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BEZ METHODEN Predictive Quality

Datenbasierte
Entscheidungsunterstlitzung

Wie Qualitat durch die Nutzung geeigneter Analysemethoden optimiert wird

Der Aufwand, ein Unternehmen zu digitalisieren, eine passende vertikale sowie horizontale Infrastruktur aufzubauen

und die erhobenen Daten in geeigneter Qualitat zu Verfiigung zu stellen, ist grof. Umso wichtiger ist es, das Potenzial

der Informationsgenerierung vollumfanglich zu nutzen. In diesem Artikel wird beschrieben, wie Predictive Quality ziel-

fiihrend eingesetzt wird und welche Vorteile im Vergleich zu herkommlichen Methoden bestehen.

Nils Klasen, Louis Huebser, Julian Haller, Robert H. Schmitt

it der zunehmenden Nutzung
von Sensorik, der erweiterten
Vernetzung von Akteuren ent-

lang der gesamten Wertschopfungskette
und der Verbreitung von Onlineangeboten
steigt die Datenverfligbarkeit rasant. Zu-
dem werden Produkte und deren Herstel-
lungsprozesse stetig komplexer. Im selben

Zuge steigt auch die Anzahl der Wechsel-
wirkungen zwischen Prozessparametern,
die eine Fehlererkennung und -riickverfol-
gungzunehmend erschweren. Um trotzder
wandelnden Rahmenbedingung konkur-
renzfahig zu bleiben, ist es fiir Unterneh-
men unabdingbar, die Potenziale der Digi-
talisierung und die damit verbundenen

Moglichkeiten der Datenanalyse auszu-
schépfen.

Herkémmliche Analysemethoden oder
auf Intuition und Erfahrungswerten basie-
rende Handlungsentscheidungen stehen
kontrdr zu diesem Zielbild. Daten aus der
Produktion werden haufig nur stichproben-
artig erhoben und mit langjahrig bestehen-
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Bohren — durchschnittliche Drehzahl
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Drehen — durchschnittliche Schnittgeschwindigkeit
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Bild1. Visualisierung der Prozessparameter. Quelle: WZL der RWTH Aachen © Hanser

den und im hochkomplexen Produktions-
umfeld zunehmend ungeeigneten Metho-
den ausgewertet. Diese setzen (iberwiegend
statistische Verteilungsmodelle voraus und
lassen lediglich univariate Analysen zu, wo-
durch sich die Anwendung in den meisten
Fallen auf einzelne Prozessschritte ohne de-
ren Interaktionen beschrankt.

Da jene Wechselwirkungen in Anbe-
tracht der steigenden Prozesskomplexitit
zunehmend an Bedeutung und Einfluss
gewinnen, ist eine ganzheitliche Analyse
der vorhandenen Datenquellen notwen-
dig. Ein Ansatz hierfir ist die systemati-
sche Integration von Predictive Quality
(Qualititsvorhersage). Definiert ist dieser
Begriff als ,Die Befihigung des Anwen-
ders zur Optimierung der prozess- und
produktbezogenen Qualitit durch die
Nutzung datenbasierter Prognosen als
Entscheidungsgrundlage fiir Handlungs-
mafinahmen.“ (R. Schmitt et al.)

Methoden des machine learning (dt. ma-
schinelles Lernen), die bei der technischen
Implementierung von Predictive Quality
zum Einsatz kommen, ermoglichen die

Bild 2. Wirkzusammen-
hénge zwischen den
Prozessparametern.

Quelle: WZLder RWTH

Aachen © Hanser
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multivariate Analyse von Prozessparame-
ternin Echtzeit. Es werden zuvorunbekann-
te Muster und Zusammenhinge aufge-
deckt, die mafigeblich zur Handlungsun-
terstlitzung beitragen. Durch Predictive
Quality werden praventive, statt reagieren-
de Maflnahmen in Bezug auf die Produkt-
und Prozessqualitat erméglicht.

