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Abstract. Datengetriebene Prozesse sind heutzutage fur
viele Anwendungen im produktionslogistischen Bereich
relevant. Durch die uneinheitliche Verwendung des Be-
griffs datengetrieben bzw. des englischen Begriffs Data-
driven zur Prozessbezeichnung in der Literatur, ist keine
eindeutige Klassifizierung flr Prozesse als datengetrieben
moglich. Um diesbezlglich eine Klassifikation zu ermdogli-
chen, wurden aus Prozessbeschreibungen von datenge-
triebenen Prozessen aus der Fachliteratur Merkmale zur
Klassifikation abgeleitet und als Checkliste dargestellt.

Einleitung

Um die Ansétze des Smart Manufacturing oder Digitaler
Zwillinge zu realisieren, miissen grofe Datenmengen
echtzeitnah verarbeitet werden. Datengetriecbene Pro-
zesse bilden die Grundlage fiir Smart Manufacturing [1;
2]. In der Fachliteratur werden im Bereich der Produktion
unterschiedliche als datengetrieben klassifizierte Pro-
zesse beschrieben, u. A. im Kontext der Produktionspla-
nung, der -liberwachung und der -optimierung [1] sowie
in produktionsnahen Bereichen wie der Simulation [3]
und des Supply Chain Management [4; 5].

Ahnlich wie fiir den Begriff Big Data, fiir den sich
auch bis in das Jahr 2022 noch keine einheitliche Defini-
tion durchgesetzt hat, gibt es auch fiir datengetriebene
Prozesse keine allgemeingiiltige Definition. Synonym
werden beispielsweise Begriffe wie knowlege-based me-
thods [6] oder big data driven [4; 7] verwendet und es
finden sich auch Beziige zu Begriffen wie twin driven [8].

Da die in der Literatur uneinheitliche Verwendung
der Prozessbezeichnung datengetrieben eine entspre-
chende Klassifizierung von Prozessen erschwert, werden
im Folgenden die gemeinsamen Merkmale der datenge-
triebenen Prozesse in der Literatur hergeleitet. Diese
Merkmale dienen als Grundlage fiir eine Klassifizierung

von Prozessen als datengetrieben. Um in der Praxis die
Klassifizierung zu erleichtern, werden die Merkmale in
eine Checkliste iiberfiihrt, die eine Uberpriifung eigener
Prozesse beziiglich der Einordung als datengetrieben er-
moglicht. Zur besseren Lesbarkeit wird im Folgenden das
deutsche Adjektiv datengetrieben fiir den englischen Be-
grift Data-driven verwendet. Fiir feststehende Fachbe-
griffe wird auf eine Ubersetzung verzichtet.

1 Merkmale und
Begriffsfindung

Das Verstéindnis fiir IT-Prozesse mit der Klassifikation
datengetrieben hat sich im Laufe der Zeit gewandelt [9]
und der Begriff datengetrieben wird beispielsweise auch
in Fachdisziplinen des Journalismus [10] und der Lingu-
istik [11] verwendet. Aus diesen Griinden werden zu der
Ableitung einer Verstindnisgrundlage flir den produkti-
onslogistischen Kontext ausschlieBlich aktuelle Verdf-
fentlichungen aus diesem Fachbereich herangezogen.
Xu et al. beschreiben ein auf datengetriebene Pro-
zesse ausgerichtetes Produktionssystem, an dem sich die-
ser wissenschaftliche Beitrag orientiert [12]. In dem von
Xu et al. dargestellten Produktionssystem werden daten-
getricbene Prozesse direkt mit dem Fertigungsprozess
verkniipft. Alle relevanten Prozessparameter werden bei-
spielsweise durch Sensoren im Prozess oder Produkti-
onssystem aufgenommen. Die aufgenommenen Mess-
werte werden in Echtzeit analysiert und interpretiert. Auf
Basis dieser Interpretationen werden Entscheidungen ge-
troffen und direkt in der realen Fertigung umgesetzt.
Diese Form der Organisation eines Produktionssystems
wird als datengetriebene Fertigung bezeichnet und kann
durch die direkte Riickfiihrung der Erkenntnisse des da-
tengetriebenen Prozesses in den physikalischen Prozess
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als Kreislauf dargestellt werden [12].

