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Glossar

GLOSSAR

Begriff Erlauterung

Anomalie Abweichung vom Normal- bzw. Optimalfall (in beide Richtungen maglich);
z.B. Stau, temporare Blockierung im Kreuzungsbereich, Unter- oder Uber-
last, etc.

Anomalie-Ereignis(se) Identifizierte Anomalie, beschrieben durch die entsprechenden Ereignisse,
eine Anomalie auf der Kante k(i;i+1) wird demnach durch das Ereignis an i+1
dargestellt.

Behinderungspotential Gegenseitige Behinderung zweier Férdergiter; aus unterschiedlichen Rich-
tungen im Kreuzungsbereich oder auf einer Kante durch eine Anomalie.

Bewegte Objekte oder Objektgruppen des Systems, welche nicht ortsgebunden sind;

Objekte z.B. Fordergiiter, etc.

Ereignisattribut Information zum Ereignis; z.B. Zeitstempel, Ereignisort, Identifikationsnum-
mer des Fordergutes, Gewicht des Fordergutes, Ziel/ Herkunft des Forder-
gutes, etc.

Ereignisort Ort an dem das Ereignis stattgefunden hat, im Graphen sind die Ereignisorte
durch Knoten représentiert, d.h. Ereignisort = Knoten

Fordergut Zu transportierendes Gut im System; z.B. Palette, Koffer, Produkt, Brief, etc.

férdergutbezogen Sicht auf ein Fordergut, Verfolgung des Fordergutes durch das System

Knoten-Kanten-Modell  Graph zur Modellierung der Beziehungsrelationen zwischen den Ereignisor-
(KKM) ten, die Kanten sind zeitbehaftet

Knowledge Discovery in Erkenntnisgewinnung aus Datenbestanden
Databases (KDD)

positionsbezogen Sicht auf ein stationares Objekt

Schwachstelle Anomalie

Stationare Objekte oder Objektgruppen des Systems, welche ortsgebunden sind; z.B.
Objekte Knoten, Kanten, etc.

strukturbezogen Sicht (topologisch) auf das System bzw. den Graphen

Zustands-_Ubergangs- Graph zur Modellierung der Beziehungsrelationen zwischen den Ereignisor-
Modell (ZUM) ten, die Zustande (entsprechen den Knoten im KKM) sind zeitbehaftet
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SYMBOLVERZEICHNIS

Allgemeine

er Ereignis Ereignis im Betrachtungszeitraum T; et eE

Er Ereignis- Menge an Ereignissen e im Betrachtungszeitraum T; Er e ™
menge

G(,K,A) Graph Gerichteter, attributierter Graph,

| - Knotenmenge; K — Kantenmenge; A - Attributmenge

Qs Quelle- Menge der Quelle-Senke-Beziehungen, welche von Fordergitern fg ,ge-
Senke- nutzt* werden; QS’ fur wegfallende Quelle-Senke-Relationen bei Ausfall ei-
Relationen ner Kante k / eines Knotens i; QS: QS’ e &*

T Betrachtungs- Betrachter Zeitraum im Gesamtzeitraum Tges; T €T ges
zeitraum

t(e) Zeitstempel  Zeitpunkt des Ereignisses e; t(e) eT

taxt Betrachtungs- Aktueller Messpunkt im Betrachtungsraum T; ty.eT
zeitpunkt

Taes Ge;samt- Gesamter in den Daten vorliegender Zeitraum; Tges e
zeitraum [Tqes/ - Machtigkeit der Menge Tges

Objekte

fg ForderGut Foérdergut; fg eFG

FG Fordergut-  Menge an Férdergitern fg; FG e ™
menge

fgTyp FordergutTyp Typ des Fordergutes fg, z.B. Produktgruppe, Leerbehélter, etc. (ist meist in
der Fordergut-1D enthalten); fgTyp e &

i Knoten Reprasentiert im Graphen den Ort des Ereignisses, d.h. Knoten = Ereigni-
sort, mit i+1 als direkte Nachfolgerknoten von i; ie/

I Knotenmenge Menge an Knoten i; | e &%

k Kante Direkte Verbindung zwischen Knoten i und Knoten i+1 im Graphen (auch mit
k(i;i+1) bezeichnet); keK
K Kantenmenge Menge an Kanten k; Ke &A™
kp(g;s) Kuirzester SystemPfad spy von einer Quelle q zu einer Senke s mit der geringsten Nut-
Pfad zungsdauer minND(p(q;s)); kp(q;s) eKP
KP Menge Kir-  Menge der Kirzesten Pfade zwischen allen in den Daten vorhandenen

zester Pfade Quelle-Senke-Relationen QS; KP’ fiir wegfallende kiirzeste Wege bei Ausfall
einer Kante k / eines Knotens i; KP; KP’'eSP

Px Pfad Verbindung aus mehreren Kanten k zwischen Knoten i und Knoten j im Gra-
phen, auch mit p,(i;j) bezeichnet; mit j=i+n flr n>1 und x flr Wegalternativen;
px P

P Pfadmenge Menge an Pfaden p,; Pen”



Symbolverzeichnis

q Quelle Knoten im Graphen, welcher Systemquelle ist, es gilt G*(i=q)=0 und
FOZ1ges(i=0)>>1; q €l
s Senke Knoten im Graphen, welcher Systemsenke ist, es gilt G'(i=s)=0 und
FOZ1ges(i=5)>>1; s el
SPx SystemPfad Verbindung aus mehreren Kanten k zwischen Quelle i=q und Senke j=s im
Graphen, auch mit sp,(q;s) bezeichnet; mit x fir Wegalternativen sp, eSP
SP Systempfad- Menge an SystemPfaden sp,; SP P
Menge
KenngrdlRRen
or Standard- Standardabweichung einer KenngréRRe im Betrachtungszeitraum T; oy e 9%
abweichung
AG+() Anomalie- Verhaltnis identifizierter Anomalien zur Anzahl méglicher Anomalien fir ein
Gehalt Fordergut fg, eine Gruppe von Fordergitern des Typs fgTyp eine Kante k,

einen Pfad p, oder Systempfad sp, im Betrachtungszeitraum T; AG() e %"

AZ+() AnomalieZahl Anzahl von identifizierten Anomalien auf einer Kante k oder einem Pfad p, im
Betrachtungszeitraum T; AZ() e A*

amws()  arithmet. Arithmetisches Mittel einer Kenngréf3e im Betrachtungszeitraum T;
Mittelwert mw() e 97

DLZ() Durchlaufzeit Durchlaufzeit eines Foérdergutes fg; DLZ(fg)=21S(fg,s) e 97"
f9Z+() Fordergut-  Zahler fiir Forderguter fg je Knoten i, je Kante k je Pfad p, oder je System-

Zahler pfad sp, fiir den Betrachtungszeitraum T; fgZ() e A*

G(i) KnotenGrad  Anzahl der ein- und ausgehenden Kanten an einem Knoten i; G(i) e "

G(i) Ausgangs-  Anzahl ausgehender Kanten k von einem Knoten i; G (i) e &
KnotenGrad

G'(i) Eingangs- Anzahl eingehender Kanten k an einem Knoten i; G*(i) e &”
KnotenGrad

KL+(k) KantenLast Anzahl der Férdergiter fg welche sich im Betrachtungszeitraum T (statisti-

scher Wert) auf einer Kante k befinden; KL(k) e 5"
akt

KLwki(k) KantenLast  Anzahl der Fordergiter fg welche sich zum Betrachtungszeitpunkt t™ (abso-
luter Wert) auf einer Kante k befinden; KL(k) e A"
LI() Leistungs- Quotient aus Optimal- oder Normalwert zum tatsachlichen Wert einer Kenn-
Index gréRe; LI() e%" mit LI()=[0,1]
med+() Median Zentralwert einer KenngréRRe im Betrachtungszeitraum T; med() e %7

min+() Minimum/ Minimal-/ Maximal-Wert einer KenngroR3e fir den Betrachtungszeitraum T;
maxr() Maximum mint() €97, max() 97"

mod+() Modus Haufigster Wert einer KenngréRRe im Betrachtungszeitraum T; mod+() € 97"
ND() Nutzungs- Nutzungsdauer eines Fordergutes fg fur eine Kante k, einen Pfad p, oder
Dauer Systempfad spy; ND() e 97"

NW+() Normalwert  Normalwert einer KenngréRe im Betrachtungszeitraum T; NW() e %7

OBt () Grenzendes Obere (OB'y) bzw. untere Grenze (OBy) des Optimalbereichs einer Kenn-

Optimal- gréRe im Betrachtungszeitraum T; OB’y () e
bereichs
OB+() Optimal/- Optimaler (OB+()) bzw. normaler Wertebereich (NB1()) einer Kenngrof3e fur
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NB1()

OW()

gmwq()

Rr()

S0

TAx()

varks()

Z()

ZAZ(fg,i)

ZB+
(minZAZ)

ZB(K)

Normal-
bereich

Optimalwert

quadrat.
Mittelwert

Spannweite

Kanten-
(Knoten-)
Stérpotential

Transport-
Anteil

Variations-
koeffizient

Index fiir Al-
ternativen

Kanten-
(Knoten-)
Zentralitat

Zwischen-
AnkunftsZeit

Zeitbereich
nach
minZAZ

(Nutzphasen)
Zeitbereich

den Betrachtungszeitraum T; OB() 97"

Optimaler Wert einer KenngréRe im Betrachtungszeitraum T; OW+() e 97"

Quadratisches Mittel einer Kenngrol3e im Betrachtungszeitraum T;

mw+() 97"

Statistisches Streuungsmalfd (engl. Range), Distanz zwischen dem gréf3ten
und dem kleinsten Wert einer Kenngré3e im Betrachtungszeitraum T,

RTO Gf}f

Verhéltnis ,wegfallender Quelle-Senke-Relationen” (bei Wegfall der Kante k
bzw. des Knotens i) zur Menge aller Quelle-Senke-Relationen QS; S() e 9
mit S()=[0,1]

Verhéltnis ,wegfallender Férderguter” fgZ+() (bei Wegfall der Kante k oder
des Knotens i) zur Gesamtzahl der Férderglter fgZ+, ohne Berlicksichtigung
von Wegalternativen; TA() e %" mit TA:()=[0,1]

Relative Standardabweichung einer Kenngréf3e fiir den Betrachtungszeit-
raum T; vark:() e 97"

Der Index x einer Kenngrof3e bezeichnet eventuelle Alternativ-Werte einer
KenngréR3e, z.B. fur alternative Pfade usw. (wird zum Zweck der Ubersicht-
lich im Text haufig weggelassen); x e &

Verhaltnis ,wegfallender Kirzester Pfade” (bei Wegfall der Kante k oder des
Knotens i) zur Menge aller Kiirzester Pfade KP;
Z() e mit Z()=[0,1]

Zeitlicher Abstand des Férdergutes fg zum Vorganger-Fordergut (fg-1) am
Knoten i; ZAZ(fg,i) e 97"

Minimale Zeitbereiche je Kante k(i,i+1) der Gr6R3e minZAZ als Basis fur das
Binarsystem der Fordergut-Registrierung fiir den Betrachtungszeitraum T;
nur ein Férdergut kann am Messpunkt (i+1) jeweils registriert werden;
ZB1(minZAZ) e 9%

Zeitbereiche in den die Kante k unterteilt wurde um die Nutzungsphasen fur
den Betrachtungszeitraum T zu bestimmen; setzt sich aus mehreren
ZB1(minZAZ) zusammen; ZB(k) e 9"

ZiS(fg,i) ZeitimSystem Zeit in der sich das Fordergut fg am Knoten i im System befindet;

ZiS(fg,) e %"



Kurzfassung der Ergebnisse

1 KURZFASSUNG DER ERGEBNISSE

Simulationsstudien sowie der Betrieb von Materialflusssystemen generieren enorme Da-
tenmengen zu systeminternen Ereignissen. Aufgrund fehlender numerischer Verfahren wird
derzeit das verfligbare Informationspotential nicht vollstandig genutzt, um das interne Sys-
temverhalten zu analysieren. Es wurde daher eine Methode zur numerischen ldentifikation,
Bewertung und Diagnose von systeminternen Prozessen anhand von Ereignisdaten entwi-
ckelt.

Die folgenden Punkte fassen die wesentlichen Ergebnisse zusammen:

— Analyse intralogistischer Materialflusssysteme anhand von Ereignisdaten (Trace-
Daten aus der Simulation, Log- oder Protokolldaten der Materialflussrechner bereits
existierender Systeme)

— Identifikation von Anomalie-Ereignissen (Abweichungen vom Normal- oder Optimal-
fall, Engpasse, Uber und Unterlastphasen, etc.)

— Bewertung der Anomalie-Ereignisse nach verschiedenen Sichtweisen (strukturbezo-
gen, positions- und fordergutbezogen)

— Diagnose von Ursachen-Wirkungs-Zusammenhangen (Abschatzen des Behinde-
rungspotentials im Kreuzungsbereich, Erkennen wahrscheinlicher Priméarursachen)

— Numerische Analyse flr bis zu 35 Millionen Ereignisse erfolgreich getestet
— Informationsgewinn nur aus drei Ereignisattributen
— Einsatz fir sdmtliche spurgebundene Fordersysteme madglich

Mit Hilfe der Methode erhalt der Anwender verdichtete Informationen zu internen Anomalie-
Ereignissen, die auf mogliche Probleme, Engpasse sowie auch Leistungsreserven hindeu-
ten. Den Simulationsexperten und den Betreibern von Materialflusssystemen wird eine effi-
ziente Suche nach internen Optimierungspotentialen und —stellhebeln, auch in Datenmen-
gen mit mehreren Millionen Ereignissen, ermdglicht.

Das nachfolgend vorgestellte Forschungsvorhaben (AiF-Nr. 15770 BR) tragt den Titel: , Diag-
nose und Optimierung von Materialflusssteuerungen” (Kurztitel: Materialfluss-Diagnose).

Es wurde mit Mitteln aus dem Haushalt des Bundesministeriums fur Wirtschaft und Arbeit
(BMWA) Uber die Arbeitsgemeinschaft industrieller Forschungsvereinigung , Otto-von-
Guericke” e.V. (AiF) im Auftrag der Bundesvereinigung Logistik (BVL) e.V. gefordert.
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2 EINLEITUNG

2.1 EINFUHRUNG IN DAS FORSCHUNGSVORHABEN

Materialflusssysteme als Trager der innerbetrieblichen Logistik missen, u. a. aufgrund kir-
zer werdender Produktlebenszyklen, flexibel und wandlungsfahig sein. Diesen Anforderun-
gen stehen jedoch immer komplexer werdende Systeme gegenlber. Die Differenzierung
der Anbieter, welche derartige Systeme planen (Layout, Steuerung,...), herstellen, warten,
betreiben und/oder optimieren, erfolgt zunehmend Uber die Servicequalitat, der Zuverlassig-
keit des Systems und vor allem dem Leistungsvermdgen, verglichen mit den jeweils entste-
henden Kosten. Wiederholte Leistungsmangel eines Systems — Nichterflllung globaler An-
forderungen' — kdénnen fir den Hersteller, Betreiber oder Dienstleister schnell zur Beein-
trachtigung oder sogar zum Verlust des Vertragsverhaltnisses flihren. Daher ist es ein grund-
legendes wirtschaftliches Interesse die Anlagen zum einen anforderungsgerecht zu gestal-
ten und zu betreiben bzw. zu optimieren sowie zum anderen in der Planungsphase anforde-
rungsgerecht zu dimensionieren. Die genaue Kenntnis systeminterner Abldufe und Verhal-
tenszustande ist dabei eine wesentliche Voraussetzung.

Die Simulation, zum Beispiel von Gepéackférderanlagen oder Paketsortieranlagen, liefert in
kurzer Zeit enorme Mengen an Ereignisdaten (Trace-Daten). Die Materialflussrechner bereits
existierender Anlagen erfassen ebenso Ereignisse im System? als sog. Log- oder Protokoll-
daten. Diese Daten enthalten jede Zustandsanderung (Ereignisse) im System und kénnen
neben den notwendigen Ereignisattributen (Zeitstempel, Fordergut, Ereignisort) zahlreiche
weitere Attribute enthalten. Die Gesamtheit der Ereignisse dokumentiert das globale Sys-
temverhalten und, abhangig von der Anzahl der Ereignisorte, interne Prozesse. Jedoch wer-
den die Ereignisdaten selten fir eine Analyse genutzt, um interne Schwachstellen bzw. Leis-
tungsreserven zu identifizieren. Dem riesigen zur Verfligung stehenden Informationspotenti-
al zu internen Prozessen stehen keine Verfahren zur systematischen und strukturierten Su-
che nach lokalen und temporédren Schwachstellen im Anlagenverhalten gegentiber.

Ziel der Forschungsarbeit war es, die Licke zwischen dem vorhandenen Informationspoten-
tial und dessen derzeitigen Nutzung fir die Analyse systeminterner Prozesse zu schlieRen.
Hierzu wurden Methoden und Algorithmen entwickelt, die eine strukturierte Suche und Be-
wertung von Anomalie-Ereignissen ermaglichen. Anhand der verfligbaren Ereignisdaten
werden Anomalien im Flussverhalten oOrtlich sowie zeitlich identifiziert und charakterisiert.
Die Abbildung 1 verdeutlicht die Zielstellung dieses Forschungsvorhabens schematisch.

Materialfluss- Identifizierte &
Systemdaten Diaanose |::> Charakterisierte
(Ereignisdaten) g Probleme und
(MFD) Ursachen

Abbildung 1: Zielstellung Materialfluss-Diagnose (schematisch)

' z.B. Gesamtdurchsatz, Durchlaufzeit, etc.

2 Der Begriff , Ereignisdaten” bezieht sich im Folgenden auf Simulationsdaten und Protokolldaten realer Anlagen gleicherma-
Ben. Ist eine Unterscheidung zwischen beiden Datenstromen erforderlich, wird spezifisch darauf eingegangen.
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Die numerische Analyse komplexer Materialflusssysteme soll dabei die verschiedensten Da-
tenstrome unabhéngig vom Anlagetyp (Distributions-, Sortier- oder Transportanlagen) aus-
werten konnen. Hierzu wurden ausgewahlte Systeme und ihre Datenstrome untersucht so-
wie die technischen Materialflusskomponenten unter dem Blickwinkel der Diagnose be-
trachtet. In Abhangigkeit vom konkreten Materiaflusssystem stehen verschiedene Arten an
Ereignisdaten zur Verfligung. Aus diesem Grund sind Verfahren entwickelt worden, welche
nur auf den drei Ereignisattributen, die in jedem Betrachtungssystem gleichermal3en vorlie-
gen, basieren. Der Zeitpunkt, der Ereignisort (z.B. Lichtschranke) sowie die beteiligten Ele-
mente (Fordergut) bilden diese omniprasenten Informationen.

2.2 AUSGANGSSITUATION

Die Aufgabe der Logistik im Allgemeinen besteht in der Bereitstellung der richtigen Guter in
der richtigen Menge, am richtigen Ort, zum richtigen Zeitpunkt, in der richtigen Qualitat und
zu den richtigen Kosten. Diesen Anforderungen obliegen auch Materialflusssysteme als
. Trager" der innerbetrieblichen Logistik (Intralogistik). Darliber hinaus missen Materialfluss-
systeme in Zeiten klrzer werdender Produktlebenszyklen flexibel und wandlungsfahig sein.
Diesen technischen Anforderungen stehen jedoch immer komplexer werdende Systeme
gegenlber. Die Differenzierung der Anbieter, welche derartige Systeme planen (Layout,
Steuerung,...), herstellen, warten, betreiben und/oder optimieren, erfolgt zunehmend Uber
die Servicequalitat, der Zuverlassigkeit des Systems und vor allem dem Leistungsvermogen
verglichen mit den jeweils entstehenden Kosten. Wiederholte Leistungsmangel eines Sys-
tems — z.B. lange Durchlaufzeiten oder Warteschlangen — kénnen flr den Hersteller, Betrei-
ber oder Dienstleister schnell zur Beeintrachtigung oder sogar zum Verlust des Vertragsver-
haltnisses flhren. Daher ist es ein grundlegendes wirtschaftliches Interesse, die Anlagen
zum einen anforderungsgerecht zu gestalten und zu betreiben bzw. zu optimieren sowie
zum anderen in der Planungsphase nicht Uberzudimensionieren. Darlber hinaus ist im lau-
fenden Betrieb von Materialflusssystemen die maximale Leistungsfahigkeit gezielt auszu-
nutzen. Die ldentifizierung von systeminternen (lokalen) Leistungsreserven kann zum Bei-
spiel die Flexibilitat der Anlage erhéhen, ohne dass zusatzliche Fordertechnik erforderlich ist.
Die genaue Kenntnis systeminterner Ablaufe und Verhaltenszustande ist dabei eine wesent-
liche Voraussetzung.

Das haufig benutzte Standardwerkzeug der Materialflusssimulation (AutoMod, Plant Simula-
tion, u.a.) beantwortet zwar die Frage, ob ein Systementwurf in Layout und Steuerung den
globalen Anforderungen (Gesamtdurchsatz, Durchlaufzeit,...) genlgt, nicht aber warum und
wie gut bzw. schlecht er das tut. Letzteres wird derzeit nur intuitiv vom Entwickler, d.h. oh-
ne Tool-Unterstltzung, analysiert.
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Abbildung 2:Beispiel Materialflusssystem — Gepackférderanlage Incheon (Korea)

Nahezu identische Aussagen lassen sich bezlglich der vorhandenen Analysemethoden fir
bereits existierende industrielle Anlagen treffen. Die Steuerung komplexer Materialflusssys-
teme, wie zum Beispiel von Gepackforderanlagen in Flughdfen oder Paketsortieranlagen, er-
folgt Uber einen oder mehrere Materialflussrechner. Diese speichern in der Regel jede Zu-
standsanderung (Ereignisse) im System in Form von Log- oder Protokolldaten (Ereignisda-
ten). Nur selten werden diese Datenmengen aber fir eine Prozessanalyse genutzt, um sys-
teminterne Schwachstellen oder Leistungsreserven zu identifizieren. Vielmehr entsteht nach
TOLUJEW et al. (2007) eine unbefriedigende Situation fir alle betroffenen Seiten. Den Logis-
tikern stellt sich die Frage ,Was bringen uns, [...], diese Daten?” wohingegen die Informati-
ker nicht wissen , wohin mit den Daten”. Zwar existieren in der verwandten Domaéane der
Fabrikautomation viele Tools zum Monitoring (CAN-REport, Mobile Profibus Analyzer, u.a.),
welche die Maglichkeit bieten, Signalverlaufe darzustellen und Fehlermeldungen zu extrahie-
ren. Die Diskussion um die , Bottleneck Identification” beschrankt sich jedoch bislang auf
die Fertigungssteuerung. Daher ist festzustellen, dass es keine belastbaren Ergebnisse flr
die Untersuchung von Materialflusssystemen gibt. ROSER et al. (2001) kritisieren den mitt-
lerweile am weitesten verbreiteten Ansatz, Bottlenecks in (Simulationsmodellen von) Ferti-
gungssystemen anhand von Warteschlangen oder Auslastungswerten zu identifizieren. In
einem Fertigungssystem muss nicht zwangslaufig immer nur eine Ressource als Engpass
betrachtet werden, da der Engpass (z.B. durch saisonale oder stochastische Effekte) von ei-
ner Ressource zur nachsten wandern kann. Sie sprechen von ,shifting bottlenecks” (vgl.
ROSER et al., 2002).

Die Identifikation und Charakterisierung von Anomalie-Ereignissen aus Ereignisdaten intralo-
gistischer Systeme erfolgt derzeit, aufgrund fehlender Algorithmen und numerischer Verfah-
ren, sehr haufig manuell. Die manuelle Auswertung der riesigen Datenmengen kann jedoch
nur flr zeitlich stark begrenzte Abschnitte und ausgesuchte Teile der jeweiligen Anlage er-
folgen. Die systeminterne Analyse und das Auffinden von kritischen Einflissen hangen so-
mit stark von der Erfahrung des Experten sowie vom Zufall ab (DANGELMAIER et al. (2003)).
Die Ursache hierflr ist im Bereich der Intralogistik einfacher Natur. Automatisierte Material-
flusssysteme besitzen zwar nicht die typischen Eigenschaften komplexer Netzwerke (vgl.
ZSIFKOVITS/KRENN (2008)), kénnen jedoch schnell eine Gesamtférderstrecke von mehreren
Kilometern Ubersteigen. Die Vielfaltigkeit der Systemanforderungen, wie beispielsweise die
Notwendigkeit zwischen Fordergutern mit unterschiedlicher Transportprioritdt zu unter-
scheiden, spielt dabei die Rolle eines Multiplikators fur die Analysekomplexitat. Hinzu kommt
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der enorme manuelle Aufwand aufgrund riesiger Mengen an Ereignisdaten, da moderne Ma-
terialflusssysteme in kurzer Zeit sehr viele Ereignisse erzeugen.

