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Manufacturing Analytics
in der Herstellung

Komplexe Probleme der Qualitatssicherung erkennen

Amir Cviko und
Tobias Bding, Kingen

,Big Data“ und Business Analytics sind
in der deutschen Wirtschaft keine Fremd-
worte mehr. Viele Unternehmen aus al-
len Branchen werten Daten aus, auch in
den herstellenden Industrien. Allerdings
geschieht dies oft beispielsweise nur fir
Marketing oder Sales. In der Produktion
dagegen liegen immer noch sehr viele
Daten brach und werden nicht fiir eine
Verbesserung der Wertschopfung einge-
setzt.

Ein typisches Beispiel: Ein OEM in der
Automobilindustrie hatte Probleme in
der Lackiererei. Deutlich sichtbare Feh-
ler auf der Farboberfliche waren mit
gidngigen Qualitdtstechniken nicht in den
Griff zu bekommen. Zwar sammelte der
OEM alle relevanten Daten, doch jeweils
in eigenen Datenbanken pro Prozess. Zu-
dem enthielten die Daten weder Zeit-
stempel der Herstellung noch die Serien-
nummern der individuellen Karosse, so-
dass eine Auswertung unter Berticksich-
tigung aller beeinflussenden Prozesse
schwierig war.

I Manufacturing Analytics

Kurz gesagt: Das Unternehmen hatte alle
Daten, die es auf die Spur seiner Quali-
tatsprobleme bringen konnten, nutzte sie
aber nicht. Hier ist der Ansatzpunkt fiir
Manufacturing Analytics - also fiir die
statistische und ganzheitliche, prozess-
ibergreifende Analyse von Produktions-
daten. Ziele dabei sind, die Prozesse und
Produktionsabldaufe genauer zu verste-
hen sowie diese zu verbessern. Darliber
hinaus sollen mit der Datenanalyse Pro-

Analytics auf der Basis von Big Data verbreitet sich in den Unterneh-
men. Doch meist wird es in Vertrieb, Marketing oder Buchhaltung ein-
gesetzt. Manufacturing Analytics ist selten, trotz des groBen Potenzi-
als. Datenanalysen in der Herstellung machen den Produktionspro-
zess transparent, entdecken Ursachen fiir Storungen sowie Qualitats-
probleme und treffen Vorhersagen mit Machine Learning. Hochste
Zeit fiir die Industrie, ihre verborgenen Datenschitze ans Tageslicht

zu fordern.

zessveranderungen schnell erkannt bzw.
prognostiziert werden, bevor es zu Aus-
wirkungen auf Qualitdt, Durchlaufzeit
oder Kosten kommt [1].

Ein genauer Blick auf die Produktions-
daten ermdglicht Einblicke in die Ursa-
chen und Wirkungszusammenhéinge, die
nicht offensichtlich sind. Im Falle der La-
ckiererei konnte Manufacturing Analy-
tics dem Fehler erfolgreich auf den Grund
gehen: Im Laufe der Zeit verdnderte sich
die Einrichtung der Maschinen minimal,
sodass der Farbauftrag nicht mehr opti-
mal war. Da Manufacturing Analytics
auch das Auftreten von Fehlern vorhersa-
gen und eine automatische Neujustie-
rung auslosen kann, wiirde sein Einsatz
Probleme dieser Art kiinftig gar nicht
erst auftreten lassen.

I Erkenntnis ja, Einsatz nein

Welche Moglichkeiten Datenanalysen der
Automobilbranche im Produktionspro-
zess fiir das Qualitditsmanagement bieten,
hat die Staufen-Tochter Staufen Quality
Engineers GmbH (S.QE) in einem For-
schungsprojekt gemeinsam mit dem In-
stitut fiir Produktionsmanagement, Tech-
nologie und Werkzeugmaschinen (PTW)
der Technischen Universitit Darmstadt
untersucht.

