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Vorwort

In einer Zeit des technologischen Fortschritts, globaler Krisen sowie sich ver-
dndernder Kundenerwartungen muss Qualitit neu gedacht werden. Das traditio-
nelle Qualititsmanagement, welches jahrzehntelang auf bewihrten Prozessen und
Methoden basierte, unterliegt einer fundamentalen Transformation. Der alleinige
Fokus auf Produkte ist lingst unzureichend, um die Vielfiltigkeit des Qualitits-
managements in Unternehmen abzubilden. Vielmehr muss Qualitit ganzheit-
lich im Wertschopfungsnetzwerk verankert werden. Zentraler Treiber der Ver-
netzung ist die umfassende Digitalisierung der industriellen Produktion mit ihrer
zunehmenden Datenverfiigbarkeit iiber die verschiedenen Wertschopfungsstufen
und Lebenszyklusphasen hinweg. In diesem Zusammenhang erdffnet Kiinstliche
Intelligenz vollig neue Moglichkeiten, die Art und Weise, wie Qualitdt gemessen,
iiberwacht und verbessert wird, zu revolutionieren. Der Wandel des Qualitiits-
managements durch Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz geht jedoch iiber
die bloBe Implementierung neuer Technologien hinaus. Digitalisierung, Datenana-
lytik und Kiinstliche Intelligenz erweitern die Potenziale des Qualitdtsmanagers
und erfordern die umfassende Entwicklung neuer Kompetenzen. Alles in allem be-
darf es daher neuer Leitbilder, Strategien und Ablidufe im Qualitditsmanagement,
um auch in Zukunft erfolgreich und wettbewerbsfihig zu bleiben.

Die diesjahrige Tagung der Gesellschaft fiir Qualitdtswissenschaft e. V. (GQW)
fand folgerichtig unter dem Motto ,,Rethinking Quality — Wandel des Qualitits-
managements durch Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz* statt und wurde
in Kooperation mit dem Fachgebiet Qualitdtswissenschaft der Technischen Uni-
versitdt Berlin ausgerichtet. Die Auseinandersetzung mit aktuellen Handlungs-
feldern, Trends und Herausforderungen im Qualititsmanagement sowie der Aus-
tausch von Erfahrungen und Best Practices waren zentrale Bestandteile der zwei-
tagigen Tagung im Oktober 2024 in Berlin.

Im vorliegenden Tagungsband sind die im Rahmen der Tagung eingereichten
und begutachteten Beitrdge zusammengestellt. Auch in diesem Jahr gelang es er-
neut, eine gro3e Bandbreite an Themen abzudecken, mit besonderem Fokus auf
die Digitalisierung sowie den Wandel des Qualitdtsmanagements. So fokussieren
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VI Vorwort

gleich mehrere Beitrige den Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz in der Automobil-
industrie, u. a. im Bereich der akustischen Qualitétspriifung, der Ursachenanalyse
und der intelligenten Entscheidungsunterstiitzung. Weiterhin wird aufgezeigt, wie
sich KI-Algorithmen im Zuge von Reklamationen zur automatisierten Klassi-
fizierung oder zur Kldrung von Haftungsfragen nutzen lassen. Zudem wird die An-
wendung von Kiinstlicher Intelligenz zur Segmentierung von Schweillindhten er-
lautert und es wird dargelegt, wie ein smartes Fehlermanagementsystem fiir kleine
und mittlere Unternehmen systematisch entwickelt werden kann. Unter umwelt-
technischen Gesichtspunkten werden die konventionelle und additive Fertigung
verglichen. Ebenso werden die Digitalisierung der Agrar- und Erndhrungswirt-
schaft als auch die Pflanzenvitalitit im Thiiringer Wald aufgegriffen. Nicht zuletzt
werden die Substitution konventioneller Aktorik durch intelligente Werkstoffe, die
Untersuchung von Degradationsfaktoren in der Wasserstoffproduktion und neue
gesetzliche Anforderungen im Bereich Kl-basierter Medizinprodukte themati-
siert. Abgerundet wird dieser Tagungsband schlieBlich durch Beitrige aus den Be-
reichen der Produktentwicklung und Remote-Arbeit.

Unser Dank gilt allen Teilnehmerinnen und Teilnehmern sowie insbesondere
den Autorinnen und Autoren, welche die vorliegenden Beitrige erarbeitet und
prasentiert haben. Einen besonderen Dank mochten wir dariiber hinaus allen
Gutachterinnen und Gutachtern aussprechen, die durch ihre sorgfiltige und kriti-
sche Bewertung der Beitrige mafgeblich zur Qualitit dieses Tagungsbandes bei-
getragen haben.

Berlin Prof. Dr.-Ing. Roland Jochem
Oktober 2024 Maurice Meyer, M. Sc.

Fachgebiet Qualitidtswissenschaft
Technische Universitit Berlin
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Quality Intelligence — Wege zur Entwicklung
eines intelligenten Qualititsmanagements
in der Produktion

Marcos Padrén Hinrichs!®9®, Nils Klasen! ®, Tobias Schulze! ®,
Felix Sohnius! ®, und Robert H. Schmitt!-

! Werkzeugmaschinenlabor WZL der RWTH Aachen University, Aachen,
Deutschland
marcos.padron@wzl-igs.rwth-aachen.de
2 Fraunhofer Institut fiir Produktionstechnologie IPT, Aachen, Deutschland

Zusammenfassung. Die zunehmende Verfiigbarkeit von Daten und die fort-
schreitende Entwicklung von Technologien ebnen den Weg fiir fortschrittliche
Methoden der Datenanalyse, mitunter der kiinstlichen Intelligenz (KI). Welche
neuen Moglichkeiten bieten diese Entwicklungen fiir das Qualitdtsmanagement
und das vollumfingliche Ausschopfen des vorliegenden Datenpotentials? Ziel
dieses Beitrags ist es, die historische Entwicklung des Qualitdtsmanagements
darzustellen und zukiinftige Entwicklungsrichtungen aufzuzeigen. Basierend
auf dem Aachener Qualititsmanagement-Modell (ACQMM) als Rahmen-
werk und der Infrastruktur des Internet of Production (IoP) werden neue
Wege fiir ein intelligentes und handlungsorientiertes Qualitdtsmanagement
vorgeschlagen, die durch strukturiertes Fehlerdatenmanagement entlang des
Produktlebenszyklus unterstiitzt werden. Es wird ein Einblick in das Potential
eines pradiktiven Qualititsmanagements zur Steigerung der Resilienz in pro-
duzierenden Unternehmen gegeben. Hierzu gehoren Methoden der pridiktiven
Qualitdt in Kombination mit erkldarbarer KI fiir eine kosteneffiziente und ver-
besserte Prozesssteuerung. Des Weiteren wird ein Ansatz vorgestellt, um den
Aufwand der Datenbereitstellung, -aufbereitung und der Modellbildung zu
reduzieren. Das ACQMM bietet dabei einen Rahmen zur Definition, Steue-
rung und Umsetzung dieser Anwendungen, unter Beriicksichtigung der An-
forderungen relevanter Interessengruppen.