Woran es in Unternehmen
haufig scheitert

Trotz des offensichtlichen Potenzials der
datenbasierten Prognose von Qualitéts-
merkmalen, féllt es vielen Unternehmen
weiterhin schwer, die dafiir nétige Transfor-
mation voran zu treiben. Die Griinde hier-
fiir sind vielfaltig:

Technische Herausforderungen

Bestehende Insellésungen fiir einzelne Un-
ternehmensbereiche, die nicht miteinander
kommunizieren, geschweige denn Daten
systemUbergreifend zur Verfiigung stellen,
verhindern ganzheitliche Analysen. Die von
einzelnen Anwendungen erhobenen Daten
landen in Datensilos. Ein Lésungsrahmen

Drehen —Wellendurchmesser
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diese Datensilos aufzubrechen, ohne den
Betriebsablaufzuunterbrechen,istdas Inter-
net of Production (loP). Es sieht den Einsatz ei-
ner Middleware vor, die Zugriff auf die ein-
zelnen proprietdren Systeme hat und somit
die Daten unternehmensweit zuganglich
macht. Neben der Datenakquise, -aufberei-
tung und -analyse, ist die Qualitit der Roh-
daten von zentraler Bedeutung. In vielen
produzierenden Unternehmen steht bereits
eine ausreichende Datenmenge zur Verfii-
gung, diese kannjedoch aufgrund mangeln-
derQualitidt nichtsinnvoll analysiert werden
(,garbagein, garbage out).

Unternehmenskultur und Organisations-
strukturen
Oft fehlt es am Bewusstsein fiir die Bedeu-
tung von Daten und deren Nutzung, befa-
higt durch Analysen fiir die Produktion der
Zukunft. Fiir die Transformation von intuiti-
ven Entscheidungen und deskriptiven Ana-
lysen hin zu datenbasierten, pradiktiven
Unterstiitzungssystemen ist ein umfassen-
des Change Management erforderlich.
Hierbeiwachst mitunterdie Bedeutungder
Modernisierung und Digitalisierung des ei-
genen Wertschopfungsnetzwerks und der
Entwicklung digitaler Geschiftsmodelle.
Auch die gezielte Kompetenzentwick-
lung der Mitarbeitenden spielt eine ent-
scheidende Rolle. Denn auch wenn bei der
Implementierung von hochkomplexen Mo-
dellen des Maschinellen Lernens auf exis-
tierende Bibliotheken zuriickgegriffen wer-
den kann, ist fiir die Nutzung und Interpre-
tation der Analyseergebnisse grundlegen-
des fachliches Verstindnis notwendig.

Anwendungsfall: Validierung der
Qualitatsvorhersagen

Nach diesem pragmatischen Blick auf die
aktuellen Herausforderungen zur Nut-  »»
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Bild 3. Konfusionsma-

trizen der Bewer-

Konfusionsmatrix der Regelkarte
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zung von Predictive Quality wird nun die
praktische Umsetzung beschrieben. An-
hand eines Anwendungsbeispiels aus der Ge-
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triebewellenproduktion wird dargestellt, wie
Prozessdaten mittels einfach anzuwenden-
der Methoden des Maschinellen Lernens
gewinnbringend zur Qualitdtsvorhersage
genutztwerden kdnnen. Die Ergebnisse der
Analyse werden mit den Ergebnissen kon-
ventioneller Prozessregelkarten vergli-
chen. Der Fokus liegt bewusst auf der An-
wendungsseite der Methoden, ausgehend
von einem bereits aufbereiteten Datensatz.
Zudem ist die Komplexitit des betrachten
Anwendungsfalls stark eingeschrankt, um
das Verstandnis und die Nachvollziehbar-
keit der Analysen zu erleichtern.

Der fiir die Analyse verwendete Daten-
satzumfasst bauteilbezogene Prozesspara-
meter und Qualitatsmerkmale aus der Ce-
triebewellenfertigung, reduziert auf die
Prozessschritte Drehen und Bohren. Fiir
den Prozessschritt des Drehens liegen In-
formationen iiber die durchschnittliche
Schnittgeschwindigkeit sowie Uber den
durchschnittlichen ~ Wellendurchmesser
nach der Bearbeitung vor. Die Messdaten
zum Prozessschritt Bohren umfassen die
durchschnittliche Drehzahl. Als Qualitats-
merkmal liegt die Kategorisierung in Gut-
oder Schlechtteile am Ende der Produkti-
onskette vor. Die Datengrundlage wurde
synthetisch, basierend auf einer realitats-
nahen Simulation der physikalischen Zu-
sammenhinge, erstellt. Der Datensatz um-
fasst 5411 Bauteile, 9,77 % davon sind
Schlechtteile.

