BEM METHODEN  sixSigma DMAIC

Enhanced Six Sigma

Integration von Data Mining Verfahren in den DMAIC Zyklus

Durch die zunehmende Komplexitit und Variabilitit in heutigen Geschiftsprozessen stofRen
Verbesserungsansatze wie der Six Sigma DMAIC bei der Optimierung von Prozessen an ihre Grenzen.
Durch die Erweiterung klassischer Vorgehensweisen um datenbasierte Konzepte kdnnen auch

komplexe Prozesse im Kontext von Industrie 4.0 und Big Data zielgerichtet optimiert werden.
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auf die operative Ebene, sodass jeder Ce-
schaftsbereich, jede Abteilung und jeder
Mitarbeiter auf die tatsichlich benétigten
Ziele hinarbeitet. Im Zuge der zunehmen-
den Individualisierung von Kundenwiin-
schen reichen gute oder fehlerfreie Produk-
te nicht mehr aus, um dauerhaften Erfolg
zu garantieren. Vielmehr missen Erwar-
tungshaltungen und Vorstellungen des
Kunden erkannt und effizient und wirt-
schaftlich erfiillt werden. Hierbei ermdg-
licht die Six-Sigma Methode durch die
explizite Beriicksichtigung der Kundenan-
forderungen, den Wert fiir den Kunden zu
steigern. Six Sigma bietet weiterhin einen
Ansatz fiir immerwahrendes Lernen im
Rahmen einer lernenden Organisation, in-
dem die Entwicklung und Verbreitung von
Wissen innerhalb einer Organisation vor-
angetrieben wird.

Crenzen klassischer Methoden

Im Kontext der stetig wachsenden Daten-
mengen im Zuge der Digitalisierung stofden
klassische Vorgehensweisen zur Qualitatssi-
cherung und Prozessverbesserung immer
mehr an ihre Grenzen. Zwar lassen sich Ver-
besserungsprojekte mit dem DMAIC-Zyklus
strukturiert umsetzen, allerdings lasst sich
mit seinen klassischen, meist manuellen
Methoden keine vollumfangliche Transpa-
renz mehr iber die Geschaftsprozesse erzie-
len, da diese hierfiir meist zu komplex sind.
Grofde Datenmengen und komplexe Struk-
turen in den Prozessen erfordern spezielle
Tools zur Speicherung, Verarbeitung und
zielgerichteten Analyse der Daten.

Durch die zunehmende Variantenviel-
falt und eine Vielzahl eingesetzter Sensorik
zur Erfassung von Daten fiihrt die Heteroge-
nitat dieser Daten zu neuen Herausforde-
rung in der Datenaggregation und -selekti-

on. Die klassische Vorgehensweise ist vor
diesem Hintergrund haufig nur mit erhebli-
chem Ressourcenaufwand maéglich und da-
her unter wirtschaftlichen Aspekten nicht
sinnvoll.

Integration von Data Miningin
DMAIC

Durch die Integration von Data-Mining-
Methoden in den Six Sigma DMAIC Zyklus
lassen sich die genannten Grenzen der Six
Sigma Methode (iberwinden und auch gro-
e Datenmengen aus heterogenen Daten-
quellen wirtschaftlich analysieren.
Insbesondere die Analyze Phase bietet
Méglichkeiten,  bestehende
Werkzeuge der klassischen Statistik durch
Data Mining Verfahren zu ergédnzen oder zu
ersetzen. In der klassischen Six Sigma
DMAIC Vorgehensweise werden in der Ana-
lyze Phase die moglichen, oft meinungsba-

zahlreiche

sierten Ursachen analysiert. Diese konnen
im ersten Schritt durch Brainstorming, Flow
Charts, Ishikawa-Diagramme, FMEA oder
XY-Matrix ermittelt, gesammelt und struk-
turiert werden (siehe Bild 1 oben). Auf Basis
der meinungsbasierten Ursachen werden
im nichsten Schritt Hypothesen formuliert
und getestet. Hierzu kdnnen Hypothesen-
tests und grafische Tools, z.B. Streudia-
gramm, Regressionsanalyse, Chi-Quad-
rat-Test, ANOVA, zum Einsatz kommen (sie-
he Bild 1 unten). Das Ergebnis sind verifizier-
te, dh.
verworfene, als widerlegt gekennzeichnete,

bewiesene, Ursachen sowie

Ursachen, die von der weiteren Betrachtung
ausgeschlossen werden.