Das Ergebnis: ,Manufacturing Analy-
tics ist in allen produzierenden Unter-
nehmen der Automobilindustrie noch
immer selten, obwohl [..] es in jedem Un-
ternehmen mogliche Anwendungsfille
gibt. Im Allgemeinen erkennen Unter-
nehmen jedoch, dass sie die Analyse ver-

bessern miissen, um ihre Daten besser
nutzen zu konnen. Damit komplexe Qua-
litditsprobleme in der Produktion nach-
haltig und effizient zu l6sen sind, muss
Manufacturing Analytics eingesetzt wer-
den.“[2]

Vorhandene und unsichtbare
Datenquellen

Wenn Unternehmen Manufacturing Ana-
lytics nutzen wollen, miissen sie zuerst
eine moglichst umfassende Datenerhe-
bung sicherstellen. Hierfiir sollten sie
alle vorhandenen Datenquellen erfassen
und auch unsichtbare Datenquellen be-
riicksichtigen, beispielsweise  bisher
nicht gemessene Maschinendaten. Ubli-
cherweise werden fiir Big-Data-Analysen
funf unterschiedliche Datenkategorien

eingesetzt [3]:

m Managementdaten stammen aus den
IT-Systemen der Fertigung, beispiels-
weise Manufacturing Execution Sys-
tems (MES) oder Enterprise Resource
Planning (ERP). Sie beziehen sich un-
ter anderem auf die Produktplanung
oder Maschinenwartung.

m Maschinendaten sind Echtzeit-Daten
iiber die Leistung und Betriebsbedin-
gungen von Maschinen und Anlagen.
Sie werden durch IoT-Technologien im
Rahmen von Smart-Factory-Ansatzen
gesammelt.

m Benutzerdaten werden in Internetquel-
len und sozialen Netzwerken gesam-
melt. Dazu gehoren demografische
Angaben und Préferenzen von Kun-
den oder Benutzern.
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m Produktdaten sind Leistungsdaten, die
sich aus der Anwendung ergeben und
fiir die Funktion von Bedeutung sind.
Sie werden durch IoT-Technologien im
Rahmen von smarten Produkten und
Services gesammelt.

Fir Manufacturing Analytics werden in

erster Linie Managementdaten, Maschi-

nendaten und Produktdaten eingesetzt.

Dazu gehoren Maschinendaten tiber un-

terschiedliche Maschinenzustidnde sowie

Daten tiiber die physikalischen Prozess-

parameter, wie z.B. Temperatur, Druck,

Fligekrifte, elektrischer Widerstand und

dhnliches. Auch Performancedaten einer

Wertschopfungskette wie Zyklus- und

Taktzeiten oder spezifische Qualitétsda-

ten sind wichtig. Letzteres konnen bei-

spielsweise auch Bilder sein, die Fehler
und Qualitatsprobleme zeigen.

In den meisten Fillen werden diese
Daten mindestens gemessen und zudem
haufig tiber Steuerungssysteme (SCADA,
SPS, MES) ausgelesen sowie gespeichert.
Doch in einigen Fallen konnen zur Ver-
besserung der Produktionsqualitdt auch
zusatzliche Daten, etwa durch Sensoren,
erhoben werden. Ein Beispiel hierzu: Ein
Hersteller von Turbinen hat einige seiner
Anlagen bei den Kunden nachgeriistet,
um dort mit IoT-gestiitzten Sensoren Vi-
brationen zu messen. Durch Auswertung
dieser Daten kann friihzeitig eine Mate-
rialermiidung erkannt werden. Solche
Nachriistungen (,Retrofitting“) sind auch
fir Produktionsanlagen moglich und
konnen den Datenpool fiir die Analyse
verbessern.

Die vier Reifegrade
der Datenanalyse

Im Forschungsprojekt zeigte sich, dass

die meisten Unternehmen bei Manufac-

turing Analytics nur einen sehr geringen

Reifegrad erreicht haben. Basis fiir diese

Einschétzung ist das Reifegradmodell [4]

fiir Industrie 4.0, dessen vier letzte Stu-

fen auf den Einsatz von Manufacturing

Analytics lbertragen werden konnen.

