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1 Einleitung 

Digitale Daten werden als „Rohstoff“ der vierten industriellen Revolution bezeichnet (Ar-

beitskreis Smart Service Welt 2015). Die Datenmenge auf der Welt wächst derzeit ex-

ponentiell und es wird prognostiziert, dass dieser Trend auch in Zukunft anhalten wird 

(IDC 2023). Dies wird durch die Tatsache verdeutlicht, dass im Jahr 2017 90% aller 

Daten weltweit erst in den letzten zwei Jahren entstanden sind (Kolanovic und 

Krishnamachari 2017). Diese Entwicklung unterstreicht die enorme Relevanz und Aktu-

alität des Themengebietes Datenwissenschaften, in dem es darum geht, Daten zu sam-

meln und sinnvoll zu nutzen, um bessere Entscheidungen treffen zu können (Zulqarnain 

2024). 

Digitale Daten allein generieren jedoch keinen Mehrwert für Unternehmen. Daher wer-

den im Rahmen der Datenwissenschaften diverse Methoden, Prozesse und Algorithmen 

eingesetzt, um die digitalen Daten in entscheidungsunterstützendes Wissen zu transfor-

mieren (Provost und Fawcett 2013). Die Anwendung diverser Methoden der Datenwis-

senschaften eröffnet produzierenden Unternehmen die Möglichkeit, aus Daten nutzbrin-

gendes Wissen zu generieren. Die Umsetzung dieser Methoden kann zu einer Steige-

rung der Wirtschaftlichkeit des Unternehmens beitragen. Einer dieser Methoden ist das 

Vorgehensmodell zur Wissensentdeckung in Datenbanken (KDD). Die verschiedenen 

KDD-Vorgehensmodelle umfassen einen strukturierten Ansatz, der Elemente aus den 

übergeordneten Bereichen Statistik, maschinelles Lernen, Mathematik und Datenban-

ken integriert (Portela 2022). Das Ziel besteht in der Extraktion von Wissen aus struktu-

rierten und unstrukturierten Daten zu einer zuvor definierten Fragestellung. Insbeson-

dere das maschinelle Lernen wird im Rahmen von KDD-Vorgehensmodellen und ande-

ren datenbasierten Methoden als entscheidendes Werkzeug erachtet, um mehrwertstif-

tendes Wissen und Prognosen auf Grundlage von digitalen Daten zu generieren 

(Chavan et al. 2023). Gemäß dem Gartner Hype Cycle, welcher den Zeitraum der Auf-

merksamkeit für eine neue Technologie sowie deren Reifegrad beschreibt, erreichte das 

maschinelle Lernen im Jahr 2016 seinen Höhepunkt an Aufmerksamkeit und entwickelte 

sich in den Folgejahren als etablierte Technologie (Gartner 2016). 

Der technische Fortschritt in der Produktion, exemplarisch demonstriert durch IoT-Ge-

räte, welche die Übertragung von Sensordaten mittels drahtloser Kommunikation er-

möglichen, resultiert in einer steigenden Verfügbarkeit digitaler Daten in Unternehmen, 

welche für Produktions- und Planungsprozesse relevant sind (Soori et al. 2024). Zur 

Verarbeitung dieser aufgenommenen digitalen Daten ist im industriellen Kontext die 

strukturierte Anwendung von datenverarbeitenden Methoden von Vorteil, um Parameter 

wie Kosten und Zeit in der Produktion effizient gestalten zu können (Lieber et al. 2013b). 

Die Reduzierung von Kosten und die Steigerung der Produktionszeit sind in 
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produzierenden Unternehmen beispielsweise durch das Erkennen von Qualitätsproble-

men bei Produkten oder die Reduzierung von Anlagenausfallzeiten durch prädiktive 

Wartung möglich. Seit Beginn der Industrie 4.0 sind verschiedene Konzepte der intelli-

genten Fertigung entstanden, von denen Kusiak 2017) die prädiktive Wartung als einen 

der wichtigsten Bereiche identifiziert hat. In den vergangenen Jahren konnte ein signifi-

kanter Anstieg der Relevanz der prädiktiven Wartung für Industrieunternehmen beo-

bachtet werden. Der Markt für prädiktive Wartung wird in den USA zwischen 2023 und 

2030 nach Prognosen eine jährliche Wachstumsrate von 29,5 % aufweisen (Grand View 

Research 2023). Die Unternehmen befassen sich mit diesem Thema, da sie eine Ver-

besserung der Produktionseffizienz und Anlagenverfügbarkeit durch die Reduzierung 

von Ausfallzeiten in den Produktionslinien erwarten. 

Das Ziel dieser Arbeit ist es, die Themengebiete der prädiktiven Wartung, des maschi-

nellen Lernens sowie der KDD zu verknüpfen, um effiziente und robuste Wartungsemp-

fehlungen prognostizieren zu können. Insbesondere soll untersucht werden, inwiefern 

sich KDD zur Vorbereitung von Algorithmen des maschinellen Lernens im Rahmen der 

prädiktiven Wartung eignet. Im Zuge dieser Untersuchung wird in der wissenschaftlichen 

Arbeit eine Methode für das Thema prädiktive Wartung entwickelt, die zunächst die An-

wendung von KDD-Vorgehensmodellen umfasst, deren generiertes Wissen anschlie-

ßend Algorithmen des maschinellen Lernens zugeführt werden kann.  

Die vorliegende Arbeit eröffnet mit einer Einführung in das Thema der Datenwissen-

schaften, da sich alle nachfolgenden Themen in diesen Kontext einordnen lassen.            

In der Literatur existieren verschiedene Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in 

Datenbanken, von denen einige anschließend vorgestellt und miteinander in Beziehung 

gesetzt werden. Danach wird das Thema maschinelles Lernen und einige Algorithmen 

aus den Bereichen überwachtes und unüberwachtes maschinelles Lernen beschrieben. 

Um Hintergrundwissen für den Anwendungsbereich prädiktive Wartung zu schaffen, 

wird dieses Thema zudem aufgegriffen und in den Kontext der Instandhaltung sowie 

anderer Wartungspraktiken gesetzt. 

Im dritten Kapitel erfolgt eine Zusammenführung der beiden Themengebiete „Maschi-

nelle Lernverfahren” und „KDD-Vorgehensmodelle” im Kontext der prädiktiven Wartung. 

Nachdem das Grundlagenkapitel mit einer Zusammenfassung der datenwissenschaftli-

chen Herausforderungen bei der Einführung von prädiktiven Wartungsstrategien in pro-

duzierenden Unternehmen schließt, soll im Anschluss erarbeitet werden, wie die in die-

ser Arbeit entwickelte Methode diesen Schwächen entgegenwirken kann. Zunächst wer-

den die Anforderungen an die Eingangsdaten für Algorithmen des maschinellen Lernens 
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im Rahmen der prädiktiven Wartung erörtert. In der Folge wird eine Methode entwickelt, 

welche die Integration von KDD-Vorgehensmodellen und maschinellem Lernen umfasst 

und als prädiktive Wartungsstrategie dienen soll. Die in dieser Arbeit entwickelte Me-

thode wird im vierten Kapitel anhand eines Beispieldatensatzes validiert. Im fünften Ka-

pitel erfolgt eine Diskussion des Nutzens der entwickelten Methode sowie eine Erwäh-

nung weiterführender Forschungsmöglichkeiten. 
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2 Grundlagen der Datenwissenschaften und der prädiktiven      
Wartung in produzierenden Unternehmen 

Dieses Kapitel liefert zunächst Grundlagen zur Disziplin Datenwissenschaften, indem 

elementare Begriffe definiert und KDD-Vorgehensmodelle als Teildisziplin der Datenwis-

senschaften beleuchtet werden. Es folgt die grundlegende Beschreibung des maschi-

nellen Lernens als weitere Teildisziplin der Datenwissenschaften. Zuletzt werden im 

zweiten Kapitel Instandhaltungsstrategien mit dem Fokus auf die prädiktive Wartung vor-

gestellt, womit dem Lesenden eine Einordnung und ein Gesamtüberblick zur prädiktiven 

Wartung und seinen Zusammenhängen geliefert wird. Anschließend werden die zuvor 

genannten Themengebiete des maschinellen Lernens, der KDD-Vorgehensmodelle so-

wie der prädiktiven Wartung zusammengeführt, um auf dieser Grundlage eine Methode 

zu entwickeln, welche im dritten Kapitel präsentiert wird. 

 

2.1 Grundbegriffe der Datenwissenschaften 

Datenwissenschaften ist das übergeordnete Thema dieser Arbeit, da die beiden Themen 

KDD-Vorgehensmodelle und maschinelles Lernen, die später im Anwendungsgebiet 

prädiktive Wartung miteinander verknüpft werden, als Teildisziplin der Datenwissen-

schaften gelten. Die Datenwissenschaft wird als eine interdisziplinäre Praxis definiert, 

die auf diverse Techniken zurückgreift, um Datenmengen zu analysieren und interpre-

tieren (Fawcett und Provost 2013). Die gewonnenen Erkenntnisse bilden die Grundlage 

für eine datengestützte Entscheidungsfindung. Das disziplinübergreifenden For-

schungsfeld der Datenwissenschaften ist geprägt durch Strömungen aus verschiedenen 

Bereichen, darunter Mathematik, maschinelles Lernen, künstliche Intelligenz, Statistik, 

Datenbanken und Optimierung (Dhar 2012). Diese Vielfalt an Perspektiven ist laut Dhar 

(2012) von zentraler Bedeutung, um das Hauptziel der Datenwissenschaften, die verall-

gemeinerbare Gewinnung von Wissen aus Daten, aus unterschiedlichen Blickwinkeln 

zu betrachten. Neben den technischen und analytischen Aspekten sind darüber hinaus 

oftmals die domänenspezifischen Fähigkeiten von Experten von entscheidender Bedeu-

tung für ein erfolgreiches datenbasiertes Ergebnis (Vinay und Pub 2024). 

 
2.1.1 Daten, Informationen und Wissen 

Die Basis für die in dieser Arbeit behandelten Themen bildet die Kenntnis grundlegender 

Begriffe aus dem Bereich der Daten sowie die Fähigkeit, aus Daten nutzbares Wissen 

abzuleiten. Die Generierung von fundierten Entscheidungen auf Basis von Daten stellt 

eine wesentliche Grundlage für Unternehmen dar, um auf operativer wie auch auf stra-

tegischer Ebene adäquate Entscheidungen zu treffen (Tao et al. 2018). Per Definition 

sind Daten Objekte und Beziehungen mit der Eigenschaft, durch Merkmale beschrieben 
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werden zu können (Mertens et al. 2017). Die Merkmalsausprägungen verschiedener 

Daten ermöglichen Strukturierungsansätze wie Klassifikationen in Abhängigkeit von der 

Merkmalsausprägung. Für die Strukturierungsansätze müssen die Daten in möglichst 

einheitlicher Form vorliegen, um vergleichbar zu sein. Dies kann Vorarbeiten erfordern, 

da die Daten bereits in strukturierter, aber auch in unstrukturierter Form vorliegen kön-

nen. Strukturierte Daten, wie beispielsweise Daten aus Transaktionsvorgängen, liegen 

bereits in einem standardisierten Format vor und können schematisch in eine Datenta-

belle geschrieben werden, wobei jede Spalte ein Attribut und jede Zeile einen Datensatz 

enthält (Chen et al. 2009). Die Daten bestehen meist aus Werten wie Zahlen, Kurztext 

oder Datumsangaben. Unstrukturierte Daten hingegen lassen sich nicht in eine einheit-

liche Form bringen, da es sich zum Beispiel um Bilder, Videos oder Texte handelt (Chen 

et al. 2009). Gerade die starke Zunahme unstrukturierter Datenformate in den letzten 

Jahren hat zu Ansätzen wie Big Data beigetragen, bei denen es vor allem um komple-

xere Datenstrukturen geht, die mit den Methoden der traditionellen Datenverarbeitung 

nicht bearbeitet werden können (Intel IT Center 2012). NESSI, ein Zusammenschluss 

von Akteuren aus Industrie, Forschung und Wissenschaft, definiert Big Data folgender-

maßen:  

„Big Data ist ein Begriff, der die Verwendung von Techniken zur Erfassung, Verarbei-

tung, Analyse und Visualisierung potenziell großer Datenmengen in einem angemesse-

nen Zeitrahmen umfasst, die mit Standard-IT-Technologien nicht zugänglich sind“ 

(NESSI White Paper 2012, S. 6) 

Der Begriff "Big Data" bezeichnet somit nicht nur eine große Datenmenge, sondern ein 

umfassendes Konzept, welches Informationen, Technologien, Methoden und Auswir-

kungen berücksichtigt (Dumbill 2013). Ein Ansatz zur Identifikation von Daten als Big 

Data bietet das 5-V-Modell nach NESSI, welches sich auf die Eigenschaften „Volume“, 

„Velocity“, „Variety“, „Veracity“ und „Value“ bezieht (NESSI White Paper 2012). Das Mo-

dell stellt die wohl geläufigste Hilfestellung zur Einordnung von Daten in die Datenland-

schaft Big Data dar (Lovelace 2016). Eines der Identifikationskriterium für Big Data ist 

demnach eine sehr große Datenmenge, wobei die Daten schnell generiert und ausge-

wertet werden können. Die Daten werden schnell produziert und anschließend analy-

siert, wobei die Verarbeitungsgeschwindigkeit kontextabhängig zu betrachten und je 

nach technischer und wirtschaftlicher Intention an den Anwendungsfall anzupassen ist 

(Quix 2021). „Veracity“ besagt, dass sich die Datenqualität in einem regulatorischen 

Rahmen bewegen sollte, der Vertrauen bezüglich inhaltlicher Richtigkeit und Herkunfts-

quelle der Daten schafft (Hiba et al. 2015). Schließlich zeichnet sich ein Big-Data-
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Datensatz dadurch aus, dass er einen Nutzen liefert, um unternehmerischen Mehrwert 

zu schaffen (NESSI White Paper 2012). 

Vorherrschende Modelle wie die von North entwickelte Wissenstreppe bieten einen 

schrittweisen Prozessansatz zur Erklärung der Generierung von Wissen oder des unter-

nehmerischen Mehrwerts aus Daten (North 2011). Die Abbildung 1 präsentiert einen 

Ausschnitt des stufenweisen Ansatzes der Wissenstreppe von North (North 2011). 

 

Abbildung 1: Wissenstreppe nach North (in Anlehnung an North 2011, S.36) 

Die Wissenstreppe zeigt, dass Zeichen die Grundlage von Daten sind, aus Daten Infor-

mationen entstehen können und Informationen die Vorstufe zu Wissen sind. Die unterste 

Stufe der Wissenstreppe wird durch Zeichen abgebildet (Krcmar 2015). Zeichen können 

beispielsweise in Form von Buchstaben oder Ziffern auftreten (Krcmar 2015). Eine 

Strukturierung der Zeichen durch eine einheitliche Syntax ist Voraussetzung dafür, dass 

Zeichen zu Daten werden können. North beschreibt weiter, dass Daten selbst nicht aus-

sagekräftig sind und erst an Bedeutung gewinnen, wenn ein kontextueller Bezug zu den 

Daten hergestellt wird. Stehen die Daten in einem Bezugsrahmen zu einem bestimmten 

Thema, gelten sie schließlich als Informationen. Erst durch die Vernetzung von Informa-

tionen unterschiedlicher Art kann schließlich Wissen entstehen. Die Generierung von 

Wissen ist stets an eine menschliche Beteiligung geknüpft und daher als personenge-

bunden zu betrachten (Orth et al. 2018). Die individuellen Erfahrungen und der jeweilige 

Kontext des Einzelnen beeinflussen folglich den Prozess der Wissensentstehung 

(Probst et al. 2003). In dieser Arbeit wird der Begriff des Wissens gemäß der Definition 

von diskursivem Wissen verwendet, welches durch ein methodisches Vorgehen und 

eine logische Beweisführung generiert wird (Schütte 1998).                                                                               

In den finalen Phasen des North-Modells wird dargelegt, dass durch 

 Vernetzung

  ynta 

 nformationen

  edeutung

 eichen

Daten

 issen
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Vernetzungstechniken wie Strukturierung und Verarbeitung erworbenes oder entdeck-

tes Wissen zu unternehmerischen Kompetenzen gebündelt werden kann, welche letzt-

lich zu Wettbewerbsvorteilen führen. Die Entwicklung von Daten zu Wissen lässt sich 

anhand der Eigenschaften der Abstufungen veranschaulichen. Daten werden dabei zu-

nächst als strukturiert, isoliert und kontextunabhängig beschrieben, während Wissen als 

unstrukturiert, vernetzt und kontextabhängig gilt (Bodendorf 2003).  

Um den aktuellen Herausforderungen, welche die Industrie 4.0 mit sich bringt, zu be-

gegnen, wurde eine Erweiterung der Wissenstreppe von North, die Wissenstreppe 4.0, 

konzipiert (North und Maier 2018). Diese dient der Bewältigung der Herausforderungen, 

die sich im Laufe der Zeit manifestiert haben. Die Weiterentwicklung digitaler Technolo-

gien hat einen signifikanten Einfluss auf den Prozess der Umwandlung von Daten in 

Wissen, welches als Grundlage für die Generierung von Wertschöpfung dient (North und 

Maier 2018). Um die damit einhergehenden Zusammenhänge adäquat zu beschreiben, 

wurde die Wissenstreppe von North und Maier um die Dimensionen „Technologie“, 

„Mensch und Organisation“ erweitert. Diese Entwicklung kann als Antwort auf die durch 

Wissen 4.0 entstandenen Themen wie die kognitiven und vernetzten Systeme, die Digi-

talisierung des Alltags und von Einrichtungen betrachtet werden. Softwarelösungen wie 

High-Performance Data Analytics ermöglichen eine automatisierte Vorverarbeitung gro-

ßer Datenmengen, wodurch diese in Informationen transformiert werden (Institut für DLR 

Softwaretechnologie 2022). Die Ergänzung der Wissenstreppe um Modelle aus dem 

maschinellen Lernen, mit denen Sensordaten automatisiert verarbeiten und Muster er-

kannt und interpretiert werden können, stellt eine wesentliche Neuerung dar. Die neu 

hinzugekommene Ebene „Mensch und Organisation“ verweist außerdem auf Phäno-

mene wie Emojis als zusätzliche Ausprägungsform von Symbolen oder den mobilen Zu-

griff auf Daten. 

Die Wissenstreppe veranschaulicht in vereinfachter Form die Kernaufgabe der Daten-

wissenschaften, nämlich die Extraktion von Wissen aus Daten zur Lösung unternehme-

rischer Probleme. Für die praktische Implementierung dieses Prozesses sind jedoch 

leistungsfähige Datenbanksysteme unerlässlich, die nachfolgend näher beschrieben 

werden. 

 
2.1.2 Datenbankensysteme  

Datenbanksysteme fungieren in der Regel sowohl als Datenquelle für die weitere Ver-

arbeitung der Daten als auch als Speicherplatz für Ergebnisdaten datenwissenschaftli-

cher Methoden (Mertens et al. 2017). Infolgedessen werden sie in dieser Einführung 

näher beleuchtet. 
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Ein Datenbanksystem dient der dauerhaften Speicherung, Beschreibung und dem je-

derzeitigen Abruf von Daten und besteht wie in Abbildung 2 zu sehen aus einer Daten-

bank und einem zugehörigen Datenbankmanagementsystem für den administrativen 

Zugriff auf die Datenbank (Ester und Sander 2000; Mertens et al. 2017).  

 

Abbildung 2: Datenbanksysteme (in Anlehnung an Mertens et al. (2017), S.40) 

Mertens et al. (2017) führen weiterhin aus, dass die Datenbank selbst die Funktion eines 

Sammelpunktes für die Speicherung zusammengehöriger Daten erfüllt, während das 

Datenbankmanagementsystem ein Programmsystem ist, mit dem die Zugriffsrechte der 

einzelnen Anwendungsprogramme auf die Datenbank und die Änderungsrechte an den 

Inhalten verwaltet werden. Die zentrale Datenbank erlaubt zwar den Zugriff der einzel-

nen Anwendungsprogramme, hat aber eine zentrale Position und ist somit unabhängig 

von den einzelnen Anwendungsprogrammen. Das Datenbankmanagementsystem stellt 

den zugreifenden Programmen lediglich eine eigens erstellte logische Datei zur Verfü-

gung. Die ursprüngliche physische Datei verbleibt redundanzfrei und konsistent in der 

Datenbank (Mertens et al. 2017).                                        

Datenbanken gibt es in unterschiedlichen Modellausprägungen, je nach Anforderungen 

an Eigenschaften wie die Speicherstruktur der Daten, die Komplexität der Datenstruktur, 

die genauen Anforderungen an die Nutzung der Daten, aus denen sich z.B. Eigenschaf-

ten wie die Abfragegeschwindigkeit ergeben, oder die Kostenunterschiede, die bei der 

Nutzung unterschiedlicher Datenbankmodelle entstehen (Meier und Kaufmann 2016). 

Übergeordnet lassen sich die Datenbankmodelle zum einen in eine strukturierte Daten-

haltung einteilen, die datenbankinterne Auswertungen z.B. über die Abfragesprache 

SQL ermöglicht, dies sind vor allem relationale Datenbanksysteme (Chavan et al. 2023). 

Unstrukturierte Daten hingegen erfordern eine komplexere Analyse durch z.B. maschi-

nelles Lernen und müssen zudem meist vorverarbeitet werden, um sie in ein gewünsch-

tes Format zu bringen, das für die Analyse und Weiterverarbeitung geeignet ist (Dhar 

2012; Chen et al. 2009). 

Datenbank

 hysische

Datei  

 hysische

Datei  

Datenbankverwaltungs-

 rogramm

Logische

Datei A

Logische

Datei  

Logische

Datei  

 rogramm A

 rogramm  

Datenbanks ste 
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Datenbanksysteme fungieren zusammenfassend als Speicher- und Verwaltungsort von 

Daten, die anschließend, je nach Absicht, mit verschiedenen Modellen und Methoden 

weiterverarbeitet werden können. Daher erfolgt im Folgenden eine Einordnung der Be-

griffe "Modelle" und "Methoden" im Kontext der Datenwissenschaften. 

 
2.1.3 Modelle und Methoden 

Wie zuvor dargelegt, besteht das Ziel der Datenwissenschaften in der Generierung von 

Wissen. Zu diesem Zweck existieren diverse Modelle sowie korrespondierende Metho-

den.  

Die Modellbildung zielt darauf ab, ein System in vereinfachter Form darzustellen und zu 

analysieren (Gutenschwager et al. 2017). In der Konsequenz wird das reale Bezugssys-

tem nie vollständig abgebildet, sondern je nach Modellzweck ein mehr oder weniger 

detaillierter Systemausschnitt modelliert. Des Weiteren sind die Abbildungseigenschaft 

eines natürlichen oder künstlichen Systems sowie die pragmatische Eigenschaft, welche 

die Zweckgebundenheit von Modellen beschreibt und deren Einsatz in bestimmten An-

wendungsbereichen sogar die Ersetzung des Originalsystems ermöglicht, als Merkmale 

zu nennen (Stachowiak 1973). In einer Präzisierung des Zwecks eines Modells differen-

zieren 2017 zwischen der Erklärungskraft eines Modells und entscheidungsorientierten 

Absichten. In diesem Kontext sind reine Datenmodelle, Organigramme oder Softwarear-

chitekturen als Beispiele für beschreibende, weniger aber für erklärende oder entschei-

dungsorientierte Modelle zu nennen. Referenzmodelle und Prognosemodelle hingegen 

verfolgen in erster Linie entscheidungsunterstützende und erklärende Absichten. Diese 

Eigenschaften werden noch stärker von mathematischen Optimierungsmodellen oder 

Simulationsmodellen erfüllt. Eine besondere Art von Referenzmodellen stellen die soge-

nannten Vorgehensmodelle dar (Lemke und Brenner 2015). Diese fungieren für be-

stimmte thematische Anwendungen als Leitfaden für ein mögliches Vorgehen (Schütte 

1998). Ein wissenschaftlich fundiertes Vorgehensmodell basiert dabei auf einer Reihe 

von Rahmentätigkeiten und Methoden bestehend aus verschiedenen Aufgaben, deren 

schrittweise Anwendung empfohlen wird, um die jeweiligen Problemstelllungen zu be-

wältigen (Pressman 2005).  

Methoden zielen darauf ab, durch die Anwendung unterschiedlicher Vorgehensweisen 

und einer objektiven Sichtweise wissenschaftliche Erkenntnisse zu gewinnen (Mariscal 

et al. 2010). Sie repräsentieren die einzelnen Instrumente, welche die Erreichung der 

Zielsetzung des Vorgehensmodells gewährleisten sollen. Schatten et al. 2010 beschrei-

ben, dass Vorgehensmodelle im Projektmanagement eine wesentliche Funktion erfül-

len, da sie allen Projektbeteiligten einen strukturierten Vorgehensrahmen mit einzelnen 
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Prozessschritten bereitstellen und auch dem Auftraggeber eine transparente Beschrei-

bung des Prozessablaufs liefern. Sie stellen somit eine dokumentierte Strategie für ein 

Projekt dar, welche Empfehlungen bezüglich der zeitlichen Abfolge der Prozessschritte 

organisiert und in der Regel auch inhaltliche Qualitätsmerkmale beinhaltet (Schatten et 

al. 2010). Vorgehensmodelle sollten im Allgemeinen für den Anwender gut handhabbar, 

problemfrei anwendbar und mit einem messbaren Erfolg verbunden sein (Pressman 

2005). Dabei präsentiert das Vorgehensmodell eine Zusammenfassung der erforderli-

chen Maßnahmen zur Lösung einer Problemstellung sowie der integrierten Methoden 

zu deren Umsetzung (Mariscal et al. 2010). 

Demgegenüber können eher beschreibende und konzeptionelle Modelle unmittelbar mit 

der in Kapitel 2.1.2 dargelegten Datenbankthematik in Verbindung gebracht werden (El-

masri und Navathe 2010). So werden in Datenmodellen Beziehungen und Datenklassen 

definiert, bevor entschieden wird, mit welchem Datenbanksystem die Daten später ge-

speichert und weiterverarbeitet werden (Meier und Kaufmann 2016). Das Entity-Relati-

onship-Modell (ERM) stellt beispielsweise eine Darstellungsform zur Erstellung eines 

konzeptionellen Datenbankmodells dar, welches anschließend in Datenbankschemata, 

wie die relationale Datenbank, überführt werden kann (Kurbel 2024). Ausgangspunkt 

dieses Modells, das an feste grafische Modellierungsregeln gebunden ist, ist eine klar 

identifizierbare und charakteristische Entität. Beziehungen zu anderen Entitäten werden 

durch Relationen dargestellt, die durch die Angabe von Mengenkardinalitäten näher de-

finiert werden (Deeg und Ditze 2010).  

Nachdem im vorangehenden Kapitel Grundlagen zu Datenmodellen dargelegt wurden, 

widmet sich das folgende Kapitel der Datenanalyse. Diese ermöglicht die gezielte Aus-

wertung und Nutzbarmachung der durch Modelle und Methoden erfassten Informatio-

nen. 

 
2.1.4 Datenanalyse 

Die Datenanalyse stellt ein wesentliches Element der Datenwissenschaft dar. Ihre Un-

tergliederung erfolgt in Abhängigkeit von der jeweiligen Funktion in unterschiedliche Teil-

bereiche.  

Die deskriptive Datenanalyse zielt auf die Beschreibung und grafische Darstellung von 

Daten ab, um einen Überblick über die betrachteten Daten zu gewinnen. Dies erfolgt 

beispielsweise durch die Darstellung von Diagrammen, Graphen und Tabellen oder die 

Berechnung von Mittelwert und Streuung. Dies ermöglicht die Erstellung eines ersten 

Überblicks über die Daten sowie die Detektion etwaiger Fehler (Fahrmeir et al. 2023). 
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Weitere statistische Verfahren können auf Datensätze angewendet werden, um bei-

spielsweise ungewollte Phänomene wie Rauschen in den Daten oder Ausreißer zu kom-

pensieren. Unter Rauschen wird die Präsenz zufälliger, ungewollter und irrelevanter Da-

tenpunkte in einem Datensatz verstanden (Bishop 2016). Als Ausreißer werden Daten-

punkte bezeichnet, die durch Fehler bei der Datenerfassung, statistische Streuung oder 

außergewöhnliche Bedingungen deutlich von den übrigen Werten eines Datensatzes 

abweichen (Cios et al. 2007).  

Die explorative Datenanalyse hingegen, bei der Daten auf Strukturen und Zusammen-

hängen untersucht werden, stellt eine Weiterführung der deskriptiven Datenanalyse dar. 

Methodisch wird das Gebiet der klassischen Statistik durch computergestützte Verfah-

ren erweitert, sodass Untersuchungen auch auf große Datenmengen, wie sie im Zuge 

von Big Data auftreten, angewandt werden können (Fahrmeir et al. 2023). Klassische 

statistische Maßzahlen können nach wie vor dazu beitragen, einen Datensatz besser zu 

verstehen und zu bewerten (Cleve und Lämmel 2020). Zudem können sie zur Erfolgs-

bewertung der Anwendung von Data Mining oder Algorithmen des maschinellen Lernens 

herangezogen werden. So geben statistische Kennzahlen beispielsweise Aufschluss 

über die Signifikanz von Analyseergebnissen. Die Zuverlässigkeit eines Modells zur Vor-

hersage lässt sich beispielsweise mit der mittleren quadratischen Abweichung (MSE) 

überprüfen, welche die Abweichung zwischen einer Schätzfunktion T und dem tatsäch-

lichen  ert θ angibt (Fahrmeir et al. 2023). Damit errechnet der MSE, wie gut ein Modell 

im Durchschnitt den tatsächlichen Wert θ vorhersagt. 

