlossener Stufen dabei sicher, dass not-
wendige Ergebnisse / Erkenntnisse vorliegen (Jansen 2020). Dabei ist die korrekte Durchfuh-
rung der Vorgehensweise essenziell, damit die Ergebnisse verwertbar sind. Die Arbeit mit Da-
ten erfordert dazu die Verwendung unterschiedlicher Anwendungen. Diese reichen von der

Sichtung der Daten bis hin zur Vorhersage potenziell fehlerbehafteter Fahrzeuge.

Die Ausarbeitung des ersten Schrittes, die Definition der Zielsetzung, erfolgte zu Beginn dieser
Arbeit. Ziel ist es Konzepte aufzuzeigen, welche die Qualitatssicherung dabei unterstitzen die
Produktqualitat durch praventive Eingriffe zu verbessern. Die Vorhersage ob ein Fahrzeug
fehlerhaft ist, soll durch den Einsatz von Machine Learning Verfahren ermdglicht werden. Die
Methode zur Verbesserung fokussiert dabei u.a. auf die Nutzung von verschiedenen

Datenquellen.

4.1 Explorative Analyse der Einzeldaten

In den bisherigen Abschnitten wurde das Ziel der Arbeit definiert und dabei auf das Vorhan-
densein von Datensatze referenziert. Auf die in den Datensatzen enthaltenen Informationen
wurde bisher nicht eingegangen. Zum Aufzeigen der enthaltenen Information wird eine explo-
rative Datenanalyse durchgefihrt. Die explorative Datenanalyse wird durch Zuhilfenahme sta-
tistischer Verfahren und Visualisierung der Daten umgesetzt (Becker 2016). Das Ziel ist es,
die Daten kennenzulernen und Zusammenhange, Ausreil3er, Verteilungen oder Besonderhei-
ten zu erkennen (Polasek 1994). Die Anwendung dieser Methode soll in Bezug auf die vorlie-
genden Datensatze Inhalte aufzeigen, welche bisher nicht offenkundig sind. Die Erkennung
von Mustern und die Ableitungen fur die Arbeit stehen im Fokus. Dahingehend werden im

Folgenden die drei einzelnen Datensatze analysiert.
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411 Block A - Fahrzeugdaten:

Der erste zu betrachtende Datensatz ist der Fahrzeugdatensatz. Dieser ist die genaue Abbil-
dung der Fahrzeugkonfiguration und Auflistung aller Merkmale und Spezifikationen zum Fahr-
zeug selbst. Die Individualisierbarkeit moderner Fahrzeuge tragt dazu bei, dass die Komplexi-

tat hoch ist. Abbildung 15 zeigt beispielhaft die Moglichkeiten der Individualisierung.

Felgendesign

Bremse Innenfa}bé .
Anhanger-

kupplung
Antriebsart

Lenkrad

Abbildung 15: Eigene Darstellung: Mégliche Individualisierungen durch den Kunden am Beispiel eines Premiumfahr-
zeugs, Fahrzeugbild nach (BMW Group 2005)

Der Datensatz der Fahrzeugdaten dient dazu, die Individualitat der einzelnen Fahrzeuge ab-
bilden zu kdnnen. Abbildung 16 zeigt einen Ausschnitt der mdglichen Individualisierungen. In
Anbetracht, dass alle Individualisierungen und Sonderausstattungen nahezu uneingeschrankt
kombinierbar sind, ergibt sich eine Anzahl von mehr als 7 Millionen potenziellen Moglichkeiten
(Stand 2021).

VIN

Sonderausstattungen

Orderland

Zeitstempel

Typschlussel

Farbe (innen, auRen)

Abbildung 16: Eigene Darstellung: Inhalt der Fahrzeugdaten, Fahrzeugbild nach (BMW Group Press Club 2019)

Bedingt durch diesen hohen Grad der Individualisierung unterscheidet sich der Grofteil der
gebauten Fahrzeuge. Zur Identifikation eines jeden Fahrzeugs wird die VIN (Vehicle Identifi-
cation Number) erfasst. Diese ist eindeutig und erméglicht eine exakte Zuweisung zu einem

Fahrzeug. In diesem Zusammenhang ist die VIN der sog. Primary Key innerhalb der Daten
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(Bai 2020). Als Primary Key wird ein Attribut bezeichnet, welches in einer Datenbanktabelle
daflir sorgt, dass einzelne Datensatze eindeutig identifizierbar und unterscheidbar sind (Bai
2020). Abbildung 16 zeigt, im Bereich der Fahrzeugdaten, die wichtigsten verwendeten Kate-
gorien auf. Tabelle 3 zeigt hierbei einen Einblick in die Daten. Dabei ist zu erkennen, dass
jedes einzelne Fahrzeug sehr genau beschrieben werden kann. Die Vielzahl an Attributen ist

notwendig, um die Individualitédt der Fahrzeuge abbilden zu kénnen.

Die Informationen zu dem jeweiligen Fahrzeug werden durch die kundenspezifische Bestel-
lung erweitert. Hierzu zahlen insbesondere die Sonderausstattungen. Die Kunden kdnnen, je
nach Modell, aus einer unterschiedlich groRen Anzahl an Ausstattungsmaoglichkeiten wahlen

(vgl. Abbildung 15). Diese individuelle Auswahl wird erfasst und steht vor der Fertigung des

Fahrzeugs zur Verfugung.

Attributname Wertebereich Beispiel Datentyp Grenzen
Antrieb 2 Varianten AWD Nominal -
Aulenfarbe 127 verschiedene C3G Nominal -
Bestellland 114 verschiedene DE Nominal -
Fahrzeug- 3 Varianten GKL Nominal -
klasse
Getriebe 3 Varianten AWD Nominal -

) . 1 bis >

Handler > 1Mio. 4 Numerisch | 4 400.000
Hybrid 3 Varianten PHEV Nominal -
Interieur 41 verschiedene LC Nominal -
Kraftstoff 4 Varianten B Nominal -
Lenkung 2 Varianten LL Nominal -
Modell 25 Modelle G30 Nominal -
Motor 51 verschiedene B58B30M1 Nominal -
Motorfamilie 7 Varianten R4 Nominal -
Produktions- . 01.01.15 bis
start fortlaufend 06.03.2022 Numerisch 31.12.2021
Produktions- . 01.01.15 bis
ende fortlaufend 07.03.2022 Numerisch 31.12.2021
Softwarestand 441 verschiedene S18-A-22-03-520 Nominal -
Sonderausstat-| > 1.000 verschie- S6U3A Nominal )
tung dene
Typschlissel 550 verschiedene 11AP Nominal -
Version 3 Varianten ECE Nominal -

Primary Keyje | \vBAvB710VAX6703 | Nominal -
VIN Fahrzeug

Tabelle 3: Einblick Fahrzeugdaten, inkl. Wertebereich und Beispiele
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Durch die VIN lasst sich jedes Fahrzeug eindeutig identifizieren. Wahrend der Fertigung wer-
den anschliefdend verschiedene Zeitpunkte erfasst (Start Rohbau, Start Montage, Ende Mon-
tage, etc.). Die Zeitpunkte erlauben eine Nachvollziehbarkeit der Fahrzeuge hinsichtlich ihrer
Teilestdnde. Die Informationen erlauben mitunter Rickschlisse auf die Anzahl der gebauten
Einheiten pro Zeitraum. Die Anzahl der gebauten Einheiten kann hinsichtlich Modelle, Ausflh-
rungen oder auch Landern unterschieden werden. Diese Unterscheidung ermdéglicht, detail-

liertere Einblicke in die bisherigen Daten.

100.000

10.000

1.000

Abbildung 17: Logarithmische Darstellung zur Verteilung der Produktion hinsichtlich Orderland (Ausschnitt)
einer Fahrzeugproduktion

Abbildung 17 zeigt beispielhaft die Verteilung der gebauten Stlickzahl eines Fahrzeugs je Or-
derland (logarithmisch). Hierdurch wird erkennbar, welche Landervarianten eines Modells hdu-
fig und welche selten gebaut werden. Dies kann sich wie in Abbildung 17 erkennbar deutlich
unterscheiden (100.000 Einheiten in China gglib. weniger als 100 Einheiten in Tschechien).
Diese Information ist singular betrachtet vorerst nicht wertvoll. Wird diese Information mit den

Daten der Nacharbeit oder Qualitatssicherung kombiniert, ist dies eine Basis fir Ableitungen.
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Modell

Landervariante

18— 4.119

Abbildung 18: Dargestellte ist die Kombination aus Orderland, Fahrzeugmodell und gebauter Stiickzahl.
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Werden die verschiedenen Informationen (Modell, Orderland und Stiickzahl) kombiniert und
mittels einer Heatmap dargestellt, werden neue Informationen sichtbar. Die Analyse der Ver-
teilung der Modelle auf die jeweiligen Regionen gibt Aufschluss lGber die Anzahl der ausgelie-
ferten Fahrzeuge (Modelle von 1-18 auf der X-Achse; Zuordnung des Orderlandes auf der Y-
Achse) je Land und Modell. Je dunkler die Farbgebung der Abbildung 18 ist, umso hoher ist
die Anzahl der in das Land gelieferten Fahrzeuge eines Modells. Eine schwarze Einfarbung
zeigt, dass es sich um eine sehr hohe Anzahl handelt. Es ist erkennbar, dass dies in den
jeweiligen Landern signifikant unterschiedlich ist. Die Kombination aus Landern, Modellen und

Stlickzahlen erlaubt es, einen Einblick in die Kernmarkte zu bekommen.
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Abbildung 19: Verteilung der Antriebe und Lenkungsarten

Die exakte Erfassung der Konfiguration tragt auch dazu bei, dass Unterschiede aufgezeigt
werden kdnnen. Dazu zahlen unter anderem die Verteilung der Antriebe (Allrad- oder Heck-
antrieb) und Lenkungen (Rechts-, Linkslenker). Mit Hilfe dieses Datensatzes ist es mdglich
Informationen zu jedem Produkt zu gewinnen. Die aufgezeigten Informationen der Fahrzeug-

daten sind wichtig, da diese die Basis der Fahrzeugdaten abbilden.

4.1.2 Block B — QS-Ergebnisse:

Der zweite Block, die QS-Ergebnisse, sind fir das Qualititsmanagement von wesentlicher
Bedeutung. Diese umfassen Eintrage zu den qualitatsrelevanten Themen der Fahrzeuge. Im
Anschluss an die Prifung der Fahrzeuge im Werk, werden gefundene Fehlerbilder dokumen-
tiert. Die Erfassung gibt einen detaillierten Einblick in die Produktqualitat. Wurde eine Abwei-

chung erkannt, wird diese nachgearbeitet.

Alle Nacharbeiten werden detailliert dokumentiert. Informationen wie Fehlerort, -lage, -art oder
auch Informationen zum Verursacher (Montage, Rohbau, Lackiererei, Lieferant) und dem

Fahrzeug selbst werden erfasst. Diese Informationen dienen dazu, den Fehler moglichst exakt
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beschreiben zu kénnen und bieten gleichzeitig die Méglichkeit sich mit den Fehlerschwerpunk-
ten beschaftigen zu kénnen. Im unternehmerischen Kontext werden diese Informationen zur

Ermittlung von Kennzahlen fir das Qualitatsmanagement verwendet.

VIN

Fehlerort

Fehlerart

Fehlerlage

Fehlerschwere

Nacharbeitsdauer

Verursacher

Zeitstempel

Abbildung 20: Eigene Darstellung: Inhalt der QS-Ergebnisse, Fahrzeugbild nach (BMW Group Press Club 2019)

Der Primary Key, die VIN, ist auch in diesen Daten enthalten. Die Fehler werden Uber den
Fehlerort, die Fehlerart und die Fehlerlage lokal am Fahrzeug zugeordnet. Der Fehlerort be-
schreibt das beanstandete Bauteil (bspw. Fronthaube). Die Fehlerart gibt Aufschluss Uber die
Art der Abweichung (bspw. Kratzer). Die Fehlerlage erganzt die vorherigen Informationen um
die Lage am Bauteil (bspw. links). Die Fehlerschwere ordnet dem beschriebenen Fehler eine
Schwere zu. Diese ist skaliert von 1 bis 10 (1 = Zulassungsrelevant, 10 = Kunde ist begeistert
von der Lésung). Die Nacharbeitsdauer und der Zeitstempel ergénzen die bisherigen Informa-

tionen zum Fehlerbild.

Attributname Wertebereich Beispiel

VIN Primary Key je Fahrzeug WBAVB71070VAX6703
Fehlerort 168 Fehlerorte Fahrersitz

Fehlerart 628 Fehlerarten Knarzen

Fehlerlage 48 Fehlerlagen Vorne links

Fehlerschwere 10 Kategorien 5

Nacharbeitsdauer Angabe in Minuten 7

Verursacher 126 Kostenstelle des Verursachers
Zeitstempel fortlaufend 06.03.2022

Tabelle 4: Inhalte der QS-Ergebnisse, inkl. Wertebereich und Beispielen
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Im Folgenden sind verschiedene Inhalte der Datenbasis explorativ dargestellt. Diese zeigen
auf, dass die Inhalte der Daten weit mehr Moglichkeiten bieten als die Erstellung von Kenn-

zahlen.
Verteilung der Dauer der Nacharbeit:

Die geleistete Nacharbeit wird dabei in der Einheit Minuten erfasst. Diese Erfassung dient zur
Klassifizierung des Aufwands. Die blof3e Anzahl an Nacharbeiten ist dabei nicht entscheidend.
Die Kombination aus der Dauer und der Haufigkeit der auftretenden Themen steht im Fokus.
Nacharbeiten mit einer hohen Dauer und seltenem Auftreten, sind im Hinblick auf den notwen-
digen Aufwand einfacher als viele kurze Nacharbeiten. In Bezug auf eine hohe Anzahl an kur-
zen Nacharbeiten sei gesagt, dass die Bereitstellung der Fahrzeuge fur die jeweiligen Nach-
arbeiten ebenfalls Zeit und Ressourcen in Anspruch nimmt, welche nicht direkt als Nachar-

beitszeit verrechnet werden.

Dauer Nacharbeit in Minuten
o
]
oo

0 5 10 15 20 25

B Prozentuale Verteilung der Haufigkeit

Abbildung 21: Prozentuale Verteilung der Haufigkeit der Nacharbeitsdauer

Abbildung 21 zeigt dabei die prozentuale Verteilung (X-Achse) der Nacharbeiten. Fir die aus-
gewahlte Grafik wurde eine Anzahl von ca. 30.000 Autos ausgewertet. Dies entspricht circa
der Produktion von vier Wochen. Ersichtlich ist dabei, dass der prozentuale Anteil an kurzen
Nacharbeiten hoch ist. Diese als kurz bezeichneten Nacharbeiten haben dabei eine Dauer (Y-
Achse) von weniger als 15 Minuten. Nacharbeiten mit mehr als 15 Minuten gelten, hierbei als
lang. FUr die Abarbeitung der Nacharbeit ist es notwendig, Raum, Zeit und Ressourcen bereit
zu stellen. Fahrzeuge, die mit Nacharbeitsaufwanden belegt sind, verursachen Mehrkosten fir
das Unternehmen. Dabei ist es mdglich, dass ein Fahrzeug mehrere Nacharbeiten aufweist
und die Dauer sich somit addiert. Ebenfalls erkenntlich ist, dass der Anteil an langwierigen

Nacharbeiten (gréRer 15 Minuten) mit knapp 50% hoch ist.
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Auffallige Typschliissel:

Ein Typschlussel beschreibt eine Zuordnung eines Fahrzeugs zu bestimmten Merkmalen. Dies
bedeutet, dass ein Fahrzeug aufgrund der Kombination aus Modell, Motor und Antrieb eine
eigene Zuordnung erhalt. Der Typschliussel ermoglicht damit eine grundsatzliche Vergleich-

barkeit zwischen Fahrzeugen mit gleichen Grundmerkmalen.

Die Vergleichbarkeit bietet die Chance, die durchschnittliche Nacharbeitsdauer aller Fahr-
zeuge eines Modells auf die einzelnen Typschlissel herunterzubrechen. Zu diesem Zweck
wurden alle Typschlissel einer Fahrzeugbaureihe verglichen. Sichtbar werden durch dieses
Vorgehen, die Unterschiede zwischen unterschiedlichen Varianten einer Baureihe. Die Bezug-
nahme auf eine Baureihe zeigt somit ausschlieBlich konzeptionell ahnliche Fahrzeuge. Um
Ruckschlusse auf die notwendige Nacharbeit ziehen zu kénnen ist dies wichtig.
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Abbildung 22: Durchschnittliches Fehleraufkommen pro Typschliissel. Darstellung zur Lesbarkeit inhaltlich auf
ein Modell beschrankt (Typschlissel als Balken in X, Haufigkeit in Y. Orange Linie markiert die durchschnittliche
Nacharbeit. Graue Linie zeigt die Standardabweichung.).