Hierbei werden folgende vier Stufen

nach ansteigendem Reifegrad unter-

schieden:

m Descriptive Analytics zielt auf Transpa-
renz im Produktionsprozess und er-
fasst dafiir Rahmenbedingungen, Um-
gebungs- und Betriebsparameter.

m Diagnostic Analytics untersucht Ursa-
che-Wirkungs-Beziehungen und deckt
die Griinde fiir Qualitdtsprobleme
oder Gerdteausfalle auf.
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m Predictive Analytics ermoglicht Vor-
hersagen iiber das Auftreten von Sto-
rungen, Ausfillen und Herstellungs-
fehler. Dabei werden Echtzeit-Daten
unter Verwendung statistischer Mo-
delle auf der Grundlage historischer
Daten analysiert.

m Prescriptive Analytics erlaubt dariiber
hinaus die Identifizierung und im Ide-
alfall auch automatisierte Ausfiihrung
von MaBnahmen, die Produktionser-
gebnisse verbessern oder Probleme
beheben.

Diese vier Stufen bauen aufeinander auf.

Viele Unternehmen befinden sich ledig-

lich auf der ersten Stufe (Descriptive

Analytics), bei der es vor allem um die

Zusammenfassung und ubersichtliche

Prasentation von Daten geht. Dabei kon-

nen unter Umstdnden bereits einfache

statistische Zusammenhdnge erkannt
werden, beispielsweise vermehrtes Auf-
treten von Qualititsproblemen zu be-
stimmten Zeiten oder an bestimmten

Standorten.

Diese Korrelationen sind aber oft keine
Ursache-Wirkung-Beziehungen. Héufig
gibt es dahinterliegende Ursachen, die
nicht so einfach aufzudecken sind. So-
bald diese Ursachen mit Data Mining er-
kannt sind, konnen mit Machine-Lear-
ning-Algorithmen  Vorhersagemodelle
aufgestellt werden, die beispielsweise
eine vorausschauende Wartung erlau-
ben. Dabei werden Maschinenstorungen
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friihzeitig erkannt, bevor es zu tatsachli-
chen Ausféllen in den Anlagen kommt.
Die beiden erwahnten Verfahren gehoren
zu den wichtigsten Methoden fiir Daten-
analysen.

Data Mining ist ein Oberbegriff fiir die
systematische Anwendung statistischer
Methoden auf groBe Datenbestinde,
durch die Querverbindungen, Trends
und Kausalzusammenhinge aufgedeckt
werden konnen. Dazu gehoren Klassifi-
zierungsverfahren, Entscheidungsbaume
sowie Regressions- und Clusteranalyse.
Die Verfahren werden iiblicherweise auf
groBe Mengen an vorhandenen Daten
(,Big Data“) angewendet und richten den
Blick eher in die Vergangenheit.

Machine Learning ist ein Oberbegriff
fiir lernfahige Algorithmen, die komple-
xe und nichtlineare Muster in Rohdaten
(wieder)erkennen. Diese Verfahren wer-
den haufig in zwei Schritten angewendet:
Zuerst werden sie mit historischen Daten
trainiert und erst anschlieBend auf ak-
tuelle, bisher unbekannte Daten ange-
wendet. Im Unterschied zu Data Mining
sind diese Algorithmen lernfahig und
fiihren {iber die Zeit hinweg zu stetig bes-
seren Ergebnissen.

Deep Learning ist eine besondere Form
von maschinellem Lernen, das neuronale
Netzwerke einsetzt. Es eignet sich be-
sonders fiir Muster- und Bilderkennung,
beispielsweise beim Erkennen von Mate-
rialfehlern auf Fotos.
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Bild 1. Die vier Reifegrade von Analytics-Anwendungen [5]
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Manufacturing Analytics
in der Praxis

Grundlegend fiir den praktischen Einsatz

von Manufacturing Analytics ist ein Pro-

zess, der ,Knowledge Discovery in Data-

bases“ (KDD-Prozess) genannt wird. Er

ist die Basis aller weiteren Manahmen

und besteht aus folgenden fiinf Schritten,

die jeweils unterschiedlichen Arbeits-

gdngen oder Unterprozessen entspre-

chen:

m Datenauswahl
Der KDD-Prozess benotigt eine Frage-
stellung bzw. ein Ziel, das aus Kun-
densicht definiert werden muss. Hin-
zu kommt ein Verstdndnis der Anwen-
dungsdomane sowie relevantes Hin-
tergrundwissen. Auf dieser Basis
werden die notwendigen Daten ausge-
wahlt, immer unter Bertlicksichtigung
der Fragestellung.