Die reine Statistik kann bei komplexerer Datenauswertung aber an ihre Grenzen stoßen, 

sodass es zu unterschiedlichen Analyseergebnissen kommen kann, wenn dieselbe Da-

tenbasis von verschiedenen Statistikern ausgewertet wird (Chavan et al. 2023). Die Ur-

sache hierfür ist in den großen Datenmengen zu finden, aus denen einzelne Datensätze 

bestehen können. Diese lassen sich mit KDD-Techniken besser untersuchen als mit 

statistischen Ansätzen (Fahrmeir et al. 2023). Neben einer Zunahme von strukturierten 

Daten ist ein exponentieller Anstieg unstrukturierter und heterogener Daten zu verzeich-

nen, welche sich einer einheitlichen und vergleichbaren Strukturierung entziehen und 

aus komplexen Beziehungen zwischen einzelnen Datenelementen bestehen (Dhar 

2012). Durch diese Zunahme von Big Data und damit größeren Datensätzen mit mehr 

Datenstrukturen werden neben den klassischen statistischen Methoden weitere Daten-

analysetechniken benötigt, die der Wissensgenerierung dienen (Fayyad et al. 1996b; 

Xiaoling Shu und Yiwan Ye 2023). Hierfür stehen im Rahmen des Data Mining Verfah-

rensansätze zur Verfügung, die auf den bestehenden klassischen Methoden der Statis-

tik und des maschinellen Lernens aufbauen und sowohl zur Analyse von strukturierten 



 

12 
 

als auch unstrukturierten Daten verwendet werden (Imielinski und Mannila 2000; Maris-

cal et al. 2010). Data Mining umfasst verschiedene methodische Ansätze die aus Tech-

niken, Methoden und Algorithmen bestehen, um in Massendaten nach unbekannten 

Mustern und Zusammenhängen zu suchen (Han et al. 2012). In produzierenden Unter-

nehmen können dies Daten über einen Fertigungsprozess sein, aus denen mit Hilfe von 

Data Mining nützliches Wissen gewonnen werden soll (Xiaoling Shu und Yiwan Ye 

2023). Um einen Bezug zur Wissenstreppe von North (vgl. Abbildung 1) herzustellen 

wird die Anwendung von Data Mining vollzogen, um von der Datenbasis oder darauf 

basierenden Informationen an Wissen auf Basis von gefundenen Mustern oder zusam-

menhängen in den Daten zu gelangen.  

In Kapitel 2.1 wurden einige grundlegende Konzepte der Datenwissenschaften erörtert. 

In diesem Kontext wurde zunächst der Begriff der Daten definiert. Aus Daten kann in 

mehreren Stufen Wissen generiert werden, das beispielsweise zur Optimierung von Pro-

zessen in produzierenden Unternehmen nutzbringend eingesetzt werden kann. Im An-

schluss wurde die Funktion von Datenbanken als Speicher- und Verwaltungsmedium für 

Daten erörtert. Die in den Datenbanken gespeicherten Daten können mit Hilfe verschie-

dener Methoden und Modelle analysiert werden. Es wurde dargelegt, dass eine rein 

statistische Analyse bei der Wissensentdeckung an ihre Grenzen stoßen kann. In der 

Folge werden in Kapitel 2.2 die sogenannten KDD-Vorgehensmodelle präsentiert. 

2.2 Wissensentdeckung in Datenbanken 

Im vorherigen Kapitel wurde bereits das Data Mining erwähnt, welches einen Teilpro-

zess der Wissensentdeckung in Datenbanken darstellt (Fayyad et al. 1996b). Im Fol-

genden soll der Gesamtprozess der Wissensentdeckung in Datenbanken erörtert und 

eine Auswahl an dafür entwickelten Vorgehensmodellen vorgestellt und grob verglichen 

werden. 

Die Begriffe KDD und Data Mining werden von einigen Autoren synonym verwendet 

(Adriaans und Zantinge 1998). Für diese Arbeit wird sich jedoch zugrunde gelegt, dass 

Data Mining den Kernprozess der Wissensentdeckung darstellt, jedoch als alleiniger 

Schritt keine aussagekräftigen neuen Erkenntnisse aus den Daten generieren kann (Fa-

yyad et al. 1996b). Der alleinige Einsatz von Data-Mining-Methoden führt sogar zu nicht 

aussagekräftigen bis hin zu fehlerhaften Ergebnissen (Gabriel et al. 2011; Mariscal et al. 

2010). Erst in Kombination mit vor- und nachgelagerten Prozessschritten kann von dem 

Gesamtprozess zur Wissensentdeckung in Datenbanken gesprochen werden (Frawley 

et al. 1992). Diese Thematik wird seit dem ersten KDD-Workshop im Jahre 1989 in der 

wissenschaftlichen Literatur diskutiert und in der Industrie angewendet (Frawley et al. 
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1992). Frawley et al. 1992 führen aus, dass der Grundidee zufolge das Wissen, welches 

das Resultat eines datenbasierten Entdeckungsprozesses ist, aus unterschiedlichen 

methodischen Perspektiven zu betrachten ist. KDD ist in dieser Zeit von den Einflüssen 

verschiedener Bereiche geprägt worden, die sich mit der Generierung von Modellen aus 

Daten beschäftigen. Zu den einflussnehmenden Bereichen zählen die Mustererkennung 

mittels angewandter Statistik, maschinellem Lernen und neuronalen Netzwerken sowie 

das Themengebiet Datenbanksysteme (Ester und Sander 2000; Fayyad et al. 1996b). 

Die in Kapitel 2.1.2 erwähnten Datenbankabfragen erweisen sich für KDD als nur be-

dingt geeignet. Die Verwendung einfacher Abfragen, wie beispielsweise die Stan-

dardsprache SQL in relationalen Datenbanken, ist lediglich zur Zusammenfassung von 

Daten zu einer bestimmten Fragestellung sinnvoll. Dabei ist eine definierte Fragestellung 

vorgegeben und auf Grundlage dessen werden Daten herausgegeben, die dem abge-

fragten Muster entsprechen (Dhar 2012). Dhar 2012) führt weiterhin aus, dass KDD hin-

gegen darauf abzielt, systematisch nach Mustern zu suchen, die sich aus den betrach-

teten Daten ableiten lassen. Fayyad et al. definieren KDD demnach als 

 „[…] nicht-triviale[n] Prozess der Identifizierung gültiger, neuer, potenziell nützlicher und 

letztlich verständlicher Muster in Daten“ (Fayyad et al. 1996a, S. 43).                 

Im Laufe der Zeit haben sich zur systematischen Wissensentdeckung in Datenbanken 

verschiedene Vorgehensmodelle etabliert. Als Vorgehensmodell wird die Abfolge von 

iterativen und mit dem Anwender gekoppelten interaktiven Prozessschritten bezeichnet, 

welche als Leitfaden für die Durchführung von KDD dienen sollen (vgl. Kapitel 2.1.3). 

Die Vorgehensmodelle dienen durch die Beschreibung von auszuführenden Rahmentä-

tigkeiten mit jeweiligen Inputs und Outputs als Orientierungshilfe, um im Allgemeinen ein 

Verständnis über das spezifische Projekt und die zu untersuchenden Daten zu erlangen 

(Pressman 2005). Im Anschluss verfolgen die Vorgehensmodelle das Ziel, die betrach-

teten Daten strukturiert aufzubereiten, zu analysieren und auf diese Weise zu Ergebnis-

sen zu gelangen, die anschließend angewendet werden können. Die Vorgehensmodelle 

stellen somit jeweils einen möglichen vereinheitlichenden Rahmen zur Durchführung 

von KDD dar. Die Vorgehensmodelle unterstützen durch ihre schrittweise Prozessbe-

schreibung die Generierung nützlichen Wissens, sodass nicht wahllos Data-Mining-Me-

thoden zum Einsatz kommen, die ohne sinnvolle vor- und nachgelagerte Prozessschritte 

zu nicht brauchbarem Wissen führen können (Fayyad et al. 1996a). Die Ausführung der 

Prozessschritte, welche nachfolgend in detaillierter Form beschrieben werden, kann bis 

zur Interpretation, durch unterschiedliche Tools und Algorithmen weitgehend automati-

siert erfolgen. Dazu wurden Softwarelösungen entwickelt, die vorgefertigte Bausteine 
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für den KDD-Prozess bereitstellen. Die Evaluierung der Sinnhaftigkeit und Nützlichkeit 

des erworbenen Wissens bedingt jedoch eine subjektive Evaluierung durch eine 

menschliche Instanz, wie bereits bei der Definition des Wissensbegriffs von North be-

schrieben wurde (Fayyad et al. 1996a; North 2011). 

 
2.2.1 Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken 

In diesem Kapitel erfolgt eine Beschreibung und Analyse ausgewählter Vorgehensmo-

delle zur Wissensentdeckung in Datenbanken. Dabei wird insbesondere auf die einzel-

nen Prozessschritte sowie die Ziele, die die Autoren ursprünglich mit der Erstellung der 

KDD-Vorgehensmodelle verfolgten, eingegangen. 

Modell von Fayyad et al. (1996) 

Das Modell von Fayyad et al. (1996) gilt als ursprüngliches Vorgehensmodell zur Wis-

sensentdeckung in Datenbanken. Es wurde erstmals im Jahre 1996 in einer Fachzeit-

schrift veröffentlicht und soll Organisationen bei der Generierung von Wissen aus der 

stetig zunehmenden Verfügbarkeit von Daten unterstützen. Infolge des rapiden Anstiegs 

digital verfügbarer Daten erachten Fayyad et al. (1996) die dringende Notwendigkeit, 

computergestützte Methoden zur Gewinnung von Wissen aus Daten zu entwickeln (Fa-

yyad et al. 1996b). KDD zielt darauf ab, den Menschen zu entlasten, für den die stetig 

wachsende Datenmenge nicht mehr handhabbar ist. Der wissenschaftliche Vorschlag 

für ein Vorgehensmodell von Fayyad et al. (1996) gliedert sich hauptsächlich in die in 

Abbildung 3 dargestellten fünf Vorgehensschritte und einige Zwischenschritte, die Fa-

yyad et al. (1996) jedoch nicht separat in ihrer Grafik zu dem Vorgehensmodell auffüh-

ren. 

 

Abbildung 3: KDD-Vorgehensmodell nach Fayyad (in Anlehnung an Fayyad et al. 1996b, 

S.3) 
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Das Modell ist prozessorientiert und umfasst mehrere Prozessschritte, die teilweise mit-

einander in Beziehung stehen und bei Bedarf iterativ durchlaufen werden. Fayyad et al. 

1996b) beschreiben folgende Prozessschritte: 

1. Datenauswahl: Im ersten Schritt erfolgt die Auswahl der Daten. Im Rahmen dieses 

Schritts erfolgt die Selektion eines adäquaten Datensatzes. In Bezug auf den Zieldaten-

satz ist zu eruieren, ob die gewünschten Daten bereits in einer Datenbank oder einer 

ähnlichen Datenstruktur vorhanden sind oder noch erhoben werden müssen. Der Da-

tensatz stellt den Input für die Untersuchungen dar und ist von enormer Bedeutung, da 

die Zielerreichung von der Qualität des behandelten Datensatzes abhängt. 

2. Vorverarbeiten der Daten: Im zweiten Schritt erfolgt die Vorverarbeitung der Daten. 

Durch die Anwendung diverser Techniken erfolgt eine Vervollständigung des Datensat-

zes sowie dessen Konsistenzprüfung, um eine möglichst korrekte, einheitliche und ak-

tuelle Datenbasis zu gewährleisten. In Abhängigkeit der Zielsetzung kann es erforderlich 

sein, Daten aus unterschiedlichen Quellen zu einem Gesamtdatensatz zu integrieren 

oder die Anzahl der relevanten Variablen zu reduzieren. 

3. Transformieren der Daten: Die Transformation erfolgt in eine Darstellungsform, die 

im Anschluss die Anwendung direkter Methoden des Data Mining ermöglicht. Hier sei 

als Beispiel die Attributselektion genannt (Ester und Sander 2000). 

4. Data Mining: Die eigentliche Mustersuche wird im Schritt Data Mining durch die An-

wendung von Algorithmen auf den transformierten Datensatz durchgeführt. 

5. Interpretation: Die durch das Data Mining identifizierten Muster bedürfen einer In-

terpretation, um sie als valides Wissen zu legitimieren. Im Rahmen dieses Schritts erfolgt 

zudem eine Evaluierung des Beitrags des entdeckten Wissens zur Gesamtproblemlö-

sung. 

Die Datenauswahl zu Beginn des Prozesses ist eng mit den beiden zusätzlichen Pro-

zessschritten „ ereitstellung von Hintergrundwissen” und „ ieldefinition” verknü ft. Die 

Zieldefinition erfordert je nach Anwendungsziel die Formulierung einer Hypothese, auf 

deren Grundlage die relevanten Daten ausgewählt werden (Fayyad et al. 1996b). In die-

sem Kontext wird zwischen einem überprüfenden Ansatz, bei dem eine aufgestellte Hy-

pothese verfolgt wird, und einem explorativen Ansatz unterschieden. Letzterer zielt da-

rauf ab, Muster zu entdecken, ohne dass zuvor formulierte Hypothesen existieren müs-

sen (Fayyad et al. 1996c). Bei der Formulierung der Hypothese sollten bereits vorhan-

denes Vorwissen oder Expertenmeinungen zum behandelten Thema berücksichtigt wer-

den. Ein weiterer Zwischenschritt ist die Auswahl der Data-Mining-Methode. Diese soll 

mit Bedacht getätigt werden, bevor der eigentliche Data-Mining-Algorithmus durchge-

führt wird. In die Auswahlentscheidung zur richtigen Methode fließen das genaue Ziel 
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des KDD-Prozesses und der verwendete Datentyp, auf den der Algorithmus angewen-

det wird, ein (Ester und Sander 2000). 

Fayyad et al. (1996) führen darüber hinaus einen vierten zusätzlichen Prozessschritt auf, 

der die sinnvolle Nutzung des generierten Wissens nach dessen Interpretation vorsieht. 

Dies impliziert die nachvollziehbare Dokumentation der Erkenntnisse für alle involvierten 

Parteien oder deren Weiterleitung an andere relevante Bereiche. Zur Umsetzung der 

verständlichen Dokumentation kann eine Visualisierung sinnvoll sein, die sich häufig mit 

Darstellungen aus der Statistik wie Box-Plots durchführen lässt.  

Der in Abbildung 3 von dem Prozessschritt Interpretation abgehende Pfeil verdeutlicht, 

dass der Prozess bei Bedarf beliebig oft durchlaufen werden kann. Sofern im Rahmen 

der Evaluation festgestellt wird, dass bei der Datenvorverarbeitung nicht alle redundan-

ten Daten eliminiert wurden, wird zu diesem Schritt zurückgekehrt und der KDD-Prozess 

ab diesem Punkt erneut durchlaufen. 

Nachdem das KDD-Vorgehensmodell von Fayyad beschrieben wurde, wird nun das vier 

Jahre später veröffentlichte CRISP-DM-Modell vorgestellt. 

Cross Industry Standard Process for Data Mining  

Das Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) wurde im Jahr 2000 

von Akteuren vier unterschiedlicher industrieller Unternehmen veröffentlicht und zielt da-

rauf ab, den Lebenszyklus eines Data-Mining-Projektes abzubilden (Chapman et al. 

2000). In ihrer Beschreibung des Vorgehensmodells erachten die Autoren das CRISP-

DM-Modell als geeigneten Ansatz, um die Qualität von Data-Mining-Projekten zu ge-

währleisten (Chapman et al. 2000). Chapman et al. (2000) bewerten die Vorteile des 

Vorgehensmodells dahingehend, dass die erforderlichen Fähigkeiten des Anwenders im 

Bereich Data Mining weniger stark ausgeprägt sein müssten. Es wird angenommen, 

dass durch die Anwendung des Vorgehensmodells und die damit einhergehenden Er-

fahrungen eine Wiederverwendung des Modells in anderen Anwendungsfällen möglich 

ist. Dies begründet sich durch den verallgemeinerbaren Verwendungszweck, die 

dadurch erreichte Stabilität bei Anwendungsfällen aus verschiedenen Domänen, die Ro-

bustheit gegenüber Veränderungen in der Umgebung sowie die Möglichkeit, Tools ein-

zubeziehen. 

Chapman et al. (2000) geben mit dem Vorgehensmodell eine Empfehlung von Aktivitä-

ten, die im Rahmen eines Data-Mining-Projektes durchgeführt werden können. Jede Ak-

tivität setzt sich aus einer Reihe von Aufgaben zusammen. Mit den Pfeilverbindungen 
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sollen die wichtigsten Beziehungen und Abhängigkeiten zwischen den Aufgaben eines 

Data-Mining-Projektes symbolisiert werden, wobei die Verbindungen je nach Projekt be-

liebig verlaufen können. Der in Abbildung 4 dargestellte äußere Kreis symbolisiert die 

zyklische Eigenschaft von Data-Mining-Projekten. Diese Eigenschaft impliziert, dass ein 

Data-Mining-Projekt nach der Generierung eines Ergebnisses nicht als abgeschlossen 

betrachtet werden kann, da es kontinuierlich verbessert werden kann oder auch als 

Grundlage für andere Data-Mining-Projekte dienen kann. Die Ausführung von Datenvor-

verarbeitungsaufgaben beispielsweise erfolgt in der Praxis häufig in mehreren Iteratio-

nen während des Wissensentdeckungsprozesses (Mariscal et al. 2010). In diesem Kon-

text erwähnen Mariscal et al. (2010) außerdem, dass die Abfolge der Phasen des 

CRISP-DM-Lebenszyklus nicht als sequenziell zu betrachten ist, sondern ein Wechsel 

zwischen den einzelnen Phasen zu jedem Zeitpunkt möglich ist. In vielen Fällen ist nach 

der Auswahl des Modellierungswerkzeugs eine Rückkehr zum Schritt der Vorverarbei-

tung erforderlich, da die ausgewählten Modelle spezifische Anforderungen an die Trai-

ningsdaten stellen. Das Modell besteht aus sechs iterativen Schritten, deren Beschrei-

bung im Folgenden nach Chapman et al. (2000) erfolgt: 

 

Abbildung 4: CRISP-DM-Vorgehensmodell (in Anlehnung an Chapman et al. 2000, S.13) 
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1. Geschäftsverständnis: Das Geschäftsverständnis umfasst die Bestimmung der Un-

ternehmensziele aus geschäftlicher Perspektive sowie die Bewertung der Situation unter 

Berücksichtigung identifizierter Einschränkungen und Annahmen. Auf Basis der zuvor 

ermittelten Unternehmensziele sowie der Anforderungen aus Anwendersicht erfolgt die 

Entwicklung einer Data-Mining-Problemstellung sowie eines Planes zur Datenerfas-

sung. Es ist von Vorteil, bereits vorhandenes Wissen über den Prozess zu nutzen und 

Experten unterschiedlicher Bereiche einzubeziehen, um eine Problemdefinition und eine 

vorläufige Planung zur Zielerfüllung zu entwickeln. Des Weiteren ist es erforderlich, be-

reits im Vorfeld Kriterien für ein zufriedenstellendes Projektergebnis aus geschäftlicher 

und technischer Sicht zu definieren. 

2. Datenverständnis: Im Rahmen der Beschäftigung mit Datenerhebung erfolgt zu-

nächst eine oberflächliche Untersuchung und Beschreibung der Daten, um sich einen 

Gesamtüberblick über die Datenbasis zu verschaffen. Diesbezüglich können etwaige 

Probleme bezüglich der Datenqualität oder auffällige Teilmengen in den Daten identifi-

ziert sowie Hypothesen über potenzielle Informationen gebildet werden. 

3. Datenvorverarbeitung: Im Rahmen der Hauptanalyse wird der finale Datensatz be-

reitgestellt, welcher durch unterschiedliche Aktivitäten und Techniken aus den ursprüng-

lichen Rohdaten generiert wird. In diesem Kontext umfasst die Tätigkeit die Selektion 

relevanter Daten und Attribute, gegebenenfalls die Erstellung fehlender Daten sowie de-

ren Transformation und Bereinigung. Der so erstellte Datensatz stellt das Inputmaterial 

für die gewählte Modellierungsmethode dar. 

4. Modellierung: Im vierten Schritt erfolgt eine Auswahl und Anwendung diverser Data-

Mining-Techniken unter Berücksichtigung einer Parameteroptimierung. Eine valide Eva-

luierung der Ergebnisse erfordert die vorherige Durchführung von Trainings- und Test-

phasen sowie die Definition klarer Kennzahlen und Benchmarks zur Bewertung.  

5. Evaluation: Im fünften Schritt erfolgt die Interpretation der Ergebnisse des Data Mi-

ning sowie eine Bewertung des Beitrags zur Lösung des Zielproblems. Auf dieser Grund-

lage wird das Modell für den endgültigen Einsatz ausgewählt. Im Rahmen der Evaluie-

rung ist insbesondere zu prüfen, inwiefern die einzelnen Schritte auf die Erreichung des 

Geschäftsziels ausgerichtet sind. In diesem Kontext wird darüber hinaus empfohlen, den 

gesamten bisherigen Prozess einer kritischen Prüfung zu unterziehen und eine Ent-

scheidung über die Verwendung der durch Data Mining gewonnenen Erkenntnisse zu 

treffen. 

6. Implementierung: Zuletzt wird das entdeckte Wissen verständliche dargestellt, an-

gewendet und geplant, wie die Data-Mining-Ergebnisse in das Unternehmen zu imple-

mentieren sind. 
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Das gesamte Vorgehensmodell ist in einen methodischen Rahmen eingebettet, wobei 

die zugehörige Beschreibung Empfehlungen für die Durchführung ausgewählter Aufga-

ben zu den Prozessschritten liefert. Dazu werden den Prozessschritten generische Auf-

gaben zugeordnet, die zunächst in allgemeiner Form formuliert sind, um bei einer Viel-

zahl von Data-Mining-Problemstellungen Abhilfe zu schaffen. Sie sind dabei als Lö-

sungsvorschlag für den gesamten Data-Mining-Prozess und unabhängig von der im De-

tail verwendeten Data-Mining-Anwendung zu betrachten. Die generischen Aufgaben 

sind wiederum mit spezifischeren Aufgaben verknüpft, welche die Ausführung von Akti-

onen in bestimmten, speziellen Situationen beschreiben. Des Weiteren beinhaltet das 

Handbuch detaillierte Beschreibungen potenzieller Data-Mining-Aufgaben sowie Emp-

fehlungen für die Verwendung geeigneter Werkzeuge. CRISP-DM gehört laut Umfrage 

zu der häufigsten verwendeten Methode für Data-Mining-Projekte (Piatstsky 2014). 

 

Im Laufe der Zeit haben sich zu den beiden beschriebenen Vorgehensmodellen aus der 

Anfangszeit des Themengebiets Wissensrepräsentation in Datenbanksystemen zahlrei-

che Erweiterungen entwickelt, die zeitrelevanten Themen gerecht werden wollen. So 

wurden beispielsweise ab dem Jahr 2006 Workshops zu einem CRSIP-DM 2.0-Vorge-

hensmodell abgehalten, in welchen auf neue Möglichkeiten durch weiterentwickelte 

Techniken für die Datenvorverarbeitung oder den Einbezug von Datenquellen wie Text- 

und Webdaten eingegangen wurde (Keith McCormick 2007). Im Rahmen der weiteren 

Optimierungen wurde nach Mariscal et al. (2010) der Einsatz des Vorgehensmodells in 

Echtzeitumgebungen in Erwägung gezogen. Dies setzt voraus, dass die relevanten In-

formationen direkt aus großen Datenbanken und nicht lediglich aus exportierten Datens-

ätzen bezogen werden können. Ein weiterer Aspekt ist der nahtlose Übergang der Er-

gebnisse des Vorgehensmodells in den Geschäftsprozess (Mariscal et al. 2010).  

Im Folgenden werden zwei weitere auf dem Vorgehensmodell von Fayyad oder CRISP-

DM aufbauende Modelle – Knowledge Discovery in Industrial Databases (KDID) und 

Sample, Explore, Modify, Model, Asses (SEMMA) – kurz erläutert. 

Knowledge Discovery in Industrial Databases  

Das Knowledge Discovery in Industrial Databases (KDID) wurde von Lieber et al. (2013) 

entwickelt, um praxisrelevanten Problemstellungen in der Industrie zu begegnen. Das 

Referenzmodell von Fayyad et al. (1996) ist für bereits direkt verwendbare Datenbe-

stände ausgelegt, wie sie in der Industrie üblicherweise nicht direkt vorkommen (Lieber 

et al. 2013a). Zur Lösung dieses Problems wird eine Erweiterung des bekannten KDD-

Prozesses von Fayyad et al. (1996) vorgeschlagen. Diese Erweiterung umfasst 
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insbesondere die  hasen „Datensammlung” und das Einbeziehen von Expertenwissen 

und wird von Lieber et al. (2013) folgendermaßen beschrieben: 

1. Projektziele und Data-Mining-Aufgabenstellung definieren: Der erste Schritt 

dient der Zieldefinition des Wissensentdeckungsprozesses und beinhaltet die Ein-

grenzung der in Frage kommenden Data-Mining-Verfahren je nach Aufgabenstel-

lung. 

2. Ist-Zustand der IT-Struktur und des Expertenwissens aufnehmen: Im zweiten 

Schritt gilt es sich Hintergrundwissen zum behandelten Thema durch Experten an-

zueignen und den IT-Hintergrund der Datenablage zu verstehen. Nach diesem 

Schritt ist der erste von zwei Meilensteinen erreicht. 

3. Vorstudie durchführen: Die Durchführung der Vorstudie erfolgt anhand einer Stich-

probe mit dem Ziel, vorab Auffälligkeiten in den Datenbeständen zu identifizieren 

und Zusammenhänge zu erkennen. Statistische Anwendungen in der Datenuntersu-

chung wie Verteilungen oder Korrelationen dienen dabei der Bewertung des zu er-

wartenden Werts der Wissensdurchführung auf den Datenbestand.  

4. Datensammlung: Im Rahmen der Datensammlung sollte der Fokus auf einer um-

fassenden Datenbeschaffung in konsistenter und vollständiger Form sowie einer 

strukturierten   eicherung der Daten liegen. Diesbezüglich sind die „o erativen und 

technischen Voraussetzungen für die Sammlung, Speicherung, Aufbereitung und 

Abfrage von Prozess- und  lanungsdaten“ zu schaffen. 

i. Integration der Daten aus IT-Systemen durchführen 

ii. Daten erfassen und speichern 

5. Datenvorverarbeitung: Im vierten Schritt werden verschiedene Techniken ange-

wendet, um die Qualität des Datensatzes auf ein möglichst hohes Niveau zu bringen. 

Dabei sollte insbesondere auf die Richtigkeit und Vollständigkeit der Daten geachtet 

werden. Zudem werden die Daten in der Form transformiert, in der sie als Grundlage 

für Data-Mining-Algorithmen fungieren können. 

6. Data-Mining-Modell erstellen: Im Rahmen der Modellentwicklung ist es erforder-

lich, verschiedene Modellausprägungen zu erstellen und diese anhand von Kriterien 

wie Robustheit, Genauigkeit, Allgemeingültigkeit und Prognosekraft zu vergleichen. 

7. Ergebnisse hinsichtlich Zielerreichung interpretieren: In diesem Zusammen-

hang ist es erforderlich, erneut Datenverarbeitungsschritte einzubeziehen, um eine 

sinnvolle Rückführung in den Produktions- und Planungsprozess zu gewährleisten. 

8. Gewonnenes Wissen integrieren: Es wird empfohlen, das Ereignis für alle betei-

ligten Parteien in einer visuell verständlichen Darstellung zu präsentieren. Mit Schritt 

sieben wird der zweite Meilenstein des Prozesses erreicht. 
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9. IT-Prototyp zur Wissensentdeckung und -einsatz erstellen: Die Entwicklung ei-

nes IT-basierten Entscheidungstools, welches sowohl Data-Mining-Modelle als auch 

die Wissensrückführung in den Planungs- und Entscheidungsprozess integriert, 

stellt eine sinnvolle Ergänzung des Prozesses dar. 

 

Lieber et al. (2014) heben im Zuge ihres Modells insbesondere die Experteneinbindung 

hervor. Diese lässt sich durch Data-Mining-Algorithmen nicht ersetzen, stattdessen kann 

Data Mining als Mittel zur Unterstützung von Entscheidungen betrachtet werden. Ein 

weiterer Schritt, der hervorgehoben wird, ist die Datensammlung. In der industriellen 

Anwendung besteht das Problem, dass die Datenbestände häufig heterogen, unvoll-

ständig und inkonsistent sind. Dies ist auf die über die Jahre entstandene, ungeordnete 

IT-Landschaft zurückzuführen (Deuse et al. 2014).  

Nachdem in der vorherigen Betrachtung das KDID-Vorgehensmodell vorgestellt wurde, 

welches auf dem KDD-Vorgehensmodell von Fayyad et al. (1996) aufbaut, soll im Fol-

genden das ASUM-Modell erörtert werden, welches auf dem CRISP-DM-Vorgehensmo-

dell basiert. 

Sample, Explore, Modify, Model, Asses 

Das Vorgehensmodell „Sample, Explore, Modify, Model, Assess“ ( EMMA) wurde von 

dem Unternhemen SAS entwickelt (SAS 2017). Azevedo und Santos (2008) konstatie-

ren, dass das SEMMA-Vorgehensmodell im Gegensatz zum CRISP-DM, welches einen 

umfassenden Überblick über den gesamten Data-Mining-Prozess bietet, stärker auf die 

Modellierungsphase fokussiert. Das Vorgehensmodell CRISP-DM umfasst sechs Pha-

sen, darunter auch die Phasen des Geschäfts- und Datenverständnisses. Das Modell 

SEMMA hingegen legt den Schwerpunkt auf fünf Phasen, welche das Arbeiten mit den 

Daten und die Modellerstellung betreffen (SAS 2017): 

1. Sample: Im ersten Schritt wird zunächst eine repräsentative Stichprobe der Daten 

gezogen, um eine valide Modellierung zu ermöglichen. 