Dieser Ablauf mit Bezug auf ein umgebenes Frame-
work wird in [12] detailliert beschrieben, ein weiteres
Framework mit umfangreicherem Bezug zu dem Pro-
duktdaten-Lebenszyklus in [1]. In Abbildung 1 wird in
einer Weiterentwicklung einer Darstellung aus [12] der
Ablauf eines datengetriebenen Prozesses sowie dessen
Einbindung in der datengetricbenen Fertigung darge-

stellt.
Datengetriebener Prozess

Produktionsprozess ——> Datenerfassung

1 ¢
/ Daten /
/ Entscheidung / Datenanalyse

Entscheidungsprozess H Analyseergebnisse /

Abbildung 1: Ablauf datengetriebener Prozesse in der
datengetriebenen Produktion

Basierend auf dem zuvor beschriebenen Ablauf werden
im Folgenden die wichtigsten Merkmale diskutiert, die
datengetriebenen Prozessen in der Literatur zugeordnet
werden. Merkmale werden im Sinne der DIN 55350 ver-
standen, die ein Merkmal als , kennzeichnende Eigen-
schaft® definiert, welche sowohl qualitativ als auch quan-
titativ sein kann [13].

Um mogliche Merkmale aktueller datengetriebener
Prozesse darzulegen, wurden basierend auf der Anzahl
der Zitationen und dem Journal Index Factor die relevan-
testen Verdffentlichungen mit Bezug auf Produktion und
Logistik aus den Jahren 2015 bis 2021 analysiert und die
gemeinsamen Merkmale als definierend eingestuft.

Datenzentrierte Prozessbetrachtung

Beispielsweise in [14] wird explizit darauf hingewiesen,
dass es zur Gewinnmaximierung fiir moderne produzie-
rende Unternehmen ein Schliisselelement ist, aus Daten
Erkenntnisse zu gewinnen, um Entscheidungsprozesse
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effektiv zu unterstiitzen [1; 2; 14]. In den aus dieser Not-
wendigkeit resultierenden datengetriebenen Prozessen
[14] nehmen Daten in der Prozessbetrachtung eine zent-
rale Rolle ein, beispielsweise in [1; 6; 12; 14—-16].

Datenerfassung

In der Mensch-Maschine-Material-Umgebung der Ferti-
gung werden Daten aus Fertigungs- [1; 6; 14; 17] und
Logistikprozessen [1; 6; 17; 18] durch Sensoren sowie
Internet-der-Dinge-Technologien wie RFID, AutolD etc.
[18-20] und von Werkern [1] direkt aufgenommen sowie
indirekt aus Informationssystemen [1] oder aus histori-
schen Daten [6; 14] libernommen. Historische Daten
konnen dabei sowohl zum Training von Machine-Learn-
ing-Anwendungen [1; 6; 14] als auch zur teilweise auto-
matischen Bewertung des Status oder zur Vorhersage zu-
kiinftiger Storungen in dem iiberwachten Prozess oder
der Maschine genutzt werden [1]. Besondere Bedeutung
wird in vielen Quellen auch der Echtzeitfdhigkeit dieser
Prozesse beigemessen, z. B. in [1; 16-18].

Zielgerichtete Wissensgenerierung

Die zentrale Aufgabe von datengetriebenen Prozessen ist,
Wissen aus Daten zu generieren [1; 4; 6; 12; 14; 15; 21].
Wissensentdeckung kann in zwei Arten eingeteilt wer-
den. Sie kann deskriptiv sein, also der Zusammenfassung
oder dem ungerichteten Entdecken von Wissen dienen o-
der pradiktiv sein, um zielgerichtet Wissen zu entdecken,
um im Idealfall direkt Strategien zu entwickeln, die als
Entscheidungsgrundlagen dienen konnen [14].

