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Zusammenfassung: Durch Industrie 4.0 wachst die Mog-
lichkeit der Vernetzung und der dadurch erzeugten und
speicherbaren Datenmengen stetig an. Datenanalytik als
neues Trend-Thema soll aus diesen Datenmengen Infor-
mationen bzw. Wissen generieren und im besten Falle zu
einer Optimierung von Produktionsprozessen und Materi-
aleinsatz flihren. In diesem Artikel werden die Grundlagen
der Datenanalytik erlautert sowie zwei Case Studies, die im
Umfeld der Chargenfertigung bzw. Unikatfertigung durch-
gefuhrt wurden, vorgestellt. AbschlieRend werden die
Herausforderungen in den Projekten und Losungsansatze
prasentiert.

Schliisselworter: Datenanalytik, Case Studies,
Chargenfertigung, Unikatfertigung, Datenqualitat

Challenges in Using Data Analytics for Resource-efficient
Production

Abstract: The amount of data produces as well as the pos-
sibility for connecting multiple data sources constantly in-
crease in the context of Industry 4.0. Data analysis as a new
trend topic should generate information or knowledge from
these data sets and, in the best case, lead to an optimiza-
tion of production processes and material usage. In this
article, the basics of data analysis are explained and two
case studies carried out in the field of batch production or
unique production are shown. Finally, the challenges en-
countered in the projects and approaches to solutions are
presented.
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1. Einleitung

Die datengestiitzte Produktion ist in der 4. industriellen Re-
volution auf eine hohe Vernetzung und zielorientierte Aus-
wertung von Daten zurtickzufiihren [1]. Dies er6ffnet neue
Moglichkeiten zur effektiven Datenverarbeitung und -ana-
lyse, um Optimierungspotenziale aufzuzeigen. Dadurch er-
héalt die Datenanalytik einen immer hoheren Stellenwert im
Bereich der Produktion [2].

Um einen Einblick in die Thematik Datenanalytik zu er-
halten, wird ein Uberblick iiber die Grundlagen gegeben
und zwei Case Studies werden kurz vorgestellt. Anschlie-
Bend werden die Herausforderungen, die in diesen Projek-
ten zu Tage traten, thematisiert und eine Handlungsemp-
fehlung abgegeben.

2. Grundlagen der Datenanalytik

Seit 40 Jahren existiert der Begriff Data Science. Es gibt der
Kombination von Mathematik, Informatik und der jeweili-
gen Anwendungsdomaine einen Uberbegriff (siehe Abb. 1;
[2, 3]). Durch eben diese Anwendungsgebiete werden neue
Potenziale flir die Datenanalytik erschlossen und beste-
hende Anséatze verbessert. Es wird untersucht, in wie weit
die Transparenz von Prozessen durch Daten erh6ht werden
kann und diese als Basis fur Entscheidungen zu Planung
und Steuerung der Prozesse dienen kdnnen [2].

Die vielfaltigen Methoden der Datenanalytik konnen un-
terschiedlich klassifiziert werden. Das Unternehmen IBM
zieht dazu die Eigenschaften der Daten heran — Geschwin-
digkeit (Velocity), Menge (Volume), Vielfalt (Variety) und
Richtigkeit der Daten (Veracity) [4] —, wohingegen in Abb. 2
die Herangehensweise an die Problemstellung und das Ziel
der Anwendung zur Unterscheidung dienen. Die Herange-
hensweise kann in modellgetrieben, d. h. Einsatz der klassi-
schen Statistik — mit einem zugrundeliegenden Modell, und
datengetrieben, d. h. Data Mining und maschinelles Lernen
— mit einem unbekannten Prozess im Hintergrund, aufge-
teilt werden [5]. Beschreibung (Deskription), Erforschung
(Exploration), Erklarung (Diagnose) und Prognose bilden
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Abb. 1: Komponentenvon Da-
ta Science[2, 3]

die Ziele der Anwendung, die durch die klassische Statis-
tik, das Data Mining und das maschinellen Lernen erreicht
werden kdnnen [6].

