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Kurzfassung

Predictive Quality — Data Analytics in produzierenden Unternehmen

Zunehmende Produktkomplexitat und -vielfalt, komplexere Herstellungsprozesse und
steigende Nachhaltigkeitsforderungen stellen zentrale Herausforderungen fir die konti-
nuierliche Verbesserung der prozess- und produktbezogenen Qualitat dar. Predictive
Quality beschreibt in diesem Zusammenhang die Befahigung des Anwenders zur Opti-
mierung der produkt- und prozessbezogenen Qualitat durch die Nutzung datengetriebe-
ner Prognosen als Entscheidungsgrundlage fir Handlungsmafl3nahmen. Indem der An-
wender in die Lage versetzt wird, zukinftige qualitatsbeeinflussende Ereignisse in sei-
nem Sinne zu steuern, lassen sich in der Praxis vielféaltige Potenziale realisieren. Im Rah-
men des vorliegenden Beitrags wird anhand von finf Anwendungsbeispielen aus unter-
schiedlichen Branchen und Domanen exemplarisch gezeigt, wie sich durch die Anwen-
dung préadiktiver Data Analytics Methoden konkrete Mehrwerte flr produzierende Unter-
nehmen schaffen lassen.

Abstract

Predictive Quality - Data Analytics in manufacturing enterprises

Increasing product complexity and variety, more complex manufacturing processes and
rising sustainability requirements are major challenges for the continuous improvement
of process- and product-related quality. In this context, predictive quality describes the
empowerment of the user to optimize product and process-related quality by using data-
driven predictions as a basis for decision-making and action. By enabling the user to
control future quality-influencing events in his or her interest, a wide range of potentials
can be realized in practice. In this paper, five use cases from different industries and
domains are presented to show how the application of predictive data analytics methods
can create actual added value for manufacturing companies.



1 Einleitung

Um im Wettbewerb produzierender Unternehmen auf globalen Markten dauerhaft eine
Vorreiterrolle einzunehmen, ist die gréRtmaogliche Realisierung von Potenzialen der Digi-
talisierung unabdingbar. Uber eine starke Hebelwirkung zur kontinuierlichen Verbesse-
rung der produkt- und prozessbezogenen Qualitat verfugt die konsequente Nutzung des
Wissens, welches in den exponentiell ansteigenden Datenmengen steckt. Gleichzeitig
kann so durch eine qualitatsgetriebene Optimierung des Ressourceneinsatzes den stetig
zunehmenden Nachhaltigkeitsforderungen aus Bevdlkerung und Politik begegnet werden.
Der rasante Anstieg an Datenverfligbarkeit liegt zum einen an einer immer starkeren Ver-
netzung von Lieferanten, Produzenten und Kunden, zum anderen an der Nutzung einer
steigenden Anzahl unterschiedlicher Informationskanale von integrierter Sensorik bis zu
online Produktreviews.

Um die flr das Unternehmen, die Prozesse und die Produkte richtigen Entscheidungen
zu treffen, gilt es im Rahmen entsprechender Datenanalysen die fir den Anwendungsfall
relevanten Prognosen zu treffen. Hierbei liegen die grof3ten Herausforderungen neben
der kontextspezifischen Datenauswahl und Aufbereitung vor allem in der Datenintegra-
tion im Sinne einer lickenlosen Verknipfung verschiedener Datenpunkte und dem Refe-
renzieren auf individuelle Entitaten wie z. B. das physische Produkt. Um diesen Heraus-
forderungen zu begegnen und die Potenziale zu heben, forcieren eine Vielzahl an Unter-
nehmen die Anwendung systematisierter Data Analytics Ansétze.

Dabei beschreibt Predictive Quality (dt. pradiktive Qualitat) die Befahigung des Anwen-
ders zu einer datengetriebenen Vorhersage der produkt- und prozessbezogenen Qualitat
in der Herstellung und Nutzung physischer Produkte. Predictive Quality verfolgt so das
Ubergeordnete Ziel, den Anwender in die Lage zu versetzen auf Basis pradiktiver Analy-
sen praskriptiv zu handeln und so zukiinftige qualitdtsbeeinflussende Ereignisse in sei-
nem Sinne zu steuern. Inwiefern der zunehmende Einsatz von Data Analytics in der Qua-
litat bestehende Prinzipien und Methoden erganzt oder sogar ersetzt ist bisher nur unzu-
reichend geklart. Der vorliegende Beitrag geht dieser Fragestellung nach und stellt L6-
sungsansatze fir die erfolgreiche Realisierung von Predictive Quality vor. Auf Basis einer
Untersuchung der vielfaltigen Potenziale von Predictive Quality wird die Realisierung die-
ser durch konkrete Anwendungsbeispiele aus unterschiedlichen Branchen exemplarisch
vorgestellt. In diesem Zusammenhang werden neben den Potenzialen auch Risiken und
Einschrankungen bei der Implementierung beleuchtet. Aufbauend darauf werden die zu-
grundeliegenden Voraussetzungen fur eine erfolgreiche Umsetzung von Predictive Qua-
lity abgeleitet und die groRten Herausforderungen bei der Umsetzung herausgearbeitet.