Bevor die Analysepotenziale von Pre-
dictive Quality im Vergleich zu herkdmmli-
chen univariaten Analysemethoden darge-
stellt werden, wird eine erste Visualisierung
der bauteilabhdngigen Prozessparameter
undderenQualitditsmerkmaledurchgefiihrt
(Bild 1). Es ist zu erkennen, dass die den

Konfusionsmatrix des Pradikationsmodells

True = fehlerhaftes Bauteil (n.i.0)
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Aussage Neuronales Netz

Schlechtteilen zugehdrigen Messwerte be-
zogen auf die durchschnittliche Drehzahl
beim Bohren und der durchschnittlichen
Schnittgeschwindigkeit beim Drehen hohe
Abweichungen vom Mittelwert in positive
(Bohren) und negative (Drehen) Richtung
aufweisen. Eine eindeutige Abgrenzung
zwischen Gut- und Schlechtteilen l4sst sich
jedoch in keinem der Félle identifizieren.

Im Folgeschritt der Datensichtung wer-
den die Prozessparameter gemeinschaft-
lich visualisiert. Der hierfiir aufgespannte,
dreidimensionale Raum (Bild 2) zeigt eine
gut erkennbare Trennung der Parameter-
raume von Gut- und Schlechtteilen durch
eine Hyperebene. Eine der Starken bei der
Anwendung von Predictive Quality-Metho-
denist es, diese Hyperebene zu identifizie-
ren, die die Auswirkung von gemeinschaft-
lich auftretenden Parameterauspragungen
aufein Merkmal abbildet.

Analyse der Bauteilqualitat
mittels Prozessregelkarten

Um einen Vergleichswert fiir die Validie-
rung der Predictive Quality-Anwendung
zu schaffen, werden Prozessregelkarten
erstellt, die in der industriellen Praxis als
Standardtool zur statistischen Prozess-
analyse gelten. Die fiir die Datensichtung
erstellten Datenpunktwolken werden
hierfiir um ihre 3-Sigma Eingriffsgrenzen
in Relation zum Mittelwert erginzt. Eine
optische Analyse zeigt, dass ein Grofteil
deralsSchlechtteil markierten Bauteilein-
nerhalb der Eingriffsgrenzen liegt. Eine
detaillierte Auswertung der (ibereinan-
dergelegten Regelkarten anhand eines zu-
falligen Testdatensatzes von 1.000 Bautei-
len zeigt 90 versiumte Eingriffe sowie 5
falsche Eingriffe. Es werden lediglich 4 der
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94 Schlechtteile im Testdatensatz richtig

klassifiziert (Bild 3a).

Analyse der Bauteilqualitat
mittels Predictive Quality

Im Folgenden wird ein Modell des Maschi-
nellen Lernens erstellt. Besonders zur Ana-
lyse komplexer Prozesszusammenhinge
mit hoher Anzahl an Einflissen kommen
dabei Neuronale Netze zum Einsatz, deren
Starke hier zu verorten ist. Ein Neuronales
Netz bestehtaus eineranwendungsabhan-
gigen Vielzahl kinstlicher Neuronen, die
nichtlineare Transferfunktionen enthalten.
Transferfunktionen sind Funktionen, die ei-
ne Eingangsgrofie in eine gewiinschte Aus-
gangsgrofe umrechnen. Durch die Ver-
schachtelung der Transferfunktionen in-
nerhalb des Neuronalen Netzes kénnen
Zusammenhdnge funktional abgebildet
werden. Dieswird dadurch begiinstigt,dass
jeder Neuroneneingang mit einem Ce-
wichtungsfaktor multipliziert, sowie mitei-
nem Schwellenwert addiert wird (Netzpa-
rameter). Um die Wirkzusammenhinge
zwischen verschiedenen Prozessparame-
tern zu erlernen und darauf basierend Aus-
sagen Uber die dazugehdrigen Qualitats-
merkmale zu treffen, wird das Netzanhand
historischer Daten trainiert. Hierbei wer-
den Prognosen, die auf anfanglich zufillig
initialisierten Netzparametern basieren,
mit den dazugehdorigen Realwerten vergli-
chen. Durch die iterative Anpassung der

Qualitat spricht
fur sich!