Schliisselworter: Quality Intelligence - Aachener Qualititsmanagement-
Modell - Internet of Production - Kiinstliche Intelligenz - Predictive Quality -
Quality Diagnosis - Quality Transfer
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2 M. Padrén Hinrichs et al.
1 Einleitung

Die durch die technologische Entwicklung vorangetriebene Digitalisierung und die
Entwicklungen auf dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz (KI) haben neue Moglich-
keiten fiir industrielle Anwendungen eroffnet. Mit dem Aufkommen von Industrie 4.0
und der Entwicklung hin zu einer resilienteren Industrie 5.0, riicken neue Paradigmen
fir die Produktion stirker in den Mittelpunkt dieser dynamischen Verdnderungen
[1]. Angesichts dessen positioniert sich das Qualititsmanagement als zentrale Funk-
tion zur Sicherstellung der Erfiillung von Anforderungen bestehender und neuer
Interessengruppen in Unternehmen [2]. Um die zukiinftige Entwicklung des Qualitits-
managements im Kontext von KI und digital getriebenen Datenmodellen zu beleuchten,
wird ein Riickblick auf die historische Entwicklung des Qualititsmanagements gegeben.
Die Bedeutung eines Ordnungsrahmens fiir qualititsrelevanten Aktivitdten in Unter-
nehmen zur Anpassung an dynamische Bedingungen und zukiinftige Entwicklungen
wird anschlieend anhand des Aachener Qualititsmanagement-Modells (ACQMM) dar-
gestellt. Die Vision des Internet of Production (IoP) ergéinzt diesen Rahmen als Daten-
infrastruktur fiir die Entwicklung fortschrittlicher Datenanwendungen. Auf dieser Basis
werden Entwicklungsmoglichkeiten fiir ein intelligentes Qualitdtsmanagement aus einer
methodischen Perspektive anhand eines Beispiels fiir eine Datenanalyseanwendung in
der Produktion aufgezeigt. Abschliefend werden mogliche zukiinftige Entwicklungs-
richtungen fiir qualititsbezogenen KI-Anwendungen dargelegt.

2 Historische Entwicklung des Qualititsmanagements
in produzierenden Unternehmen

Im Laufe der Zeit hat sich das Qualititsmanagement kontinuierlich weiterentwickelt,
um den Anforderungen des sich wandelnden Produktionsumfelds gerecht zu werden.
In diesem Zusammenhang ist die Entwicklung des Qualitdtsmanagements eng mit
dem stetigen Fortschreiten der Industrialisierung verbunden [3, 4]. Mit der Mechani-
sierung der Produktion und dem Aufkommen der Massen- und Fliebandfertigung zu
Beginn des 20. Jahrhunderts préigten reaktive Ansitze zur Priifung und Aussortierung
von fehlerhaften Bauteilen das industrielle Qualititsverstindnis [3]. Die Einfiihrung
der Qualititssteuerung basierend auf statistischen Modellen in den 1920er Jahren
unterstreicht die Bedeutung von Daten fiir das Qualititsmanagement in den friihen in-
dustriellen Phasen. Diese Entwicklung hat den Wechsel von einem rein reaktiven zu
einem steuernden Qualitéitsansatz vorangetrieben. [5, 6]

Zu Beginn der 1950er Jahre gewannen préiventive Ansidtze des Qualitits-
managements an Bedeutung, die auf die Vermeidung von Kosten in den friiheren Pha-
sen der Produktentstehung abzielten [3]. Parallel dazu wurde ein systematisches Vor-
gehen als Basiswerkzeug zur kontinuierlichen Verbesserung in Prozessen entwickelt,
welches als Deming- oder Plan-Do-Check-Act-Zyklus (PDCA) bekannt ist [5]. Der
Begriff Total Quality Management (TQM) prigte in den 1980er Jahren das Verstind-
nis eines ganzheitlichen und integrativen Qualitdtsmanagementkonzeptes als Aufgabe
aller Bereiche und Mitarbeitenden im Unternehmen [7]. Jahre spéter fiihrte Motorola
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die Six Sigma-Methode und den ihr zugrunde liegenden systematischen Ansatz De-
fine-Measure-Analyse-Improve-Control (DMAIC) ein, um die Produkt- und Service-
qualitdt zu verbessern und die Kundenzufriedenheit zu erhohen [8].

Unter dem Begriff Industrie 4.0 wurde erstmals im Jahre 2011 eine
digitalisierungsgetriebene Vision der Bundesregierung fiir den Industriestand-
ort Deutschland vorgestellt [7]. Durch die Vernetzung eingebetteter Systeme in der
Produktion ergeben sich fiir das Qualititsmanagement neue Herausforderungen
und Potenziale [3]. Der technologische Fortschritt erfordert und ermoglicht die Er-
weiterung bestehender Qualitdtsmanagementmethoden in produzierenden Unter-
nehmen, um Daten mit fortschrittlichen Ansétzen, mitunter aus dem Bereich der KI,
zu analysieren. Pradiktive Analysen ermdglichen es, Ereignisse oder Werte mit einer
Eintrittswahrscheinlichkeiten vorherzusagen, wihrend préskriptive Analysen es er-
moglichen, auf der Grundlage der der daraus folgenden Erkenntnisse automatisch
Entscheidungen und MafBnahmen abzuleiten. [9] Letzteres ermoglicht die autonome
Reaktion auf Veridnderungen und Storungen im Produktionsumfeld und kann somit
mafgeblich zur Entwicklung einer hoheren Resilienz beitragen. Die Entwicklung der
Qualitdt im Laufe der Zeit hin zu einem zukunftsorientierten und resilienten Qualitéts-
management ist in Abb. 1 zusammengefasst.