Anders als bei Knowledge-Discovery-Prozessen ist
bei vielen datengetriebenen Prozessen das Ziel, eine vor
Anwendung des Prozesses definierte Art von Wissen zu
extrahieren, die das Losen einer vorher definierten Auf-
gabe ermdglichen soll [1; 6; 12; 15; 16]. Datengetriebene
Prozesse lassen sich demnach als hypothesengetrieben
bezeichnen und konnen rein deskriptiv oder rein pradik-
tiv sowie eine Kombination aus beidem sein.

Checkliste

Die abgeleiteten Prozessmerkmale werden in Tabelle 1
zusammengefasst. Diese ist in Form einer Checkliste ge-
halten, die eine Einordung von Prozessen als datengetrie-
ben ermoglichen soll. Dafiir muss der Prozess jedes der
drei Kriterien erfiillen. Fiir das Kriterium 2 miissen dafiir
beide Unterkriterien erfiillt sein, fiir das Kriterium 3 ge-
niigt die Erfiillung eines Unterkriteriums. Zur Erfiillung
eines Unterkriteriums reicht jeweils aus, wenn eine der
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beschriebenen Merkmalsauspragungen erfiillt wird.

Tabelle 1: Checkliste zur Einordung von IT-Prozessen als
datengetrieben

Kriterium Quellen

1. Prozessbetrachtung

e Fokussierung auf Daten zur  [1; 6; 12; 14-16]

Entscheidungsunterstitzung

2. Wissensgenerierung

[1; 4; 6; 12; 14; 15;
21]

e Hypothesengetrieben

e Form der Wissensextraktion

o Deskriptiv [1; 4; 6; 12; 14; 15;
21]
o Pradiktiv [1; 4; 6; 12; 14; 15;
21]
o Mischform deskriptiv- [1; 4; 6; 12; 14; 15;
pradiktiv 18; 21]

3. Datenerfassung

e Direkte Datenerfassung [1; 6;14; 16; 17]

e Indirekte Datenerfassung

o Erfassung von [12]
korrelierten Daten

o Ubernahme aus
IT-Systemen, z. B.
=  Prozessdaten [1]
=  Historische [1; 6;14; 16-18]
Daten

2 Datengetriebene Prozesse im
Kontext der Simulation

Durch die angestrebte Anwendung im Digitalen Schatten
[17] und Digitalen Zwilling [18; 22] werden datengetrie-
bene Prozesse auch fiir die Simulation immer relevanter.
In der Vergangenheit konnten Daten in Produktionssys-
temen kaum in Echtzeit gesammelt oder verarbeitet wer-
den [3]. Deshalb wurden historische Daten oder Exper-
tenwissen zur Erstellung von Modellen verwendet [3; 12;
23]. Diese Modelle kommen iiberwiegend zur Entschei-
dungsunterstiitzung im langfristigen Planungshorizont

zum Einsatz [3; 23]. Dahingegen werden Simulationsmo-
delle in digitalen Zwillingen, die reale Systeme simulie-
ren, mit Echtzeitdaten synchronisiert und kénnen somit
auch im operativen Geschéft Grundlagen fiir Entschei-
dungen bilden [3].

Durch die Verbindung eines Modells mit dem ent-
sprechenden physikalischen Prozess durch einen daten-
getricbenen Prozess sollen sogenannte datengetriebene
Modelle im dynamischen Fertigungsumfeld Entschei-
dungen treffen [21] oder den Entscheidungstragern Al-
ternativen empfehlen konnen. Modelle sind dadurch
nicht lidnger statisch, sondern werden durch Echtzeitda-
ten aktualisiert und teilweise angepasst [3].

Um die Einsatzmoglichkeiten der Checkliste zur Ein-
ordnung von Prozessen als datengetrieben anhand der je-
weiligen Prozessbeschreibung zu demonstrieren, wird
diese in einem Use Case angewandt. Als Use Case wurde
die von Qiao et al. [24] beschriebene Anwendung eines
datengetriebenen Prozesses mit einem numerischen Mo-
dell zur Vorhersage von Werkzeugverschleil ausge-
wihlt, da diese Verdffentlichung die aktuell relevante
Verkniipfung von datengetriebenen Prozessen mit der Si-
mulation und dem Digitalen Zwilling beschreibt.