Der Beitrag ist wie folgt strukturiert: Im Rahmen von Kapitel 2 wird der Begriff Predictive
Quiality definiert und durch die Untersuchung der Potenziale motiviert. Eine Darstellung
von Anwendungsbeispielen mit Fokus auf der Steigerung der produktbezogenen Qualitat
erfolgt in Kapitel 3. Dagegen werden in Kapitel 4 Anwendungsbeispiele pradiktiver Data
Analytics Methoden mit Fokus auf der prozessbezogenen Qualitat thematisiert. Die be-
schriebenen Anwendungsbeispiele entstammen unterschiedlichen Branchen und werden
in verschiedenen Phasen des Produktlebenszyklus verortet. Hierdurch wird sowohl die
branchentbergreifende Relevanz als auch die breite Anwendbarkeit der entwickelten Me-
thoden verdeutlicht.

Ausgehend von den vorgestellten Anwendungsbeispielen werden in Kapitel 5 konkrete

Voraussetzungen fiur eine erfolgreiche Umsetzung von Predictive Quality Anséatzen ab-
geleitet. Hierbei liegt der Fokus sowohl auf der Datenbasis selbst als auch auf dem Men-
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schen als Nutzer und Wissenstrager. Anschlie3end werden in Kapitel 6 die gréf3ten tech-
nischen sowie unternehmenskulturellen und betriebswirtschaftlichen Herausforderungen
bei der Umsetzung diskutiert. Kapitel 7 fasst die Ergebnisse zusammen und gibt einen
Ausblick auf weitere Entwicklungen.

2 Predictive Quality

2.1 Data Analytics in produzierenden Unternehmen

Um das Verstandnis von Produkten und Prozessen zu verbessern und Entscheidungen
zu unterstitzen, sollen relevante Informationen aus Rohdaten extrahiert und Wissen ab-
geleitet werden [1, 2]. Um diese Entscheidungen im Unternehmen auf Basis des in den
Daten enthaltenen Wissens zu treffen, ist Data Analytics als Werkzeug zur Untersuchung
von grol3en Datenmengen von fundamentaler Bedeutung. Data Analytics beschreibt da-
bei den Prozess der Datenuntersuchung, des Datenverstandnisses und des Erkenntnis-
gewinns. Das Ziel von Data Analytics ist die Identifizierung von unbekannten Mustern und
Zusammenhangen zwischen verschiedenen Variablen durch die Analyse von Rohdaten

13].

Descriptive Analytics Predictive Analytics

Informationsgenerierung Prognosefahigkeit

Diagnostic Analytics Prescriptive Analytics

Mustererkennung Entscheidungsfahigkeit

Bild 1: Data Analytics in produzierenden Unternehmen

Bei der Umsetzung dieser Entscheidungsunterstiitzung in Form von lernenden Assistenz-
systemen erfolgt die Datenauswahl und -aufbereitung sehr anwendungsspezifisch. Auch
der Umfang und die Komplexitat der eingesetzten Verfahren der Datenanalyse hé&ngen
stark von verschiedenen Faktoren wie z.B. Einsatzzweck, Expertise und verfiigbaren
Ressourcen ab. Entsprechend vielfaltig ist die Menge an potenziellen Verfahren, welche
sich von statistischen Methoden bis hin zu komplexen Machine Learning-Modellen er-
strecken (ML-Modelle). Prinzipiell unterscheidet man zwischen vier unterschiedlichen,
teilweise aufeinander aufbauenden Stufen der Datenanalyse: Descriptive Analytics, Di-
agnostic Analytics, Predictive Analytics und Prescriptive Analytics [4]. Die einzelnen Stu-
fen sind in Bild 1 dargestellt [5].