Zukiinftig erwartete
technologische Reife

XXX

Gunstige  Schnelle Big  Fortgeschrittene __ Zukinftiges o
Sensoren Kommunikation ~ Data Algorithmen Qualitdtsmanagement .Resilienz
Technologische Treiber und Beféhiger Autonomie

Préskription @

ge Traditionelles Pridiktion
S8 Qualititsmanagement /
[
2 Integration I / ! L
- 3 Pravention O Spezielle Infrastruktur und methodische Ansétze fiir die
25 Anwendung
) Regelung O
o2 Reaktion Daten- Daten- Semantische
S integration aufbereitung Mgdellierung
] e o >
1900 2000 2020 Zeit

Abb. 1. Evolution der Qualitit in produzierenden Unternehmen [10].

3 Das Aachener Qualitiitsmanagement-Modell zur
Ausrichtung der qualititsrelevanten Informationsfliisse
und Aktivititen in Unternehmen

Die historische Entwicklung des Qualititsmanagements hat die Notwendigkeit auf-
gezeigt, einen ganzheitlichen und datenbasierten Ansatz zur Sicherung der Qualitit in
Unternehmen zu verfolgen. Zur systematischen Ausrichtung der organisatorischen Struk-
turen anhand eines Ordnungsrahmens wurde das Aachener Qualititsmanagement-Modell
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(ACQMM) entwickelt. Das Modell verfolgt das Ziel, die qualititsbezogenen Aufgaben
in einem Unternehmen aus den drei Perspektiven des Marktes, des operativen Betriebes
und der Unternehmensfithrung darzustellen. Die hieraus hervorgehende Definition der
unternehmerischen Qualitdt beschreibt diese als den ,,Uberdeckungsgrad von Markt-
anforderungen (Marktperspektive), Unternehmensausrichtung (Fiihrungsperspektive) und
Unternehmensfihigkeiten (Betriebsperspektive)”. [3]

Angesichts der zunehmenden Digitalisierung und der damit verbundenen Daten-
verfiigbarkeit kann das ACQMM zur ganzheitlichen und wettbewerbsorientierten
Erfassung, Verwaltung und Nutzung von qualititsrelevanten Informationen sowie
zur Anpassung der Aktivititen bei sich dndernden Anforderungen und Rahmen-
bedingungen genutzt werden. Im multidimensionalen Qualitdtsverstindnis reichen
diese Anforderungen von der reinen Erfiillung funktionaler Produktspezifikationen
iiber die die subjektive Kundenwahrnehmung bis hin zu Kriterien der Nachhaltigkeit.
(2]

Aus der zuerst genannten Perspektive wird der Markt als der Ausgangspunkt
aller qualitidtsbezogenen Aktivitidten betrachtet. Der Markt unterliegt dem Wandel
der Zeit, sodass an Ausgangs- und Endpunkt der Unternehmensleistung unterschied-
liche Mirkte vorliegen. In diesem Kontext wird unter dem Begriff des Markts die
Gesamtheit aller Interessengruppen verstanden, die an einer Leistungserbringung
des Unternehmens interessiert sind. Die Marktperspektive fokussiert daher auf die
Produktqualitét als den Grad, in dem die Spezifikationen der Unternehmensleistung
und die Marktanforderungen abgedeckt werden. Aus dieser Perspektive sind die
unternehmensinternen Abldufe auf die Schnittstellen zum Markt moglichst effektiv
und effizient abzustimmen. Die Gestaltung und Weiterentwicklung dieser Abldufe,
der Unternehmensausrichtung und der Unternehmensfihigkeiten erfordert die Ein-
nahme der Fiihrungsperspektive. Die Fiihrungsperspektive stellt die Systemqualitét
in den Mittelpunkt. Zur Unterstiitzung und Umsetzung der qualitdtsschopfenden Pro-
zesse und Ablidufe bedarf es Unterstiitzungsleistungen in Form von Ressourcen und
Diensten. Aus der Betriebsperspektive werden die Umsetzung der von der Fiihrungs-
perspektive definierten Ziele und die dazu erforderlichen Prozesse adressiert. Dabei
liegt der Fokus auf der Prozessqualitit. [3]

Im Verstidndnis des Modells wird die Aufnahme von am Markt gebildeten Forde-
rungen an Produkte oder Leistungen durch alle qualititsschopfenden Prozesse und
Aktivititen der Leistungserbringung eines Unternehmens bewirkt. Dieses Element
wird mit dem Begriff Quality Stream, in dem die Gesamtheit aller unmittelbar quali-
tatsschopfenden Aktivitidten und Qualitétsbeitridge gebiindelt werden, bezeichnet. Die
Aktivititen, denen das Qualititsmanagement Rechnung tragen muss, reichen von
der Produktentwicklung iiber die Fertigung, und die Auftragsabwicklung bis hin zu
allen nachgelagerten Vertriebsaktivititen eines Unternehmens. Innerhalb des Qua-
lity Streams umfasst eine Quality Forward Chain sdmtliche unmittelbar qualitéts-
schopfenden Prozesse zur Erbringung einer materiellen oder immateriellen Leistung
sowie alle Aktivitidten, Werkzeuge und Methoden zur préaventiven und reaktiven Ge-
staltung der Qualitét einer Unternehmensleistung. Diese Leistungen werden nicht als
Materialfluss verstanden, sondern als Triger von Eigenschaften, die auf die Kunden-
zufriedenheit und damit auf die Qualititswahrnehmung abzielen. Als Element der
Informationsriickkopplung im Quality Stream dient die Quality Backward Chain als
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stindiges Uberwachungselement zwischen dem gewiinschten Zustand einer Unter-
nehmensleistung in Bezug auf Anforderungsdnderungen entlang der Lebenszyklen.
Die Quality Backward Chain beinhaltet riickwirtsgerichtete Qualitdtsdaten und -in-
formationen, einschlieBlich Bewertungen der am Markt abgesetzten Leistungen sowie
Erkenntnisse tiber Fehler und Risiken in Produktions- oder Nutzungsphasen. [3] Das
ACQMM und seine Elemente sind in Abb. 2 dargestellt.