In diesem Use Case werden in einem Frésprozess die
Prozesskrifte, Vibrationen und Lautstirkeemissionen
mit Sensoren in Echtzeit gemessen. Diese Daten werden
in einem Modell zur Vorhersage von Werkzeugver-
schleil} analysiert. Das Modell berechnet durch die Ver-
wendung eines Rekurrenten Neuronalen Netzes (RNN)
den Verschleil des Werkzeugs basierend auf den oben
genannten Prozessdaten. Das RNN wurde mit gespei-
cherten Prozessdaten und korrespondierenden Ver-
schlei3daten der Freifldchen des Fraskopfs trainiert [24].

Basierend auf der Prozessbeschreibung von Qiao et
al. wurde die in der vorliegenden Veroffentlichung er-
stellte Checkliste beziiglich der Klassifizierung des Pro-
zesses aus [24] wie in Tabelle 2 dargestellt ausgefiillt.
Die Prozessbetrachtung ist durch das Training des RNN
durch Prozessdaten und die Verwendung von Echtzeit-
prozessdaten zur Vorhersage von Verschleil priméir auf
Daten ausgerichtet (Kriterium 1). Die Wissensgenerie-
rung ist hypothesengetricben, da davon ausgegangen
wird, dass der Verschleil durch die aufgenommenen Pro-
zessdaten vorhersagbar ist und stellt eine Mischung aus
deskriptiver und pridiktiver Wissensgenerierung dar
(Kriterium 2). Die Datenerfassung findet tiberwiegend
direkt im Prozess durch Sensoren statt. Da die Ver-
schleiBanalyse des Werkzeugs, die getrennt vom Prozess
und der direkten Datenaufhahme stattfindet, lediglich
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zum Training des RNN verwendet wird, wird auch Kri-
terium 3 als erfiillt angesehen.

Tabelle 2: Basierend auf der Prozessbeschreibung aus
[24] ausgefullte Checkliste zur Einordung von
IT-Prozessen als datengetrieben

Kriterium Erfiillung?
v /x
1. Prozessbetrachtung
e  Fokussierung auf Daten zur v
Entscheidungsunterstitzung
2. Wissensgenerierung
e Hypothesengetrieben 4
e  Form der Wissensextraktion
o  Deskriptiv
o Pradiktiv
o Mischform deskriptiv-pradiktiv v
3. Datenerfassung
e Direkte Datenerfassung 4
e Indirekte Datenerfassung
o Erfassung von korrelierten Daten
o Ubernahme aus IT-Systemen, z. B.
= Prozessdaten
* Historische Daten v

3 Diskussion und Ausblick

Um Smart Manufacturing zu realisieren, reicht das Inter-
net der Dinge nicht aus, da dieses lediglich Transparenz
der verfligbaren Informationen bietet [25]. Dadurch wer-
den datengetriebene Prozesse relevant, da diese basie-
rend auf Wissensgenerierung aus den immer grofer wer-
denden Datenmengen Entscheidungsgrundlagen bilden
konnen oder Entscheidungen autonom treffen konnen.
Da der Begriff datengetriebener Prozess in der Literatur
uneinheitlich verwendet wird, wurden zur Bildung einer
Klassifikationsgrundlage die relevantesten Veroffentli-
chungen aus dem produktionslogistischen Kontext von
2015 bis 2021 herangezogen und gemeinsame Merkmale
der dargestellten Prozesse abgeleitet. Diese Merkmale
wurden zur Klassifikation von Prozessen in Form einer
Checkliste dargestellt. Die Anwendung dieser Checkliste
wurde im weiteren Verlauf gezeigt.
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In der Merkmalsableitung wird besonders die Ab-
grenzung zu Big Data Analytics deutlich. Wéhrend im
Kontext von Big Data grole vorhandene Datenmengen
mit dem Ziel einer deskriptiven Wissensentdeckung ana-
lysiert werden, wird bei der Auslegung von datengetrie-
benen Prozessen bereits ein konkretes Ziel verfolgt. Zur
Losung einer oder mehrerer klar definierter Aufgaben
werden die zu analysierenden Daten gezielt ausgewahlt
oder, wie in [12] ausfiihrlich dargestellt, direkt oder indi-
rekt aufgenommen. Dabei bedienen sich datengetriebene
Prozesse unter anderem Anwendungen aus dem Big-
Data-Kontext, wie z. B. Data Analytics [4] oder Data Mi-
ning [21]. Der Unterschied zwischen den Begriffen zeigt
sich auch bei der Datenaufnahme und der Bedeutung ein-
zelner Messdaten, welchen im Kontext von Big Data we-
sentlich weniger Bedeutung beigemessen wird, da diese,
im Gegensatz zu der Verwendung in datengetricbenen
Prozessen, einzeln trivial und ungenau sind [12].