Die Auswertung (Abbildung 22) zeigt 17 Typschlissel in Verbindung mit der gebauten Stlck-
zahl sowie der dazugehorigen Nacharbeit (Mittel). Zu erkennen ist, dass Typschlissel, welche
signifikant weniger gebaut werden, dazu neigen Ausrei3er zu produzieren. Diese Erkenntnis
zeigt, dass Fahrzeuge mit einer seltenen Konfiguration haufiger mehr Nacharbeit verursachen.
Die Ableitung dieses Zusammenhangs ist fur die Umsetzung der Vorhersage von Interesse.
Die Vergleichbarkeit auf Basis eines Typschlissel bietet somit die Chance unterschiedliche

Varianten innerhalb eines Modells genauer zu analysieren. Neben der Analyse der einzelnen
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Typschlissel spielt ebenfalls die Konfiguration der Fahrzeuge eine Rolle. Dies wird durch die

Analyse der Sonderausstattungen abgebildet.

Exoten Sonderausstattung:

Die Auswertung zu Abbildung 22 zeigt in diesem Zusammenhang auf, dass wenig gebaute
Typen zu mehr Nacharbeit neigen. Dabei ist bisher unklar, worin die erhéhte Nacharbeitszeit
begrindet ist. Zu diesem Zweck ist das Heranziehen der Sonderausstattungen eine mogliche
Vorgehensweise. Dabei sollen seltene Sonderausstattungen bezlglich der verursachten

Nacharbeit analysiert werden.

Eine Exoten-Sonderausstattung wird dabei als Ausstattung definiert, welche maximal 10-mal
im Betrachtungszeitraum verbaut wurde. Diese Anzahl wurde gewahlt, um bewusst seltene
Ausstattungen analysieren zu kdnnen. Daraus ergibt sich eine Menge an Fahrzeugen, welche
mit mindestens einer dieser Ausstattungen aufgebaut wurde. Der Vergleich erfolgt zwischen
den Fahrzeugen mit einer solchen Ausstattung, im Vergleich zu einer Kohorte von Fahrzeu-
gen, welche explizit ohne diese Ausstattungen aufgebaut wurden. Ziel ist es, eine Aussage
daruber treffen zu kénnen, ob die Bestellung von besonders seltenen Ausstattungen zu ver-
mehrten Fehlern flhrt.

Im betrachteten Zeitraum von 80 Wochen kdnnen einer Baureihe 53 Positionen als Exoten
Sonderausstattungen zugeordnet werden. Dies bedeutet, dass es 53 Ausstattungs- und Lan-
dermerkmale gibt, welche in diesem Zeitraum maximal 10-mal produziert wurden. Die Nach-
arbeit der Exoten istim Vergleich zur restlichen Kohorte in Nacharbeitsminuten berechnet. Die
Abbildung 23 zeigt die errechneten Werte. Zu erkennen ist, dass sich die durchschnittliche
Nacharbeitsdauer der Exoten (rechts) von der Vergleichskohorte (links) unterscheidet. Der
Unterschied liegt im Bereich von durchschnittlich ca. 3.5 Minuten. Dies zeigt, dass Fahrzeuge

mit seltenen Ausstattungsmerkmalen im Durchschnitt 20% mehr Nacharbeiten verursachen.

20.414 Minuten

Durchschnittliche_Dauer_Alle

Durschnitt_Dauer_Exoten

Abbildung 23: Vergleich von Exoten Sonderausstattungen bzgl. Nacharbeitsdauer, gegeniber durchschnittlich aus-
gestatteten Fahrzeugen.

Bei der Betrachtung der Inhalte der Exotenausstattung ist zu erkennen, dass es sich vielmals
um unterschiedliche Landervarianten handelt, welche sehr selten von den Kunden bestellt

werden (bspw. Ukraine oder Thailand). In der Ableitung von MaRnahmen bedeutet dies, dass



Detailierung und Erarbeitung des Predictive Quality Ansatzes 44

die spezifischen Umfange an verschiedenen Punkten der Montage vermehrt zu Abweichungen
fuhren kénnen. Die Daten zeigen damit Zusammenhange in Bezug auf seltene Ausstattungs-
und Landervarianten auf. Diese Erkenntnis ist in Bezug auf die Qualitat von Interesse und wird

in der Vorhersage berucksichtigt.

Reihenfolge der Einsteuerung:

Die bisher aufgeflhrten Schwerpunkte fokussierten sich stark auf die Kennzahlen bezogenen
Bereiche der Montage. Im Folgenden wird die Reihenfolge der Einsteuerung betrachtet. Diese
bezeichnet die Abfolge der in die Montage eingesteuerten Fahrzeuge. Die explorative Analyse
nutzt dazu die Datenbasis der QS-Ergebnisse, um Ableitungen hinsichtlich der Nacharbeit und

der Einsteuerung aufzeigen zu kénnen.

Im Rahmen der Analyse wurde folgende Betrachtung gewahlt: Welche Auswirkung hat Bau-
reihe Y-Achse, die direkt vor Baureihe X-Achse gebaut wird, auf die Nacharbeit bei einem

Fahrzeug der Baureihe der X-Achse.

Abbildung 24 zeigt alle Baureihen auf, welche innerhalb einer Montagehalle produziert werden.
Alle nicht belegten Felder bzw. weil3en Felder, sind bisher nicht vorgekommen oder sind ohne
Nacharbeit fertiggestellt worden. Die Grafik zeigt, dass es deutliche Unterschiede, je nach Ein-
steuerung der Fahrzeuge, gibt. Es bestehen Kombinationen, welche zu einer signifikant hdhe-
ren Nacharbeit fuUhren als andere. Dies fallt auf, wenn Baureihe 6 (Y-Achse) zu Baureihe 6 (X-
Achse) in direkten Bezug zueinander gesetzt werden. Die Darstellung zeigt auf, dass zwei

identische Baureihen hintereinander gebaut werden, die Nacharbeit beim zweiten Fahrzeug
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Abbildung 24: Heat Grid zur Darstellung der Nacharbeit je Baureihe. Betrachtungsumfang ist hierbei eben-
falls das vorherig gebaute Fahrzeug.
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sehr hoch ist. Dies kdnnte unter anderem darauf zurlickgefiihrt werden, dass die jeweiligen
Umfange in einzelnen Takten sehr hoch sind und die Bandmitarbeiter zu wenig Zeit fir das
einzelne Fahrzeug haben. Die aufgefiihrten Nacharbeitszahlen zeigen dabei, wie grof3 die Un-
terschiede zwischen den einzelnen Baureihen ausgepragt sind. Ein Beispiel fur eine Taktsprei-
zung ist hierbei bspw. der Verbau des Cabrio Verdecks. Dieses Bauteil existiert nur bei be-
stimmten Baureihen und die Mitarbeiter missen diesen Umfang nur bei einem bestimmten
Fahrzeugmodell verbauen. Bei allen anderen Modellen, die auf der Linie laufen ist dieser Takt
leer. Es wird versucht die Mehrungen von Umfangen bei einzelnen Modellen so auszulegen,
dass die Mitarbeiter kurzfristig fur ein Fahrzeug uber 100% Auslastung erledigen, um in den
folgenden Fahrzeugen die Zeit wieder aufzuholen. Diese Analyse zeigt, dass Restriktionen
hinsichtlich der Qualitat wichtig sind. Die Auswirkungen der verschiedenen Baureihen aufei-
nander sind dabei deutlich zu erkennen. Die Nacharbeitsdauer wird somit auch durch die je-
weilige Baureihe bestimmt. Als Ableitung aus dieser Analyse geht hervor, dass es nicht emp-
fehlenswert ist eine bestimmte Abfolge an Modellen bewusst hintereinander in die Montage

einzusteuern.

Um die Analogie der Baureihe auf weitere Merkmale zu Ubertragen, wurde die Analyse eben-
falls mit den Landervarianten durchgefihrt. Die X-Achse zeigt die Landervariante des beste-
henden Fahrzeugs, die Y-Achse zeigt die Landervariante des vorangegangenen Fahrzeugs

auf. Die farbliche Abstufung zeigt die durchschnittliche Dauer der Nacharbeit.

Ahnlich wie in Abbildung 24 ist auch in Abbildung 25 eine deutliche Differenzierung zwischen
verschiedenen Varianten zu erkennen. Die Daten zeigen deutliche Auffalligkeiten bei der di-
rekten Abfolge von bestimmten Landervarianten auf. Diese Analyse zeigt auf, welche Inhalte

in den vorhandenen Daten zugrunde liegen und bisher keine Verwendung finden.
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4.1.3 Block C - Qualitatsinformationen aus der Nutzung

Das dritte Datenset bezieht sich auf die Qualitatsdaten im Rahmen der Nutzung des Produk-
tes. Diese Informationen werden durch die Fahrzeughandler erfasst. Im Rahmen dieser Arbeit

werden die erfassten Informationen unter der Begrifflichkeit der Gewahrleistung aufgefiihrt.

Zur Gewahrleistung zahlen Auffalligkeiten, welche vom Soll Zustand abweichen und Verarge-
rung bei den Kunden erzeugen. Das Auftreten von Gewahrleistungsfallen hat fiir Unternehmen
mehrere negative Aspekte (Klein 2014). Primar steht eine Verargerung der Kunden im Fokus.
Der Kunde erwartet Fehlerfreiheit, wenn er ein neues Produkt erwirbt, und wird mit dem Auf-
treten von Auffalligkeiten verargert. Gleichzeitig entstehen unnétige Kosten flr das Unterneh-

men, da die Fehlerfreiheit nachtraglich hergestellt werden muss.

VIN

Fehlerort

Fehlerart

Laufleistung

Handler

Land

Kosten

Zeitstempel

Abbildung 26: Eigene Darstellung: Inhalte der Riickmeldungen aus der Nutzung, Fahrzeugbild nach (BMW Group
Press Club 2019)

Im Rahmen der Nutzungsphase zeigt sich, inwieweit Produktkonzepte und Fertigungstatigkei-
ten korrekt ausgefuhrt wurden. Dies ist im Rahmen der Nutzung zu differenzieren. Die Lang-
zeitqualitat eines Produktes hangt von der Konstruktion, der Glte der Konzepte, der Verarbei-
tung und der sachgemalfien Nutzung ab. Ferdinand Dudenhdfer beschreibt die Langzeitquali-

tat damit, inwieweit sicherheitskritische Fehler nach 5-10 Jahren auftreten (Dudenhdffer 2016).

Die Erfassung aller Gewahrleistungsfalle der Fahrzeuge geschieht dabei in einer Datentabelle.
Dieser umfasst alle Informationen, die von den Handlern erfasst werden. Fehler konnen dabei
aufgrund schlechter Bauteile, Fehler in den Konzepten oder durch nicht sachgemafie Montage
entstehen. Im Rahmen dieser Arbeit stehen Fehlerbilder im Fokus, die der Montage zugeord-
net werden konnen. Abbildung 26 stellt hierzu den wesentlichen Teil der in den Daten enthal-

tenen Informationen dar.
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Im Rahmen des beschriebenen Ansatzes ist es wichtig, einen Eindruck zu erhalten, zu wel-
chen Zeitpunkten, die beschrieben Fehlerbilder entstehen. Abbildung 27 zeigt einen Ausschnitt
der Daten aus einem Zeitraum von 16 Monaten. Betrachtet werden in diesem Ausschnitt die
Fahrzeuge eines Standortes. Die Balken zeigen die Anzahl an produzierten Einheiten mit Ge-
wahrleistung auf, die rote Linie die Anzahl der Meldungen. Die leerbleibenden Monate sind

durch geplante Produktionsunterbrechungen zu erklaren.
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Abbildung 27: Verlauf der Produktion und dem Auftreten von Gewahrleistungsfallen im Markt

Zu erkennen ist, dass die Gewahrleistungsfalle mit einem Versatz von ca. drei Wochen nach
der Produktion der Fahrzeuge beginnen (Beginn der roten Linie) und im Schnitt acht bis 12
Wochen nach Produktion den Hoéchststand erreichen. Wird ein Produktionsmonat fokussiert,
so verdeutlicht sich diese Aussage (siehe Abbildung 28).

Abbildung 28 zeigt die Anzahl der gebauten Fahrzeuge eines Monats, denen ein Gewahrleis-
tungsfall zugeordnet werden kann. Diese sind als Balken dargestellt. Die rote Linie gibt Auf-
schluss Uber das Erfassungsdatum des Gewahrleistungsfalls. Erkennbar ist, dass die ersten

Falle bereits sehr friih nach der Auslieferung des Fahrzeugs auftreten. Der Groliteil der Falle
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wird innerhalb der ersten sechs Monate offensichtlich. Die Verteilung der auftretenden Falle
ist auch flr andere Monate klar erkennbar und Uber nahezu alle Betrachtungszeitrdume an-
wendbar. Ausnahmen sind im Bereich von Produktionsunterbrechungen zu erkennen, bspw.

Auswirkungen der Covid-19 Pandemie im Jahr 2020.

Eine EinflussgrofRe fur den zeitlichen Versatz ist dabei das Orderland des jeweiligen Fahr-
zeugs. Der Standort der Fahrzeugproduktion ist fir alle in dieser Arbeit betrachteten Fahr-
zeuge identisch. Der Unterschied liegt in der jeweils unterschiedlichen Zielregion. Nicht alle
Fahrzeuge haben den identischen Transportweg zum Kunden. Somit entsteht eine unter-
schiedliche Auslieferdauer von wenigen Tagen, bis hin zu einigen Wochen. Diese spiegelt sich

in der Meldung der Falle wider.
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Abbildung 28: Gewahrleistungsfalle zum Produktionsdatum anhand eines spezifischen Produktionsmonats

Abbildung 29 zeigt deutlich, dass der Transportweg einen wesentlichen Einfluss auf das Ein-
gangsdatum der Gewahrleistungen hat. Rickmeldungen aus dem Markt USA sind hierbei
deutlich friher vorhanden als Meldungen aus China oder Japan. Die Auswirkung der Trans-

portzeit ist somit ein wesentlicher Faktor fur die zeitliche Verteilung.
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Abbildung 29: Verdeutlichung der Auswirkung der Lieferzeit in verschiedene Méarkte auf die Gewahrleistungsmel-
dung

Die Zeitlinie der Gewahrleistungen ist dahingehend wichtig, um den richtigen Zeitraum der
Betrachtung zu fokussieren. Die Daten selbst bieten weiterfuhrend die Mdglichkeit Méarkte,
Modelle und Fahrzeuge weiter zu analysieren. Diese sind dabei mit den Auswertungen der

Qualitatsdaten zu vergleichen.

Die Ubersicht der Lander und Zeitraume hilft die Daten besser zu verstehen. Das Heranziehen
aller verfligbaren Gewahrleistungsdaten erscheint zu Beginn der Analyse sinnvoll, um mog-
lichst alle Eventualitdten betrachten zu kénnen. Eine solche Herangehensweise fihrt jedoch
zu einer Verfalschung der Vorhersage von zukinftigen fehlerhaften Fahrzeugen, da die Infor-
mationen korrekt, aber nicht relevant fir die Fertigung sind. Wesentliche Punkte, die zu einer

Verfalschung flhren sind:

e Nutzungsverhalten der Kunden: Jeder Kunde nutzt das von ihm erworbene Produkt auf
unterschiedliche Art und Weise. Die Nutzung durch den Kunden weist hierbei auf einen
signifikanten Unterschied hinsichtlich der Langzeitqualitat hin. Im Falle von Missbrauch

entstehen Auffalligkeiten, welche bei normalem Gebrauch nicht entstehen.

e Neue Fahrzeugmodelle und Uberarbeitungen: Die Produktlebenszyklen der Fahrzeuge
werden stetig kurzer. Hierbei sind nicht nur neue Fahrzeugmodelle zu betrachten. We-
sentlich sind auch unterjahrige Uberarbeitungen, die Veranderungen in die Produkte
bringen (Software und Hardware). Hinzu kommen Falle von Fahrzeugen, die bereits

sehr lange am Markt sind.

e Abgestellte Fehlerbilder: Im Zuge eines kontinuierlichen Verbesserungsprozesses wird
stetig an der Verbesserung der Produkte gearbeitet. Hierbei werden bekannte Fehler-
bilder abgestellt. Somit sind Gewahrleistungen, die dem Montagewerk belastet werden

und bereits abgestellt wurden nicht mehr relevant.
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Die Eingrenzung der Qualitadtsdaten aus dem Feld ist damit fur die Zeitdauer von maximal 12-
15 Monaten und der Beschrankung auf durch die Montage verursachte Fehler anzusetzen.
Eine groRere Anpassung flhrt im Zuge der Bearbeitung der Fehlerbilder zu einem nicht wert-
schopfenden Mehraufwand. Um schnell auf unbekannte Fehlerbilder reagieren zu kénnen, ist
ein Zeitraum von maximal sechs Monaten zu praferieren. Dieser bezieht sich auf aktuelle Fahr-
zeuge und Auffalligkeiten welche ggfs. nicht bekannt sind. Die Daten sind somit auf den ein-
gegrenzten Zeitraum sowie die Schwerpunkte, welche Fehler der Montage sind, gefiltert. Bau-

teilermidung oder konstruktive Gewahrleistungsfalle sind nicht Teil des Datensatzes.