Der Trend zu immer komplexeren und flexibleren Anlagen sowie das Fehlen geeigneter Ana-
lyse- und Diagnosemethoden macht die Entwicklung einer weitgehend automatischen Ma-
terialfluss-Diagnose (numerische Ereignisdatenauswertung) fur intralogistische Systeme
notwendig. Die manuelle Analyse der Ereignisdaten (Log- bzw. Trace-Files) flr stark einge-
schrankte Zeitbereiche mit einfachen Tabellenkalkulationen, wie sie derzeit meist erfolgt,
steht im deutlichen Widerspruch zur rasanten Entwicklung der Informationstechnologie. So
kénnen Standard-Computer mit geeigneten Verfahren und Algorithmen leicht enorme Da-
tenmengen in relativ kurzer Zeit verarbeiten. Mit Hilfe geeigneter Methoden zur automati-
schen Extraktion von ProzesskenngroRen (z. B. Haufigkeiten, Zustandsverweilzeiten u. a.),
zur Anomalie-Erkennung und zur Bewertung systeminterner Prozesse, konnen dem Diagno-
sepersonal entsprechend relevante Zeitabschnitte identifiziert und aufbereitet werden. Die
strukturierte Suche nach Schwachstellen wird damit ermdglicht.
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3 STAND DER TECHNIK VS. PROJEKTZIELSETZUNG

3.1 LITERATURANALYSE

Die Idee, vorhandene Datenmengen flr eine Analyse zu nutzen, ist nicht neu. So stellen
KEMPER/TEPPER (2005) einen Ansatz vor, welcher auf die ausgepragte (menschliche) Fahig-
keit zur visuellen Wahrnehmung und Bewertung von Zusammenhangen setzt (siehe auch
KEMPER (2000)). Die Aufbereitung der Daten in Form von ,Message Sequence Charts”
schafft eine Moglichkeit zur Identifikation von zeitweisen Blockierungen sowie Staus, War-
teschlangen und Engpéassen. Dieser Ansatz wurde jedoch nur fir relativ kleine Systeme und
somit nur fur kleinere Datenmengen betrachtet. Die Autoren selbst weisen diesbeziglich
darauf hin, dass zur Aggregation groRerer Datenmengen die Entwicklung von ,reduction
techniques” eine zuklnftige Zielstellung sein sollte. In KEMPER/TEPPER (2009) beschreiben
die Autoren spater eine entwickelte ,reduction technique”. Diese, den Autoren nach, neue
Methode soll dem Modellierer einen Einblick in das komplexe stochastische Verhalten eines
ereignisdiskreten Simulationsmodells, basierend auf einer Trace-Analyse® durch Reduzierung
des Datenumfangs ermoglichen. Es wird ein Algorithmus vorgeschlagen, um fortschreiten-
des von wiederholendem Verhalten abzugrenzen. Informationen zur Reduzierungsoperation
sowie die verkleinerte Datenbasis selbst unterstlitzen den Modellierer beim Aufsplren von
diversen Fehlern. Eine Reduzierung der Daten bedeutet jedoch stets auch gleichzeitig den
Verlust von Informationen. Die Annahme der Autoren, zyklisches Verhalten entsprache dem
gewdlnschten ,guten” Verhalten und kénne aus den Daten entfernt werden, trifft jedoch
nicht fur alle Anwendungsfalle zu. Wiederholtes Fehlverhalten der gleichen Art wirde der
Modellierer im reduzierten Trace-File* nicht erkennen kdénnen. Zwar stellen die Verfahren zur
Zyklus- bzw. Mustererkennung einen interessanten Ansatz zur Reduzierung des Datenum-
fangs fur Ereignisdaten aus der Simulation dar, jedoch ist dieser flr eine weitgehend auto-
matische Analyse komplexer Materialflusssysteme nicht geeignet. KEMPER/TEPPER (2009)
diskutieren ausschliellich, inwieweit Wiederholungen innerhalb einer Trace-Datei automa-
tisch identifiziert und entfernt werden kénnen, um die Datenmenge zu verkleinern und den
Suchraum nach Fehlern fir den Modellierer einzugrenzen. Die dargestellte Methode ist dar-
Uber hinaus nur fir eine begrenzte Fehlerart geeignet, was das Anwendungsgebiet ein-
schrankt. Die Steuerungsziele und Fehler kdnnen in realen Anlagen dagegen sehr heterogen
sein, was eine groftere Sammlung von Methoden, ihre Kombination und eine flexible An-
wendung erfordert. Eine automatische Analyse und Diagnose kann dieser Ansatz demnach
nicht leisten. Ein dhnlicher Ansatz findet sich bei LEE et al. (2004), die nach eigener Darstel-
lung in den Verkehrswissenschaften neue Wege gehen, indem sie (Strafsen-) Verkehrsdaten
zuerst mit Data-Mining-Techniken aufbereiten und dann grafische Darstellungen nutzen, um
Unfalle zu erkennen sowie ihre Ursachen und Auswirkungen raumlich und zeitlich einzu-
grenzen. Beide Anséatze konnen jedoch nicht zur automatischen bzw. semi-automatischen
Diagnose eingesetzt werden, da der Schwerpunkt auf der Visualisierung liegt und eine star-
ke Interaktion mit dem Diagnosepersonal erforderlich ist.

3 Trace-Analyse: zu deutsch auch Spuranalyse, d.h. Identifikation von Ereignisketten (Ereignisspuren) bzw. Anomalien in Simula-
tionsmodellen (Ereignisdatenauswertung anhand von Simulationsdaten)

* Trace-File: aus der Simulation erzeugte Ereignisdaten
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Ein theoretischer Ansatz, ebenfalls zur Nutzung der visuellen Fahigkeiten des Menschen fir
die Analyse grolier Datenmengen mittels selbstorganisierender Merkmalskarten, wird in
WOLKER (2000) beschrieben. Die Verwendung von neuronalen Netzen zur Datenaggregie-
rung, welche vom Autor selbst als schwierig bezeichnet wird®, liefert durch farbige Kenn-
zeichnung auf Komponentenkarten schnell ein Bild vom System. Die direkte Umsetzung der
Methode ist im praktischen Umfeld schwierig, da die entstandenen Karten selbst einer ab-
schliefsenden Interpretation bedurfen. Darlber hinaus ist eine automatische Erkennung und
Bewertung von Schwachstellen durch dieses Verfahren nicht moglich. Die prinzipielle Idee
der Merkmalskarten ist jedoch adaptierbar und kénnte in vereinfachter Form als eine magli-
che Visualisierung der Diagnoseergebnisse genutzt werden.

In NAKAYAMA (2006) findet sich eine aktuelle Darstellung der derzeitig verbreiteten Sichtwei-
se auf das Thema ,,Output analysis for simulations”. So werden haufig statistische Metho-
den zur Bestimmung von nur globalen Leistungskenngréfen diskutiert (vgl. LAW/KELTON
(2000); FISHMAN (2001)). BRATLEY et al. (1987) erlautern zum Beispiel wie mdglichst signifi-
kante Schatzer zur Leistungsbewertung des Gesamtsystems bestimmt werden kdnnen. Die
Schatzer beschreiben, in welchem MalRe spezifische globale Kenngréfien von bestimmten
Parametern abhangen. NAKAYAMA (2006) nennt hierbei die , perturbation analysis” (vgl. BON-
NANS/SHAPIRO (2000)) und , likelihood-ratio method” (vgl. RUBINSTEIN (1989)) als Verfahren,
diese Schatzer flr den Grad der Abhangigkeit zu bestimmen. Aufgrund des hohen Zeit- und
Rechenaufwandes stellen diese jedoch keine geeignete Maglichkeit dar, um in der fir kom-
plexe Systeme charakteristischen Vielzahl von Abhangigkeiten diejenigen gezielt zu identifi-
zieren, die besonders stark ausgepragt sind. Ein weiteres Konzept zur Parametrierung von
Simulationsmodellen und zum spurbasiertem Debuggen auf Basis von Trace-Daten wird in
GORDON/KEMPER (2007) vorgestellt. Durch Clusterbildung von einem Set mehrerer Traces
soll der Simulationsexperte bei der Organisation der Daten unterstitzt werden und somit die
Identifikation von entscheidenden Parametern oder relevanten Simulationslaufen erleichtert
werden.

Der unzureichende Einsatz statistischer Verfahren auf hohem Niveau in der Materialflusssi-
mulation steht im drastischen Widerspruch zur Bedeutung der Entscheidungen, die von den
Untersuchungsergebnissen abgeleitet werden (vgl. u.a. BANKS/GIBSON (2000), SCHMEI-
SER/SONG (1996) und BANKS et al. (2009)). Etablierte Verfahren zur ,,Output Analysis” zielen
zwar auf eine moglichst genaue Bewertung des Zusammenhanges zwischen Factors und
Responses ab, nutzen jedoch keine weiterfihrenden statischen Analyseverfahren, um nach
den (Modell- oder System-) internen Anomalien zu fragen. So werden in LAW/KELTON (2000),
BRATLEY et al. (1987) und FISHMAN (2001) ausschliel3lich statistische Methoden zur Bestim-
mung von Leistungskenngrofien bzw. deren signifikanter Schatzer diskutiert. Die Frage nach
der ldentifikation der (Modell-internen) Ursache bestimmter (insb. schlechter) Leistungs-
kenngrofien wird in keinem der Blcher berthrt. Die aktuelle Sichtweise auf das Thema der
. Output analysis for simulations” beschrankt sich demnach auf die durch das Simulations-
modell reprasentierte Beziehung von Modell-Input (Factor, Parameter) und Modell-Output
(Response, Kenngrofden).

Dem Ansatz einer automatischen (numerischen) Materialflussdiagnose kommen BETTER et
al. (2007) methodisch am nahsten. Sie entwickeln eine Kombination von Dynamic-Data-
Mining- und Optimierungs-Techniken, um die relevanten Variablen, Attribute und Regeln zu
identifizieren, welche das Simulationsmodell mafRgeblich bestimmen. Die Autoren verfolgen
hierbei jedoch das Ziel, die fir die Optimierung einer KenngroRe erforderliche Zahl von Simu-
lationslaufen zu reduzieren. Auch in KEMPER/TEPPER (2007) wird zwar ein Verfahren vorge-

® WOLKER (2000) S. 105
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stellt, welches die Identifizierung von Fehlern aus Simulations-Traces ermaoglicht, jedoch
liegt der Fokus nur auf ,,echten” Fehlern. Es handelt sich somit um eine |dentifikation von
Fehlern, welche sich selbst als irregular definieren, also irreversible Veranderungen im Zu-
stand eines diskreten Simulationsmodells (Modellfehler) darstellen. Die Zielsetzung liegt hier
demnach in der Fehlerbehebung bei der Modellerstellung und nicht in der Fehleridentifizie-
rung und Diagnose bezliglich des Systemverhaltens. Der Ansatz in STRUSS/ERTL (2009) zur
Diagnose von Flaschenabfillanlagen stellt eine modellbasierte Diagnose mit Hilfe des Anla-
genlayouts vor. Dieser Ansatz beschrankt sich jedoch ebenfalls nur auf bestimmte Fehlerty-
pen. Nicht das Gesamtsystem wird analysiert, sondern nur ausgewahlte Forderelemente,
wodurch dieser Ansatz flr eine umfassende Systemanalyse nicht geeignet ist.

Neben den meist grafisch gepragten Ansatzen flir eine systeminterne Prozessanalyse an-
hand von meist reduzierten Ereignisdaten, finden sich in anderen Domanen auch numeri-
sche Ansétze. In AALST (1992), AALST/ WEIJTERS (2004), AALST et al. (2007), ROZINAT et al.
(2009) werden zum Beispiel Methoden zur ereignisbasierten Analyse von Geschaftsprozes-
sen diskutiert. Der Fokus des ,business process mining” liegt jedoch in erster Instanz vor
allem im Erstellen adaquater Modelle und Erkennen von relevanten Prozessschritten
(GUNTHER/AALST (2006), LASSEN et al. (2008)). Im Unterschied zu den Ereignisdaten automati-
sierter Systeme sind die zu untersuchenden Prozesse weniger deterministisch, jedoch ist
die zu analysierende Datenmenge wesentlich geringer. Aufgrund der Unsicherheit zuktnfti-
ger Ereignisse sowie dem menschlichem Faktor in Geschéaftsprozessen erfolgt die Berech-
nung von nur wenigen Leistungsparametern automatisch.

Aktuelle Methoden liefern fiir verschiedene Analysezwecke sehr gute Ergebnisse. Mittels
visueller Verfahren wird die Analyse erleichtert oder es werden aus aggregierten Daten glo-
bale Leistungsparameter ermittelt. Diese Methoden erlauben jedoch keinen Zugang zu Ein-
zelereignissen und somit keine gezielte Suche nach systeminternen Schwachstellen im
Transportprozess intralogistischer Systeme.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass sich die Entwicklungen von Auswertungsmaoglich-
keiten fir intralogistische Systeme auf den Bereich der Simulation beschranken. Der Fokus
liegt hierbei jedoch auf der Modellverifikation und nicht auf der Bewertung der systeminter-
nen Prozesse, um festzustellen wie gut ein System den Anforderungen genulgt. Es gibt fur
Materialflusssysteme kein allgemeines Verfahren, mit dem systematisch und strukturiert
nach systeminternen Schwachstellen gesucht werden kann. Aussagen zur inneren Funkti-
onsglite bzw. zu systeminternen Prozessen in komplexen Materialflusssystemen sind somit
kaum oder nur fir stark eingeschrankte Zeitbereiche und Systembereiche moglich. Es be-
steht demnach die Notwendigkeit eines numerischen Ansatzes zur Identifikation, Bewer-
tung und Diagnose systeminternen Verhaltens anhand von Ereignisdaten intralogistischer
Systeme.

3.2 PROBLEMSTELLUNG UND ANFORDERUNGEN AN DIE
MATERIALFLUSS-DIAGNOSE

Das Generieren von Ereignisdaten aus Simulationen und deren Analyse ist auch nach
KEMPER (2007) ein méachtiges Werkzeug zur Fehlersuche in Simulationsmodellen. Wie be-
reits beschrieben, wird die sog. Trace-Analyse derzeit hauptsachlich zur Modellverifikation
und —validierung verwendet. Weiterhin erfolgen Analysen systeminterner Prozesse derzeit
auf Basis grafischer Visualisierungen des reduzierten Datensatzes, um den Analysten zu un-
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terstutzen. Die Abbildung 3 stellt die Einordnung der Trace-Analyse zur Reduzierung der Ex-
perimente bzw. notwendigen Simulationslaufe in den gesamten Simulationsprozess dar.

Simulationsmodell erstellen

Experimentplanung —

Simulationsexperiment

¥

| Simulationsldufe I—

Auswertung
Datenkonvertierung
s Datenverwaltung
*  Auswertung
Interpretation
* Bewertung

Ubereinstimmung mit Plan oder Realitit?

( Interpretation ( Trace Analyse ( Vorbereitung (

Abbildung 3: Einordnung der Trace-Analyse in den Simulationsprozess (VDI 3633, 3)

Mit Hilfe eines allgemeinen Ansatzes zur Materialfluss-Diagnose kann demnach dem Planer
die Moglichkeit geschaffen werden, Simulationslaufe schnell und tber den gesamten Ereig-
nisraum auszuwerten. Geeignete Methoden sind notwendig, um gezielt die systeminternen
Ursachen (Bewertung der internen Prozesse) flr globale Abweichungen — unabhangig vom
verwendeten Simulationswerkzeug, vom System sowie von der Art der Modellierung — zu
identifizieren. Dem Planer werden somit Optimierungspotentiale fur identifizierte Zeitberei-
che oder Anlagenteile aufgezeigt. Bei Nicht-Erflillung globaler Anforderungen (z.B. Durch-
satz, DLZ) kann durch die vergangenheitsbezogene Diagnose der Protokolldaten zlgig nach
systeminternen Anomalien im Prozessverhalten gesucht und wahrscheinliche Ursachen zeit-
lich sowie ortlich eingegrenzt werden, um diese zukiinftig zu vermeiden. Gleiches gilt flr die
Analyse existierender Anlagen anhand von Ereignisdaten, daher wurde entgegen der Pla-
nung die Auswertung von Datenstromen realer Anlagen gleichermalféen untersucht. Die ur-
springliche Planung des Forschungsprojektes legte den Schwerpunkt auf Simulationsdaten,
die Analyse realer Anlagen stand im Hintergrund. In Gesprachen mit Industrievertretern und
dem projektbegleitenden Ausschuss zeigte sich jedoch bereits zu Beginn des Projektes ein
ebenso starkes Interesse an der numerischen Ereignisdatenauswertung realer Anlagen. Die
Ergebnisse aus der Planungsphase — also aus der Trace-Analyse der Simulationsmodelle —
konnten flr die Adaption der Diagnoseregeln fir das reale System verwendet werden. Wei-
terhin besteht die Moglichkeit eines spateren Abgleichs der Diagnoseergebnisse aus der
Planung mit den Ergebnissen aus dem Betrieb. So ist es zum Beispiel denkbar, durch eine
Gegenuberstellung der Ergebnisse die Frage zu untersuchen, warum die globale Durchlauf-
zeit in der Realitat hoher ist, als in der Simulation ermittelt wurde.

Eine breit einsetzbare Methode zur numerischen Analyse intralogistischer Materialflusssys-
teme anhand von Ereignisdaten muss jedoch vielfaltigen Anforderungen genlgen. Bei-
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spielsweise besitzen die heterogenen Anlagenziele und -anforderungen einen unmittelbaren
Einfluss auf die Analyse. Fir die Bewertung der Transportprozesse zum Beispiel in einer Fla-
schenabfillanlage, ist der Gesamtdurchsatz relevant. Fir Gepackférderanlagen gilt zusatz-
lich, dass jeder Koffer eine maximale Durchlaufzeit nicht Uberschreiten sollte, flr die einzel-
ne Flasche ist dies unbedeutend.

Die Ereignisdaten kénnen von unterschiedlicher Struktur und von stark variierendem Infor-
mationsgehalt sein. Dies liegt zum Einen an der Vielfalt der Anlagen selbst und zum Anderen
an dem gegebenen Kontrast zwischen Simulationsdaten und Daten realer Anlagen. Dem-
nach gestaltet sich die Datenerhebung, die anschlieRende Datenverwaltung und -
auswertung aus informationstechnischer sowie methodischer Sicht verhaltnismaliig schwie-
rig. Die Ereignisdaten realer Anlagen besitzen je nach System unterschiedliche Informatio-
nen zu den Einzelereignissen (Ereignisattribute) und konnen nur selten verandert werden.
Die Daten aus Simulationsmodellen hingegen kdnnen prinzipiell beliebige Informationen zu
den Ereignissen enthalten, sie missen nur abgefragt werden. Der Engpass aus Informati-
onssicht besteht demnach in den Log- oder Protokolldaten der realen Systeme.

Weiterhin besitzt die Variationsbreite der jeweils globalen Anlageziele und -anforderungen
mit heterogenen Gewichtungen einen unmittelbaren Einfluss auf die Analyse. Die Diagnose-
und Analysemethoden sind daher modular aufzubauen, sodass diese gemafd der spezifi-
schen Anforderungen des analysierten Materialflusssystems harmonisiert bzw. optimiert
und gegebenenfalls gedndert werden konnen. Um dieses adaptive Verhalten methodisch
umzusetzen, sind die Relevanz von Merkmalen und KenngréfRen beziiglich des betrachteten
Systems im Vorfeld festzustellen sowie die Verknipfungen zwischen KenngréfRen und Wir-
kungen zu sondieren. Darauf aufbauend, missen Standard-Module und —Regeln fir die Me-
thoden entwickelt und gleichzeitig die Mdglichkeiten flir anwendungsspezifische Erganzun-
gen geschaffen werden.

Ebenso wie in zahlreichen anderen Forschungsvorhaben besteht auch hier das Problem der
Ubertragung von empirischen Erfahrungen der Experten in die Analyseregeln bzw. Diagno-
semethoden. Die Notwendigkeit eines Eingabemodells zur effizienten Katalogisierung und
Verwaltung von Wissen liegt auf der Hand (vgl. NEUMANN/TOME (2007), NEUMAN/DURING
(2008)). Zusatzlich stellen sich die Fragen: ,Welche Meta-Informationen neben den Ereig-
nisdaten sind notwendig und durch den Anwender mit relativ geringem Aufwand ein-
zugeben?” und ,Sind zusétzliche Informationen zur Datenbasis Uberhaupt notwendig?”.

Neben den bereits genannten grundlegenden Einflussfaktoren und Anforderungen an die
Entwicklung eines universellen Diagnoseansatzes lassen sich weitere vielschichtige Prob-
lemstellungen und daraus resultierenden Anforderungen anfiihren. Die im Folgenden ge-
listeten Punkte geben einen Uberblick iiber die zu beantwortenden Fragestellungen:

— Welchen Einfluss haben die Férdermittel (Einzelkomponenten) auf die Kenngréfien
und Diagnoseregeln?

— Wie ist mit Inkonsistenzen/Redundanzen in den Daten bei der Betrachtung eines Ge-
samtsystems, welches aus mehreren verschachtelten Subsystemen besteht und
somit der Ereignisraum aus verschiedenen Datenquellen stammt, umzugehen?

— Wie hoch ist die Kontinuitat der Datenerfassung in realen Systemen?
— Welchen Einfluss hat die Steuerungs- bzw. Modellierungslogik auf die Diagnose?

— Welche (Standard-) Ereignisattribute sind unabhangig vom betrachteten Material-
flusssystem in den Protokolldaten fir jedes Ereignis generell vorhanden (Stichwort:
Informationsengpass)?
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— In welchem Format liegen die Daten vor?

An dieser Stelle ist zusatzlich das Risiko des Mangels an relevanten Informationen zu nen-
nen. Es gilt demnach abzuschatzen, inwieweit eine Interaktion durch den Nutzer vor der Di-
agnose notwendig bzw. zweckmaRig ist, um den Erfolg dieser zu gewahrleisten. Eine Emp-
fehlung zur Erstellung von Ereignisdaten ist ein mdgliches zusatzliches Ergebnis der For-
schungsarbeit, um die folgenden Fragen zu beantworten:

— Welche zusatzlichen Ereignisattribute sind, bezlglich eines tatsachlichen Informati-
onsgewinns fir die Diagnose, sinnvoll zu extrahieren?

— An welchen Stellen im System sollten Ereignisse protokolliert werden?®

Allgemein ist festzustellen, dass die Komplexitat der Problemstellung einer numerischen
Materialfluss-Diagnose auf Basis von Ereignisdaten im Wesentlichen aus der Systemsicht
heraus gepragt wird. Diese Sicht besteht hauptsachlich nur aus den Informationen in der Da-
tenbasis und gegebenenfalls aus wenigen Metainformationen, z.B. zu Systemquellen und -
senken.

Ausgehend von der Zielstellung eines allgemeinen Ansatzes zur automatischen (numeri-
schen) Materialfluss-Diagnose fur Simulationsdaten und Ereignisdaten existierender Anla-
gen, wurde zu Beginn des Projektes das im Folgenden beschriebene Vorgehen mit dem pro-
jektbegleitenden Ausschuss inhaltlich abgestimmt. Dariber hinaus wurden Zielstellungen
und Visionen Uber das eigentliche Forschungsprojekt mit den Industrievertretern erarbeitet
und in Entwicklungsphasen eingeteilt.

3.3 VORGEHEN UND SPEZIFIZIERTER PROJEKTINHALT

Der gesamte Entwicklungsprozess fur die Materialfluss-Diagnose sowie zukiinftige Zielstel-
lungen wurde in 3 wesentliche Phasen unterteilt und ein Vorgehensmodell fur die Erarbei-
tung eines auf breiter Ebene einsetzbaren Methoden-Werkzeuges zur Materialflussdiagnose
entwickelt. Die Abbildung 4 fasst die Entwicklungsphasen sowie die jeweiligen Zielsetzun-
gen und Restriktionen zusammen und stellt den fur dieses Forschungsvorhaben relevanten
Inhalt heraus.

5 Die Beantwortung dieser Frage ist vor allem fiir die Betreiber von Materialflusssystemen interessant. Fiir den Bereich der
Simulation ist diese Fragestellung zwar nicht uninteressant, jedoch nicht zwingend notwendig, da im Prinzip , Uberall” im Sys-
tem Ereignisse leicht erzeugt werden kénnen.
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Fixe Datenbasis (MED-Projekt)

- Identifizierung von ,,Standard-Ereignisattributen‘
- Welche Analyse- und Diagnoseergebnisse sind aus diesen Informationen moglich?
- Entwicklung der Analyseschritte (Identifikation, Bewertung, Diagnose)
- Modulare und erweiterbare Struktur
- Versténdlich und Praxistauglich (modifizierbare Regeln)

4 4 a

Variable Datenbasis (Zukunft)

- Ereignis-Attribute erweitern:
- Rekursives Vorgehen zur 1. Phase: Welche zusitzlichen Attribute sind fiir welche
weiteren Diagnoseergebnisse notwendig bzw. sinnvoll?

- Online-Diagnose (stetig wachsende Datenmenge)
- Entwicklung der Online-Analyseschritte

4 a a

Stetige Generische Weiterentwicklung (Vision)

- Automatische Kenngrofen- und Methoden-Differenzierung
- Generisch und iterativ entwickeltes Diagnosewerkzeug
- Basis fiir interaktive (Weiter-) Entwicklung wéahrend der Nutzung

Abbildung 4: Entwicklungsphasen und Visionen fiir die automatische Materialflussdiagnose

Die erste Entwicklungsphase wird vollstandig durch das hier beschriebene Forschungspro-
jekt abgedeckt. In dieser sollen Methoden und Algorithmen entwickelt werden, welche un-
abhangig vom tatsachlichen Informationsgehalt der Ereignisdaten flr intralogistische Materi-
alflusssysteme anwendbar sind. Daher sind Ereignisattribute zu identifizieren, welche stets
vorhanden sind. Diese Standard-Ereignisattribute stellen die Datenbasis dar und es ist zu un-
tersuchen, welche Analyse- und Diagnoseergebnisse sich mit diesen erzielen lassen. Im
Hinblick auf zuklnftige Weiterentwicklungen und eine Umsetzung in der Praxis wurden zu-
sammen mit dem projektbegleitenden Ausschuss zwei wesentliche Anforderungen defi-
niert. Zum Einen sind samtliche Methoden modular aufzubauen, sodass spéatere Erweiterun-
gen leicht moglich sind. Hintergrund dieser Anforderung ist der Gedanke, dass zwar viele
Elemente vorgedacht werden kdnnen, jedoch die ganze Bandbreite moglicher Anwendungs-
falle im Vorfeld nicht vollstandig abdeckbar ist. Zum Anderen sollen die entwickelten Verfah-
ren praxistauglich sein. Die Verstandlichkeit spielt hierbei eine groRe Rolle, modulare und
modifizierbare Analyse- und Diagnoseregeln sind flexibel einsetzbar sowie kombinierbar und
erhohen das Vertrauen der Anwender in die Ergebnisse.

Fir die zweite Entwicklungsphase soll im Rahmen des Materialflussdiagnose-Projektes der
Grundstein gelegt werden. Anhand eines Demonstrators ist den Industriepartnern die Funk-
tionalitdt sowie das Potential der Ereignisdatenauswertung anhand grofRer Massive histori-
scher Daten nachzuweisen und ein Konzept fir mogliche Weiterentwicklungen vorzulegen.
Diese Weiterentwicklungen sollten vorwiegend flr eine variable Datenbasis erfolgen. Die
Variation kann aus zusatzlichen, anwendungsspezifischen Informationen zu den Einzelereig-
nissen entstehen. Ziel ist keineswegs eine ganzheitliche Betrachtung aller denkbaren Ereig-
nisattribute. Vielmehr sollen moglichst relevante zusatzliche Attribute gefunden werden,
welche die Diagnoseergebnisse signifikant verbessern. Es empfiehlt sich demnach im Ge-
gensatz zur ersten Entwicklungsphase ein teilweises rekursives Vorgehen. Es wird nicht
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versucht ausgehend von einer fixen Datenbasis den maximalen Informationsgehalt zu ge-
winnen, sondern es ist vielmehr die Frage zu beantworten , Welche Daten werden benotigt,
um die gewlnschte Analyse/Diagnose durchfihren zu kénnen bzw. um die gewlinschten
Ergebnisse zu erhalten?” Ausgehend von den entwickelten Analyse- und Diagnosemodulen
der ersten Entwicklungsphase werden weitere Module flr bisher nicht berlcksichtigte In-
formationen entwickelt, um systemabhangige Diagnosen und Analysen zu ermaoglichen. Der
Vorteil liegt hierbei in der Mdglichkeit, bereits vorhandene Module flir neue, systemspezifi-
sche Informationen zu testen und diese gegebenenfalls nur anzupassen. Dieses Vorgehen
bedingt jedoch, dass sich die spateren Erganzungen/Erweiterungen mit relativ geringem
Aufwand hinzufligen lassen. Die Basis dafir soll im MFD-Projekt geschaffen werden. Bereits
umgesetzte Module bilden im optimalen Fall die Grundlage flr Neuerungen, sodass jeder
erfolgreiche Iterationsschritt eine Aufwandsreduzierung fir die nadchsten bedeutet. Die Mo-
dularisierung der Verfahren und die bedienerfreundliche Gestaltung eines GUI-Konzeptes flr
eine interaktive Analyse stellen gleichermalfien Herausforderungen fir die Methoden selbst
sowie deren Implementierungs-Konzept dar.