Ziel q Organisationsstrukturen d
iele un entitat
) Management
Strategien und Werte 9
Managementsysteme

Quality Stream

e

—_—

R q ﬂ ﬂ
- IS -
5. At AR JheE SRR o

. Quality Backward Chain <Felddaten

Betriebs- Information & Ressourcen &
mittel & Kommuni- Mitarbeitende TchhZz:ZgI:n Controlling Dienste
Infrastruktur kation

Abb. 2. Das Aachener Qualititsmanagement-Modell (ACQMM) [3].
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4 Das Internet of Production als Befihiger eines
intelligenten Qualititsmanagements

Moderne Produktionsprozesse zeichnen sich durch ein erhohtes Ausmal3 an Daten-
verfiigbarkeit und Informationsfliissen aus. Gleichzeitig liegen diese Daten vielerorts
in voneinander isolierten Datensilos vor. Innerhalb der Doménen der einzelnen Silos
werden spezialisierte Datenmodelle entwickelt und zur Anwendung gebracht. Aus
diesen Gegebenheiten resultiert die Notwendigkeit, eine uneingeschrinkte doménen-
iibergreifende Zugénglichkeit, Interpretierbarkeit und Vernetzung von Daten und Mo-
dellen zu erméoglichen. Die Vision des Internet of Production' (IoP) beschreibt einen
technischen Implementierungsansatz zur Erschliefung und Verwertung lebenszyklus-
iibergreifender Daten produzierender Unternehmen zur Befdhigung der doméneniiber-
greifenden Kollaboration. [12]

Das IoP umfasst in horizontaler Richtung den Produktlebenszyklus von dem Ent-
wicklungszyklus iiber den Produktionszyklus bis hin zum Nutzungszyklus. In vertika-
ler Richtung besteht das IoP aus vier Ebenen: Rohdaten und Applikationssoftware fiir

I Das Exzellenzcluster Internet of Production (IoP) wird durch die Deutsche Forschungs-
gemeinschaft (DFG) im Rahmen der Exzellenzstrategie des Bundes und der Lander gefordert
— EXC-2023 Internet of Production — 390.621.612 [11].
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die Datenbereitstellung und den Datenzugriff, Middleware+ fiir das Management des
Datenzugriffs, Smart Data fiir die datenbeféhigte Wissensgenerierung, und Smart Ex-
pert fiir die anschlieBende Nutzung des gewonnenen Wissens. [12] Die Infrastruktur
des IoP ist in Abb. 3 dargestellt.
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Abb. 3. Infrastruktur des Internet of Production (IoP) [12].

Die Infrastruktur des IoP schafft eine Datendurchgéngigkeit entlang des Quality
Streams, die kiirzere Riickkopplungsschleifen innerhalb der Quality Forward und
Backward Chains ermoglicht. Die kiirzeren Riickkopplungsschleifen resultieren aus
der Anwendung pradiktiver Analysen, befihigt durch die verbesserte Datenverfiig-
barkeit. Diese Datenverfiigbarkeit unterstiitzt die Datenanalyse auf der Smart Data
Ebene, welche als Entscheidungsunterstiitzung fiir die Smart Expert Ebene dienen.

Die Aufgabe eines zukunftsfihigen und intelligenten Qualititsmanagements ist
es, die Anforderungen und Kriterien der Interessengruppen eines Unternehmens in
quantifizierbare Ziele und Indikatoren zu iibersetzen, um diese mit datengetriebenen
Methoden zu verkniipfen [2]. Vernetzte Ressourcen erzeugen Daten, die durch Aggre-
gation, Auswertung, Interpretation und Kontextualisierung in Informationen und Wis-
sen zu Handlungsoptionen und konkreten Maflnahmen umgewandelt werden. Diese
Verkniipfung unter dem Begriff der Intelligenz, sowohl im Sinne von Aufkldrung als
auch &dhnlich den menschlichen Fihigkeiten, fordert den Wandel von Qualititssiche-
rungs- und -verbesserungsaktivitidten in der Produktion hin zu Quality Intelligence.
Darunter wird die Schaffung von Transparenz iiber alle qualititsrelevanten Zu-
sammenhinge durch intelligente Werkzeuge verstanden. Auf technologischer Ebene
werden intelligente Werkzeuge durch Methoden der KI gestiitzt.
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5 Potenziale der kiinstlichen Intelligenz fiir effizientere
Qualititsschleifen in der Produktion

Historisch gesehen folgt das Qualititsmanagement einem Prozess der systemati-
schen kontinuierlichen Verbesserung, in dessen Verlauf zahlreiche Methoden ent-
wickelt wurden. Einige dieser Methoden stofen an ihre Grenzen, wenn es darum
geht, die Komplexitit moderner Produktionsprozesse abzubilden und effizien-
tere Qualitdtsschleifen zu unterstiitzen. Insbesondere in den friihen Phasen eines
Produktionssystems stehen weniger empirische Daten iiber das Systemverhalten eines
Produktionssystems zur Verfiigung, die fiir die Qualititssicherung und -verbesserung
genutzt werden konnen. [13] Eine Auswahl an klassischen Methoden zur Unter-
stiitzung des Qualitdtsmanagements von der Entwicklung bis zur Serienproduktion
sowie mogliche Qualitdtsschleifen entlang der Produkt- und Produktionssystem-
lebensphasen sind in Abb. 4 dargestellt.

Die dargestellten Qualitiitsschleifen konnen durch Methoden aus dem Bereich der KI
unterstiitzt und verkiirzt werden, um genauere Vorhersagemodelle zu erstellen, die eine
Antizipation von Mallnahmen sowie Ursachenanalysen ermoglichen. Mit zunehmender
Datenverfiigbarkeit, befdhigt durch das IoP, bieten datenbasierte Modelle das Potenzial,
Ereignissen systematisch vorzugreifen und prédiktiv und priskriptiv zu steuern. Zudem
bieten KI-Methoden Moglichkeiten, die begrenzte Datenverfiigbarkeit in friithen Phasen,
aber auch in spiteren Phasen eines Produktionsprozesses zu nutzen [14].
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Abb. 4. Auswahl an klassischen Methoden des Qualititsmanagements entlang der Produkt-
und Produktionssystemlebensphasen in Anlehnung an [13].

Trotz der Vorteile fortschrittlicher Datenanalysemethoden in der Produktions-
umgebung wird ihr volles Potenzial hiufig nicht ausgeschopft. Besonders bei der
Unterstiitzung der Entscheidungsfindung zur Ableitung von Mallnahmen gibt es
noch ungenutzte Moglichkeiten. [15] Das Fehlermanagement als systematischer An-
satz, der eine Reihe von Aufgaben zur Identifizierung, Korrektur und MafBnahmen
zur nachhaltigen Verhinderung und Vermeidung sowie Minderung von internen und
externen Fehlern im Produktionsumfeld verstanden wird, kann als Rahmen fiir die
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gezielte Nutzung von KI zur Verbesserung von Prozessen dienen [16]. Der folgende
Anwendungsfall veranschaulicht die Verwendung von pradiktiven Modellen zur Vor-
hersage der Qualitit in einem Produktionsprozess. AnschlieBend werden Analysen
durchgefiihrt, um die Ursachen auftretender Produktfehler auf der Grundlage des
Modells zu ermitteln. Das gezeigte Beispiel soll verdeutlichen, wie lokale Qualitits-
schliefen entlang des Quality Streams die Prozessqualitit vorausschauend und diag-
nostisch verbessern konnen.