Die explorative Analyse ermdglicht einen detaillierten Einblick in die Informationen der Pro-
dukte, der aufgetretenen Qualitatsabweichungen sowie der Gewahrleistungsfalle dieser Fahr-
zeuge. Im Rahmen der explorativen Analyse wurden aus den jeweiligen Datensatzen wichtige

Faktoren abgeleitet. Diese gliedern sich folgendermalien:

Tabelle 5: Ergebnisse der explorativen Analyse

Datensatz Erkenntnis Folge
Es sind alle Merkmale vorhanden, In der Vorhersage kénnen die Merk-
die einem Fahrzeug zugeordnet male der Fahrzeuge genutzt werden.

werden kénnen.
Fahrzeugdaten

Fahrzeuge gleicher Baureihen kén- | Es sollte eine Blndelung &ahnlicher
nen sich deutlich voneinander unter- | Fahrzeuge angestrebt werden.

scheiden.

QS-Ergebnisse lassen eine sehr de- | Die Zuordnung erlaubt die Mdglichkeit
taillierte Information der Fehlerbilder | der Fehlerbildvorhersage

ZU.

QS-Ergebnisse
Die Zusammenhdnge zwischen | Die Ladnderkennung muss bei der Vor-

Baureihen und Landern erscheinen | hersage berucksichtig werden (Input).

als signifikant.

Der Zeitraum des Auftretens ist er- | Eingrenzung der Daten hinsichtlich des
sichtlich und lasst sich aus den Er- | verwertbaren Zeitraums.

gebnissen ableiten.

Unterschiede in der Haufung und | Die vorliegenden Daten zeigen, dass
Gewabhrleistungs- | Anzahl der jeweiligen Lander, in Ab- | die Lander unterschiedlich hohe Ge-

daten hangigkeit des Volumens. wahrleistungsfalle aufweisen.
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Die durchgefiihrte Analyse lasst Rlckschlisse zu, welche in Zusammenhang mit der
Vorhersage verwendet werden sollen. Im bisherigen Kontext der Arbeit liegen die jeweiligen
Datentabellen einzeln vor. Im Rahmen einer Zusammenflihrung, tber den primary key (VIN),
kénnen die Informationen der unterschiedlichen Datentabellen ibergreifend genutzt werden.
Die Zusammenfihrung bietet damit die Moglichkeit aus den Daten fur jedes Fahrzeug alle

vorhandenen Informationen zu bindeln.

4.2 Aufbau des Predictive Quality Ansatzes

Um aus den bisher analysierten Daten eine Vorhersage zu etablieren, sind einige Zwischen-
schritte notwendig. Diese bilden den Aufbau des Predictive Quality Ansatzes. Diese Vorge-
hensweise ist in Abbildung 30 dargestellt und in den folgenden Abschnitten detailliert beschrie-
ben. Ziel ist es dem Leser aufzuzeigen, welche Schritte notwendig sind, um eine derartige
Vorhersage aufbauen zu kénnen. Die einzelnen Schritte sind dabei aufeinander aufbauend,

analog der Darstellung.

Gru ndd1atensatz Fahrzeugdaten
Machine .
Grunddgtensatz QS-Ergebnisse Produkt DNA Produkt DNA Learning Ii:'ge:]bms der
Algorithmen ornersage
Grunddatensatz Gewahrleistungs
3 daten
. . . . Verarbeitung Anwendung von .
Migration Vorverarbeitung Biindelung der Daten Algorithmen Ergebnis

Abbildung 30: Vorgehensweise des Aufbaus des Predicitive Quality Ansatzes dieser Arbeit

4.2.1 Migration der Daten

Der erste Schritt im Rahmen des Aufbaus eines Predictive Quality Ansatzes ist eine einheitli-
che Migration der Daten. Die aufgezeigten Daten und Informationen stammen aus drei unter-
schiedlichen Anwendungsbereichen und sind bisher Ubergreifend nicht nutzbar. Die Zusam-
menfihrung dieser unterschiedlichen Daten ist auf Basis einer Cloud Losung, welche als Platt-
form zur Migration und Verarbeitung dient, umgesetzt. Die Vorgehensweise der Nutzung einer
Cloud Loésung ist dabei in verschiedenen fachbereichsibergreifenden Forschungsarbeiten
etabliert. Dazu zahlen unter anderem die Arbeiten von (Marina Paolanti et al. 2018 - 2018),
(Schmitt et al. 2020a), (Schmidt und Wang 2018) oder (Sommer et al. 2016 - 2016). Die Viel-
zahl an Arbeiten zeigt, dass die Vorgehensweise der Cloud Nutzung bzw. des Cloud-Compu-
tings sich etabliert hat. Dies fuhrt im Rahmen dieser Arbeit dazu, dass sich die Auswertbarkeit

und die Anzahl an Daten deutlich steigert.

Zu Beginn der Forschungsarbeit war die verfligbare Menge an Daten gering und die Méglich-
keit der Verarbeitung begrenzt. Die Limitierung der Méglichkeiten ergab sich aus der Auswahl

der Verarbeitungsprogramme. Vorhandene Daten wurden in einzelnen kleinen Datensatzen
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ausgeleitet und durch einfache Analysen verarbeitet. Dieses Vorgehen ist im Hinblick auf die
Effizienz und Verarbeitung der vorliegenden Daten mit hohem Aufwand verbunden. Im Verlauf
dieser Arbeit ist die Datenmenge deutlich angestiegen, weshalb einfache Lésungen zur Ver-
arbeitung nicht ausreichend waren. Die Ubertragung der Daten in die Cloudplattform bietet

dahingehend bei der Verarbeitung Vorteile.

Die Nutzbarkeit wird dabei durch die Einbindung einer Python Umgebung wesentlich gestei-
gert. Dabei handelt es sich um eine Programmiersprache, die fur wissenschaftliche Datenver-
arbeitung und Aufgaben im Bereich Data Science und Machine Learning genutzt wird. Sie
zeichnet sich durch die vergleichsweise einfache Lesbarkeit (Walerowski 2008), die deutlich
kiirzere Codelange bei gleichem Inhalt und einer groRen Migrationsfreiheit von Bibliotheken
zur Erweiterung der bisherigen Funktionen aus (Lutz und Ascher 2007). Diese biindeln Funk-
tionalitaten fir spezielle Vorgehensweisen oder Anforderungen (Nguyen und Zeigermann
2018).

Python bietet dem Nutzer somit die Mdglichkeit auf verschiedene Bibliotheken Zugriff zu er-
langen, um fur unterschiedlichste Anwendungsfélle alle moglichen Werkzeuge einbinden zu
kénnen. Der in dieser Arbeit beschriebene Ansatz zur Etablierung von Predictive Quality soll

dabei die Moglichkeiten dieser Programmiersprache einbinden und nutzen.

4.2.2 Vorverarbeitung der Datensatze

Der zweite Schritt ist die sogenannte Vorverarbeitung, im englischen ,pre-processing“. Die
Ziele des pre-processing sind dabei unterschiedlich. Unter der Begrifflichkeit wird folgendes
verstanden: Datenbereinigung, -transformation, -kombination oder auch Merkmalselektion
(Vale et al. 2023) (Geyer und van der Zouwen 1986) (Chakrabarti 2009). Der Prozess der
Verarbeitung ist wichtig und anspruchsvoll, um im Folgenden mit den Daten valide Ergebnisse
zu erzeugen. Da die Bereinigung dazu filhren kann, dass notwendige Daten versehentlich
entfernt werden oder unwichtige Daten die Auswertungen verzerren, muss das pre-processing
sorgfaltig durchgefiihrt werden. Mit dem Fachwissen zu den vorliegenden Datensatzen kann

eine solche Abschatzung getroffen werden.

Bei sehr grof3en Rechenoperationen ist die Minimierung von Datensatzen von Vorteil, da Re-
chenoperationen an Geschwindigkeit gewinnen und Inhalte ohne Mehrwert die eigentliche
Vorhersage nicht beeinflussen (Kohlhammer et al. 2018). Die Bereinigung fuhrt zu einer Re-
duktion der Datenmenge. Dabei hangt die Rechengeschwindigkeit von der Gesamtmenge der
Daten ab. Die Menge an Daten und die Geschwindigkeit von Rechenoperationen stehen in
Abhangigkeit (Solymosi und Schmiedecke 2013). Ein Beispiel fur die Steigerung der Rechen-
geschwindigkeit, ohne den Einfluss zu verlieren, ist die Elimination redundanter Informationen.

Somit kann zu Gunsten der Rechengeschwindigkeit auf die Information verzichtet werden.
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Die Eliminierung homologer Informationen ist in der vorliegenden Arbeit mehrfach durchge-
fuhrt worden. Innerhalb der unterschiedlichen Datensatze doppeln sich die Inhalte verschie-
dener Spalten. Die Dopplung entsteht, da die einzelnen Datensatze in bisherigen Anwendun-
gen lediglich fur einzelne Unternehmensbereiche genutzt wurden. Ein Beispiel flr die Dopp-
lungen ist die Modellzuordnung, der verbaute Motor aber auch die VIN (Vehicle Identification
Number). Ein weiteres Potential ist das Entfernen unrelevanter Daten. Dies sind im vorliegen-
den Fall Daten fir interne Prozess- oder Steuerungsablaufe. Diese sind dabei bereits in der

Programmiersprache Python ausgefiihrt.

Im Anschluss an die Filterung der Dopplungen ist ebenfalls die Einschrankung auf einen Be-
trachtungszeitraum wichtig. Im Rahmen der explorativen Analyse ist ersichtlich, dass der ge-
wahlte Zeitraum einen Einfluss auf die Menge der Meldungen hat. Abbildung 29 zeigt dabei
den zeitlichen Versatz zwischen Produktion und Dokumentation eines Gewahrleistungsfalls.
Es gilt auch dieses Wissen im Zuge der Vorverarbeitung zu berlcksichtigen. Reprasentativ ist
in diesem Zusammenhang die Einschrankung auf einen Zeitraum, welcher nicht groRer als 50-

80 Wochen ist. Dies ist durch mehrere Faktoren zu begrinden:

e Durch das Heranziehen aller gebauten Fahrzeuge, ohne Eingrenzung der Zeit, finden
sich als Basis der Vorhersage Fahrzeugmodelle, welche nicht mehr gebaut werden.
Dies fuhrt dazu, dass ebenfalls Fehlerbilder eingebunden sind, die fir ausgelaufene
Fahrzeugmodelle heranzuziehen sind, jedoch nicht flr das aktuelle Produktionspro-

gramm.

o Die Produktpalette der Hersteller andert sich in sehr kurzen Abstanden. Dies flihrt
dazu, dass die aktuellen Modelle stetig technisch Uberarbeitet werden. Die Vergleich-

barkeit der Fahrzeuge nimmt nach der Dauer von mehr als 1,5 Jahren ab.

¢ Die in den QS-Prifungen und der Gewahrleistung gefundenen Fehlerbilder werden
bearbeitet und bspw. im Rahmen des KVP-Prozesses (Kontinuierlicher Verbesse-

rungsprozess) nachhaltig abgestellt. Die Aktualitat der Ergebnisse ist somit wichtig.

Werden Daten in Vorhersagen eingebaut, welche flr das Ziel der angestrebten Vorhersage
keinen positiven Mehrwert erbringen, werden fehlerhafte Ergebnisse generiert. Die beschriebe
Erweiterung des Betrachtungszeitraums Uber ein Jahr hinaus ist von Vorteil, um die auftreten-
den Themen der Gewahrleistung, welche zeitversetzt nach Auslieferung der Fahrzeuge auf-
treten einzubeziehen. Ebenso gilt es Stillstdnde der Produktion, welche durch Umbau und Fe-
rien bedingt sind, auszugleichen. Die Berechnung erfolgt dabei immer durch eine entspre-

chende Ruckrechnung um die Anzahl der angegebenen Wochen.
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Nach Abschluss der Vorverarbeitung sind die Eingangsdaten auf den wesentlichen Teil redu-
ziert. Es stehen somit nur noch Daten zur Verfligung, welche fiir die weiteren Schritte notwen-

dig sind. Im nachsten Schritt steht die Vernetzung der einzelnen Daten im Vordergrund.

4.3 Verarbeitung der Daten

Um eine Ubergreifende Vernetzung der unterschiedlichen Informationen zu ermdglichen, wird
in dieser Arbeit die sogenannte Produkt DNA etabliert. Der Ansatz der Produkt DNA verfolgt
das Ziel, in der Automobilindustrie verschiedene Datenquellen miteinander zu vernetzen, um
sie gemeinsam nutzbar zu machen. Die Pramisse, bisher eigenstandige Datenquellen einem
individuellen Produkt zuordnen zu kénnen, forderte eine gemeinsame Bindelung der Daten
unter Zuhilfenahme eines sog. Primary Keys (in diesem Fall der VIN). Die Blindelung der spe-

zifischen Datensatze wird dabei hier als Produkt DNA bezeichnet.

Es wird die Verwendung des Begriffes gewahlt, weil analog zur DNA in der Natur enthalt, die
Produkt DNA die wichtigsten Informationen zu den Produkten und deren Qualitat. Ziel ist es,
Ruckschlisse auf die individuellen Besonderheiten und die Produktqualitat ziehen zu kénnen.
Dabei umfasst die Produkt DNA im Automotive Qualitatsbereich Daten zu (i) Montageinforma-
tionen und Fahrzeugkonfigurationen, (ii) Qualitdtsdaten aus dem Werk und (iii) Qualitatsdaten

aus der Nutzung beim Kunden.

Durch die Analyse der Produkt DNA soll eine Optimierung zuklnftiger Produkte umgesetzt
werden. Die Verknlpfung der unterschiedlichen Datenquellen tragt dazu bei, ein breites Bild
an Informationen zu generieren. Die Kombination von Daten in einer Produkt DNA ist der erste
Schritt, um die oben beschriebenen Daten nutzbar zu machen. Die Migration der Daten in eine
anwendbare Ausgangsbasis ist vor allem fur Unternehmen interessant, die Schritt fr Schritt
in die digitale Welt gewachsen sind. Oftmals wurden Maschinen und Informationen bereits
digitalisiert und Informationen auf unterschiedlichsten Systemen und Datenbanken gespei-
chert. Bisher missen Informationen zu einem spezifischen Produkt einzeln extrahiert und ver-
knupft werden (Dusold 2019). Diese manuelle und zeitaufwandige Arbeit wird durch automa-

tisierte Datenverknupfung obsolet.

Um die Daten aus verschiedenen Quellsystemen verknipfen zu kdénnen, ist eine Migration
notwendig. Die Daten werden aus ihrem Erfassungssystem in eine gemeinsame Plattform mi-
griert. Der Vorteil liegt darin, dass die Daten auf einer einheitlichen Plattform vorhanden sind
und dies eine einheitliche Ausgangsbasis fur Analysen bildet. Die Aktualitdt der Daten wird
durch kontinuierliche Updates sichergestellt. Neu hinzugekommene Informationen werden an
die bestehenden Datensatze angefiigt und ermoglichen eine fortlaufende Erweiterung. Diese

Aktualisierung ist durch moderne Cloud Computing Ansatze umgesetzt. Die unterschiedlichen
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Deployment-Modelle ermdglichen hierbei eine klare Zugriffsrestriktion und schranken die Ver-

fugbarkeit der Daten auf den expliziten Nutzerkreis ein (Schneider und Sunyaev 2015).
Inhalt und Aufbau der Produkt DNA

Der Inhalt der Produkt DNA orientiert sich an den Anforderungen zur Qualitatsverbesserung
des Produkts. Zu diesem Ziel finden sich dort die Inhalte, die zur Optimierung der Produktqua-
litat notwendig sind. Der Kern der DNA ist in diesem Fall ein fahrzeugspezifischer Datensatz.
Hierzu zahlt die individuelle Konfiguration des Kunden (Farbe, Ausstattung, Sonderwiinsche)
aber auch Parameter aus der Fertigung (bspw. Produktionsdatum, Motornummer oder Typ-
schllssel). Besonderheiten und Spezifika jedes einzelnen Produktes sind in diesem Teil er-

fasst.