Die dritte Entwicklungsphase stellt die Vision fir eine generische Weiterentwicklung dar.
Auf Basis der Ergebnisse konnte ein selbstlernendes Software-Werkzeug entstehen, wel-
ches sich nach kurzer Lernphase automatisch an das betrachtete System oder gednderte
Rahmenbedingungen (z.B. wechselnde Informationsbasen) anpasst.
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4 NUMERISCHE EREIGNISDATENAUSWERTUNG

Die Erkenntnisgewinnung aus Datenbestanden (engl. Knowledge Discovery in Databases
(KDD)) im Allgemeinen basiert auf der Extraktion von vorhandenem, nicht trivialem und nitz-
lichem Wissen aus groRen und komplex strukturierten Datenbestdanden (vgl.
DECKER/FOCARDI (1995)). In der Literatur wird dies haufig mit dem Begriff des Data Mining
Uberschrieben. Weiterfihrende Recherchen zeigten jedoch, dass Data Mining lediglich ein
Teilvorgang des KDD-Prozesses ist. Vielmehr beschrankt sich Data Mining auf die Ermittlung
und Abbildung von Mustern in den zugrundeliegenden Daten. Wohingegen der KDD-Prozess
den kompletten Prozess der Wissensentdeckung — angefangen von der Auswahl und Aufbe-
reitung der zu analysierenden Datenbasis bis hin zur Ableitung des Wissens — beinhaltet (vgl.
MUHLENBRUCH/HARTMANN (2002, S. 109), KRAHL et al. (1998, S. 23) sowie CHAMONI (2004, S.
242-243)). Demnach ist die Materialfluss-Diagnose dem KDD-Prozess zuzuordnen.

Eine elementare Rolle des Prozesses besitzt die Informationstechnologie, welche fir die
Verwaltung der Unmengen an Daten verantwortlich ist. Diese konnen zwar durch die hohe
Kapazitdt der neuzeitigen Speichermedien archiviert werden, jedoch bleiben ihre Zusam-
menhadnge flir den Menschen nicht mehr (berschaubar und somit nicht auswertbar
(HAN/KAMBER (2006, S. 132)). Die Aufbereitung der Daten, die Datenreduktion, das Data Mi-
ning und die Prasentation der Ergebnisse bilden die Kernpunkte des KDD-Prozesses, wobei
dem Data Mining - nach FAYYAD et al. (1996, S. 6) definiert als die Anwendung von Daten-
analysealgorithmen zur Auflistung von Mustern - die wichtigste Funktion zuteil wird. Die
Abbildung 5 zeigt den detaillierten Ablauf des KDD-Prozesses. Sie baut auf einer Synthese
der Schemata von NAKHAEIZADEH (1998, S.3-4) sowie FAYYAD et al. (1996, S.41) auf und be-
inhaltet die folgenden Kernpunkte:

— Datenselektierung: Auswahl der relevanten Daten aus den Rohdaten.

— Datenverarbeitung: Aufbereitung der Daten mit den Schritten, Bereinigung von feh-
lerhaften Daten und fehlenden Werten, Dimensionsreduktionsmalinahmen, Transfor-
mationen sowie eventuelle Erganzung des Datenstammes mit externen Daten.

— Data Mining: Anwendung von Modellierungs- und Entdeckungstechniken hinsichtlich
der Mustererkennung.

— Musternachbearbeitung / Interpretation: Aufbereitung der Daten und Bewertung
durch den Benutzer.
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Anforderungs- und Machbarkeitsanalyse, Analyse Projektdokumentation
des Anwendungsgebietes
1
I
Musternachbearbeitung / A Vf
Interpretation \
-~
Wissen
\
v

Daten-
verarbeitung

\ 4

Daten-
selektion

vorver-
arbeitete Daten

ausgewihlte
Daten

Rohdaten

Abbildung 5: Der KDD-Prozess, nach WITTMANN et al. (2001, S.26)

Anhand der Abbildung 5 wird deutlich, dass nicht nur die Erkennung von Informationen und
Mustern fir die Erkenntnisgewinnung von grofser Bedeutung ist, sondern auch deren Inter-
pretation und Charakterisierung. Bereits wahrend dieser Recherchen zu Beginn des For-
schungsvorhabens lag die Vermutung nahe, einen Bewertungsschritt in Form einer numeri-
schen Methode zusatzlich zu den geplanten Arbeitspaketen zu entwickeln. Erste Versuche
bestatigten diese Notwendigkeit auch spater. Aus verschiedenen Datenmengen wurden
durchschnittlich ca. 1% Anomalie-Ereignisse identifiziert. Das sind jedoch immer noch 1000
Ereignisse bei einer vergleichsweise sehr kleinen Datenbasis von 100.000 Ereignissen. Wel-
tere Grinde flr die Einflhrung des Bewertungsschrittes werden in Kapitel 4.2.1 (Seite 52)
erlautert.

4.1 VORBETRACHTUNGEN

In diesem Abschnitt werden, dem KDD-Prozess folgend, die fir eine Materialfluss-Diagnose
notwendigen Voruntersuchungen und deren Ergebnisse beschrieben.

Datenanalyse und -Aufbereitung
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Analog dem KDD-Prozess wurden nach der Anforderungsanalyse (vgl. Kapitel 2.2) zum Pro-
jektstart verschiedene Rohdatensatze reprasentativer Materialflusssysteme untersucht. Die
gemeinsame Betrachtung von Ereignisdaten bereits existierender Anlagen und erzeugter
Trace-Files aus Simulationsmodellen zeigte eine enorme Variation im Informationsgehalt der
Daten. Kein untersuchter Datensatz der Log- bzw. Protokolldaten wies den gleichen Infor-
mationsgehalt auf, wie ein anderer. Haufig wurden zahlreiche Ereignisattribute als Zusatzin-
formationen, abhédngig vom System, zu den einzelnen Ereignissen mitgeflihrt. Wahrend im
Rahmen der Simulation sehr leicht eine beinahe beliebige Datenbasis erzeugt werden kann,
sind die Einflussmdglichkeiten auf reale Datensatze eher begrenzt. Daher wurden Gemein-
samkeiten in den Daten gesucht, welche einen allgemein verfligbaren Informationsgehalt
reprasentieren.

Die Untersuchungen zeigten sehr deutlich die logische Abhangigkeit der Datenbasis von den
globalen und heterogen gewichteten Anlagenzielen, wie beispielsweise maximaler Durch-
satz oder kurze Durchlaufzeiten. Darlber hinaus werden auch Informationen mitgefihrt,
welche sehr speziell nur flr das entsprechende System relevant sind und auch in proportio-
naler individueller Form dokumentiert werden, z.B. Qualitdtsmerkmale des Transportgutes,
Daten zu vorangegangen Bearbeitungsprozessen oder ahnliches. Die Entwicklung universel-
ler Methoden zur automatischen Diagnose komplexer Materialflusssysteme anhand von Er-
eignisdaten bedingt jedoch einen einheitlichen Informations-Input flr die Methoden, unab-
hangig vom betrachteten System. Der kleinste gemeinsame Nenner bezliglich der allgemei-
nen Informationsverfligbarkeit ergibt sich aus den notwendigen Daten, welche ein Material-
flussrechner zur Steuerung des Systems bendtigt. Hierflr sind genau drei Ereignisattribute
notwendig:

— Der Ort des Ereignisses als Punkt im System, an dem das Ereignis stattgefunden
hat (z.B. eine Lichtschranke als Ereignisgeber).

— Die ID des Forderguts, welche das Ereignis betrifft (z.B. Paletten-, Behalter oder Pro-
duktnummer). Sehr haufig kénnen sich weiterfiihrende Informationen, als nur die
Kennung des Fordergutes, hinter den Identifikationsnummern verbergen. Die Vielzahl
der ID’s enthalt zum Beispiel die Information zum Fdrderguttyp (z.B. Leerbehalter,
Produktgruppe A, etc.).

— Der Zeitstempel als Ereigniszeitpunkt.

Diese Standard-Ereignisattribute sind Informationen, welche aus der Simulation bzw. in den
Protokollen realer Anlagen gleichermal3en abfragbar bzw. enthalten sind. Sie missen Be-
standteil jeder Ereignisdatenmenge eines automatischen Materialflusssystems sein, damit
die entwickelten Analyse-Kenngréfien, -Bausteine, -Regeln und -Methoden angewendet
werden kénnen. Die Konzentration auf die genannten drei Ereignisattribute’ hat den Vorteil,
dass eine Differenzierung zwischen Simulationsdaten und Ereignisdaten von realen Anlagen
nicht notwendig ist.

Ebenso ist eine detaillierte Unterscheidung zwischen verschiedenen Férdermitteln® nicht er-
forderlich. Die einzige, im spéateren Verlauf getroffene Einschrankung ist, dass es sich um
spurgebundene Fordermittel handeln muss. Dies liegt in der Kontinuitat der Prozesse be-
grindet. Wahrend ein spurgebundenes System einen Transportstrom mit relativ dhnlichen
Streckenzeiten als Basis hat, kann ein ,spurfreies” System vollig verschiedene Zeitverlaufe
fUr den gleichen Transportprozess erzeugen. Ursache hierflr ist vor allem die nicht festge-

”Im Folgenden auch Standard-(Ereignis-)Attribute genannt.
8 Rollenférderer, Kettenférderer, Eckumsetzer, Drehtisch, Bandférderer, FTS, etc.
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legte Streckenldnge®. Der Bereich der Stetigférderer' kann demnach vollstandig abgedeckt
werden. Bezlglich der Ergebnisqualitat fir den Bereich der geflhrt verfahrbaren Unstetig-
forderer (Regalbediengerate, Verschiebewagen, etc.) sind Informationen zur Unterscheidung
von Last- und Leerfahrten eine hinreichende Bedingung.

Als Ausgangspunkt fur die Entwicklung einer numerischen Methode zur Ereignisdatenaus-
wertung flr automatische Materialflusssysteme wurden Gepackforderanlagen herangezo-
gen. Aufgrund ihrer langen spurgebundenen Forderstrecken (bis Gber 90km) mit zahlreichen
Verzweigungen und Zusammenfiihrungen sowie strikten Anforderungen'' und vielschichti-
gen Beanspruchungen'? sind diese Systeme hierfiir besonders geeignet. Die Wahl der Ge-
packforderanlagen als repréasentative Beispielsysteme hat darliber hinaus den Vorteil, dass
diese Anlagen in der Regel aus stetigen (z.B. Bandforderer) und quasi unstetigen (z.B. Scha-
lenforderer) spurgebundenen Forderabschnitten bestehen. Abbildung 6 zeigt einen Aus-
schnitt des Simulationsmodells einer Gepackfdrderanlage sowie die Struktur und einen Aus-
zug der Ereignisdaten mit den drei Standard- Ereignisattributen.

Simulationsmodell einer Gepackforderanlage

Ereignisdaten in Log-Datei bzw. erzeugtem Trace-File

~~

Auszug Ereignis-Datei (Text-Format) mit Standard-Ereignisattributen:
Zeitstempel (TimeStamp), Fordergut (LoadID) und Ereignisort (EventPosition)

P Trace_kualaO7Auszug. txt - Editor

Datei Bearbeen Format Ansicht ?

TimeStamp Systemiamea LoadID LoadType EventPosition ~

29502. 010 Cnv Load 66092 (1Tray) ITray  xcB691_047

29502.011 o Load 64442 (1TrayBag) 1TrayBag cO14A_303

29502. 016 cnv L = = ag cl48a_732

29502. 016 v L 3 = 1oni Bag ®c14204a_114

20502, 017 v [| Zeilen = Ereignisse kag c62a_024

29502.018 v L = 1on1 1 Bag secil

foe05 038 i - Spalten = Ereignisattribute 7508030

29502. 020 cnv Load &5446 (ITrayBag) TTrayBag c1074_683

29502.021 cny Load 64883 (1TrayBag) 1Traysag cl71a_726

29502.022 o Load 65510 (1Traysag) T1Traysag C334A_B16 v

< >
Zeile 1, Spalte 1

Abbildung 6: Beispiel einer Gepackfoérderanlage mit Ereignisdaten

9 Darliber hinaus sind &uRere Einflussfaktoren, beispielsweise der Mensch im Fahrbereich eines FTS, gednderter Streckenver-
lauf durch Hindernisse, anhand von Ereignisdaten nur sehr schwer oder gar nicht zu quantifizieren.

1% ygl. JUNEMANN/SCHMIDT (2000), fiir die systemtechnische Einteilung von Férdermitteln
" 2.B. ein Koffer soll in einer vorgegebenen Zeit von A nach B gelangen

12 7.B. unterschiedliche Lastphasen (Zeitraume mit viel abzufertigendem Gepéck, mit primér ankommendem Gepack oder mit
erhohtem Aufkommen von Transfer-Gepack); Pufferfunktion (Frihgepackspeicher)
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Im Anschluss an die Datenanalyse wurden die Schwerpunkte beziglich der Identifikation
charakteristischer Flusskenngréfden, welche die Funktionsglite von Materialflusssystemen
beschreiben, gelegt.

Analyse des Anwendungsgebietes

Die Aufgabe bestand zu Beginn in der Bestimmung von Optimalitatskriterien und Fluss-
kenngrofRen zur Quantifizierung der Funktionsgite von Materialflusssystemen um, anhand
der fUr die Analyse zur Verflgung stehenden Daten, Anomalien rechnerunterstltzt erkennen
zu kénnen. Es stellten sich im Wesentlichen folgende zu beantwortende Kernfragen:

(1) Wie ist die interne Funktionsglte von Materialflusssystemen zu definieren? Ist es
moglich, Eigenschaften und Merkmale eines Materialflusssystems (numerisch) zu
guantifizieren und sind diese messbar?

(2) Wovon ist die systeminterne Funktionsglite eines automatischen Materialflusssys-
tems abhangig?

Zur Beantwortung der ersten Frage ist eine hypothetische Betrachtung der Funktionsglte
als ein MalR fir die Qualitat von Materialflusssystemen hilfreich und kann in Anlehnung an
die DIN EN ISO 9000:2005-12 demnach wie folgt definiert werden (S.18): ,,Grad, in dem ein
Satz inharenter Merkmale (...) Anforderungen (...) erflllt.” Eine Anforderung ist dabei eine
.Erfordernis oder Erwartung, die festlegt, Ublicherweise vorausgesetzt oder verpflichtend
ist.” (S.19). Ein qualitats- (in diesem Fall ein fur die Funktionsgtite) relevantes und damit in-
harentes Merkmal wird in diesem Zusammenhang als kennzeichnende Eigenschaft (bzw.
KenngroRRe) eines Produkts, Prozesses oder Systems (hier: Materialflusssystems) verstan-
den, das sich auf eine Anforderung bezieht (vgl. S.26).

In der einschlagigen Fachliteratur im Bereich der Logistik (vgl. ARNORLD/FURMANS 2006, AR-
NORLD et al. (2008), SCHULTE (1999) u.a.) werden Kenngrofien von Materialflusssystemen
und deren Optimierungsrichtung hauptséachlich in Bezug auf die Planung global beschrieben.
Die Literatur liefert zwar Ansatze zur Analyse globaler Leistungsparameter, jedoch keine
Vorschlage zur Formalisierung von systeminternen Bewertungskriterien fir Materialflusssys-
teme zur numerischen Anomalieerkennung. Daher wurden die Recherchen auf andere
Fachbereiche erweitert. Es wurden KenngrofRen bzw. Verfahren zur ldentifikation von
Schwachstellen in den Bereichen Verkehrswesen, Fertigungsstattenplanung, Volkswirt-
schaft, Wasserwirtschaft und Informatik recherchiert. Die nachstehende Aufzahlung gibt ei-
nen nach Fachbereichen geordneten Uberblick zu einigen recherchierten KenngréRen:

—  Verkehrswesen (vgl. HOOPS et al. (2000), OGUT/BANKS (2005))
= Geschwindigkeitsabweichungen

— Kenngrélien aus der Fertigungsstattenplanung (vgl. HOPP/SPEARMAN (2001),
ARNOLD/FURMANS (2006), CHEN ET AL (2001), ROSER et AL. (2001 & 2002))
= Warteschlangenlange
= Auslastungsgrad

= Verzogerung zwischen dem Ende des vorangegangenen und dem Start des nachfol-
genden Vorganges

o Kapazitatsrestriktionen

o Auslastung (bottleneck-rate)

o Zieldurchsatz

= Prozentual aktive Perioden einer Ressource
= Blockade- und Leerlaufwahrscheinlichkeit

= Bearbeitungsdauer
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—  KenngrdfRen aus der Volkswirtschaft (vgl. STEKLER (1990))

o \Wachstumsrate der Ausbringungsmenge
o Auslastung

= Preisentwicklung

o Liefer- und Durchlaufzeiten

—  KenngrdfRen aus der Wasserwirtschaft
(vgl. HSU et al. (2008); ATHIMULAM et al. (2006))
o Auslastung
o Kapazitat
= Druck
o Leitungsdurchmesser
— Kenngréfen aus der Informatik (vgl. GROMBACH et al. (2000), GOKHALE (2009), JURIC
et al. (2006),YANG et al. (2006))
o Verarbeitungszeiten
o Auslastung
= Warteschlangenlange

Die Gesamtheit der Recherchen und Voruntersuchungen zeigte einen deutlichen Zusam-
menhang zwischen der Definition der systeminternen Funktionsglte von Materialflusssys-
temen und den Ubergeordneten (globalen) heterogenen Anlagezielen. Diese Erkenntnis ist
analog der bereits genannten Definition fir die Qualitdt nach DIN EN ISO 9000: 2005-12 zu
betrachten. Die KenngrdfRen fur die Bestimmung der Funktionsglite ergeben sich demnach
aus den relevanten Anforderungen an das System bzw. aus den Zielkriterien flr den Einsatz
eines automatischen Materialflusssystems.

Grundsatzlich ergeben sich die Ziele fir die Materialfluss-Planung aus mittel- und langfristi-
gen Unternehmenszielen, zum Beispiel [vgl. ARNOLD/FURMANNS 2005]":

— Kostenziele; z.B.: Minimierung der Kapitalbindungskosten, Betriebsmittelkosten,

— Betriebstechnische Ziele; z.B: Maximierung der Flexibilitdt, Betriebsmittelverfligbar-
keit oder Standardisierung von Ladungstragern, hohe Verfligbarkeit,

Speziell fir die MF-Planung und -Diagnose ergeben sich daraus folgende mogliche Einzelzie-
le bzw. Optimierungskriterien:

— Min. Durchlaufzeit, impliziert die Minimierung von Wartezeiten im System und somit
kleinere Pufferbereiche (Warteschleifen) sowie Reduzierung von Warteschlangen,

— Max. Termintreue,

— Max. Ausbringung,

— Max. Auslastung,

— Max. Flexibilitdt (um Schwankungen der Eingangsparameter auszugleichen) und

—  Min. Kosten.

'3 Siehe auch das Zielsystem der Produktion nach VDI 3633 Blatt 1, S. 6
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Hierbei ist die Gewichtung der Ziele abhangig vom Unternehmen bzw. dem Transportgut'*.
Entsprechend der Gewichtung der Zielkriterien ist die Definition flr eine Anomalie zu geben.
Allgemein kénnte demnach eine systeminterne Anomalie als eine Abweichung definiert wer-
den, welche zu einer signifikanten Verschlechterung der globalen Zielparameter fihrt. Nach
DIN 31051:2003-6 ist eine Schwachstelle eine , Betrachtungseinheit, bei der ein Ausfall hau-
figer als es der geforderten Verfligbarkeit entspricht, eintritt”. Allgemein versteht man unter
Schwachstelle den Teil des Systems, der unter Belastung zuerst ausfallt. Diese Formulie-
rungen treffen keine Aussagen Uber mogliche Grenzwerte. Somit obliegt die Entscheidung
Uber eine Schwachstelle im Ermessensbereich des Anwenders.

Im Rahmen der automatischen Materialfluss-Diagnose wird unter einer Anomalie jedoch der
folgende Sachverhalt verstanden: , Eine Anomalie ist eine numerische Abweichung, in nega-
tiver oder positiver Richtung, einer systeminternen, prozessbeschreibenden Kenngrof3e vom
identifizierten Normal- bzw. bekannten Optimalwert oder —bereich.” Speziell fir die Ereig-
nisdatenauswertung stellt eine identifizierte Anomalie ein konkretes Ereignis auf einer Sys-
temkomponente dar. Die praktische Definition flr eine Anomalie ist demnach abhangig von
der Systemkomponente, welche fir den entsprechenden systeminternen Prozess-Schritt
verantwortlich ist'®. Auf Basis verschiedener Ereignisdaten wurden die ersten Analysen mit
Hilfe verschiedener KenngrofRen, wie z. B. abschnittsbezogenen Durchlaufzeiten (DLZ)
durchgefihrt. Dabei wurde die Notwendigkeit der Anpassung von Flusskenngrofien auf ver-
schiedene System- und Komponententypen bestatigt. Durch die Festlegung auf die Stan-
dard-Ereignisattribute (es sind ausschliefdlich Ort, Zeitpunkt und die ID des Férdergutes je
Ereignis bekannt) sind die Anomalien bzw. deren Art unabhangig vom verwendeten Forder-
mittel. FUr weiterflhrende Diagnosen und Analysen Uber dieses Forschungsprojekt hinaus,
konnte die Betrachtung des beschriebenen Zusammenhanges zwischen Anomalie und Sys-
temkomponente zuséatzliche Ergebnisse erbringen. Eine ganzheitliche Klassifizierung und
Methodenentwicklung fir alle einzelnen Férdermittel hatte den vorgegebenen Zeitrahmen
weit Uberschritten. Jedoch wurden die Methoden und Algorithmen so aufgebaut, dass eine
spatere Erganzung maoglich ist. Eine Anomalie kann demnach systeminterne Situationen fir:

— Uber- oder Unterlast,

— Stau, temporare Blockierungen,

— Ungewollte Transportvorgange (z.B. Schleifenfahrten — bewegter Stau) oder
— Leistungsreserven beschreiben.

Auf Basis der Vorbetrachtungen gestaltet sich demnach das Gesamtkonzept der numeri-
schen Ereignisdatenauswertung fir eine (semi-)Jautomatische Materialfluss-Diagnose, wie in
Abbildung 7 dargstellt. Die folgenden Kapitel beschreiben entsprechend des KDD-Prozesses
die Schritte der Mustererkennung (Data-Mining) und der Musternachbearbeitung/ Inter-
pretation der Ergebnisse mit dem Ziel systeminternes Verhalten zu analysieren.

' siehe Gepackforderanlage vs. Flaschenabfiillanlage (S. 19)

'8 Ein Drehtisch kann zum Beispiel eine Anomalie in der Schaltzeiten aufweisen, ein Bandférderer hingegen hat keine Schaltzei-
ten..
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Abbildung 7: Gesamtkonzept der Materialfluss-Diagnose

4.2 ANALYSE SYSTEMINTERNER PROZESSE

Nach der Festelegung auf spurgebundene Fordersysteme und auf Standard-
Ereignisattribute, der Definition des Begriffes Anomalie und VorUberlegungen zur Bestim-
mung der systeminternen Funktionsglte, erfolgt in diesem Kapitel die Beschreibung der
Analyse systeminterner Prozesse.

Die Analyse der Eigenschaften maglicher Zielsysteme im Hinblick auf ihre Anforderungen an
Monitoring und Diagnose sowie die Betrachtung von typischen Anwendungsféllen flhrte zu
einer Detaillierung des Gesamtkonzeptes aus Abbildung 7 flr ein mogliches Analyse-
Softwarewerkzeug. Anhand der Anforderungsanalyse wurde ein Demonstrator entwickelt,
der die dargestellte Vorgehensweise unterstltzt und die Berechnung und Visualisierung von
ausgewahlten KenngrofRen erlaubt. Weiterhin ermoglicht der Demonstrator die praxisnahe
Validierung der entwickelten KenngroRen, Analyseregeln und Methoden. Die Abbildung 8
zeigt das Grobkonzept des Demonstrators sowie die Analyse-Schritte der ldentifizierung,
Bewertung und Ursachen-Diagnose von Anomalie-Ereignissen.
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Abbildung 8: Grobkonzept - Demonstrators zur (semi-Jautomatischen Materialflussdiagnose

Eine groRe Menge maoglicher Systemvarianten macht eine fir die Diagnose erforderliche
Beschreibung von Systemdetails sehr aufwéandig. Durch die Begrenzung auf Standardattribu-
te konnte die Menge der Systemdetails auf eine kleine Menge von den fir die meisten An-
lagen relevanten Details reduziert werden, die durch einen Graphen G(/:K)'® beschrieben
werden kénnen. Die Definition von Anomalien und Diagnoseregeln erfordert dazu eine for-
male Beschreibung von Elementen und Kenngrdfen. Der Graph mit seinen Objekten (vgl.
Tabelle 2, S. 41) und die KenngrofRen (vgl. Tabelle 3, S. 42) werden in einer im Projekt entwi-
ckelten Hierarchie und Ontologie von Elementen bzw. Kenngréfien zusammengefasst. Die
Abbildung 9 zeigt die Objektsichtweise auf die extrahierten Topologie-Informationen. Die Ex-
traktion basiert im Wesentlichen auf einer Prifung maoglicher Transportrelationen zwischen
den Ereignisorten. Fir diese Extraktion der Topologie-Struktur sind keine zusatzlichen Infor-
mationen aulder den Standard-Attributen erforderlich, jedoch wird hierbei ein Nachteil der
ereignisgepragten Systemsicht (ohne Zusatz-Informationen) deutlich: Bestimmte Wege im
System sind unter Umstéanden nicht , sichtbar”, wenn diese von keinem Fordergut im be-
trachteten Zeitraum befahren wurden und somit keine Ereignisse auf deren Existenz hinwei-
sen. Mit zunehmendem Datenumfang relativiert sich jedoch dieser Nachteil. Es kann davon
ausgegangen werden, dass bei einer ausreichenden Datenmenge'’ (Zeithorizont) jeder Weg
zumindest einmal befahren wurde. Die Moglichkeit des Imports der Topologiestruktur aus
anderen Datenguellen konnte gegebenenfalls Abhilfe schaffen.