6 Predictive Quality und Quality Diagnosis am Beispiel
eines Blisterverpackungsprozesses

In dem folgenden Beispiel wird ein realer Prozess fiir die Verpackung von Haushalts-
artikeln mittels einer Blistermaschine betrachtet. Der Prozess beginnt mit dem Er-
hitzen eines Kunststoffs, der anschliefend iiber eine produktabhingige Form gestreckt
wird. Im abgekiihlten Zustand dient diese Kunststoffhaube als Tréger fiir den Arti-
kel. Das zu verpackendes Produkt wird eingelegt und durch einen Blister versiegelt.
Die fertige Blisterpackung wird ausgeschnitten und fiir den Versand vorbereitet. Die
Maschine hat eine Taktung von etwa 20 Blistern pro Minute. Um sicherzustellen,
dass keine unvollstindig verschlossenen Verpackungen in den Versand gehen, unter-
liegen alle Produkte im Anschluss an die Verblisterung einer Sichtpriifung. Hierbei
beobachtet ein Mitarbeiter die von der Maschine ausgegebenen Produkte und greift
im Falle einer Qualitdtsabweichung ein. Historische Daten zeigen, dass etwa 2 % der
Produkte den Verpackungsprozess fehlerbehaftet verlassen und nachgearbeitet werden
miissen. Die hidufigsten Fehlerbilder sind eine unvollstindige Versiegelung des obe-
ren Materials sowie fehlerhaft positionierte Produkte im Blister. Bisher konnten keine
prozessseitigen Griinde fiir die auftretenden Fehler identifiziert werden.

Im Rahmen eines Pilotprojekts werden verfiigbare Maschinendaten genutzt, um
die bestehenden hindische Qualitdtskontrollen durch priventive Malnahmen zu er-
setzen. Hierbei kommen Modelle aus dem Bereich der KI zum Einsatz, die es ermog-
lichen, Aussagen iiber die Qualititsmerkmale der Produkte basierend auf Prozess-
informationen zu treffen. Des Weiteren wird untersucht, inwiefern durch Algorithmen
aus dem Bereich der erklidrbaren KI (engl. Explainable AI) Fehlerursachen im Prozess
aufgedeckt werden konnen. Die ermittelten Ursachen sollen genutzt werden, um den
Prozess dauerhaft zu optimieren und den initialen Ausschuss von 2 % zu reduzieren.

Vorgelagert an die Modellbildung wurden die Maschinendaten aufgenommen und
aufbereitet. Uber eine OPC-UA Schnittstelle werden die zeitlich aufgelsten Infor-
mationen zu Position und Geschwindigkeit der Stanze (Trennvorgang des fertig ver-
schlossenen Blisters), das Drehmoment des Stanzmotors, ein Zdhlwert der bei jedem
Stanzzyklus inkrementiert wird sowie ein dazugehoriger Zeitstempel empfangen
(siehe Abb. 5). Des Weiteren ist fiir historische Produkte die Information vorhanden,
ob die Blisterverpackungen in der Sichtkontrolle des zustindigen Mitarbeitenden
einen Fehler aufgewiesen haben oder nicht. Beide dieser Informationsquellen
(Maschinendaten sowie Qualititsdaten) konnen {iiber den jeweiligen Zeitstempel
produktbezogen miteinander verkniipft werden.
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Abb. 5. Ubersicht der Daten des Blisterverpackungsprozesses.

Insgesamt stehen zur Analyse 20.159 Datenpunkte von 994 Produkten zur Ver-
fligung von denen 20 Produkte fehlerhaft verschlossen sind. Abb. 6a und Abb. 6b
zeigen beispielhaft die zeitlichen Verldufe des Motordrehmoments und der Stanz-
geschwindigkeit. Wihrend das Drehmoment den Maximalwert beim Verschluss des
Blisters aufweist, ist zu diesem Zeitpunkt die Geschwindigkeit der Stanze minimal. In
Abb. 6c¢ ist die Stanzposition (Winkel) iiber die Zeit dargestellt. Es ist erkennbar, dass
sich die Stanze konstant mit der Zeit bewegt. Die Einfarbung der Punkte illustriert das
steigendes und anschlielend fallendes Motordrehmoment aus Abb. 6a.
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Abb. 6. Explorative Datenanalyse des Motordrehmoments und Stanzgeschwindigkeit der
Blistermaschine.
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6.1 Predictive Quality: Datenbasierte Vorhersagen zur Produkt- und
Prozessqualitét

Die gesammelten Daten der Blistermaschine wurden durch verschiedene Vorver-
arbeitungsprozesse gefiltert und bereinigt, um die Qualitit der Datengrundlage sicher-
zustellen. Dazu gehort das Entfernen von Ausreilern und die Imputation fehlender
Werte. Die Schritte sind entscheidend, um die Genauigkeit und Zuverldssigkeit der
nachfolgenden Analyse und Modellbildung zu gewéhrleisten [17]. Um die Zeit-
reihendaten fiir das Training des Vorhersagemodells nutzbar zu machen, werden im
Vorhinein Merkmale aus den Messreihen extrahiert [18]. Hierzu wird die offentlich
verfiigbare Bibliothek tsfresh? genutzt, die Mittelwerte, Maximalwerte, Minimalwerte,
Quantile und viele weitere Kennzahlen zu Verfiigung stellt. Sowohl die Bereinigung
des Datensatzes als auch die Extraktion von Merkmalen fiir das Modelltraining finden
in der Schnittstelle von Middleware+ zu der Smart Data Ebene des IoP statt (siche
Abb. 3).

