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Einleitung

Um maschinelles Lernen im industriellen Kontext zuverlas-
sig anwenden zu kénnen, spielen neben den entsprechen-
den Algorithmen auch die Daten und deren Qualitat eine
entscheidende Rolle. Wahrend die Algorithmen und deren
Entwicklung momentan im Vordergrund stehen, wird den
Daten, deren Erfassung und Annotation insbesondere in
der Industrie nicht gentigend Aufmerksamkeit gewidmet. In
diesem Beitrag liegt der Fokus auf der produzierenden In-
dustrie und speziell auf der Montage.

Aktuell herrscht in der Industrie eine hohe Diskrepanz zwi-
schen idealen Daten, welche einen hohen Informationsge-
halt beinhalten und bestmdglich die Realitat abbilden, und
realen Daten, die an den Anlagen aufgezeichnet werden.
Ausschlaggebend flr diese Diskrepanz sind diverse Her-
ausforderungen, die Wilhelm et al. in die vier Bereiche pro-
duktionsspezifische (z. B. heterogene Produktionsland-
schaften), datenspezifische (z. B. fehlende Eindeutigkeit
und Zuordenbarkeit der Daten), analytische (z. B. Ursache-
Wirkungs-Analyse) und softwarespezifische Herausforde-
rungen (z. B. fehlende Datenschnittstellen) einteilt [1]. Die
Bewaltigung dieser Herausforderungen resultiert oftmals in
einem gesteigerten Aufwand bei der Aufbereitung der Da-
ten von schatzungsweise 80%, wahrend lediglich 20% des
Arbeitsaufwandes fiir die eigentliche Modellierung des ma-
schinellen Lernmodells bendtigt werden (80/20-Regel) [2].
Oftmals besteht auch ein Interessenskonflikt zwischen den
direkten Zielen der Industrie, wie bspw. einer hohen Pro-
duktionsstiickzahl bei gleichzeitig geringen Ausschusszah-
len, und den Anforderungen an hochqualitative Daten.

Methode

Im Rahmen der Projekte ,Messtechnisch gestiitzte Mon-
tage“ (MessMo) und ,iTecPro — Erforschung und Entwick-
lung von innovativen Prozessen und Technologien fir die
Produktion der Zukunft wurde daher eine Checkliste entwi-
ckelt, die den Anwender bei der Bearbeitung maschineller
Lernprojekte (ML-Projekte) an Bestandsanlagen der Mon-
tage unterstltzt [3]. Nachfolgend werden beide Projekte
vorgestellt.

Projekt MessMo

Im Projekt MessMo wurden drei Serienprodukte eines gro-
Ren deutschen Herstellers hinsichtlich des Toleranzmana-
gements, der statistischen und physikalischen Analyse,
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dem maschinellen Lernen und dem Condition Monitoring
vom Lehrstuhl fir Messtechnik und dem Lehrstuhl fir Mon-
tagesysteme der Universitat des Saarlandes untersucht.
Zwei dieser Produkte wurden vollstdndig und ein Produkt
teilweise auf Brownfield-Anlagen (Bestandsanlagen) gefer-
tigt. Im Projekt bestatigte sich einerseits die 80/20-Regel
und andererseits waren weitergehende Datenanalysen auf-
grund einer geringen Datenqualitdt nicht mdoglich. Die
Hauptgriinde firr die geringe Datenqualitat waren:

o Keine eindeutige Zuordnung der Daten zu den Pro-
dukten bzw. Prozessen moglich (z.B. durch feh-
lende oder doppelte IDs).

e Fehlende Synchronisation zwischen Stationen und
Prozessen.

e Fehlende Schnittstellen zum Auslesen von Daten
und proprietare Datenformate.

e Prozesstrends wie z. B. Mittelwertverschiebungen
andern die urspriingliche Verteilungsfunktion.

e Systematische Muster und unzureichende Datenba-
sis.

e Unvollstandige Daten und Metadaten

Abb. 1 zeigt die schematische Nachbildung einer Mess-
reihe eines realen Prozesses mit Mittelwertverschiebungen
und systematisch auftretenden Messfehlern. Die darge-
stellte Messreihe enthielt keinen Ausschuss (fehlerhafte
Produkte) und eine Ursachen-Ruckfuhrung war nur mit ho-
hem Aufwand mdglich.
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Abb. 1: Beispielhafte Ergebnisse eines realen, kritischen
Prozesses.
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Ein Ergebnis des Projekts MessMo war daher die Identifi-
zierung der Notwendigkeit einer Mess- und Datenplanung
im industriellen Kontext. Aus den gewonnenen Erkenntnis-
sen der beiden Lehrstihle wurde zusammen mit dem Pro-
jektpartner eine erste Checkliste zur Steigerung der Daten-
qualitat entwickelt.