'® Gerichteter Graph G; mit / - Knotenmenge und K — Kantenmenge
' Die GroRe hangt vom betrachteten System ab.
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Objekte
Instanzen Knoten Instanzen Pfad
- Alle - Alle
Pfad - Einzeln - Einzeln
- Gruppiert nach - Systempfad
- Zusammenfiithrungen - Gruppiert nach
- Verzweigungen - Systempfad
. - Kreuzungen - Knoten
Knoten - Quellen/ Senken - Kante
- Auswahl - Auswahl
Instanzen Kante Instanzen Fordergut
- Alle - Alle
- Einzeln - Einzeln
- Gruppiert nach - Gruppiert nach
- Knoten - Typ
- Pfad - Knoten
- Auswahl - Kante
- Pfad
- Auswahl
i Begriffe:
| Knoten = Ereignisort SystemPfad = Verbindung zw. Quelle (Q) und Senke (S)
! Kante = Verbindung zw. benachbarten Alle = simtliche Objekte (z.B. alle Knoten)
Ereignisorten Einzeln = einzelnes Objekte
Fordergut = Transporteinheit Auswahl = manuelle Auswahl mehrerer gleicher Objekte
Pfad = Verbindung zw. nicht benachbarten

Ereignispositionen
Abbildung 9: Objektsichtweise — Objekte und Instanzen
Der topologiebezogene Graph besteht aus statischen Objekten:
— Knoten bzw. Zustande,
—  Kanten bzw. Ubergénge,
— Pfaden, welche sich aus mehreren Kanten zusammensetzen

und den beweglichen Objekten, den Fordergltern bzw. Transporteinheiten. Aufbauend auf
dieser elementaren Objektivierung der Sichtweisen auf das System, kénnen weitere Objekt-
instanzen hierarchisch zugeordnet werden. So sind zum Beispiel Systemquellen oder -
senken Teilmengen von Knoten bzw. SystemPfade eine bestimmte Sorte von Pfaden. Die
Abbildung 10 zeigt einen aus Real-Daten extrahierten Graphen. Die Ermittlung der Quellen
und Senken erfolgte in diesem Fall durch den Vergleich mit der GroRe des FdrdergutZahlers
fgZ(i) je Ereignisort. Erhéht sich dieser sprunghaft auf einem Ereignisort gegentber der
Summe der Vorgangerorte, so ist von einer Quelle auszugehen. Analog kann die Bestim-
mung der Senken erfolgen. Dieses Vorgehen erwies sich zwar als sehr erfolgreich, jedoch
ist aufgrund der enormen Wichtigkeit der Kenntnis tGber Quellen und Senken zu empfehlen,
dass das Ergebnis der automatischen Bestimmung kontrolliert wird.
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Abbildung 10: Extrahierter Graph aus Real-Daten (anonymisiert)

Die Herangehensweise Uber Objekte dient der Modularisierung und wird der Hierarchie der
KenngroRen'® bzw. der Mengenrelationen fiir die Berechnungen gerecht. Ebenso besteht
die Moglichkeit jederzeit neue Elemente hinzuzufligen und einordnen zu kénnen. Im Weitern
kann das Objekt-Modell auch zur Visualisierung der (Zwischen-)Ergebnisse, in Form eines
Knoten-Kanten- oder Zustands-Ubergangs-Modells genutzt werden. Die Abbildung 11 zeigt
ein Beispiel eines aus Ereignisdaten extrahierten Graphen mit visualisierten Zwischenergeb-
nissen. Die Ereignisorte, analog den Knoten in der Graphentheorie, und die direkten Verbin-
dungen zwischen zwei Knoten, analog den Kanten in der Graphentheorie, kbnnen zu einem
Knoten-Kanten-Modell (KKM) zusammengefasst werden. Ebenso kénnte die Gesamtheit der
Elemente in ein Zustands-Ubergangs-Modell iiberfiihrt werden. Fiir die Betrachtung von Ma-
terialflissen ist die Knoten-Kanten-Sichtweise zu empfehlen, da der Transportvorgang zwi-
schen den Ereignisorten analysiert werden soll (vgl. HAMMEL et al. 2008). Wohingegen fur
die Auswertung von Daten aus Produktionslinien die Sichtweise eines Zustands-Ubergangs-
Modells dem besseres Verstéandnis dienen kann, da bei diesem die Zustdnde (Ereignisorte)
zeitbehaftet sind und die Ubergdnge zeitlos. Das in diesem Bericht vorgestellte mathemati-
sche Modell ist in seinen Notationen auf jede Sichtweise Ubertragbar. Fir dieses For-
schungsvorhaben wurde das Knoten-Kanten-Modell jedoch vorwiegend als Basis genutzt, da
der Schwerpunkt auf der Bewertung systeminterner Materialflussprozesse liegt (zeitbehafte-
te Ubergange zwischen den Ereignisorten). Die Definition von KenngroRen sowie die Dar-
stellung der Methoden erfolgt anhand des Knoten-Kanten-Modells, eine Uberfiihrung in ein
Zustands-Ubergangs-Modell ist ohne Probleme méglich und die Methoden sind analog an-
zuwenden. Eine Unterscheidung zwischen diesen Modellen wurde aus vorwiegend prakti-
schen Grlnden bezlglich der Visualisierung und dem Verstandnis getroffen.

'8 vgl. Abbildung 22 auf Seite 44
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Abbildung 11: Beispiel — Extrahiertes KKM & KenngréRe ZeitimSystem ZiS

Je nach Objektauswahl und der Hierarchieebene der gewahlten Elemente ergeben sich re-
levante KenngrofRen und zugehorige Ereignismengen zur Berechnung dieser. Das methodi-
sche Prinzip dahinter lasst sich als in Form einer 3-dimensionalen Matrix betrachten (vgl.
Abbildung 12).

Inste}nz:Auswa_hl: gewdhlter Zeitbereich bzw.
Stationdres Objekt  Betrachtungszeitraum T

l Relevante Berechnungsgréfen;
durch die Auswahl(-reihenfolge) definierte
Datenmengen

Instanz-Auswahl:
Bewegtes Objek{EEEp- = = == =

Abbildung 12: Objekt-KenngroRen-Mengenrelations-Matrix

Fir die Identifizierung und Bewertung von Anomalie-Ereignissen ist es im ersten Schritt
sinnvoll ein topologisches Clustering durchzufihren. Die KenngroRe des Knotengrades, die
Haufigkeit der Nutzung topologischer Elemente (Férdergutzédhler) geben zum Beispiel Hin-
weise auf sinnvolle Cluster bzw. auf kritische, fir die Analyse interessante Knoten oder Kan-
ten. FUr diese gebildeten Cluster konnen die relevanten Kenngréfien berechnet, verglichen
und erneut interpretiert werden. Dieses repetierende Vorgehen — Cluster bilden, Kenngro-
Ben berechnen, Abweichungen identifizieren, Bewertung, Cluster anpassen (...) — dient der
adaptiven Analyse, um moglichst ausschlaggebende und sinnvoll interpretierbare Abwei-
chungen vom Normalfall als Anomalien zu identifizieren. Das heifst durch die Clusterbildung
sollen keine Einzelereignisse verworfen werden, vielmehr werden sie zusammengefasst
und bei Bedarf wieder vereinzelt.

Durch geschicktes Zusammenfassen von Kanten zu Abschnitten, welche selbst eine neue
Kante darstellen, kdnnen die Ereignisdaten zur internen Weiterverwendung - ohne Informa-
tionsgehalt zu verlieren - reduziert werden. Abbildung 13 zeigt die Zusammenlegung eines
unverzweigten Abschnittes zur Verminderung der Messpunkte.

35



Materialfluss-Diagnose

/ \
/ \
h \
\ I
\ /

\ /

’@\
Y
@

Abbildung 13: Zusammenfassen von unverzweigten Strecken

Weiterhin werden auf diese Art und Weise die Ereignisorte um eine Zusammenflihrung, re-
spektive Verzweigung reduziert. Die Abbildung 14 und Abbildung 15 zeigen die prinzipielle
Vorgehensweise.
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Abbildung 14: Zusammenfassen von Zusammenfihrungen

/
L

Abbildung 15: Zusammenfassen von Verzweigungen

Durch die Zusammenfassung von unverzweigten Streckenabschnitten bildet sich im Endef-
fekt ein aus hauptsachlich Verzweigungen und Zusammenflhrungen bestehendes Netzwerk
(Kernpunkte des Graphen). Somit wird die Anzahl der Knotenpunkte in Abhangigkeit des
Verzweigungsgrades der Gesamtanlage vermindert. Es entsteht ein auf die relevanten Kno-
ten konzentrierter Graph. Um einen Informationsverlust zu vermeiden, ist es notwendig ne-
ben den reinen Verzweigungen/Zusammenfiihrungen auch die (modellseitig) identifizierten
Quellen/Senken als Knotenpunkte in den Graph zu integrieren. Abbildung 16 zeigt den In-
formationsverlust bei der fehlerhaften Zusammenfassung einer unverzweigten Strecke
durch Nichtbeachtung der Quellen/Senken.

Weg des Fordergutes fg=1 I

/’I ‘L\\

]

)( I /,’l I
|

Weg fg=2 I

Abbildung 16: Informationsverlust bei fehlerhafter Zusammenfassung

Mit Hinzufligen von Quellen und Senken zum Graphen wird der Verlust von Informationen
verhindert. Ungeachtet dessen werden die nicht bendtigten Ereignisse weiterhin behalten,

36



Numerische Ereignisdatenauswertung

sodass die Ursprungsdaten — Vorraussetzung fUr einige Methoden-Module ist der unredu-
zierte Graph — zur Bewertung herangezogen werden konnen. Als Start-Input fungiert jedoch
lediglich die reduzierte Ereignismenge. Im Endeffekt bewirkt die Verringerung der relevanten
Daten eine schnellere Anwendbarkeit und nicht zuletzt dadurch eine Erhéhung der Ergebnis-
sicherheit der Methoden und des Verstdndnisses. Diese Form des Clusterns eignet sich
durch den leicht zu implementierenden, effizienten Algorithmus. Vorteilhaft wirkt sich die
Kenngrofde Knotengrad aus der Graphentheorie aus, welche indirekt die Initialfilterung an-
zeigt. Anzumerken ist an dieser Stelle, dass die Reduzierung des Graphen vor allem fir die
Analyse von Simulationsdaten angewendet wurde. Real-Daten zeigten eine wesentlich ge-
ringere Dichte an Ereignisorten, welche i.d.R. schon zum gréfdten Teil dem reduzierten Gra-
phen entsprachen'.

Die Art und Weise der Clusterbildung gibt dariber hinaus Auskunft an welchen Orten im
System Ereignisse zu erfassen sind, um eine effiziente Materialfluss-Diagnose gewahrleis-
ten zu kdnnen. Ereignisse sind im gunstigsten Fall direkt vor und nach Verzweigungen, Zu-
sammenfihrungen und Kreuzungen im Allgemeinen zu erfassen. Ebenso sind Ereignisse bei
Systemeintritt und -austritt von Fordergltern fir die Qualitdt der Diagnose-Ergebnisse be-
deutend. Im Hinblick auf Datenstrome, welche neben den Transportprozessen auch Bearbei-
tungsprozesse erfassen sind Eintritts- und Austrittsereignisse der FordergUter in die Bearbei-
tungsstationen 0.4. sinnvoll. Die Bearbeitungsstation kann dann als Kante betrachtet wer-
den, wodurch eine Analyse ohne Anderungen ermdglicht wird. Auf einfachen Strecken ohne
die bereits genannten Elemente (Kreuzung, Bearbeitungsstation...) ist die Erfassung von Er-
eignissen nicht zwingend notwendig. Zwischenereignisse werden nur dann interessant
wenn ein Fordermittel in einem Zeitraum nicht korrekt funktioniert (z.B. sinkende Antriebs-
leistung durch schlechte Wartung 0.4.).

Das Kapitel zeigte die Objektsichtweise und die sinnvolle Reduzierung des Graphen auf sei-
ne Kernpunkte, ohne Informationen zu verwerfen. Auf Basis dieser Grundlagen zur Analyse
systeminterner Prozesse in Materialflusssystemen werden im Folgenden die entwickelten
Analyse-Schritte vorgestellt und anhand verschiedener Beispiele deren Funktionalitat nach-
gewiesen.

Die folgenden Abbildungen 17 bis 21 geben einen Uberblick zu den Analyseschritten. Ge-
mals ihrer Abfolge gliedern sich die Erlauterungen.

'® Fir die Steuerung eines Materialflusssystems benétigt der Rechner nur Daten vor Entscheidungspunkten, entsprechend
werden auch nur diese Ereignisse erfasst.
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Abbildung 17: Analyseschritt — Extraktion der KenngréfRen

Ausgehend vom reduzierten Graphen und der beschriebenen Objektivierung kdénnen ver-
schiedene KenngroRen aus den Standard-Ereignisattributen extrahiert werden. Daher wird
mit der Beschreibung der formalen Notationen fir die Kenngroéfien begonnen (Kapitel 4.2.1,
S. 40).

Trace-Dateien

Trace

@
v Parser
Anlage

Trace-Datenbank

Analyseschritte

Extraktion der

1 1
1 Kenngrofien 1
| |
1 1
Pfaderkennung/
: Clusterbildung T/L— - Pfade:
| typische
: Anomalieerkennung seltene
I Haupt- und Nebenpfade
: Bewertung Systempfade,..
1
1 Diagnose

Abbildung 18: Analyseschritt — Pfaderkennung

Die Pfaderkennung und Clusterbildung wurde bereits beschrieben. Sie ist nur an dieser Stel-
le der Extraktion der KenngréRen untergeordnet, da verschiedene Informationen beider
Schritte zur Ausflhrung des Anderen notwendig sind.
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Abbildung 19: Analyseschritt — Anomalie-Identifizierung

Nachdem alle denkbaren Informationen® in Form verschiedener KenngréfRen extrahiert wur-
den, ist die Interpretation dieser zur Identifizierung von Anomalie-Ereignissen erforderlich.
Hierzu wurden Regel(-Module) entwickelt, welche durch verknipfen mehrer KenngrofRen
und statistischer Analysen Ereignisse als Anomalie oder als Normal- bzw. Optimalfall einord-
nen (Kapitel 4.2.1, S. 40).
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Abbildung 20: Analyseschritt — Anomalie-Charakterisierung

% Die Forschungsstellen kénnen gewahrleisten zumindest die Mehrheit relevanter KenngroRen aus den Standard-Attributen
identifiziert zu haben.
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Im Anschluss an die Anomalieidentifikation wurde entgegen der urspringlichen Planung bei
Antragstellung ein zusatzlicher Bewertungsschritt eingefligt. Dieser ermdglicht die Klassie-
rung bzw. das ,Ranken” der Anomalie-Ereignisse (Kapitel 4.2.2, S. 52).
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Abbildung 21: Analyseschritt — Ursachen-Diagnose

Abschlief3ender Analyseschritt ist die Eingrenzung von maglichen Primar-Ursachen fir identi-
fizierte Anomalie-Ereignisse. Dabei wird der mogliche Ursprung suboptimalen Verhaltens mit
Hilfe der Ergebnisse aus den Schritten zuvor értlich und zeitlich versucht zu bestimmen.

4.2.1 KenngroBensystematik und Anomalie-ldentifikation

Nachdem die notwendigen Grundlagen fir die Analyse systeminterner Prozesse geschaffen
wurden?', erfolgt die Extraktion von KenngréRen. Es gilt demnach die Frage zu beantworten:
.Welche Groflien kdnnen aus den Standard-Ereignisattributen berechnet werden?”. Das Ziel
bestand in dieser Phase des Projektes vor allem darin, alle moglichen berechenbaren Kenn-
grofien und extrahierbaren Informationen zu erkennen und in ein mathematisches Modell zu
Uberfdhren.

Es wurde eine Notation flr KenngréRen entwickelt, welche den beiden genannten Sichtwei-
sen, des Knoten-Kanten-Modells bzw. Zustand-Ubergangs-Modells, Rechnung tragt. Die Ta-
bellen (Tabelle 1 bis Tabelle 3) fassen die Kenngréfden sowie die notwendigen Notationen
fUr die im Forschungsprojekt entwickelte numerische Ereignisdatenauswertung intralogisti-
scher Systeme zusammen. Je nach Sichtweise sind entsprechend der KenngroRe, Kanten
oder Knoten zu betrachten. In den folgenden Kapiteln bezieht sich die Notation auf das Kno-
ten-Kanten-Modell. Die unten aufgeflhrten Tabellen zeigen, dass viele Kenngrofien abhéangig
vom aktuellen Betrachtungszeitraum TeTges sind, jedoch wurde aus Grinden der Ubersicht-
lichkeit auf die Angabe von ,, T" bei der Erlauterung der Methoden verzichtet. Grundséatzlich
basiert die Analyse auf dem gesamten Ereignisraum, nur ist es fallweise glinstiger diesen zu
unterteilen (Bsp. Schichtsystem im Unternehmen).

21 Auslesen der Topologie und Beziehungsrelationen zwischen den Ereignisorten, Erstellung des Graphen und Instanzierung der
Objekte
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Tabelle 1: Allgemeinen verwendete Notationen

Symbol Bezeichnung Beschreibung
er Ereignis Ereignis im Betrachtungszeitraum T; et cE
Er Ereignismenge Menge an Ereignissen e im Betrachtungszeitraum T; Ere &A™
G(I,K,A) Graph Gerichteter, attributierter Graph,
| - Knotenmenge; K — Kantenmenge; A - Attributmenge
QS Quelle-Senke- Menge der Quelle-Senke-Beziehungen, welche von Fordergitern fg ,ge-
Relationen nutzt* werden; QS’ fur wegfallende Quelle-Senke-Relationen bei Ausfall
einer Kante k/ eines Knotens i; QS; QS’ e A”
T Betrachtungs-  Betrachter Zeitraum im Gesamtzeitraum Tges; T €T ges
zeitraum
t(e) Zeitstempel Zeitpunkt des Ereignisses e; t(e) eT
takt Betrachtungs-  Aktueller Messpunkt im Betrachtungsraum T; ta.eT
zeitpunkt
Tges Gesamt- Gesamter in den Daten vorliegender Zeitraum; Tges € 97"
zeltraum Tqes/ - Méchtigkeit der Menge Tges
Tabelle 2: Objekt-Notationen
Symbol Bezeichnung Beschreibung
fg ForderGut Fordergut; fg eFG
FG Fordergut- Menge an Fordergitern fg; FG e N”
menge
fgTyp FordergutTyp  Typ des Fordergutes fg, z.B. Produktgruppe, Leerbehélter, etc. (ist meist in
der Fordergut-1D enthalten); fgTyp e &”
i Knoten Reprasentiert im Graphen den Ort des Ereignisses, d.h. Knoten = Ereigni-
sort, mit i+1 als direkte Nachfolgerknoten von i; ie/
I Knotenmenge Menge an Knoten i; e "
k Kante Direkte Verbindung zwischen Knoten i und Knoten i+1 im Graphen (auch
mit k(i,i+1) bezeichnet); keK
K Kantenmenge Menge an Kanten k; Ke&*
kp(q,s) Kurzester Pfad SystemPfad spy von einer Quelle g zu einer Senke s mit der geringsten
Nutzungsdauer minND(p(q,s)) (auch mittels Dijkstra moglich); kp(q,s) eKP
KP Menge Kirzes- Menge der Kiirzesten Pfade zwischen allen in den Daten vorhandenen
ter Pfade Quelle-Senke-Relationen QS; KP’ fir wegfallende kiirzeste Wege bei Aus-
fall einer Kante k/ eines Knotens i; KP; KP’eSP
Px Pfad Verbindung aus mehreren Kanten k zwischen Knoten i und Knoten j im
Graphen, auch mit p,(i,j) bezeichnet; mit j=i+n fir n>1 und x fur Wegalter-
nativen; p,eP
P Pfadmenge Menge an Pfaden p,; P e&™
q Quelle Knoten im Graphen, welcher Systemquelle ist, es gilt G*(i=¢)=0 und
F9Zrges(i=0)>>1; g €l
S Senke Knoten im Graphen, welcher Systemsenke ist, es gilt G(i=s)=0 und

FOZrges(i=5)>>1; s €l
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SPx SystemPfad Verbindung aus mehreren Kanten k zwischen Quelle i=q und Senke j=s im
Graphen, auch mit sp,(q,s) bezeichnet; mit x fir Wegalternativen sp, eSP
SP Systempfad- Menge an SystemPfaden spy; SP P
Menge
Tabelle 3: KenngroRen-Notationen
Symbol Bezeichnung Beschreibung
or Standard- Standardabweichung einer KenngroéRe im Betrachtungszeitraum T; oy e 9%
abweichung
AG+() AnomalieGehalt Verhaltnis identifizierter Anomalien zur Anzahl méglicher Anomalien fir
ein Fordergut fg, eine Gruppe von Fordergitern des Typs fgTyp eine Kan-
te k, einen Pfad p, oder Systempfad sp, im Betrachtungszeitraum T;
AG()ed?
AZ+() AnomalieZahl  Anzahl von identifizierten Anomalien auf einer Kante k oder einem Pfad py
im Betrachtungszeitraum T; AZ:() e A"
amwy() arithmet. Arithmetisches Mittel einer KenngréRe im Betrachtungszeitraum T;
Mittelwert mw() € 97"
DLZ() Durchlaufzeit  Durchlaufzeit eines Férdergutes fg; DLZ(fg)=Z1S(fg,s) € %"
fgZ+() FordergutZahler Zahler fur Fordergtter fg je Knoten i, je Kante k je Pfad p, oder je Sys-
tempfad sp, fir den Betrachtungszeitraum T; fgZ() e &
G(i) KnotenGrad Anzahl der ein- und ausgehenden Kanten an einem Knoten i; G(i) e A"
G() Ausgangs- Anzahl ausgehender Kanten k von einem Knoten i; G (i) e A"
KnotenGrad
G'(i) Eingangs- Anzahl eingehender Kanten k an einem Knoten i; G*(i) e &
KnotenGrad
KL+(K) KantenLast Anzahl der Férderguter fg welche sich im Betrachtungszeitraum T (statis-
tischer Wert) auf einer Kante k befinden; KL(k) e A"
KLaki(k) KantenLast Anzahl der Férderguter fg welche sich zum Betrachtungszeitpunkt 2 (ab-
soluter Wert) auf einer Kante k befinden; KL(k) e &
LI Leistungsindex Quotient aus Optimal- oder Normalwert zum tatsachlichen Wert einer
KenngroRe; LI() e % mit LI()=[0,1]
medr()  Median Zentralwert einer KenngroRe im Betrachtungszeitraum T; med() e %
min+() Minimum/ Minimal-/ Maximal-Wert einer Kenngrof3e fir den Betrachtungszeitraum T;
maxr()  Maximum ming() 9%, max() e
modr()  Modus H&ufigster Wert einer KenngréRRe im Betrachtungszeitraum T; mod+() 97
ND() NutzungsDauer Nutzungsdauer eines Fordergutes fg fur eine Kante k, einen Pfad p, oder
Systempfad spy; ND() € 97"
NW+() Normalwert Normalwert einer KenngréRe im Betrachtungszeitraum T; NW+() e 97"
OBt () Grenzendes Obere (OB*7) bzw. untere Grenze (OB’7) des Optimalbereichs einer Kenn-
Optimalbereichs gréRe im Betrachtungszeitraum T; OB’y () 97"
OB+() Optimal/Normal- Optimaler (OB+()) bzw. normaler Wertebereich (NB+()) einer Kenngrolie
NB+() bereich fur den Betrachtungszeitraum T; OB() e 97
OWr()  Optimalwert Optimaler Wert einer KenngréRe im Betrachtungszeitraum T; OW-() e %
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gmwq()

R0

S0

TAx()

vark+()

Z()
ZAZ(fg,i)

ZB+
(minZAZ)

ZB(K)

ZiS(fg,i)

quadr. Mittelwert Quadratisches Mittel einer Kenngré3e im Betrachtungszeitraum T,

Spannweite

mWTO Ef}f—

Statistisches Streuungsmal? (engl. Range), Distanz zwischen dem groR3-
ten und dem kleinsten Wert einer Kenngré3e im Betrachtungszeitraum T,;

R+() ed

Kanten(Knoten-) Verhéltnis ,wegfallender Quelle-Senke-Relationen” (bei Wegfall der Kante

Stérpotential

k bzw. des Knotens i) zur Menge aller Quelle-Senke-Relationen QS;
S() 97" mit S()=[0,1]

TransportAnteil Verhaltnis ,wegfallender Forderguter” fgZ1() (bei Wegfall der Kante k oder

Index fir Alter-
nativen

Variations-
koeffizient

des Knotens i) zur Gesamtzahl der Férderguter fgZr, ohne Bericksichti-
gung von Wegalternativen; TAr() e % mit TA+()=[0,1]

Der Index x einer Kenngrof3e bezeichnet eventuelle Alternativ-Werte einer
Kenngrole, z.B. fur alternative Pfade usw. (wird zum Zweck der Uber-
sichtlich im Text haufig weggelassen); x e ™

Relative Standardabweichung einer Kenngro3e fur den Betrachtungszeit-
raum T; vark:() e 9%

Kanten(Knoten-) Verhaltnis ,wegfallender Kirzester Pfade” (bei Wegfall der Kante k oder

Zentralitat

Zwischen-
AnkunftsZeit

Zeitbereich
nach minZAZ

(Nutzphasen)
Zeitbereich

ZeitimSystem

des Knotens i) zur Menge aller Kiirzester Pfade KP; Z() %" mit Z()=[0,1]

Zeitlicher Abstand des Fordergutes fg zum Vorganger-Fordergut (fg-1) am
Knoten i; ZAZ(fg,i) e 9%

Minimale Zeitbereiche je Kante k(i,i+1) der Grof3e minZAZ als Basis flr
das Binarsystem der Férdergut-Registrierung fiir den Betrachtungszeit-
raum T; nur ein Férdergut kann am Messpunkt (i+1) jeweils registriert
werden; ZB(minZAZ) e 97"

Zeitbereiche in den die Kante k unterteilt wurde um die Nutzungsphasen
fur den Betrachtungszeitraum T zu bestimmen; setzt sich aus mehreren
ZB+(minZAZ) zusammen; ZB(k) e %

Zeit in der sich das Fordergut fg am Knoten i im System befindet;
ZiS(fg,i) e "

Anhand des mathematischen Modells ist erkennbar, dass die auf Basis der Standardereig-
nisattribute maglichen Kenngrdéf3en und die Beziehungsrelationen zwischen den Ereignisor-
ten (vgl. Objektsichtweise siehe Kapitel 4.2) je nach Objektzuordnung zu kombinieren sind.
Hierbei kénnen unabhangig von der Sichtweise®® verschiedene KenngréRenarten unter-
schieden werden. Eine Einteilung wesentlicher Kenngrofen ist in Abbildung 22 dargestellt.
Diese bildet die Basis der Modularisierung und flr die Erweiterbarkeit der entwickelten Me-
thoden. Neue KenngréRen kénnen dieser Katalogisierung hinzugeflgt und anschlieRend
leicht in bestehende Methoden-Module Gbernommen werden.