Block A Block B Block C
Fahrzeugdatensatz QS-Ergebnisse Qualitatsinformatio
nen aus der
Nutzung
Inhalt: Spezifische Inhalt: Exakte Inhalt:

Konfiguration des
Fahrzeugs

Dokumentation der
QS-Ergebnisse im
Werk

Dokumentation der
Qualitat aus der
Nutzung

Exakte Konfiguration
des Fahrzeugs inkl.
aller Details

Detaillierte
Fehlerdokumentation
aller Prifungen

Feedback der Handler
vor Auslieferung an
den Kunden

Beanstandungender
Kunden im Rahmen
der Nutzung

Abbildung 31: Detaillierung der Produkt DNA mit den einzelnen Bestandteilen

Erweitert wird dieses Portfolio durch die Qualitdtsdaten aus dem Montagewerk. Diese Daten
umfassen Daten aus verschiedenen Prifungen (100% Prifungen und Stichproben) der Fahr-
zeuge. Diese Informationen ermdglichen einen Einblick in die Qualitatsergebnisse jedes ein-
zelnen Produktes. Abweichungen der Qualitat werden hierbei detailliert erfasst und dokumen-
tiert. Der dritte Teilbereich sind die Daten aus dem Umfeld der Handler und Kunden. Hierbei
liegt der Fokus ebenfalls auf Produktqualitdt. Es werden Beanstandungen der Handler und
Kunden dokumentiert und zugeordnet. Diese ermdglichen eine Aussage zum Qualitatsstand
nach Auslieferung an den Handler und Kunden. Die konsolidierte Riickmeldung von Kunden
und Handlern ist von groRer Bedeutung, da Beanstandungen, die dort an den Fahrzeugen

auftreten, fir die Qualitatslenkung im Werk verwendet werden kénnen.



Detailierung und Erarbeitung des Predictive Quality Ansatzes 57

Die eindeutige Zuordnung durch die VIN ist notwendig, da die Individualitat der Produkte sehr
hoch ist und Fehlermuster nicht in jeder Kombination auftreten. Die Produktinformationen mus-
sen daher ausflhrlich erfasst werden (Herstellungsdatum, spezifische Konfiguration, lander-
spezifische Konfiguration ...). Treten beim Kunden oder Handler haufig Beanstandungen auf,
sollten die Daten aus der internen Qualitatssicherung Rickschlisse zulassen. Ist die Identifi-

kation von Korrelationen moglich, kénnen Fehler praventiv behoben werden.

Die Produkt DNA, die als zentraler Datenbestand fUr die Vorhersage genutzt werden soll, stellt
damit die Kombination differenter Datensatze dar. Bei der Art der Verknupfung wird in Union
und Join unterschieden. Die Anwendung eines Union’s flhrt zu einer Vereinigung zweier Quel-
len die gleichen Informations-Spalte aufweisen. Hierbei werden hinzukommende Zeilen unter
die bisherigen angehangt und gleichzeitig zwei unterschiedliche Datensatze vereinigt. Diese
Verbindung basiert jedoch auf dem Vorhandensein gleicher Tabellenformate. Bei der Anwen-
dung eines Join‘s werden zu bestehenden Spalten weitere Spalten hinzugefiigt. Dies ermog-
licht beispielsweise das Hinzufiigen von Attributen zu einem Produkt. Mit dieser Methode kon-

nen zwei Datensatze zu einem Produkt kombiniert werden.

Diese Verknupfung wird durch einen sogenannten Join umgesetzt. Der Join fokussiert das
Hinzufligen neuer Spalten zu bisherigen Daten (Bagui und Earp 2011). Im Fall der Produkt
DNA bedeutet dies, dass zu einem bestimmten Fahrzeug, dessen Attribute bekannt sind, neue

Informationen angehangt werden (bspw. QS-Ergebnisse oder Gewahrleistung).

4.3.1 Anwendung von Algorithmen

Die Produkt DNA bindelt alle verfigbaren Qualitatsinformationen zu den gebauten Produkten.
Dabei wurde eine Ubergreifende Vernetzung verschiedenster Inhalte umgesetzt. Im Hinblick
auf eine Fehlervorhersage ist es wichtig, die Informationen der Produkt DNA bezuglich Inhaltes

und Form an die Voraussetzungen der Verarbeitung mit Algorithmen anzupassen.
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Abbildung 32: Ubersicht einiger Unterschiede innerhalb einer Baureihe

Abbildung 32 zeigt auf, welche grundlegenden Unterschiede innerhalb einer identischen Bau-
reihe (In diesem Fall der 5er Serie) vorhanden sein konnen. Die Fahrzeuge gehoéren zu einer
Modellreihe, unterscheiden sich jedoch in ihrer Basiskonfiguration bereits weitreichend. Diese
Unterschiede filhren dazu, dass eine Ubergreifende Vorhersage von Auffalligkeiten Gber ver-
schiedene Modelle hinweg als nicht sinnvoll zu erachten ist. Eine Eingrenzung auf einen Teil-
bereich innerhalb der Baureihe ist damit optimal. Im Rahmen dieser Forschungsarbeit wird
bewusst auf den sog. Typschlussel referenziert. Dieser umschlief3t wichtige Parameter (Mo-
dell, Motor, Lenkung, Getriebe), welche eine Eingrenzung der Fahrzeuge erlauben, ohne die
Anzahl der Variablen einzuschranken. Der Typschlissel ermoglicht eine Differenzierung in-
nerhalb der Modelle, um grundlegende Unterschiede (bspw. Abbildung 33) zu trennen. Damit
ist ausgeschlossen, dass Fehlerbilder einbezogen werden, welche aufgrund der Modellaus-
wahl nicht vorhanden sein kdnnen. Dieser Ansatz ist ebenfalls bei anderen individuell konfigu-

rierbaren Produkten umsetzbar.

Der Typschlissel dient im Rahmen dieser Arbeit dazu, die vorliegenden Daten auf einen sinn-
vollen Teilbereich einzuschranken. Die Einschrankung verfolgt damit das primare Ziel eine
Menge an Fahrzeugen (Produkten) zu generieren, welche (In Bezug auf Abbildung 33) ver-
gleichbar sind. Der Typschlussel wird hierbei als Variable angelegt. Um die im Anschluss vor-
liegenden Daten als Input fur Algorithmen nutzen zu kdnnen, ist eine Verarbeitung notwendig.
Die Umwandlung spezifischer Fahrzeuginformationen aus der Produkt DNA geschieht dabei
in eine binare Form (Korte und Vygen 2012; Wanner et al. 2019). Die Informationen liegen in

den Ausgangsdaten lediglich als String vor und werden in lhrer Form gewandelt. Die binare
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Form ist dabei fUr die Verarbeitung mittels Algorithmen wichtig. Die Fahrzeugspezifika und
Sonderausstattungen werden gekennzeichnet und die vorliegenden Werte umgewandelt.
Diese wird aus den Fahrzeugdaten ausgeleitet und in einer bindren Form dargestellt. Durch
diese Zuweisung ergibt sich eine Abbildung der individuellen Kombination jedes Fahrzeugs.
Abbildung 33 verdeutlicht diese Vorgehensweise. Die Belegung mit einer Eins bedeutet dabei:
das Fahrzeug hat die Sonderausstattung, die Belegung mit einer Null verneint dies (Abbildung
33).

Mpaket Pada Heissland Kaltland Mexterieur

I = T = T = TR = T B = TR R ]
I = T = T B BT B B T = T =R

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
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1 1

- e oo =00 00 == a0

Abbildung 33: Abbildung der individuellen Konfiguration von Fahrzeugen in numerischer Form

Die damit generierte Matrix zeigt fur alle Fahrzeuge auf, welche Merkmale dem Fahrzeug zu-
geordnet sind. Die Matrix selbst ist in der GroRe auf die Moglichkeit der Ausstattungen be-
grenzt. Nachdem der Typschlissel bereits eine wesentliche Einschrankung vornimmt, umfasst
die Matrix wesentlich weniger Spalten als die in Kapitel 4.1.1. aufgeflihrte Anzahl an Sonder-
ausstattungen. Die umgewandelten Daten kénnen somit als binarer Input verwendet werden
(Pentreath 2015). Die binare Darstellung ist jedoch ebenfalls flr die weiteren Informationen
der Produkt DNA (QS-Ergebnisse) notwendig, da ein Teil der Algorithmen integer basiert rech-
net. Die Umwandlung geschieht in diesem Fall durch den sog. One-Hot-Encoder (Burkov
2019). Im Zusammenhang mit der Umwandlung von kategorischen Variablen bestehen ver-
schiedene Mdglichkeiten. Die Anwendung des One-Hot-Encoders findet sich dabei bereits in
anderen Arbeiten wieder (Okada et al. 2019; Rodriguez et al. 2018). Die Vorgehensweise im

Rahmen dieser Umwandlung ist in Abbildung 35 dargestellt.

Die Umwandlung geschieht dabei von einer Klassenvariable zu einem binaren Wert. Die Ein-
gangswerte (links) werden durch die Verarbeitung einem binaren Wert zugewiesen. Die ID ist
dabei als Identifikation fir ein Fehlerbild zu verstehen. ID 1 ist beispielsweise als Fehlerbild
ein Kratzer, die Umwandlung zeigt, dass im Feld Kratzer eine 1 steht. Fur alle weiteren Feh-

lerarten ist die Umwandlung deshalb null. Mittels dieser Vorgehensweise werden alle Inputva-
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riablen in eine bindre Form umgewandelt. Die Datenmenge ist fir die Verarbeitung durch Al-
gorithmen geeignet, da die bindren Eingangsvariablen fur die Algorithmen besser geeignet
sind als kategorische Variablen. Im Zuge dieser Verarbeitung ist es notwendig die Daten-
menge in zwei Teile zu unterteilen, einen Trainings- und einen Testdatenset (Busam 2020;
Alhajj et al. 2018; Zander 2001).

Die Aufteilung des Datensatzes in zwei Teile verfolgt dabei das Ziel, die Algorithmen mittels
Trainingsdaten zu trainieren und die Vorhersagefahigkeit der Modelle anhand der Testdaten
zu Uberprufen. Dabei wird durch den Vergleich auf den Testdaten die Prognosegtite des vor-
liegenden Modells ermittelt. Die Aufteilung ist dabei in 2/3 Trainings- und 1/3 Testdaten vorge-
sehen (Steinlein 2004; Gehrke 2019). Wichtig ist in diesem Zusammenhang, dass die Testda-
ten nicht Teil des Trainings sind (Skulschus et al. 2013). Andernfalls sind die Ergebnisse der
Validierung nicht korrekt. Die Aufteilung der Daten in Trainings und Testsplit kann durch ma-
nuelle Einteilung vorgenommen werden oder durch eine zufallige Teilung (Skulschus et al.
2013). Die Gefahr bei einer rein manuellen Auswahl besteht darin, dass die jeweiligen Grup-
pen in Bezug auf die Kategorien (bspw: Fehler ja / nein) falsch dimensioniert oder voneinander
abgegrenzt sind. Bei einem zu kleinen Testdatensatz kann die vorliegende Varianz der Fehl-
erklassifizierung sehr grof3 sein und ein ungenaues Ergebnis liefern. Ebenfalls kann die Ablei-
tung von Systematiken schwierig sein, da bspw. Fehlerbilder aufgrund geringer Anzahlen zu

nicht auffallig werden (Gutschow 2008; Joereften und Sebastian 1998).

Nach Abschluss der Verarbeitung liegen die Daten der Produkt DNA gebtindelt, gefiltert und
in einer nutzbaren Form vor. Diese bildet damit die Ausgangsbasis zur Anwendung von Algo-

rithmen zur Vorhersage zukunftiger Fehlerbilder.

4.3.2 Auswahl und Anwendung von Algorithmen auf die Produkt DNA

Der Fokus von Predictive Quality liegt in der Vorhersage méglicher fehlerbehafteter Fahr-
zeuge. Die Vorhersage basiert auf dem Vorhandensein vorheriger erkannter Fehlerbilder an
vergleichbaren Fahrzeugmodellen (vgl. Thematik Typschlussel). Die Vorhersage nutzt dabei
auf Algorithmen aus dem Bereich des Machine Learning. Die in Abbildung 32 als Algorithmen
des Machine Learning dargestellte Ebene zeigt bereits eine Vielschichtigkeit im Hinblick auf
die Anzahl an Algorithmen. Die Verwendung mehrerer Algorithmen fuhrt dazu, fallbezogen die

beste Vorhersage bilden zu kdnnen.

Die Anwendung von Machine Learning Verfahren und Algorithmen zur Vorhersage von zu-
kunftigen Ereignissen ist im Rahmen von Wissenschaft und Unternehmen etabliert. Die im
Fokus der Arbeit stehende Automobilindustrie ist dabei ebenfalls ein Kerngebiet der Anwen-
dung. Die in Abschnitt 4 (Methodenvorstellung Data Mining) beschriebenen Anwendungen ba-

sieren auf dieser Vorgehensweise.
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Die Vorgehensweise zur Etablierung solcher Ansatze ist in den Grundziigen vergleichbar mit

dem Vorgehen im Rahmen dieser Arbeit (Daten sammeln, explorativ analysieren, Migration

der Daten, Anwendung von Algorithmen). Die durchgefiihrten Schritte bauen darauf auf, die

Anwendung von Algorithmen zu ermdglichen. Die Auswahl der in bisherigen Arbeiten heran-

gezogenen Algorithmen, je nach Anwendungsfall, steht im Folgenden im Fokus.

Der Abschnitt 4.2, Data Mining, beschreibt die grundsatzlichen Ideen einiger dieser Algorith-

men. Die Auswahl der aufgelisteten Arbeiten ist durch deren individuelle Zielsetzung in Bezug

auf Vorhersagen und die hierzu verwendeten Algorithmen erfolgt. Tabelle 4 zeigt, welche Al-

gorithmen in den Arbeiten verwendet wurden (Titel, Ziel, Algorithmus, Ausgabe, Ergebnis,

Quelle):

Tabelle 4: Ubersicht von bisherigen Arbeiten und verwendeter Algorithmen

niques

Titel Ziel Algorithmus | Ausgabe Ergebnis | Quelle
Rethink Big Data Erkennung  von | Neurobayes True / false Deutliche (Bricher
Beauty Quarks Verbesse- | 2013)

rung in der
Erkennung

Raumliche und zeitli- | Vorhersage Be- | Random Fo- | Vorhersage Gesamt- (Hamer et

che Vorhersage der | fallsereignisse rest numerischer | fehleranteil | al. 2016)

Eintrittswahrscheinlich- Werte bei 28%

keit eines ertragsge-

fahrdenden Mehltauer-

eignisses an Winter-

weizen mit der Ran-

dom-Forest-Methode

Data-driven Prediction | Vorhersage 3D | Artificial neural | Abweichung | Genauig- (Sohnius

of Surface Quality in | Druck Qualitat network und | vom Soll keit  von | etal. 2019)

Fused Deposition Mod- Decision tree 85%

eling using Machine

Learning

Selection of important | Vorhersage Pro- | Support Vector | Numerischer | Hohe Ge- | (Gupta

features and predicting | dukt Qualitat Machine und | Wert nauigkeit, | 2018)

wine quality using ma- Linear Regres- wenig Da-

chine learning tech- sion ten
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Titel Ziel Algorithmus | Ausgabe Ergebnis | Quelle
Text Mining Approach | Qualitat auf Text- | Support Vector | Fehlerbild Inhalte (Rangu et
for Product Quality En- | basis erkennen Machine, Na- werden er- | al. 2017 -
hancement ive Bayes, kannt 2017)

Random For-

est
Intelligent Machine Vi- | Bessere Prozesse | Artificial neural | Fehlerbilder | Genauig- (Benbar-
sion Model for Defec- | fir optimierte Qua- | network, Sup- | erkennen (vi- | keit von | rad et al.
tive Product Inspection | litat port Vector | suell) 88% 2021)
Based on Machine Machine und
Learning Random For-

est
Machine learning for | Optimierung im | Naive Bayes, | Numerische | Genauig- (Kanawa-
predictive maintenance | Bereich Predictive | Support Vector | Werte keit zwi- | day und
of industrial machines | Maintenance Machine, schen Sane 2017
using loT sensor data CART und 94,46 und | - 2017)

Deep Neural 98,69%

Network
Quality Prediction in In- | Vorhersage  der | Decision Tree, | Numerische | Hochste (Lieber et

terlinked Manufactur- | Qualitdt im Her- | Nearest neigh- | Werte Genauig- al. 2013)
ing Processes based | stellungsprozess bor und Sup- keit  von
on Supervised & Unsu- port Vector 97%  er-
pervised Machine Machine reicht
Learning
Machine Learning- | Uberblick Support Vector | / State  of | (Al-damimi
Based Software Qual- Machine, the Art und  Ah-
ity Prediction Models: Bayesian Net- med 2013 -
State of the Art work 2013)
Multistage Quality | Fehlererkennung Random For- | Numerische | Vergleich (Peres et
Control Using Machine | Karosseriebau est, K-Nearest | Werte verschie- al. 2019)
Learning in the Auto- Neighbours, dener Al-
motive Industry Logistic  Re- gorithmen.