m Datenbereinigung
Die Daten miissen bereinigt und vor-
verarbeitet werden. Dafiir miissen in-
korrekte, veraltete, redundante, in-
konsistente, unplausible oder falsch
formatierte Daten korrigiert oder ent-
fernt werden. Kurz: Die Datenqualitat
muss erhoht werden.

m Datenreduktion
Die effektive Datenmenge sollte mog-
lichst verringert werden. Bereits bei
der Datenbereinigung kann dies
durch eine Duplikat-Erkennung ge-
schehen sein. Weitere Beispiele dafiir
sind das Entfernen weniger niitzli-
cher Attribute, das Senken der Anzahl
und Dimension der Variablen durch
Zusammenfassung oder der Einsatz
eines speichereffizienten Datenfor-
mats.

Interpretation /
Evaluation

Data Mining

Patterns

Transformed
Preprocessed Data

Data

e e

L

m Datenanalyse
In diesem Schritt erfolgt nun die Aus-
wahl der Algorithmen und statisti-
schen Verfahren sowie die eigentliche
Analyse mit Data Mining und Machine
Learning. Die Datenaufbereitung in
den Schritten 2 und 3 sollte dabei im-
mer mit dem Ziel geschehen, die ein-
gesetzte Analysesoftware effizient
und ohne Leistungsverluste zu nut-
zen.
m Interpretation
Im letzten Schritt werden die erkann-
ten Muster und Kausalzusammenhén-
ge interpretiert und visualisiert. Dazu
gehort auch die Weitergabe der Infor-
mationen oder die Uberfiihrung der
Ergebnisse in ein anderes System fiir
weitere MaBnahmen, beispielsweise
Wissensmanagement oder Qualitéts-
sicherung.
Es ist durchaus moglich, dass ein erster
Durchlauf keine verwertbaren Ergebnis-
se erzielt. Der hdufigste Grund dafiir sind
fehlende Daten, die zunéchst durch eine
penible Analyse der Datensammlung
identifiziert werden sollten. Zudem miis-
sen die aus den Ergebnissen abgeleiteten
Schlussfolgerungen in der Praxis besta-
tigt werden, um sicherzustellen, dass die
Ursache korrekt identifiziert ist. Auch
hier konnen wieder fehlende Daten oder
nicht ausreichende Analysemethoden
der Grund sein.

Analytics-Anwendungen
in der Industrieproduktion

Diese Uberlegungen zeigen, dass Manu-
facturing Analytics eine komplexe und
umfangreiche Aufgabe ist, aber auch zu
verbliiffenden Erfolgen flihren kann.

Bild 2. Von den Da-
ten bis zum Wissen:
der KDD-Prozess [6]
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Folgendes Beispiel verdeutlicht dies: Ein
Zulieferer von Hochdruckpumpen fiir
Pkw-Motoren bekam zu einer in GroBse-
rie hergestellten Pumpe negative Riick-
meldungen. Bei einigen Pumpen komme
es nach einiger Zeit zu Abrieb an einem
rotierenden Teil, sodass die Fahrer vor-
zeitige Reparaturen an ihren Wagen hat-
ten.

In der Linienpriifung war dieses Pro-
blem nicht erkannt worden. Zudem war
es nicht moglich, anhand der Maschi-
nen- und Bauteilegeometrie die Ursache
zu erkennen. Wesentliche Hilfe brachten
erst eine umfangreiche Datenerhebung
und der Einsatz von Verfahren der Pre-
dictive Analytics. Mit Machine Learning
konnte Staufen Quality Engineers GmbH
ein Vorhersagemodell entwickeln, das
fehlerhafte Pumpen zuverldssig er-
kennt.

Ein weiteres Beispiel zeigt, dass Ma-
nufacturing Analytics auch schwer ein-
zuschdtzende Herstellungsfehler auf-
deckt. Ein Spezialist fiir Lenksysteme
hatte in einem seiner Produkte Quali-
tatsprobleme, die bei den Fahrern der
Autos fiir subjektives Missempfinden
sorgen: Sie beschwerten sich liber Ge-
rausche und schwergédngiges Lenkver-
halten durch ,Reibung®. In der Herstel-
lung messbar sind solche Qualitéts-
probleme nicht.