Beispiel: Prozesskette in der Nudel-
herstellung

Am Beispiel der Prozesskette der Nudelher-
stellung, welche analog zu typischen

Qualitatsinformation

Materialdaten
Ei

Drehzahl Dauer Dauer Qualititsindikator
ol Temperatur Druck
Mehl Dauer Temperatur
Salz Drehmoment
Wasser

Tabelle1. Verfiigbare Daten des Anwendungsbeispiels Nudelherstellung (© mts Consulting Partner)
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Batch-Prozessen in der Dichtungsproduk-
tion behandelt und analysiert werden kann,
lasst sich veranschaulichen, wie sich Data
Mining in die Analyze Phase des DMAIC
] integrieren lasst. Der fiir die Analyse bereit-
Prozessanalyse Ishlkawa gestellte Datenauszug umfasst1.000 Daten-
- sitze mit den in Tabelle 1 dargestellten
% Variablen.

Im Rahmen der Measure-Phase wurde
festgestellt, dass 9,31 % der Nudeln aufer-
halb der unteren Spezifikationsgrenze lie-
FMEA gen (erwartete Prozessleistung) und die ak-

Konst. | FF | B | Ursache | VM| A | EM | E | RPZ tuelle Prozesslage mit Cp = 0,533 und C, =
0,901als nichtfahigeingestuftwerden kann.

Klassische Vorgehensweise
Flr die klassische Six Sigma DMAIC Vorge-

XY Uberblick XY Matrix hensweise in der Analyze Phase wurden mit
L] vl slxlvlvs dem Ziel der Verifizierung gesammelter,

Y g g8 X S5 07 [0 meinungsbasierter Ursachen, zunéchst eine
1 ° o X1 8|6 |10 Korrelationsanalyse durchgefithrt und je ein
Y2 Al e X2 7148 Regressionsmodell auf den Gesamtdaten
V3 A X3 und auf den vier Haupteinflussfaktoren ge-
X4 bildet. Das Ergebnis ist ein lineares Regressi-

onsmodell mit der Cleichung:

1. Hitliste moglicher Ursachen ’

Qualitatsindikator=-163,31 - 124,83 - Salz
l +10,01 - Druck_E-0,04 - Temperatur_M

Hypothesenentwicklung und Planung von Versuchen fiir Datenanalyse -422,72 - Fliissigkeitsanteil
Y Daten- | X Daten- | Hypothese Analyse, n Analyse-
art art Screening- werkzeug Dabei wurde die Variable Flissigkeitsanteil
striﬁeg aufgrund der negativen linearen Korrelation
- derVariablen Wasserund Ol als Fliissigkeits-
Gewicht | stetg \(,)itk stetg Jdeleh Sir;ekgsitét ! " Je10 | Regression anteil = (Wasser+Ol) /Mehl neu gebildet; die
' desto hoher L‘. = urspriinglichen Variablen wurden entfernt.
das Gewicht ! Als Giitemaf® wird das Bestimmtheits-
mafd RZeingesetzt. Fiirdas Modell ergibtsich
R2=0,97. Das bedeutet, dass 97 % der Streu-
stetig diskret diskret

ung des Qualititsindikators durch das Mo-
dell beschrieben werden kénnen. Die Analy-
se der ermittelten Regressionskoeffizienten

erfolgt mit Hilfe der zugehdrigen P-Werte.
Regression ANOVA Diskriminanzanalyse Diese geben an, ob sich ein Koeffizient signi-
Y Y % . Y . .
/ % [/ N\ [ e o fikant von 0 unterscheidet, d.h. der Einfluss
L] J
p X VAN \ s X alssignifikant gewertetwerden kann.ImAn-
wendungsfall wurde der Einfluss der Variab-

o . len Druck_E, Salz, Fliissigkeitsanteil und
Logistische Regression . _
Temperatur M mit P=0,00000 als signifi-

Y &
_/— kant identifiziert.
X

Integration von Data Mining

Parallel zum klassischen Vorgehen wurde
fiir diese Anwendung auf Data Mining zu-
riickgegriffen. Aus der Vielzahl von Lernver-