2. Explore: Im Rahmen der Datenanalyse werden die Daten zunächst einer explorati-

ven Untersuchung unterzogen, um Muster, Anomalien und wesentliche Einflussgrö-

ßen zu identifizieren. 

3. Modifiy: Die Daten werden modifiziert, wobei verschiedene Methoden zum Einsatz 

kommen. Dazu zählen beispielsweise die Bereinigung, die Transformation sowie die 

Feature-Erstellung. 

4. Model: Im vierten Schritt erfolgt die Erstellung eines Modells, welches das ge-

wünschte Ergebnis prognostiziert. Grundlage hierfür sind die modifizierten Daten. 
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5. Assess: Abschließend erfolgt eine Evaluierung des Modells, wobei insbesondere die 

Güte der Vorhersage bewertet wird. Sofern erforderlich, wird das Modell im Rahmen 

dieses Schritts angepasst. 

Während SEMMA weniger Fokus auf die Geschäftsziele legt und dafür stärker auf die 

praktische Modellierung eingeht, ist CRISP-DM umfassender und flexibler, da es sich 

auf den gesamten Data-Mining-Lebenszyklus konzentriert (Azevedo und Santos 2008). 

In der wissenschaftlichen Literatur finden sich zahlreiche weitere KDD-Vorgehensmo-

delle. Für einen umfassenden Überblick verschiedener KDD-Vorgehensmodelle sei zum 

Beispiel auf die Ausarbeitung von Kurgan und Musilek 2006) hingewiesen. Aufgrund der 

hohen Frequentierung in der wissenschaftlichen Literatur wurden das Vorgehensmodell 

von Fayyad et al. (1996) und das von CRISP-DM ausgewählt und ein jeweils darauf 

aufbauendes Modell beschrieben. Im Folgenden erfolgt ein Vergleich sowie eine nähere 

Beschreibung der gemeinsamen Prozessschritte. 

 
2.2.2 Vergleich der Vorgehensmodelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken  

Ein Vergleich zwischen den Phasen der bekanntesten beiden Vorgehensmodelle von 

Fayyad et al. (1996) und dem CRISP-DM wird in der Literatur unter anderem von (Ma-

riscal et al. 2010) vorgenommen. Im Rahmen derer Untersuchung wird festgestellt, dass 

das CRISP-DM sechs und das Vorgehensmodell von Fayyad et al. (1996) unter Einbe-

zug der Zwischenschritte neun Prozessschritte umfasst. In der Literatur wird darauf ver-

wiesen, dass der Datenvorbereitungsschritt des CRISP-DM-Vorgehensmodells bei Fa-

yyad et al. (1996) in die beiden Prozessschritte Datenbereinigung und -vorverarbeitung 

sowie Datenreduktion und -projektion aufgeteilt wird. Der Modellierungsschritt des 

CRISP-DM besteht gemäß Fayyad et al. (1996) aus drei Phasen: der Auswahl der Data-

Mining-Funktion, der Auswahl des Data-Mining-Algorithmus sowie dem eigentlichen 

Data-Mining. Obschon die einzelnen Phasen bei Fayyad et al. (1996) detaillierter darge-

stellt sind, werden auch die Phasen des CRISP-DM-Vorgehensmodells wie erwähnt 

durch generische Aufgaben und das Nutzerhandbuch näher beschrieben. Des Weiteren 

berücksichtigt das CRISP-DM-Vorgehensmodell zu Beginn des Prozesses das Ge-

schäftsverständnis und am Ende die Implementierungsmöglichkeiten der Ergebnisse. 

Diese Aspekte werden von Fayyad et al. (1996) zwar auch erwähnt, stehen aber nicht 

weiter im Fokus (Rotondo und Quilligan 2020). Des Weiteren ist zu konstatieren, dass 

sich die Ausgangslage beider Modelle unterscheidet. Das CRISP-DM-Vorgehensmodell 

thematisiert die Datenerfassung, während das Vorgehensmodell von Fayyad et al. 

(1996) von einer bereits vorhandenen Datenbasis ausgeht (Azevedo und Santos 2008).  
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Das übergeordnete Ziel jedes KDD-Vorgehensmodells besteht in der Generierung von 

Wissen aus Daten (Maimon und Rokach 2005). Dafür werden die Vorgehensmodelle 

durch Einflüsse aus diversen Bereichen, darunter Datenbanken, Statistik, Mathematik, 

Logik und künstliche Intelligenz geprägt, die dazu beitragen, Datenanalyse und Wis-

sensextraktion aus unterschiedlichen Perspektiven zu beleuchten (Mariscal et al. 2010). 

Obgleich sich die gängigen KDD-Vorgehensmodelle wie beschrieben in einigen Zwi-

schenstufen voneinander unterscheiden und einen jeweils unterschiedlichen Fokus auf-

weisen, beispielsweise hinsichtlich des Geschäftsverständnisses oder des Datenver-

ständnisses, lassen sich grundlegende übergeordnete Prozessschritte identifizieren, die 

in den einzelnen Modellen mehr oder weniger detailliert behandelt werden, teilweise ver-

schieden benannt sind oder in ihren Unterschritten einen anderen Fokus haben. 

In der vorverarbeitenden Phase werden die Zieldefinition und Datenvorverarbeitung als 

Schnittstelle identifiziert (Scheidler 2017). Dem Schritt der Datenvorverarbeitung wird 

mit ca. 80% laut Gabriel et al. (2011) der gesamten zeitlichen, technischen und perso-

nellen Ressourcen der größte Aufwand beigepflegt. Die Datenvorbereitung zielt darauf 

ab, die Qualität des Datenbestandes durch verschiedene Techniken auf ein Niveau zu 

heben, das eine aussagekräftige Auswertung ermöglicht (Gabriel et al. 2011). Die Vor-

bereitung der Daten ist eine grundlegende Voraussetzung für die Anwendung von Data-

Mining-Algorithmen, da nur auf diese Weise eine Grundlage für die Erkennung von Mus-

tern geschaffen wird (Chapman et al. 2000). Zu den vorbereitenden Maßnahmen zählt 

die Eliminierung von Inkonsistenzen und Datenrauschen sowie der Umgang mit fehlen-

den Werten. In diesem Kontext steht eine Vielzahl von Imputationsmethoden zur Verfü-

gung, die darauf abzielen, Datenlücken auf systematische Weise zu schließen. Dazu 

werden z.B. Methoden wie das Ersetzen der Werte durch Mittelwerte oder Schätzungen 

angewandt (Pyle 2007). Eine weitere Methode, die unter den Oberbegriff der Datenvor-

verarbeitung fällt, ist die Datenreduktion. Die Datenreduktion kann zu einer Verbesse-

rung der Ergebnisse von Data-Mining-Algorithmen führen, da sie durch einen verringer-

ten Datensatz spezifischere Analysen ermöglicht (Pyle 2007). Einige Data-Mining-Algo-

rithmen liefern nämlich bei einer hohen Datendimensionalität keine eindeutigen Ergeb-

nisse, die sich auf den gesamten Datensatz anwenden lassen und die Analyse großer 

Datensätze beansprucht häufig viel Zeit. Die Reduktion der Datengröße kann folglich als 

wesentlicher Schritt bei der Datenvorverarbeitung betrachtet werden, da sie die Effizienz 

von Data-Mining-Algorithmen verbessert, eine genauere Analyse der großen Datens-

ätze ermöglicht und durch den verringerten Bedarf an Speicherplatz und Rechenleistung 

zu Kosteneinsparungen führen kann (Bishop 2016; Leskovec et al. 2020). Zur Datenre-

duktion stehen Methoden wie die Dimensionsreduktion oder die Merkmalsauswahl 
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bereit, die sich damit beschäftigt irrelevante oder redundante Merkmale aus Datensät-

zen zu entfernen (Guyon und Elisseeff 2003). 

Die Methodenanwendung in Form des Data Minings wird von Scheidler (2017) als wei-

tere Gemeinsamkeit von KDD-Vorgehensmodellen identifiziert. Das Thema Data Mining 

kam erstmalig in der Mitte der 1960er Jahr in Zusammenhang mit der Statistik auf und 

wird seitdem als datenbasierte Analysemethode gesehen (Elder und Pregibon 1998). 

Fayyad et al. (1996) weisen darauf hin, dass bei einer ausreichend langen Suche Muster 

entdeckt werden können, die auf den ersten Blick aussagekräftig und neu zu sein schei-

nen, jedoch in Wahrheit keine neuen Erkenntnisse darstellen. Diese These wird durch 

die Behauptung unterstrichen, dass 70–80 % der entdeckten Zusammenhänge und 

Muster in den Daten keine Neuigkeit darstellen (Otte et al. 2004). In diesem Kontext 

erweist sich der KDD-Prozess, bei dem Data Mining lediglich einen Zwischenschritt dar-

stellt, dessen Ergebnisse anschließend einer detaillierten Analyse und Einordnung un-

terzogen werden, als besonders hilfreich. Das Data-Mining-Verfahren selbst besteht 

ausgehend von der Zielsetzung aus einigen Grundmethoden (Fayyad et al. 1996a). Die 

klassischen Verfahren teilen sich in die Bereiche Klassifikation, Regression, zur Unter-

suchung von Zusammenhängen, Clusteranalyse, zur Einteilung von Objekten in Grup-

pen und Wirkzusammenhänge, zum Aufzeigen kausaler Beziehungen ein (Alpar und 

Niedereichholz 2000). Alpar und Niedereichholz (2000) führen aus, dass bei der Klassi-

fikation Verfahren wie k-Nearest-Neighbourhood, Nearest Neighbourhood, Neuronale 

Netzwerke oder Entscheidungsbäume zum Einsatz kommen, um Objekte beispiels-

weise bei der Bilderkennung in Klassen einzuordnen. Prognosezielstellungen fallen un-

ter den Aufgabenbereich Regression, wo mit Analyseverfahren Beziehungen zwischen 

einer abhängigen und einer oder mehreren unabhängigen Variablen untersucht wird. Im 

Gegensatz zur Klassifikation handelt es sich um eine stetige, anstatt diskrete abhängige 

Variable. Um Aufgabenstellungen aus diesem Bereich zu untersuchen, kommen Ver-

fahren wie Lineare-, Poisson- oder linear gemischte Regression zum Einsatz. Die ge-

fundenen Muster sollten möglichst robust sein (Dhar 2012). 

In der Literatur findet sich eine Unterteilung der verschiedenen Data-Mining-Methoden 

in beschreibende und vorhersagende Aufgaben (Han et al. 2012). Die Bewältigung die-

ser Aufgaben erfolgt nach Han et al. (2012) unter Zuhilfenahme von Information Ret-

rieval, statistischen oder maschinellen Lernmethoden. Die Anwendung von Data Mining 

unterliegt unabhängig von der gewählten Methode vier bestimmten Bedingungen (Cleve 

und Lämmel 2020): 

1. Es sind ausreichend Daten zu dem betrachteten Thema vorhanden 



 

25 
 

2. Die Daten sind historisch und aktuell richtig und voraussichtlich auch für die Zukunft 

repräsentativ 

3. Die Daten enthalten die Informationen, die aus dem Datensatz extrahiert werden sol-

len 

4. Die Verwendung der Daten ist rechtlich genehmigt, auch in Bezug auf Datenschutz 

Uneinigkeit herrscht in der Literatur in dem Punkt, ob Data-Mining hypothesenfrei anzu-

wenden ist. So gibt es die Meinung, dass der Data-Mining-Prozess ein hypothesenfreies 

Datenanalyseverfahren ist, bei dem im Vorfeld keine konkreten Annahmen und mögli-

chen Ergebnisse antizipiert werden (Multhaupt 2000). Wie beim Vorgehensmodell von 

Fayyad et al. (1996) erwähnt, wird aber auch der Ansatz des explorativen Data Minings 

vertreten, das gezielt aufgestellte Hypothesen überprüft (Fayyad et al. 1996b). 

Ein weiterer übergreifender Prozessschritt, der in den etablierten KDD-Vorgehensmo-

dellen von Scheidler (2017) identifiziert wird, ist die Ergebnisevaluation. Dieser Schritt 

umfasst die Auswertung und Interpretation der erzielten Ergebnisse. Im Rahmen dessen 

werden durch den Menschen aus den Ergebnissen Erkenntnisse abgeleitet (Kohlham-

mer et al. 2013). 

Neben den herausgestellten Prozessschritten als Gemeinsamkeit der KDD-Vorgehens-

modelle, ist zudem eine mehr oder weniger ausgeprägte Iterativität der Vorgehensmo-

delle zu beobachten (Scheidler 2017). Diese wird insbesondere bei CRISP-DM durch 

die Pfeilverbindungen zwischen den Schritten hervorgehoben oder von Fayyad et al. 

(1996) in Veröffentlichungen beschrieben oder im Prozessmodell ebenfalls durch Pfeil-

verbindungen dargestellt. Dies eröffnet die Möglichkeit einer kontinuierlichen Anpassung 

der Prozesse, stößt jedoch auch auf Kritik, dass die Reihenfolge der Prozessschritte 

nicht klar definiert sei. Der Grund hierfür liegt in der Möglichkeit, von jeder Phase in jede 

beliebige andere Phase zu springen, wodurch klar definierte Iterationen und Wechsel-

wirkungen fehlen (Rotondo und Quilligan 2020). 

In der industriellen Datenanalyse wird wie bereits erwähnt das CRISP-DM-Vorgehens-

modell auf häufigsten eingesetzt. Für das Vorgehensmodell spricht dessen klar defi-

nierte Projektstruktur, die eine intuitive Anwendung ermöglicht und sich unabhängig von 

der jeweiligen Branche einsetzen lässt (Deuse et al. 2024).  

 

2.3 Maschinelles Lernen 

Maschinelles Lernen ist eine Anwendungsform der künstlichen Intelligenz (AI) und um-

fasst die Wissenschaft, automatisiert Entscheidungen auf Grundlage von Daten zu tref-

fen, um Wissen zu generieren (Russell 2010). Beim maschinellen Lernen lernt ein 
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Algorithmus durch Erfahrung dazu, ohne dass er für eine explizite Problemstellung pro-

grammiert worden ist. Maschinelle Lernverfahren trainieren sich anhand von Daten ein 

möglichst optimales Verhalten an, ohne dass spezifische Einzelfälle explizit program-

miert werden müssen (Murphy 2013). Im Gegensatz zur klassischen Programmierung, 

bei der ein Programm, wie in Abbildung 5 dargestellt, auf Basis von Daten als Input einen 

Output erzeugt, wird beim maschinellen Lernen das Programm als Ergebnis generiert. 

Dazu werden Trainingsdaten, gepaart mit anderen Daten als Grundlage zur Erstellung 

des Programms herangezogen (Murphy 2013).  

 

Abbildung 5: Vergleich Traditionelle Programmierung und maschinelles Lernen (in An-

lehnung an Natras und Schmidt 2021) 

Die Algorithmen des maschinellen Lernens verfolgen verschiedene Funktionsziele, so-

dass sich eine Gliederung in unterschiedliche Gruppen durchführen lässt. Die Haupt-

lernparadigmen umfassen das überwachte, unüberwachte, halbüberwachte und Ver-

stärkungslernen, wovon die ersten beiden Klassen nachfolgend erörtert werden (Murphy 

2013). 

Überwachtes maschinelles Lernen 

Die Generierung eines verwertbaren Ergebnisses durch die eigenständige Entwicklung 

eines Programms setzt die Befolgung der fünf Grundschritte voraus, die im Rahmen 

einer Aufgabe des überwachten maschinellen Lernens klassischerweise befolgt werden. 

1. Datensammlung 

2. Datenvorverarbeitung (Bereinigung, Aufbereitung etc.) 

3. Anpassung und Training des Modells 

4. Evaluation der Leistung des Modells  

5. Hyperparametertuning, um die Leistung des Modells zu steigern 

Vor der Anwendung eines Modells für prognostische Zwecke ist nach Murphy (2013) 

eine Prüfung der korrekten Funktionsweise unerlässlich. Zu diesem Zweck erfolgt eine 

Unterteilung der für das Modell vorgesehenen Daten in Trainings- und Testdaten, um 

die Leistungsfähigkeit des Modells hinsichtlich der Bewältigung von Daten, die dem 

Traditionelles        

 rogrammieren

 rogramm

Daten

Out ut
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Modell nicht bekannt sind, zu evaluieren. Das Training des Algorithmus erfolgt auf Basis 

der Trainingsdaten. Die Testdaten hingegen stellen Daten dar, welche dem Algorithmus 

zuvor nicht bekannt waren. Ihre Funktion besteht in der Bewertung der Leistungsfähig-

keit des Modells, wobei die Ergebnisse mit jenen der Trainingsdaten als Input verglichen 

werden. Die Bewertung erfolgt anhand von Kennzahlen, beispielsweise dem in Kapitel 

2.1.4 beschriebenen mittleren quadratischen Fehler. Murphy (2013) führt weiter aus, 

dass die Leistung eines Vorhersagemodells stark davon abhängt, wie die Daten in die 

Trainings- und Testgruppen aufgeteilt werden. Um eine präzisere Einschätzung der 

Güte des Modells zu erhalten, können Methoden der Kreuzvalidierung angewendet wer-

den. Diese teilen die Daten mehrfach in Trainings- und Testdatensätze auf, die unab-

hängig voneinander in das Modell gegeben werden. Anschließend werden die Ergeb-

nisse gemittelt, um eine genauere Schätzung der Modelleistung zu erhalten (Müller und 

Guido 2017). Die Kreuzvalidierung hilft zudem gegen Überanpassung eines Modells. 

Überanpassung schränkt die Vorhersagekraft eines Modells ein, da es beispielsweise 

durch eine begrenzte Menge an Daten zu gut an die Trainingsdaten angepasst ist und 

dadurch die Generalisierungsfähigkeit gering ist (Fayyad et al. 1996c). Enthalten die 

Trainingsdaten beispielsweise Rauschen, zufällige Fehler, sowie Muster, die nicht den 

eigentlichen, realen Bedingungen entsprechen, basiert das trainierte Modell auf diesen 

Daten von geringer Güte. Infolgedessen ist die Zuverlässigkeit des Modells bei der An-

wendung auf ungesehene Daten eingeschränkt. Eine weiterer Schritt zur Verbesserung 

der Leistungsfähigkeit von maschinellen Lernmodellen ist das Feature Engineering, bei 

dem relevante Daten extrahiert werden, um sie komprimiert in einer geeigneten Form 

für die Modellierung bereitzustellen (Guyon und Elisseeff 2006). Die erstellten Features 

können auf die Erfassung nichtlinearer Zusammenhänge, die Vermeidung von Überan-

passung, eine verbesserte Generalisierbarkeit oder ähnliches abzielen (Guyon und Eli-

sseeff 2006). 

Beim überwachten Lernen erfolgt typischerweise eine Verarbeitung von Daten, die be-

reits eine strukturierte Form aufweisen (Murphy 2013). Die Zuordnung eines einzelnen 

Datenpunkts zu einer bestimmten Kategorie erfolgt mittels entsprechender Labels. Mur-

phy (2013) beschreibt weiter, dass die Zielvariable, auch als abhängige Variable be-

zeichnet, durch andere unabhängige Variablen, wie relevanten Merkmalen oder Vorher-

sagevariablen, prognostiziert werden soll. In den Bereich des überwachten maschinellen 

Lernens lassen sich Regressionsmodelle einordnen, bei denen die Zielvariable immer 

eine kontinuierliche Variable ist. Zur anderen Gruppe dieses Bereiches zählen Klassifi-

zierungsmodelle, bei denen die Zielvariablen kategorisch ist und die für Zielvorhersagen 

wie beispielsweise baldiger Ausfall eines Maschinenbauteils oder Nicht-Ausfall des Bau-

teils eingesetzt werden. Einer der etablierten Klassifizierungsalgorithmen im Bereich 
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überwachtes Lernen ist der k-Nearest Neighbors-Algorithmus (KNN). Er basiert darauf, 

dass ähnliche Objekte hinsichtlich eines betrachteten Merkmales in der grafischen Dar-

stellung nah beieinander liegen. Der Algorithmus findet die k nächstgelegenen Nachbarn 

zu einem Datenpunkt und sagt auf Grundlage der am häufigsten vertretenen Merkmals-

ausprägungen der nahegelegenen Objekte einen neuen Datenpunkt voraus (Hastie et 

al. 2009). Dem neuen Datenpunkt wird also die Merkmalsausprägung zugeschrieben, 

die bei seinen k betrachteten Nachbarn am häufigsten vorkommt. Die k nächstgelege-

nen Datenpunkte werden durch Abstandsfunktionen bestimmt. 

Falls die Entscheidungsgrenze bei Klassifizierungsproblemen nicht linear ist, bietet es 

sich an, den Support Vector Maschine-Algorithmus (SVM) einzusetzen. In diesem Ver-

fahren werden die Datenpunkte durch eine Hyperebene in zwei Klassen getrennt. Dabei 

hat die gefundene Hyperebene den größtmöglichen Abstand zwischen Datenpunkten 

verschiedener Klassen. Die zu den Hyperebene nächstgelegenen Punkte der relevanten 

Klassen werden als Support-Vektoren bezeichnet. Das Ziel besteht in der Setzung der 

Hyperebene in einer Weise, dass der Abstand zwischen den Support-Vektoren maxi-

miert wird (Hastie et al. 2009). Wenn betrachtete Daten also nicht linear trennbar sind, 

können die Datenpunkte im Rahmen von SVM durch Kernel-Funktionen in einen höher 

dimensionierten Raum transformiert werden, in dem dann eine lineare Trennung mög-

lich ist. Ein weiterer Algorithmus, der sowohl bei Regressionsaufgaben als auch bei Klas-

sifizierungen eingesetzt wird, ist der Entscheidungsbaum. Diese grafisch klar definierte 

Darstellungsform besteht aus einer Wurzel, übergeordneten und untergeordneten Kno-

ten, Blättern und einer Entscheidungsregelung an jedem Zweig. Im Rahmen von Klas-

sifizierungsaufgaben ermöglicht der Entscheidungsbaum durch die Definition einer Ent-

scheidungsregel eine Reduktion des Unreinheitsmaßes an den einzelnen Knoten. Die-

ses sogenannte Gini-Maß dient der Beschreibung der Güte der Trennung der betrach-

teten Elemente verschiedener Klassen. Ein niedriger Gini-Wert indiziert eine homogene 

Struktur des Knotens sowie eine verlässliche Vorhersage. Im Bereich der Regression 

besteht das Ziel, den MSE an jedem Knoten zu reduzieren, um eine möglichst aussage-

kräftige Vorhersage zu erhalten (Albon und Gallatin 2023). Um potenziellen Problemen, 

wie einer hohen Varianz, die bei der Entscheidungsbaummethode auftreten können, 

entgegenzuwirken, wurde mit Random Forest ein weiterführendes Modell entwickelt. 

Dieses Modell soll eine verbesserte Genauigkeit und Stabilität bei Vorhersagen gewähr-

leisten (Murphy 2013). Dabei ist ein Random-Forest-Algorithmus eher robuster gegen-

über hochdimensionalen Daten als ein Entscheidungsbaum. Dies ist darauf zurückzu-

führen, dass jeder der genutzten einzelnen Entscheidungsbäume eine zufällige Auswahl 

von Features verwendet. In der Konsequenz erfolgt eine Reduktion der Dimensionalität 
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der betrachteten Daten, wobei die zufällige Auswahl eine gegen Überanpassung wir-

kende Komponente darstellt (Murphy 2013). 

Ein gängiges Maß zur Bewertung der Vorhersageleistung bei Klassifizierungsmodellen 

ist beispielsweise der F1-Score (Powers 2008). Powers (2008) beschreibt, dass der F1-

Score insbesondere bei Datensätzen Anwendung findet, bei denen die Klassen unaus-

gewogen vertreten sind. Er stellt einen harmonischen Mittelwert zwischen der Genauig-

keit und Empfindlichkeit dar. Die Genauigkeit berücksichtigt dabei die präzise Vorher-

sage von Maschinenfehlern, während die Empfindlichkeit die Frage beantwortet, ob alle 

relevanten Fehler erkannt werden. Ein weiteres nützliches Instrument zur Evaluierung 

der Leistungsfähigkeit eines Klassifikationsmodells stellt die sogenannte Confusion Mat-

rix dar. Die Confusion Matrix stellt die tatsächlichen und vorhergesagten Klassifikationen 

einander gegenüber und demonstriert die Güte des Modells bei der Differenzierung der 

Klassen.  

Unüberwachtes maschinelles Lernen 

Im Gegensatz zu überwachten Lernverfahren arbeiten Algorithmen des unüberwachten 

Lernverfahrens mit nicht gelabelten Datenpunkten (Murphy 2013). Murphy (2013) be-

schreibt das Ziel dieser Lernverfahren in der Erkennung von Mustern und Strukturen in 

diesen Datenpunkten. Das Resultat der Anwendung der Algorithmen ist nicht vorherseh-

bar und es existiert keine übergeordnete Instanz, die den Algorithmus zu Trainingszwe-

cken beeinflusst, wie dies beim überwachten Lernen der Fall ist. Ein Verfahren des un-

überwachten Lernens ist die Clusteranalyse. Im Gegensatz zu Klassifizierungsmetho-

den, bei denen vorab Gruppen mit Merkmalen definiert werden, erfolgt die Unterteilung 

einer Menge von Objekten in viele Teilmengen durch Cluster-Algorithmen selbstständig. 

Innerhalb der Teilmengen sollten die Objekte möglichst ähnlich und gleichzeitig mög-

lichst unterschiedlich zu Objekten anderer Cluster sein. Zu den Cluster-Algorithmen 

zählt auch K-Means, dessen Ziel es ist, durch einen iterativen Prozess die Mittelpunkte 

in den einzelnen Clustern zu identifizieren. Diese Methode erweist sich jedoch als weni-

ger zuverlässig, wenn die Cluster komplexe Formstrukturen aufweisen oder die einzel-

nen Datenpunkte nicht eindeutig voneinander zu trennen sind. Des Weiteren ist es er-

forderlich, die Anzahl der Cluster zu Beginn auszuwählen. Die optimale Anzahl von Clus-

tern kann mit verschiedenen eigenständigen Methoden festgelegt werden, wobei die je-

weilige Vorgehensweise von der konkreten Aufgabenstellung im Rahmen des maschi-

nellen Lernens abhängt (Fahrmeir und Brachinger 1996). 

Die Qualität und Aussagekraft der Ergebnisse sowohl unüberwachter als auch über-

wachter Algorithmen des maschinellen Lernens sind maßgeblich von den Informationen 
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abhängig, die zum Trainieren des Algorithmus bereitgestellt werden (Murphy 2013). In 

diesem Zusammenhang kommt dem Feature Engineering zur Repräsentation der zu-

grunde liegenden Daten eine entscheidende Bedeutung zu (Dong und Liu 2017). Die als 

Features bezeichneten Attribute oder Variablen werden aus vorliegenden Daten abge-

leitet, um ein individuelles Datenobjekt zu beschreiben. Dong und Liu (2017) weisen 

darauf hin, dass die verschiedenen Möglichkeiten im Rahmen des Feature Engineerings 

von den verfügbaren Daten und der Zielstellung im Domänenbereich abhängig sind. Des 

Weiteren besteht die Möglichkeit, aus bereits bestehenden Features neue zu kreieren 

oder anzupassen (Feature Transformation), um auf diese Weise neue, sinnvolle Fea-

tures aus den betrachteten Daten zu generieren oder zu selektieren, sodass sie von 

maschinellen Lernalgorithmus gut interpretiert werden können (Zheng und Casari 2018). 

Ein adäquates Feature Engineering im Kontext des maschinellen Lernens kann zu einer 

Verbesserung diverser Modelle, wie beispielsweise Vorhersagealgorithmen, beitragen, 

da es durch die komprimierte Informationsbereitstellung in Form eines Features gut an 

die Problemstellung angepasst wird (Zheng und Casari 2018). Dies ist darauf zurückzu-

führen, dass es zum Erlernen robusterer Muster sowie zur Vermeidung von Überanpas-

sung förderlich ist.  

Nachdem die Grundlagen zur Wissensentdeckung in Datenbanken sowie das Thema 

maschinelles Lernen erörtert wurden, erfolgt im nachfolgenden Kapitel eine vertiefende 

Auseinandersetzung mit dem Anwendungsgebiet der prädiktiven Wartung. Ziel ist es, 

diese drei Themenbereiche im Anschluss miteinander zu verknüpfen. 

 

2.4 Einordnung der prädiktiven Wartung 

Die prädiktive Wartung stellt ein anwendungsbezogenes Themenfeld der Datenanalyse 

dar, das im Rahmen der Industrie 4.0 entwickelt wurde. Es verbindet Elemente aus den 

Bereichen Datenanalyse, maschinelles Lernen, Big Data und Datenbankmanagement-

systeme mit der klassischen Instandhaltung (Lu 2017). In diesem Kapitel erfolgt zu-

nächst eine Einordnung des Begriffs Wartung in Bezug auf die Instandhaltung. Im An-

schluss werden Wartungsmethoden beschrieben, die sich im Zuge des technischen 

Fortschritts weiterentwickelt haben. 