gression und Hochste

Naive Bayes Genauig-
keit Ran-
dom Fo-

rest
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Titel Ziel Algorithmus | Ausgabe Ergebnis | Quelle
Selection and Applica- | Nutzen von Ma- | CART / Erbringt (KrauB® et
tion of Machine Learn- | chine Learning in Erfolge al. 2019)
ing- Algorithms in Pro- | der  Qualitatssi-
duction Quality cherung
Machine learning for | Erkennung  von | Mondarin Fo- | Arbeitet visu- | 96% Ge- | (San-Payo
quality control system Fehlern an Pro- | rest (Random | ell, Ausgabe | nauigkeit et al. 2020)

dukten Forest) numerisch
Using machine learn- | Experimentelle Decision Tree |/ 91% Ge- | (Tsironis et
ing to support quality | Versuche zur Ver- | und associa- nauigkeit al. 2005)
management: Frame- | wendung von Al- | tion rules min-
work and experimental | gorithmen ing
investigation
Machine learning for | Erprobung von | Klassifikation Numerische | Bis zu | (Mohamm-
quality prediction in | Machine Learning | und  Support | Werte 91.2% Ge- | adi und
abrasion-resistant ma- | Lésungen zur Ver- | Vector Ma- nauigkeit Wang
terial manufacturing | besserung der | chine 2016 -
process Qualitat 2016)
Can machine learning | Vorhersage von | Support Vector | Numerische | 88,8% Ge- | (Meinzer
techniques predict cus- | Kundenverarge- Machine Werte nauigkeit et al. 2016)
tomer dissatisfaction? | rung
A feasibility study for
the automotive industry
Comparison between | Vorhersage Ge- | Kunstliches Numerische | Erreichte (Darma-
ANN and Multiple Lin- | wahrleistungskos- | Neuronales Werte Genauig- wan et al.
ear Regression Models | ten Netz und Line- keit  von | 2018)
for Prediction of War- are  Regres- 96,3% und
ranty Cost sion 90,73%
Machine Learning in | Aufzeigen von Po- | Support Vector | / Recherche | (Mayr et al.
Production - Potentials, | tentialen Machine, Ran- 2019)

Challenges and Exem-

plary Applications

dom Forest,
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surance Using Ma-

chine Learning Tools

Random For-
est und Multi-
Layer Percep-

tron

Titel Ziel Algorithmus | Ausgabe Ergebnis | Quelle
Decision Tree
und k-nearest
Performance Analysis | Anwendung von | Random For- | Numerische | Genauig- (Syafrudin
of loT-Based Sensor, | Machine Learning | est, Naive | Werte keit zwi- | etal. 2018)
Big Data Processing, | zur  Vorhersage | Bayes, Lo- schen
and Machine Learning | von Fehlerbildern | gistic Regres- 93,6% und
Model for Real-Time sion und Multi- 100%
Monitoring System in layer Percep-
Automotive Manufac- tron
turing
Predictive Quality: To- | Idee zur Verbes- | Logistic  Re- | Numerischer | Vielver- (Nalbach
wards a New Under- | serung gression, Na- | Werte sprechen- | etal.2018)
standing of Quality As- ive Bayes, der Ansatz

Die in der Tabelle aufgeflhrten Arbeiten sind nicht primar dem Automobilbereich zuordenbar.

Im Uberblick der verschiedenen Arbeiten wird eine Menge an Uberschneidungen erkennbar.

Arbeiten mit ahnlichen Zielsetzungen verwenden dabei eine ahnliche Auswahl an Algorithmen.

Neben der Auswahl der Algorithmen ist ebenfalls erkennbar, dass zur L6sung eines definierten

Problems vielmals mehrere Algorithmen eingesetzt werden, um das beste Modell und somit

die optimale Vorhersage zu erhalten. Der Begriff ,Optimum* bezieht sich dabei auf die Genau-

igkeit der Vorhersage. Aus den aufgeflhrten Arbeiten wird im Folgenden eine Auswahl an

Algorithmen abgeleitet, welche in dieser Forschungsarbeit eingesetzt werden sollen. Die Ab-

leitung geschieht dabei auf den Ergebnissen der Recherche in Tabelle 4. Die Algorithmen

wurden ausgewahlt aufgrund der verarbeiteten Daten sowie des jeweiligen Anwendungsfalls.

Fir die vorliegende Forschungsarbeit werden daher folgende Algorithmen eingesetzt:
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Random Forest: Random Forest ist ein Entscheidungsbaumverfahren und reprasen-
tiert einen Ansatz von Klassifikationsmodellen. Dabei werden viele Baume zusammen-
gefasst. Der Random Forest weist dabei keine einzelnen Koeffizienten auf, welche in-
terpretiert werden kénnen. Dabei ist die Bestimmung der Wichtigkeit einzelner Variab-
len weiterhin gegeben. Der Algorithmus wird als besonders leistungsfahig beschrieben
(Lessmann et al. 2009)(Gehrke 2019).
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Abbildung 34: Vorgehensweise eines Random Forest Algorithmus fir Klassifikation. Quelle: (JanBask Training 0.J.)

Balanced Random Forest: Der Balanced Random Forest orientiert sich in den Grund-
zugen an dem vorangehend beschriebenen Random Forest Algorithmus. Allerdings
liegt der Fokus in dieser Variante darauf, die Klassenungleichgewichte (Fehler / kein
Fehler) zu vermeiden. Dies wird erreicht, indem jeder Entscheidungsbaum aus gleich
grofR3en Stichproben (negativ und positiv) konstruiert wird. Dieses Vorgehen stellt si-
cher, dass sowohl positive als auch negative Inhalte gleichwertig in den Daten enthal-
ten sind. Die jeweiligen Baume werden dabei mit dem CART-Algorithmus erzeugt. Die
Entscheidung an den jeweiligen Knotenpunkten erfolgt dabei analog dem Random Fo-
rest (Breiman et al. 1984).

Logistische Regression: Die logistische Regression betrachtet die Abhangigkeiten
von Variablen und den daraus ableitbaren linearen Zusammenhang (Raithel 2008).
Dies geschieht auf Basis einer dichotomen Auspragung (Codierung mit 1 und 0). Mit
dem Regressionsansatz bestimmt die logistische Regression, mit welcher Wahrschein-
lichkeit definierte Ereignisse auftreten. Durch den Einsatz einer Link-Funktion (oder
auch Sigmoid-Funktion) werden im Rahmen der binaren logistischen Regression die
Ergebnisse der Variablen in einen nicht linearen Verlauf gewandelt (Benesch 2013).
Die Link-Funktion wandelt dabei den linearen und vorher gebildeten Pradiktor in eine
Wahrscheinlichkeit um (0 oder 1, vgl. Abbildung 37, (Wang 2021)). Die x-Achse zeigt
den "linearen Pradiktor", der Wert, der vorab aus verschiedenen Faktoren berechnet

wird. Auf der y-Achse ist die Eintrittswahrscheinlichkeit aufgetragen (z.B., dass jemand
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ein Produkt kauft). Die abgebildete S-Kurve zeigt die "logistische Funktion" und wandelt
den linearen Pradiktor in eine Zahl zwischen 0 und 1 um, die als Wahrscheinlichkeit
interpretiert wird. Ist der lineare Pradiktor sehr klein, liegt die Wahrscheinlichkeit nahe
bei 0 und es ist es sehr unwahrscheinlich das ein Ereignis eintritt. Ist hingegen der
lineare Pradiktor sehr grol und die Wahrscheinlichkeit liegt nahe 1, dann ist das Ein-

treten eines Ereignisses sehr wahrscheinlich.
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Abbildung 35: Darstellung einer logistischen Regression. Quelle: (Wang 2021)

¢ Naive Bayes: Bei dem Naive Bayes Verfahren handelt es sich um ein Klassifikations-
verfahren. Hierbei wird fir jedes Objekt die Wahrscheinlichkeit bestimmt, mit welcher
das Objekt zu einer Klasse gehort. Die statistische Berechnung geschieht dabei auf
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Abbildung 36: Eigene Darstellung: Mégliche Ergebnisdarstellung des Naive Bayes Algorithmus

Basis der Bayes-Formel. Durch dieses Vorgehen wird die Klasse der hdchsten Wahr-
scheinlichkeit bestimmt und ausgewahlt (HUDE 2020). Vorteilhaft an diesem Verfahren
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ist, dass bereits mit einer kleinen Menge an Daten ein effizientes Modell mit einer zu-
verlassigen Erkennung trainiert werden kann (Rogmann 2018). Abbildung 38 zeigt da-
her auf, welche Ereignisse auf Basis des Algorithmus zu welcher Klasse zugeordnet

wurden.

o Support Vector Machine: In diesem Algorithmus werden die Daten als Vektoren dar-
gestellt. Die Hauptaufgabe einer Support Vector Machine liegt darin mittels Berech-
nung die optimale Trennebene zwischen zwei Klassen zu definieren. Durch die Schaf-
fung einer Trennebene wird die Zuordnung einer Klasse erleichtert (Mueller und Mas-
saron 2020). Die Vorteile des SVM liegen in der Geschwindigkeit und der Méglichkeit
eine groRere Anzahl an Mustern erkennen zu kénnen (Abraham et al. 2013). Ein Mus-

ter ist dabei ein Datenpunkt der als Vektor von Merkmalen ausgegeben wird.

® -

Support
Vectors

Abbildung 37: Vorgehensweise eines SVM Algorithmus (Manjrekar und Dudukovic 2019)

Die ausgewahlten und beschriebenen Algorithmen fokussieren als Ziel eine Vorhersage mit
der Zugehdrigkeit von Klassen (zwei oder mehr). Die Berechnung und Vorgehensweise sind
dabei unterschiedlich. Im Rahmen dieser Arbeit soll eine mehrfache Auswahl an Algorithmen
es ermoglichen, dass durch die unterschiedlichen Berechnungslogiken immer das Optimum
erreicht wird. Im Fokus steht damit in jeder Berechnung die Bestimmung des besten Ergeb-
nisses. Durch das Vorhandensein der Daten in bindre Form sind alle aufgezahlten Algorithmen

nutzbar.

Im Anschluss an die Auswahl und Beschreibung der Algorithmen folgt die Implementierung
der einzelnen Algorithmen auf die Produkt DNA. Dies geschieht, analog der Vorverarbeitung,

in der Umgebung von Python 3. Durch die Einbindung der verschiedenen Bibliotheken (siehe
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Abbildung 40) lassen sich die aufgefiihrten Algorithmen einbinden. Der Aufbau geschieht da-
bei analog Abbildung 39. Die Mehrfachauswahl an Algorithmen ist in der Vorgehensweise bis-
heriger Arbeiten (vgl. Tabelle 4) und der Sicherstellung der besten Lésung begriindet. Bishe-
rige Arbeiten nutzen haufig mehrere Algorithmen zur Gegenuberstellung der erhaltenen Mo-

delle.

Algorithmus

Algorithmus

Random Forest

Balanced Random Forest

verschiedener

} Parallele Anwendung
Algorithmen

Logistische Regression

Naive Bayes

Support Vector Machine

J

Abbildung 38: Auswahl der verwendeten Algorithmen im Rahmen dieser Arbeit

Abbildung 39 zeigt einen detaillierten Ausschnitt, der zu Beginn in Kapitel 4.2 dargestellten
Abbildung 30. Aufgezeigt wird, damit die parallele Anwendung der verschiedenen Algorithmen
auf die gemeinsame Datenbasis. Die Umsetzung dieser Anwendung ist im Folgenden auf Ba-
sis der Python 3 Umgebung dargestellt und beschrieben. Im Zuge der Orientierung der Arbeit
hinsichtlich des Qualitatsmanagements wird auf einen hohen Grad der Detaillierung verzichtet,
die wesentliche Schritte jedoch aufgezeigt und beschrieben. Die Schritte sind dabei aufbauend

auf der integrierten Datenbasis durchgefihrt worden.

Beginnend ist der Aufbau der Vorhersage mit der Implementierung der notwendigen Bibliothe-
ken und Algorithmen. Der Import von sklearn ist dabei der Start, um weitere Teile importieren
zu kdnnen. Sklearn ist eine leistungsfahige Open-Source-Bibliothek fir Machine Learning in

import sklearn ## Import der sklearn Bibliothek

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier as RFC ## Import des Random Forest

from imblearn.ensemble import BalancedRandomForestClassifier as BRFC ## Import des Balanced Random Forest
from sklearn.linear_model import LogisticRegression as LR ## Import der Logistischen Regression

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB as GN ## Import des Naive Bayes

from sklearn import svm ## Import des SVM

Abbildung 39: Python-Code: Import der Algorithmen in Python 3

Python. Dort wird eine Vielzahl an Algorithmen und Werkzeugen fur die Durchfuhrung von
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Algorithmen des Uberwachten und uniiberwachten Lernens bereitgestellt. Mit Hilfe dieser Bib-
liothek werden die beschriebenen Algorithmen einzeln importiert und eine individuelle Abkdr-

zung zugewiesen.

In Folge der Implementierung sind die einzelnen Algorithmen in Python geladen und kdnnen
durch Aufruf gestartet werden. Eine weitere Zuweisung oder Codierung ist nicht notwendig.
Um eine Zuordnung der Algorithmen umzusetzen, sind diese im Folgenden benannt und die
jeweiligen Attribute aufgefuhrt. Die in Klammern aufgefuhrten Attribute ermdglichen eine Jus-
tierung der Algorithmen. Multinomial bedeutet im Fall der Logistischen Regression, dass der
Algorithmus mit mehr als zwei Klassen umgehen kann. Random State steuert dabei, wie die
Daten innerhalb eines Modells aufgeteilt werden. Die Attribute ,n_estimators® definiert bspw.

Wie viele ,Baume” bei der Verwendung eines Random Forest verwendet werden sollen.

clfl = LogisticRegression(multi_class="multinomial', random_state=42)

c1f2 = RandomForestClassifier(n_estimators=52, random_state=1)

c1f3 = GaussianNB()

clf4 = BRFC (n_estimators=52, random_state=1)

clf5 = svm.SVC(random_state=42, probability=True, class_weight="balanced")

Abbildung 40: Python-Code: Auflistung der einzelnen Algorithmen

Um aus den vorhandenen Algorithmen eine Vorhersage bilden zu kdnnen, ist der Aufruf not-
wendig. Dieser geschieht auf Basis der clf Zuordnung aus Abbildung 41. Hierzu arbeiten die
Algorithmen mit den vorab aufgeteilten Datensatzen (Trainings- und Testsplit, Kapitel 4.3.1).
Die einzelnen Algorithmen erhalten dabei die gleichen Daten und bilden auf Basis dieser Daten

jeweils ein Modell.

eclfl = VotingClassifier(estimators=[('lr', clfl), ('rf', clf2),
('gnb', c1f3), ('brfc', cl1f4), ('svm', clf5)], voting="hard®)
eclfl = eclfl.fit(X_train, y_train)

Abbildung 41: Python-Code: Durchfiihrung der Vorhersage

Im Zuge dessen, dass mehrere Modelle parallel auf den gleichen Daten angewendet werden,
ist zur Ausgabe des optimalen Modells eine Entscheidung notwendig. Diese ubernimmt der
sog. Voting Classifier. Dieser erflllt dabei die Funktion des Votings der einzelnen Ergebnisse.
Die Gute der unterschiedlichen Vorhersagen wird am Ende durch die Wahl des Votings (soft

oder hard) zurlickgegeben. Soft bezieht sich dabei darauf, dass jeder Algorithmus einen Wahr-
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scheinlichkeitswert errechnet, mit der ein Datenpunkt zu einer Zielklasse gehort. Die Vorher-
sagen werden nach der Wichtigkeit des Algorithmus gewichtet und aufsummiert. Ausgegeben
wird das Ergebnis mit der gréoften Summe. Im Bereich hard Voting stimmt jeder Algorithmus
fur eine Klasse und die Mehrheit daraus gewinnt. Wird das Ergebnis statistisch betrachtet, ist
das vorhergesagte Ziellabel die Zusammenfassung der individuell vorhergesagten Labels
(O’'Reilly Media 0.J.).

Zuletzt erfolgt im Rahmen der Implementierung die Ausgabe der Werte des besten Algorith-
mus, sowie die Ergebnisse anhand von spezifizierten Fehlerbildern. Die print Befehle geben
dabei verschiedene Ergebnisse zuruck. Ersterer fokussiert die Ruckgabe der Fehlerbeschrei-
bungen, wohingegen der zweite Befehl die nummerischen Ergebnisse der Vorhersage ausgibt.

Diese Trennung ist wichtig, da die Gute der Berechnungen durch die Werte abgebildet wird.