©QZ Qualitat und Zuverlassigkeit . . .
fahrenwurdenzunichst Entscheidungsbiu-

Bild 1. Roadmap der klassischen Vorgehensweise in der Analyze-Phase des DMAIC (Quelle: wwwsix-sigma.de) me ausgewihlt, da sich diese einfach »»
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anwenden und gut interpretieren lassen.
Durch die grafische Visualisierung von Ent-
scheidungsregeln eignen sich Entschei-
dungsbaume gut, um Haupteinflussfakto-
ren zu identifizieren und grundlegende
Strukturen in den Daten zu entdecken.

Abhingig vom Skalenniveau der Ziel-
grofRe konnen Entscheidungsbaume sowohl
zurKlassifikationalsauchzurRegression (als
Regressionsbaume) eingesetzt werden.
Meististesjedoch sinnvoll, auch stetige Ziel-
grofden zu diskretisieren, um die Ergebnisse
des Baums besser interpretieren und in Ma-
nagement-und Expertenkreisen diskutieren
zu kénnen. Im vorliegenden Anwendungs-
beispiel wurde daherderstetige Qualitatsin-
dikator mit Hilfe der Spezifikationsgrenzen
in ein bindres Label tberfiihrt, sodass der
Entscheidungsbaum zur Klassifikation von
Gut- und Schlechtteilen eingesetzt werden
konnte (Bild 2).

Um ein sog. Overfitting des Baumes, d.h.
einen speziell auf den verwendeten Daten-
satzangepassten Baum, zu verhindern, wird
eine Teilung des Datensatzes in Trainings-
und Testmengen vorgenommen, um so all-
gemeingiiltigere Strukturen erkennen zu
konnen. Bild 3 zeigt den Entscheidungs-
baum des Anwendungsbeispiels nach An-

1N

Bild 2. Bildung eines

Ziel 056 binidren Qualititsla-

bels anhand der Spe-
zifikationsgrenzen

(Quelle: IPS, TU Dortmund)

0 10 30 40 50 60 70 80 90
Qualitatsindikator
Label Schlecht (n.i.0.) Gut (i.0.)

©QZ Qualitat und Zuverlassigkeit

wendung einer 10-fachen Kreuzvalidierung.

Die Gesamtklassifikationsgiite des Mo-
dells von 98,2 % gibt an, dass 98,2 % der Be-
obachtungen durch das Modell richtig klas-
sifiziert, d.h. aufgrund der im Entschei-
dungsbaum verwendeten Entscheidungsre-
geln erklart werden konnen. Durch die
Analyse des Entscheidungsbaums ergibt
sich analog zur Regressionsanalyse die Wer-
tigkeit der Einflussfaktoren. Je weiter oben
eine Variableim Entscheidungsbaum zu fin-
den ist, desto grofler ist ihr Einfluss bei der
Klassifikation. Wie bei der klassischen Vor-

. Druck_E
>56,625 <56,625
Salz
>2451 S£,451
ni0 Fliissigkeitsanteil
>0,155 <0,155
ni0 Temperatur_M i0
>199378 <199378
ni0 Dauer_T
>52,9}1 <52,931
Dauer_T ni0
>53,924 <5394
Salz Druck_E i
>2434 <434 >56917 <56917
ni0 i0 Salz Druck_E
>2448 <448 >56,877 <56,877
Drehmoment_M i0 ni0 i0

>663,350 <663,350

i0
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Bild 3. Entscheidungsbaum (Quelle: IPS, TU Dortmund)

ni0
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gehensweise ergeben sich hier die signifi-
kanten EinflussgrofRen Druck_E, Salz, Fliis-
sigkeitsanteil und Temperatur_M (siehe Bild
3) mit einer Klassifikationsgenauigkeit von
98,2 %.