22 Knoten-Kanten-Modell oder Zustands-Ubergangs-Modell

43



Materialfluss-Diagnose

- Statische STATIONARE
(zeitunabhéngig) ~|  OBIEKTE
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- - — EingangsGrad (G'(i)) — — — — — — 4 fPfad (p(i,i+n)) Obick
Kenngrofen-Kategorien "~ AusgangsGrad (G (i) |& Auswahlrelation } ISystemPfad (sp(q; 5) jekte
-_— v ..
KantenZentralitit (Z(k)) \ - Kante (k(i,i+1))...
KantenStorpotential (S(k))... \
\
N\
DYNAMISCHE Y  BEWEGTE
(zeitabhingig) OBJEKTE
|
FRSSSEAREL) imppaneeenennasnEnEREAS e an s (AR RIS e
SL._Prware | L. _Reuve | ;,, STATISTISCHE 1 EFﬁrdergut (fe)
T ‘ Fi')rdergutTyp (ngyp)
NutzungsDauer (ND) LeistungsIndex (LI) Mittelwert (mw)
ZeitimSystem (ZiS) TransportAnteil (TA) Modus (mod)
ForderGutZihler (fgZ) AnomalieGehalt (AG)... Median (med)
KantenLast (KL) Standardabweichung (c)
ZwischenAnkunftsZeit (ZAZ)... Minimum / Maximum (min /max)
Variationskoeffizient (vark)...

e Knoten = Ereignisort; Kante = Verbindung zw. benachbarten Ereignisorten
e Fordergut = Transporteinheit; FordergutTyp = Klasse der Transporteinheit (z.B. Leerbehilter; i.d.R. Bestandteil der ID)
e Pfad = Verbindung zw. nicht benachbarten Ereignispositionen; SystemPfad = Verbindung zw. Quelle und Senke

Abbildung 22: Kenngrofien — Klassifizierung, Objektzuordnung mit Beispielen

Ausgewahlte KenngrofRen und Regeln zur Identifikation von Anomalie-Ereignissen

Im Folgenden werden die wichtigsten Kenngréfsen zur Beschreibung systeminterner Pro-
zesse anhand der Standard-Attribute vorgestellt. Es liegt auf der Hand, dass bei Verwendung
dieser begrenzten Ereignisinformationen der Grofsteil der GroRen einen Zeitbezug hat. Die
Zeit ist gleichzeitig jedoch auch das bestimmende Merkmal fir jeden Einzelprozess. Zusatz-
lich spielt bei der Betrachtung mehrer Prozesse die Anzahl der Durchfiihrungen sowie die
Abfolge eine wichtige Rolle. Beide Kriterien kédnnen zum Einen durch den FdérdergutZahler
fgZ bzw. durch den Graphen beschrieben werden.

Der FordergutZahler fgZ kumuliert die Fordereinheiten fg je Objekt (Kante k, Knoten i, Pfad p
oder SystemPfad sp) und definiert sich wie folgt:

JRZ(k.i, p,sp) = Y_|FG(k.i, p,sp)

. . . . . (1)
mit |FG()| fiir die Méchtigkeit der Menge FG auf den Objekten k,1, p oder sp

FUr das Merkmal der Zeit stehen verschiedene Kenngroféen zur Verfiigung, die wohl wich-

tigste ist die Nutzungsdauer ND und ist wie folgt definiert:
ND(k, p,sp), =t(e+n), —t(e), 2
mitn =1firk, und n > 1 fiir p oder sp

Neben der Nutzungsdauer ND stellt auch die GrolRe ZeitimSystem ZiS einen wichtigen zeitli-
chen Messwert fUr ein Fordergut fg dar und beschreibt die Durchlaufzeit eines Fordergutes
fg bis zum Knoten i

ZiS(i) =t(e), —t(e),
mit #(e), fiir den Zeitsttmpelam Knoten1, (3)
und #(e), fir den Zeitstempelan der Quelleq

Die ZwischenAnkunftsZeit ZAZ betrachtet aufeinanderfolgende Forderguter (fg-1; fg) und
deren zeitlichen Ankunftsabstand am Knoten i
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ZAZ() gy =1(); gy — 1),

mit(e), ., fir den Zeitstempelam Knoten i des Fordergutes (fg - 1),

und #(e), ,, fur den Zeitstempelam Knoten i des Fordergutes fg, @
(fg-1)ist direkter Vorgénger von fg

Die Abbildung 23 verdeutlicht die Definition von ZAZ

k(i-1ii) | k(i+1) k(i-1:i) | k(izi+1)
| SAZ(-D)g SAZ(1)gy 1,5
7
- m " m m-
fg fg-1 fg (fg-1)
t.(i,fg-1) t.(1,fg)

Abbildung 23: Darstellung der Definition der Kenngrofie Zwischenankunftszeit ZAZ

Eine weitere interessante KenngrolRe stellt die KantenLast KL dar. Sie beschreibt die Anzahl
der Fordergiiter fg welche sich zum Betrachtungszeitpunkt %' (absoluter Wert) auf einer
Kante k befinden und ist nicht zu verwechseln mit einer Warteschlange im eigentlichen Sinn.
Zwar konnte die Kantenlast zwar auch gleichzeitig die Lange der Warteschlange beschrei-
ben, jedoch ist daflr das Vorhandensein eines Anomalie-Ereignisses auf der Kante hinrei-
chende Bedingung. Die Kantenlast wird wie folgt definiert:

KLtakt(k) = ngk

5
mit fg, fiir Fordergiiter, welchesich zu t, auf der Kante k befinden o

Die Kantenlast KL ist demnach fir den Betrachtungszeitraum eine Reihe inkrementeller,
ganzzahliger Werte. Sie ergibt sich flir eine Kante k(i,i+7) durch Addieren von ,1" beim , Be-
treten” eines Fordergutes fg der Kante k(i,i+7) am Knoten /i und dem Subtrahieren von , 1"
beim ,Verlassen” der Kante am Knoten (i+17).

Diese beschriebenen primaren prozessbeschreibenden Gréflen kénnen, wie bereits defi-
niert, Einzelwerte darstellen. Darlber hinaus kdnnen je nach Objektzuordnung verschiedene
statistische Werte der KenngroélRen berechnet werden. AnschlielRend werden ausgewahlte
statistische GrofRen vorgestellt und der Hintergrund ihrer Anwendung erlautert. Auf eine ma-
thematische Definition der meisten Statistikwerte wird aufgrund der allgemeinen Bekannt-
heit verzichtet.

Der wohl interessanteste statistische Wert einer Kenngréle ist der weniger bekannte Varia-
tionskoeffizient vark(). Er ist definiert als die relative Standardabweichung, d.h. die Standard-
abweichung dividiert durch den Mittelwert einer Zufallsvariablen X. Der Variationskoeffizient
stellt eine Art normierte Varianz dar. Die Motivation fir diesen Kennwert ist, dass eine Zu-
fallsvariable mit grofsem Mittelwert im Allgemeinen eine groRere Varianz aufweist als eine
mit einem kleinen Mittelwert. Da die Varianz und damit die Wurzel daraus, die Standardab-
weichung, nicht normiert sind, kann im Allgemeinen nicht beurteilt werden, ob eine Varianz
grof3 oder klein ist. Im Rahmen der Materialfluss-Diagnose kann der Variationskoeffizient
vark() einer KenngrofRe verwendet werden um Schwankungen der KenngrofRe flr unter-
schiedliche Objekte zu vergleichen. Dies bietet sich beispielsweise zum statistischen Ver-
gleich der Nutzungsdauer ND zwischen verschiedenen Kanten an. Da die tatsachliche Lange
der Forderstrecke, also der Kante, nicht bekannt ist und stark variieren kann, sind somit auch
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die Mittelwerte von ND sehr unterschiedlich. Der Variationskoeffizient einer Kenngréfie wird
wie folgt definiert:

vark() = o0
mw()
wobei mw fiir verschiedene Mittelwerte stehen kann (arithmetischer, quadratischer,...), (6)

die Standardabweichung o ist entsprechend zu bestimmen

Der quadratische Mittelwert gmw() soll an dieser Stelle ebenfalls aufgefiihrt werden. Im Un-
terschied zum arithmetischen Mittel wird dieser durch Extremwerte starker beeinflusst, was
fUr die Materialfluss-Diagnose, speziell fur die Identifikation von Abweichung vom Normal-
oder Optimalfall, ein wichtiges Kriterium ist (Gleichung 7).

gm0 = |- Y EW

mit EW, fiir die Einzelwerte fiir eine Kenngrof3e (7)
und N die Menge der Einzelwerte

Neben den hier aufgefihrten statistischen Grofsen kénnen fir viele KenngréRen weitere be-
rechnet werden und zur Erkenntnisgewinnung aus den Ereignisdaten beitragen, wie z.B. der
Median, der Modus, die Standardabweichung, die Spannweite, etc. Durch die Anwendung
und Kombination dieser KenngréRen kénnen verschiedene Aspekte des Verhaltens analy-
siert werden. Alle KenngrofRen wurden in leicht erweiterbaren Modulen des Demonstrators
realisiert, sodass spater hinzugeflgte anhand groRer Datenmengen leicht getestet und vali-
diert werden konnen (Abbildung 24). Diese zeigt einen Screenshot des Demonstrators zum
Entwickeln und Testen der Regeln und Methoden. Links befindet sich die Auswahlliste der
Objekte und der Anzeigemaoglichkeiten. Rechts ist ein der unreduzierte Graph des Systems
dargestellt. Als Beispiel ist zu sehen ein markierter Pfad und visualisierte Nutzungsdauern
(Mittelwert und Standardabweichung) an den einzelnen Kanten. Ebenfalls wird ein Balken-
Diagramm mit dem Leistungsindex L/ fur alle vorhandenen Pfade gezeigt. Die hier demonst-
rierte Kombination von verschiedenen Visualisierungsarten ermdglicht die praxisnahe (Wei-
ter-)Entwicklung der Materialfluss-Diagnose auch anhand enormer Datenmengen. Der De-
monstrator wurde entwickelt, da bekannte Werkzeuge, wie Excel oder Access, beziglich
des moglichen Datenvolumens schnell an ihre Obergrenze stoRen. Weiterhin konnten da-
durch dem projektbegleitenden Ausschuss die entwickelten Methoden und erzielten Ergeb-
nisse des Forschungsvorhabens erldutert und anhand ihrer Datensatze demonstriert wer-
den. Im Kapitel 4.3 wird der Aufbau des Demonstrators naher dargestellt, Ziel ist dabei die
Umsetzung der Erkenntnisse aus diesem Forschungsprojekt in die Praxis zu erleichtern. Fir
spezifische Fragen diesbezlglich stehen die Forschungsstellen jederzeit zur Verfligung.
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Abbildung 24: Screenshot des Demonstrators

Nachdem wesentliche primare und statistische KenngrofRen definiert wurden, wird im Fol-
genden die Identifikation von Anomalien beschrieben.

Die wesentlichste GrofRRe zur Identifizierung von Anomalie-Ereignissen ist der Leistungsindex
eines prozessbeschreibenden Merkmals. Der Leistungsindex (L) fir eine Kenngrof3e be-
schreibt einen Quotienten aus Maximal-, Minimal- bzw. Sollwert und dem tatsachlichen
Wert. Fir L/ bezogen auf die Nutzungsdauer (ND) eines Fordergutes (fg) fir eine Kante
(k(i,i+1)) ergibt sich beispielsweise die Gleichung (8). Die minimale Nutzungsdauer minND
gibt dabei den Zeitverbrauch fir den schnellsten in den Daten vorhandenen Transport auf
der entsprechenden Kante an, der fur die Analyse z. B. als optimal angenommen werden
kann. Ist der Datenumfang bzw. der Zeithorizont der zu analysierenden Ereignisse grofd ge-
nug, ist es zulassig davon auszugehen, dass fir mehrere Forderglter (Abgleich mit Forder-
gutzahler fg2) der Prozess annahernd optimal verlaufen ist (hier beispielsweise der minimale
Zeitverbrauch). Die minimale Nutzungsdauer ist jedoch von , Ausreif3ern” zu bereinigen, um
Fehlinformationen durch Datenmdill 0.4, wie es haufig in Log-Files realer Anlagen vorkommt,
zu vermeiden®. Die normierende KenngroRe des L/ eignet sich, um Kanten oder Pfade zu
vergleichen, unabhangig wie lang diese tatsachlich sind. Kleine Werte (L/—=0) kbnnen Ano-
malien aufzeigen. Die Gleichung 8 zeigt den Leistungsindex L/ eines Fordergutes fg bezogen
auf die Nutzungsdauer ND einer Kante k.

min ND(k(i,i +1))
ND(k(i,i+1))

LI(ND)fg,k(i;i+l) = 5 LI(ND)fg,k(i;m) €[0s1] (8)

Je naher also der Leistungsindex L/ gegen ,, 1" strebt, desto besser ist das systeminterne
Verhalten des Fordergutes auf dem betrachteten Objekt. Die Normierung von KenngréRen
auf die minimale Nutzungsdauer minND (wie im Beispiel) oder den optimalen Wert gewahr-
leistet die Vergleichbarkeit zwischen einzelnen Objekten. Der Leistungsindex von Kenngro-
Ben eignet sich demnach, um Prozesse auf verschiedenen Objekten zu vergleichen, unab-

% Hier kann der Abgleich mit der Zahl der Werte und dem Férdergutzahler fiir das Objekt dazu verwendet werden Datenmiill zu
erkennen.
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hangig wie lang diese zum Beispiel tatséchlich sind**. Die Leistungsfahigkeit verschiedener
normierter KenngrofRen als L/() konnte anhand mehrer Datensétze Uberprift und validiert
werden. Die Abbildung 25 zeigt ein solches Ergebnis fir einzelne Kanten im Graphen.

OMSIS - GUI
| State model builder 2 [
|'§{|r@:”%| ”%|D\"@\!!Qi‘mad |v|all ‘vlperformanceindéx ‘vlﬁqﬁc&”@”%"ﬁ@”
| zec] | | =ecd | =
1,000,003 1,00 ;iu,onj
|Sta_errter2=0LlT=(secS)| | ] | 5
%00 100 0,00 1,00 {0,007 i
H"d* : i gt ! i B sta_worker _out!=IM=(..|
[ sec2 | |sta_ertera=0UT=(zecs)| [i00) ||
0gs ooty 4 B = i
sta_worker_out1=00
o .
-
Graph updated

Abbildung 25: Visualisierung des Leistungsindex (engl. Performancelndex) im KKM

Bei der Identifikation und Charakterisierung von Anomalie-Ereignissen ist die Bestimmung
des OptimalBereiches (OB) (bzw. Normalbereich NB) je KenngrofRe von grofier Bedeutung.
Das Erkennen und Bewerten auf Basis des Optimalwertes gesteht den Prozessen keine Va-
riabilitdt zu. Diese Variabilitdt sollte vom Prozess selbst abhdngen. Bedingung fir die Be-
stimmung von OB aus den Ereignissen ist eine ausreichend grofe Datenmenge, d.h. sys-
teminterne Prozesse sollten mindestens einmal anndhernd optimal verlaufen sein. Als erste
Variante bietet es sich an, die Grenzen (OB’ von OB mit Hilfe der Standardabweichung (o)
zu ermitteln (Gleichung 9).

OB'=OW t o = Beispiel : OB'(LI() ) =1= 0y, ©)

OW fiir den Optimalwert der Kenngrof3e; Optimalrichtung ist zu beachten
Die GUte eines Prozesses (z.B. ND), die Spannweite (R) der jeweiligen KenngrofRe sowie die
Anzahl der Ereignisse (N) bzw. die Frequenz der Ereignisse (f) sind im Allgemeinen prozess-
beschreibende Kriterien. Die Anzahl der Ereignisse und deren Frequenz ist fir den dahinter
stehenden Prozess unbedeutend. Unabhangig von N und f wird derselbe Prozess beschrie-
ben, weshalb der zugehorige Optimalbereich (OB) frei von n sein muss. Die Spannweite (R)
erfolgt ohne Einordnung im entsprechenden Wertebereich, somit kdnnen schlechte Prozes-
se dieselbe Spannweite wie gute Prozesse aufweisen. Wichtiger ist allgemein die grofite
Abweichung eines Einzelwertes vom Optimum (Bsp. minND oder L/=1). Ein weiteres Beur-

% Die Information zu einzelnen Streckenldngen ist in den Ereignisdaten mit den Standardattributen nicht enthalten. In der Simu-
lation konnte dies zwar abgefragt werden, jedoch gilt dies nicht flr reale Anlagen.
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teilungskriterium ist die Streuung der Einzelwerte (Bsp.: o), welche einen Indikator flr die
Variabilitdt des Prozesses darstellt. Neben der Variante 1 kdnnen demnach alternativ die
Grenzen OB’ des Optimalbereiches durch Einbezug der groRten Entfernung eines Einzelwer-
tes vom Optimalwert bestimmt werden (Gleichung 10).

OB'= [z\%ﬂow — EW|* o= Beispiel : OB'(LI(), ;,.1)) = [\1 —min L () )

*
G110,

(10)

OW fiir den OptimalWert der Kenngrofie; EW fiir einen EinzelWert

Die Variante 2 wird aufgrund der besseren experimentellen Ergebnisse fir verschiedene Si-
mulationsdaten bevorzugt. Nach Variante 2 liegen um die Grenze OB’ in Richtung Optimal-
wert tendenziell weniger Einzelwerte, wodurch die Sicherheit Ereignisse als Anomalie zu
identifizieren steigt (vgl. Abbildung 26).

Fall 1

LI

= = = = Variante 1
— — Variante 2

Fall 2

- - - - Variante 1

— =— Variante 2
t
Abbildung 26: Vergleich der Varianten zur Bestimmung des Optimalbereichs

Beide Varianten kdénnen auch dazu verwendet werden die jeweiligen Bezugsgrofen flr den
Leistungsindex zu bestimmen, in diesem Fall mUssten alle Ereignisse welche einen Li<7 er-
zeugen als Anomalie identifiziert werden. Weiterhin ist eine zuséatzliche Bedingung notwen-
dig, um den Wertebereich des Leistungsindex [0,1] zu garantieren: Liegt der tatsachliche
Wert der betrachteten KenngroRe im Optimalbereich, ist L/=1.

Die Kombinationen von KenngroRen und deren regelbasierter Einsatz liefern zahlreiche Er-
kenntnisse aus nur wenigen Ereignisinformationen. Die Tabelle 4zeigt einige Beispielkombi-
nationen und deren Erkenntnisgewinn. Das Regelwerk wurde so modular wie mdglich
gehalten, um spater zum Beispiel die differierenden Ereignisinformationen zwischen den Da-
tenstromen verschiedener Anlagen in die Analyse einbeziehen zu kdnnen.

Tabelle 4: KenngréRen-Kombinationen zur Anomalie-ldentifizierung — Beispiele

Verwendete KenngréRRen

Beschreibung / Ergebnis der Regel
Objektzuordnung GroélRe

Kante (k) varkND;varkLl; minND;  Kanten mit grol3en Schwankungen in der ND
OB'(LI) bzw. im LI erkennen; Anomalie- Fordergter
auf Kanten identifizieren

Fordergut (fg) ND(K(i;i+1)), Llgi+)

SystemPfad MIiNZiSy=s; OB'(ZiSi=s) Anomalien auf SystemPfaden identifizieren;
(sp(g;s)) Einfluss von ,pfadfremden” Fordergitern er-
] , kennen; Fordergiiter identifizieren welche nicht
Kante (k) minND; mwLI(); OB'(LI) ' im OB der Durchlaufzeit liegen.
Fordergut (fg) ZiSizs; ND(k(i;i+1));
Llkgiien)
Knoten (i) fgZ; G'(i); G*(i)
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Kante (k) KL; modKL; medKL; Analyse auf Uberlast- und Unterlastphasen
mwKL durch Vergleich der Kantenlasten zum Zeit-
- stempel der Ereignisse an (i+1) und dem zu-
Fordergut (fg) le(i;i+1) gehorigen Llfg’ KG.+1)

Im Rahmen des Forschungsprojektes wurden sogenannte Standard-Regeln entwickelt und
formalisiert. Es ist jedoch davon auszugehen, dass nicht sédmtliche Interessen aller magli-
chen Anwender im Vorfeld eruiert werden kdnnen und sich einige erst im jeweils spezifi-
schen Anwendungsfall offenbaren. Die bereits entwickelten Analyseregeln wurden ausfihr-
lich mit den beteiligten Industriepartnern diskutiert und validiert. Die Abbildung 27 zeigt
schematisch zwei konkrete Regeln und deren Module. Deutlich wird dabei das haufigste
Prinzip der entwickelten Standard-Regeln. Ausgehend von der gesamten Datenmenge wird
die Anomalie Uber statistische Grofien bis hin zu Einzelwerten identifiziert.

/ Datenmenge /
B

Beispiel/ \eljplel 2

Objekt-Instanz: Objekt-Instanz:
fg-Alle Pfad-Einzel
Objekt-Instanz: Objekt-Instanz:
Kante-Alle fg-Alle
Berechnung: Berechnung:
vark(ND(k) LI(ND(p).fg)
v
Wihle k mit Wihle fg mit
varK>OB* LI(ND(p),fg) <OB*
Suche fg mit Berechnung:
LI(ND(k),fg)<OB* LIIND(k),fg)

A\ 4

Suche Kante mit
LI(ND(k),fg)<OB*

/

Anomalie-Ereigniss(e)
identifiziert

Abbildung 27: Schematischer Regelaufbau (Beispiele)

Die Abbildung 28 zeigt den Ablauf einer einfachen Mdaglichkeit zur Anomalie-ldentifizierung
am Beispiel. Das Ergebnis jeder Regelanwendung fihrt zu Eintrdgen in die ,, ungeordnete
Anomalie-Liste”. Jede Regel wird so lang durch geflihrt bis samtliche Abweichungen, also
Anomalie-Ereignisse, fur den betrachteten Fall erkannt wurden. Das fihrt unter Umstéanden
zu einer Liste mit mehreren Tausend Anomalie-Ereignissen.
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.. ND LI
ey amw s min vark mw S feZ
sec6---sta_leaveIN(sec6) 3,17 2,33 31 0,7350158 0,99 0,07, 978
sec7---sta_enter20UT(sec7) 0| 0| 0| 0| 1 0 978
sta_leavelN(sec6)—sec7 0,63 5.39 o[ EBEEEEsE 097 0,18 978
secl1---sta_leave2IN(sec11) 8,33 1] 8,33 0 1 0] 1889
secl---sta_enterOUT(secl) 0 0| 0| 0 1 0] 1892]
secl5---secl4 26| 13,23 25 0,5088462 0,99 0,07 913
sec10---sta_worker3IN(sec10) 25,56 17,93 11,67 0,7014867 0,63 0,29 1890
sta_workerOUT(sec3)---sec4 3,47 2,89 3,33 0,832853 1 0,05] 1892
sec8---sta_worker2IN(sec8) 16,55 20,84 51 1,2592145 0,67, 0,38] 978
sec5---secl5 5,45 7,69 3] 1,4110092] 0,83 0,31 914
secl4---sec10 82,04 63,16 55| 0,7698684] 0,84 0,25 913
sta_worker30OUT(sec10)---secl1 5 0| 5 0| 1 0] 1889
sec3---sta_workerIN(sec3) 7,58 4,13 5| 0,5448549 0,81 0,28 1892]
sta_workerIN(sec3)---sta_workerOUT(sec3) 9,99 0,51 8,33] 0,0510511 0,84 0,04 1892
sta_worker20OUT(sec8)---sec9 1,67 0| 1,67 0| 1 0] 977
sec2---sec3 5,76 3,11 5| 0,5399306 0,95 0,17, 1892
secd---sec5 4,48 2,95 4,33] 0,6584821 1 0,06 1892
sta_enter20UT(sec7)---sec8 18,51] 25,95 8,33 1,4019449| 0,83 0,32] 978
sec9---sec10 16,46 6,5 15,71] 0,3948967| 0,99 0,09 977
sec5---sec6 4,49 3,34 4] 0,7438753 0,97, 0,14 978
sta_worker3IN(sec10)---sta_worker30UT(sec10) 17,86 10,19 7,61 0,5705487 0,61 0,33] 1890
sta_worker2IN(sec8)---sta_worker20OUT(sec8) ] 2532 2495 0] 0,985387 0 0,04 977
sta_enterOUT(secl)---sec2 3,42 0,93 3,33 0,2719298| 0,99 0,07 1892
v Auszug Ereignisdaten mit markierten
Auszug der Fordergutliste fiir die Kante sta_leaveIN(sec6)---sec7: identifizierten Anomalie-Ereignissen
fg ND t(e) t(e) fg i
Load 1359 (ICarton(1)) 2,38 38948,15 39.220,81|Load 1363 |sta_worker2IN(sec8)
Load 1360 (ICarton(1)) 2,38 38977,67 39.220,81|Load 1365 |sec?
Load 1361 (ICarton(2)) 2,38 38990,48 39.220,81|Load 1367 [sta_enter20UT(sec7)
Load 1363 (ICarton(1)) 7,38 39064,26 39.222,81|Load 1368 [sta leaveIN(sec6)
Load 1364 (ICarton(2)) 2,38 39098,79 39.228,05]|Load 1369 |secl
Load 1365 (ICarton(1)) 60,75 39180,85 ::> 39.228,05]Load 1369 [sta_enterOUT(secl)
Load 1366 (ICarton(2)) 33,58 39216,43 39.230,44|Load 1363 |sec9
Load 1367 (ICarton(1)) 2,38 39220,81 39.230,44|Load 1365 |sec8
Load 1368 (ICarton(2)) 9,3 39232,11 39.230,47|Load 1360 |sec10
Load 1369 (ICarton(2)) 2,73 39268,51 39.231,39|Load 1369 |sec2
Load 1370 (ICarton(1)) 25,64 39305,47 39.232,11|Load 1366 |sec?
Load 1371 (ICarton(2)) 4,44 39329,43 39.232,11|Load 1368 [sta_enter20UT(sec7)

6. Liste der identifizierten Anomalien <,\£|

1. Wihle den max. VarK / oder VarK > OB'

3. fg mit max.ND aus / oder ND iiber OB'

4. Zeitpunkt der Anomalie an (i+1) hier an sec7; (i+1) da die entsprechenden Fordergiiter dort im Normalfall eher das
Ereignis erzeugen miissten

5. Anomalien identifiziert (Ereignisse der entsprechenden Fordergiiter, an EreignisPosition zum Zeitstempel)

6. Identifizierte Anomalie-Ereignisse der Anomalie-Liste hinzufligen

Abbildung 28: Beispiel fir eine Standard-Regel

Eine mit dem Bewertungsschritt verknipfte Regel sucht beispielsweise eine Aneinanderrei-
hung von ,,0” im bindren System der Zeitbereiche ZB(minZAZ(i+1)) je Kante k(i,i+1) (vgl. Ka-
pitel 4.2.2, S. 60ff.), welche eine langere Zeit als die minimale Nutzungsdauer minND(k) (der
untersuchten Kante) beschreiben. Es wird parallel Gberprift ob in dieser Zeit eine Fdrderein-
heit die betrachtete Kante k hatte verlassen missen. Dies gelingt Uber den Vergleich der
Kantenlast KL(k) zu Beginn und zum Ende dieses Zeitraumes. Erhoht sich die Kantenlast
KL(k) oder bleibt identisch, ohne das ein Férdergut den Streckenabschnitt verldsst®® und hat

% Eiir ein spurgebundenes Férdersystem sind keine Uberholvorginge méglich.
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sich zu Beginn der Betrachtung mindestens ein Fordergut fg auf dem Abschnitt befunden
(KL(k)=T), so liegt in dieser Zeit eine Anomalie vor.