Im Detail fihrt der Code folgende Operationen aus:

print(eclfl.transform(X_test.sample(10)))

results = eclfl.predict(X_test)

print(classification_report(y_test,results), confusion_matrix(y_test, results))
test_df = df.loc[df.index.isin(y_test.index)]

test_df["yhat"] = results

return test_df[['VIN®, 'defect_place_type', 'yhat']]

Abbildung 42: Rickgabe der Berechnungen und Ergebnisse

o print (eclf1.transform(X_test.sample(10))): Es wird eine Stichprobe von 10 Testdaten
(X_test.sample(10)) genommen. Diese Stichprobe wird mit dem trainierten Klassifika-
tor eclf1 transformiert, um die Vorhersagen fur diese 10 Beispiele zu erhalten. Die Er-

gebnisse dieser Vorhersagen werden anschliellend ausgegeben.

e results = elcf1.predict(X_test): Der gesamte Testdatensatz X _test wird mit dem trai-
nierten Klassifikator elcf1 klassifiziert. Die Vorhersageergebnisse fur alle Testdaten

werden in der Variable results gespeichert.

o print(classification_report(y_test,results), confusion_matrix(y_test, results)): Mithilfe
der classification_report Funktion wird die Klassifikationsleistung des Modells auf den
Testdaten ausgegeben. Zusatzlich wird die confusion_matrix Funktion verwendet, um

die Konfusionsmatrix fir die Klassifikationsergebnisse auszugeben.

e test df =df.loc[df.index.isin(y_test.index)]: Es wird ein neuer Dataframe test_df erstellt,
der nur die Testdaten aus dem urspriinglichen Dataframe df enthalt. Dies geschieht,
indem die Indizes des Testdatensatzes y_test mit den Indizes des Gesamtdataframes
df abgeglichen werden. Dadurch werden nur die Zeilen aus df ausgewahlt, deren Indi-

zes auch in y_test enthalten sind.
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o test df["yhat'] = results: In dieser Zeile werden die Vorhersageergebnisse results aus
Schritt 2 in eine neue Spalte namens "yhat" im Dataframe test_df geschrieben. Hier-
durch wird der Testdataframe um eine zusatzliche Spalte erweitert, die die Klassifika-

tionsergebnisse fur jede Zeile enthalt.

o test df[['VIN', 'defect_place_type', 'yhat']]: Zuletzt wird aus dem test_df Dataframe eine
Teilmenge der Spalten ausgewahlt (VIN, defect_place type & yhat) und ausgegeben.

Die zuriickgegebenen Ergebnisse sind somit in zwei Teile zu differenzieren: Die Glte der Vor-
hersage, basierend auf den verschiedenen Algorithmen; sowie die Vorhersage, ob ein zukinf-
tiges Fahrzeug fehlerbehaftet sein wird. Die Gite der Vorhersage ist im Anschluss an die Re-
chenoperation fur das Voting wichtig und ist ebenfalls in der Rickgabe (im Code als ,print*

bezeichnet) dokumentiert.

Mit der Erklarung der einzelnen Code Bestandteile endet der Inhalt aus Kapitel 4. Die beschrie-
benen Inhalte (Datensatze, Verarbeitung, Entstehung der Produkt DNA & Anwendung der Al-
gorithmen) haben die Vorgehensweise der Arbeit erlautert. Im folgenden Kapitel werden die

aufgeflhrten Inhalte genutzt, um die Vorhersage durchzufihren.
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5 Durchfiihrung der Vorhersage und Diskussion der Ergebnisse

Die Anwendung der Algorithmen auf die in der Produkt DNA kombinierten Daten ist der Ker-
naspekt in Bezug auf die Vorhersage zukulnftiger Fehlerbilder. Um das erarbeitete und be-
schriebene Modell zu verifizieren ist eine reprasentative Anzahl an Versuchen zur Bestimmung
der Genauigkeit notwendig. Diese Anzahl dient als Basis zum Vergleich und der Interpretation
der Ergebnisse der Vorhersage. Das Ziel ist es mit einer groRen Anzahl an Ergebnissen eine
Einordnung der Giite, entsprechende Malie, die in Abschnitt 4.2.2 beschrieben sind, vorneh-

men zu kénnen.

5.1 Durchfiihrung der Vorhersage

Mit der Durchflihrung der Vorhersage wird eine Reihe an Ergebnissen generiert, welche durch
die Berechnung von Kennzahlen bewertet werden. Diese dienen als Basis zur Bewertung der

Vorhersage und des Modells.

Der Ausgangspunkt der Vorhersage ist die in Kapitel 4 beschriebene EingabegrolRe des soge-
nannten Typschlissels. Dieser ist, bedingt durch Besonderheiten der einzelnen Fahrzeuge,
bewusst gewahlt und wird im Rahmen der Vorhersage genutzt. Ziel ist es, fur eine Summe von
Fahrzeugen mit dhnlichen Attributen vorherzusagen, ob an einem Fahrzeug ein Fehler entste-
hen wird. Die Ergebnisse dieser Vorhersagen werden mittels einer Konfusionsmatrix darge-

stellt und bewertet.

Um die Gute der Vorhersagen und des Modells bestimmen zu kénnen, wird eine Versuchs-
reihe von 100 Versuchen durchgefuhrt. Im eingegrenzten Zeitraum von Juli 2018 bis Marz
2021 (Forschungsumfang dieser Arbeit) wurden in der analysierten Fahrzeugproduktion ca.
960.000 Einheiten gebaut. Zu all diesen Fahrzeugen liegen Informationen vor. Im Rahmen der
Vorhersage wird der Datensatz immer auf die letzten 80 Wochen eingeschrankt. Die Anzahl
an Fahrzeugen variiert somit aufgrund von SchlieBungen und Anderungen im Fertigungspro-
gramm. Um ein méglichst breites Spektrum Uber die vorhandenen Fahrzeugtypen, -modelle

und -ausstattungen zu erhalten werden unterschiedliche Typschlussel getestet.

Die ausgewahlten Typschlissel werden im Rahmen des Modells einzeln eingegeben und eine
Vorhersage erstellt (Tritt ein Fehler auf ja/nein). Am Ende der Vorhersage gibt der Code bereits

eine Konfusionsmatrix fir den jeweiligen Typschlissel aus. Diese Werte ermdglichen es eine
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Aussage Uber die genannten Kennzahlen zu geben. Abbildung 44 zeigt die Vorgehensweise

der einzelnen Schritte auf.

Auswahl an Eingabe Berechnung durch Ergebnisse Dokumentation
Typschlusseln Algorithmen

Abbildung 43: Ablauf der Durchfiihrung zur Berechnung der Genauigkeit der Vorhersage

Die dargelegte Methodik gewahrleistet, dass die erzielten Resultate fur die Auswertung und
Diskussion dokumentiert werden. Die Ergebnisse der durchgefihrten Berechnungen sind da-
bei in Form einer Konfusionsmatrix erfasst (vgl. Abschnitt 4.2.4 Bewertung der Vorhersage-

leistung). Die auf diese Weise erfassten Werte werden im folgenden Abschnitt diskutiert.

5.2 Ergebnisse der Vorhersage

Die aus der Durchfiihrung der Validierungslaufe gewonnenen Ergebnisse werden im Folgen-
den aufgezeigt und thematisiert. Ziel der in Abschnitt 4 beschriebenen Methode ist vorherzu-
sagen ob an zukiinftigen Fahrzeugen ein nacharbeits- oder gewahrleistungsrelevanter Fehler
auftritt. Die Zielsetzung beide Fehlerarten zu betrachten, erfordert eine zweiteilige Betrachtung

der Ergebnisse.

Die Tabelle 6 zeigt das erfasste Ergebnis zur Glute der Vorhersagen bzgl. der Nacharbeiten
mit Hilfe einer Konfusionsmatrix. Diese reduziert die Komplexitat der gesammelten Ergeb-
nisse, durch Zusammenfassung der jeweiligen Werte. Die Ergebnisse zeigen die Auswertung
der durchgeflihrten Validierungen und die damit in den Validierungen berlcksichtigte Anzahl
an Fahrzeugen. Die aufgefiihrten Leistungsmetriken ermdglichen eine quantitative Bewertung
der Klassifikationsleistung des Modells. Sie geben Aufschluss darlber, wie prazise das Modell
verschiedene Klassen unterscheidet. Der Wert der True Positives (TP) reprasentiert die An-
zahl der Falle, in denen das Modell korrekt vorhergesagt hat, dass ein Fehler am Fahrzeug
vorliegt. Hierbei war dies bei 7203 Fahrzeugen der Fall. Die False Negatives (FN) entsprechen
hingegen den Fallen, in denen das Modell falschlicherweise keinen Fehler prognostiziert hat,
obwohl tatsachlich ein Fehler vorhanden war. Analog dazu beschreiben die False Positives
(FP) die Anzahl der Falle, in denen das Modell einen Fehler vorhersagte, obwohl keiner vorlag.
Die True Negatives (TN) reprasentieren schlieBlich die korrekt als fehlerfrei klassifizierten

Fahrzeuge.
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YTP 7203 YFN 3683
YFP 5219 TN 11357

Tabelle 6: Ergebnisse der Vorhersage (Nacharbeit)

Um aus den in der Konfusionsmatrix beschriebenen Werten Rickschlisse ziehen zu kénnen,
werden die in Abschnitt 4.2.4 genannten Kennzahlen errechnet. Aus dieser Berechnung erge-

ben sich dabei sechs Kennzahlen zur Beschreibung der Vorhersageglite.

Kennzahl Ergebnis
FPR 0,31
F Score 0,62

Genauigkeit 0,68
Prazision 0,58
Sensitivitat 0,66
Spezifitat 0,69

Tabelle 7: Kennzahlen zur Bewertung der Vorhersage (Nacharbeit)

Die aus der Konfusionsmatrix errechneten Kennzahlen sind damit in Bezug auf die Qualitat
der Vorhersage als Ergebnis heranzuziehen. Die erste Kennzahl, FPR (false positive rate),
bildet falsch positiv klassifizierte Werte ab. Das Ergebnis der Berechnungen liegt dabei bei
31%. Zu beachten ist, je niedriger der Wert, desto genauer ist die Vorhersage. Die Genauigkeit
zeigt, wie viele Fehler der Gesamtheit korrekt zugeordnet wurden. Dieser Wert liegt bei 68%.
Die Berechnungen zeigen auf, dass die Prazision der Vorhersage bei 58% liegt. Diese bezieht
sich auf die Menge an echten Fehlern, welche aus der Gesamtheit aller Fehler vorhergesagt
wurden. Diese Kennzahl stellt die Genauigkeit der Vorhersage in den Fokus. Dabei werden im
Rahmen der Sensitivitat Fehler zu 66% korrekt als Fehler erkannt, welche fehlerhaft sind. Pra-
zision und Sensitivitat zeigen, dass eine signifikante Anzahl an fehlerhaften Fahrzeugen kor-
rekt erkannt wird. Abschliel3end wird mittels Spezifitat die korrekte Ermittlung fehlerfreier Fahr-
zeuge beschrieben. Diese liegt bei 69%. Die Genauigkeit von 0,68 zeigt das Ergebnis aller
Vorhersagen. Werden die in der Vorhersage verwendeten Typschlissel genauer betrachtet,
dann wird erkenntlich, dass Typschlissel mit hoher Anzahl an Fahrzeugen bessere Werte im

Rahmen der Genauigkeit erzielen.
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Analog den aufgezeigten Ergebnissen fur die Vorhersage der nacharbeitsrelevanten Fehler,

erfolgt die Auswertung der Vorhersageleistung in Bezug auf die Gewahrleistungsfehler.

Die Anzahl der Vorhersagen ist im Vergleich zu den vorherigen Ergebnissen identisch. Es wird
die gleiche Anzahl an Fahrzeugen betrachtet. Die Ergebnisse der Vorhersage unterscheiden

sich jedoch in Bezug auf die Qualitat.

YTP 20521 YFN 5817
YFP 422 YTN 702

Tabelle 8: Ergebnisse der Vorhersage (Gewahrleistung)

Werden die Kennzahlen separat betrachtet, ist ersichtlich, dass die FPR minimal hoher bei
38% liegt, wohingegen die Prazision auf 98% angestiegen ist. Die Genauigkeit (77%) und die
Sensitivitat (78%) liegen jeweils Uber den Ergebnissen der nacharbeitsrelevanten Fehler. Die
Spezifitat (kein Fehler vorhanden und kein Fehler erkannt) liegt abschlieRend mit 62% leicht
unter den ermittelten Werten der Vorhersage der Nacharbeiten. Daraus lasst sich ableiten,
dass Fehler in Bezug auf die Gewahrleistung besser vorhergesagt werden kdénnen als in Be-

zug auf nachzuarbeitende Fahrzeuge.

Kennzahl Ergebnis
FPR 0,38
F Score 0,87

Genauigkeit 0,77
Prazision 0,98
Sensitivitat 0,78

Spezifitit 0,62

Tabelle 9: Kennzahlen zur Bewertung der Vorhersage (Gewahrleistung)

Der unterschiedliche Fokus der jeweiligen Kennzahl erméglicht dabei einen spezifischen Ein-
blick in die Glte der Vorhersage. Beispielsweise gibt die FPR (False Positive Rate) an, wie
viele Falle falschlicherweise als positiv klassifiziert wurden. Diese Kennzahl ist deshalb wichtig,
um potenzielle Fehlklassifizierungen des Modells zu identifizieren und dessen Zuverlassigkeit
beurteilen zu kénnen. Ein niedriger FPR-Wert deutet darauf hin, dass das Modell nur wenige

Falle falschlicherweise als positiv einstuft, was fur viele Anwendungen entscheidend sein
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kann. Die Skala reicht hierbei von 0 (sehr gut) bis 1 (schlecht). Der F1-Score vereint die Pra-
zision und Sensitivitat in einer einzigen Metrik und liefert somit einen ausgewogenen Uberblick
Uber die Leistungsfahigkeit des Modells. Er ist besonders nitzlich, wenn die Klassen im Da-
tensatz unausgewogen sind, da er beide Aspekte - die Zuverlassigkeit der positiven Vorher-
sagen und die Vollstandigkeit der positiven Klassifizierungen - berticksichtigt. Die Genauigkeit
stellt eine grundlegende Kennzahl dar, um die allgemeine Leistungsfahigkeit des Modells zu
bewerten, indem sie angibt, wie viele Falle insgesamt korrekt klassifiziert wurden. Sie ist je-
doch nicht immer aussagekraftig, wenn die Klassen im Datensatz stark unausgewogen sind.
In solchen Fallen kénnen Prazision und Sensitivitat aussagekraftigere Informationen liefern.
Die Spezifitat gibt an, wie viele der tatsachlich negativen Falle korrekt als negativ klassifiziert
wurden. Die Spezifitdt zeigt, wie gut das Modell erkennt, wenn ein bestimmtes Merkmal oder
eine Eigenschaft nicht vorhanden ist. Ein hoher Spezifitdtswert deutet darauf hin, dass das
Modell nur wenige negative Falle falschlicherweise als positiv einstuft. Diese Metrik ist beson-
ders relevant, wenn es darum geht, sicherzustellen, dass das Modell nicht zu viele "falsche

Alarme" auslost.

Die aufgeflihrten und berechneten Werte der Vorhersage sind in diesem Zusammenhang als
quantitative Einordnung zu bewerten. Das vorgestellte Machine Learning Modell trifft somit
eine Vorhersage, ob bei einem Fahrzeug ein Gewahrleistungs- oder Nacharbeitsfehler auftritt.
Das Modell wurde mit den Abschnitt 4 detaillierten historischen Daten trainiert und klassifiziert
dahingehend, ob ein Fehler im Bereich Nacharbeit oder Gewahrleistung auftreten wird. Zu-
satzlich zur Fehlervorhersage gibt das Modell fiir den Fall eines Fehlers die Top 3 haufigsten
Fehlermuster eines identischen Fahrzeugtyps in den letzten Wochen aus. Dies soll den Qua-
litdtsprifern helfen, die Fehlersuche einzugrenzen und schneller die Ursachen zu identifizie-
ren. Beispielhaft fir den Inhalt der Vorhersagen ist im Folgenden das Ergebnis eines
Typschlissels dargestellt (G_CN6 / R_CNG6). Die Vorhersage ist dabei in einen Teil beziglich

der Nacharbeit und einen Teil hinsichtlich der Gewahrleistung aufgeteilt.

Nacharbeit Gewdhrleistung
Beschddigung - Fondkonsole Schliisselbatterie Ersetzen
Storendes Gerausch - Gelenkwelle Zierleiste Heckklappe

Storendes Gerausch - Sonnenschutz
hinten

Riickfahrscheinwerfer Heckklappe

Tabelle 10: Ergebnisse der Vorhersage

Tabelle 10 zeigt bei einem vorhergesagten Eintreten eines Fehlers, dass Ergebnis der durch-

gefuhrten Vorhersage zu dem genannten Typschlissel. Dabei zeigt das Ergebnis die drei
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Fehlerbilder mit der hdchsten Auftretenswahrscheinlichkeit. Die aus der Vorhersage gewon-
nenen Ergebnisse kdnnen somit in die Prozesse der Qualitatsverbesserung aktiv eingebunden

werden.