Projekt iTecPro
Im Projekt iTecPro, in dem die Erforschung und Entwick-
lung von innovativen Prozessen und Technologien flr die
Produktion der Zukunft im Fokus stand, wurde ein Arbeits-
paket explizit der Mess- und Datenplanung gewidmet. In
diesem Kontext wurde die Checkliste aus dem Projekt
MessMo grundlegend Uberarbeitet und hinsichtlich der
FAIR-Prinzipien erganzt. Die FAIR-Prinzipien stammen aus
dem Forschungsdatenmanagement und stehen fir die At-
tribute [4, 5]:

» Findable (auffindbar)

» Accessible (zuganglich)

* Interoperable (interoperabel)

* Reusable (wiederverwendbar)
Grundlegend basiert die Checkliste auf den sechs Phasen
(Verstandnisaufbau vom Business, Verstandnisaufbau von
den Daten, Datenaufbereitung, Modellbildung, Evaluation
und Anwendung) des Cross-Industry Standard Process for
Data Mining (Crisp-DM) [6].

Ergebnisse

Ahnlich dem Crisp-DM enthélt die Checkliste Punkte, die
parallel und iterativ durchgefihrt werden miissen. Die erar-
beitete Checkliste umfasst dabei die Themengebiete:
* Vorbereitung und Projektplanung
* Mess- und Datenplanung
« Datenaufnahme
» Datenpriifung und Datenbereinigung
» Datenauswertung und Modellbildung
* Projektabschluss
Nachfolgend werden die Inhalte der einzelnen Themenge-
biete kurz erlautert.
1. Vorbereitung und Projektplanung
Ein wichtiger Schritt zur Durchfihrung von ML-Projekten ist
eine grindliche Vorbereitung und Projektplanung. In die-
sem Themengebiet werden die Ziele des Projektes definiert
und dessen Rahmenbedingungen festgelegt.
2. Mess- und Datenplanung
Bei der Mess- und Datenplanung handelt es sich in der Re-
gel um einen iterativen Prozess, bei dem zunachst Pro-
zesswissen aufgebaut werden muss, welches dann zur Ge-
staltung des Aufbaus der Daten genutzt werden kann. Wei-
terhin missen geltende Standards (wie z. B. Normen) re-
cherchiert und beachtet werden.
3. Datenaufnahme
Bevor die eigentliche Datenaufnahme startet, wird eine
Testmessung mit anschlieBender Beurteilung der Daten-
qualitat durchgefihrt. Auf diese Weise kdnnen friihzeitig
Anderungen und Korrekturen angewandt werden. Anschlie-
Rend folgt eine Langzeitdatenaufnahme mit regelmafigen
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Prifintervallen, um die ordnungsgemafie Funktion der Sen-
soren und eine konstant hohe Qualitat der Daten zu ge-
waébhrleisten.

4. Datenpriifung und Datenbereinigung
Nach Abschluss der Langzeitdatenaufzeichnung muss der
Datensatz auf Plausibilitat und Vollstandigkeit (vor allem
der Metadaten) gepriift und ggf. erganzt werden. Fehler-
hafte Messungen gilt es zu bereinigen.

5. Datenauswertung und Modellbildung
Der geprifte und bereinigte Datensatz kann nun analysiert
werden. Zunéchst wird ein Verstandnis durch statistische
Analysen und Visualisierungsmethoden uber die Daten auf-
gebaut. AnschlieRend kann ein maschinelles Lernmodell
gebildet und abschlieRend validiert werden. Aufgrund der
hohen Anzahl verfligbarer Algorithmen wird die Modellbil-
dung im Rahmen der Checkliste nur grundlegend behan-
delt.

6. Projektabschluss
Im Projektabschluss werden die erlangten Erkenntnisse in
einem Abschlussbericht dokumentiert, Lessons Learned
formuliert und alle notwendigen Unterlagen zentral und
leicht auffindbar abgelegt.

Aufbau der Checkliste

Jedes der aufgezahlten Themengebiete wird mittels eines
kurzen Abschnittes eingefihrt, bevor anschlieRend spezifi-
schere Unterkapitel mit den jeweiligen Checkpunkten fol-
gen. Weiterhin besitzt jeder der Checkpunkte eine Be-
schreibung. Abb. 2 zeigt die Struktur der Checkliste. Bei
den Checkpunkten wird zwischen Pflicht-Checkpunkten,
deren Erflllung zwingend erforderlich ist, und Best-Prac-
tice-Checkpunkten, deren Erfiillung optional, aber empfeh-
lenswert ist, unterschieden. Weiterhin enthalt die Check-
liste zusatzliche Tipps und Hinweise, die den Anwender im
entsprechenden Themengebiet unterstutzen. Die entspre-
chenden Symbole sind in Abb. 3 dargestellt.
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Abb. 2: Struktur der Checkliste.
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Abb. 3: Legende der Checkliste.

Die Checkliste wurde unter der Creative Commons Attribu-
tion 4.0 International Lizenz beim Online-Speicherdienst
Zenodo veréffentlicht [7].

Diskussion

Obwohl die vorgestellte Checkliste zur Mess- und Daten-
planung fir Modelle des maschinellen Lernens an Be-
standsanlagen anhand von Produktionsprozessen in der
Montage entwickelt wurde, ist sie auch in anderen Doma-
nen gultig und kann in diese ubertragen werden. Um dies
zu ermdglichen, geht die Checkliste einen Kompromiss hin-
sichtlich einer detaillierten Beschreibung der Vorgehens-
weisen zugunsten ihrer Allgemeingultigkeit ein. Durch wei-
terflhrende Literaturquellen bzw. Literaturempfehlungen
(wie z.B. [8-11]) ist der Aufbau von tiefergehendem Ver-
standnis moglich.
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