Nachdem in diesem Abschnitt die extrahierten KenngréRen sowie das mathematische Mo-
dell und die ldentifikation von Anomalie-Ereignissen vorgestellt wurde, beschreibt das fol-
gende Kapitel den Kern der Materialfluss-Diagnose, das Bewertungssystem fur die Menge
der identifizierten Anomalien.

4.2.2 Bewertung von Anomalie-Ereignissen

Die Tests der KenngroRen und Regeln zur ldentifizierung von Anomalie-Ereignissen zeigten
neben der Funktionalitat die Notwendigkeit zur Charakterisierung dieser Ereignisse. Diese ist
sehr eng mit der Identifikation verknUpft und kann u. U. nicht leicht von einander getrennt
werden (vgl. Abbildung 29). Darlber geben die Ergebnisse der Anomalie-Bewertung einen
wesentlichen Input fur die Ursachen-Wirkungs-Diagnose. Bei einer Ausgangsbasis von Uber
3 Mio. Ereignissen und einer entsprechend grof3en Anzahl identifizierter Anomalien liefert
deren Bewertung Informationen Uber die Relevanz dieser Ereignisse flr das systeminterne
Verhalten. Kriterien flr die Charakteristik von Anomalie-Ereignissen sind unter anderem:

— Differenzierung nach der Kennwert-Auspragung; Beispiel: Eine gréfiere Abweichung
vom Optimalbereich weist auf ein kritischeres Ereignis hin.

— Unterscheidung beziglich des Ortes im Materialflusssystem; Beispiel: Unterschei-
dung zw. Neben- und Hauptpfad (, Systemrand” und ,, Systemzentrum™).

— Anomalie-Haufigkeit des bewegten Objekts; Beispiel: Ist das Anomalie-Ereignis das
Erste flr das Objekt ist dies ggf. weniger kritisch als das n-te Ereignis.

— Anomalie-Haufigkeit des stationdren Objekts; Analog zur Anomalie-Haufigkeit fir be-
wegte Objekte nur bezlglich Knoten, Kanten bzw. Pfaden.

— Anomalie-Gruppierung; Beispiel: Ereignisse von Fdrdereinheiten, welche sich im glei-
chen Stau befinden.

Diese gewahlten Beispiele zeigen neben dem Hintergrund des Bewertungsschrittes, dass
die Bewertungsmethode, ebenso wie die KenngroRen und ldentifikationsregeln, objektba-
sierend sein muss, also auf das Fordergut bezogen und auf den Ort bezogen.
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Extraktion der Pfaderkennung/ |:> Anomalieerkennun
Kenngrof3en Clusterbildung 9

* Systemsichten (Entities): « Path/ Cluster (Groups): » Abweichungen einzelner

- Load (-Typen) - Typische, Seltene und KenngréRen
- Transition Teilpfade « Aufféllige Verhaltensmuster
- State - Zeitbestimmende, —Uberbelastete Elemente
- Path... Systemrelevante... oder Cluster
* Kenngro3en: _ —unterbelastete Elemente
- (normierte) systeminterne oder Cluster

Durchlaufzeit

- Mittelwert, Abweichung,
Variationskoeffizient

- Wartenschlangenlange...

—_— 5 Bewertung

Abbildung 29: Verknipfung der Analyseschritte

Die Literatur stellt eine Vielzahl von Bewertungsverfahren zur Verfligung. Das Ziel solcher
Verfahren ist ein objektives Werturteil, welches unter Beachtung aller relevanten Einflusspa-
rameter erstellt wird (BREIING/KNOSALA (1997)). Je nach Aufgabenstellung kénnen diese Be-
wertungsverfahren klassifiziert werden, wobei die primare Absicht meist die Evaluierung
verschiedener Alternativen ist. Abbildung 30 zeigt eine Einordnung bekannter Bewertungs-
verfahren nach qualitativen und quantitativen Gesichtspunkten.

Bewertungsverfahren
H Quialitative Bewertung H H Quantitative Bewertung H
Mehrdimensionale Eindimensionale
Zielfunktion Zielfunktion

/\/\

Nichtmonetéare Zielfunktion ‘ Monetare Zielfunktion ’ Nichtmonetéare Zielfunktion

Y

v’ Verbale Einschitzung v" Nutzwertanalyse v' Kosten, Gewinn v' Leistungsparameter
|V Checklisten (Ja/Nein- | V' Andere Punktwert- |V Rentabilitéit | v Produktivitit
‘ Entscheidungen) methoden v’ Kapitalwert 3

v' Rangfolgeverfahren

Abbildung 30: Ubersicht Bewertungsverfahren, nach GOTTHARDT (2007, S.115)

Aufbauend auf Literaturuntersuchungen zu Bewertungsverfahren stellt Abbildung 31 den
prinzipiellen Ablauf dar. Diese Abbildung basiert vor allem auf KLAUER et al. (2001), PLE-
SCHAK/SABISCH (1996) und GOPFERT (2009).
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v

Zusammenstellung
g g Losungsvarianten
= ’
5.2
ERC Bewertungskriterien
< definieren

v

Werte fiir Bewertungskriterien
pro Variante ermitteln

:

Gewichtung je Bewertungs-
kriterium festlegen

v

Bestimmung Werturteil

Y

Auswertung / Darstellung

< Interpretati0n< Durchfiihrung <

Abbildung 31: Prinzipieller Ablauf von Bewertungsverfahren

Ausgangspunkt der Verfahren bildet die Problemstellung, flr die mehrere Losungen entwi-
ckelt werden. Die Definition einzelner Bewertungskriterien aus den gegebenen Anforderun-
gen beendet die Aufgabendefinitionsphase. Im Anschluss werden fir jedes Kriterium die
zugehdrigen Wertezahlen®® bestimmt. Dabei ist zu beachten, dass die Wertezahlen unterein-
ander gleich skaliert sind. Ist dies nicht der Fall, mUssen sie geeignet umgewandelt wer-
den?’. Im dritten Schritt werden die Bewertungskriterien (optional) gewichtet. Damit wird
eine Vergleichbarkeit der Kriterien untereinander ermoglicht. Um eine Interpretationsbasis zu
schaffen, wird das Produkt aus Wertezahl und Gewichtung bezlglich jeder generierten L&-
sungsvariante gebildet. Das entstandene Werturteil wird wahrend der Interpretationsphase
veranschaulicht. Analog zu den Schritten: Aufgabe definieren, Durchfihrung und Interpreta-
tion, wird in den nachfolgenden Kapiteln ein Verfahren zur Klassifizierung und Bewertung
von Ereignisdaten aufgestellt. Im Mittelpunkt steht dabei der Vergleich von Ereignissen, cha-
rakterisiert durch ihre Attribute und nicht die Gegenlberstellung unterschiedlicher Losungs-
alternativen. Entsprechend dieses allgemeinen Ablaufes von Bewertungsverfahren wurden
Methoden-Module fir die Charakterisierung der identifizierten Anomalie-Ereignisse entwi-
ckelt.

Der entwickelte Bewertungsalgorithmus beruht im Wesentlichen auf drei Sdulen. Jede Sau-
le spiegelt unterschiedliche Sichtweisen auf das System wider (Abbildung 32). Die erste
Saule ist die strukturbezogene Betrachtung des Systems. Sie dient der Einstufung des Er-
eignisortes im Netzwerk. Die zweite Sdule veranschaulicht die Betrachtung fir das bewegte
Objekt durch das Gesamtsystem. Die dritte Sdule steht fir die lokale Sichtweise. Positions-
bezogen werden die passierenden Fordereinheiten untersucht und das Anomalie-Ereignis
bewertet. Das Anomalieereignis des Fdrdergutes fg wird dabei der Vorganger Kante k(i,i+1)

% charakteristischer Wert einer Variante je Bewertungskriterien
27 MaRzahlenumsetzung, z.B. Punkteskalen
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des Ereignisortes (Knoten /+7) zugeordnet. Hintergrund ist die Betrachtung als Knoten-
Kanten-Modell, eine Anomalie kann demnach nur einer Kante zugeordnet werden. Den Sau-
len kénnen, in Abhangigkeit von der Anlagenstruktur bzw. spater auch von den Ereignisin-
formationen und den daraus ableitbaren KenngroéRen, weitere Bewertungskriterien zugewie-
sen und gewichtet werden. Das Bewertungsverfahren wurde am Beispiel des Simulations-
modells der Gepackforderanlage von Kuala Lumpur erfolgreich getestet.

Strukturbezogene Bewertung Fordergutbezogene Bewertung Positionsbezogene Bewertung
® Robustheit des Graphen ® Begleitung des Gutes durch e Kanten-basierende Analyse
® Analyse unabhingig von das System & Kantenanalyse ihrer passierenden Giiter

bewegten Objekten (f2) » Lliber alle k(i;i+1) e p(q;s) | » Lliiber Vfg auf k(i;i+1)
® Analyse Transportrelationen fir fg=konst. » Fordergutzihler fgZ(i+1)

e Reduzierung des Graphen (Ereignisorte in Sequenz Knotengrad < 2 werden im ersten Schritt zu einer
Kante zusammengefasst und bei Bedarf wieder aufgelost)
e Betrachtung der Anomalieereignisse (Ereignisse aullerhalb des optimalen Bereiches)

< Vorbereitung € Definition

vorhandenen Anzahl an eG L AC
Quelle-Senke-Relationen Verhiltnis identifizierter

e TransportAnteil 74: Verhiltnis Aflomalien‘ zum
wegfallender Fordergiiter (bei Fordergutzihler
Wegtall einer Kante) zur

e KantenZentralitét Z: e Leistungsindex LI: e Leistungsindex L/
Verhiltnis wegfallender » 1. Stufe: Prozessregeneration | > 1. Stufe: Prozessregeneration
Jkiirzester Wege* (bei Wegfall | » 2. Stufe: Prozessalternierung » 2. Stufe: Prozessalternierung
einer Kante) zur vorhandenen | » 3. Stufe: Prozessdegeneration | > 3. Stufe: Prozessdegeneration
Anzahl an kiirzesten Wegen e AnomalieGehalt AG: e FordergutZahler fgZ
fiir die Quelle-Senke- Verhiltnis identifizierter » Bildung von Zeitbereichen

N Relationen Anomalien zur Anzahl » Bestimmung Auslastung je
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g Gesamtanzahl an Fordergiitern

B/ e Geordnete Liste der bewerteten Anomalieereignisse

% e Darstellung der drei Siulen im Dreiecksdiagramm

8| e Emeute Anwendung von Identifikationsregeln

e Vorbereitung des anschlieBenden Diagnose-Schrittes

Abbildung 32: Bewertungskriterien - Ubersicht

Prozessverlaufsbewertung (positions- und férdergutbezogen)

Fir die positions- und fordergutbezogene Bewertungssaule ist die Prozessverlaufsbewer-
tung ein Kriterium. Es wird jeweils das Vorganger- und Nachfolgerereignis des identifizierten
Anomalie-Ereignisses genutzt, um den Prozess nach drei Stufen zu bewerten. Die Basis ist
hierbei der unreduzierte Graph:

— \Verbesserung des Prozesses (Stufe 1) — Prozessregeneration,
— alternierender Prozess (Stufe 2) — Prozessalternierung und
— Verschlechterung des Prozesses (Stufe 3) — Prozessdegeneration.

Mit zunehmender Stufe steigt die Gewichtung der Bewertung des Anomalie-Ereignisses.
Dementsprechend wird die erste Stufe mit ,,1/3", die zweite Stufe mit ,,2/3" und die dritte
Stufe mit ,3/3" bewertet.”® Zur Einstufung der betrachteten Férdereinheit fg wird die Vor-

% Die Bewertung der Stufen stellt einen Vorschlag dar und ist kein Fixum; Bedingung: mit
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ganger- und die Nachfolger-Fordereinheit (fg-1; fg+1) herangezogen. Dabei wird zum Aus-
schluss marginaler Schwankungen ein Toleranzbereich von (+0,5*0OB) um das Ereignis ge-
wahrt. Die Abbildung 33 verdeutlicht das Prinzip der positionsbezogenen und férdergutbezo-
genen Prozessverlaufsbewertung anhand des Leistungsindex L/ fir die 2. und 3. Saule.

Fordergutbezogene Prozessverlaufs-Bewertung — Prinzipdarstellung

Ereignisnetzwerk

©—Q
©
DY
C®

N

/ / 4
\ i

—
hd

Q -0

O

/

Auswertung
Leistungsindex (L() )

0,; J o Optimalbereich (OB)
0,6 . @
0,4 -
0,2 - Bewertungsstufe 1

’ Bewertungsstufe 2

0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Kante (k)

k(i-5,i-4)  k(i-3,i-2) k(i-1,i) k(i+1,i+2)  k(i+3,i+4)
k(i-4,i-3) k(i-2,i-1)  k(ii+1)  k(i+2,i+3)  k(i+4,i+5)

‘ LI() , fur fg=7, mit Pfad p(i-5,i+5) ‘

Positionsbezogene Prozessverlaufs-Bewertung mit Toleranzbereich

Ereignisnetzwerk Auswertung
\/ N ,»( 7\\, Leistungsindex (LI() )
. - | .
/ \/*}/ i ‘ / ¥ . Oé ] Optimalbereich (OB)
AN L >
! v 0.6 Toleranzbereich (£1/2*0B)  &————— -»
o o—® |
i " 4 : . ' 0,2 Bewertungsstufe 2 statt 1
N ~ s N 0 : . .
) an N Fordergut (fg)
A N AN N 5 . . 5
fg-2 1g-1 /g fgti

LI() fir k(i,i+1)

Abbildung 33: Prozessverlaufs-Bewertungen — Funktionsweise & Toleranzbereich

Zusétzlich wird zur Einbeziehung der Auspragung der Anomalie®® die Prioritdtsbewertung
durch den Faktor (7-L/(),) angepasst, welcher die Abweichung vom Optimalfall charakteri-
siert. Die Abbildung 34 fasst alle denkbaren Situationen fiir die positionsbezogene Prozess-
verlaufsbewertung und die Abbildung 35 flir die fordergutbezogene Prozessverlaufsbewer-

tung zusammen.

zunehmender Stufe muss die Bewertung steigen.

2 Lage des betrachteten Ereignisses im Wertebereich der KenngréRe (hier von L/e[0, 1))
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Positionsbezogene - Prozessverlaufbewertung fir K(i,i+1)=konst.;
Uber alle Fordergliter (fg ) mit LI() (;<Ob auf Kante k(i,i+1) (Anomalie-Ereignisse)

Fallbeschreibung

Bewertung des
Anomalie-
Ereignisses

Skizze

mit O fiir zu bewertendes Anomalie-Ereignis

1
LI, 2% OB = LI0 4.,

Leistungsindex (LI() 4, )

1,\

P

Optimalbereich (OB)

0,8 -
- . 2 8,‘6‘ - Toleranzbereich (£1/2*OB) & @ ¢
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LIO),, —=*OB > LI() ., fg-2 fg-1 fg fgtl
2 ' [ LI0, firkiivD)=konst. |
1 Leistungsindex (LI() 4, )
LI()/g + 5 *OB < LI()./gH 0 é :‘ 2 Optimalbereich (OB)
0,6 - Toleranzbereich (+1/2*OB) - @ :
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Abbildung 34: Positionsbezogenes Bewertungssystem - Beispiel flir Leistungsindex (L))
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Férdergutbezogene - Prozessverlaufbewertung tiber den SystemPfad (sp(q,s) ) des Fordergutes (fg=konst. );
fur alle Forderguter (fg) mit LI() (; <OB auf einer Kante k(i,i+1) (Anomalie-Ereignisse)

Fallbeschreibung

Bewertung des
Anomalie-
Ereignisses
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Abbildung 35: Fordergutbezogenes Bewertungssystem - Beispiel flr Leistungsindex (L))

Die Abbildung 36 zeigt exemplarisch einen Auszug fur ein Ergebnis der positionsbezogenen
Bewertung anhand des Leistungsindex L/ fir ein Simulationsmodell eines Gepackbandforde-
res mit ca. 500 Ereignispunkten. Erkennbar ist der Einfluss des Gesamtprozesses auf das
Bewertungssystem. Demnach haben die FordergUter fg (Load18, Load19 und Load20) die
hdchste Bewertung, da der Prozess auf der betrachteten Kante k schlechter wird. Die visuel-
le Uberpriifung in der Simulation bestatigte das Ergebnis. Der Vorteil liegt hier z. B. konkret
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darin, dass erkennbar ist, mit welchem Férdergut suboptimales Verhalten ,beginnt” und
welche Forderglter die Transition ,befahren”, wenn sich das Verhalten wieder Richtung
Optimum entwickelt. Weiterhin kdnnen Aussagen getroffen werden, ob suboptimales Ver-
halten durch eine plotzliche , Verklemmung” o. a. entsteht und sich auch dementsprechend
wieder schnell auflost, oder ob es eher eine Art ,Aufschaukeln” ist, welches die Anwen-
dung spezifischer Analyse- bzw. Diagnoseschritte bedingt, um Aussagen zu wahrscheinli-
chen Ursachen treffen zu kénnen.

= = = =LI(ND) fur Kante k fglz Load 4
Bewertung fg=load3s —— fg=Load 6
0,9« <
pe NG
fg= Load 32 - 07 L “{g: Load 7
506 \
,' AN
/S 1 0,5 \
fg=Load 30 N S !

\
y fg=Lload 10

P ald \
\
1

Ay

\

\

} fg=Lload 12
]

; 03
; 02

fg=Load 27
1

M~ afy | ./ I

- ]
fg= Load 26 " 7 7 fg=load 13

fg=Load 25 ~ fg=Lload 18

fg=Load 22 1;g= Load 19
fg=Load 20
Abbildung 36: Bewertung des Leistungsindex L/(ND) fir eine Kante k

Positionsbezogene BewertungsgrofRen

Ein weiteres Kriterium der positionsbezogenen Bewertung basiert auf der Auswertung der
Zwischenankunftszeiten ZAZ. Ziel ist die Bewertung der gegenseitigen Behinderung zweier
Forderglter aus unterschiedlichen Richtungen im Kreuzungsbereich. Entscheidendes Krite-
rium bildet normalerweise das betrachtete Fordermittel. Ein Drehtisch beispielsweise besitzt
Schaltzeiten. Die Wahl des Fordermittels hat direkten Einfluss auf die zu analysierenden Er-
eignisorte. Durch die ausschlieRliche Verwendung der Standard-Attribute entféllt dies und
die Betrachtung unterstellt keinen Zeitverlust durch Schaltvorgange. Somit sind lediglich die
Eingange je Knoten und somit die Zusammenfihrungen im Netzwerk relevant. Bei zeitbe-
hafteten Schaltvorgangen ware eine zusatzliche Bewertung der Verzweigungen - nach glei-
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chem Prinzip - notwendig®. Die Bewertung von Behinderungen zweier Férdergiiter aus un-
terschiedlichen Richtungen kann weiterfihrend zur Erkennung eventueller Vorfahrtsregeln
genutzt werden. Liefert die Analyse lediglich Bewertungen flir Férderglter aus einer Rich-
tung ist eine Benachteiligung dieser im Vergleich zu den anderen Richtungen zu prifen. Ab-
bildung 3.14 verdeutlicht das Warten des Fordergutes fg=4 im Kreuzungsbereich, welches in
der Vorfahrtsschaltung der Kante k(i;i+1) vor der Kante k(j;i+7)oegriindet ist.

Behinderung im Kreuzungsbereich: @
>

Fordergiiter der Kante k(i;i+ 1) haben
Vorfahrt vor Loads der Kante k(j;i+1)
»  fg=4 wartet auf ,,Liicke“ auf Kante
k(i;i+1) a Verzogerung vom Optimum
»  Identifikation: Zwischenankunftszeit
ZAZ wird minimal

fg=5

fe=4

@ fg=3 fg=2 H fg=1 +@ fg=3"' —+fg=4'"» fg=5' — fg=1' >

Abbildung 37: Behinderung im Kreuzungsbereich einer Zusammenfihrung

Die Basis bildet die Betrachtung zweier Férdereinheiten aus unterschiedlichen Richtungen®'.
Die minimale Zwischenankunftszeit ZAZ des Knotens (i+17), welche im gesamten Datenraum
vorliegt, gibt den mafldgebenden Bezug zur Beurteilung der Starke der Behinderung im Kreu-
zungsbereich (Gleichung 11).

n&fin(ZAZ G+ g )
g wenn fg e fgZ(i)und (fg-1) e fgZ(j
Bewer[ungz ZAZ(i+1)fg;fg,l g g () ( g ) g (.]) (11)

keine sonst

Ein weiteres Kriterium der positionsbezogenen Analyse basiert auf der Auswertung des For-
dergutzahlers und baut auf der separaten Betrachtung jeder Kante k im reduzierten Graphen
G(I;K) auf. FlUr diese Analyse ist eine Erstellung sinnvoller Zeitbereiche notwendig. Bei globa-
ler Betrachtung kénnen auf verschiedenen Kanten k(i;i+1), k(i;i+2) und k(i;i+3) dieselbe An-
zahl an Fordergltern notiert werden. Hingegen zeigt eine zeitbereichsbasierte Auswertung
die unterschiedliche Inanspruchnahme der Kanten zu verschiedenen Zeiten.

Zur Festlegung der Zeitbereiche ZB(k) wird nachfolgend das Methodenmodul vorgestellt.
Den Ausgangspunkt bildet die Unterteilung der Zeitachse je Kante k in Abschnitte der GroRRe
minZAZ(i+1) am Knoten (i+7). Durch die Verwendung der minimalen Zwischenankunftszeit
minZAZ(i+1) wird maximal eine Fordereinheit fg pro Zeitbereich (ZB(minZAZ(i+1)) registriert.
Folglich entsteht ein bindres System mit ,, 1" als Registrierung einer Fordereinheit auf der
Kante® und ,0" als Registrierung keiner Fordereinheit auf der Kante im ZB(minZAZ(i+1))**,
welches eine gute Auswertungsgrundlage bietet. Tabelle 5 zeigt ein Zahlenbeispiel fir den
im Diagramm dargestellten Zeitverlauf des Fordergutzahlers fgZ.

% Fir weiterfiihrende Forschungen relevant.

31 Spater ist abhangig von der Wahl der Férdermittel und der damit verbundenen Art der Schaltvorgdnge ist die BezugsgréRe zu
definieren. Weiterhin wiirde ein zeitbehafteter Schaltvorgang eine richtungsgetreue Bestimmung der minimalen InterArrivalTi-
me als BezugsgréRRe implizieren.

%2in dem Zeitbereich wird die Kante durch mind. eine Férdereinheit benutzt
% in diesem Zeitbereich hat keine Férdereinheit die Kante verlassen, als Messpunkt fungiert fgZ(i+1)

60



Numerische Ereignisdatenauswertung

Weiterfihrendes sollen die Zeitbereiche ZB(k) (Nutzungsphasen einer Kante) durch Zusam-
menfassen der ,,0” und ,, 1" erzeugt werden. Dabei ist der Sonderfall von Anomalien zu be-
achten, bei dem eine ,,0” im Zeitbereich ZB(minZAZ(i+1)) angezeigt wird, obwohl eine Re-
gistrierung vorliegen musste. Daraus folgt, dass jede ,,0” der Kante auf das Vorliegen eines
Anomalie-Ereignisses Uberprift werden muss. Nach positiver Prifung missen in den
ZB(minZAZ(i+ 1)) die Werte ,,0" durch ,1" ersetzt werden. Aufbauend auf dem Beispiel in
Tabelle 5 wirde eine positive Prifung auf Stau im Zeitbereich ZB(minZAZ) von 4ZE bis bZE
das in Tabelle 5 dargestellte aktualisierte Bindrsystem ergeben.

Tabelle 5: Bindrsystem als Basis zur Bestimmung der Zeitbereiche ZB(k) je Kante

5 / >Z7B(minZAZ), 0 0,5 1 1,5 2 25 3 35 4 45
8 -
6 <ZB(minZAZ), 05 1 15 2 25 3 35 4 455
4 / Binarsystem 0 1 1 1 1 1 1 0 0 O
2

0 : : ‘ ‘ t [zE] f9Z(i+1) 01 23 456 6 6 6
0 2 4 6 8 10 Akt.
feZ fiir k(i;i+1), minZAZ=0,5ZE Binarsystem 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1

"

Als Ergebnis entsteht eine Aneinanderreihung von ,,0” und ,, 1" Uber den Betrachtungszeit-
raum fUr jede Kante, welche zur Bestimmung der Nutzungsphasen der Kanten verwendet
wird. Die Definition dieser Zeitbereiche ZB(k) basiert auf der Maximierung der Zeitbereichs-
lange mit einer mindestens einmaligen 100%igen Auslastung. Das heil3t die langste Abfolge
von ,1" gibt die Anzahl der Zeitbereiche ZB(minZAZ(i+1)) vor, welche zusammengefasst
werden muUssen. Von Beginn des Betrachtungszeitraumes werden nun entsprechende Zeit-
bereiche ZB(k) gebildet, die Nutzung innerhalb dieser Zeitbereiche wird durch den Quotien-
ten aus der Anzahl der vorhandenen ,, 1" im zusammengefassten Zeitbereich ZB(k) und der
maximal moglichen Anzahl an ,, 1" bestimmt und stellt die Bewertungsgrdfe dar.

Das Bewertungskriterium des positionsbezogenen Anomaliengehalts AG(k) einer Kante k
beschreibt das Verhaltnis der identifizierten Anomalien AZ(k) auf der Kante k zur Anzahl még-
licher Anomalien (Gleichung 12). Die Anzahl mdglicher Anomalien leitet sich aus dem For-
dergutzahler fgZ der betrachteten Kante ab.

Glk) = AZ (k)
J8Z(k)
Férdergutbezogene Bewertungskriterien

Im Gegensatz zur positionsbasierten Betrachtung erfolgt die férdergutbezogene Bewertung
anhand des Verlaufes des Fordergutes durch das Netzwerk. Bewertungskriterien fir diese
Betrachtungsweise sind die bereits beschriebene Prozessverlaufsbewertung (fordergutbe-
zogen) und der Anomaliegehalt AG(fg) des Fordergutes fg des zu bewertenden Anomalie-
Ereignisses.

In Analogie zum Anomaliengehalt einer Kante wird der Anomaliengehalt eines Fdrdergutes
bei ihrem Weg durch das Netzwerk bestimmt und reprasentiert das Verhaltnis der identifi-
zierten Anomalien zur Anzahl mdglicher Anomalien. Die Anzahl mdglicher Anomalien leitet
sich aus der Anzahl der passierten Kanten k einer Fordereinheit ab. Im Falle von Schleifen-
fahrten zahlen die passierten Kanten mehrfach.