 
2.4.1 Überblick über Instandhaltungsstrategien  

Gemäß DIN 31051 (S.4) bezeichnet der Begriff der Instandhaltung:  

„Die Kombination aller technischen und administrativen Maßnahmen während des Le-

benszyklus einer Betrachtungseinheit zur Feststellung und Beurteilung des Ist-
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Zustandes sowie zur Erhaltung des funktionsfähigen Zustandes oder der Rückführung 

in diesen“  

Im produktionsspezifischen Kontext umfasst die Instandhaltung, wie in Abbildung 6 dar-

gestellt, das Management von technischen und verwaltungstechnischen Maßnahmen 

zur Durchführung von Inspektionsaufgaben, Wartungs- und Instandsetzungsarbeiten 

sowie die Verbesserung von Maschinen und Anlagen (Mühlnickel et al. 2018).  

 

Abbildung 6: Unterteilung der Instandhaltung (in Anlehnung an DIN 31051 / 2012-09, 

S.2) 

Damit ist die Wartung neben der Inspektion und Überholung von Systemen ein Teilbe-

reich des Oberthemas Instandhaltung. Mühlnickel et al. (2018) beschreiben, dass die 

genannten Teilbereiche darauf abzielen, durch repetitive Anwendung das übergeord-

nete Ziel der Sicherstellung der Funktionsfähigkeit von Maschinen und Anlagen zu er-

reichen. Dies dient der Vermeidung von Störungen und Ausfallzeiten in der Produktion 

sowie der Lieferung einer zuverlässigen und kosteneffizienten Produktion. Jeder Still-

stand und Ausfall einer Maschine in Produktionslinien verursacht nämlich durch Verfüg-

barkeitsverluste wirtschaftliche Nachteile für ein Unternehmen (Mehmeti et al. 2018). 

Um die vollumfängliche Funktionsfähigkeit zu gewährleisten, werden die Anlagen über 

ihren gesamten Lebenszyklus instandhaltungstechnisch begleitet. Ein gängiges Instru-

ment zur Evaluierung der Ausfallwahrscheinlichkeit technischer Komponenten über den 

gesamten Lebenszyklus ist die in Abbildung 7 dargestellte Badewannenkurve.  

 nstandhaltung

 artung  nstandsetzung ns ektion Verbesserung
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Abbildung 7: Badewannenkurve (in Anlehnung an Mühlnickel et al. 2018) 

Diese zeigt, dass Ausfälle von Maschinenkomponenten zwar in Abhängigkeit der bereits 

absolvierten Betriebszeit unterschiedlich häufig auftreten, ein Ausfall jedoch grundsätz-

lich in jeder Lebenszyklusphase erfolgen kann (Hodapp 2018). Die Badewannenkurve 

veranschaulicht, dass Ausfälle in der frühen Lebensdauer eines Bauelements durch-

schnittlich am häufigsten auftreten. Dies ist laut Hodapp (2018) häufig auf vorausgegan-

gene Fehler bei der Projektierung, Konstruktion, Fertigung, Montage des Elements zu-

rückzuführen. Im weiteren Zeitverlauf treten Ausfälle eher zufällig und mit einer durch-

schnittlich geringen Häufigkeit auf, ehe es in der Spätausfallphase durch alterungsbe-

dingten Verschleiß wieder zu einem Anstieg der Ausfallswahrscheinlichkeit kommt. In 

Abhängigkeit von den verfügbaren finanziellen Ressourcen, der technischen Ausstat-

tung, der Kritikalität einer Komponente sowie der jeweiligen Lebenszyklusphase von Ma-

schinenteilen werden unterschiedliche Instandhaltungsstrategien angewendet, die im 

Folgenden näher erläutert werden. In der Gesamtschau lässt sich konstatieren, dass 

sich die Möglichkeiten der Instandhaltungsanwendung von einer reaktiven Maßnahme 

zur Behebung von Störungen hin zu einer proaktiven Planungsdisziplin, bedingt durch 

technischen Fortschritt, entwickelt haben. Diese unterstützt produzierende Unterneh-

men dabei, Kosten einzusparen (Porter und Heppelmann 2015). Die verschiedenen Ab-

stufungen der Wartungsmethoden werden im Folgenden im Rahmen der unterschiedli-

chen Instandhaltungsmethoden aufgegriffen. 
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Reaktive Instandhaltung 

Die reaktive Instandhaltungsstrategie kann als ursprüngliche Instandhaltungsstrategie 

bezeichnet werden, die vor der Verfügbarkeit von gesammelten Produktions- und Ma-

schinendaten etabliert war (Mühlnickel et al. 2018). Diese Strategie verfolgt keine vorher 

geplanten Instandhaltungsmaßnahmen, sondern es wird erst nach dem Auftreten einer 

Störung reagiert, um das betrachtete Betriebsmittel wieder in seine ursprüngliche Funk-

tionsform zu bringen. Das Eintreten von Fehlfunktionen wird bewusst akzeptiert und da-

mit Verschleißreserven von Maschinenkomponenten möglichst lang ausgenutzt (Wöst-

mann et al. 2019). Dabei steht das schnellstmögliche Wiedererlangen der Funktionsfä-

higkeit im Vordergrund, während zukünftige Themen wie der Werterhalt der Anlage eher 

zweitrangig sind und damit möglicherweise Folgeschäden in Kauf genommen werden. 

Der Verzicht auf eine präventive Instandhaltungsplanung und -durchführung kann für ein 

Unternehmen zwar auf der einen Seite Kosten einsparen, auf der anderen Seite kann 

es jedoch durch unvorhersehbare Maschinenausfälle zu einem Ausfall der gesamten 

Produktion und somit zu einem finanziellen Verlust für das Unternehmen kommen (Mühl-

nickel et al. 2018). Des Weiteren sind die Instandhalter einem hohen Druck ausgesetzt, 

da Ausfälle spontan auftreten und möglichst schnell behoben werden müssen, um wei-

tere finanzielle Verluste durch Stillstandszeiten zu vermeiden. Dies kann insbesondere 

bei Komponenten der Fall sein, die keine allzu hohe Wertigkeit im finanziellen und für 

den Gesamtproduktionsprozess haben. 

Nachdem die reaktive Instandhaltung, bei der erst nach dem Auftreten eines Fehlers 

reagiert wird, erörtert wurde, soll im Folgenden die präventive Instandhaltung als voraus-

schauende Herangehensweise vorgestellt werden. 

Präventive Instandhaltung 

Eine weitere Instandhaltungsstrategie, die in DIN 31051 (S.5) Erwähnung findet und sich 

vor der Einführung der Sammlung von Maschinen- und Produktionsdaten etabliert hat, 

ist die präventive Instandhaltung, die auch als zeitbasierte Instandhaltung bezeichnet 

wird. Durch regelmäßige Wartungsarbeiten wie beispielsweise Schmierung, Einstellung 

und Austausch von Teilen in festen Wartungszyklen soll die Ausfallwahrscheinlichkeit 

von Maschinen verringert werden. Die Instandhaltungsmaßnahmen werden auf Basis 

einer Ausfallzeitanalyse getroffen, welche auf Grundlage von historischen Ausfallzeitda-

ten, Verbraucherangaben zur Maschine, Betriebszeit oder produzierten Teilen seit der 

letzten Wartung geschätzt wird (Lee et al. 2006). Dabei können Annahmen beispiels-

weise auch auf dem durchschnittlichen altersbedingten Ausfallverhalten basieren, wel-

ches durch die in Abbildung 7 gezeigte Badewannenkurve beschrieben wird. Eine 
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weitere statistisch zu ermittelnde Kennzahl ist die mittlere Zeit bis zum Ausfall, die auf 

Grundlage von vergangenen Ausfällen kalkuliert wird (Rosmaini und Shahrul 2012). Die 

zeitliche Entwicklung findet ebenfalls bei dem Weibull-Modell Berücksichtigung, mit dem 

die sich mit der Zeit ändernde Ausfallwahrscheinlichkeit von Komponenten berechnet 

wird (Ghodrati 2006).  

Die Vorteile einer zeitbasierten Instandhaltungsstrategie liegen in einer potenziell gerin-

geren Störungshäufigkeit durch regelmäßige Wartungs- und Inspektionsdurchführungen 

im Vergleich zur reaktiven Instandhaltung (Samon und Shalom 2023). Wöstmann et al. 

(2019) führen weiter aus, dass strategische Planungen eine Reduktion der Durchfüh-

rungszeiten von Instandhaltungsmaßnahmen ermöglichen, da diese im Vorfeld berück-

sichtigt werden können. Im Gegensatz dazu werden Maßnahmen bei der reaktiven In-

standhaltung häufig ad hoc durchgeführt. Als potenzieller Nachteil ist zu nennen, dass 

die präventive Wartung zu Mehrkosten für Planung und Durchführung führt. Des Weite-

ren besteht die Option, dass Bauteile ausgetauscht werden, obschon sie ihre Lebens-

dauer noch nicht erreicht haben und folglich die Verschleißreserven der Bauteile nicht 

vollständig ausgeschöpft werden (Wöstmann et al. 2019). Daher ist eine sorgfältige Aus-

wahl der Wartungshäufigkeit erforderlich, um unnötige Kosten durch den Austausch ei-

nes noch intakten Bauteils sowie durch häufige Stillstandzeiten zu vermeiden. Für Un-

ternehmen kann die Expertise von Fachkräften von großem Nutzen sein, da diese den 

Zustand der Komponenten durch Auswertung früherer Schadenfälle sowie durch die 

langfristige Arbeit mit den Maschinen einschätzen können (Rosmaini und Shahrul 2012). 

Diese Strategie kann beispielsweise bei Bauteilen Anwendung finden, deren Verschleiß 

gut prognostizierbar ist, oder bei gesetzlich vorgeschriebenen Vorschriften zum regel-

mäßigen Austausch von Bauteilen. 

Zustandsabhängige Instandhaltung 

Die zustandsabhängige Instandhaltung setzt auf Methoden zur Überwachung von Ma-

schinenzuständen, um Produktionsausfallkosten möglichst gering zu halten (Mühlnickel 

et al. 2018; Rosmaini und Shahrul 2012; Hashemian und Bean 2011). Präventive War-

tungsplanungen, beispielsweise basierend auf der Badewannenkurve aus Abbildung 7, 

sind in erster Linie intuitiv, auf Grundlage von Erfahrungen, anstatt wissenschaftlich be-

legt. Dies lässt sich dadurch erklären, dass nach gängigen Studien 80–85 % der Ma-

schinenausfälle auf Zufallsfaktoren zurückzuführen sind und nicht auf das Alter von Bau-

teilen (Hashemian und Bean 2011). Betriebsbedingungen von betrachteten Maschinen-

komponenten werden bei Ansätzen wie der Badewannenkurve als konstant gesehen, 

was somit nicht das reale Verhalten widerspiegelt. Im Rahmen der zustandsabhängigen 
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Instandhaltung erfolgt eine Auseinandersetzung mit den genannten Problemen. Dies er-

folgt durch eine Bewertung des Zustandes von Komponenten, beispielsweise mittels 

Condition-Monitoring-Systemen (CMS). Hierbei werden durch Sensoren kritische Para-

meter wie Beschleunigung, Kraft, Vibration oder Temperatur kontinuierlich ermittelt, wo-

raus ein Kennwert zur Zustandsbewertung gebildet wird (Mühlnickel et al. 2018). Die 

über Sensoren ermittelten Zustandskennwerte können je nach Bauteil und Zielstellung 

kontinuierlich oder periodisch gemessen werden (Rosmaini und Shahrul 2012).  Ros-

mani und Shahrul (2012) führen weiter aus, dass auch manuelle Messtechniken mit zum 

Beispiel Schallemissionsgeräten zur Zustandsermittlung eingesetzt werden können. Die 

Interpretation der aufgenommenen Messwerte erfolgt durch den Vergleich mit einer vor-

her definierten Ausfallsgrenze. Wird ein kritischer Kennwert überschritten, qualifiziert 

sich das Bauteil für entsprechende Wartungsmaßnahmen. Die übergeordnete Zielset-

zung der Strategie besteht in der Reduktion von Kosten, welche durch die Planung von 

Instandhaltungsmaßnahmen unter Berücksichtigung des jeweiligen Betriebszustandes, 

welcher durch Sensordaten beschrieben wird, erreicht werden soll (Gupta und Lawsirirat 

2006). Dies ermöglicht Wartungsarbeiten deutlich effektiver, je nach Zustand der be-

trachteten Komponente durchzuführen. 

Die Grundlage für die Zustandsbewertung bildet zunächst die Rohdatenbasis, welche 

die ursprünglichen und unverarbeiteten Originaldaten direkt von einer Quelle, wie bei-

spielsweise einem Sensor, umfasst (van der Valk et al. 2020). Sensordaten bestehen 

meist aus Zeitreihensignalen, die in regelmäßigen Zeitabständen erfasst werden. Im 

Rahmen der Aufbereitung werden die Merkmale aus den Sensordaten extrahiert und 

beispielsweise durch das Hinzuziehen von Fehlerprotokollen mit Zusatzinformationen 

versehen (Wang et al. 2017). Nach Wang et al. (2017) wird dadurch eine bessere Ein-

ordnung ermöglicht und eine Eignung für überwachte maschinelle Lernalgorithmen ge-

währleistet. Schwankungen im elektronischen Signal, Umwelteinflüsse, eine nicht sach-

gemäße Justierung oder Abnutzung können dazu führen, dass die aufgenommenen Da-

ten wie im Kapitel 2.1.4 beschrieben verrauscht oder gestört sind.  

Zusammenfassend ermöglichen zustandsorientierte Instandhaltungsmethoden Aktio-

nen auf Grundlage des tatsächlich erfassten Zustands einer Maschine oder Anlage. Da-

rauf aufbauend können vorausschauende Ausfallprognosen erstellt werden, die zufällig 

auftretende Störungen kalkulierbarer machen (Hodapp 2018). Dieses Prognostizieren 

von Ausfällen fällt unter den Bereich der prädiktiven Instandhaltung, der im Folgenden 

beschrieben wird.   
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Prädiktive Instandhaltung 

Im Rahmen der prädiktiven Instandhaltung werden mittels Datenanalyse und maschi-

nellem Lernen Prognosen darüber erstellt, mit welcher Wahrscheinlichkeit betrachtete 

Maschinen oder Anlagen in Zukunft ausfallen werden (Jardine et al. 2006). Bezogen auf 

den maschinellen Lernbereich kommen dabei meistens überwachte Lernverfahren wie 

die Mehrklassenklassifikation, Regression und binären Klassifikation zum Einsatz (Es-

teban et al. 2022). Das Ziel der prädiktiven Wartung besteht in der kontinuierlichen Da-

tensammlung und -auswertung zur Verbesserung des Produktionsprozesses durch prä-

ventive Vorbeugung von Störungen durch Vorhersagen (Henke et al. 2015). Zu diesem 

Zweck werden Algorithmen oder Simulationstechniken herangezogen, welche auf Basis 

historischer Daten, Sensordaten, Wartungsprotokollen sowie externer Umweltdaten 

Trends, Muster und Zusammenhänge identifizieren (Schnell et al. 2018; Samon und 

Shalom 2023). Die Algorithmen durchlaufen dabei einen Lernprozess, indem die erho-

benen Daten mit historischen Daten der betrachteten Einheit oder einer anderen Einheit 

der gleichen Art verglichen werden. Die Vorhersagegenauigkeit verbessert sich mit jeder 

zusätzlich analysierten Maschine sowie mit der Länge der Datenaufnahme. Dadurch 

entwickelt sich ein lernendes System, das aus jedem Schadensfall neue Informationen 

aufnimmt und somit seine Prognosefähigkeit kontinuierlich verbessert. Das Ziel ist, ef-

fektiver als bei den zuvor beschriebenen Instandhaltungsmethoden zu handeln, indem 

der notwendige Wartungsaufwand minimiert und die Reaktionszeit vor Ausfällen maxi-

miert wird. Die Relevanz prädiktiver Instandhaltungsmaßnahmen wird durch eine Unter-

suchung von McKinsey verdeutlicht. Demnach können Stillstandszeiten von Maschinen 

durch prädiktive Instandhaltungsmaßnahmen um bis zu 50 % reduziert und gleichzeitig 

der Produktlebenszyklus um bis zu 40 % verlängert werden (McKinsey & Company 

2015). 

Neben den führenden Zielen der prädiktiven Instandhaltung, nämlich der Maximierung 

der Anlagenlebensdauer und der Minimierung ungeplanter Ausfallzeiten, soll der Einsatz 

von Wartungsarbeiten so effizient wie möglich gestaltet werden (Samon und Shalom 

2023). Die prädiktive Wartung ermöglicht die effiziente Planung sowohl des exakten Zeit-

punkts von Wartungsarbeiten als auch der Art der Wartung (Esteban et al. 2022). In der 

vorliegenden Arbeit wird der Begriff der prädiktiven Instandhaltung als Oberbegriff ver-

wendet, der das gesamte Unterthemengebiet der prädiktiven Wartung miteinschließt. 

Die frühzeitige Erkennung potenzieller Probleme ermöglicht eine gezielte Wartung zum 

optimalen Zeitpunkt, anstatt eine beliebige Wartung durchzuführen, wie es bei der prä-

ventiven Wartung der Fall ist (Jardine et al. 2006). Die zustandsorientierte Bewertung 

von Anlagen und Maschinen resultiert in einer Verlängerung des Zeitintervalls zwischen 
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der Erkennung eines potenziellen Fehlers und dessen tatsächlichem Auftreten im Ver-

gleich zu den traditionellen Instandhaltungstechniken (Fraunhofer IVI o.D.). Ein potenzi-

eller Fehler kann folglich durch Methoden zur Bewertung des Zustandes deutlich früher 

identifiziert werden, sodass im Rahmen der prädiktiven Wartung Präventivmaßnahmen 

an der potenziellen Fehlerquelle ergriffen werden können, bevor die Störung tatsächlich 

eintritt. Die Vergrößerung des Zeitraums, in dem ein Fehler erkannt und wirksam wird, 

erlaubt zudem eine flexiblere Durchführung geplanter Wartungsmaßnahmen, da ein grö-

ßeres Zeitfenster zur Durchführungsplanung oder Beschaffung von Ersatzteilen zur Ver-

fügung steht. 

Die Entwicklung der möglichen Instandhaltungsaktivitäten durch neue technische Mög-

lichkeiten hat dazu geführt, dass sich die Aktivität in dieser Disziplin von reinen Reakti-

onen auf Störungsereignisse hin zu proaktiven Vermeidungsstrategien von ungeplanten 

Stillständen entwickelt hat (Mühlnickel et al. 2018). Damit hat sich je nach Instandhal-

tungsstrategieanwendung die Bedeutung des Bereiches Instandhaltung und damit ver-

bundenen Wartungsarbeiten in Unternehmen geändert. Während frühere Instandhal-

tungspraktiken in reaktiver und präventiver Form klassischerweise als Kostenverursa-

cher betrachtet wurden, werden sie heute als Kostenvermeider angesehen (Mühlnickel 

et al. 2018). Auch bei den Instandhaltern ist eine Verschiebung des geforderten Kompe-

tenzbereichs zu beobachten. Dieser umfasst nicht mehr ausschließlich die klassischen 

technischen, mechanischen und elektrotechnischen Disziplinen, sondern beinhaltet zu-

nehmend auch interdisziplinäre Themen wie Sensorik, Kommunikationstechniken, Soft-

ware, Daten- und Asset-Management (Alcalde Rasch 2000; Mühlnickel et al. 2018). 

Trotz der beschriebenen Vorteile durch zustandsorientierte und darauf aufbauenden In-

standhaltungsmethoden sollten diese Strategien nicht wahllos auf alle beliebigen Be-

triebsmittel angewendet werden, sondern stets individuell nach Bedeutung des Betriebs-

mittels für den Gesamtprozess, Ausfallrisiko und den wirtschaftlichen Folgen abgewo-

gen werden (Hodapp 2018). Eine Instandhaltungsstrategie für eine Produktionsanlage 

kann somit aus verschiedenen Instandhaltungsmethoden bestehen und ist stets anla-

genspezifisch. 

2.4.2 Umsetzung der prädiktiven Instandhaltung  

Verfahren aus dem Bereich maschinellen Lernens sind der Kernpunkt bei der Entde-

ckung von Anomalien also Abweichungen von erwarteten Mustern und daraus abgelei-

teten Vorhersagen für Wartungsmaßnahmen (Fraunhofer SCAI o.D.; Paul et al. 2024). 

Prädiktive Instandhaltungsmethoden lassen in modellbasierte und datengesteuerte An-

sätze sowie einer Hybridversion aus beiden einteilen (Lee 1998). Modellbasierte 
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Ansätze basieren auf einem physikalischen Verständnis von Prozessen und nutzen ana-

lytische Modelle, um das Systemverhalten zu simulieren und vorherzusagen und be-

rechnen Fehler durch die Abweichung der modellierten Berechnung und tatsächlichen 

Werten (Peng et al. 2010). Der datengesteuerte Ansatz zielt auf die Konstruktion eines 

Modells ab, welches durch den Input verschiedener Datenquellen und Verfahren wie 

maschinelles Lernen und Data Mining das reale Systemverhalten erlernen soll (Fraun-

hofer SCAI o.D.). Ein hybrider Ansatz verbindet die zuvor genannten Praktiken. Ein Bei-

spiel für einen hybriden Ansatz ist der sogenannte digitale Zwilling, der die Simulation 

eines Systems durch physikalische Modelle, Sensor- und historische Daten durchführt, 

um die Lebensdauer des abgebildeten Systems abzubilden (Glaessgen und Stargel 

2012). Das Konzept des Digitalen Zwillings umfasst demnach das physische Abbild des 

Produkts, das virtuelle Abbild desselben sowie die bidirektionalen Daten- und Informati-

onsflüsse zwischen den beiden Produkten.  

Die datengesteuerten Modelle untergliedern sich weiterhin in sensorbasierte, protokoll-

basierte oder hybride Varianten aus beiden Praktiken (Gutschi et al. 2019). Die proto-

kollbasierten Modelle, die als Top-Down-Ansatz bezeichnet werden, verarbeiten histori-

sche Ereignisprotokolldaten, um Algorithmen des maschinellen Lernens zu trainieren. 

Dies ermöglicht die gleichzeitige Betrachtung einer Vielzahl von Komponenten mit einem 

gemeinsamen Datenstrom. Anwendung finden diese Modelle zumeist in der Umgebung 

von IT-Systemen wie Geldautomaten (Wang et al. 2015).                                                                                                                 

Die sensorbasierte Wartungsplanungen, die häufig in Fertigungsprozessen Anwendung 

finden, werden als Bottom-up-Ansatz gesehen und basieren auf Zeitreihensignalen der 

Sensoren (Hashemian und Bean 2011). Hashemian und Bean (2011) führen aus, dass 

dabei die Überwachung von einzelnen mit Sensoren versehenen Komponenten im Vor-

dergrund steht. Daraus können dann im Themenfeld prädiktive Wartung entweder Kenn-

zahlen zur Zustandsbewertung von Einheiten oder aber Fehlerprognosen erstellt wer-

den. Die Indikatoren zur Bewertung des Zustands dienen dem System als Entschei-

dungshilfe zur Unterteilung in einen funktionierenden oder fehlerhaften Betrieb. Eine ein-

fache Entscheidungsgrundlage ist die Ermittlung eines Schwellenwertes für bestimmte 

Zustandsindikatoren. Überschreiten die betrachteten Sensorwerte diesen Schwellen-

wert, liegt ein fehlerhafter Zustand vor. Für eine genauere Abschätzung bezüglich eines 

fehlerhaften Zustandes bietet sich ein Vergleich mit statistischen Verteilungen von Indi-

katorwerten an, um die Wahrscheinlichkeit eines spezifischen Fehlerzustandes abzu-

schätzen. Zur Zustandsüberwachung werden durch die Sensoren Daten zu Parametern 

wie Temperatur, Druck, Spannung, Geräuschen oder Vibration gemessen. In diesem 

Kontext sei darauf verwiesen, dass es sich bei den als "Sensordaten" bezeichneten Da-

ten um Rohdaten handelt. Erst nach einer Vorverarbeitung der Daten, welche Prozesse 
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wie Reinigen, Filtern, Aggregieren, Reduzieren oder das Bringen in ein einheitliches For-

mat umfasst, sind diese für weitere Analysen und Modellierungen sinnvoll nutzbar (Welte 

et al. 2020). Im Rahmen der prädiktiven Wartung finden zudem Log-Dateien, welche 

Ergebnisse und Fehlercodes dokumentieren, manuelle Inspektionsberichte, SPS-Daten 

sowie Kommunikationsprotokolle als weitere Rohdatenquellen Berücksichtigung 

(Schnell et al. 2018). Des Weiteren besteht die Möglichkeit, unstrukturierte Daten, wie 

beispielsweise Wartungsberichte, Bilder, Videos oder Audiodateien von Maschinenge-

räuschen, in die Auswertung miteinzubeziehen (Schnell et al. 2018). 

Neben der Zustandsbewertung ist das zweite verbreitete Themenfeld im Kontext der 

sensorbasierten prädiktiven Wartung das Prognostizieren von Fehlern betrachteter Ein-

heiten. Zusammengefasst wird dabei durch das Kombinieren von Daten vergangener 

und aktueller Zustände einer Maschine versucht vorherzusagen, wann ein fehlerhafter 

Zustand auftreten wird (Meddaoui et al. 2024). Durch Techniken des maschinellen Ler-

nens werden somit zeitliche Prognosen zur verbleibende Nutzungsdauer (RUL) einer 

betrachteten Maschine oder Komponente oder der geschätzten Zeit bis zum Ausfall der 

Maschine gemacht, indem Algorithmen zukünftige Werte der relevanten Zustandsindi-

katoren vorhersagen. Die berechnete RUL einzelner Komponenten dient dann als 

Grundlage zur Erstellung eines sinnvollen Wartungsplanes, um Anlagenausfälle präven-

tiv zu vermeiden.                                                         

Um auf die Verknüpfung zwischen KDD-Vorgehensmodellen und maschinellem Lernen 

in der später vorgestellten Methode hinzuarbeiten, wird im folgenden Kapitel beschrie-

ben, welche datenspezifische Problematiken bei der Einführung und Nutzung prädiktiver 

Instandhaltungsmethoden bestehen. 

2.4.3 Datenwissenschaftliche Herausforderungen bei der Umsetzung prädiktiver 
Instandhaltungsmethoden 

Die bisherige Ausarbeitung hat gezeigt, dass die prädiktive Instandhaltung in produzie-

renden Unternehmen darauf abzielt, Wissen über zukünftige Ausfälle von Anlagen oder 

Anlagenkomponenten zu generieren, um potenzielle Anlagenausfälle prognostizieren 

und mit der prädiktiven Wartung Wartungsaktivitäten optimieren zu können. Die Erfas-

sung von Wissen über Maschinenzustände erfordert die Berücksichtigung von Informa-

tionen und Daten, die auf den nach der Northschen Wissenstreppe (vgl. Kapitel 2.1.1) 

vorgelagerten Stufen zu finden sind. Die Qualität der Prognosen, die durch maschinelle 

Lernmodelle generiert werden, ist maßgeblich von den Daten und Informationen abhän-

gig, die dem maschinellen Lernen als Input zur Verfügung gestellt werden (vgl. Kapitel 

2.4.1).  
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Eine Herausforderung, die sich bei der Nutzung prädiktiver Wartungsstrategien in pro-

duzierenden Unternehmen daher ergibt, ist die Bereitstellung einer aussagekräftigen 

Datenbasis als Grundlage für die Analysen und Prädiktionen von Ausfällen. Wie bereits 

beschrieben, ist insbesondere die sensorbasierte Erfassung von Daten anfällig für Da-

tenmängel (vgl. Kapitel 2.4.1). So kann beispielsweise eine zu große Anzahl von Sen-

soren, mit denen viele nicht benötigte Daten gesammelt werden, zu Rauschen und einer 

hohen Übermittlungs- und Verarbeitungszeit der Daten führen (Esteban et al. 2022). 

Weitere Datenqualitätsmängel können fehlende Werte im Datensatz, Ausreißer, die das 

Ergebnis verfälschen, redundante oder inhaltlich überflüssige Daten oder eine zu hohe 

Dimensionalität sein (Cios et al. 2007). Die Generierung eines robusten Vorhersagemo-

dells zur Unterstützung von Instandhaltungsentscheidungen erfordert die Bereitstellung 

aussagekräftiger Trainingsdaten. Die Verwendung von unzureichenden Daten, welche 

durch inkonsistente Datenerfassung oder unvollständige Datensätze gekennzeichnet 

sind, kann zu einer signifikanten Verschlechterung der Vorhersagequalität führen (vgl. 

Kapitel 2.1.4). Wenn die Trainingsdaten, die dem Modell zur Verfügung gestellt werden, 

Rauschen enthalten, d. h. zufällige Fehler und Sichtbarkeiten, die nicht die tatsächlichen 

Beziehungen zwischen den Eingangs- und Ausgangsvariablen widerspiegeln, besteht 

die Gefahr, dass ein überangepasstes Modell dieses Rauschen integriert und zu subop-

timalen Vorhersagen für neue Daten führt (Paul et al. 2024). Robuste Vorhersagemo-

delle hingegen sind in der Lage, verlässliche Prognosen zu treffen, auch wenn die Daten 

unvollständig oder von Rauschen geprägt sind. Zudem können sie auf neue, bislang 

unbekannte Datenquellen angewendet werden und liefern dabei verallgemeinerbare Er-

gebnisse (vgl. Kapitel 2.4.1). 