Auf samtliche Daten, die in Produktionssystemen an-
fallen, konnen diese Ansétze angewendet werden. Durch
die Wahl der geeigneten Methoden, wie AusreiRererken-
nung, Assoziation, Clustering (Segmentierung), Klassifika-
tion, Prognose und Regression, ist es mdglich, ein klares
Verstandnis des Systems und des Optimierungspotenzials
zu schaffen [2].

Um dieses Verstandnis zu erreichen und die geeigne-
te Methode zu finden, ist ein strukturiertes Vorgehen not-
wendig. Projekte im Bereich der Datenanalytik orientieren
sich an verschiedenen Rahmenwerken [8]. Eines davon ist
der CRISP-DM, der Cross Industry Standard Process for Da-

Modellgetrieben

Datengetrieben

Deskription Exploration Prognose

Abb. 2: Qualitative Unterscheidung verschiedener Ansétze zur Daten-
analyse [2]
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ta Mining. Das umfassende Modell besteht aus den sechs
Phasen:

Geschéaftsmodell verstehen,

. Daten verstehen, Daten aufbereiten,
. Modellierung,

. Evaluation und

. Einsatz.
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Abb. 3 stellt diese und die Abhéangigkeiten zu einander dar
[7]. Dieses Rahmenwerk bildet die Grundlage fiir die beiden
vorgestellten Case Studies, die mit Hilfe von datenanalyti-
schen Methoden bearbeitet worden sind.

3. Case Studies

Bei beiden Case Studies wurde die Zielsetzung zu Beginn
vom verantwortlichen Projektteam seitens der Industrie
festgelegt. Es wurde ein rein datengetriebener Ansatz ver-
folgt, da entweder ein modellgetriebener Ansatz aufgrund
zu vieler Einflussparameter nicht moglich war (siehe 3.1)
oder die Ergebnisse des Modells durch die Daten validiert
werden sollten (siehe 3.2).

Der CRISP-DM wurde bei beiden Case Studies als Grund-
lage verwendet, wobei beide nur bis zum Schritt Evaluati-
on durchgefiihrt wurden. Es sind verschiedene Hindernis-
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Abb. 3: CRISP-DM[7]
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se bzw. Herausforderungen aufgetreten, die in Abschn. 4
erlautert werden.

3.1 Chargenfertigung in der Chemischen
Industrie

Im Rahmen einer Chargenfertigung in der chemischen In-
dustrie gibt es Prozesse, die unter sich verandernden Be-
dingungen ablaufen. Sie benétigen oftmals Referenzwerte
zur Adjustierung der Prozessbedingungen. Diese Referenz-
werte werden unter Realbedingungen auf der jeweiligen
Anlage ermittelt. Allerdings fihren diese Testlaufe zu einer
schlechten Auslastung der Anlage und - bei zeitaufwen-
digen Prozessen — zu einer Verlangerung der Durchlaufzeit
sowie zu hoheren Kosten. Zusétzlich kann es sich um zersto6-
rende Prifungen handeln und es kann zu einem Ausschuss
der entstehenden Produkte kommen, die nicht innerhalb
der Toleranzgrenzen liegen.

Daher war das Ziel dieses Projekts, diesen Referenzpro-
zess durch Methoden der Datenanalytik zu umgehen. Da
keine klassische Modellierung des Systems moglich war,

Abb. 4: ModellzurVorhersage

Einheitliche
des Referenzwertes

Daten Datenbasis

E ’

wurde ein datengetriebener Ansatz mit einem Klassifika-
tionsmodell, das auf Daten aus den vorher stattfindenden
Prozessen basiert, verfolgt. Dieser Ansatz ist in Abb. 4 zu
sehen, wobei die Phasen des CRISP-DM ebenfalls eingetra-
gen wurden.