Weiterer Forschungsbedarf beziiglich eines einheitli-
chen Definitionsvorschlags fiir datengetriebene Prozesse
wird dadurch bedingt, dass sich das Begriffsverstdndnis
weiter im Wandel befindet. Ein Beispiel dafiir liegt im
Bereich der Datenerfassung (Kriterium 2 der Checkliste).
Da im Kontext datengetriebener Prozesse hiufiger die
Datenaufnahme und -verarbeitung in Echtzeit beschrie-
ben wird, muss das Kriterium ,Datenerfassung®“ der
Checkliste in Zukunft gegebenenfalls um Echtzeitfahig-
keit erweitert werden.

Wie auch im Anwendungsbeispiel der Checkliste ge-
zeigt, werden datengetriebene Prozesse im Bereich der
Simulation immer relevanter. Bei diesen datengetriebe-
nen Modellen ist weitere Forschung in Bezug auf Verifi-
kation und Validierung (V&V) notwendig. In allen gén-
gigen Vorgehensmodellen kommt V&V eine wichtige
Rolle zu, sodass ohne begleitende V&V ein Modell nicht
als glaubwiirdig gelten kann. Dies stellt in Bezug auf da-
tengetriebene Modelle eine Herausforderung dar, da
V&V-Techniken iiberwiegend von Experten durchge-
fuhrt werden, auch wenn bei einzelnen Tests und Tech-
niken durchaus Automatisierungspotential besteht [26].
Besonders ist zu diskutieren, welche V&V-Techniken
bei Modellen, die beispielsweise durch Machine Learn-
ing entstanden sind, sinnvoll anwendbar sind. Auch ist
die Frage zu klédren, ob die stichprobenartige V&V eines
Modells ausreichend ist, oder ob eine durchgéngige V&V
auch bei kleineren Veranderungen im System weiterhin
notwendig ist.

Wie bei der V&V ist es auch in weiteren Bereichen
von datengetriebenen Prozessen noch nicht mdglich,
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komplett auf Expertenwissen zu verzichten. Da datenge-
triebene Prozesse hypothesengetrieben sind, miissen die
auszuwertenden Daten oder Datenquellen zunichst ba-
sierend auf einem vermuteten Zusammenhang ausge-
wihlt werden. Dies wird im Anwendungsbeispiel in Ab-
schnitt 2 durch die Auswahl der zu messenden Prozesspa-
rameter deutlich.

Auch die Datenanalyse in datengetriebenen Prozes-
sen kann nicht vollstdndig automatisiert werden. Bei-
spielsweise ist bei Prozessen zur Fehlererkennung Exper-
tenwissen beim Training von Neuronalen Netzen weiter
essentiell, da ohne Training der Neuronalen Netzen neu
auftretende Fehlertypen fdlschlicherweise bereits be-
kannten Fehlertypen zugeordnet werden konnen [6].

Vorarbeiten zu diesem Paper basieren auf der For-
schungsarbeit [27].
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