5.3 Diskussion der Ergebnisse

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Modell zur Vorhersage des Auftretens von Fehlerbildern
bei Fahrzeugen entwickelt und evaluiert. Im vorherigen Abschnitt wurden die erzielten Ergeb-
nisse anhand gangiger Leistungskennzahlen wie Genauigkeit, Prazision und Sensitivitat dar-
gestellt und erldutert. Diese quantitativen Metriken dienten dazu, die Vorhersageleistung des
Modells objektiv zu bewerten und einzuordnen. Die Diskussion der Ergebnisse zielt darauf ab,
die Inhalte und Erkenntnisse Uber die reinen Kennzahlen hinaus zu vertiefen und dem Leser
ein umfassenderes Verstandnis zu vermitteln. Hierbei wird insbesondere auf folgende Aspekte

eingegangen:

e Beschreibung der OptimierungsmalRnahmen, die ergriffen wurden, um die Modellleis-

tung zu verbessern
e Erorterung der erzielten Vorhersageergebnisse und deren Interpretation
e Vergleich zu den Ergebnissen anderen Arbeiten

o Diskussion der Grenzen des Modells und méglicher Ansatzpunkte fir zuktnftige Wei-

terentwicklungen

Diese qualitative Analyse der Modellergebnisse komplementiert die quantitative Bewertung
und soll dem Leser einen ganzheitlichen Einblick in die Ergebnisse des entwickelten Fehler-

vorhersagemodells geben.

I.  Optimierung des Modells durch zentralen Fahrzeugtypschliissel: Die dargelegten
Ergebnisse des Modells zeigen die bereits optimierte Vorgehensweise auf. In der ers-
ten Variante des Modells wurde die Vorhersage auf Basis eines Fahrzeugmodells
(bspw. 5er BMW) und eines einzelnen Algorithmus (Random Forest) durchgefuhrt. Im
Rahmen dieser Konstellation zeigte sich, dass die Guite der Vorhersage nicht an die
Ergebnisse bisheriger Arbeiten ankntpfen konnte und fir Konzepte in der Automobil-
industrie nicht nutzbar war (Genauigkeit nahe 0, FPR ca. 0,9). Die Diversitat der ein-
zelnen Fahrzeuge, innerhalb einer Baureihe, war zu grof3, um korrekte Vorhersagen
zu treffen. Um die Vorhersageleistung zu verbessern, wurde daraufhin der Fokus auf
den Fahrzeugtypschlussel gelegt. Durch diese Zuordnung werden nur noch Fahrzeuge

mit ahnlichen Attributen miteinander verglichen, was die Genauigkeit der Vorhersagen
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deutlich steigerte. Zusatzlich wurde die Individualitat der einzelnen Fahrzeuge bertck-
sichtigt, indem neben dem Typschliissel auch die spezifischen Sonderausstattungen
jedes Fahrzeugs in das Modell einflossen. Durch diese detaillierte Merkmalszuordnung
konnte die Vorhersagequalitat weiter optimiert werden. Die sukzessiven Verbesserun-
gen, ausgehend von einem generischen Fahrzeugmodell hin zu einer typspezifischen
und individuellen Betrachtung, fihrten letztendlich zu den in den vorherigen Abschnit-

ten dargestellten, Ergebnissen des Fehlervorhersagemodells.

Optimierung des Modells durch Nutzung verschiedener Algorithmen: Ein zentra-
ler Schritt zur Verbesserung der Vorhersagequalitdt war die EinflUhrung des Fahr-
zeugtypschlissels als Modellparameter. Daruber hinaus erwies sich die Auswahl der
eingesetzten Klassifikationsalgorithmen als entscheidend. Ein Vergleich mit verwand-
ten Arbeiten zeigte, dass nicht immer dieselben Algorithmen verwendet werden, ob-
wohl das Ubergeordnete Ziel der Klassifizierung eines Problems identisch ist. Bei einer
Evaluation einzelner Algorithmen im vorliegenden Kontext zeigten sich stark divergie-
rende Ergebnisse. Um diese Diskrepanz aufzulésen, wurde das Modell dahingehend
erweitert, dass es nun selbststandig aus einem Set an Algorithmen den jeweils am
besten geeigneten fir den vorliegenden Fahrzeugtypschliissel auswahlen kann. Diese
adaptive Auswahl von Algorithmen fihrte zu einer deutlichen Steigerung der Vorher-
sagequalitat und einer drastischen Reduzierung der Anzahl falsch klassifizierter Feh-
ler. Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Einbeziehung des Fahr-
zeugtypschlissels sowie die Implementierung einer adaptiven Algorithmen Auswabhl
signifikante Verbesserungen in der Leistungsfahigkeit des Fehlervorhersagemodells

bewirkte.

Vorhersageergebnisse: Die erzielten Ergebnisse wurden getrennt voneinander auf-
geflhrt (Nacharbeit / Gewahrleistung). Diese Trennung wurde bewusste gewahlt, da
sich die Anzahl der jeweiligen Falle voneinander unterscheidet. Im Zuge dieses Unter-
schieds sollte somit auch die Bewertung unabhangig voneinander umgesetzt werden.
Die erzielten Ergebnisse zeigen auf, dass die Gute der Vorhersage, mit Blick auf die
Kennzahlen, teilweise vergleichbar ist. Wird auf die einzelnen Kennzahlen fokussiert,
dann sind Unterschiede in den jeweiligen Kennzahlen erkennbar. F-Score, Genauig-
keit, Prazision und Sensitivitat sind im Bereich der Gewahrleistung besser. Wohinge-
gen Spezifitdt und FPR noch auf dhnlichem Niveau sind. In Summe lasst sich daher

sagen, dass die Zuverlassigkeit im Bereich der Gewahrleistung hdher ist.

Vergleich mit anderen Arbeiten: Im Zuge der Bewertung von Vorhersagemodellen

beurteilen Stakeholder die Ergebnisse unter unterschiedlichen Interessen. Flr einen
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Teil der Anwender ist die Genauigkeit das Mal} der Bewertung, andere Anwender in-
teressieren sich fir die Sensitivitat oder Spezifitat. Dieser unterschiedliche Fokus der
Bewertung zeigt, dass je nach Anwender und Anwendungsfall andere Pramissen fo-
kussiert werden. Um den unterschiedlichen Bewertungskriterien gerecht zu werden,
wurden alle gangigen Berechnungen aufgezeigt und dargestellt. Die erzielten Ergeb-
nisse konnen deshalb auf Basis der unterschiedlichen Kennzahlen mit bisherigen Ar-
beiten verglichen werden. Dabei zeigt sich, dass ein Teil der Arbeiten lediglich auf die
Gesamtgenauigkeit des Modells referenziert, jedoch nicht auf ein F Mal} oder eine
FPR-Rate. Dies macht den direkten Vergleich der Ergebnisse oftmals schwierig. In Be-
zugnahme auf die in dieser Arbeit angefiihrten bisherigen Forschungen zeigt sich, dass
das F Mal} dieser Arbeit im Vergleich zur Arbeit ,Machine learning techniques for qua-
lity control in high conformance manufacturing environment” (Escobar und Morales-
Menendez 2018) hoher liegt. Die Autoren der Arbeit zeigen ebenfalls Versuche auf, bei
denen jeweils knapp 10.000 Fahrzeuge betrachtet werden. In diesem Fall liegt das F
Mald bei 0,42. Die Arbeit ,Multistage Quality Control Using Machine Learning in the
Automotive Industry” (Peres et al. 2019) zeigt im Mittel ein F Mal} von knapp tber 0,9.
Im Rahmen dieser Arbeit wurden jedoch lediglich Fehlerbilder aus dem Bereich des
Karosseriebaus betrachtet. Bisherige Arbeiten (siehe Abschnitt 2.3) haben sich bei der
Vorhersage auf Teilbereiche fokussiert. Innerhalb dieser Anwendungsfalle ist die Art
und Anzahl der moglichen Fehlerbilder deutlich begrenzter. Gleichzeitig ist im Rahmen
der Gewahrleistung primar die Vorhersage von Kosten fokussiert. Ein gleichzeitiges
Einbeziehen von Gewahrleistungs- und Produktionsfehlern wird in den Arbeiten nicht

aufgeflhrt.

V. Grenzen der Vorhersagbarkeit: Die ausgearbeitete Machine Learning Methode zeigt,
dass es mdglich ist Fahrzeuge dahingehend zu klassifizieren, ob ein Fehler vorliegt.
Das beschriebene Modell beruht dabei auf vorhandenen Fehlerdaten von bereits ge-
fertigten Fahrzeugen. Im Umfeld der Automobilindustrie, mit stetig wechselnden Mo-
dellen und Uberarbeitungen, ergeben sich theoretisch stetig neue Fehlerbilder. Hierbei
entsteht die Limitation des Modells. Das Modell ist bisher nur darauf trainiert bekannte
Fehlerbilder an bekannten Fahrzeugen in die Vorhersage einzubinden. Grundsatzliche
neue Fehlerbilder misste vorab anderweitig erfasst werden, um im Modell beriicksich-
tigt zu werden. Dies gilt fir neue Fehler im Grundsatz, genauso wie fur neue Fahrzeug-

typen. Hierbei zeigt sich die Grenze der Vorgehensweise auf.

Die aufgelisteten Themen zeigen, dass die iterative Herangehensweise im Zuge einer Modell-
bildung dazu flihrt die Gite zu verbessern. Mit einer gesteigerten Gite kann eine Umsetzung

des Modells in die reale Welt fokussiert werden. Dabei ist die Bewertung des vorliegenden
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Modells ein entscheidender Faktor. Die Vergleichbarkeit ist dabei nicht bei allen bisherigen
Arbeiten gegeben. Durch eine reine Auflistung der Genauigkeit kann nicht auf eine identische
Gute der Modelle verwiesen werden. Im Anschluss an die Etablierung und Messung der Gute

wird im Folgenden der mégliche Einsatz anhand von Konzepten im industriellen Umfeld fokus-

siert.
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6 Ableitung industrieller Konzepte

Die in Kapitel 5 aufgefuhrten und diskutierten Werte sind die Ergebnisse des in dieser Arbeit
entwickelten Predictive Quality Ansatzes. Die in der zugrundeliegenden Produkt DNA verwen-
deten Daten zur Vorhersage sind echte Daten eines OEMs. Im Zuge der wissenschaftlichen
Arbeit ist es das Ziel die erzielten Ergebnisse in Form von Konzepten zur Etablierung im in-
dustriellen Umfeld aufzuzeigen. Ein Konzept ist dabei eine skizzenhafte, stichwortartige Dar-
stellung einer geplanten Idee oder eines Entwurfs. Es dient als Rohfassung und Ausgangs-
punkt fir die weitere Ausarbeitung und Konkretisierung eines solchen Vorhabens. Ein Konzept
beinhaltet in kompakter Form die wesentlichen Elemente, Strukturen und Inhalte, die im finalen
Vorgehen ausgearbeitet werden sollen (Dudenredaktion (Hrsg.) 0.J.). Es stellt somit ein vor-
bereitendes Arbeitsdokument dar, das als Orientierung und Planungsgrundlage fur den Erstel-

lungsprozess dient.

6.1 Umsetzung im industriellen Umfeld

Fir die Anwendung des Predictive Quality Ansatzes im Fertigungsprozess werden im Folgen-

den drei Konzepte aufgezeigt. Diese beziehen sich auf Teilprozesse der Fahrzeugproduktion.

6.1.1 Konzept 1: Praventiver Eingriff vor Fahrzeugbau

Das erste Konzept nimmt den Gedanken von Predictive Quality auf und soll vor dem Bau
zukunftiger Fahrzeuge eingesetzt werden. Sobald ein Kunde sein Fahrzeug bestellt hat, wer-
den alle individuellen Merkmale an das Montagewerk Uberliefert. Aus dieser Bestellung lassen
sich somit bereits viele Erkenntnisse ableiten, welche flr die Vorhersage nitzlich sind. Diese

werden unter anderem durch den beschriebenen Typschlissel zusammengefasst.

Durch das Vorhandensein des Typschlussels, der Landervariante und der bestellten Konfigu-
ration, kann das Vorhersagemodell bereits gestartet werden. Durch die Vorhersage wird eine
Berechnung von Qualitatsrisiken bereits vor dem Bau der Fahrzeuge moglich. Somit kénnen
Fahrzeuge identifiziert werden, welche ein hohes Risiko von Fehlerbildern aufweisen. Als Er-
gebnis der Eingabe gibt der Algorithmus das Risiko eines Fehlers aus. Zusatzlich werden die
haufigsten drei Fehlerbilder des spezifischen Typschlissels der vorherigen sechs Wochen

ausgegeben.
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Bestellung des Ubermittlung des Extraktion der Vorhersage von
Kunden Auftrags Parameter Fehlerbildern
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Abbildung 44: Eigene Darstellung: Umsetzung von Konzept 1 zur praventiven Absicherung von Fehlerbildern vor
dem Fahrzeugbau, Fahrzeugbild nach (BMW Group 2021), Premium Quality nach (VHV.RS 2021), Fabrik und
Analytics Icon nach (Flaticon), Icons durch PowerPoint.

Durch das Vorhandensein einer Vorhersage kénnen praventive MaRnahmen zur Absicherung

ergriffen werden. Ein aus der explorativen Analyse abgeleiteter Ansatz kann dabei die ange-
passte Reihenfolge der Einsteuerung sein. Um Fehler aufgrund geringer Taktzeiten zu ver-
meiden, kénnten potenziell auffallige Fahrzeuge nicht hintereinander eingeplant werden. Die
gezielte Einplanung kann es ermdglichen, dass der Werker genug Zeit erhalt die moglichen

Fehlerquellen praventiv zu vermeiden.

Die Vorhersage der jeweiligen Fehlerpotentiale erfolgt auf Basis der Fehlerort/ -art Kombina-
tion. Diese ermdglicht dem Mitarbeiter in der Montage eine detaillierte Zuordnung am Fahr-
zeug. Um sich praventiv auf die individuellen Fehlerpotentiale einstellen zu kénnen, ist eine
Mitteilung an den Mitarbeiter notwendig. Im Rahmen einer Smart Factory ist der Einsatz von
Wearables daher zu fokussieren. Diese kdnnen in Form von Brillen oder Uhren eingesetzt

werden. Diese Art der Mitteilung wird bereits in anderen Bereichen eingesetzt (Murauer 2018).

Eine weitere Mdglichkeit ist der visuelle Hinweis. Die vorhergesagten Fehler konnten neben
Wareables auch Uber klassische Hinweise aufgezeigt werden. So kénnen an den gefahrdeten
Bauteilen Warnaufkleber aufgebracht werden, die den Montagemitarbeiter auf einen maogli-
chen Fehler hinweisen. Eine ahnliche Vorgehensweise ist ebenfalls auf der Karossiere denk-
bar. Die Vorgehensweise, besondere Bauteile zu markieren, ist bei der Fertigung von elektri-
fizierten Fahrzeugen und Komponenten etabliert, um die Mitarbeiter vor den Gefahren der
Technik zu warnen (Hochvoltsystem, Stromstarken, etc.) (Andreas Pohl et al. 2011; Buxmann
und Schmidt 2018). Hierbei liegt der Fokus nicht auf Qualitatsabweichungen, sondern der Si-

cherheit der Arbeiter.

Die Eingrenzung der Fehler bezuglich des Fehlerortes ist wichtig, da Uber die Verbau Reihen-
folge der Einzelteile das Entstehen von Auffalligkeiten auf einen bestimmten Bereich am Mon-
tageband ortlich eingegrenzt werden kann. Fur den Fall einer Fehlervorhersage (Klassifikation)
ist es daher vorteilhaft auch mdgliche Fehlerorte auszugeben. Bei einer durchschnittlichen An-
zahl von 10.000 Bauteilen (ARNOLD 2017) pro Fahrzeug ist die Zuordnung wichtig. Wird ein
ausreichend genaues Vorhersagemodell erstellt und die vorhergesagten Fehlerbilder im Mon-

tageprozess exakt zugeordnet, wird Predictive Quality umgesetzt.
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Durch dieses praventive Eingreifen wird die Anzahl an Fehlern pro Fahrzeug deutlich reduziert.