So wurden im ersten Schritt die Rahmenbedingungen
der Produktion betrachtet und Daten erhoben. Mehrere Da-
tensets unterschiedlicher Herkunft und unterschiedlicher
Formate lagen am Ende vor. Die Datentypen — wie metri-
sche und nicht-metrische Daten unterschiedlicher Skalen-
niveaus —, die verschiedene Beschrankungen hinsichtlich
statistischen aber auch mathematischen Operationen ha-
ben, unterscheiden sich auch in ihrer Aussagekraft.

Das Verstandnis dieser Daten war essentiell, um diese
anschlieBend aufbereiten und eine einheitliche Datenbasis
schaffen zu kdnnen. So waren Skalenniveaus vor allem fiir
die Zusammenfuhrung der Datensets wichtig, um die Be-
deutung nicht zu verfalschen. Als Grundlage fiir die Zusam-
menflhrung wurde abhéngig von den Skalenniveaus und
den Aussagen der Daten Regeln definiert. Zusatzlich muss-
ten unvollstandige Datensatze ausgeschlossen oder aufge-
fillt werden. Innerhalb eines Attributs, als ein Merkmal des
Prozesses, wurden Ausreil3eranalysen durchgefiihrt, die zu
einer Veranderung der Datenbasis flihren, aber auch eine
Verbesserung zur Folge haben kdnnen. Das urspriingliche
und das von Ausreil3ern bereinigte Datenset dienten als
Grundlage fur die Diskretisierung, eine Einteilung der Da-
ten anhand der jeweiligen Referenzwerte — dem Label. Dies
war notwendig, dass die Klassifikationsalgorithmen, wie
u.a. Decision Tree (Entscheidungsbaum), Support Vector
Machines und Esemblemethoden, auf beide Datensets an-
gewendet werden konnten.

Die unterschiedlichen Methoden lieferten unterschied-
liche Ergebnisse, auch die unterschiedlichen Datensets
beeinflussten die Vorhersagegenauigkeit der Modelle, die
nicht zufriedenstellend war. Ein abschlieRender Test mit
bis dato unbekannten Daten hat das Ergebnis erneut ver-
schlechtert.

3.2 Unikatfertigung in der Schwerindustrie

Die Unikatfertigung birgt viele Herausforderungen, da je-
des hergestellte Produkt eine komplexe Einzelanfertigung
mit hohen Auftragszeiten und einer Unsicherheit aufgrund
der Einmaligkeit ist. So ist manchmal eine Reproduktion

) . Methoden
Diskretisierung aus dem Data Mining
Modell zur
Vorhersage des
Referenzwertes
>
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nicht oder nur eingeschrankt maoglich [9]. Daher sind da-
tenanalytische Verfahren nur eingeschrankt sinnvoll oder
nutzbar, da diese auf grof3en Datenmengen, die unter glei-
chen Bedingungen erfasst werden, basieren. In dieser Case
Study lag daher der Fokus auf einer datengetriebenen Vali-
dierung des modellgetriebenen Ansatzes. Welche Einfluss-
faktoren (Attribute) haben den groBten Einfluss auf den
Zielwert? Hierbei handelte es sich ebenfalls um eine Quali-
tatskennzahl, die den Umfang der Nacharbeiten bestimmt.
Eine bessere Kontrolle der Einflisse konnte den Umfang
der Nacharbeiten und somit Kosten minimieren.