Uberzeugen Sie lhre Kunden mit

Ihren Produkten und Dienstleistungen
nachhaltig — mit bester Qualitat.

Ein strategisch aufgestelltes
Qualitatsmanagement unterstiitzt
Sie dabei. Nutzen Sie diesen wir-
kungsvollen Hebel fiir Ihren Erfolg!

Jetzt weiterbilden!
taw.de/qualitaetsmanagement
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Netzparameter (Backpropagation) wird die
Fehlerfunktion zwischen Prognose und
Realitdtsolange minimiert, bis das Netz die
funktionalen Zusammenhinge ausrei-
chend abbildet.

Da es sich bei der Unterscheidung zwi-
schen Gut- und Schlechtteil um ein binares
Klassifikationsproblem handelt, wird ein
MLP Classifier verwendet, aufgebaut aus ei-
nem neuronalen Netz mit zwei verdeckten
Schichten bestehend aus 12 bzw. 6 Neuro-
nen. Schichten- sowie Neuronenanzahl
werden erfahrungsbasiert initialisiert und
optional durch eine Hyperparameteropti-
mierung angepasst.

Angewandt auf denselben Testdaten-
satz, der bei der Regelkarte zum Einsatz ge-
kommen ist, zeigt das neuronale Netz eine
bessere Kategorisierungsgiite. Lediglich 3
Schlechtteile werden nicht identifiziert, 5
Bauteile werden filschlicher Weise als
Schlechtteile kategorisiert. 91der 94 Schlecht-
teile werden richtig erkannt (Bild 3b).

Ein Vergleich der beiden Konfusions-
matrizen (Prozessregelkarte vs. Pradikti-
onsmodell) zeigt die Uberlegenheitvon An-
satzen des Predictive Quality im Vergleich
zu herkdmmlichen Methoden innerhalb
des aufgezeigten Use-Case.

Fazit: Umdie Uberlegenheit des Predicti-
ve Quality Ansatzes zu verdeutlichen, wer-
dendie Auswirkungen der beiden Analyseer-
gebnisse im Rahmen der Qualitétssicherung
vergleichen.Von grofRem Interesse ist hierbei

die Anzahlderfilschlicherweiseals Schlecht-
teil kategorisierten Bauteile (-Fehler) und der
falschlicher Weise als Gutteil kategorisierten
Fehler (-Fehler). Unter der Annahme, dass
fehlerhaft kategorisierte Bauteile nicht wei-
ter geprift oder nachgearbeitet werden,
fithrt ersteres zu Ausschuss, letzteres zur Re-
toure und zum anschliefdendem Ausschuss.
Neben den zusatzlichen Retourkosten impli-
ziert jedes fehlerhaft ausgelieferte Teil mo-
netdrnichtzubewertende Auswirkungenauf
die Zufriedenheit der Kund®innen. Diese
Kosten sind bei der Qualitdtsvorhersage
durch Predictive Quality mit3 fehlerhaftaus-
gelieferten Bauteilen im Vergleich zu den 90
nichtidentifizierten Schlechtteilen durch die
Regelkarten um 96 % geringer.

Ausblick: Die vorangestellten Ergeb-
nisse zeigen, dass die Integration von Pre-
dictive Quality zur Qualitatssicherung bei
stetig steigender Prozesskomplexitit lang-
fristig alternativlos ist. Die Moglichkeit zur
ganzheitlichen Analyse der vorhandenen
Datengrundlage sowie die Fahigkeit, kom-
plexe Wirkzusammenhange zwischen ein-
zelnen Prozessparametern und deren Aus-
wirkungen auf die Produktqualitit zu ana-
lysieren, zeigt die signifikanten Vorteile zu
herkémmlichen Methoden.

Wie sich die dargestellten Potenziale
umsetzen lassen, stellen wir in einerm wei-
teren Beitrag zu den unternehmerischen
Aspekten einer erfolgreichen Integration
von Predictive Quality vor. ®