(12)
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AG(f) = 221J8)

1z (13)
mit Kfg fiir die Menge der passierten Kanten durch das Fordergut

Die Abbildung 38 veranschaulicht den Weg eines Fordergutes Uber den Pfad p(i-5,i+5) mit
drei identifizierten und zehn maoglichen Anomalie-Ereignissen. Dies entspricht einem Anoma-
liengehalt von 3/10.

O ...Anomalie

Abbildung 38: Veranschaulichung des férdergutbezogenen Anomaliegehaltes AG(fg)

Strukturbezogene Bewertungskriterien

Neben der positions- und férdergutbezogenen Bewertung werden die Anomalie-Ereignisse
ebenfalls nach strukturbezogenen Merkmalen bewertet. Die Bewertung des identifizierten
Anomalie-Ereignisses im Hinblick auf das Netzwerk der Anlage orientiert sich beispielsweise
an der Robustheit des Graphen. Die Nutzung von Erkenntnissen aus der Theorie komplexer
Netzwerke fur logistische Systeme wurde im Rahmen eines parallelen Forschungsvorha-
bens an der Professur fur Technische Logistik entwickelt (vgl. HAMMEL et al. (2008)). Ro-
bustheit ist die Unempfindlichkeit eines Objektes bzw. des Systems gegenlber Storeinflis-
sen. Fir die strukturbezogene Bewertung werden folgend benannte Kenngréfien verwen-
det:

—  Knotengrad G(i)eN"; Eingangsknotengrad G'(i)eN™"; Ausgangsknotengrad G (i) e N
— Kantenzentralitdt Z()€[0, 1]

— Kantenstérpotential S()e[0, 1]

— Transportanteil TA() [0, 1]

Mit Hilfe der Knotengrade konnen Kreuzungen, Verzweigungen und Zusammenfihrungen
differenziert werden. FUr die strukturbezogene Bewertung ist dies allein jedoch nicht ausrei-
chend, da die Differenzierung aufgrund technischer Grenzen der Fordermittel maximal nur
innerhalb eines Wertebereiches von {0; 1; 2; 3; 4} erfolgen kann. Diese Differenzierung dient
hauptséachlich einer ersten Einordnung bzw. werden die Knotengrade im Rahmen der Gra-
phenreduzierung verwendet (vgl. Kapitel 4.2).

Der Begriff der Kantenzentralitdt entstammt aus der Graphentheorie und beschreibt die
Zentralitat einer Kante im Graphen aus strukturellem Blickpunkt (vgl. Abbildung 39). Das
heil3t eine Kante besitzt umso hdhere Zentralitat wenn sie Bestandteil von mehreren kiirzes-
ten Verbindungen zwischen Quellen und Senken ist, unabhangig von Transportflissen. Im
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Rahmen der Ereignisdatenauswertung flr spurgebundene Materialflusssysteme sind jedoch
die Flisse im System bekannt und mussen vor allem zeitlichen Anforderungen gentigen. Die
Kantenzentralitat Z(k) einer Kante k fur die Materialfluss-Diagnose beschreibt daher das Ver-
haltnis von , wegfallenden” kiirzesten Pfaden KP’, bei Ausfall der Kante kep(q,s), zur Menge
vorhandener kiirzester Pfade KP fir alle Quelle-Senke-Relationen QS (Gleichung 14).

KP'

Z(k
K =—5 (14)

o Ka) 4,-7 k(j,9)
min(ND)=2 min(ND)=2
k(q’ S) »
Ca min(ND)=3 s )

kad o ki
min(ND)=1 min(ND)=1

Graphentheorie: Kante k(g,s) héchste Zentralitit, da kiirzester Weg von q zu s

Angtatt doce dic FAlrdarainlha Kraig ithaor Knatan 1 adar i 71 Qanla g
oIS LAlL Gadd> Uik r UluClClllllCll iifi ATCIS UOCT AiiGCil 1 OGCY J Zur STIIKT S

transportlert wird, ist die kiirzeste Verbindung zentral durch die Mitte.)

Materialfluss-Diagnose: Kanten k(g,i) und k(i,s) hochste Zentralitit (Z(k)=1), da
diese Bestandteil des kiirzesten Pfades von Quelle q zu Senke s (kp(g,s)) sind
(2fmin(ND)]=min(ND(p(q,s))=2)

Abbildung 39: Kantenzentralitat - Graphentheorie vs. Materialfluss-Diagnose

Der kirzeste Pfad wird in der Graphentheorie haufig mittels des DIJKSTRA-Algorithmus be-
stimmt®. Fir den Fall der Materialfluss-Diagnose ist dies zwar auch mdglich, jedoch nicht
notwendig. Der kirzeste Pfad kp(qg,s) fir eine Quelle-Senke-Beziehung ergibt sich aus der
Summe der minimalen Nutzungsdauern minND jeder Kante k, welche Bestandteil des (Sys-
tem-)Pfades p(qg,s) sind (Gleichung 15).

kp(g.5) = p(q.5) wenn fiir p(q.s) gilt: ) min ND(k) = Minimal (15)
Vkep(q,s)
Das Kantenstdrpotential S(k) beschreibt im Gegensatz zur Zentralitdt das Verhéltnis , wegfal-
lender” Quelle-Senke-Relationen QS’, bei Ausfall der Kante k, zur Gesamtmenge der Quelle-
Senke-Relationen QS (Gleichung 16)

o8
S(k) = 0s (16)

3 vgl. DIJKSTRA (1959), BELLMAN (1958), FLOYD (1962) und fiir einen Uberblick zur graphenbasierten Netzwerkanalyse SEIDEL (2007)
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Der Transportanteil TA(k) betrachtet das Verhéltnis wegfallender Fordergtliter, das entspricht
dem Fordergutzahler fgZ(k) bei Ausfall der Kante k, zur Gesamtzahl an FordergUtern fir das
System (Gleichung 9). Dabei werden keine Wegalternativen bericksichtigt, da nicht bekannt
ist ob die FordergUter aus technisch- oder organisatorischen Grinden die Kante k benutzen
missen®.

_ JfgZ(k)
o= > feZ(s)

Vsel

(17)

Anhand der im Identifikations-Schritt berechneten KenngréRen und der angewendeten lden-
tifikationsregeln kann durch deren Bewertung der Betrachtungszeitraum T in verschiedene
Zeitperioden unterteilt werden. Hier liefern zum Beispiel die Haufigkeit von auftretenden
Abweichungen flir die Nutzungsdauer ND oder eine besonders hohe Durchlaufzeit (Zeitim-
System ZiS(s)) in spezifischen Zeiten gute Anhaltspunkte flir eine zweckdienliche Diskretisie-
rung des Betrachtungszeitraumes in aquidistante oder auch nicht dquidistante Zeitperioden.
Die Kenntnis der Bewertungsergebnisse bzw. spezifischer Zeitrdume mit erhdhtem Anoma-
lie-Aufkommen kann zu einer Nutzung von weiteren ldentifikationsregeln oder Regeln unter
anderen Parametern (manuelle Anpassung des Optimalbereiches OB, oder OB fir einzelne
Zeitbereiche nach Gleichung 2 oder 3 neu bestimmen) fihren.

Das Ergebnis des entwickelten Bewertungsverfahrens erlaubt eine Interpretation der identi-
fizierten Anomalien, in Form eines Rankings. FUr dieses Ranking werden die einfachen
Summen der Bewertungskriterien je Ereignis sortiert, wobei die hochste Bewertung das
.Schlechteste” bzw. ,kritischste” Ereignis reprasentiert. Vorteilhaft wirkt sich dabei die
Normierung aller Bewertungskriterien auf den Wertebereich [0,1] aus. Ebenso ist die Zu-
sammenfassung nur innerhalb der Saulen denkbar. Die genaue Vorgehensweise, welche
Merkmale®, mit welcher Gewichtung, in die Bewertung einbezogen werden sollen hangt im
Einzelfall vom Anwender ab. Die Bewertung dient in jedem Fall der Priorisierung fir den Di-
agnoseschritt. Diese Grobplanung fir den im Folgenden beschrieben Schritt der zeitlichen
und drtlichen Eingrenzung wahrscheinlichster Ursachen, soll die Effizienz steigern und liefert
gleichzeitig bereits wesentliche Anhaltspunkte. Die Abbildung 40 zeigt den oberen Auszug
der geordneten Anomalie-Liste aus einer durchgefihrten Bewertung. Zu Erkennen ist der
deutliche Einfluss des Transportanteils TA(k) und Storpotentials S(k) sowie der Zentralitat
Z(k) fur die Kante k auf die am kritischsten bewerteten Ereignisse. Grund hierfir ist, dass ei-
ne Anomalie auf einer Kante umso kritischer ist, wenn die Kante fir die meisten QS-
Relationen notwendig ist.

% Wiirden Wegalternativen betrachtet kénnten zum Beispiel Koffer zwar zur Senke gelangen, jedoch wiirden Sie eventuell den
erforderlichen Réntgentest nicht passieren konnen.

% siehe Abbildung 32
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Anomalie-Ereignisse

Bewertungskriterien

nach GroRe fordergt nach GroRe itig nach GroRe
Eehindenmg im
Prozessverlauf T K bereict ligehalt  |Prozesverlau li L€ K

fg te k(i,it1) anhand LIIND(k)) _|fgZ(k) ZAZ(it1) AG(k) anhand LINDy,)  |Ag(fg) Z(k) S(k)

Load 16 | 581.9|sec10--sta_worker3IN(sec10)| 0,83 1,00| 0,83 0,84 0,55 0,25 1,00| 1,00 6,30
Load 33 | 937,36|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,69 1,00 0,29 0,84 0,69 0,25 1,00 1,00 5,75
Load 15 547,7|sec10--sta_worker3IN(sec10)| 0,74 1,00 0,20} 0,84 0,49 0,30 1,00 1,00 5,57
Load 17 | 609,93|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,57 1,00 0,33 0,84 0,57 0,25 1,00 1,00 5,56
Load 34 | 971,17|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,55 1,00 0,30} 0,84 0,55 0,17 1,00 1,00 541
Load 21 | 659,22|sta_worker3IN(sec10)--sta_w 0,66 1,00 0,36] 0,80 0,22 0,35 1,00 1,00 5,39
Load 21 | 636,31|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,51 1,00 0,16] 0,84 0,51 0,35 1,00 1,00 5,37
Load 29 | 849,04|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,53 1,00 0,21 0,84 0,53 0,25 1,00 1,00 537
Load 28 | 845,7|sta_worker3IN(sec10)--sta 1 0,51 1,00] 0,36 0,80 0,51 0,16 1,00] 1,00 534
Load 23 | 662,55|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,52 1,00 0,15 0,84 0,52 0,30 1,00 1,00 5.33
Load 14 | 544,37|sta_worker3IN(sec10)--sta_w 0,53 0,73 0,50] 0,80 0,53 0,20 1,00 1,00 5,28
Load 31 934,02|sta_worker3IN(sec10)--sta_ 0,73 0,91 0,20 0,80 0,49 0,15 1,00] 1,00 5,28
Load 11 | 492,13|sta_worker3IN(sec10)--sta_: 0,76 0,73 0,27 0,80 0,51 0,20 1,00 1,00 5,27
Load 9 324,26[sta_worker3IN(sec10)--sta_w 0,49 0,73 0,50] 0,80 0,49 0,25 1,00 1,00 527
Load 28 | 811.41|sec10--sta_worker3IN(sec0)| 0,59 1,00| 0,25 0,84 0,39 0,16 1,00| 1,00 523
Load 24 | 721,64|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,40 1,00 0,35 0,84 0,40 0,20 1,00 1,00 5,19
Load 32 | 998,76sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,39 1,00 0,29] 0,84 0,39 0,27, 1,00 1,00 5,17
Load 33 | 967,84|sta_worker3IN(sec10)--sta_w 0,49 0,91 0,20 0,80 0,49 0,25 1,00 1,00 5,15
Load 24 | 743,34|sta_worker3IN(sec10)--sta_: 0,43 1,00 0,29 0,80 0,43 0,20 1,00 1,00 5,14
Load23 | 693,7|sta_worker3IN(sec10)--sta 1 0,50 1,00| 0,29 0,80 0,25 0,30 1,00] 1,00 5,14
Load 18 | 697,04|sec10--sta_worker3IN(sec10)) 0,22 1,00 0,25 0,84 0,44 0,36 1,00 1,00 5,11
Load 30 880[sec10--sta_worker3IN(sec10)| 0,21 1,00 0,29] 0,84 0,41 0,29 1,00 1,00 5,03
Load 16 | 606.6|sta_worker3IN(sec10)--sta 1 0,23 1,00) 0,25 0,80 0,45 0,25 1,00] 1,00 4,98
Load 22 539.9|sta_workerIN(sec3)--sta_worl 0,11 1,00 0,25 0,97 0,11 0,50 1,00 1,00 4,93
Load 17 | 632,98sta_worker3IN(sec10)--sta_w 0,44 1,00 0,20} 0,80 0,22 0,25 1,00 1,00 4,91

Abbildung 40: Auszug Bewertungsergebnis

Auf Grund des dreiteiligen Aufbaus des Bewertungsverfahrens eignet sich beispielsweise
auch die Darstellung der Ergebnisse im Dreiecksdiagramm. Dreiecksdiagramme sind zwei-
dimensionale Diagramme zur Darstellung eines ternaren Systems. Die drei Komponenten
werden Uber ein gleichseitiges Dreieck abgebildet. In den Eckpunkten liegt eine Komponen-
te zu 100% vor. Die drei Seiten des Dreiecks sind je ein bindres Systeme zweier Komponen-
ten. Wird zu einem binaren System die Parallelschar dieser Seite hinzugezogen, entsteht das
ternare System, da diese Parallelschar die Skala fir die dritte Komponente darstellt. Der Mit-
telpunkt des Dreiecks bildet demzufolge ein System, in diesem Fall das Anomalie-Ereignis,
aus gleichen Anteilen jeder Komponente ab. Die Summe aller Komponenten ist stets 100%.
In Abbildung 41 zeigt beispielhaft der Punkt P eine Zusammensetzung von 20% der Kompo-
nente 1, 40% der Komponente 2 und 40% der Komponente 3.
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o 0.4 -
SV ANANYA
g / N/ N/ N\
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Abbildung 41: Dreiecksdiagramm — Visualisierung eines Anomalie-Ereignis und Bewertung
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4.2.3 Eingrenzung maoglicher Primar-Ursachen

Das Ziel dieses letzten Analyseschrittes bestand in der ldentifizierung von so genannten
SchlUsselereignissen. Generell kann ein Ereignis die Ursache fir mehrere Anomalien sein,
aber auch gleichzeitig die Folge mehrere unerwlnschter Systemzustande darstellen. Entge-
gen der urspringlichen Planung, eine Ursachen-Diagnose mittels iterativer, sequentieller
Korrelationsanalyse durchzufiihren wurde ein anderer Ansatz gewahlt. Mit Hilfe der Ergeb-
nisse aus den vorigen Analyseschritten, insbesondere aus dem Bewertungsschritt, sollen
mogliche Primar-Ursachen (Schllisselereignisse) eingegrenzt werden.

Das Ranking der bewerteten Anomalien fungiert als Input flr die Ursachenanalyse. Analog
der Gewichtung - beginnend mit der héchsten Bewertung - werden die Ursachen der ent-
sprechenden Anomalie-Ereignisse ergriindet. Ziel ist die Zuordnung mehrerer Anomalien zu
einer Ursache und die damit verbundene Blindelung der Schwachstellen/ Abweichungen im
Netzwerk. Fir die Ursachenanalyse bietet sich zwar das Verfahren der Korrelationsanalyse
an, jedoch ist dieses nicht flr die Materialfluss-Diagnose nicht besonders geeignet. Denn die
Korrelationsanalyse prift die Starke eines Zusammenhanges zwischen zwei Merkmalen und
wird durch den Korrelationskoeffizienten r charakterisiert. Dieser ist normiert und liegt im
Wertebereich [-1,1], wobei sich folgende Bereiche klassifizieren lassen (vgl. Abbildung 42):

— r = -1: vollstdndig gegenlaufiger linearer Zusammenhang.

— =1 <r<0: mehr oder weniger gut ausgepragter negativer linearer Zusammenhang.
— 1 =0: kein linearer Zusammenhang.

— 0 < r < 1: mehroder weniger gut ausgepragter positiver linearer Zusammenhang.

— r = 1:vollstdndig linearer Zusammenhang.

.
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Abbildung 42: Veranschaulichung des Korrelationskoeffizienten r
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Anhand des Skalenniveaus der beteiligten Variablen (und der Fragestellung) werden ver-
schiedene Korrelationskoeffizienten unterschieden. Bei unterschiedlich skalierten Variablen
ist das niedrigste Skalenniveau ausschlaggebend. Beispielsweise misst der Rangkorrelati-
onskoeffizient den Grad der Monotonie zwischen den Variablen. Hingegen ist der Pearson-
Korrelationskoeffizient Maf fir den Grad des linearen Zusammenhangs zwischen zwei
Merkmalen. Tabelle 6 gibt eine Ubersicht tiber ausgewahlte Korrelationskoeffizienten in Ab-
hangigkeit des verlangten Skalenniveaus der Merkmale und der gewtlinschten Zielstellung.

Tabelle 6: Ubersicht der Korrelationskoeffizienten

Voraussetzung Verfahren Aussage

beide Variablen Pearsonscher Grad der Linearitst
proportionalitatsskaliert®’ Korrelationskoeffizient

mindestens eine Variable Rangkorrelation nach Spearmann, Grad der Monotonie
ordinalskaliert® Rangkorrelation nach Kendall

eine Variable dichotom®, punktbiseriale Korrelation

die andere intervallskaliert* MaR der Korreliertheit

beide Variablen dichotom Vierfelderkorrelation Mafd der Abhangigkeit

41
I

beide Variablen nomina XZ-KorreIation Malf3 der Abhangigkeit

Als Input einer Korrelationsanalyse fungieren zwei Merkmale, aus denen n Beobachtungs-
paare abgeleitet werden. Diese reprasentieren eine Stichprobe aus der Grundgesamtheit.
Die Anwendung der Korrelationsanalyse ergibt im Rahmen der Materialfluss-Diagnose keine
direkt verwertbare Aussage, da zwischen Korrelation und Ursache kein eindeutiger Zusam-
menhang besteht. Prinzipiell bedeutet eine hohe Korrelation eine assoziative Verknipfung
der Variablen. Gleichbedeutend bedingt dies aber keinen kausalen Zusammenhang, well
durch eine Beeinflussung eines Ubergeordneten Erscheinungskomplexes ebenfalls eine ho-
he Korrelation zustande kommen kann. Allerdings flhrt eine ursdchliche Verbindung der
Merkmale eine hohe Korrelation mit sich. Weiterhin wirkt sich der benotigte Input einer Kor-
relationsanalyse defizitar auf ihr Anwendungspotential im Rahmen der Materialfluss-
Diagnose anhand der Standard-Ereignisattribute aus. Die Priifung zweier Ereignisse*? auf ih-
re zugehorige Korrelation ist denkbar. Jedoch bieten diese sowie deren Bewertung keine
geeigneten InputgrofRen. Einzig die Zeit bzw. der Leistungsindex L/(ND) bezogen auf die
Nutzungsdauer steht als prozessbeschreibende Grofke fir einen Einzelprozess zur Verfi-
gung. Ein ahnlich verlaufender Leistungsindex zweier Ereignisse sowie derer Vor- und Nach-
folger in einer gleichen zeitlichen Phase muss keine ursachliche Verbindung haben. Darlber
hinaus sagt der L/ lediglich etwas Uber die Klassifikation des Ereignisses hinsichtlich ,gut”
oder ,schlecht” aus. Dies ist nicht gleichbedeutend mit der Charakterisierung eines schlech-
ten Ereignisses als Ursache. Vielmehr ist das erste Auftreten der Unregelmafigkeit relevant.
Zum anderen ist die Einbeziehung des Ortes entscheidend. Daher ist beginnend mit dem

%7 metrische Skala mit existierenden absoluten Nullpunkt; Unterschiede, Ordnungen, GréRen, Differenzen und Verhaltnisse sind
relevant; z.B. Langenmale

% Skalen, welche die in den Merkmalswerten enthaltene Ordnungsrelation abbilden; Ordnung und Unterschiede sind relevant;
Grofke der Zahlen spielen keine Rolle; z.B. Qualitatsgruppen

% nur zwei Auspragungen eines Merkmals liegen vor; z.B. Geschlecht

4% metrische Skala mit willkiirlich festgelegten Nullpunkt; Unterschiede, Ordnungen, GréRen und Differenzen sind relevant; z.B.
Temperatur

41 alle Skalenwerte stehen gleichberechtigt nebeneinander; es gibt keine Ordnung, nur Unterschiede; z.B. Farben
42 Anomalie-Ereignisse, oder eines Anomalie-Ereignisses mit einem ,,normalen” Ereignis
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hochstbewerteten Ereignis, unter Beachtung zeitlicher und lokaler Restriktionen sowie der
Einbeziehung der BewertungsgroRen eine retrograde Ursachenanalyse sinnvoll. Hierbei ter-
miniert der Algorithmus, sobald eine signifikante Anderung der Bewertungskriterien (L/ =
OB) erfolgt. Folgende Betrachtung ausgewahlter, ereignisbeschreibender Grofen in Tabelle
7 spezifiziert deren Aussagekraft fir die Ursachenfindung.

Tabelle 7: Aussagekraft ausgewahlter Kenngrofien bezlglich der Ursachen-Diagnose

Bewertung der Zeitbereiche je Kante

mittels des Fordergutzahler (vgl. S. 60)

Eingrenzung des Zeitbereiches in der die Ursache zu
ermitteln ist

Prozessverlaufsbewertung

dreistufiges Bewertungsverfahren beruht auf héherer
Bewertung der Ursache

positionsbezogener Leistungsindex

Aufzeigen der ersten Unregelmafigkeit der betrachteten
Kante

foérdergutbezogener Leistungsindex

Identifikation des (férdergutseitigen) Ursprunges, des bei
der positionsbasierenden Betrachtung ermittelten Ereig-
nisses

Zeitstempel, Nutzungsdauer, minimale

Nutzungsdauer (bzw. OB’(ND))

Hilfsgrof3en zur Gruppierung von Ereignissen mit gegen-
seitigen Einflusspotential

Strukturbewertung (vgl. S. 62)

Indikator fur Ereignisorte an denen Ursachen verstarkt
auftreten kénnen

Den Ausgangspunkt der Ursachenanalyse bildet das Ereignis mit der héchsten Bewertung.
Ein einfaches Beispielsystem soll flir die weiteren Erlauterungen die Basis bilden. Im unre-
duzierten Graphen des Systems (vgl. Abbildung 43) wird fg=2 an der Kante k(79,20) zum
Zeitpunkt t = 587,9 (an i=20) mit dem hochsten Bewertungsergebnis=5,47 bewertet, daher
wird mit diesem Ereignis begonnen die Ursache einzugrenzen. Weiterfihrend wird am Bei-
spiel von fg=2 die Ursachenanalyse unter Beachtung zeitlicher und lokaler Restriktionen er-

lautert.
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Abbildung 43: Beispielsystem flr die Ursachenanalyse - unreduzierter Graph

68



Numerische Ereignisdatenauswertung

1. Schritt: Kanten-Fixierte Betrachtung

Die lokale Eingrenzung des betrachteten Ereignisses charakterisiert den Startpunkt des Algo-
rithmus. Ausgehend von diesem werden die Vorgangerereignisse auf Nichtoptimalitat ge-
prift. Die Nutzungsdauer der (betrachteten) Kante dient als Hinweis zum zeitlichen Auftreten
der dazugehdrigen Ursache. Im Beispiel besitzen die zwei aufeinanderfolgenden Forderglter
(fg=1 und fg=2) ein Behinderungspotential an der Kante k(79,20). Die Nutzungsdauer einer
Kante wird Uber den Start- und Endzeitpunkt des Fdérdergutes ermittelt. Dabei kann diese
Zeitspanne in Stand- und Transportzeiten zerlegt werden. Die Standzeit resultiert aus der
Nutzungsdauer abzliglich der minimalen Nutzungsdauer (bzw. des OB’ von ND*), wohinge-
gen die Fahrtzeit durch die minimale Nutzungsdauer (der betrachteten Kante k(i,i+17)) selbst
charakterisiert wird. Im schlechtesten Fall tritt direkt nach dem Start-Ereignisort der Kante
(also /) die Stérung und somit die Standzeit ein*. In diesem Fall muss das Férdergut — im
Beispiel die Kante k(719,20) — spatestens zum Zeitpunkt: t(e)= t(fg,i=19~minND(k(19,20)) die
Standzeit beendet haben®. Befindet sich der Startzeitpunkt des Nachfolger-férdergutes im
Bereich der Standzeit des Vorganger-Fordergutes liegt ein Behinderungspotential vor. Im
Beispiel wird dies bei den Anomalien von fg=17 und fg=2 ersichtlich*. Folglich wird kantenfi-
xiert das zeitlich erste nicht optimale Ereignis mit Bezug zum ausgewahlten Ereignis be-
stimmt. Abbildung 44 zeigt die zu den Ereignissen flr fg=2; (auf i=79 und i=20) in Abhéngig-
keit stehenden Ereignisse von fg=1 (auf /=79 und /=20) sowie die weiterflhrenden Betrach-
tungen zum AufspUren der Ursache.

N
Lokale Restriktion
[fg=2; k(i,i+1); LI(ND)=0,17] <
Kanten-Fixierte Suche der in
- - . Transport,fg=1 . . . Standzeit, fg=1 Abhéngigkeit stehenden Ereignissen
Nutzungsdauer k(19,20), fg=2
fg=1; k(i,i+1); LI(ND)=0,26
i=19 Behinderungs- i=20 [fe ( ) LIND) ]
O - gtendal T @ Zeitfg=1 o zeitiges
=19 =20 Riickstau von ,
L Nachfolger-Kanten(en) e
J

Pseudo-Ursprungsereignis .
I ——nein
identifiziert l

Fordergutbasierter
Ursprung

Abbildung 44: Erster Schritt der Ursachen-Diagnose - kantenfixiert

% |m Folgenden wird sich fiir die Beschreibung der Ursachen-Diagnose auf die minimale Nutzungsdauer bezogen. Analog kann
auch die ermittelte Grenze OB’ zum Optimalbereich herangezogen werden.

“ vgl. blaue Zeitspanne in Abbildung 44
5 Ubergang von blauer, gepunkteter Linie zu roter, gestrichelter Linie in Abbildung 44

6 Die Fordergliter fg=23 und fg=18 kénnten zum Beispiel ebenfalls auf der Kante k(19,20) aufeinanderfolgende Anomalien auf
weisen. Jedoch impliziert das Vorhandensein keiner Uberlagerung der maximalen Standzeit und des Startzeitpunktes des Nach-
folger-Fordergutes eine Unabhangigkeit der Ereignisse. Eine gegenseitige Behinderung wére damit ausgeschlossen.
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Bezug nehmend auf Abbildung 44 erfolgt die fortflihrende Analyse. Nachfolgend wird das
kantenfixiert ermittelte, in Abhangigkeit zum Ausgangsereignis stehende Ereignis als Pseu-
do-Ursprungsereignis definiert.