Eine weitere Herausforderung datengetriebener prädiktiver Instandhaltung besteht in 

der Strukturierung, Analyse und Integration industrieller Big-Data-Datensätze in die be-

stehende unternehmensinterne IT-Landschaft. Diese In Kapitel 2.1.1 beschriebenen Da-

tensätze stammen in der Regel aus heterogenen Quellen und weisen daher eine hohe 

Komplexität auf (Kurrewar et al. 2021). Durch die meist hohe Dimensionalität dieser Da-

tensätze wird außerdem die Wahrscheinlichkeit erhöht, dass das maschinelle Lernen 

ein Programm antrainiert, das nicht auf das betrachtete Gesamtproblem bezogen wer-

den kann, da es nur für einen kleinen Datenausschnitt relevant ist (Yan et al. 2017). Die 

Verwendung von Algorithmen, welche in kleineren Datensammlungen zu validen Resul-

taten führen, ist aufgrund des oftmals großen Volumens realer Datenbestände nicht 

möglich. Dies liegt darin begründet, dass die Algorithmen entweder zu viel Zeit benöti-

gen oder aufgrund der Größe der Datenmenge nicht mehr berechenbar sind (Bissantz 

et al.). 
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Zusätzlich kann die prädiktive Wartung je nach Zielstellung des Unternehmens als Echt-

zeitproblem aufgefasst werden. Aus dieser Perspektive ist es erforderlich, die hand-

lungsrelevanten Prognosen stets unter Berücksichtigung der aktuellen Entwicklungen 

aufzuarbeiten, um Abweichungen und Handlungsbedarf in der gewünschten Zeit zu er-

kennen (Paul et al. 2024). 

Als wesentliches Hindernis für die Implementierung von Analysemethoden in industriel-

len Kontexten kann außerdem die fehlende Verfügbarkeit strukturierter Ansätze für die 

Durchführung datenbezogener Methoden identifiziert werden (Rotondo und Quilligan 

2020). Auch die Schaffung einer Umgebung zur Implementierung des maschinellen Ler-

nens in bestehende Betriebsprozesse stellt Anwender vor Herausforderungen wie das 

Anpassen bestehender Prozesse oder das Bereitstellen leistungsfähiger Rechenres-

sourcen, Speicher und Datenverarbeitungskapazität.  

In Kapitel 2.2.1 sind bereits KDD-Vorgehensmodelle als möglicher Ansatz einer daten-

bezogenen Methode zur Generierung von Wissen beschrieben worden. Um eine detail-

lierte auf die prädiktive Wartung zugeschnittene Methode zu entwickeln, wird im folgen-

den Kapitel 3 Data Mining im Rahmen von KDD mit maschinellem Lernen kombiniert. 

Diese Idee ergibt sich aus dem unterschiedlichen Anwendungszweck beider Methoden. 

Wie im Kapitel 2.21 dargelegt, besteht das Ziel des Data Mining darin, im Rahmen des 

KDD-Vorgehensmodells Wissen in Form von nützlichen, verständlichen, neuen und 

nicht trivialen Mustern zu entdecken. In Abhängigkeit der Zielstellung werden auf Basis 

der betrachteten Daten statistische Methoden und Algorithmen angewendet. Die Ermitt-

lung von Wirkzusammenhängen, um kausale Beziehungen aufzuzeigen, die Klassifizie-

rung von Objekten, die Identifikation von Beziehungen zwischen Variablen durch Re-

gressionsanalysen oder die Gruppierung von Objekten mittels Clusteranalysen stellen 

dabei die häufigsten Aufgaben in der Anwendung von Data Mining dar (Runkler 2015). 

Das Data Mining dient zusammengefasst der Wissensgewinnung aus Daten. Zu diesem 

Zweck werden unter anderem maschinelle Lernmethoden als Werkzeug eingesetzt. 

Darüber hinaus umfasst das Data Mining auch Techniken zur Datenverwaltung und -

analyse (vgl. Kapitel 2.2.2). Beim maschinellen Lernen hingegen lernt ein Computer aus 

vorliegenden Daten oder daraus abgeleiteten Eigenschaften und ist dadurch in der Lage, 

komplexe Aufgaben zu lösen (vgl. Kapitel 2.3). Im Gegensatz zum Data Mining, bei dem 

mindestens beim Evaluationsschritt der entdeckten Muster und Erkenntnisse eine 

menschliche Expertise erforderlich ist, erfolgt die Entwicklung von Algorithmen, die aus 

Daten lernen, im Rahmen des maschinellen Lernens ohne menschliches Eingreifen.  
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Die dargelegten datenwissenschaftlichen Herausforderungen bei der Einführung einer 

prädiktiven Wartungsstrategie in produzierenden Unternehmen und die unterschiedli-

chen Anwendungsziele von Data Mining und maschinellem Lernen bilden den Aus-

gangspunkt für die nachfolgend im dritten Kapitel entwickelte Methode. 
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3 Entwicklung einer Methode als prädiktive Wartungsstrategie 

In diesem Kapitel erfolgt die Zusammenführung der im zweiten Kapitel grundlegend be-

schriebenen datenwissenschaftlichen Themen maschinelles Lernen und Data Mining im 

Rahmen von KDD-Vorgehensmodellen auf das Anwendungsgebiet der prädiktiven War-

tung in produzierenden Unternehmen. Die hier beschriebene Methode zielt darauf ab, 

einen Beitrag zur Bewältigung der im Kontext der prädiktiven Wartung beschriebenen 

datenbezogenen Herausforderungen zu leisten. Zu diesem Zweck wird in Kapitel 3.1 

zunächst der Anwendungsbereich der entwickelten Methode durch die Auswahl eines 

Teilbereiches der prädiktiven Wartung sowie die Wahl eines maschinellen Lernbereichs 

und eines KDD-Vorgehensmodells eingegrenzt. Anschließend folgt in Kapitel 3.2 die 

Entwicklung der Methode, so wie das Herausarbeiten möglicher Vorteile in Kapitel 3.3. 

3.1 Abgrenzung des Anwendungsbereichs und relevanter Verfahren der zu 

entwickelnden Methode 

In Kapitel 2 wurde gezeigt, dass verschiedene Ansätze zur vorausschauenden Instand-

haltung sowie verschiedene Algorithmen des maschinellen Lernens und KDD-Vorge-

hensmodelle existieren. Um eine zielgerichtetere Methode entwickeln zu können, wer-

den die drei genannten Themen im Folgenden jeweils abgegrenzt.  

Auswahl eines Teilbereichs der prädiktiven Wartung: 

Die Entwicklung einer Methode erfordert zunächst die präzise Definition des Teilgebiets 

der prädiktiven Wartung, auf das sie abzielen soll. Im Rahmen der vorliegenden Unter-

suchung wird eine datenbasierte Perspektive der prädiktiven Wartung gewählt, um eine 

Methode zur Festlegung effizienter Wartungszeitpunkte zu definieren.  Die Auswahl der 

datenbasierten Perspektive ist auf die geplante Integration von KDD-Vorgehensmodel-

len in die Methode zurückzuführen. In der Definition von Fayyad et al. (1996) wird das 

Ziel von KDD-Vorgehensmodellen wie folgt beschrieben: Es geht darum, gültige, inno-

vative und nützliche Muster in Daten aufzudecken (vgl. Kapitel 2.2). Daher erweist es 

sich als zweckdienlich, sich auf die datengesteuerten Ansätze zu beschränken und mo-

dellbasierte Ansätze (vgl. Kapitel 2.4.2) zur Erstellung prädiktiver Wartungspläne im Fol-

genden nicht zu berücksichtigen. Dies ist darin begründet, dass sich letztere, wie in Ka-

pitel 2.4.2 beschrieben, zumeist nicht auf eine datengesteuerte Perspektive, sondern auf 

physikalisches Verständnis, Expertenwissen und analytische Methoden stützen. Der Fo-

kus liegt stattdessen im Rahmen dieser Arbeit auf datengesteuerten Ansätzen, welche 
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durch die Integration verschiedener Datenquellen und maschinellen Lernens eine Vor-

hersage generieren. 

Sensorbasierte Methoden finden vornehmlich in Fertigungsprozessen Anwendung (vgl. 

Kapitel 2.4.2), sodass sie sich in besonderem Maße für die vorliegende Arbeit eignen, 

da der Bereich der prädiktiven Wartung in produzierenden Unternehmen im Fokus steht. 

Bei sensorbasierten Methoden erfolgt die Bereitstellung der Rohdaten zur weiteren Ver-

arbeitung direkt durch die Sensoren (vgl. Kapitel 2.4.2). In der Konsequenz lassen sich 

im Themenfeld der prädiktiven Wartung Kennzahlen zur Zustandsbewertung von Bau-

teilen oder Maschinen sowie Fehlerprognosen generieren. Die Funktionalität der be-

schriebenen prädiktiven sensorbasierten Verfahren, wie beispielsweise die Zustandsbe-

wertung oder die Vorhersage von Ausfällen, basiert im Wesentlichen auf maschinellem 

Lernen (vgl. Kapitel 2.4.2). Die Auswahl eines adäquaten Algorithmus ist dabei maßgeb-

lich von der präzisen Zielsetzung in der Anwendung prädiktiver Wartung sowie dem 

Grad der gewünschten Vorhersagegenauigkeit abhängig.  

In der unternehmerischen Praxis zeigt sich jedoch, dass produzierenden Unternehmen 

nicht immer die benötigten Datenstrukturen zur Verfügung stehen, die für jeden maschi-

nellen Lernalgorithmus geeignet sind. In diesem Kontext ist zu eruieren, welcher Bereich 

des maschinellen Lernens auf Basis der verfügbaren Betriebsmittel und Datenbasis am 

geeignetsten erscheint. Die Auswahl des maschinellen Lernverfahrens für die zu entwi-

ckelnde Methode kann anhand verschiedener Kriterien erfolgen. Dazu zählt beispiels-

weise die Untersuchung der vorliegenden Daten hinsichtlich ihrer Labelung mit Fehler-

ereignisse sowie der Datentypen, wobei hier zwischen kategorischen und kontinuierli-

chen Daten unterschieden werden kann (vgl. Kapitel 2.3).  

Auswahl des maschinellen Lernbereichs:  

Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt eine Fokussierung auf die Entwicklung der Methode im 

Bereich der prädiktiven Wartung unter Einbezug überwachter Algorithmen des maschi-

nellen Lernens. Dies impliziert die Kenntnis von Informationen bezüglich des Auftretens 

von Fehlern und eines korrekten Anlagenzustandes sowie die Klassenzuteilung der Ma-

schinenzustände durch Labeln. Diese Vorgehensweise ist notwendig, da in Kapitel 2.3 

dargelegt wurde, dass überwachte Algorithmen nur mit strukturierten, gelabelten Daten 

arbeiten können. Demgegenüber stehen unüberwachte Lernmethoden, wie beispiels-

weise die Identifizierung verschiedener Anlagenbedingungen durch Clustering. In die-

sem Kontext sind keine Kenntnisse über einen ordnungsgemäßen Betrieb und etwaige 

Fehler erforderlich, sodass die Daten auch nicht-gelabelt sein können (vgl. Kapitel 2.3). 

Für spezifische Aufgaben der prädiktiven Wartung, wie beispielsweise die Vorhersage 
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von Fehlern oder die Einordnung von Betriebszuständen, scheinen sich überwachte Al-

gorithmen besser zu eignen. Im Kapitel 2.3 wurde dargelegt, dass unüberwachte Algo-

rithmen nicht auf spezifische, sondern vielmehr auf allgemeine Muster oder Anomalien 

ausgerichtet sind. Des Weiteren birgt die Abwesenheit von gelabelten Daten das Risiko 

von Fehlern, da keine reale, gemessene Referenz zum Vergleich zur Verfügung steht, 

anhand derer ein normales Maschinenverhalten von einem fehlerhaften Zustand unter-

schieden werden kann.  Im Gegensatz dazu ermöglicht das überwachte Lernen die Be-

stimmung von linearen oder nichtlinearen Wechselwirkungen zwischen Daten, wobei 

eine große Anzahl von Merkmalen berücksichtigt wird. Die zwingende Beschriftung der 

Daten bei überwachten Algorithmen bedingt bereits weiterreichende Kenntnisse über 

beispielsweise den fehlerhaften oder intakten Zustand, welche mit den Daten verknüpft 

sind. Dadurch sind zum Beispiel Prognosen über den zukünftigen Zustand möglich, wie 

das Vorhersagen einer Zielvariable. Da die Daten bei unüberwachten Algorithmen in der 

Regel nicht beschriftet sind (vgl. Kapitel 2.3), erfolgt durch den Algorithmus eine eher 

blinde Suche nach Betriebszuständen oder verborgenen Mustern. Die Ergebnisse aus 

überwachten Algorithmen lassen sich also besser interpretieren und nachvollziehen. 

Auch in der Praxis zeigt sich, dass im Bereich der prädiktiven Instandhaltung Probleme 

am häufigsten mit gelabelten Daten in Bezug auf den aktuellen Betriebszustand des 

betrachteten Systems behandelt werden (vgl. Kapitel 2.4.1). In Kapitel 2.4.1 wurde au-

ßerdem beschrieben, dass im Bereich des überwachten Lernens insbesondere die 

Mehrklassenklassifikation, gefolgt von der Regression und der binären Klassifikation als 

am häufigsten genutzte Techniken des maschinellen Lernens gelten.  

Im vorherigen Abschnitt dieses Kapitels wurde ein Fokus auf die sensorbasierte prädik-

tive Wartung festgelegt, welche sich in die Zustandsbewertung und die Vorhersage der 

verbleibenden Nutzungsdauer beziehungsweise die Bestimmung des Eintrittszeitpunkts 

eines Fehlers unterteilen lässt. Im Rahmen der Zustandsbewertungsaufgabe erweisen 

sich insbesondere Klassifizierungsalgorithmen als geeignet (vgl. Kapitel 2.4.1). Dies ist 

darauf zurückzuführen, dass im Wesentlichen eine kategorische Unterteilung der gela-

belten Daten in "fehlerhaft" oder "nicht fehlerhaft" vorgenommen wird. In Abhängigkeit 

der vorliegenden Daten kann eine binäre Klassifizierung zwischen den beiden Zustän-

den oder, zur detaillierteren Fehlervorhersage, eine Multiklassenklassifizierung vorge-

nommen werden. Eine Multiklassenklassifizierung setzt allerdings voraus, dass sich die 

Daten mit eindeutigen Fehlermodi und Zusammenhängen kennzeichnen lassen. Im Ge-

gensatz dazu erweisen sich Regressionsalgorithmen für die Erstellung von RUL-Prog-

nosen als besonders geeignet, da die Zielvariable numerisch ist und durch die Berück-

sichtigung eines oder mehrerer weiterer Variablen prognostiziert wird.  
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Im Folgenden soll untersucht werden, inwiefern sich die Anwendung eines KDD-Vorge-

hensmodells vor Durchführung des maschinellen Lernens bei beiden Arten von Algorith-

mengruppen als vorteilhaft erweist und welche Anwendungsmöglichkeiten sich daraus 

ergeben. Das Ziel besteht in der Verbesserung der Ergebnisse des maschinellen Ler-

nens im Rahmen der prädiktiven Wartung, um die Effizienz und Zuverlässigkeit von Pro-

duktionsprozessen zu steigern. Wie in Kapitel 2.1.4 dargelegt, besteht das Ziel des Data 

Mining in der Generierung neuartiger und nützlicher Erkenntnisse aus Daten. Die aus-

schließliche Anwendung von Data-Mining-Methoden kann jedoch zu nicht aussagekräf-

tigen bis fehlerhaften Informationen führen (vgl. Kapitel 2.2). Daher werden mit KDD-

Vorgehensmodellen strukturierte Rahmen mit vor- und nachgelagerten Schritten zur vor-

herigen Bearbeitung der Daten und Analyse bereitgestellt  

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit soll untersucht werden, inwiefern die Prognosegüte 

von Algorithmen des maschinellen Lernens durch vom KDD-Vorgehensmodell generier-

tes Wissen verbessert werden kann. Wie in Kapitel 2.4.2 dient Data Mining der Wissens-

gewinnung aus großen Datensätzen, während maschinelles Lernen für komplexere Auf-

gaben wie das Prädiktieren von Ausfallzeitpunkten von Anlagen geeignet ist (vgl. Kapitel 

2.4.2). 

In Kapitel 2.2.2 wurde dargelegt, dass Data Mining vielfach als eine hypothesenfrei 

durchgeführte Suche nach Datenbeziehungen definiert wird. Es existieren jedoch auch 

Meinungen, die besagen, dass Data Mining hypothesenbehaftet ist (vgl. Kapitel 2.2.2). 

Im Rahmen des hypothesenfreien Ansatzes erfolgt keine Prüfung einer im Vorfeld defi-

nierten Hypothese, sondern eine möglichst unvoreingenommene Erforschung allge-

meingültigen Wissens. Dies kann zur zufälligen Entdeckung bislang unbekannter Muster 

und Zusammenhänge in den Daten führen. In der Praxis erweist sich die Umsetzung 

einer vollständig hypothesenfreien Durchführung von Data Mining jedoch als anspruchs-

voll. Demgemäß kann argumentiert werden, dass bei einem Vorgehen ohne Hypothesen 

sämtliche verfügbaren Werkzeuge und Spektren des Data Mining ohne eine bestimmte 

Methode oder Zielsetzung genutzt werden müssten. Die Auswahl eines Werkzeugs oder 

Spektrums wäre folglich bereits mit einer latenten Absicht und damit einer Hypothese 

verbunden. Des Weiteren gestaltet sich die Evaluierung des identifizierten Wissens an-

spruchsvoll, sofern zuvor keine Ziel- und Unterstellungsbildung erfolgt ist, auf deren Ba-

sis eine Bewertung der Ergebnisse möglich wäre. Zudem basiert der gesamte KDD-

Prozess von Beginn an auf der Hypothese, dass aus den betrachteten Daten nützliches 

Wissen extrahiert werden kann. In einer Gegenposition wird daher postuliert, dass zu 

Beginn des Data-Mining-Prozesses eine Hypothese als deduktiver Ansatz der Wis-

sensentdeckung aufgestellt wird, auf deren Grundlage weitere Maßnahmen zur 
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Wissensentdeckung durchgeführt werden (vgl. Kapitel 2.2.2). Im Rahmen der nachfol-

genden Methode können zu explorativen Zwecken sowohl hypothesenfreie Data-Mi-

ning-Verfahren angewendet werden als auch Annahmen oder Theorien bezüglich der 

betrachteten Daten genauer überprüft werden.   

Aufgrund der divergierenden Schwerpunkte von Data Mining und maschinellem Lernen 

erscheint eine Kombination beider Methoden in einem Gesamtmodell zur prädiktiven 

Wartung als sinnvoll. In der Modellierungsphase bedient sich das Data Mining in der 

Regel Methoden des maschinellen Lernens, wie sie in den KDD-Vorgehensmodellen 

definiert sind (vgl. Kapitel 2.2.2). Die Anwendung von Methoden des maschinellen Ler-

nens zum Prädiktieren von Maschinen oder zur Zustandsbewertung ist jedoch anders-

rum nicht zwingend an Data Mining gebunden. Im Kontext der prädiktiven Wartung pro-

duzierender Unternehmen erscheint es daher sinnvoll, implizites Wissen, Regeln und 

Muster sowie daraus resultierende Informationen aus Sensordaten durch Data Mining 

zu identifizieren und anschließend im Rahmen des maschinellen Lernens das Verhalten 

des Fertigungssystems oder der betrachteten Maschine zu trainieren, um ein nützliches 

Vorhersagemodell für Prognosen von RUL oder Ausfallwahrscheinlichkeiten zu entwi-

ckeln. 

In einer zusammenfassenden Betrachtung lässt sich festhalten, dass das Data Mining 

im Kontext der prädiktiven Wartung dazu geeignet ist, Erklärungen für vergangene Er-

eignisse zu suchen, während das maschinelle Lernen versucht, Prognosen für künftige 

Ereignisse zu treffen. Im Folgenden wird erörtert, welches KDD-Vorgehensmodell sich 

zur Anwendung von Data Mining als vorbereitender Schritt für das maschinelle Lernen 

im Kontext der sensorbasierten prädiktiven Wartung am besten eignet.  

Auswahl eines KDD-Vorgehensmodells: 

Wie im Kapitel 2.2 dargelegt, zielt der KDD-Prozess darauf ab, valide, innovative, ver-

ständliche und nützliche Muster aus Datensätzen durch einen strukturierten Prozess zu 

identifizieren. Im Folgenden soll untersucht werden, ob eines der in Kapitel 2.2.2 vergli-

chenen KDD-Vorgehensmodelle für den Anwendungsbereich der prädiktiven Wartung 

geeignet scheint. Im Bereich KDD-Vorgehensmodelle gilt das Modell von Fayyad et al. 

(1996) als ursprünglicher Ansatz, während das CRISP-DM und darauf aufbauende Mo-

delle als zentraler Ansatz gesehen werden (vgl. Kapitel 2.2.2). Darüber hinaus existiert 

in der Literatur noch eine Vielzahl weiterer KDD-Vorgehensmodelle (vgl. Kapitel 2.2.2). 

Dabei ist festzuhalten, dass es nicht ein bestes Modell gibt, sondern dass jedes Modell 

mit spezifischen Stärken und Schwächen einhergeht. Diese sind abhängig vom Anwen-

dungsbereich sowie den Zielen des Wissensentdeckungsprozesses.   
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Das CRISP-DM-Vorgehensmodell qualifiziert sich als KDD-Vorgehensmodell für die zu 

entwickelnde Methode durch seine klar definierte Projektstruktur, die eine intuitive An-

wendung ermöglicht und sich auf den Anwendungsbereich prädiktive Wartung zuschnei-

den lässt (vgl. Kapitel 2.2.2). Obgleich das Vorgehensmodell an sich zunächst einen 

allgemeingültigen Ansatz zur Bewältigung sämtlicher Data-Mining-Situationen darstellt, 

geben die generischen Aufgabenstellungen sowie eine Auswahl an Werkzeugen zur Lö-

sung spezifischer Data-Mining-Fragestellungen Aufschluss über die Anwendungsmög-

lichkeiten des Modells (vgl. Kapitel 2.2.2). Fayyad et al. (1996) hingegen geben keine 

konkreten Empfehlungen für Data-Mining-Techniken oder geeignete Werkzeuge für 

spezifische Problemstellungen (vgl. Kapitel 2.2.2).  

Für das CRISP-DM spricht ferner, dass das KDD-Vorgehensmodell von Fayyad et al. 

(1996) den Prozessschritt der Datenerfassung nur unzureichend berücksichtigt, da Fa-

yyad et al. (1996) von einer bereits vorhandenen Datenbasis ausgehen (vgl. Kapitel 

2.2.2). Da in dieser Arbeit jedoch sensorbasierte Daten als Grundlage für Prädiktionen 

verwendet werden, ist es sinnvoll, den Datenerfassungsschritt gesondert zu berücksich-

tigen. 

Ein weiterer Vorteil für die zu entwickelnde Methode, der sowohl beim CIRSP-DM als 

auch bei Vorgehensmodell von Fayyad et al. (1996) gegeben ist, ist der iterativer Ansatz 

des Phasendurchlaufs (vgl. Kapitel 2.2.2). Für die zu entwickelnde Methode erweist sich 

diese Vorgehensweise als vorteilhaft, da die Ergebnisse der einzelnen Prozessschritte 

einer kontinuierlichen Neubewertung unterzogen und bei Bedarf weiterverarbeitet wer-

den können. Der Anwendungsbereich der prädiktiven Wartung erfordert eine kontinuier-

liche Anpassung und Verbesserung der Modelle, da sich Maschinendaten im Laufe der 

Zeit mit hoher Wahrscheinlichkeit ändern. Die zusätzliche zyklische Eigenschaft des 

CRISP-DM-Vorgehensmodells kann in der Gesamtmethode nutzbringend angewendet 

und ausgedehnt werden. Die Erkenntnisse aus dem maschinellen Lernen können folg-

lich in den KDD-Prozess zurückfließen und einer erneuten Anpassung unterzogen wer-

den. Der Gesamtprozess erlaubt somit eine fortlaufende Anpassung, ohne dass eine 

vollständige Neustrukturierung des Projekts und des Modells oder eine erneute Durch-

laufung aller Phasen erforderlich ist. Dadurch kann gewährleistet werden, dass die ver-

arbeiteten Daten stets relevant sind und die Ergebnisse mit den in der Phase des Ge-

schäftsverständnisses definierten Zielen übereinstimmen. Im Gegensatz zum CRISP-

DM-Vorgehensmodell weist das Modell von Fayyad et al. (1996) eine begrenzte Rück-

kopplungsschleife auf. Dies wird ersichtlich, da die Prozessschritte in der Modellabbil-

dung (siehe Abbildung 3) nicht untereinander verbunden sind, sondern lediglich die am 

Ende identifizierten Muster in alle vorherigen Schritte zurückgeführt werden können. 
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Eine weitere Abgrenzung von CRISP-DM zum Vorgehensmodell von Fayyad et al. 

(1996) besteht in einem größeren Fokus auf die Definition von Geschäftszielen sowie 

dem Integrationsprozess in bestehende Infrastrukturen eines Unternehmens (vgl. Kapi-

tel 2.2.2). Die Hauptintention bei der Nutzung prädiktiver Wartungsstrategien besteht in 

der Regel in einer effizienteren Anlagenutzung und damit einhergehenden Kostenein-

sparungen. Vor diesem Hintergrund erscheint die Verwendung des CRISP-DM als Vor-

gehensmodell im genannten Anwendungsbereich als sinnvoll. Dieses Modell orientiert 

sich zu Beginn des Prozesses an den Geschäftszielen und dem genauen Kontext. Das 

Einbeziehen von Hintergrundwissen und eine Zieldefinition aus Kundenperspektive wer-

den zwar auch von Fayyad et al. (1996) Im Zuge der Datenphase erwähnt, diesem Punkt 

wird jedoch keine eigene Phase wie beim CRISP-DM-Vorgehensmodell gewidmet (vgl. 

Kapitel 2.2.2). Für die Wahl des CRISP-DM-Vorgehensmodell für die Methode spricht 

darüber hinaus, dass die Einbeziehung von Geschäftsexperten und Datenexperten in 

der ersten Phase des Prozesses empfohlen wird (vgl. Kapitel 2.2.1). Das ist in der prä-

diktiven Wartung gerade in der Neuimplementierung eines Prognosesystems für Ma-

schinenausfälle von großer Bedeutung, da die Experten wichtige Informationen und Wis-

sen in den Prozess einbringen können. Bei rein datengesteuerten Ansätzen ohne eine 

menschliche Instanz besteht indessen das Risiko, dass Zeit und Ressourcen aufgewen-

det werden, um Beziehungen zu entdecken, die bereits bekannt sind oder als trivial er-

achtet werden. Ein Beispiel für triviales Wissen ist die Erkenntnis, dass die Ausfallwahr-

scheinlichkeit von Bauteilen mit fortschreitender Betriebszeit ansteigt. 

Die Vielzahl der eruierten Argumente für den Einsatz des CRISP-DM-Vorgehensmodells 

führt zu dessen Auswahl als Referenzmodell für die Gesamtmethode. 

3.2 Aufbau der Methode 

Die in diesem Kapitel entwickelte Methode zur Strukturierung einer sensorbasierten prä-

diktiven Wartungsstrategie kann gemäß der in Kapitel 2.1.3 vorgenommenen Definition 

als Vorgehensmodell bezeichnet werden. Dies begründet sich daraus, dass sie einen 

strukturierten Vorgehensrahmen mit einzelnen Prozessschritten sowie weitere Empfeh-

lungen hinsichtlich der zeitlichen Ausführung und weitergehende Erklärungen beinhaltet. 

Ihre Basis bilden die zuvor definierten Einschränkungen: Betrachtet werden sensorba-

sierte prädiktive Instandhaltungsmethoden zur Prognose von Maschinenausfällen auf 

Grundlage von Zustandsbewertungen durch überwachte Lernalgorithmen. Ziel ist eine 

Verbesserung der Vorhersageleistung durch vorherige Anwendung von KDD-Schritten. 

Die Gesamtmethode setzt sich aus den in den Tabellen eins und zwei aufgeführten 

Schritten zusammen. Der erste Teil umfasst KDD auf den Bereich sensorbasierte 
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prädiktive Wartung zugeschnitten, in Anlehnung an das CRISP-DM-Vorgehensmodell. 

Der zweite Teil der Methode dreht sich um die Integration des aus dem ersten Teil er-

langten Wissens in ein maschinelles Lernmodell zum Prädiktieren von Maschinenaus-

fällen.  

Tabelle 1:Teil 1 der entwickelten Methode 

T il 1: K   i  A l h u g    d s CRISP- M-Vorg h  smod ll  

Ph s  Kurzb schr ibu g 

1.  rozessverständnis 
 

Übergeordnete  ielstellung der  rä-
diktiven  artungsstrategie definieren 
unter Einbezug von Anlagen- und Da-
tene  erten 

2. Datenverständnis 
 

 eschäftigung mit der effektiven  n-
tegration von  ensoren in den Ferti-
gungs rozess und erste e  lorative 
Analyse der erfassten  ensordaten 
für ein übergeordnetes Verständnis 

3. Datenaufbereitung 
 

Anwendung von Datenaufbereitungs-
verfahren zur  icherstellung einer 
vollständigen und fehlerfreien Daten-
basis durch Entfernen unvollständi-
ger, inkonsistenter oder fehlerhafter 
Daten und  m utation fehlender 
 erte. Daten in gelabeltes und ein-
heitliches zur  eiterverarbeitung ge-
eignetes Format bringen 

4. Modellierung  
 

Data-Mining-Verfahren anwenden, um 
tiefergehendes  issen wie Korrelatio-
nen zwischen  ensor arametern oder 
 ru  ierungen von Maschinenzu-
ständen zur Erkennung von Ausfallri-
siken  zu erhalten                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                               

5. Evaluation 
 

 ewertung der Erkenntnisse aus der 
Data-Mining-Anwendung hinsichtlich 
Relevanz für die  ielstellung 

6.  m lementierung Das durch das Data Mining erwor-
bene  issen kann dem Anwender 
helfen den Fertigungs rozess zu ver-
bessern und ein genaueres Augen-
merk auf kritische  usammenhänge 
zu legen. 
Das erlangte  issen kann darüber 
hinaus als  n ut für maschinelle Vor-
hersagealgorithmen für Maschinen-
ausfälle dienen 

 

Im Folgenden wird den einzelnen Schritten der vorgeschlagenen Methode für die sen-

sorbasierte prädiktive Wartung (Tabelle 1) einer genaueren Betrachtung unterzogen: 
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Prozessverständnis: Als vorbereitende Phase der Methode sollte zunächst für ein um-

fassendes Verständnis des Fertigungsprozesses mit allen bekannten Ausfallrisiken ge-

sorgt werden. Die explizite Hinzufügung einer übergeordneten Zieldefinition in der An-

wendung der Methode dient der frühzeitigen Auseinandersetzung mit den beiden Kern-

aktivitäten der Methode, dem maschinellen Lernen zur Prädiktion von Analgenausfällen 

und vorgelagertem Data Mining im Rahmen von KDD. Unter Berücksichtigung des Ge-

schäftsverständnisses, welches die übergeordneten technischen und wirtschaftlichen 

Ziele der prädiktiven Instandhaltung definiert, kann das maschinelle Lernproblem von 

Beginn an eingegrenzt werden. Die Festlegung auf einen übergeordneten Bereich des 

maschinellen Lernens, wie beispielsweise die Klassifikation oder Regression, erlaubt 

zudem die Definition übergeordneter, hypothetischer Ziele bezüglich des durch KDD zu 

generierenden Wissens, welches als Input für das maschinelle Lernen dient. Gerade bei 

Neueinführung eines prädiktiven Wartungssystems im Unternehmen ist es sinnvoll, alle 

zu durchlaufenden Phasen der Methode von Experten bezüglich technischem- und Da-

tenwissen begleiten zu lassen.  