Der vorbereitete Datensatz wird fiir das Training mehrerer Modelle des maschi-
nellen Lernens innerhalb der Smart Data Ebene des IoP verwendet, um den Algorith-
mus mit der hochsten priadiktiven Genauigkeit zu bestimmen. Fiir die Vorhersage
der Bauteilqualitdt wurden verschiedene Modelle trainiert: Regression, K-Nearest
Neighbors (KNN), Entscheidungsbaum, Random Forests, Extremely Randomized
Tree, Support Vector Machines (SVM) und Multilayer Perceptron (MLP). Regres-
sion modelliert Beziehungen zwischen abhédngigen und unabhingigen Variablen und
eignet sich hauptsichlich fiir lineare Zusammenhinge. KNN basiert auf Ahnlich-
keitsmessungen, wobei die K nichsten Nachbarn zur Vorhersage herangezogen wer-
den. Entscheidungsbdume teilen die Daten rekursiv basierend auf Attributwerten,
sind jedoch anfillig fiir Uberanpassung. Random Forests kombinieren mehrere Ent-
scheidungsbiume und bieten Robustheit gegen Uberanpassung durch Mittelung
der Ergebnisse. Die Extremely Randomized Trees sind eine spezifische Variante der
Random Forests, mit zusitzlicher Zufilligkeit in der Vernetzungsstruktur einzelner
Bédume zur weiteren Stirke der Modellrobustheit. SVMs finden die optimale Trenn-
linie zwischen Klassen und sind effektiv bei hohen Dimensionalitdten und nicht-linea-
ren Trennungen. MLPs, eine Art kiinstlicher neuronaler Netze, modellieren komplexe
nicht-lineare Zusammenhénge und sind leistungsfahig bei Aufgaben mit hoher Daten-
komplexitit. [19]

Nach der Implementierung, dem Training und der Evaluierung dieser Modelle
mit der Python-Bibliothek scikit-learn® (sklearn) zeigt sich, dass die Modelle eine
vergleichbare Giite beziiglich der Vorhersagegenauigkeit der Bauteilqualitit auf-
weisen. Im Folgenden wird der trainierte Entscheidungsbaum genutzt, um auf Basis
der verfiigbaren Prozessinformationen Prognosen iiber die Bauteilqualitiit zu generie-
ren.

Um das Modell in der laufenden Produktion anwendbar zu machen, wird eine
Schnittstelle fiir den Maschinenbedienenden in Form eines Unterstiitzungssystems ge-

2 https://tsfresh.readthedocs.io.
3 https://scikit-learn.org/
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schaffen (Smart Expert, 1oP). Das System (z. B. ein Dashboard) ist iiber eine API mit
dem Backend (Flask*) verkniipft, das beim Eintreffen neuer Prozessdaten automatisch
Prognosen fiir die Bauteilqualitdt durchfiihrt. Bei Abweichungen der Qualitdtsmerk-
male vom Sollwert wird der Maschinenbedienende iiber ein Alarmsystem {iiber die
Abweichung informiert.

Im Vergleich zur herkommlichen Qualitédtskontrolle ldsst sich anhand der
Konfusionsmatrix (sieche Abb. 7) erkennen, dass das Vorhersagemodell keine Ein-
buBlen hinsichtlich der Qualititsbewertung aufweist. Eine Verpackung wurde félsch-
licherweise als nicht richtig verschlossen pridiziert. Diese Fille konnen in der Real-
anwendung einer hindischen Bewertung durch einen Mitarbeitenden unterzogen wer-
den, sodass sie nicht zwangsliufig als Ausschuss deklariert werden. Ubergeordnet ist
festzustellen, dass die Anwendung des Vorhersagemodells im dargestellten Beispiel
zielfiihrend ist. Besonders bedeutend ist hierbei die Reduktion der manuellen Priifauf-

winde.
.. L
i0. 3 7 s
- 100

Qualittsvorhersage

i.0. n.i.0.
Tatsachliche Qualitat

Abb. 7. Konfusionsmatrix des trainierten Vorhersagemodells (Entscheidungsbaum).

Die virtuelle Qualititskontrolle ermdglicht die Verkiirzung der Qualitétsschleifen
entlang des Quality Streams. Da die Qualitédtskontrollen nicht mehr an Mitarbeitende
gebunden sind, sondern automatisiert auf Basis vorhandener Maschinendaten durch-
gefiihrt werden konnen, kann die Anzahl der Qualititsschleifen signifikant erhoht
werden. Dies fiihrt zu einer schnelleren und kontinuierlicheren Uberwachung der
Produktionsqualitit, wodurch UnregelmiBigkeiten schneller erkannt und behoben
werden konnen.

4 https://flask.palletsprojects.com/
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6.2 Quality Diagnosis: Ableitung diagnostischer Erkenntnisse aus Daten
und Prozessmodellen

Die reine Vorhersage der Qualitit ermdglicht ebenso wie physische Qualitits-
kontrollen kein Verstidndnis iiber die Ursache von Fehlern. Dieses ist allerdings es-
senziell, um Fehler abzustellen und somit die resultierende Qualitdt zu erhohen. [20]
Bisher geschieht dies im Rahmen der Quality Backward Chain mit traditionellen Me-
thoden zur Ermittlung von Fehlerursachen wie beispielsweise dem 8D-Report. Diese
Methoden unterstiitzen Fachexperten bei der systematischen Ursachenanalyse und
Ableitung von Korrekturmafnahmen. Gegebenenfalls ist hierfiir eine gezielte Daten-
aufnahme erforderlich, die ebenso wie die Analyse selbst mit hohen personellen und
zeitlichen Aufwinden verbunden ist.

Moderne Methoden der Datenanalyse fiir die Fehlerursachenanalyse zielen dar-
auf ab, diese Aufwinde durch die Strukturierung und Auswertung bestehender Daten
zu reduzieren und Experten durch zusitzliche datenbasierte Erkenntnisse zu unter-
stiitzen. Ein Beispiel ist die Auswertung der fiir die Qualitdtsvorhersage trainierten
Modelle mit Methoden der erkldrbaren KI. Von besonderem Interesse fiir die Quali-
tatsvorhersage sind die modell-agnostischen Methoden, da sie fiir verschiedene Arten
von Modellen des maschinellen Lernens gleichartige Informationen liefern. Diese
Methodeneigenschaft ist von besonderer Bedeutung, um verschiedene Modelle mit-
einander zu vergleichen und somit den besten Modelltyp fiir den vorliegenden Prozess
auszuwdhlen. [21] Die grundlegende Funktionsweise eines Grofteils dieser Methoden
ist die Folgende: Dem Modell werden gezielt modifizierte Eingangsdaten zur Ver-
fiigung gestellt, fiir die dieses anschlieBend Prognosen erstellt. Durch die statistische
Auswertung dieser Prognosen konnen Aussagen iiber die vom Modell gelernten Zu-
sammenhinge in den urspriinglichen Daten getitigt werden. Neben der Ermittlung der
Stirke des generellen Einflusses jedes Prozessparameters auf die Qualitéitsvorhersage
ist es moglich aufzuzeigen, wie eine Verdnderung seines Wertes die Vorhersage beein-
flusst. [21, 22, 23, 24]

Der Entscheidungsbaum, der fiir die Analyse verwendet wurde, stiitzt sich haupt-
sdchlich auf das maximale Motordrehmoment, um Vorhersagen zu treffen. In Abb. 8a
ist der Einfluss der EingangsgroBen auf die Prognose des Modells abgebildet. Lingere
Balken entsprechen einem groBeren Einfluss. Die genauen Werte der Wichtigkeit sind
dabei nicht entscheidend.