Da ein Lenksystem ein sehr komplexes
Produkt ist, ist auch der Herstellungs-
prozess komplex - einfache Qualitdts-
techniken helfen hier nicht weiter. Das
Unternehmen setzte verschiedene Ver-
fahren von Diagnostic Analytics ein, um
den Kausalzusammenhang zwischen
Herstellungsprozessen und Qualitatspro-
blemen aufzudecken. Dies gelang dem
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Unternehmen, und in einem weiteren
Schritt konnte die Firma nun dazu tber-
gehen, mit Machine Learning (Predictive
Analytics) das Auftreten von Fehlern vor-
herzusagen.

Sechs grundlegende
Best Practices fiir
Manufacturing Analytics

Der Weg zu solchen Verbesserungen in

der Produktionsqualitdt ist allerdings

steinig, einfache Losungen sind kaum

moglich. Unternehmen in der herstellen-

den Industrie sollten deshalb bei der Ein-

fihrung von Manufacturing Analytics

schrittweise und strategisch vorgehen.

Bewdhrt haben sich die folgenden ,Best

Practices*:

m Zielbild
Das Unternehmen braucht eine ge-
naue Vorstellung davon, welches Ziel
es mit den Daten verfolgt. Will es
Transparenz schaffen, Anomalien er-
kennen, Storungen vorhersagen oder
Fehlerbehebungsprozesse automati-
sieren?

m Datenbilanz
Entscheidend ist ein genaues Wissen
dariiber, welche Daten bereits vorhan-
den sind, wo sie sich befinden und
welche moglicherweise zuséatzlich neu
ermittelt werden miissen - etwa durch
Sensorik.

m Datenbank
Die genutzte Technologie und die
Struktur der fiir die Analyse genutz-
ten Datenbank hédngt stark von den
genutzten Systemen ab. Hier muss je-
des Unternehmen eine individuelle
Entscheidung treffen. Wenn sich die
relevanten Daten in unterschiedlichen
Datenbanken mit voneinander abwei-
chenden Formaten befinden, ist es
sinnvoll, eine iibergreifende Daten-
bankarchitektur zu definieren und die
Daten in das neue Format zu konver-
tieren.

m Infrastruktur
Die IT-Infrastruktur muss an die ge-
wiinschte Einsatzbreite von Manufac-
turing Analytics angepasst werden. So
sind fiir Sensoren Cloud-basierte [oT-
Plattformen notwendig. Empfehlens-
wert ist der Einsatz von RPA-Anwen-
dungen (Robotic Process Automation),
um zeitfressende Handarbeit bei der
Datenaufbereitung zu eliminieren.

m Software
Kern von Manufacturing Analytics ist
eine Plattform, die samtliche Daten
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auswerten kann. Entscheidend fiir die
Auswahl der Software ist die Eignung
fiir die Industrieproduktion. Fiir die
Automobilbranche empfiehlt S.QE die
AppliedIT-Plattform. Griinder und
Entwickler verfiigen iiber langjahrige
Erfahrung und Spezialwissen in der
technischen Problemldsung fiir GroB-
unternehmen.
m Schulung

Wissen und Féahigkeiten der Mitarbei-
ter sind entscheidend fiir den Erfolg
von Manufacturing Analytics. Alle mit
dem Projekt befassten Mitarbeiter be-
notigen das entsprechende Doménen-
wissen, ein genaues Verstandnis aller
Prozesse und eine gute Kenntnis
samtlicher eingesetzter Software-
werkzeuge. Erfolgsentscheidend ist
dariiber hinaus die Anwendung einer
gemeinsamen Methodik, die das Team
strukturiert und systematisch durch
die Datenanalyse begleitet. Hier sind
Problemlosungsmethoden wie Six Sig-
ma oder Shainin als Beispiele fiir kom-
plexe Problemstellungen zu nennen.