Die gewonnenen Erkenntnisse ermogli-
chenes, inder Improve Phase die Prozesspa-
rameter entsprechend einzustellen, um den
Anteil fehlerhafter Produkte zu reduzieren.
Wahrend bei der klassischen Vorgehenswei-
se optimale Parametereinstellungen zu-
nachstdurch Simulation hergeleitet werden
missen, ermoglicht der Einsatz von Ent-

Fliissigkeitsanteil
>0,13§ ) <0,133
Dauer_E i0
>6,556 6,55
Salz
>2376 <2376
Druck_E

>55,791

ni0

<55,791
Fliissigkeitsanteil ni0
>0,155 <0,155

ni0 i0
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Bild 4. Erweiterung der

DMAIC-Roadmap um

Data-Mining-Methoden

(Quelle: mts Consulting

Partner)
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scheidungsbaumen das direkte Ablesen der
einzustellenden Parameterwerte an den
Verzweigungen des Baumes. Mit den neu
eingestellten Prozessparametern wird im
nachsten Schritt ein Verifizierungslauf
durchgefiihrt und die Ergebnisse mit der
Ausgangssituation der Measure Phase an-
hand von Fahigkeitsindizes verglichen.

Vorteile der Integration

Durch die Integration von Data Mining Ver-
fahren in den DMAIC Zyklus wird eine An-
wendung auch auf grofSen Datenmengen
ohne manuellen Mehraufwand erméglicht,
sodass auch Zusammenhinge und Muster
in grofden Datenmengen komplexer Prozes-
se erkannt werden kénnen. Weiterhin kann
das explizite Einbeziehen von Datenver-
stindnis und -vorverarbeitung Vorteile bei
der Analyse von Ursache-Wirkungsbezie-
hungen und der Ursachenanalyse bringen.
So kénnen weitere EinflussgrofRen und Ursa-
chen erkannt werden, die bspw. im Ishika-
wa-Diagramm als Datensicht erginzt wer-
den kénnen.

Der interdisziplinare Ansatz erfordert
fernerdas Zusammenbringen der Experten
aus verschiedenen Bereichen (Statistik, Da-
tenanalyse, maschinelles Lernen, kiinstli-
cheIntelligenz, Prozessexperten). Auf diese
Weise wird die unternehmensinterne, ab-
teilungsiibergreifende Zusammenarbeit in
Verbesserungsprojekten gefordert. Weite-

re Vorteile bestehen in der Visualisierung
und Interpretierbarkeit der Verfahren.
Wihrend funktionale Zusammenhinge
der Regressionsanalyse nur schwer inter-
pretiert werden konnen, bieten beispiels-
weise Entscheidungsbaume eine einfache,
gut verstindliche Reprasentation von
Strukturen in den Daten und entdeckten
Entscheidungsregeln.

Zusammenfassung und Ausblick

Vor dem Hintergrund immer komplexerer
Prozesse und grofSer Datenmengen bietet
die Wissensgewinnung aus Daten durch
Einsatz von Data Mining Methoden vielver-
sprechende Potenziale, um die klassischen
Methoden auch in Zukunft wirtschaftlich
und effizient durch gezielte methodische
und technologische Erganzungen fiir Ver-
besserungsprojekte im Kontext von Indust-
rie 4.0 und Big Data einsetzten zu kénnen.
Neben der methodischen Erweiterung der

Analyze Phase bieten sich auch in den weite-
ren Phasen des DMAIC Zyklus Erweiterungs-
potenziale durch den gezielten Einsatz von
Big Data Technologien, bspw. zur automati-
sierten Erhebung und Vorverarbeitung von
Daten, und Data Mining Tools, z.B. zur Plau-
sibilititspriifung in der Measure Phase.
Ebenso kann die Umsetzung und Kontrolle
von Mafinahmen durch die fortschreitende
Digitalisierung und Vernetzung beschleu-
nigt und langfristig verbessert werden. Un-
terstiitzend wirkt hierbei auch eine Integra-
tion automatisierter Data Mining Verfahren
zur Vorverarbeitung und Analyse der Daten,
sodass eine fortlaufende Kontrolle ohne ma-
nuellen Analyseaufwand erméglicht wird.

Ferner kdnnen Data Mining Verfahren
zur Entdeckungvon Anomalien und Progno-
se, bspw. von Qualitatsmerkmalen oder Pro-
zessverhalten, eingesetzt werden, um pra-
ventive Malnahmen ergreifen oder ent-
sprechende Prozesseingriffe rechtzeitig er-
greifen zu kdnnen. m
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