Datenverständnis: Die Datenverständnis-Phase zielt darauf ab, sich mit der Datener-

hebung für die prädiktive Wartung zu beschäftigen und einen Überblick über diese zu 

erlangen und zu bewerten, ob die Daten nach den in Kapitel 2.2.2 beschriebenen Be-

dingungen für die Anwendung von Data Mining geeignet sind. Der Fokus bei der Daten-

erhebung liegt auf der Erfassung relevanter Parameter zur Beurteilung eines Maschi-

nenzustandes durch Sensoren. Auf Basis der Zieldefinition sollte ersichtlich sein, welche 

Maschinen mit welchen Sensoren ausgestattet werden sollten, wie die Funktionsfähig-

keit der Sensoren gewährleistet wird, wie die erfassten Daten gespeichert werden oder 

in welchen Zeitintervallen die Sensoren Daten speichern sollen. Daran anknüpfend ist 

eine Strategie zur Übertragung und Speicherung der Datenströme in Datenbanken zu 

entwickeln. Es kann ebenfalls für das spätere Training des Vorhersagemodells mehr-

wertstiftend sein, Sensordaten aus länger aufgezeichneten ähnlichen Fertigungsprozes-

sen anderer Unternehmen zu verwenden, um eine breitere Datenbasis zu erhalten. Um 

ein Verständnis der aufgenommenen Daten zu erlangen, erfolgt eine explorative Groba-

nalyse der Daten, um schnell ersichtliche statistische Zusammenhänge oder Aussagen 

über die Datenqualität zu identifizieren, die durch die spätere Anwendung von Data Mi-

ning genauer untersucht werden könnten.  

Datenaufbereitung: Das Ziel des Datenaufbereitungsschrittes ist es, eine konsistente 

und aussagekräftige Datenbasis zu schaffen, auf deren Grundlage Data Mining durch-

geführt werden kann. Dazu werden historisch gespeicherte Sensordaten verwendet. Zu 

den Standardverfahren der Datenaufbereitung gehören das Entfernen von Ausreißern, 
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der Umgang mit fehlenden Werten oder das Entfernen von fehlerhaften Daten (vgl. Ka-

pitel 2.1.4). Am Ende dieser Phase sollte der Datensatz in einem einheitlichen Format 

vorliegen. 

Modellierung: Durch die Anwendung von Data-Mining-Verfahren gilt es in der Model-

lierungsphase Regeln, Korrelationen, Cluster oder ähnliches zu identifizieren, die neue 

Erkenntnisse über den Zusammenhang der durch Sensoren erfassten Parameter und 

das Risiko für einen Maschinenausfall liefern. Welche Art von Data-Mining-Verfahren 

sinnvoll sein kann, wird maßgeblich von der initial vorgenommenen Zieldefinition sowie 

den Resultaten der Datenphase beeinflusst. In Abhängigkeit von der konkreten Prob-

lemstellung bzw. den angestrebten maschinellen Lernalgorithmen lässt sich eine Viel-

zahl potenziell nutzbringender Data-Mining-Methoden und -Absichten identifizieren.  

Evaluation: Zur Beurteilung des Nutzens des generierten Wissens bedarf es einer 

menschlichen Bewertung. Bei mehreren angewendeten Data-Mining-Verfahren muss 

bewertet werden, welche Erkenntnisse besonders mehrwertstiftend sind. 

Implementierung: Das durch das Data Mining erworbene Wissen kann so signifikant 

sein, dass es dem Anwender wichtige Zusammenhänge liefert, die sich in die Wartungs-

strategie implementieren lassen. Dadurch kann der Fertigungsprozess anpassend ver-

bessert werden oder der Zustand kritischer Komponenten kann stärker überwacht, be-

ziehungsweise Maschineteile gezielter gewartet werden.  

Neben der Bereitstellung der erlernten Zusammenhänge für den Menschen, kann das 

Wissen aber auch für anschließendes maschinelles Lernen zur Prädiktion von Maschi-

nenausfällen verwendet werden. Das auf dem KDD-Prozess aufbauende maschinelle 

Lernen stellt den zweiten Teil der Methode dar.  

Tabelle 2: Teil 2 der entwickelten Methode 

T il 2: M schi  ll s L r      

7. Feature- enerierung Darstellung des aus dem KDD- ro-
zess erworbenen  issens als Fea-
tures für die  ntegration in das ma-
schinelle Lernmodell 

8. Maschinelles Lernen Auswahl eines geeigneten überwach-
ten maschinellen Lernalgorithmus auf 
 asis der  ieldefinition und des im 
KDD erworbenen  issens.  unächst 
erfolgt die Modellierung des maschi-
nellen Lernmodells auf  rundlage von 
historischen  ensordaten als Trai-
nings- und Testdaten und den erstell-
ten Features. Danach werden 
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Vorhersagen auf  rundlage der aktu-
ell gemessenen  ensordaten getrof-
fen 

9.  m lementierung und O timierung Die Vorhersagen müssen in die be-
stehende Unternehmensstruktur inte-
griert werden, indem sie den relevan-
ten  ersonen zur Verfügung gestellt 
werden und in die  artungs lanung 
integriert werden. Die Vorhersagen 
sollten in Kombination mit dem aus 
dem ersten Teil der Methode erworbe-
nen  issen stets kritisch hinterfragt 
werden 

 

Feature-Generierung: Die im ersten Teil der KDD-Methode erworbenen Kenntnisse 

können durch die Erstellung neuer Features in das Training des maschinellen Lernmo-

dells integriert werden. Dabei bietet sich die Komprimierung des Wissens in Form signi-

fikanter Zusammenhänge zwischen Parametern, welche Maschinenausfälle verursa-

chen können, an. 

Maschinelles Lernen: Die Auswahl eines überwachten maschinellen Lernalgorithmus 

erfolgt auf Basis der anfänglichen Zieldefinition, die einschränkt, ob ein Klassifikations- 

oder Regressionsproblem vorliegt. Darüber hinaus kann das Wissen aus dem ersten 

Teil der Methode zur Auswahl des Algorithmus hinzugezogen werden. Die vorverarbei-

teten Daten aus dem ersten Teil der Methode und die erstellten Features werden zur 

Generierung des maschinellen Lernmodells in Trainings- und Testdaten unterteilt. Der 

ausgewählte, trainierte Algorithmus verarbeitet anschließend die aktuellen an den Ma-

schinen erfassten Sensordaten, um Prognosen zu generieren. Da in der Methode die 

Beschränkung auf überwachte maschinelle Lernalgorithmen vorliegt, muss jeder einflie-

ßende Datensatz mit Zeitstempel, Sensor- und Maschinentyp gelabelt werden. 

Implementierung und Optimierung: Auf Grundlage der Prädiktion von Anlagenausfäl-

len oder RUL in der vorherigen Phase lässt sich ein Wartungsplan erstellen. Die Zeit-

punkte der Anlagenausfälle sollten regelmäßig hinterfragt und somit der Gesamtprozess 

stets kritisch evaluiert werden. prädiktiven Wartungsplan erstellen. In der Implementie-

rungsphase ist eine Verknüpfung des prädiktiven Wartungssystems mit bestehenden 

Unternehmensinfrastrukturen vorzunehmen, um das prädiktierte Wissen für alle Betei-

ligten bereitzustellen. Dies ist erforderlich, um die Einhaltung der Wartungszeitpunkte 

auf Grundlage des prädiktierten Wissens sicherzustellen. Nachdem der Algorithmus des 

maschinellen Lernens unter Einbezug der Wissensgenerierungsphase trainiert worden 

ist, muss zudem eine möglichst automatisierte technische Strategie entwickelt werden. 
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Diese umfasst die Vorverarbeitung der Sensordaten aus dem Prozess und deren direkte 

Eingabe in den maschinellen Lernalgorithmus. Dadurch wird sichergestellt, dass der Al-

gorithmus stets mit aktuellen Daten arbeitet. 

Der Ablauf und die Datenflüsse der Gesamtmethode ist in Abbildung 8 nochmal separat 

dargestellt. Dabei fasst der Teil „KDD“ die in Tabelle 1 vorgestellten  hasen zusammen. 

Das maschinelle Lernen besteht aus den Phasen aus Tabelle 2. Die Verknüpfung beider 

Teile der Methode erfolgt durch den menschlichen Anwender, der die KDD-Ergebnisse 

bewertet, diese für sich nutzt oder als geeignete Feature-Generierung für das maschi-

nelle Lernen betrachtet. 

 

Abbildung 8: Prozessablauf und Datenflüsse der Methode 

Der Kreislauf des  ereichs „KDD“ veranschaulicht den iterativen Prozess der Methode. 

Der Prozess zur Erstellung und Verbesserung des maschinellen Vorhersagemodells er-

möglicht demnach eine fortlaufende Anpassung und kann nicht als abgeschlossen be-

trachtet werden. In Anlehnung an das CRISP-DM-Vorgehensmodell besteht also die 

Möglichkeit, die Phasen des ersten Teils der Methode nicht zwingend sequenziell, son-

dern in Abhängigkeit vom Ergebnis der jeweiligen Phase zu durchlaufen. Ein Rück-

sprung in eine andere Phase ist folglich jederzeit möglich. Auch nach der Modellerstel-

lung des maschinellen Lernens im zweiten Teil der Methode können Anpassungen rück-

wirkend zur Modellierungs- oder Datenphase des KDD-Teils erfolgen, um bestimmtes 

Wissen nochmal genauer zu untersuchen oder hervorzuheben. In den KDD-Prozess 

fließen wie in Abbildung 8 zu sehen zunächst historische aufgenommene Daten der in-

stallierten Sensoren oder ergänzend externe Sensordaten aus vergleichbaren Ferti-

gungsprozessen ein. Zu Beginn des Prozesses werden die über die Zeit gesammelten 

Sensordaten (historische Sensordaten) zur Generierung von Wissen verwendet. Diese 

Sensordaten werden später ebenfalls zum Training des maschinellen Lernmodelles ver-

wendet. Dabei ist zu erwähnen, dass diese Daten stets durch neue aufgenommene 
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Daten ergänzt werden können. Daher verläuft der Datenflusspfeil in Abbildung 8 von 

den aktuellen Sensordaten auch in den KDD-Teil. Dies macht Sinn, weil in den Informa-

tionen, welche dem maschinellen Lernen ursprünglich als Trainingsdaten bereitgestellt 

wurden, einige potenzielle Ausfallursachen nicht erfasst worden sein könnten. Diese Da-

ten können zu den anderen gespeicherten historischen Daten in strukturierte Daten-

banksysteme übertragen werden (vgl. Kapitel 2.1.2). Durch das Ergänzen der histori-

schen Daten durch aktuelles und regelmäßiges Durchlaufen des KDD-Teils der Methode 

können neue Muster entdeckt werden, die als Features in das maschinelle Lernen flie-

ßen können. Daher ist eine kontinuierliche Generierung von neuem Wissen, das zur 

Anpassung und Verbesserung der maschinellen Lernmodelle genutzt werden kann, 

empfehlenswert. Dies ermöglicht die Entdeckung bisher unentdeckter Zusammenhänge 

oder die Anpassung an sich ändernde Bedingungen. Hierbei ist auf das Risiko hinzu-

weisen, dass maschinelle Lernmodelle durch das regelmäßige Nachtrainieren mit aktu-

ellen Daten schlechter im Erkennen von alten Mustern werden könnte. Daher sollte beim 

regelmäßigen Nachtrainieren des Vorhersagemodells neben den neuen Daten histori-

sche Daten von alten Maschinenausfällen mit einbezogen werden. 

Erst nachdem ein zuverlässiges maschinelles Lernmodell erstellt wurde, sollen die ak-

tuell aufgenommenen Sensordaten je nach Zielstellung als eine Art Live-Daten mög-

lichst zeitnah und konsistent in den Algorithmus zur Vorhersage integriert werden. Dabei 

ist wie in der  eschreibung zur  hase „Maschinelles Lernen“ erwähnt eine grobe Daten-

aufbereitung für die Vorhersagen erneut unerlässlich, um die korrekte Datenstruktur, 

korrekte Beschriftungen für überwachte Algorithmen sowie die Vermeidung von stark 

verrauschten Daten sicherzustellen.  

Des Weiteren ist die in der  hase „ rozessverständnis“ erwähnte kontinuierliche In-

tegration von Domänen- und Prozesswissen in das Vorgehensmodell über alle Phasen 

hinweg von entscheidender Bedeutung. Dies ermöglicht eine effiziente Nutzung von Zeit 

und Ressourcen, beispielsweise durch die Vermeidung der Generierung bereits bekann-

ten Wissens. Insbesondere bei der erstmaligen Einführung eines prädiktiven Wartungs-

systems in einem produzierenden Unternehmen und der damit einhergehenden erstma-

ligen Anwendung der Methode ist die Einbindung von Experten von essenzieller Bedeu-

tung. In der Prozessverständnisphase können Experten, beispielsweise erfahrenes 

Wartungspersonal, zum Gesamtprozessverständnis beitragen und somit dazu beitra-

gen, die mit der Einführung der prädiktiven Wartung aus technischer oder wirtschaftli-

cher Sicht verfolgten Ziele zu konkretisieren. Dies kann beim Wartungspersonal zum 

Beispiel durch gesammelte Erfahrungen mit bestimmten Maschinen erfolgen. Datenex-

perten können zudem eine Bewertung bezüglich des in der Wissensgenerierungsphase 
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ermittelten Wissens vornehmen und dieses Wissen wie in Abbildung 8 dargestellt zurück 

in den KDD-Prozess geben oder anderweitig nutzen. Die Entstehung von Wissen ist 

stets mit einer menschlichen Beteiligung verbunden (vgl. Kapitel 2.1.1), die somit durch 

die Bewertung von Experten erfüllt ist.  

Funktional lässt sich die Methode in eine je nach Zielstellung des Data Mining explora-

tive oder deskriptive und anschließend prädiktive Phase unterteilen. Im ersten Teil er-

folgt eine Generierung von Wissen aus historischen Sensordaten mit dem Ziel, nützliche 

Informationen für die nachfolgende Prädiktionsphase zu finden. Die Erkenntnisse aus 

dem KDD können dem Anwender wertvolle Informationen geben, die durch ein reines 

Prädiktieren durch maschinelles Lernen, wie es in Kapitel 2.2.3 beschrieben ist, nicht 

ersichtlich gewesen wären. Der erste Teil der Methode soll also unbekannte Zusammen-

hänge über den Fertigungsprozess und Ausfallrisiken aufdecken. Darüber hinaus kann 

dieses Wissen die Grundlage für die Anwendung anschließenden maschinellen Lernens 

im zweiten Teil der Methode darstellen, welches auf Basis aktueller Sensordaten Prog-

nosen trifft. 

Nachdem der Vorgehensrahmen einer möglichen datenbasierten prädiktiven Wartungs-

strategie aufgestellt wurde, wird im Folgenden genauer erörtert, welche Vorzüge die Me-

thode im Vergleich mit einer alleinigen Anwendung von maschinellem Lernen bietet. Der 

Schwerpunkt der Betrachtung liegt dabei auf den potenziellen Vorteilen, die sich durch 

KDD als Vorschritt für das maschinelle Lernen ergeben. 

3.3 Mehrwert der entwickelten Methode 

Die im Folgenden erörterten potenziellen Vorzüge der entwickelten Methode sind insbe-

sondere eine Antwort auf die in Kapitel 2.4.3 herausgearbeiteten Herausforderungen, 

mit denen Unternehmen bei der Implementierung prädiktiver Wartung in der Praxis kon-

frontiert sind. 

Im Rahmen der Methodenentwicklung sind bereits folgende Vorteile durch die Methode 

angeklungen, die in diesem Kapitel näher ausgeführt werden:  

- Entscheidungshilfe für die Auswahl geeigneter maschineller Lernalgorithmen 

- Tieferes Verständnis von Zusammenhängen für die Anwender als bei Durchführung 

reinen maschinellen Lernens 

- Gezielte Bereitstellung von KDD-Wissen als Features für das maschinelle Lernen 

zur Verbesserung der Aussagekraft von potenziellen Maschinen-/Anlagenausfällen 

- Validieren und Testen des maschinellen Lernalgorithmus 
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Der erste Teil der entwickelten Methode bietet, angelehnt an das CRISP-DM-Vorge-

hensmodell, einen strukturierten Rahmen, um durch Data Mining Informationen über 

Zusammenhänge, die zu Maschinenausfällen führen zu erhalten. Anstatt der reinen Vor-

hersage von Ausfallzeitpunkten durch das maschinelle Lernen erhält der Anwender also 

zusätzliches Wissen über nicht direkt ersichtliche Muster, Korrelationen und Beziehun-

gen zwischen den durch Sensoren gemessenen Parametern. Der erste Teil der entwi-

ckelten Methode ermöglicht es also, die Sensordaten systematisch zu durchleuchten 

und Zusammenhänge zu entdecken, die bei einer einfachen Vorverarbeitung der Sens-

ordaten für das maschinelle Lernen nicht gefunden worden wären. Durch das dem ma-

schinellen Vorhersagealgorithmus vorgeschaltete Data Mining werden somit die vorher-

gesagten Ausfälle für den Anwender besser nachvollziehbar und interpretierbar als 

durch die alleinige Anwendung von maschinellem Lernen. 

Im Folgenden wird als weiterer möglicher Vorteil der Kombination von Data Mining und 

maschinellem Lernen zunächst erörtert, auf welche Weise auf der Grundlage der vorlie-

genden Daten, die am besten geeignete Modelle des maschinellen Lernens ausgewählt 

werden können. Im Anschluss erfolgt eine Betrachtung weiterer potenziell nutzbringen-

der Vorteile, die durch die Methode generiert werden können.  

Entscheidungshilfe für die Auswahl geeigneter maschineller Lernalgorithmen 

In der Beschreibung der Methode ist bereits im Rahmen des Prozessverständnisschrit-

tes eine Eingrenzung des maschinellen Lernbereichs und der damit in Frage kommende 

Algorithmen empfohlen worden, um in der Modellierungsphase gezielter nach Wissen 

suchen zu können, das für eine spezifische Art von maschinellen Lernalgorithmen ge-

eignet ist. Sofern jedoch keine hinlänglichen Kenntnisse über die Eignung spezifischer 

maschineller Lernalgorithmen für die betreffende Problemstellung vorhanden sind, kann 

auch wie in der  eschreibung der  hase „Maschinelles Lernen“ erwähnt, auf Grundlage 

des aus dem KDD-Teil erworbenen Wissens eine Auswahl der am besten geeigneten 

Algorithmen erfolgen.  

Die Erkenntnisse, welche durch die Anwendung des ersten Teils der entwickelten Me-

thode auf die historisch gesammelten Sensordaten gewonnen werden, können einen 

Mehrwert bei der Auswahl des am besten geeigneten maschinellen Lernalgorithmus 

darstellen. Data-Mining-Techniken ermöglichen beispielsweise die Identifikation von 

nicht-linearen und komplexen Beziehungen sowie linearen Mustern und einfachen Be-

ziehungen zwischen betrachteten Features, welche für die RUL-Prognose oder Zu-

standsbestimmung herangezogen werden. Bei einer Vielzahl von nicht-linearen Mustern 

kann beispielsweise der Einsatz des Random-Forest-Algorithmus in Betracht gezogen 
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werden, wobei die jeweilige Zielstellung zu berücksichtigen ist. Dieser Algorithmus nutzt 

eine größere Anzahl an Entscheidungsbäumen, um komplexe Beziehungen zu model-

lieren (vgl. Kapitel 2.3). Werden demgegenüber überwiegend lineare Beziehungen zwi-

schen Variablen identifiziert, so führt eine Veränderung von Features zu einer proporti-

onalen Veränderung des Zielwerts. Folglich erweisen sich lineare Methoden wie die li-

neare Regression oder Support-Vector-Machines mit linearem Kernel als besser geeig-

net. Die Anwendung von Data Mining im Rahmen der entwickelten Methode auf die re-

levanten Daten könnte darüber hinaus zu der Erkenntnis führen, dass die Daten eine 

hohe Dimensionalität aufweisen. Auch mit diesem Wissen könnte man zur Auswahl der 

Random-Forest-Algorithmus kommen, da dieser eher robust gegenüber hochdimensio-

nalen Daten ist. Dies liegt darin begründet, dass jeder der genutzten Entscheidungs-

bäume eine zufällige Auswahl von Features verwendet. In der Konsequenz wird die Di-

mensionalität der betrachteten Daten reduziert, wobei die zufällige Auswahl eine gegen 

Überanpassung wirkende Komponente darstellt (vgl. Kapitel 2.3).  

Tieferes Verständnis von Zusammenhängen für den Anwender 

Die Datenbeschreibung und Zusammenfassung wird im Benutzerhandbuch des CRISP-

DM-Vorgehensmodells als eine mögliche Data-Mining-Aufgabe erachtet (vgl. Kapitel 

2.1.1). Im Kontext der prädiktiven Wartungsmethode kann beispielsweise mittels explo-

rativer Datenanalyse die Suche nach Mustern und Trends in großen Datenmengen er-

folgen, um bislang unentdeckte Beziehungen aufzudecken oder Annahmen zu treffen. 

Dazu können klar definierte statistische Verfahren wie die Datenvisualisierung, die de-

skriptive Statistik, die Korrelationsanalyse, Häufigkeitstabellen und ähnliche Methoden 

eingesetzt werden, um systematisch Beziehungen zwischen Variablen zu ermitteln (vgl. 

Kapitel 2.1.4). So könnte beispielsweise eruiert werden, welche Produktvarianten oder 

Kombinationen von Produktvarianten auf einer Produktionslinie eine höhere Anzahl an 

Alarmen auslösen. Diese Information kann an das maschinelle Lernprogramm zur Aus-

sage von Ausfällen weitergegeben oder aber auch anderweitig detaillierter untersucht 

werden, um die Gründe für das Auslösen von Alarmen durch bestimmte Produkte zu 

ermitteln. Da der Prozess des maschinellen Lernens auf automatisierter Weise auf Basis 

von Daten erfolgt (vgl. Kapitel 2.3), sind die genauen Zusammenhänge, die zu Vorher-

sagen führen, häufig nicht nachvollziehbar. Die vorherige Identifikation der Muster und 

Zusammenhänge mittels Data Mining sowie die Bereitstellung dieser Informationen an 

das maschinelle Lernen ermöglichen eine signifikante Steigerung des Vertrauens in die 

Vorhersage, da die zugrunde liegenden Zusammenhänge bekannt sind. 
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Unterstützung im Feature Engineering 

Das Hervorheben wichtiger entdeckter Zusammenhänge, die Bereitstellung von aktuali-

sierten Erkenntnissen aus neueren Sensordaten und die Kompression der Trainingsda-

ten für das maschinelle Lernmodell kann durch die Bildung von Features erfolgen. Es 

bestehen Möglichkeiten in der Generierung neuer, sinnvoller Features, der Identifikation 

relevanter Features sowie der Transformation bestehender Features als vorverarbeite-

ter Input für das maschinelle Lernen. Der Erfolg des maschinellen Lernens ist in vielen 

Fällen maßgeblich von der Effektivität des Feature-Engineerings abhängig (vgl. Kapitel 

2.3). Ein wesentlicher Aspekt bei der Anwendung von Features ist die Relevanz der 

enthaltenen Informationen. Diese sind von entscheidender Bedeutung für die Funktio-

nalität des maschinellen Lernmodells, da dieses die bereitgestellten Features für die 

Trainingszwecke nutzt und somit auf deren korrekter Funktionsweise aufbaut. Die be-

reitgestellten Features können folglich einen direkten Einfluss auf die Ergebnisse der 

maschinellen Lernmodelle ausüben, da sie das zugrunde liegende Problem adäquater 

darstellen als die reinen Daten (vgl. Kapitel 2.3). Die Ziele des Feature Engineerings 

sind vielfältig. Sie können die Erfassung nichtlinearer Zusammenhänge, die Vermeidung 

von Überanpassung, eine verbesserte Generalisierbarkeit oder ähnliches umfassen 

(vgl. Kapitel 2.3). So könnten im Rahmen der Methode einfache statistischer Features 

erstellt werden, die Minimum, Maximum, Median, Standardabweichung, Länge des Da-

tensatzes oder Häufigkeit der Datenaufnahme repräsentieren. Die Relevanz der bereit-

gestellten Features für die Performance des maschinellen Lernmodells könnte jedoch 

ein Argument dafür sein, den ersten Teil der Methode auf das Feature Engineering zu 

fokussieren und aufwendigere Merkmale zu erzeugen. Die entwickelte Methode fungiert 

dabei als strukturierter Rahmen. Das Einbeziehen von Expertenwissen und einem Ge-

schäftsverständnis erweist sich insbesondere bei der Neueinführung von prädiktiver 

Wartung in produzierenden Unternehmen als vorteilhaft, da Experten durch Erfahrung 

mit der Anlage und ähnlichen Fällen bereits über ein grundlegendes Verständnis von 

Zusammenhängen, die zu Ausfällen führen könnten, verfügen. In der Konsequenz er-

laubt das Feature-Engineering eine gezieltere Ausgestaltung sowie die Adressierung 

spezifischer Aspekte der Maschinenwartung, gesteuert durch das Expertenwissen. Wird 

beispielsweise durch die Anwendung einer Clusteranalyse im Data Mining ein Zusam-

menhang zwischen Parametern wie einer hohen erfassten Luftfeuchtigkeit in Kombina-

tion mit einem bestimmten Vibrationsmuster als starker Hinweis auf einen bevorstehen-

den Ausfall identifiziert, so kann dieser Zusammenhang in einem Feature dargestellt 

werden. Inhaltlich kann das Feature aus mathematischen Operationen oder der Berech-

nung repräsentativer Zeitwerte bestehen. Als repräsentative Größe bietet sich die Be-

rechnung gleitender Mittelwerte über einen bestimmten Zeitraum an, um kurzfristige 
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Trends zu erfassen. In Bezugnahme auf das angeführte Beispiel lässt sich festhalten, 

dass eine zunehmende Luftfeuchtigkeit in Kombination mit einem steigenden Vibrations-

wert auf einen bevorstehenden Ausfall hindeuten kann. Diesbezüglich kann auch eine 

einfache Multiplikation beider Parameter aussagekräftig sein. Eine weitere Möglichkeit 

besteht in der Ausgabe des Ergebnisses des Features als binärer Wert, welcher eine 

Änderung erfährt, sobald beide Parameter ihren jeweiligen kritischen Wert überschritten 

haben (Guyon und Elisseeff 2006). 

Auch nach der Modellierung eines Vorhersagemodells erweist sich die entwickelte Me-

thode aufgrund ihres iterativen Charakters weiterhin als geeignet. Die Möglichkeit, in 

jeder Phase des Prozesses zurückzukehren, erlaubt die Einbeziehung von Erkenntnis-

sen aus dem Data Mining in die Features, um bei Bedarf eine Anpassung und Verbes-

serung der Featureauswahl und -erstellung zu ermöglichen. Sofern durch Data-Mining-

Methoden wie die Assoziationsanalyse Korrelationen und Abhängigkeiten von Variablen 

oder das Clustering Gruppierungsstrukturen in den Daten identifiziert wurden, können 

diese Informationen in die anschließend dem maschinellen Lernen bereitgestellten Fea-

tures integriert werden. Dadurch können bestimmte Zusammenhänge in den Daten be-

tont werden, die im Rahmen des maschinellen Lernens ansonsten möglicherweise nicht 

hinreichend erfasst worden wären. Selbst wenn das maschinelle Lernmodell die Bezie-

hungen selbst gelernt hätte, könnte das Feature Engineering in der Lage sein, das Ler-

nen zu beschleunigen und präziser zu gestalten, indem es diese wichtigen Informatio-

nen direkt zugänglich macht. 

Neben dem Extrahieren wichtiger Beziehungen durch Data Mining zur Verbesserung 

von Features kann als weitere Data-Mining-Aufgabe auch die Bestimmung der Relevanz 

einzelner Features bewertet werden. Zu diesem Zweck stehen verschiedene Techniken 

zur Verfügung, darunter die Feature-Importance-Analyse (Kozue 2023). Die Bewertung 

eines Features erfolgt anhand der Korrelation mit der Zielvariable. Ein Feature wird als 

nützlich erachtet, wenn eine hohe Korrelation festzustellen ist. 