Dies fuhrt im Folgenden zu wesentlichen Verbesserungen:

Der monetare Aspekt dieser Herangehensweise fiihrt dazu, dass die Kosten zur Nach-
arbeit und Gewahrleistung reduziert werden kdnnen. Wird eine durchschnittliche fiktive
Nacharbeitsdauer von 30 Minuten pro Fahrzeug angenommen, so kdnnen aufgrund
einer Prazision von 68% (Menge an echten Fehlern, die aus der Gesamtheit aller Feh-
ler vorhergesagt werden (Gehrke 2019) theoretisch 20,4 Minuten Nacharbeit gespart
werden. Umsetzbar durch das Prinzip FTR (first time right), welches darauf fokussiert
beim ersten Aufbau eines Produkts bereits alles korrekt und fehlerfrei aufzubauen (Kor-
ner 2008). Dies lasst sich ebenfalls in einen monetaren Kontext Ubertragen. Bei bran-
chenublichen Durchschnittseinkommen (Arbeitnehmerlohn) von 3.300€ (glassdoor
2021) (entspricht ca. 21,70€ pro Stunde) entsteht bei einer Reduzierung der Nacharbeit
um 20,4 Minuten eine Einsparung von 7,4€ pro Fahrzeug. Hinzu kommen Kosten fir

Austauschteile, stdndige Fixkosten sowie das Vorhalten entsprechender Kapazitaten.

Bei einem taglichen Volumen von 1.500 Fahrzeugen kann rechnerisch eine Einsparung
von 11.100€ pro Tag realisiert werden. In der Jahresbetrachtung ist es durch diese
Lésung moglich mehr als 2 Millionen Euro an Einsparungen, rein auf Personalkosten,
umzusetzen. Hinzu kommen geminderte Kosten in der Fehlervermeidung, sowie dem
bisher notwendigen Teiletausch am Fahrzeug. Nicht monetar zu beziffern ist die ge-
steigerte Begeisterung der Kunden, aufgrund nicht auftretender Fehler an den erwor-

benen Fahrzeugen.

Zu den Einsparungen im Bereich der Nacharbeit kommen die aufgezeigten Gewahr-
leistungsfalle. Diese sind wichtiger Bestandteil der Vorhersage, da diese zur Verarge-
rung der Kunden fuhren. In der Auflistung der Ergebnisse zeigte sich, dass die Anzahl
der Gewahrleistungen, gemessen an der Fahrzeuganzahl, relativ gering sind. Im direk-
ten Vergleich zur Nacharbeit wird dies besonders deutlich. Durch die Vorhersage die-
ser spezifischen Fehlerbilder kdnnen ebenfalls auf Basis der Prazision (77%) Kosten

eingespart werden.

Durch ein praventives Eingreifen wird es moglich die Qualitat der Produkte weiter zu verbes-

sern. Mit diesem Einsatz wird die Begeisterung der Kunden durch ein fehlerfreies Produkt ge-

steigert. Die hohere Kundenzufriedenheit nimmt dahingehend ebenfalls Einfluss auf die lang-

fristige Kundenbindung (Schwarze 2003) und tragt damit zum erfolgreichen Fortbestand des

Unternehmens bei.
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6.1.2 Konzept 2: Praventive Qualitatssicherung nach Fahrzeugbau

Das zweite aufgezeigte Konzept ist nicht in der Fertigung verortet, sondern im Bereich der
Qualitatssicherung. Im direkten Anschluss an die Montage von Produkten erfolgt in der Regel
die Qualitatssicherung. Diese dient dazu, die gefertigten Produkte hinsichtlich ihrer Qualitat zu
Uberprifen. Ziel ist die Uberpriifung der geforderten Merkmale. Die Uberpriifung kann in die-

sem Fall durch unterschiedliche Methoden und Vorgehensweisen durchgefiihrt werden.

Grundsatzlich werden zwei Varianten unterschieden, die Stichprobenprifung und die 100%
Prifung (Linf 2018). Im Rahmen einer Stichprobe wird lediglich ein Teil der jeweiligen Pro-
dukte gepruft. Die 100% Prufung umfasst alle gebauten Produkte. Im Bereich der Fahrzeug-

herstellung existieren beide Varianten.

Eine 100% Priufung der Fahrzeuge entfallt auf alle sicherheitskritischen Funktionen und An-
bauteile, welche die Sicherheit der Insassen gewahrleisten. Eine Stichprobenprifung erfolgt
erst im Anschluss, um sehr kundenspezifisch einzelne Fahrzeuge bewerten zu kénnen. Eine
regulare 100% Prifung erfolgt in einem kleinen Zeitfenster, wohingegen Stichprobenprifun-

gen mehr Zeit in Anspruch nehmen kénnen.

Bei bisherigen Verfahren des betrachteten OEMs werden die Fahrzeuge der Stichprobe ,zu-
gelost® oder die Auswahl durch den Prifer getroffen. Im Zuge einer praventiven Qualitatssi-
cherung kénnen durch die Vorhersage von Fehlerpotentialen jedoch exakt die Fahrzeuge
Uberprift werden, welche zu Auffalligkeiten neigen. Dies ermdglicht es, potenzielle Risikofahr-
zeuge friihzeitig zu erkennen und deren Auffalligkeiten vor der Ubergabe an die Kunden zu
Uberprifen. Somit kdnnen mittels gesteuerter Prifung Fahrzeuge betrachtet werden, welche
ein Risiko aufweisen. Die Fahrzeuge mit einem erhdhten Fehlerrisiko kdnnen im Anschluss an
die Montage auf einem gesonderten Prifplatz abgestellt werden, um dann gezielt von Prifern

untersucht zu werden.

6.1.3 Konzept 3: Kritische Prozesse

Ein drittes Konzept der Umsetzung liegt in der kritischen Auseinandersetzung mit den vorlie-
genden Prozessschritten in der Montage. Die Vorhersage von kritischen Fahrzeugtypschlis-
seln erleichtert die Eingrenzung der verschiedenen Typen. Durch die Ausgabe der Top Fehler,
zu dem jeweiligen Typschlussel, erfolgt parallel die Auflistung mdglicher Fehlerorte. Die Iden-
tifikation der jeweiligen Typschlissel sowie der dazugehérigen Top Themen kénnte nicht nur
am Produkt genutzt werden, sondern ebenfalls in der Identifizierung kritischer Prozesse in der

Montage.
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Diese sind u.a. die Einsteuerung der Fahrzeuge und der Verbau selbst. Im Zuge der Einsteu-
erung ist durch die explorative Analyse erkenntlich, dass bestimmte Kombinationen von Bau-
reihen oder Ausstattungsmerkmalen haufiger zu Problemen fiihren. Durch eine verbesserte

Einsteuerung, analog Konzept 1, konnten Fehlerbilder verhindert werden.

Im Zuge der praventiven Ausrichtung ist in diesem Zusammenhang jedoch ebenfalls die M6g-
lichkeit gegeben, die zugrundeliegenden Prozesse zu hinterfragen. Da sich auf Basis der Vor-
hersage von Fehlerschwerpunkten die Einsteuerung deutlich &ndern kann, ist zu hinterfragen,

ob diese nicht dauerhaft neu zu strukturieren sind.

Hinzu kommen Fehlerbilder welche permanent auf unterschiedlichsten Typschlisseln vorher-
gesagt werden und auftreten. Diese lassen auf eine dauerhafte Prozessschwache schlielen,
welche im Rahmen eines KVP-Prozesses (Kontinuierlicher Verbesserungsprozess) optimiert
werden sollte. Im Zuge einer solche Optimierung ist die Vorhersage eine Chance, auf poten-
ziell vorhandene Prozessschwachen zu achten, um diese im Sinne von Predictive Quality zu

verbessern.

6.2 Zusammenfassung der industriellen Konzepte

Die Ableitung moglicher industrieller Konzepte ist dahingehend von Interesse, da die Ergeb-
nisse dieser Arbeit im praktischen Kontext zur Anwendung kommen sollen und im Rahmen
der Wissenschaft aufzeigen sollen, welche industriellen Einsatzszenarien denkbar sind. Die
drei aufgezeigten Konzepte dienen dazu, einen Uberblick zu erhalten, wie das erarbeitete Mo-
dell von der Theorie in die Praxis umgesetzt werden kann. Mit Hilfe dieser Konzepte kann das
gewonnene Wissen in den Prozessen der Qualitatsverbesserung eingesetzt werden, um die

Qualitat der Produkte praventiv zu verbessern.

Die aufgezeigte Einsetzbarkeit ermdglicht es die Qualitat préaventiv zu verbessern, Kosten ein-
zusparen und verdeckte Fehlerbilder zu entdecken. Durch die aufgezeigte Herangehensweise
kdnnen praventiv MaRnahmen vorgenommen werden, um ein Entstehen von Fehlern zu ver-

hindern. Dies entspricht dem Ziel von Predictive Quality.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Die Fertigung eines Automobils ist auch im 21. Jahrhundert fur etablierte Hersteller, trotz jahr-
zehntelanger Erfahrung, eine komplizierte Aufgabe. Die Automobile bestehen aus einer Viel-
zahl an Teilen, unterliegen einem stetigen Wandel, sind teilweise hoch individuell und werden
mit verschiedensten Antriebskonzepten parallel auf einer Fertigungslinie aufgebaut. All diese
Aspekte sollen jedoch ohne Einbufen in der Qualitat einhergehen. Der Qualitdtsanspruch von

Premiumfahrzeugkunden ist hoch und zugleich ein Kaufkriterium.

Vor diesen Gegebenheiten stellt sich die Frage, inwieweit bisherige Methoden zur Qualitatssi-
cherung bei steigender Komplexitat der Fahrzeuge ausreichend sind, um auch in Zukunft feh-
lerfreie Produkte ausliefern zu kénnen. In den aufgefiihrten und zitierten wissenschaftlichen,
sowie unternehmerischen Forschungen und Forschungsarbeiten ist erkennbar, dass im Zeit-
alter der Daten die Pravention im Fokus steht. Im Bereich der Qualitatssicherung, speziell im
Rahmen der Automobilindustrie, fehlt jedoch ein Gbergreifender praventiver Ansatz, um Qua-
litatsrisiken eines Gesamtfahrzeuges praventiv erkennen und verhindern zu kénnen. Die bis-
herigen Ansatze fokussieren sich auf einzelne Teilbereiche der Fertigung (Rohbau oder ein-
zelne Montageschritte), Bauteile oder Komponenten und lassen die Absicherung des Gesamt-

fahrzeugs aufden vor.

Abgeleitet aus der erkannten Forschungs- sowie Anwendungsliicke wurde das Ziel dieser Ar-
beit abgeleitet: Erarbeitung eines Konzepts, zur Vorhersage von qualitativ auffalligen Fahrzeu-
gen, durch die Anwendung von Machine Learning Algorithmen. Dabei steht nicht ein einzelner
Prozessschritt im Fokus, sondern das Gesamtfahrzeug. Hierzu werden Fahrzeugdaten, Qua-
litatsdaten aus der Qualitatssicherung im Werk sowie Daten aus der Gewahrleistung einbezo-

gen.

Zur erfolgreichen Erarbeitung des Konzepts eines Predictive Quality Ansatzes wurden die not-
wendigen Voraussetzungen und Vorgehensweisen eingehend beschrieben. Mittels einer ex-
plorativen Analyse wurden die Daten (Fahrzeug-, Qualitats- und Gewahrleistungsdaten) un-
tersucht, vorbereitet und Hypothesen aufgestellt. Die Ergebnisse der Analyse zeigen auf, dass
in den vorliegenden Daten viele, bisher unbekannte, Informationen vorhanden sind. Bezug-
nehmend auf Forschungsfrage 1 ist eine Erkenntnis, dass Fahrzeuge eine erhdhte Nacharbeit
aufgrund spezieller Ausstattungen, Motorisierungen oder Landervarianten aufweisen. Dies
zeigt, dass produktspezifische Merkmale sich auf die Qualitat der Fahrzeuge auswirken. Die

Erkenntnisse der Analyse fliel3en in die Erstellung des Predictive Quality Modells ein.



Zusammenfassung und Ausblick 87

Der Startpunkt des Vorhersagemodells ist die in dieser Arbeit etablierte Produkt DNA. Diese
blndelt alle vorhandenen Informationen zu den Fahrzeugen, basierend auf der VIN (Vehicle
Identification Number). Die Vorhersage basiert auf der Grundlage verschiedener Machine
Learning Algorithmen und ist nicht auf einen spezifischen Algorithmus eingeschrankt. Die ver-
wendeten Algorithmen sind (vergleiche Forschungsfrage 2): Random Forest, Balanced Ran-
dom Forest, Naive Bayes, Logistic Regression und Support Vektor Machine. Die Ergebnisse
der Vorhersagen dieser finf Algorithmen werden auf Basis von Kennzahlen verglichen und
das Ergebnis des exaktesten Algorithmus ausgegeben. Diese Vorgehensweise wurde ge-

wahlt, um die Robustheit zu verbessern und die Genauigkeit zu steigern.

Um die Moglichkeiten des Modells im unternehmerischen Kontext aufzuzeigen, wurden drei
Konzepte ausformuliert. Die Konzepte zeigen auf, wie mit Hilfe dieser Anwendung im Quali-
tatsmanagement eine Qualitatsverbesserung erreicht werden kann. Die Konzepte fokussieren
dabei einen praventiven Einsatz vor dem Fahrzeugbau, eine optimierte Qualitatssicherung
nach der Fertigung sowie die Verbesserung kritischer Prozesse. Durch die aufgezeigten Kon-
zepte des Predictive Quality Ansatzes kann die Qualitat der Fahrzeuge verbessert und Kosten
im Bereich der Nacharbeit und Qualitatssicherung gesenkt werden. Nicht monetar messbar ist
in diesem Zusammenhang die Begeisterung und Loyalitat von Kunden durch eine verbesserte

Produktqualitat.

7.2 Ausblick

In Referenz zur Forschungsfrage 4 zeigen die beschriebenen Konzepte ein grofl3es Potential
zur Steigerung der Qualitat auf. Da im Rahmen dieser Arbeit nicht auf alle Aspekte eingegan-

gen werden konnte sind im folgenden weitere Forschungsnotwendigkeiten aufgefihrt.

Die Gute der Vorhersage beruht heute darauf, dass bisher eine grof3e Anzahl an Prufungen
geleistet wird und die Ergebnisse digital dokumentiert werden. Bei Anwendung der aufgezeig-
ten Methode wird es weiterhin notwendig sein Stichprobenprifungen durchzufihren, um neue,
bisher unbekannte, Fehlerbilder aufnehmen zu kénnen. Wird die Stichprobenprifungen der
Fahrzeuge beendet, erhalt die Datenbasis keine neuen Auffalligkeiten und die Algorithmen
kénnen nicht mit neuen Daten trainiert werden. Infolgedessen sinkt die Glte des Modells und

fehlerhafte Fahrzeuge kdnnen nicht identifiziert werden.

Das beschriebene Verfahren ist bisher in Bezug auf neue Fahrzeugmodelle nur bedingt an-
wendbar, da fur diese Fahrzeugmodelle keine belastbaren Qualitatsdaten vorliegen. Dies
adressiert Forschungsfrage 3. Daten aus der Vorserie sind aufgrund von Vorserienteilen nicht
nutzbar. Die Ergebnisse dieser Vorhersagen stimmen somit nicht mit der Realitat Giberein. Eine
Erweiterung dahingehend erscheint wissenschaftlich und unternehmerisch sinnvoll, um neue

Fahrzeugmodelle friihzeitig im Hinblick auf die Qualitat zu verbessern.
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Im bisherigen Kontext wurden drei Bereiche nicht betrachtet: der Karosseriebau, die Lackiere-
rei und das Lieferantennetzwerk. Innerhalb der Bereiche Karosseriebau und Lackiererei han-
delt es sich vielmals um optische Fehler, welche in diesem Bezug besser durch den Einsatz
von kinstlicher Intelligenz oder bildverarbeitender Machine Learning Modelle verarbeitet wer-
den kénnen. Die Daten der Lieferanten stehen heute aufgrund der fehlenden eindeutigen Zu-
ordenbarkeit noch nicht umfanglich zur Verfigung. Deren Einsatz ist in zuklnftigen Anwen-

dungen jedoch denkbar und wird als sinnvoll erachtet.

Zuletzt spielt der Faktor Mensch in der Montage eine elementare Rolle. Die Einbindung per-
sonenbezogener Daten (Vitalparameter, Wohnort, Alter, etc.) erscheint im Kontext der Arbeit
als sinnvoll. Die Daten von Smart Watches oder Vitaltrackern sind dahingehend interessant,
da ein Einblick in die Leistungs- und Konzentrationsfahigkeit der Mitarbeiter moglich wird. Der
Faktor Mensch konnte somit Teil einer Qualitatsvorhersage werden. Bedingt durch strikte Ar-

beithehmergesetze ist eine solche Einbindung der Daten in Deutschland aktuell nicht denkbar.

Die aufgefiihrten Punkte zeigen, dass es fir ein vollumfangliches Qualitatssicherungskonzept
noch einiger Arbeit bedarf und die Einbindung von Daten aus verschiedensten Teilbereichen

zu einer weiteren Verbesserung fuhren kdnnte.
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