Wenn das Motordrehmoment iiber etwa 540 Nm liegt, geht das Modell davon
aus, dass die Verpackung korrekt verschlossen ist. Liegt es jedoch unter diesem Wert,
nimmt das Modell an, dass es ein Problem mit der Versiegelung gibt (siehe Abb. 8b).
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Abb. 8. Anwendung der erkldrbaren KI auf den Entscheidungsbaum.

Die lokalen Methoden der erkldrbaren KI helfen dabei zu verstehen, wie das Mo-
dell in einem bestimmten Fall zu seiner Vorhersage kommt [23, 24]. In diesem Fall
geht es darum vorherzusagen, ob die Versiegelung einer einzelnen Verpackung korrekt
1st.

Bei einer beispielhaften Verpackung, die fehlerhaft versigelt ist und bei der das
Qualititsvorhersagemodell eine Wahrscheinlichkeit von O fiir eine korrekte Ver-
siegelung angibt, zeigt sich, dass das maximal gemessene Motordrehmoment von 513
Nm ausschlaggebend fiir die Vorhersage war. Die Werte der anderen Eingangsgrofien
hatten keinen Einfluss auf die Vorhersage (Abb. 8c). Der Einfluss der einzelnen Ein-
gangsgroflen wird dabei vom Basiswert ausgehend dargestellt, der den Mittelwert
der Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekt versiegelte Packung iiber alle Verpackungen
hinweg reprisentiert. AnschlieBend werden vorzeichenbehaftet die Auswirkungen der
einzelnen Merkmale addiert. So ergibt sich abschlieBend die Prognose des Modells.

In einfachen Anwendungsfillen wie dem vorliegenden Beispiel konnen Ent-
scheidungsbdume leicht ausgewertet werden, ohne dass die Verwendung erklidrbarer
KI erforderlich ist. Wird das Problem jedoch komplexer, kann der Entscheidungsbaum
schnell uniibersichtlich werden und ist dann nicht mehr ohne weiteres interpretier-
bar. [24]

Zu Demonstrationszwecken wurde mit dem Extremely Randomized Tree ein wei-
teres Vorhersagemodell auf dem gleichen Datensatz trainiert. Dieses Modell weist im
vorliegenden Anwendungsfall dieselbe Modellgiite wie der Entscheidungsbaum auf.
Die Anwendung von erkldrbarer KI zeigt jedoch, dass dieses Modell grundlegend an-
dere Charakteristika der Daten fiir seine Prognosen heranzieht.

Konkret sind das Minimum der Positionsdifferenz und in geringerem Male das
Minimum des Motordrehmoments (Abb. 9a). Laut der Auswertung des Modells trigt
eine minimale Positionsdifferenz von unter —0,122 mm stark zu einer Vorhersage als
ein korrekt verschlossener Blister bei (Abb. 9¢). Ein minimales Motordrehmoment von
iiber 31 Nm hat ebenfalls einen Einfluss, aber dieser ist deutlich schwicher (Abb. 9d).
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Abb. 9. Anwendung der erkldarbaren KI auf das trainierte Extremely Randomized Tree
Vorhersagemodell.

Einige Methoden der erkldrbaren KI wie beispielsweise die Accumulated Local
Effects ermoglichen es, den Einfluss von Wechselwirkungen zwischen mehreren Ein-
gangsgrofen auf die Modellvorhersage zu betrachten [22, 24]. Bei dem auf Extremely
Randomized Trees basierten Vorhersagemodell zeigt sich, dass fiir niedrige Minima
der Positionsdifferenz die Vorhersage generell auf einen korrekt versiegelten Blister
hinauslduft. Das gilt auch, wenn der Wert des minimalen Motordrehmoments nicht
negativ ist. In allen anderen Fillen prognostiziert das Qualititsvorhersagemodell
einen fehlerhaft verschlossenen Blister (siehe Abb. 9b). Auf Grundlage von Experten-
wissen iiber den untersuchten Prozess kann das aus physikalischer Sicht passendste
Modell ausgewihlt werden.

Die Informationen, die durch erkldrbare KI gewonnen werden, sind besonders
hilfreich fiir eine effizientere Fehlerursachenanalyse, wenn bisher unbekannte Zu-
sammenhinge zwischen den Prozessparametern und dem vorhergesagten Qualitéts-
merkmal identifiziert werden. Dadurch konnen aufwendige Datenerhebungen teil-
weise entfallen. Sobald die Fehlerursachen gefunden sind, konnen Mallnahmen ab-
geleitet werden, um den Prozess nachhaltig zu verbessern.

6.3 Quality Transfer: Ubertragung qualititsrelevanter Erkenntnisse auf
andere Produkte und Prozesse

In den vorherigen Kapiteln wurde im Rahmen des Anwendungsbeispiels gezeigt, wie
physische Qualitdtskontrollen durch KI-Modelle unterstiitzt werden. Des Weiteren
wurde das darauf aufbauende Potential von Methoden der erkldrbaren KI dargestellt.
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Aus betriebswirtschaftlicher Sicht eines Unternehmens ist der Einsatz solcher Me-
thoden nur dann gewinnbringend, wenn der Aufwand der Datenbereitstellung, -auf-
bereitung und der Modellbildung den der physischen Qualititskontrollen unterschreitet.
Dies ist besonders bei variantenvielfiltiger Produktion hiufig nicht der Fall. Da ein trai-
niertes Vorhersagemodell ausschlieBlich innerhalb der Datendomine, in der es trainiert
wurde, aussagekriftig ist, fithren bereits leichte Anpassungen an dem Produkt oder Pro-
zess zur Ungiiltigkeit. In diesem Falle ist ein Neutraining des Modelles nétig. Die hier-
fiir benotigten Trainingsdaten miissen dem Prozess durch physische Qualitéitskontrollen
entnommen werden.