Da eine hohe Dimensionalität und Komplexität an Daten Nachteile mit sich bringen kann 

(vgl. Kapitel 2.2.2) scheint auch die Identifikation weniger relevanter Features als mehr-

wertstiftend. Die als unwichtig identifizierten Features können aus dem Datensatz ge-

löscht werden, um die Modellkomplexität zu vereinfachen. Die Abbildung der Merkmale 

auf einen Raum mit geringerer Dimensionalität kann zu einer Beschleunigung der Re-

aktionszeit maschineller Lernalgorithmen sowie zu einer Erhöhung der Vorhersagegen-

auigkeit führen. 
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Der Fokus auf das Feature Engineering dient demnach der Identifikation der optimalen 

Darstellung historischer, von Sensoren generierter Daten, mit denen maschinelle Lern-

modelle trainiert werden. Infolgedessen startet das maschinelle Lernen nicht "blind", 

sondern mit einer wissensbasierten Grundlage, wodurch der Trainingsprozess effizien-

ter und schneller gestaltet werden kann. Im Idealfall resultiert dies in besseren Vorher-

sagen. 

Validieren und Testen des maschinellen Lernalgorithmus 

Die Evaluierung der Prognosen zum Ausfallverhalten unter Einsatz maschinellen Ler-

nens erweist sich in der praktischen Anwendung als anspruchsvoll. Die Prognose von 

Ausfällen auf Basis maschinellen Lernens ermöglicht die Umsetzung vorbeugender 

Wartungsmaßnahmen. Allerdings lässt sich nach der durchgeführten Instandhaltung 

nicht eruieren, ob ein tatsächlicher Ausfall der Maschine oder Anlage in naher Zukunft 

erfolgt wäre oder nicht. Evident sind nur positiv-falsch-Ergebnisse, also ein Anlagenaus-

fall, der durch das maschinelle Lernen nicht vorhergesagt worden ist. Wollte man sicher-

gehen, dass die prognostizierten Ausfälle auch tatsächlich eintreten, müsste man auf 

vorbeugende Instandhaltungsmaßnahmen verzichten und einen möglichen Ausfall in 

Kauf nehmen. 

Zur Bewertung der Vorhersagekraft ist jedoch auch die iterative Wechselwirkung mit der 

KDD-Phase der entwickelten Methodik geeignet. Dies kann durch die Verwendung his-

torischer Daten und bekannter Muster erfolgen. Werden bekannte Daten, die vor einem 

bevorstehenden Maschinenausfall aufgezeichnet wurden, in das maschinelle Lernmo-

dell eingespeist, so sollte dieses in der Lage sein, den Ausfall vorherzusagen. Wenn das 

maschinelle Lernmodell bestimmte Muster nicht richtig erkennt oder falsche Vorhersa-

gen trifft, kann es durch Anpassung der Hyperparameter oder der Trainingsdaten ver-

bessert werden. Auch mit diesem Ansatz lassen sich die aktuellen Vorhersagen nicht 

verifizieren, aber man erhält einen guten Überblick darüber, wie gut historische Ausfälle 

vorhergesagt worden wären. 

Zusammenfassend soll die entwickelte Vorgehensmethodik als Entscheidungshilfe bei 

der Auswahl bzw. Validierung geeigneter maschineller Lernalgorithmen sowie zur Lö-

sung der in Kapitel 2.4.3 identifizierten Datenprobleme eingesetzt werden. Durch die 

verschiedenen Möglichkeiten der Nutzung der Wissensgenerierungsphase, wie zum 

Beispiel Strukturierung der Daten und Identifikation von Zusammenhängen, Reduktion 

der Dimensionalität oder Generierung von Features, sollen letztendlich genauere, ro-

bustere und besser interpretierbare Vorhersagen über den Ausfall einer Maschine und 

darauf basierende Instandhaltungsentscheidungen getroffen werden. Ob diese Methode 
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bessere Vorhersageergebnisse liefert als die alleinige Anwendung von maschinellem 

Lernen auf Sensordaten, wird im nächsten Kapitel untersucht. 
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4 Testen der entwickelten Methode 

Die detaillierte Betrachtung jeder einzelnen Phase der entwickelten Methode anhand 

des in diesem Kapitel behandelten Anwendungsbeispiels würde den Umfang dieser Ar-

beit übersteigen. Daher liegt der Fokus im Folgenden vor allem auf einem wichtigen 

Kernaspekte, nämlich der Anwendung von Data-Mining-Verfahren vor der Vorhersage 

durch maschinelles Lernen. 

Zur exemplarischen Untersuchung der identifizierten Vorteile durch die vorherige An-

wendung von Data Mining vor dem maschinellen Lernen zum Vorhersagen von Maschi-

nenausfällen, wird in diesem Kapitel zunächst der verwendete Datensatz beschrieben 

und anschließend ein maschineller Lernalgorithmus auf einen Datensatz angewendet. 

Zum Zwecke des Vergleichs wird derselbe Datensatz auf denselben maschinellen Ler-

nalgorithmus angewendet, wobei jedoch zuvor dem Data Mining zuzuordnende Verfah-

ren zum Einsatz kommen. In Bezug auf die im vorherigen Kapitel entwickelte Methode 

stehen somit die Phasen "Modellierung", "Feature-Generierung" und "Maschinelles Ler-

nen" im Fokus der Betrachtung. 

4.1 Datensatz 

Da der Schwerpunkt auf der vergleichenden Untersuchung von maschinellem Lernen 

und maschinellem Lernen mit vorherigem Data Mining liegen soll, wurde ein bereits vor-

verarbeiteter synthetischer Datensatz ausgewählt, der das Verhalten realer Industrie-

maschinen widerspiegeln soll (UCI Machine Learning Repository 2020). Infolgedessen 

kann im nachfolgenden Anwendungsbeispiel auf umfangreichere Datenvorverarbei-

tungsschritte, wie beispielsweise das Auffüllen von fehlenden Werten, verzichtet wer-

den. Der Datensatz umfasst 10.000 Einträge, die jeweils 14 Spalten aufweisen. Jeder 

Datensatz ist mit einer eindeutigen Identifikationsnummer (UDI) bzw. Product-ID sowie 

der Information, ob zum jeweiligen Zeitpunkt ein Maschinenausfall eingetreten ist oder 

nicht, versehen. In 96,6 % der Fälle liegt ein fehlerfreier Maschinenzustand und in 3,4 

% ein fehlerhafter Maschinenzustand vor. Des Weiteren umfasst der Datensatz Anga-

ben zum betrachteten Maschinentyp sowie durch Sensoren erfasste Informationen zur 

Lufttemperatur, Prozesstemperatur, Rotationsgeschwindigkeit, zum Drehmoment und 

zum Werkzeugverschleiß. Neben der allgemeinen binären Angabe, ob ein Maschinen-

fehler vorliegt, lässt sich der genaue Ausfallgrund durch weitere binäre Angaben zu den 

Kategorien "Fehler durch Werkzeugverschleiß" (TWF), "Überhitzung" (HDF), "Probleme 

mit der Stromversorgung" (PWF), "Überlastung" (OSF) oder "zufälliger Fehler" (RNF) 

bestimmen. Der Datensatz eignet sich in exemplarischer Weise für die Anwendung der 

in Kapitel 3 entwickelten Methode, da die Daten mit eindeutigen IDs und Informationen 
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über Maschinenausfälle gelabelt sind und daher für die getroffene Einschränkung von 

überwachten Lernmethoden geeignet scheinen. Des Weiteren entspricht die in Kapitel 

3 beschlossene Fokussierung auf die sensorbasierte prädiktive Wartung den in dem 

Datensatz angegebenen Prozessparametern, welche aus Sensormesswerten bestehen 

und als Eingabedaten genutzt werden sollen, um einen Maschinenfehler vorherzusagen.   

4.2 Anwendung der Methode  

In Kapitel 2.4.1 sind die Regression und Klassifikation als geeignete maschinelle Lern-

methoden im Rahmen der prädiktiven Wartung beschrieben worden. Für das Anwen-

dungsbeispiel wird daher exemplarisch ein Klassifizierungsproblem aus dem Bereich 

überwachtes maschinelles Lernen behandelt. Der vorliegende Datensatz eignet sich 

grundsätzlich für eine Mehrklassen-Klassifikation, bei der neben dem Zeitpunkt auch der 

genaue Ausfallgrund vorhergesagt werden soll (vgl. Kapitel 2.4.1). Der gesamte Pro-

grammcode des im Rahmen dieser Arbeit in Python entwickelten Modells ist im Anhang 

zu finden und wird nachfolgend auszugsweise beschrieben.  

Die Spalten mit den Ausfallgründen TWF, HDF, PWF, OSF und RNF wurden zu Be-

schränkung auf eine binäre Klassifizierung zur Vorhersage eines defekten oder funktio-

nierenden Maschinenzustandes zunächst aus dem Datensatz entfernt. Um eine Grund-

lage für einen Vergleich der entwickelten Methode zur Anwendung von Data Mining und 

anschließendem maschinellen Lernen zu schaffen, wurde zunächst maschinelles Ler-

nen ohne Data Mining durchgeführt. Wie in Kapitel 4.1 dargelegt, ist der verwendete 

Datensatz bereits vollständig und enthält plausible Werte, sodass auf eine umfassende 

Vorverarbeitung der Sensordaten verzichtet werden kann. Im Rahmen der Vorverarbei-

tung wird lediglich, wie der Programmausschnitt Algorithmus 1 zeigt, das One-Hot-En-

coding für die kategoriale Variable "Maschinentyp" ausgeführt.  

Algorithmus 1: Auszug aus dem Python-Programmcode für Modell 1 

 

. # One-Hot-Encoding für kategoriale Variablen 

. df = pd.get_dummies(df, columns=['Type'], drop_first=True) 

. # Modellierung mit Random Forest 

. X = df.drop(columns=['Machine failure']) 

. y = df['Machine failure'] 

. # Train-Test-Split 

. X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, stratify=y, random_state=42)attributes 
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= list(data.columns)  

. # SMOTE nur auf den Trainingsdaten anwenden 

. smote = SMOTE(random_state=42) 

. X_train_res, y_train_res = smote.fit_resample(X_train,  

y_train) 

5. # Random Forest Classifier 

6. clf_rf = RandomForestClassifier(random_state=42) 

 

Dadurch wird für jeden Maschinentyp eine eigene Spalte generiert, die mit binären Wer-

ten gefüllt wird. Diese binären Werte können vom maschinellen Lernmodell im Gegen-

satz zu kategorialen Variablen verarbeitet werden. Die Zielvariable des zugrunde liegen-

den Klassifizierungsproblems ist die Angabe eines potenziellen Maschinenfehlers, wo-

bei der Wert "0" keinen Fehler und der Wert "1" einen fehlerhaften Zustand indiziert. Im 

Anschluss erfolgt eine Aufteilung der Daten in ein Trainings- und Testset im Verhältnis 

von 80 zu 20. Um dem Problem der geringen Häufigkeit von Maschinenausfällen im 

Vergleich zu funktionierendem Maschinenzustand im Datensatz entgegenzuwirken, fin-

det, wie in Algorithmus 1 angewendet, die Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE) Anwendung. Mit SMOTE soll verhindert werden, dass das maschinelle Lern-

modell überwiegend „keinen Maschinenausfall“ vorhersagt, nur weil dies die dominante 

Klasse in dem Datensatz darstellt. Basierend auf dem identifizierten Verteilungsmuster 

der Minderheitsklasse werden synthetische Datenpunkte für die Minderheitsklasse er-

zeugt. Durch das stärkere Repräsentieren der Minderheitsklasse durch die syntheti-

schen Daten sollen mehr Daten für das Lernen der Minderheitsklasse bereitstehen, da-

mit das Modell aufgrund der unausgewogenen Verteilung nicht immer die Mehrheits-

klasse voraussagt. 

Für die eigentliche Vorhersage der Klassifizierung von Maschinenzuständen in "fehler-

haft" oder "nicht fehlerhaft" kommt der Random-Forest-Classifier zur Anwendung.  

Im Rahmen der vorliegenden Untersuchung wird darüber hinaus eine Kreuzvalidierung 

über fünf Folds angewendet. Dies impliziert eine Aufteilung der Daten in fünf gleiche 

Teile sowie die Nutzung eines Teils der Daten als Test-Set in jedem Fold, während die 

übrigen vier Teile als Trainingsdaten dienen. Wie in Kapitel 2.3 beschrieben, zielt dieses 

Vorgehen darauf ab, die Leistungsfähigkeit des Modells zu stabilisieren, indem es nicht 

nur auf einen spezifischen Teil der Daten, sondern auf die verschiedenen Folds getestet 

wird Im Anschluss an die Berechnung des F1-Scores (vgl. Kapitel 2.3) zur Einschätzung 
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der Modellleistung über die verschiedenen Folds erfolgt das Training des Modells auf 

den gesamten Trainingsdatensatzes. Die Evaluierung der Vorhersagegüte des trainier-

ten Modells auf ungesehene Daten erfolgt schließlich durch die Anwendung auf den 

separaten Testdatensatz.  

Erweiterung um Data Mining (Modell 2) 

Für die exemplarische Anwendung der in Kapitel 3 entwickelten Methode wurden die im 

ersten Teil dieses Kapitels vorgestellten Schritte übernommen und in einem zweiten Mo-

dell um vorgelagerte Data-Mining-Funktionen ergänzt (siehe Anhang: Programmcode: 

Random-Forest mit vorherigen Data Mining). In diesem Rahmen wird zunächst eine Kor-

relationsanalyse durchgeführt, um die Beziehung zwischen den verschiedenen senso-

risch gemessenen Parametern und deren Auswirkung auf einem möglichen Maschinen-

ausfall zu untersuchen. Dafür wird, wie in Algorithmus 2 geschrieben, die Pearson-Kor-

relation aller numerischen Spalten in dem Datensatz mit der Zielvariable Maschinenaus-

fall in Python mittels des Befehls „df.corr()“ berechnet und in einer Korrelationsmatrix 

ausgegeben.  

Algorithmus 2: Auszug aus dem Python-Programmcode für Modell 2 

 

. # Data Mining – Korrelationsanalyse    

. correlation_matrix = df.corr() 

. # Identifizieren der am stärksten korrelierten Features    

. correlated_features = correlation_matrix['Machine failu-

re'].abs().sort_values(ascending=False) 

 

Im Anschluss werden die zwei durch die Korrelationsanalyse als einflussreich identifi-

zierten Parameter verwendet, um die Daten im Rahmen einer Clusteranalyse zu grup-

pieren. Das Clustern erfolgt unter Zuhilfenahme des KMeans-Algorithmus, wobei eine 

manuelle Angabe einer Anzahl von drei Clustern getroffen wird. Im Rahmen der Clus-

teranalyse werden die Datenpunkte hinsichtlich der zwei identifizierten Parameter da-

hingehend untersucht, ob sich Gruppen aus diesen beiden Parametern bilden lassen, 

die auf einen Ausfall oder einwandfreien Betrieb der Maschine hindeuten. Das ermittelte 

Cluster-Muster wird zur anschaulichen Darstellung in einem zweidimensionalen Dia-

gramm präsentiert und im Kapitel 4.3 einer detaillierten Erläuterung unterzogen.  Als 

weiterer Data Mining-Methode für einen vertiefenden Einblick in die Daten wird ein Ent-

scheidungsbaum eingesetzt. Ziel ist die Identifikation von Schwellenwerten für die ge-

messenen Parameter, die auf einen Maschinenausfall hindeuten. Der Entscheidungs-

baum wurde wie bei maschinellen Lernmodellen des Random Forest mit einer Aufteilung 
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der Daten zu Trainings- und Testzwecken und einer anschließenden Anwendung des 

DecisionTreeClassifier implementiert. Der Entscheidungsbaum beinhaltet neben dem 

Schwellenwert der Parameter für einen Maschinenausfall oder Nicht-Maschinenausfall 

auch Angaben zum Gini-Wert (vgl. Kapitel 2.3), der Anzahl der Proben (Samples), die 

in diesem Blatt enthalten sind, sowie der Klasse, die in dem Blatt am häufigsten vor-

kommt (Value). 

Zusammenfassend werden im Data Mining Prozess zunächst Korrelationen zwischen 

den verschiedenen gemessenen Prozessparametern und der Zielvariable „Maschinen-

ausfall“ berechnet. Aus der Liste der korrelierten Features werden diejenigen mit der 

höchsten Korrelation in Bezug auf einen Maschinenausfall für das Clustering ausge-

wählt. Im Rahmen des Clusterings werden die Features mittel KMeans-Clustering in 

Cluster eingeteilt, um Zusammenhänge zwischen den beiden ausgewählten Parametern 

zu entdecken. Des Weiteren erfolgt eine Mustererkennung mittels eines trainierten Ent-

scheidungsbaums, um zusätzliche Zusammenhänge zwischen den Parametern zu iden-

tifizieren, die häufig zu Ausfällen führen. Zur Veranschaulichung der Entscheidungsfin-

dung werden der Gini-Wert, die Anzahl der Proben und die Klassenzugehörigkeit für 

jedes Blatt ausgegeben. 

Zur Integration des aus den Data-Mining-Schritten erworbenen Wissens ist, wie in Algo-

rithmus 3 geschrieben, ein neues Feature namens „Combi_TopFeatures“ erstellt wor-

den. 

Algorithmus 3: Auszug aus dem Python-Programmcode für Modell 2 

 

. # Feature Engineering - Neues Feature basierend auf den Top-

Features 

. df['Combi_TopFeatures'] = df[top_features[0]] * df[top_fea-

tures[1]] 

. # Entscheidungsbaum-Pfad als neues Feature 

. first_feature = clf.tree_.feature[0] 

. first_threshold = clf.tree_.threshold[0] 

. df['Path_Node_1'] = (df[X.columns[first_feature]] <= 

first_threshold).astype(int) 

 

Es stellt die Wechselwirkung zwischen den beiden als am wichtigsten identifizierten Fea-

tures dar, indem es aus einer einfachen Multiplikation dieser erstellt wird. Das neu ge-

nerierte Feature fließt als Input in die anschließende Anwendung des Random-Forest-

Algorithmus ein, sodass ein gezielteres Training des Modells mit dem als wichtig identi-

fizierten Feature erfolgt. Darüber hinaus wird ein weiteres Feature, welches das aus dem 
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Entscheidungsbaum erworbene Wissen beinhaltet, als Eingabe für Random Forest be-

reitgestellt (vgl. Algorithmus 3). Die Erstellung des Entscheidungsbaum-Features erfolgt 

auf Basis des ersten Splits des Entscheidungsbaums. Somit kann die Entscheidungslo-

gik des Entscheidungsbaumes, basierend auf den ermittelten Schwellenwerten, direkt 

in Random Forest integriert werden. 

4.3 Ergebnisse 

In diesem Kapitel erfolgt die Darstellung der Resultate des in Kapitel 4.2 beschriebenen 

Vorgehens. Dabei wird zunächst auf die Ergebnisse aus den Data-Mining-Schritten Be-

zug genommen.  

Die visualisierte Darstellung der durchgeführten Korrelationsanalyse der einzelnen Pa-

rameter mit der Zielvariable „Maschinenausfall“ ist in der Korrelationsmatrix in Abbildung 

9 zu sehen.  

Abbildung 9: Korrelationsmatrix zur Darstellung des Zusammenhanges der Prozesspa-

rameter mit einem Maschinenausfall 

Die Matrix veranschaulicht die paarweise Korrelation zwischen den Parametern des Da-

tensatzes mit einem Maschinenausfall. Ein Wert von eins steht für einen proportionalen 

Zusammenhang beider Variablen und somit eine starke positive Korrelation. Eine Kor-

relation von null hingegen weist darauf hin, dass es keine lineare Korrelation zwischen 
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den Variablen gibt. Die Korrelationsmatrix zeigt, dass die beiden Parameter Drehmo-

ment (Torque) und Werkzeugverschleiß (Tool wear) am stärksten mit einem Maschinen-

ausfall zusammenhängen. Infolgedessen wurden diese beiden Parameter als einfluss-

reichste Features für die Clusteranalyse selektiert. Wie in Abbildung 10 dargestellt, er-

folgt bei der Clusteranalyse eine Gegenüberstellung des Parameters "Drehmoment" in 

Newtonmeter (Nm) auf der X-Achse und des Parameters "Werkzeugverschleiß" in Mi-

nuten auf der Y-Achse.  

Abbildung 10: Clusterdarstellung zur Darstellung des Zusammenhangs zwischen den Pa-

rameterausprägungen Drehmoment und Werkzeugverschleiß mit einem Maschinenaus-

fall 

Die Achsenskalierung liefert dabei keine direkten, gemessenen Rohwerte, sondern zeigt 

die relativen Positionen der Features basierend auf einer standardisierten Skala. Aus 

der grafischen Darstellung lässt sich ableiten, wie weit die einzelnen Datenpunkte relativ 

zum Mittelwert vom Zentrum entfernt liegen und wie sie sich in Clustern anordnen. Es 

ist zu erkennen, dass die Datenpunkte mit Ausnahme weniger Ausreißer relativ gleich-

mäßig um die Mittelwerte der beiden betrachteten Parameter verteilt sind. Des Weiteren 

sind die Datenpunkte blau eingefärbt, sofern ein geringes Ausfallrisiko angenommen 

werden kann, während eine rote Färbung ein wahrscheinliches Ausfallrisiko indiziert. Die 

roten Farbpunkte sind überwiegend am Rande der Verteilung zu finden. Die größte Clus-

tergruppe für einen wahrscheinlichen Maschinenausfall tritt bei einem im Vergleich zum 

Mittelwert sehr hohen Drehmoment und einem eher hohen Werkzeugverschleiß auf. Zu-

sammenfassend lässt sich im Bezug auf die beiden Parameter sagen, dass das Risiko 
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für einen Maschinenausfall mit der Entfernung der gemessenen Werte vom Mittelwert 

zunimmt. 

Als dritte Data-Mining-Methode zur Erkennung von Mustern und Zusammenhängen in 

dem Datensatz vor Anwendung des maschinellen Lernens wurde ein Entscheidungs-

baum eingesetzt, dessen Ausschnitte in Abbildung 11 dargestellt sind. Die Farbgebung 

des Wurzelknotens und Blattknotens erfolgt anhand der Klassifikation "Maschinenaus-

fall", welche durch die Farbe Blau repräsentiert wird, sowie "kein Maschinenausfall", wel-

che durch die Farbe Orange dargestellt wird. Sind die Verteilungen der beiden Klassen 

nicht eindeutig, wird eine Mischfarbe dargestellt. 

 

Abbildung 11: Entscheidungsbaumausschnitt zur Darstellung des Zusammenhangs zwi-

schen Maschinenausfällen und Schwellenwerten der Parameter Drehmoment und Ro-

tationsgeschwindigkeit 
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Auch beim Entscheidungsbaum wurde das Drehmoment als einflussreichster Parameter 

als Betrachtungsausgangspunkt und damit als Wurzelknoten gewählt. Infolgedessen 

wird das Drehmoment als wesentlichster Parameter für die Vorhersage eines Maschi-

nenausfalls erachtet. Die Angaben im Wurzelknoten legen nahe, dass Maschinen mit 

einem Drehmoment von weniger als 65 Nm mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht ausfallen. 

Des Weiteren lässt sich erkennen, dass bei diesem Drehmomentwert 9661 Beispiele 

aus dem Gesamtdatensatz der Klasse "kein Ausfall" und 339 der Klasse "Ausfall" zuge-

ordnet werden. Der Gini-Index von 0,066 zeigt, dass die Unreinheit in diesem Blattkno-

ten relativ gering ist. Auf der ersten Ebene des Entscheidungsbaums wird sodann der 

Schwellenwert für das Drehmoment verfeinert. Bei einem Drehmoment von unter 13,15 

Nm fällt weiterhin eine Anzahl von 9650 Maschinen nicht aus. Sofern die Bedingung 

"Drehmoment < 65 Nm" nicht erfüllt ist, ist der rechte Blattknoten für Werte > 65 Nm zu 

betrachten. Der vorliegende Datensatz zeigt, dass bei einer Drehzahl von unter 1228,5 

Umdrehungen pro Minute die Wahrscheinlichkeit für einen Ausfall steigt. Es ist jedoch 

zu berücksichtigen, dass die absolute Anzahl an Beispielen mit 11 nicht ausgefallenen 

und 54 ausgefallenen Maschinen vergleichsweise gering ist. Der Gini-Index von 0,281 

weist zudem auf eine höhere Durchmischung zwischen nicht ausgefallenen und ausge-

fallenen Maschinen hin.  

Nach der Betrachtung der Resultate des Data Minings erfolgt nun der Vergleich zwi-

schen der Performance des reinen Random-Forest-Modells (Modell 1) mit der des er-

weiterten Modells, bei dem durch Feature-Generierung Wissen aus dem Data-Mining 

einfließt (Modell 2). In dem durchgeführten Anwendungsbeispiel zeigt sich, dass der F1-

Score beim reinen maschinellen Lernmodell mit 0,9774 und beim um Data Mining er-

gänzten Modell mit 0,9757 nahezu identisch ist (vgl. Tabelle 3). Die Standardabwei-

chung des ersten Modells ist dabei jedoch etwas geringer, was darauf hindeutet, dass 

die Vorhersagen konsistenter sind als beim erweiterten Modell.   

Tabelle 3: Kennzahlen zur Vorhersageleistung von Modell 1 und Modell 2 

Kennzahl Modell 1 Modell 2 

F1-Score (Standardabweichung) 0,9774 (0,0025) 0,9757 (0,0032) 

MSE 0,0440 0,0310 

Demgegenüber weist das um Data Mining ergänzte Modell einen geringeren MSE-Wert 

auf, was darauf hindeuten kann, dass es weniger fehlerträchtige Vorhersagen trifft. Die 

exakten Vorhersageergebnisse, basierend auf einem Datenauszug von 2000 
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Datenpunkten, lassen sich durch einen Blick auf die Confusion Matrizen (vgl. Kapitel 

2.3) in Tabelle 4 und 5 erläutern.  

Tabelle 4: Confusion Matrix zum Vergleich der Vorhersage von Modell 1 mit den tat-

sächlich eingetretenen Ereignissen 

Modell 1  Vorhersage „Kein Ausfall“ Vorhersage „Ausfall“ 

„Kein Ausfall“ eingetreten 1864  68  

„Ausfall“ eingetreten 20  48  

 

Tabelle 5: Confusion Matrix zum Vergleich der Vorhersage von Modell 2 mit den tatsäch-

lich eingetretenen Ereignissen 

Modell 2 Vorhersage „Kein Ausfall“ Vorhersage „Ausfall“ 

„Kein Ausfall“ eingetreten 1895 37 

„Ausfall“ eingetreten 25 43 

 

Die Auswertung der Ergebnisse zeigt, dass das erweiterte Modell 31 Fälle mehr als kor-

rekt eingestuft (1895 im Vergleich zu 1864) und 31 Maschinen weniger als fälschlicher-

weise als Ausfall klassifiziert (37 gegenüber 68). Für die Vorhersage der Klasse "Ausfall" 

zeigt sich hingegen eine leicht geringere Performance des erweiterten Modells (43 ge-

genüber 48 richtigen Vorhersagen), wobei zudem fünf Maschinen fälschlicherweise 

nicht als Ausfall identifiziert wurden (25 statt 20). 
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5 Diskussion und Fazit 

In Kapitel 4 wurde die Performance eines Random-Forest-Vorhersagemodells, stellver-

tretend für ein maschinelles Lernmodell, welches Produktionsdaten als Eingabe erhält, 

mit der eines Random-Forest-Vorhersagemodells verglichen, welches neben den Pro-

duktionsdaten zusätzliche, auf Data-Mining-Wissen basierende Merkmale als Eingabe 

erhält. Mit dem Anwendungsbeispiel sollte exemplarisch die in Kapitel 3 entwickelte Me-

thode bewertet werden. Der erste Teil der Methode basiert auf dem CRISP-DM-Vorge-

hensmodell, welches auf den spezifizierten Bereich der sensorbasierten prädiktiven 

Wartung angewendet wird. Die Auswahl des CRISP-DM-Vorgehensmodells erfolgte an-

hand der Darstellung von Gemeinsamkeiten in KDD-Vorgehensmodellen, vor allem ba-

sierend auf Vergleichen wie von Mariscal et al. (2010), um später eines der beiden Vor-

gehensmodelle für die Methode auszuwählen. In der Literatur finden sich abgesehen 

von den beiden im Fokus betrachteten Vorgehensmodellen zahlreiche weitere Vor-

schläge für strukturierte Data-Mining-Verfahren, wie beispielsweise das ebenfalls be-

schriebene KDID-Vorgehensmodell (vgl. Kapitel 2.1.1). Für das maschinelle Lernprob-

lem wurden überwachte Algorithmen als am geeignetsten für die Methode gesehen, da 

sie nur Sensordaten bearbeiten können, denen eine Information über fehlerhaften oder 

einwandfreien Maschinenzustand angehängt ist. Darauf aufbauend wurde das Anwen-

dungsbeispiel als Klassifikationsproblem als eine mögliche Ausprägung des überwach-

ten maschinellen Lernens definiert und der Random-Forest-Algorithmus zu Vorhersage 

eingesetzt. Für weiterführende Forschungen kann das Abschneiden von anderen Algo-

rithmen aus unüberwachte Lernmethoden, Deep Learning oder Reinforcement Learning 

untersucht werden. Diese könnten sich, in Abhängigkeit vom jeweiligen Anwendungs-

ziel, durch eine noch höhere Vorhersageleistung auszeichnen. Des Weiteren ist eine 

weitere Untersuchung von Regressionsalgorithmen im Rahmen der Methode erforder-

lich, da RUL-Vorhersagen ebenfalls als geeignet für die Methode eingestuft worden sind 

und im Anwendungsbeispiel lediglich ein Klassifikationsproblem behandelt wurde. Für 

eine literarische Arbeit, die den Vergleich von unterschiedlichen maschinellen Lernver-

fahren im Bereich der prädiktiven Wartung vornimmt, sei zum Beispiel auf Carvalho et 

al. (2019) oder Wöstmann et al. (2019) verwiesen. 