Manufacturing Analytics
verbessert die Produkt- und
Prozessqualitat

Die vier Reifegrade von Manufacturing
Analytics bauen aufeinander auf. Die ent-
sprechenden Anwendungen schaffen
Transparenz, erkennen Ursachen, treffen
Vorhersagen und automatisieren Reak-
tionen. Unternehmen konnen damit kom-
plexe Probleme in der Qualitdtssicherung
aufdecken. Der Einsatz bewdhrter Quali-
tatstechniken wird aber nicht obsolet.
Manufacturing Analytics ist eher als digi-
tale Erganzung und Erweiterung zu ver-
stehen. Es kann jedoch der effizienten
Produktion und der Produktqualitat ei-
nen deutlichen Schub geben. In der Ver-
gangenheit waren viele Storungen und
Fehler nur mithsam aufzudecken oder
mussten sogar hingenommen werden -
teure Produktionsstillstinde und Riick-
rufaktionen waren die Folge. Diese kon-
nen mithilfe von Manufacturing Analy-
tics kiinftig vermieden werden.

I Literatur

1. Halvorsen, L.: A Comprehensive Model For
Manufacturing Analytics.Presented at the
WBF North American Conference Atlanta,
GA March 5-8, 2006

2. BeBle, J.: Manufacturing Analytics for Quali-
ty Enhancement in Manufacturing Compa-
nies. Masterthesis, TH Darmstadt 2018

3. Tao, F. et al.: Data-driven Smart Manufactur-
ing. Journal of Manufacturing Systems 48
(2018), S. 157-169
DOI: 10.1016/j.jmsy.2018.01.006

4. Schuh, G. et al. (Hrsg.): Industrie 4.0 Matu-
rity Index. Die digitale Transformation von
Unternehmen gestalten. acatech STUDIE,
Herbert Utz Verlag, Miinchen 2017

5. Groger, Chr.: Building an Industry 4.0 Ana-
lytics Platform. Datenbank-Spektrum 18
(2018) 1,S.5-14

6. Fayyad, U.; Piatetsky-Shapiro, G.; Smyth, P.:
From Data Mining to Knowledge Discovery
in Databases. Al Magazine 17 (1996) 3,
S.37-54

I Die Autoren dieses Beitrags

Amir Cviko unterstiitzt Kunden als Berater
weltweit in Projekten bei Lean Production und
technischen Problemlésungen. Fachliche
Schwerpunkte sind die Restrukturierung und
die Gestaltung von ganzheitlichen Produktions-
und Logistikprozessen und der Aufbau und die
Entwicklung von Qualitatssystemen - insbe-
sondere die reaktive und praventive technische
Problemlésung. Ein weiterer Schwerpunkt sei-
ner Arbeit ist die Vermittlung von praxisnahem
Methodenwissen in Schulungen und Coaching.
Amir Cviko leitet seit 2014 das Team der Stau-
fen Quality Engineers GmbH und ist seit 2018
Geschéftsfiihrer der Tochtergesellschaft der
Staufen AG.

Tobias Boing hat bereits wéhrend seines Stu-
diums Erfahrungen und Kenntnisse zu Lean
Methoden und Produktionsplanung in der Zu-
liefererindustrie bei Continental und bei Bosch
Rexroth gesammelt. Durch seine Masterarbeit
am Institut fiir Produktionsmanagement, Tech-
nologie und Werkzeugmaschinen an der Tech-
nischen Universitdt Darmstadt iiber Indus-
trie 4.0 und Problemldsungsprozesse hat er
sich ein wissenschaftlich fundiertes Fachwis-
sen in diesen Themengebiete angeeignet. Seit
2018 arbeitet Tobias Boing als Berater bei der
Staufen AG.

I Summary

Manufacturing Analytics in Production -
Identifying Complex Quality Assurance Prob-
lems. Manufacturing Analytics (MA) is the ho-
listic, cross-process analysis of production data
to understand and improve production process-
es. To do this, companies need a comprehensive
data collection that captures all existing data
sources and also takes invisible data into ac-
count. The analytic methods create transparen-
cy, identify causes, make predictions and auto-
mate reactions. Companies thus uncover com-
plex problems in quality assurance.
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