Die Datenbasis wurde bereitgestellt. Durch mehrere
Schleifen durch den CRISP-DM in Absprache mit dem
Projektteam wurde eine neue Datenbasis geschaffen. So
wurde u.a. nach dem Aspekt Produktart unterschieden,
um eine homogenere Datenbasis zu erhalten und Aus-
reilBer zwischen Produktarten ausschlieBen zu koénnen.
Zusatzlich wurden durch die subjektive Einschatzung des
Projektteams redundante oder voneinander abhangige
Informationen ausgeschlossen. Eine Schleife lief vom Da-
tenverstandnis hin (ber die Datenaufbereitung hin zur
Modellierung und Evaluation im CRISP-DM. Nach einer
Diskretisierung des Labels wurde jeweils eine Kombination
von Verfahren zur Gewichtung der einzelnen Attribute ein-
gesetzt. Dazu zahlen unter anderem die Gewichtung durch
die Korrelation und den Information Gain. Das jeweilige
Ergebnis wurde vom Projektteam bewertet. Um die Metho-
dik bzw. die Erkenntnisse zu validieren, wurden zusétzlich
innerhalb einer Produktart zwei Datensets durch Trennung
erzeugt, deren Ergebnisse miteinander verglichen wurden.
Hier kam es nur zu wenigen Ubereinstimmungen. Daher
kann nicht gesagt werden, ob Ergebnisse, die mit der Exper-
tise bzw. dem modellgetriebenen Ansatz Gibereinstimmen
bzw. zuféllig auftreten oder nicht.

4. Herausforderungen

Die erste Case Study, deren Umfang vor allem durch den
Aufwand flr das Verstandnis und der Aufbereitung der Da-
ten enorm war, kampfte neben den Problemen der Daten-
beschaffung bzw. der Datenvielfalt (unterschiedliche Daten-
quellen und -formate) auch mit der Datenqualitét. Die Daten
waren teilweise nicht konsistent oder nicht vorhanden, da
keine Priifung bei der Datenaufnahme durchgefiihrt wurde
oder Messpunkte nicht eindeutig definiert waren. U. a. wur-
den zerstorende Prifungen durchgeflihrt, was die Durch-
gangigkeit der Datenaufnahme gestort haben konnte. In-
nerhalb des Betrachtungszeitraums kam es zu einem Tech-
nologiesprung, was die Vergleichbarkeit erschwert hat.

Bei beiden Projekten — trotz unterschiedlicher Produk-
tionsart und Industrie — wurde eine maR3gebliche Ursache
fir ein enttaduschendes Ergebnis identifiziert: das Verhaltnis
zwischen Attributen und Datensatzen. In der Literatur wer-
den Empfehlungen von 1:10 angegeben, wobei dies von
der Homogenitat der Stichprobe abhangig ist [10]. Bei bei-
den Case Studies wurde eine Diskretisierung vorgenom-
men, bei der eine zu grofRe oder zu kleine Klassenanzahl

das Ergebnis beeinflussen kann. Ein gréRerer Stichproben-
umfang kann das Ergebnis ebenfalls beeinflussen. In der
zweiten Case Study wurde stark auf die Expertise des Pro-
jektteams gesetzt, was das Ergebnis verfalscht haben konn-
te, u.U. da hier auch bereits mit einem aufbereiteten Daten-
set gearbeitet wurde.

5. Zusammenfassung und Ausblick

Werden die Herausforderungen zusammengefasst, so ist
ein Erfolg oder Misserfolg vor allem von der Datenbasis
abhangig, die auch die Methodenwahl bestimmt und somit
die Maoglichkeit, die Zielsetzung zu erreichen, stark beein-
flusst. In Zukunft gilt es daher, ein vollstandiges Assess-
ment der Datenreife, wie es Bernerstatter [11] vorschlagt,
durchzufiihren, damit die oben genannten Herausforderun-
gen im Bereich der Datenquellen, -formate und -qualitat
friihzeitig erkannt werden und die Datenbasis realistisch
eingeschatzt werden kann. Dieses Assessment, das im
zweiten Schritt des CRISP-DM stattfinden sollte, wird so
zum Grundstein fiir die weiteren Moglichkeiten im Projekt.

Die GroRe des Stichprobenumfangs hangt ebenso von
der Datenqualitat ab, wobei ein Mindestmald derin der Lite-
ratur angegebenen Empfehlung des Verhaltnisses von At-
tribut zu Datenséatzen von 1:10 [10] eingehalten werden soll-
te.
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