Im Anwendungsbeispiel wurde der MSE als einer der Indikatoren zur Bewertung der 

Vorhersageperformance des maschinellen Lernmodells herangezogen. Dabei konnte 

festgestellt werden, dass das um Data Mining erweiterte Modell in Bezug auf diese 

Kennzahl eine höhere Leistungsfähigkeit aufweist. Da der MSE jedoch in der Regel bei 

Regressionsproblemen, die kontinuierliche Zielwerte betrachten, verwendet wird, um 

den Unterschied zwischen den vorhergesagten und tatsächlichen Werten zu messen 
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(vgl. Kapitel 2.3), ist diese Kennzahl bei dem angewendeten Klassifikationsproblem, das 

binäre Zielwerte betrachtet, eher weniger aussagekräftig. Folglich wurden darüber hin-

aus der F1-Score und die Konfusionsmatrix als Bewertungskennzahlen herangezogen. 

Der F1-Score zwischen beiden Modellen zeigt lediglich einen nicht signifikanten Unter-

schied. Eine weitere Auswertung mit der Confusion Matrix (vgl. Tabelle 4 und 5) ergibt 

jedoch, dass die auf Basis des durch Data Mining generierten Wissens entwickelten 

Features eine positive Auswirkung auf die Vorhersage der Klasse "kein Ausfall" aufwei-

sen, während sie sich auf die Vorhersage der Klasse "Ausfall" leicht verschlechternd 

auswirken. In dem erweiterten Modell sind auf Grundlage des durch Data Mining erwor-

benen Wissens zwei Features erstellt worden, die in das maschinelle Lernen einfließen. 

Das erstellte Feature „Combi_TopFeatures“ setzt sich dabei aus einer Multiplikation der 

beiden durch Data Mining als am wichtigsten identifizierten Features zusammen. Eine 

weiterführende, gezieltere Erstellung von Features, die über eine einfache Multiplikation 

hinausgeht, könnte möglicherweise zu einem noch besseren Ergebnis führen. Das 

zweite generierte Feature basiert auf dem erstellten Entscheidungsbaum und integriert 

Schwellenwerte für Ausfallrisiken in die Vorhersage. Dies erfolgt auf Basis des ersten 

Splits des Entscheidungsbaums, wobei der Wurzelknoten das als am wichtigsten iden-

tifizierte Feature "Drehmoment" darstellt (vgl. Abbildung 11), um eine hohe Generalisier-

barkeit bezüglich des Gesamtdatensatzes zu gewährleisten. Das erstellte Feature soll 

als zusätzliches Kriterium für die Entscheidungsfindung im Rahmen des maschinellen 

Lernens dienen. Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass das Risiko einer Redundanz 

besteht, da das Modell diese Information möglicherweise bereits nutzt.  

Allgemein ist in Hinblick auf den verwendeten Datensatz, der aus 10.000 Einträgen be-

steht, von denen nur 3,4% fehlerhafte Maschinenzustände sind, das gegebene Risiko 

von Überanpassung zu erwähnen (vgl. Kapitel 2.3). Würden also in Anlehnung an die 

entwickelte Methode aktuelle von Sensoren erfasste Daten in das Beispielmodell gege-

ben werden, könnte dieses bei den Vorhersagen unzureichend abschneiden, da es zu 

sehr an die beschränkte Trainingsdatenbasis gewöhnt ist. Gerade bei der Verwendung 

von Big-Data-Datensätzen, die sich aus heterogenen Quellen zusammensetzen und 

eine hohe Dimensionalität aufweisen, ist die Wahrscheinlichkeit erhöht, dass das ma-

schinelle Lernen ein Programm antrainiert, das nicht auf das betrachtete Gesamtprob-

lem bezogen werden kann und lediglich für einen kleinen Datenausschnitt relevant ist 

Dies verweist erneut auf die in Kapitel 2.4.3 identifizierte allgemeine Herausforderung 

bei der Bereitstellung einer geeigneten Datenbasis für die prädiktive Wartung in produ-

zierenden Unternehmen. Auch im Hinblick auf die Gesamtmethode, bei der das Training 

des maschinellen Lernmodells auf Basis der historisch durch installierte Sensoren ge-

sammelten Daten erfolgen soll, manifestiert sich das Problem, dass die Sensoren über 



 

75 
 

einen ausreichend langen Zeitraum die relevanten Parameter aufzeichnen müssen, um 

eine geeignete Datenbasis zum Modelltraining zu generieren. Dabei ist es erforderlich, 

dass verschiedene Arten von Maschinenausfällen erfasst werden. Sofern ein Unterneh-

men bislang keine Sensordaten generiert und gespeichert hat, ist vor der Implementie-

rung eines prädiktiven Wartungssystems zunächst ein gewisser Zeitraum für die Daten-

sammlung aufzuwenden, oder es ist auf alternative Datensätze ähnlicher Fertigungsan-

lagen zurückzugreifen. Wie in Kapitel 2.4.1 dargelegt, verbessert sich die Vorhersage-

leistung mit jeder zusätzlich analysierten Maschine. Dabei ist zu berücksichtigen, dass 

das Modell nicht ausschließlich auf die neueren Daten fokussiert ist, sondern auch ältere 

Ausfallmuster weiterhin erkennt (vgl. Kapitel 3.2). 

Die abschließende Bewertung der Performance des Vorhersagemodells auf aktuelle 

Sensordaten erweist sich wie bereits herausgearbeitet als anspruchsvoll. Soweit den 

prädiktiven Wartungsempfehlungen basierend auf dem Vorhersagemodell Folge geleis-

tet wird und dementsprechend in den Fertigungsprozess präventiv eingegriffen wird, 

kann nicht abschließend bewertet werden, ob der Ausfallfehler auch wirklich eingetreten 

wäre. 

In Bezugnahme auf die exemplarisch erstellten Vorhersagemodelle aus Kapitel 4 lässt 

sich festhalten, dass die Generierung von Features aus Data-Mining-Wissen in diesem 

Fall zu einer leicht verbesserten Vorhersageleistung des maschinellen Lernmodells für 

die eine Klasse und einer leichten Verschlechterung für die andere Klasse führt. In einer 

weiterführenden Untersuchung muss eruiert werden, ob eine gezieltere Feature-Gene-

rierung zu einer noch besseren Leistung führen kann. Das ungezielte Einbringen von 

Features in das maschinelle Lernen ohne signifikanten zusätzlichen Informationsgehalt 

könnte zu Rauschen führen und das Modell mit unnötigen Informationen belasten (vgl. 

Kapitel 2.1.4). Der Nutzen der Methode bezüglich der Vorhersageverbesserung durch 

Features lässt sich für die Praxisanwendung, wo die Datensätze wesentlich größer sind, 

nicht abschließend validieren. 

Festzuhalten ist hingegen, dass der Anwender der Methode jedoch von der Bereitstel-

lung identifizierter Muster durch das Data Mining profitiert. In dem vorliegenden Anwen-

dungsbeispiel wurden exemplarisch die Korrelationsmatrix, das Clusterdiagramm sowie 

der Entscheidungsbaum betrachtet. Damit wurden nach Kapitel 2.1.4 sowohl Teile der 

deskriptiven Datenanalyse durch die einfache Ermittlung von Korrelationen als auch ex-

plorative Ansätze wie der Entscheidungsbaum zur Analyse tieferliegender Zusammen-

hänge durchgeführt. Die Korrelationsanalyse liefert dem Anwender Informationen über 

den Zusammenhang zwischen den gemessenen Parametern und einem 
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Maschinenausfall. Auf Basis dieser Erkenntnisse wurde eine Clusteranalyse durchge-

führt, um detailliertere Einsichten in die Zusammenhänge zwischen den beiden maß-

geblichen Parametern "Drehmoment" und "Werkzeugverschleiß" zu gewinnen. Dies er-

möglicht die proaktive Identifikation von Maschinen, die ähnliche Parameterwerte auf-

weisen und mit hoher Wahrscheinlichkeit ausfallen werden. Des Weiteren wurden die 

beiden als wesentlich identifizierten Parameter in einem generierten Feature kombiniert, 

welches dem maschinellen Lernen zugeführt wird. Zudem wird ein weiteres Feature ba-

sierend auf dem Entscheidungsbaum erstellt. Der Entscheidungsbaum ermöglicht die 

Identifikation von Entscheidungsregeln und Schwellenwerten für die wichtigsten Para-

meter, welche das Auftreten eines Maschinenausfalls beeinflussen. Zur Vereinfachung 

wurde lediglich der erste Split des Entscheidungsbaums dargestellt (vgl. Abbildung 11). 

Eine weiterführende Analyse ist an dieser Stelle möglich. 

Die alleinige Anwendung maschinellen Lernens mit Datenvorverarbeitungsschritten er-

möglicht dem Anwender lediglich die Erlangung von Prognosen, jedoch keine transpa-

rente Erklärung und kein Verständnis der zugrundeliegenden Zusammenhänge. Die be-

reitgestellten Muster aus dem Data Mining dienen der Erweiterung des Wissensstands 

des Anwenders, sodass dieser in der Lage ist, gezielte Anpassungen an risikobehafte-

ten Anlagenkomponenten vorzunehmen beziehungsweise eine verstärkte Beobachtung 

derselben zu gewährleisten, um potenziellen Anlagenausfällen vorzubeugen. Die imple-

mentierten Data-Mining-Verfahren wurden dabei für das Anwendungsbeispiel in einer 

Python-Umgebung programmiert. Für umfangreichere und weiterführende Analysen 

können Umgebungen wie Rapid Miner hinzugezogen werden, in denen mit vorgefertig-

ten Bausteinen eine Vielzahl von Data-Mining-Verfahren angewendet werden können. 

Die entwickelte Methode basiert auf der Erkenntnis, dass Data Mining und maschinelles 

Lernen unterschiedliche Zwecke verfolgen und diese sich gegenseitig ergänzen können. 

Die Kombination von Data Mining und maschinellem Lernen im Bereich der sensorba-

sierten prädiktiven Wartung stellt insofern eine Neuheit dar und bietet zusammenfas-

send auf mehreren Ebenen einen Nutzen. Das in Kapitel 4 präsentierte Anwendungs-

beispiel zeigt, dass das Ziel einer erhöhten Vorhersagegenauigkeit durch vorheriges 

Data Mining nicht vollständig validiert werden konnte. Die Vorhersage wurde durch die 

zusätzlichen Features teilweise präziser und teilweise weniger präzise im Vergleich zum 

reinen maschinellen Lernmodell. In diesem Zusammenhang sind weitere Tests und 

Überlegungen zur Feature-Generierung erforderlich, um ein Modell zu entwickeln, das 

für alle Klassen bessere Vorhersagen trifft. Aufgrund von Unterschieden in den Datens-

ätzen, dem Datenumfang oder unterschiedlichen Zielstellungen ist eine Verallgemeine-

rung dieser Problemstellung nicht möglich. Somit muss bei jeder Implementierung der 



 

77 
 

Methode eine individuelle Behandlung erfolgen. Ein weiterer identifizierter Nutzen der 

Methode besteht in der beschriebenen Wissenserweiterung des Anwenders, die durch 

die reine Anwendung von maschinellem Lernen nicht erreicht worden wäre. Auf Basis 

dieses Wissens können neben Entscheidungen bezüglich der Fertigungsanlage auch 

die Auswahl und Validierung der am besten geeigneten maschinellen Lernalgorithmen 

erfolgen, wie zuvor beschrieben. Die Kombination von Data Mining und maschinellem 

Lernen in der entwickelten Methode resultiert in einer hohen Anpassbarkeit und Flexibi-

lität der prädiktiven Wartungsstrategie. Die Anpassbarkeit ist durch den iterativen Cha-

rakter der Phasen gegeben, sodass neue Daten in den KDD-Teil integriert werden kön-

nen, um das maschinelle Lernmodell zu optimieren. Zudem kann das Durchlaufen der 

Methode nach dem KDD-Teil beendet werden, falls dadurch bereits signifikante Zusam-

menhänge identifiziert wurden. 

Zu Beginn dieses Kapitels wurde bereits darauf hingewiesen, dass eine Erweiterung der 

Untersuchung auf andere maschinelle Lernverfahren als die überwachten Verfahren 

möglich und vielversprechend wäre, um die Methode zu verbessern. In diesem Zusam-

menhang kann auch der eingeschränkte sensorbasierte prädiktive Wartungsbereich in 

weitergehenden Untersuchungen auf modellbasierte Ansätze oder das Einbeziehen ei-

nes digitalen Zwillings ausgedehnt werden, um eine noch umfassendere und genauere 

prädiktive Wartungsstrategie zu entwickeln. 

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass das exemplarische Anwendungsbeispiel teil-

weise den Nutzen der Methode validiert hat. Eine umfassendere Evaluierung des Me-

thodengebrauchs erfordert die Prüfung der in diesem Kapitel identifizierten aufbauenden 

Erweiterungsmöglichkeiten sowie die Sammlung von Erfahrungen aus der praktischen 

Anwendung der Methode. Diesbezüglich ist insbesondere die Anwendung der Methode 

auf weitere, umfangreichere Datensätze zu untersuchen. Des Weiteren sind die in Ka-

pitel 2.4.3 dargelegten datenwissenschaftlichen Herausforderungen zu berücksichtigen, 

welche im Rahmen der Methodenentwicklung nicht vollständig Berücksichtigung fanden. 

Die Methode präsentiert einen strukturierten Rahmen zur Implementierung und langfris-

tigen Nutzung von prädiktiver Wartung und thematisiert die Herausforderung einer aus-

sagekräftigen Datenqualität. Die technischen Umsetzungsmöglichkeiten bezüglich der 

Integration von Big-Data-Datensätzen und Analyse- und Vorhersagetools in die unter-

nehmensinterne IT-Landschaft wurden hingegen weniger stark berücksichtigt. 
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6 Zusammenfassung und Ausblick  

Dieses Kapitel dient der abschließenden Zusammenfassung der Arbeit und liefert einen 

Ausblick auf weitere, auf der Arbeit aufbauende Forschungsthemen. 

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit besteht in der Entwicklung einer Methode, wel-

che die datenwissenschaftlichen Themengebiete Data Mining und maschinelles Lernen 

kombiniert. Der Anwendungsbereich der Methode erstreckt sich auf die prädiktive War-

tung als potenzielle Instandhaltungsstrategie für produzierende Unternehmen. Auf Basis 

der dargelegten und für das Verständnis der Arbeit essenziellen Grundlagen zu den Be-

reichen Datenwissenschaften, KDD, maschinellem Lernen und prädiktiver Wartung wird 

in Kapitel 3 ein konkretes Vorgehensmodell entwickelt. In einem ersten Schritt erfolgt 

eine Einschränkung des Themengebietes "prädiktive Wartung" auf Basis der dargeleg-

ten Grundlagen. Die Methode ist folglich auf die sensorbasierte prädiktive Wartung zur 

Vorhersage von Maschinenausfällen oder RUL einzelner Bauteile ausgerichtet. Im ers-

ten Teil des Vorgehensmodells erfolgt die Anwendung von KDD auf sensorbasierte Pro-

zessdaten auf Basis des CRISP-DM-Vorgehensmodells. Die Auswahl eines adäquaten 

KDD-Vorgehensmodells für die Methode erfolgt durch einen Vergleich des Vorgehens-

modells von Fayyad et al. mit dem CRISP-DM-Vorgehensmodell (vgl. Kapitel 2.2.2). Die 

Auswahl fällt auf das CRISP-DM-Modell (vgl. Kapitel 3.1), da es sich in der Industrie als 

weit verbreitet etabliert hat, eine klar definierte Projektstruktur aufweist, die Berücksich-

tigung der Datenerfassung ermöglicht, was insbesondere bei sensorbasierten Daten von 

grundlegender Bedeutung ist, sowie einen iterativen Ansatz verfolgt, der eine fortlau-

fende Anpassung erlaubt. Nach Durchlaufen des KDD-Prozesses als initialem Schritt 

der entwickelten Methode verfügt der Anwender über Kenntnisse bezüglich Muster und 

Beziehungen in den Sensordaten, die in Verbindung mit einem Maschinen- oder Anla-

genausfall stehen. Die gewonnenen Erkenntnisse können dazu verwendet werden, den 

gesamten Produktionsprozess anzupassen, oder aber auch, um ein verstärktes Augen-

merk auf kritische Faktoren zu legen und deren Wartung entsprechend anzupassen. 

Des Weiteren kann das erworbene Wissen als Input oder Entscheidungshilfe für den 

zweiten Teil der entwickelten Methode dienen. Der zweite Teil der Methode umfasst im 

Wesentlichen die Anwendung von maschinellem Lernen zum Prädiktieren von Maschi-

nenausfällen oder RUL sowie die vorherige Erstellung von Features aus dem durch den 

ersten Teil der Methode erlangten Wissen. In Bezug auf den maschinellen Lernalgorith-

mus wird eine Entscheidung zugunsten der in der Praxis der prädiktiven Wartung am 

weitesten verbreiteten überwachten Algorithmen getroffen (vgl. Kapitel 3.1). Diese Vor-

gehensweise wird damit begründet, dass unüberwachte Algorithmen eine stärkere Aus-

richtung auf allgemeine Muster oder Anomalien als auf spezifische Aufgaben aufweisen. 
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Zudem wird die Verwendung gelabelter Daten als vorteilhafter erachtet. Die Einstufung 

nicht gelabelter Daten als fehleranfälliger ist darauf zurückzuführen, dass eine Differen-

zierung zwischen normalem und fehlerhaftem Maschinenverhalten durch die Daten für 

den Algorithmus nicht möglich ist und stattdessen durch das maschinelle Lernmodell 

selbst vorgenommen werden muss. In diesem Kontext erweisen sich überwachte Ler-

nalgorithmen als sinnvoll, da sie, wie zuvor dargelegt, lediglich gelabelte Daten als Ein-

gabe verarbeiten können. 

In Kapitel 4 erfolgt eine exemplarische Validierung der Methode. Dabei werden die zuvor 

als möglichen Vorteil des vor dem maschinellen Lernen durchgeführten KDD in Form 

von einer Auswahlunterstützung für die geeignetsten maschinellen Lernalgorithmen 

oder dem Validieren und Testen des maschinellen Lernens durch den ersten Teil der 

Methode nicht behandelt. Eine Untersuchung dieser Vorteile ist neben der Anwendung 

von Regressionsalgorithmen für RUL-Prognosen (vgl. Kapitel 5) als Inhalt möglicher wei-

terführender Forschungen anzusehen. Der Fokus liegt stattdessen auf der Validierung 

der Vorteile eines tieferen Verständnisses von Zusammenhängen in den Daten bei ei-

nem Maschinenausfall sowie einer Verbesserung der Vorhersageleistung des maschi-

nellen Lernmodells durch aus dem KDD-Wissen generierte Features. Zur Validierung 

der entwickelten Methode wird nicht die gesamte Methode angewendet. Stattdessen 

wird ein vorverarbeiteter Datensatz genutzt und in einem ersten Modell die Vorhersage-

genauigkeit für Maschinenausfälle eines Random Forest Algorithmus bewertet. In einem 

zweiten Modell werden dem Random-Forest-Algorithmus in Anlehnung an die entwi-

ckelte Methode Data Mining Aktivitäten vorgelagert. Dies umfasst die Erstellung einer 

Korrelationsmatrix, welche die Korrelation der einzelnen gemessenen Prozessparame-

ter mit einem Maschinenausfall darstellt. Des Weiteren erfolgt eine Gegenüberstellung 

der zwei am stärksten mit einem Maschinenausfall korrelierenden Features im Rahmen 

einer Clusteranalyse. Das Ziel dieser Vorgehensweise ist die Darstellung derjenigen 

Kombination der Merkmalsausprägungen, die mit der größten Wahrscheinlichkeit zu ei-

nem Maschinenausfall führt. Im Anschluss erfolgt die Generierung eines Entscheidungs-

baums, welcher die Bestimmung von Schwellenwerten einzelner Parameter vornimmt, 

die zu einem Maschinenausfall führen. Die Erkenntnisse der Korrelationsberechnung 

sowie des Entscheidungsbaums werden jeweils in Form eines Features umgesetzt, wel-

ches neben dem Datensatz als Input in das Random-Forest-Vorhersagemodell einfließt. 

Es zeigt sich, dass das Einbringen von Features aus Data-Mining-Wissen für das An-

wendungsbeispiel für die Vorhersage der Klasse "kein Ausfall" eine Verbesserung und 

für die Vorhersage der Klasse „Ausfall“ eine leichte Verschlechterung im Vergleich zum 

alleinigen maschinellen Lernen erwirkt. Ein generalisierbarer Nutzen konnte somit nicht 
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bewiesen werden und es empfiehlt sich in weiterführenden Untersuchungen eine noch 

gezieltere Feature-Erstellung vorzunehmen (vgl. Kapitel 5) Festzuhalten ist hingegen, 

dass der Anwender der Methode jedoch von der Bereitstellung identifizierter Muster 

durch Korrelationsmatrix, das Clusterdiagramm sowie der Entscheidungsbaum profitiert 

und mehrwertstiftendes Wissen über den Produktionsprozess erhält (vgl. Kapitel 5).  

Die Kombination eines KDD-Vorgehensmodells mit der Integration datenbasierten Wis-

sens in das Prädiktieren durch maschinelles Lernen stellt eine Neuheit dar. Der wesent-

liche Vorteil besteht, wie gezeigt, in der Fähigkeit, im Vergleich zur Anwendung eines 

reinen maschinellen Lernmodells mit Datenvorverarbeitung, Zusammenhänge zwischen 

den durch Sensoren gemessenen Parametern und einem Maschinenausfall aufzuzei-

gen, welche das maschinelle Lernmodell allein nicht liefern kann. Des Weiteren konnte 

nachgewiesen werden, dass die Bereitstellung dieser Zusammenhänge als Feature für 

das maschinelle Lernen zu einer teilweise verbesserten Vorhersageleistung führt.  

Für eine Erweiterung der Methode bietet sich eine Untersuchung der Integration des in 

Kapitel 2.4.2 erwähnten digitalen Zwillings an, durch dessen Einsatz weiteren wichtigen 

Erkenntnisse durch Simulationsmöglichkeiten gewonnen werden könnten.  
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Anhang 

 

1. Programmcode: Random Forest 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.model_selection import train_test_split, 

StratifiedKFold, cross_val_score 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_re-

port, mean_squared_error 

from imblearn.over_sampling import SMOTE 

 

# Datensatz laden 

df = pd.read_csv(r'C:\Users\Freddy\Desktop\Masterarbeit\Daten-

satz\machine failure.csv') 

 

# Entfernen von ID-Spalten und Ausfallgründen 

df = df.drop(columns=['UDI', 'Product ID', 'TWF', 'HDF', 'PWF', 

'OSF', 'RNF']) 

 

# One-Hot-Encoding für kategoriale Variablen 

df = pd.get_dummies(df, columns=['Type'], drop_first=True) 

 

# Modellierung mit Random Forest 

X = df.drop(columns=['Machine failure']) 

y = df['Machine failure'] 

 

# Train-Test-Split 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, stratify=y, random_state=42) 

 

# SMOTE nur auf den Trainingsdaten anwenden 

smote = SMOTE(random_state=42) 

X_train_res, y_train_res = smote.fit_resample(X_train, y_train) 

 

# Random Forest Classifier 
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clf_rf = RandomForestClassifier(random_state=42) 

 

# Cross-validation 

kfold = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, ran-

dom_state=42) 

scores = cross_val_score(clf_rf, X_train_res, y_train_res, 

cv=kfold, scoring='f1') 

 

# Ergebnisse ausgeben 

print(f"Durchschnittlicher F1-Score für das Random Forest-Mo-
dell: {np.mean(scores):.4f}") 

print(f"Standardabweichung des F1-Scores für das Random Forest-
Modell: {np.std(scores):.4f}") 

 

# Modell trainieren und evaluieren 

clf_rf.fit(X_train_res, y_train_res) 

y_pred_rf = clf_rf.predict(X_test) 

 

# Evaluation 

mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf) 

print(f"Mean Squared Error für das Random Forest-Modell: 
{mse_rf:.4f}") 

 

conf_matrix_rf = confusion_matrix(y_test, y_pred_rf) 

print("Confusion Matrix für das Random Forest-Modell:") 

print(conf_matrix_rf) 

 

print("Classification Report für das Random Forest-Modell:") 

print(classification_report(y_test, y_pred_rf))  

 

 

2. Programmcode: Random-Forest mit vorherigen Data Mining 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.model_selection import train_test_split, 

StratifiedKFold, cross_val_score 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 
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from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_re-

port, mean_squared_error 

from imblearn.over_sampling import SMOTE 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 

from sklearn import tree 

 

# Datensatz laden 

df = pd.read_csv(r'C:\Users\Freddy\Desktop\Masterarbeit\Daten-

satz\machine failure.csv') 

 

# Entfernen von ID-Spalten und Ausfallgründen 

df = df.drop(columns=['UDI', 'Product ID', 'TWF', 'HDF', 'PWF', 

'OSF', 'RNF']) 

 

# One-Hot-Encoding für kategoriale Variablen 

df = pd.get_dummies(df, columns=['Type'], drop_first=True) 

 

# Data Mining - Korrelationsanalyse  

plt.figure(figsize=(10, 8)) 

correlation_matrix = df.corr() 

sns.heatmap(correlation_matrix[['Machine failure']].sort_va-

lues(by='Machine failure', ascending=False), 

            annot=True, cmap='coolwarm', linewidths=0.5) 

plt.show() 

 

# Identifizieren der am stärksten korrelierten Features 

correlated_features = correlation_matrix['Machine failu-

re'].abs().sort_values(ascending=False) 

print("Top 5 korrelierte Features mit Maschinenausfall:") 

print(correlated_features.head(6))  # inkl. 'Machine failure' 

 

# Clustering der einflussreichsten Features  

top_features = correlated_features.index.tolist()[1:3]  # Nimm 

die ersten zwei, überspringe 'Machine failure' 

X_cluster = df[top_features] 

 

# Standardisierung der Daten für das Clustering 

scaler = StandardScaler() 
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X_cluster_scaled = scaler.fit_transform(X_cluster) 

 

# KMeans-Clustering durchführen 

kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42) 

clusters = kmeans.fit_predict(X_cluster_scaled) 

 

# Cluster zu den ursprünglichen Daten hinzufügen 

df['Cluster'] = clusters 

 

# Clustermuster plotten  

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

scatter = plt.scatter(X_cluster_scaled[:, 0], X_cluster_sca-

led[:, 1], 

                      c=df['Machine failure'], cmap='coolwarm', 

alpha=0.5) 

plt.xlabel(top_features[0]) 

plt.ylabel(top_features[1]) 

plt.colorbar(scatter, label='Maschinenfehler (0=Kein Ausfall, 

1=Ausfall)') 

plt.grid() 

plt.show() 

 

# Mustererkennung mit Entscheidungsbaum  

X = df.drop(columns=['Machine failure']) 

y = df['Machine failure'] 

 

# Entscheidungsbaum-Modell trainieren 

clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42, max_depth=2) 

clf.fit(X, y) 

 

# Visualisierung des Entscheidungsbaums  

plt.figure(figsize=(15, 8)) 

tree.plot_tree(clf, feature_names=X.columns, class_names=['Kein 

Ausfall', 'Ausfall'], 

               max_depth=3, filled=True, fontsize=10) 

plt.show() 

 

# Feature Engineering - Neues Feature basierend auf den Top-Fea-

tures 
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df['Combi_TopFeatures'] = df[top_features[0]] * df[top_fea-

tures[1]] 

 

# Entscheidungsbaum-Pfad als neues Feature: Erstellen eines Fea-

tures, das angibt, ob der Knoten 1 (nach dem ersten Split im 

Baum) aktiv ist 

first_feature = clf.tree_.feature[0] 

first_threshold = clf.tree_.threshold[0] 

df['Path_Node_1'] = (df[X.columns[first_feature]] <= 

first_threshold).astype(int) 

 

# Modellierung mit Random Forest 

X = df.drop(columns=['Machine failure'])  # Unabhängige Variab-
len inkl. neuem Feature 

y = df['Machine failure']  # Zielvariable 

 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, stratify=y, random_state=42) 

 

# SMOTE nur auf den Trainingsdaten anwenden 

smote = SMOTE(random_state=42) 

X_train_res, y_train_res = smote.fit_resample(X_train, y_train) 

 

# Random Forest Classifier 

clf_rf = RandomForestClassifier(random_state=42) 

 

# Cross-validation 

kfold = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, ran-

dom_state=42) 

scores = cross_val_score(clf_rf, X_train_res, y_train_res, 

cv=kfold, scoring='f1') 

 

# Ergebnisse ausgeben 

print(f"Durchschnittlicher F1-Score für das Random Forest-Mo-
dell: {np.mean(scores):.4f}") 

print(f"Standardabweichung des F1-Scores für das Random Forest-
Modell: {np.std(scores):.4f}") 

 

# Modell trainieren und evaluieren 

clf_rf.fit(X_train_res, y_train_res) 

y_pred_rf = clf_rf.predict(X_test) 
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# Evaluation 

mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf) 

print(f"Mean Squared Error für das Random Forest-Modell: 
{mse_rf:.4f}") 

 

conf_matrix_rf = confusion_matrix(y_test, y_pred_rf) 

print("Confusion Matrix für das Random Forest-Modell:") 

print(conf_matrix_rf) 

 

print("Classification Report für das Random Forest-Modell:") 

print(classification_report(y_test, y_pred_rf)) 
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3. Entscheidungsbaum 

4.   