Um den Aufwand der physischen Qualitidtskontrollen bei wechselnder Produkt-
oder Prozessdoméine zu senken, kommen Methoden des Transfer Learning zum Ein-
satz. Transfer Learning ermoglicht die Wiederverwendung eines vortrainierten Mo-
dells fiir eine neue, aber verwandte Aufgabe. Dies reduziert den Datenbedarf und die
Zeit fiir das Nachtrainierens der Modelles erheblich, da bereits vorhandenes Prozess-
bzw. Produktwissen genutzt wird [25]. Im Fall einer variantenreichen Produktion
konnen vortrainierte Modelle auf dhnliche Prozesse oder Produkte angewendet und
durch spezifisches Fine-Tuning an die neuen Anforderungen angepasst werden. Die
Notwendigkeit bei wechselnder Doméne Modelle von Grund auf neu zu erstellen ent-
fallt. Dieser Aspekt bietet ein grofles Einsparungspotential bei der Datenbeschaffung
und -aufbereitung. Durch die Wiederverwendung eines vortrainierten Modells und
das Anwendungsfallabhéingige Fine-Tuning kann die Zeit zur prozessiibergreifenden
Entwicklung eines neuen pradiktiven Modells erheblich verkiirzt werden [26]. Zudem
steigert bereits bei Verwendung trivialer Transfermethoden die Wiederverwendung er-
lernter Zusammenhénge aus vergleichbaren Anwendungsfillen die Modellgenauigkeit
[27]. Modelle, die durch Transfer Learning entwickelt wurden, profitieren von den ge-
neralisierten Merkmalen des urspriinglichen Modells, was zu einer hoheren Genauig-
keit und Zuverlissigkeit bei der Vorhersage der Bauteilqualitit fiihrt [28]. Durch die
Reduktion des Datenbedarfs und die Beschleunigung der Modellentwicklung werden
die Kosten fiir die Implementierung und Wartung von Modellen des maschinellen Ler-
nens erheblich reduziert.

7 Zusammenfassung und Ausblick

Das Qualititsmanagement ist von jeher an die industrielle und technologische Ent-
wicklung gebunden. Mit dem Aufkommen von KI-gestiitzten Technologien erdffnen
sich neue Moglichkeiten fiir das Qualitidtsmanagement. Die zunehmende Datenverfiig-
barkeit unterstiitzt fortgeschrittene Analyse zur Vorhersage von Qualititsmerkmalen
und zur Definition von Handlungsmafinahmen auf der Grundlage von Modellen.

Das Aachener Qualitdtsmanagement-Modell kann als Ordnungsrahmen zur Aus-
richtung von Unternehmenseinheiten und qualititsrelevanten Aktivititen auf die
Anforderungen von Interessengruppen von Unternehmen instrumentalisiert wer-
den. Es kann als Leitfaden fiir die Umstrukturierung von Aktivitidten und relevanten
Informationsfliissen verwendet werden. Die Infrastruktur des Internet of Production
schafft eine Datendurchgingigkeit, die den Einsatz von priadiktiven und priskriptiven
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Analysen und damit kiirzere Riickkopplungsschleifen entlang des Quality Streams be-
fahigt.

Der Begriff Quality Intelligence wird als Schaffung von Transparenz iiber alle
qualitidtsrelevanten Zusammenhinge mit Hilfe von KI-Methoden zur Qualitits-
sicherung und -verbesserung in der Produktion definiert. Predictive Quality ermog-
licht die datenbasierte Vorhersage von Produkt- und Prozesseigenschaften, um Priif-
umfinge zu reduzieren und Qualititsverbesserungsmalnahmen zu antizipieren. Dar-
auf aufbauend konnen Methoden der erklirenden KI unterstiitzen, die Einfliisse von
Prozessparametern besser zu verstehen. Quality Diagnosis ermoglicht es, aus Daten-
und Prozessmodellen diagnostische Erkenntnisse zu gewinnen.

Der Einsatz von Predictive Quality und Quality Diagnosis wurde am Beispiel
eines Blisterverpackungsprozesses dargestellt. Beide Ansitze bieten Moglichkeiten,
datenbasierte Erkenntnisse abzuleiten, um den Produktionsprozess dauerhaft zu ver-
bessern. Dariiber hinaus konnen bereits entwickelte Datenmodelle mittels Transfer
Learning Methoden auf andere Produkte und Prozesse iibertragen werden. Auf diese
Weise kann Quality Transfer den Aufwand fiir physikalische Qualitétspriifungen bei
einem Wechsel der Produkt- oder Prozessdoméne reduzieren.

Die aufgezeigten Ansitze unterstiitzen die Bildung von lokalen Qualitétsschleifen
entlang des Produktlebenszyklus. Es besteht weiterer Forschungsbedarf fiir die An-
wendung von Methoden, die den Einsatz von Predictive Quality und Quality Dia-
gnosis in erweiterten Qualititsschleifen ermoglichen, beispielsweise die Riickfithrung
von Daten aus dem Feld tiber die Quality Backward Chain in die Entwicklung und die
Produktion. Hierfiir muss die notwendige Datenbasis geschaffen werden. Ein struktu-
riertes Fehlermanagement kann einen Ansatz bieten, um die Schnittstellen entlang des
Produktlebenszyklus zu verbinden. Dariiber hinaus kann dies den gezielten und effi-
zienten Finsatz von KI-Methoden unterstiitzen. In diesem Zusammenhang nimmt die
Bedeutung der Definition und Quantifizierung von Qualitdtsmerkmalen am Markt, die
als Qualitétsschleifen in den Produktionsprozess zuriickgefiihrt werden, zu. Innerhalb
dieser Qualititsschleifen kann der Verlust von Informationen oder eine Ubertragung
auf Indikatoren zur Weiterverarbeitung durch KI-Methoden in der Produktion eine
Herausforderung darstellen. Der Einsatz von KI-Anwendungen erfordert zudem Me-
thoden zur messbaren Ermittlung des monetiren Nutzens im Vergleich zu klassische-
ren Methoden oder Ansitze, die eine Integration in Managementsysteme ermoglichen.

Aus technologischer Sicht besteht die Notwendigkeit, Methoden und Infra-
strukturen zu erforschen, die die Varianz innerhalb der Modellgenauigkeit ausgleichen
konnen. Die Erhohung der Robustheit der Modelle gegeniiber Schwankungen und
Storungen kann eine Voraussetzung fiir die Entwicklung von Qualitétsschleifen auf
Basis priskriptiver Modelle darstellen.
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