2. Schritt: Kanten-Ubergreifende Betrachtung (Analyse Nachfolger-Kante)

Die Analyse der Nachfolger-Kante baut auf der Vorgehensweise der bereits beschriebenen
kantenfixierten Analyse auf. Ziel ist die Erkennung eines Rlckstaus der nachfolgenden Kan-
te(n) bis zur betrachteten Kante. Bei der Kanten-Ubergreifenden Untersuchung vergroRert
sich das Ausmal’ des Behinderungspotentials. Diese Vergrof3erung resultiert aus der Beach-
tung der minimalen Zwischenankunftszeit minZAZ. Im schlechtesten Fall tritt direkt nach
dem Start-Ereignisort der Nachfolger-Kante (also i+17) die Stérung®’ und somit die Standzeit
ein. Diese blockiert den End-Ereignisort des Fordergutes des Pseudo-Ursprungsereignisses
(also i+ 7). Nach Beendigung der Nutzung muss das Pseudo-Ursprungsfordergut warten bis
das Vorganger-Fordergut den Ereignisort (i+1) vollstandig passiert hat. Das tatsachliche Be-
hinderungspotential setzt sich demzufolge aus der Standzeit plus der minimalen Zwischen-
ankunftszeit minZAZ zusammen und wird in Abbildung 45 sowie Tabelle 8 veranschaulicht.

nach Auflosung Belegung durch fg=1 < L min. ZAZ
(2Beendigung Standzeit von fg=1) |
»  fg=216st im Abstand der —’—{ fg=2 H fo=1 | i —>
minimalen Zwischenankunftszeit ; ; J‘rl ; J‘rz
ein Ereignis am Knoten (i+1) aus

Abbildung 45: Skizze — Stau-Auflésung und des Einflusses von minZAZ auf die Ereigniszeit

Tabelle 8 zeigt die unterschiedlichen Herangehensweisen der Ermittlung der Abhangigkeit
zweier Ereignisse basierend auf Kanten-Fixierter und Kanten-Ubergreifender Betrachtung.
Der prinzipielle Unterschied besteht zwischen Beachtung der minimalen Zwischenankunfts-
zeit bei kantenUbergreifender Betrachtung und Nicht-Beachtung der minimalen Zwischenan-
kunftszeit bei der kantenfixierter Betrachtung.

Tabelle 8: Abschatzung Behinderungspotential zur Ursachen-Diagnose

Kanten-Fixierte Betrachtung Kanten-Ubergreifende Betrachtung
\ \
—{ fg=2 H fg=1 }—‘—’—» 4’—{ fg=2 H fg‘=1 H—»
\
i i+l it+2 i i+l it2
Bezugs-Foérdergut fg=2 fg=2
Ausgangsort k(i,i+1) k(i,i+1) = k(i,i+2)
Motiv kantenfixierte Betrachtung des Behinde-  kantenibergreifende Betrachtung des
rungspotentials zum Vorganger-Ereignis  Behinderungspotentials zum Vorgan-
ger-Ereignis

47 ausgeldst durch beispielsweise einen Riickstau
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Falls kantenibergreifend eine Abhangigkeit zweier Ereignisse festgestellt wurde, beginnt die
kantenfixierte Analyse mit dem in Bezug stehenden Ereignis auf der entsprechende Kanten
von Neuem. Diese Schleife terminiert, sobald kein weiteres in Abhangigkeit stehendes Vor-
gangerereignis entdeckt wird*®. Die Abbildung 46 zeigt den zweiten Schritt der Ursachen-
Diagnose, die kantenUbergreifende Betrachtung. Nachdem im ersten Schritt (kantenfixiert)
ein wahrscheinliches Pseudo-Ursprungsereignisses flr eine Kante ermittelt wurde, wird nun
geprtft ob der Ursprung auf einer Nachfolger-Kante liegt.

(Lokale Restriktion

[fe=2; k(i,i+1); LIND)=017]
|

Kanten-Fixierte Suche der in
Abhéngigkeit stehenden Ereignissen

[fe=1; k(i,i+1); LIND)=0,26]

Riickstau von
Nachfolger-Kante(n)

[fe=0:k(i+1;i+2); LIIND)=0,21]

N\ \ J
nein

!

Fordergutbasierter
Ursprung

Abbildung 46: Zweiter Schritt der Ursachen-Diagnose - kantentbergreifend

3. Schritt Fordergutfixierte Betrachtung

Die fordergutfixierte Analyse zur Ursachenfindung basiert auf der Betrachtung des Verlaufes
des Fordergutes des Pseudo-Ursprungereignisses. Entgegengesetzt zu diesem werden die
vorangegangen Ereignisse auf Optimalitat gepriift. Bei signifikanter Anderung des dazugeho-
rigen Kennwertes (z.B. LI(ND)*° terminiert die Auswertung. Abbildung 47 zeigt die Entste-
hung des Beispiel-Ereignisses [fg=1, k(i=19,(i+1=20)); t = 547; LI = 0,26] — terminierend bei

48 vgl. Abbildung 47; keine kantenlbergreifende Abhangigkeit
49 nicht optimal = optimal
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dem zeitlich ersten nicht optimalen Ereignis des Férdergutes. Die Abbildung verdeutlicht,
dass das kantenfixiert ermittelte Pseudo-Ursprungsereignis auch das tatsachliche Ur-
sprungsereignis darstellt.

p
Fordergutbasierter Ursprung
[fg=1; k(i;i+1); LI(IND)=0,26]
\

Fordergutseitiges Vorgéngerereignis Ursprungsereignis

A

[fe=1; K(i-1;i); LI(ND)=1]
g J

Abbildung 47: Dritter Schritt der Ursachen-Diagnose - fordergutfixiert

Abschlief3end gibt Abbildung 48eine Zusammenfassung des dreistufigen Algorithmus zum
Aufsplren potentielle Schllssel-Ereignisse fur die identifizierten und bewerteten Anomalie-
Ereignisse.

—_——— e —— —

| Lokale Restriktion
|

Kantenfixierte Suche der in
Abhingigkeit stehenden Ereignisse

Y

Riickstau von Nachfolger-

[
|
|
[
|
[
|
|
|
|
: Kante(n)

~ e =

Fordergutbasierter
Ursprung

Y

Potentielle Ursache

Abbildung 48: Zusammenfassung des Algorithmus zur Ursachen-Diagnose

Dieses Vorgehen ermdglicht es die potentielle Ursache eines Anomalie-Ereignisses in Ort
und Zeit zu ermitteln. Die folgenden Punkte fassen das Vorgehen noch einmal in kurzen
Stichpunkten zusammen:
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Basis: Geordnete Liste der identifizierten Anomalie-Ereignisse,
Startereignis: das am hochsten bewerteten Ereignis,

Kantenfixierte Betrachtung ausgehend vom Anomalie-Ereignis: bis das Vorganger For-
dergut identifiziert ist welches als Verursacher in Frage kommen kann (Analyse des
Behinderungspotentials auf der Kante =2 Pseudo-Ursprungsereignis auf Kante),
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(4) Kantenubergreifende Betrachtung ausgehend vom Pseudo-Ursprungsereignis: Behin-
derungspotentiale von Fordergltern auf den Nachfolger-Kanten fir das Pseudo-
Ereignis ermitteln,

(5) Schleife: Kantenfixierte Betrachtung auf Nachfolger-Kante - Kantenilbergreifende Be-
trachtung > Kantenfixierte Betrachtung auf Nachfolger-Nachfolger-Kante...,

(6) Schleife terminiert: kein Behinderungspotential auf der Kante zw. Fordergut und Vor-
gangerférdergut und kein Behinderungspotential zur Nachfolger-Kante - neues Pseu-
do-Ursprungsereignis,

(7) Fordergutbasierte Betrachtung ausgehend vom neuen Pseudo-Ereignis: erstes (zeitlich
zeitigstes) Ereignis des Fordergutes welches ein Anomalie-Ereignis ist stellt die poten-
tielle Ursache dar

(8) Potentielles Ursachen-Ereignis bestimmt

Ein weiteres Ergebnis dieses Algorithmus ist, dass betrachtete Anomalie-Ereignisse wah-
rend der Durchfiihrung ebenfalls der ermittelten Ursache des Start-Ereignisses zugeordnet
werden kénnen, da diese Bestandteil der Ursachen-Wirkungs-Kette sind. Die Anzahl der
noch zu diagnostizierenden Anomalie-Ereignisse in der geordneten Anomalie-Liste wird ent-
sprechend kleiner. Beachtet werden sollte dabei die Tatsache, dass das Startereignis nicht
zwangslaufig das letzte der Ursachen-Wirkungs-Kette sein muss. Wird der Algorithmus zum
Beispiel zum n-ten Mal ein noch ausstehendes Anomalie-Ereignis ausgeflihrt, besteht die
Moglichkeit wahrend des Algorithmus auf eine bereits identifizierte Ursachen-Wirkungs-
Kette zu stofden. In diesem Fall kann der Algorithmus vorzeitig abgebrochen werden.

Zusammenfassend konnte ein Ansatz gefunden werden, welcher eine systemgestitzte Ur-
sachen-Diagnose ermaglicht. Die Validierung des entwickelten Diagnose-Algorithmus erfolg-
te an kleinen Beispielsystemen da eine softwaretechnische Implementierung aus Zeitgrin-
den nicht mdglich war. Die Ergebnisse zeigten eine sehr gute Funktionalitdt und hohe Er-
gebnissicherheit fir kleine Systeme. Jedoch ist anzumerken, dass eine detaillierte Ursachen-
Diagnose vom Anwendungsfall abhdngt und ohne zukiinftige Interaktion mit dem Nutzer
nicht in jedem Fall die gewlnschte Ergebnissicherheit liefern kann. Das Eingeben und die
Katalogisierung von Nutzer-Diagnose-Regeln in einem Expertensystem koénnten das Erfah-
rungswissen flr eine anwendungsspezifische Ursachen-Diagnose, zusatzlich zur entwickel-
ten Methode, nutzbar machen (vgl. Kapitel 4.3, S. 55).

Aufgrund der enormen Datenmengen und der Vielzahl entwickelter KenngréRen und Me-
thodenbausteine wurde im Rahmen des Forschungsvorhabens ein Demonstrator entwickelt.
Dieser wurde zur Validierung der entwickelten Methoden genutzt und kann dartber hinaus
interessierten Unternehmen die Funktionalitdt einer numerischen Ereignisdatenauswertung
zur Materialfluss-Diagnose demonstrieren. Mit Hilfe des Demonstrators ist es den beteilig-
ten Forschungsstellen mdglich bis zu gestesteten 35 Mio. Ereignisse schnell auszuwerten
und somit auch die praktische Umsetzung der Verfahren zu demonstrieren und den Transfer
der Ergebnisse anzuregen. Diese Testumgebung, welche an den Forschungsstellen nach
Projektende verbleibt, steht jederzeit fir Demonstrationszwecke vor interessierten Fachleu-
ten zur Verfigung. Die Vorfihrungen konnen auf der einen Seite nach terminlicher Abspra-
che mit den beteiligten Forschungsstellen in jeder beliebigen Systemumgebung durchge-
fuhrt werden. Auf der anderen Seite wurde bzw. soll ein groRes Fachpublikum durch Vor-
stellung auf Messen (z.B. Logimat, geschehen am 02.03. 2010) oder Wissensforen (z.B.
Deutscher Materialflusskongress) erreicht werden.

An dieser Stelle mdchten die Antragsteller nochmals explizit darauf hinweisen, dass samtli-
che im Rahmen dieses Forschungsprojektes in der Testumgebung implementierten Metho-
den und Verfahren interessierten Unternehmen zur Anschauung frei zur Verfligung stehen
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und in Form anschaulicher Dokumentation zuganglich gemacht werden. Der Demonstrator
diente ausschlielRlich zur Entwicklung und Validierung der Materialflussdiagnose und ver-
bleibt nach Projektende fir weitere Forschungen an den Forschungsstellen.

4.3 ANREGUNGEN UND KONZEPT FUR EINE PRAKTISCHE UMSETZUNG

Dieses Kapitel gibt einen Einblick in die Funktionsweise, das Grundkonzept sowie die Um-
setzung der entwickelten Methoden in den Demonstrator.

Bei der Realisierung des Demonstrators wurden folgende Anforderungen bericksichtigt:

— eine stetige Erweiterung des Softwarewerkzeuges durch neue Methoden-Module
bzw. Codefragmente,

— eine interaktive Analyse, d.h. Mdéglichkeit auf einen schnellen Zugriff auf verschiedene
KenngrofRen und geeignete Visualisierung,

— standig erweiterbare Analyse- und Diagnosemethoden

Diese Anforderungen werden durch einen modularen Aufbau der Kenngroéfienberechnung,
Analysemethoden und Diagnoseregeln im Demonstrator berlcksichtigt. Der Demonstrator
wurde auf Basis von der am Lehrstuhl fir Technische Informationssysteme entwickelten
Agentenplattform AMES [Theiss09] realisiert. Dies erlaubt eine ressourceneffiziente Imple-
mentierung, da jeder Agent nur etwa 30 kB Hauptspeicher erfordert, sowie eine einfache
Erweiterung und Konfigurierung von Analysefunktionen. Jeder Agent realisiert dabei ein Ana-
lysemodul und kann unabhéngig von anderen Modulen konfiguriert und betrieben werden.

Der Demonstrator ermoglicht es, die Informationen aus den Standard-Ereignisattributen —
unabhangig von der Anzahl der Ereignisse — zu extrahieren bzw. zu verdichten. Dadurch ist
es moglich grofe Datenmengen fir eine praxisnahe Validierung der Methoden heranzuzie-
hen.
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Abbildung 49: Modulstruktur des Demonstrators sowie Daten- und Steuerfluss

Die Modulstruktur des Demonstrators ist in Abbildung 49 dargestellt. Die dargestellten Da-
ten- und Steuerflisse demonstrieren den Ablauf der Materialfluss-Diagnose von dem Erzeu-
gen der Ereignisdaten bis zu einer denkbaren Rickflhrung der Diagnoseergebnisse in das
Zielsystem. Nachfolgend werden einzelne Module beschrieben.

Die Logdaten®, in Form von Textdateien oder anderen Formaten, werden in einem Logger
erzeugt, der abhdngig vom System unterschiedlich realisiert werden kann. Im Rahmen des
Projektes wurde ein Logging-Skript fir AutoMod®©-Simulationen realisiert, das die Instru-
mentierung der Erfassungspunkte automatisiert. Die Logging-Ereignisse werden anschlie-
Rend wahrend der Simulation beim Eintreten in Simulationselemente erzeugt und in einer
Text-Datei gespeichert.

Die erzeugten Log-Dateien mussen in ein einheitliches Format Uberfihrt werden, was das
Modul Log-Parser Ubernimmt. Dieses Modul wurde im Rahmen des Demonstrators als eine
generische Komponente realisiert. Diese kann auf spezifische Logdaten-Formate, durch die
so genannten Logprofile, welche die Vorschriften zur Konvertierung der Logdaten in Form
von regularen Ausdrlcken enthalten, angepasst werden. Die konvertierten Logs werden in
frei konfigurierbaren Log-Datenbanken abgelegt und kénnen ohne weiteres durch andere
Analysemodule benutzt werden, da die entsprechenden Grundelemente der Ereignisse wie
Zeitstempel und Positionsangaben als Spalten der Datenbanktabellen direkt zur Verflgung
stehen. Die entsprechenden Datenabfragen kdnnen mit SQL problemlos durchgefihrt wer-
den.

% Ereignisdaten
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Abbildung 50: Funktionsweise des Ereignis-Interpreters

Die Log-Ereignisse werden im Ereignis-Interpreter, dessen Funktionsweise in Abbildung 50
dargestellt ist, sequentiell eingelesen. Entsprechend den Vorgaben aus dem Logprofil wer-
den aus dem Log-Ereignis die Objekte (Elemente des Graphen-Modells®') wie Knoten bzw.
Zustande und Kanten bzw. Ubergédnge extrahiert und in entsprechenden Hash-Strukturen
(wie map_States) gespeichert, die einen schnellen Zugriff auf die Daten erlauben. Wenn sich
die Elemente in den Hash-Strukturen nicht befinden, werden sie automatisch hinzugefligt,
sodass ein automatischer Modellaufbau maoglich ist. Gleichzeitig werden einige charakteristi-
sche Runtime-Kenngrofien, wie Durchlaufzeiten und Nutzugsdauern, berechnet und eben-
falls in den Hash-Strukturen abgelegt. Nachdem genilgend grofée Datenabschnitte auf sol-
che Weise eingelesen wurden, folgt der offline-Schritt der Berechnung von Gruppen und
Pfaden, die gleichzeitig Informationen Uber mehrere Ereignisse erfordern und daher block-
weise, in grofReren Abstanden berechnet werden.

Die Typen von Kenngrdfien wurden im 4.2.1 beschrieben. Die Programmtechnische Reali-
sierung von KenngroéfRen erfolgte entsprechend den Anforderungen an eine leichte Konfigu-
rierung und Erweiterbarkeit auf Basis von Plugins, die austauschbare Programmstiicke mit
getrennter Beschreibung in Form von XML-Dateien und der codebasierten Berechnung dar-
stellen.

Die ermittelten Objekte und Kenngrofien (Runtime-KenngrofRen, dynamische und statische
KenngréfRen, Anomalie-Ereignisse) kdnnen nach der Berechnung visualisiert und gespeichert
werden. Das Plugin-Konzept erleichtert die Realisierung von Speicherungs- und Visualisie-
rungsmodulen, dadurch ist es der Forschungsstelle 1 moglich gewesen lediglich durch die
Beschreibung der Plugin-Parameter, die nachfolgenden Module automatisch anzupassen.

Die nachfolgende Analyse von Daten, z. B. mit dem Ziel der Erkennung von Leistungseng-
passen und ihrer Ursachen, erfordert ggf. weitere Informationen (ber das System, die nicht
in den Kenngrdf3en vorhanden sind und deshalb Uber andere Wege in die Analyse eingefiihrt
werden sollen. Hier sind neben dem in Kapitel 4.2.3 bereits vorgestellten Verfahren zwei
weitere Varianten maoglich.

51 Knoten-Kanten-Modell oder Zustands-Ubergangs-Modell (engl. state-transition-model)
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In der ersten Variante der interaktiven Zurtickverfolgung Ubernimmt der menschliche Exper-
te den Hauptteil der Analyse. Auf Basis der KenngroRen identifiziert er die Fehlersymptome
und sucht nach ihren Ursachen in der Vorgeschichte des Fehlersymptoms sowie vorherge-
henden Transportelementen. Der Experte stellt die Hypothesen Uber mdgliche Probleme
und prift diese dann anhand der Daten. Wenn die Hypothesen durch die Daten bestatigt
wurden, sind die Fehlerursachen gefunden. Sonst kehrt die Analyse zum letzten Haltepunkt
zurlick und es werden neue Hypothesen vorgeschlagen. Solche Herangehensweise erfor-
dert verschiedene Formen der Visualisierung von primaren und berechneten Daten (s. un-
ten), welche die Intuition der Experten addaquat unterstlitzen.

Die zweite Variante erganzt die interaktive Zurlckverfolgung mit maschinenlesbaren Exper-
tenregeln, die vom Experten eingegeben und automatisch ausgefihrt werden kénnen. Auf
diese Weise kénnen einmal wahrend der interaktiven Zurlckverfolgung gewonnene Er-
kenntnisse Uber die Fehler gespeichert und bei spateren Analysen benutzt werden. Die Re-
geln wurden mit Hilfe der Sprache XQuery definiert, die eine schnelle und bequeme Suche
in Datenstrukturen des Modells ermdglicht. Es sind folgende Arten von Expertenregeln mog-
lich:

— Findung der Fehlersymptome zur schnellen Fehlererkennung, z.B. IF , Leistungsin-
dex<0.1” THEN , Alarm_1"

— Ursache-Wirkungs-Beziehungen, z. B. IF ,,Stauzeit>10" UND , Prioritdt=1" THEN ,zu
niedrige Prioritat”

— Beratung bei der Auswahl von Analysefunktionen, z.B. IF ,Element=Lichtschranke”
THEN ,Wende Funktion_1 an”

Neben den Analysemodulen wurden im Demonstrator weitere Module definiert, die allge-
meine Aufgaben (bernehmen, und zwar:

— Projekt-Manager, der eine Verwaltung von projekt- und modulbezogenen Einstellun-
gen erlaubt.

— Visualisierungsmodul, mit dessen Hilfe die Ergebnisse der Analysemodule in folgen-
den Formen prasentiert werden sollen:

= Graphen zur Visualisierung der Modelle mit zahlreichen Hervorhebungsmaoglichkeiten
(Ausfarben eines Objektes oder einer Objekt-Gruppe, automatische Layoutverwal-
tung usw.);

o Tabellen zur Darstellung von Rohdaten und Analyseergebnissen;

= Diagrammen (Balken-, Netz-, Dreiecks-, Punkt- und Kurvendiagramme).

—  Export-Import-Modul zum Speichern und Auslesen von Moduleinstellungen und Ana-
lyseergebnisse. Auf diese Weise kdnnen die Daten auch mit Hilfe von anderen Werk-
zeugen analysiert werden. Zum Beispiel wurde zur Clusterung von Kenngréf3en das
frei verfligbare Data-Mining-Werkzeug KNIME benutzt.

Der durch die Forschungsstelle 2°* implementierte Demonstrator fiir eine (semi-
Jautomatische Materialfluss-Diagnose ermaoglichte die praxisnahe Entwicklung der Metho-
denmodule und KenngréRen. Die Forschungsstelle 1°° wurde hierdurch in die Lage versetzt
die Potentiale des aktuellen Entwicklungsstandes in der Informationstechnologie (siehe
Agentenplattform) kennenzulernen und fir die Betrachtung logistischer Prozesse zu nutzen.

%2 professur fiir Technische Informationssysteme
% Professur fiir Technische Logistik
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Der Demonstrator ist das Ergebnis einer sehr erfolgreichen interdisziplinaren Zusammenar-
beit zwischen Logistik und Informatik. Er soll zeigen, dass die bereits auf Seite 14 nach
TOLUJEW et al. (2007) zitierte unbefriedigende Situation® fiir Logistiker und Informatiker be-
zUglich der Nutzung des Informationspotentials in Ereignisdaten aufgeldst werden kann.

* Den Logistikern stellt sich die Frage ,Was bringen uns, [...], diese Daten?” wohingegen die Informatiker nicht wissen ,wo-
hin mit den Daten”.
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5 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Die Ergebnisse des Projektes flr eine automatische Identifikation von systeminternen, sub-
optimalen Verhaltenszustdnden und anschlielender Diagnose von Ursachen-Wirkungs-
Beziehungen sind aufderordentlich vielversprechend. Auf Basis von nur wenigen Informatio-
nen zu den Einzelereignissen kénnen Anomalie-Ereignisse erkennen und bewerten sowie
weiterfliihrend potentielle Schllsselereignisse als mdgliche Ursachen identifizieren. Es wur-
den Verfahren entwickelt, welche dazu beitragen die methodische Lilcke, zwischen der
Auswertung intralogistischer Ereignisdaten und deren Informationspotential, zu schlieRen.
Mit Hilfe einer implementierten Test- und Entwicklungsumgebung (Demonstrator) kann ge-
zeigt werden, dass aus z.B. 35 Mio Ereignissen (ca. 2,5 GB Daten im txt-Format) systemin-
terne Anomalien (z.B. Unter-/ Uberlast, Staus,...) in Ort und Zeit identifiziert und bewertet
werden konnen.

Fir den Erfolg der erzielten Ergebnisse zu einer numerischen Ereignisdatenauswertung,
spricht vor allem das Feedback aus der Industrie (vgl. projektbegleitender Ausschuss), wel-
ches auch den Wunsch nach einer Erweiterung der Forschungsarbeiten beinhaltet. Die ge-
setzten Ziele dieses Forschungsvorhabens wurden zwar bereits zum Telil erweitert, z. B.
durch starkere Einbindung der Datenauswertung realer Anlagen und durch den Bewertungs-
Schritt, jedoch gibt es auch weiteren Forschungsbedarf.

Der Umfang der entwickelten Analyse- und Diagnosemethoden zur Bewertung systeminter-
ner Prozesse in Materialflusssystemen lasst sich in folgenden Punkten zusammenfassen:

— ldentifizierung von systeminternen Ereignissen/ Zustanden, welche im Hinblick auf
die Optimalitadt des Systems nachteilig sind (,,Fehler”) bzw. welche dem ,,Normalfall”
entsprechen um Ruckschllsse auf Anomalien ziehen zu kdnnen.

— Extraktion von Merkmalen bezlglich systeminterner Prozesse und der Systemstruk-
tur (Geschwindigkeiten, Durchlaufzeiten, Wegstrecken, Systempfade, Stillstandszei-
ten, Prozesszeiten, Haufigkeiten, Strukturmerkmale,...).

— Aufbau von Modellen: statisches Modell der Anlage (Knoten-Kanten-Modell — Pfader-
kennung), dynamische Modelle (Haufigkeiten von Ereignissen), Clusterbildung rele-
vanter Netzwerkabschnitte und Zeitbereiche)

— Regelbasierte ldentifizierung von Anomalie-Ereignissen anhand prozessbeschreiben-
der Merkmale aus verschiedenen Sichtweisen (z. B. aus der Sicht der Anlage oder
des Fordergutes).

— Charakterisierung und Gruppierung erkannter Anomalie-Ereignisse nach verschiede-
nen Kriterien: statische (strukturbezogene Bewertung), dynamische (férdergutbezo-
gene und positionsbezogene Bewertung)

— Algorithmus zur Eingrenzung mdglicher Ursachen fir identifizierte Anomalie-
Ereignisse

— Erweiterbare Basis-Notation und Methodenmodule

Das Forschungsprojekt zur Materialflussdiagnose zeigt eindeutig die Potentiale und prakti-
sche Mdglichkeit, intralogistische Systeme anhand grof3er Massive historischer Daten sys-
tematisch zu analysieren. Die Ziele des Forschungsvorhabens wurden demnach erreicht.
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Die folgende Anstriche geben die aus Sicht der Projektbearbeiter wichtigsten Inhalte fir den
zuklnftigen Forschungsbedarf wider.

—  Weiterentwicklung der Batch-Materialflussdiagnose zu einer Online-Diagnose,
— Erweiterung der Informationsbasis.

Die zukinftige Forschung sollte somit auf die Nutzung weiterer Ereignisinformationen und
der Anwendung zum laufenden Betrieb fokussieren. In Abhangigkeit vom konkreten Materi-
alflusssystem sind verschiedene Ereignisattribute fir die numerische Analyse sinnvoll bzw.
verflgbar. Eine Online-Diagnose wirde Unternehmen in die Lage versetzen ihre Anlagen
wahrend des Betriebes auch ohne betriebsbegleitende Simulation zu analysieren, Uberwa-
chen und ggf. optimieren.
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