Descriptive Analytics beschreibt die Interpretation historischer Daten mit dem Ziel, ein
besseres Verstandnis eines in der Vergangenheit liegenden Prozesses aufzubauen. Das
generierte Wissen lasst sich beispielsweise zur Erstellung und Auswertung von Kenn-



zahlen nutzen. Diagnostic Analytics hat zum Ziel, auf Basis historischer Daten Wirkbe-
ziehungen zwischen bestimmten Ereignissen zu ermitteln. Kennzeichnend ist analog zu
Descriptive Analytics ein riickwarts gerichteter Blick, mit dem Unterschied, dass eine Ur-
sachenfindung angestrebt wird. Wahrend sich die beiden ersten Data Analytics Stufen
auf einen nicht mehr beeinflussbaren Zeitpunkt und damit ausschliel3lich auf historische
Vorkommnisse beziehen, liegt der Fokus von Predictive Analytics nun auf der Betrach-
tung von zukunftig mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit eintretenden Ereignissen.
Auf Basis des gewonnenen Wissens werden nun zukinftige Ereignisse oder Zustande
prognostiziert. Prescriptive Analytics ermdglicht es dann, aufbauend auf den Erkenntnis-
sen der Prognosemodelle, automatisiert Entscheidungen und MalRBhahmen abzuleiten.
Jede Stufe der Datenanalyse zielt letztendlich darauf ab den Anwender zu préaskriptivem
Handeln und damit zu einer zielgerichteten Beeinflussung von Prozessen zu befahigen.
Die Unterscheidung liegt im Wissensgehalt, mit dem die Informationen dem Anwender
zur Verfigung gestellt werden.

Die Einsatzmoglichkeiten und Potenziale von Data Analytics sind im Sinne einer daten-
basierten Entscheidungsfindung in produzierenden Unternehmen so enorm wie vielfaltig
(vgl. Kapitel 2.3), wobei der Grad der tatsachlichen Umsetzung stark von der jeweiligen
Unternehmensgrof3e und Industriebranche abhangt [6]. So sind laut einer Studie des
McKinsey Global Institute (MGI) in der industriellen Fertigung nur etwa 20 bis 30 Prozent
des Potenzials in der Anwendung von Data Analytics Methoden ausgeschopft [7]. Zu den
Anwendungen gehoren beispielsweise der Einsatz von Data Analytics in der Produkti-
onsplanung zur Steigerung der Termintreue und Lieferfahigkeit oder der Einsatz in der
Auftragsabwicklung zur softwaretechnischen Unterstitzung der Angebotserstellung und
Beschaffung durch Analyse und Prognose relevanter Daten [6, 8]. Predictive Mainte-
nance ist ein weiteres prominentes Anwendungsbeispiel, durch dessen Einsatz beispiels-
weise das Unternehmen Trumpf verbesserte Prozesstransparenz, Produktivitatssteige-
rung und optimierte Serviceeinsatze erzielen konnte [9].

Die erfolgreiche Umsetzung von Data Analytics Methoden in produzierenden Unterneh-
men geht jedoch weit Uber die reine Algorithmik hinaus. Neben der eigentlichen Daten-
auswertung muss fur die erfolgreiche Akquise, Vorverarbeitung und Analyse im Unter-
nehmen auch eine entsprechende Infrastruktur geschaffen werden. Des Weiteren mus-
sen geeignete Schnittstellen geschaffen werden, um das gewonnene Wissen dem Men-
schen als Entscheidungsunterstiitzung zuganglich zu machen. Eine solche Infrastruktur
bietet das Internet of Production (IoP). Dieses beschreibt tiber die Definition von Aggre-
gationsebenen die Veredelung von Rohdaten hin zu aufbereitetem Wissen, welches fur
den Menschen unmittelbar nutzbar ist [10]. Auch flr eine erfolgreiche Umsetzung von
Data Analytics in der Qualitat und dem damit verbundenen Einsatz datengetriebener pra-
diktiver Methoden bietet das lIoP die notwendige IT-Infrastruktur.

2.2 Bedeutung fur die Qualitat: Predictive Quality

Die Qualitat eines Produktes hangt malRgeblich vom Zusammenspiel der einzelnen Pro-
duktionsschritte und dem Zustand der jeweilig verwendeten Komponenten ab. Aufgrund
steigender Komplexitat in den Produktionsablaufen steigt die Anzahl der immanenten
Wechselwirkungen einzelner Prozesse an. Daruber hinaus fiihrt die steigende Individua-
lisierung der Produkte zu einer deutlichen Erhéhung der Prozessvarianz. Ein datenge-
triebener pradiktiver Ansatz ermdglicht durch den Blick in die Zukunft eine genauere Be-
trachtung der qualitatsrelevanten Faktoren. Anstatt einer reinen Beurteilung anhand der
Prozessdaten konnen auch vorhandene Informationen tber Zwischenerzeugnisse und
die individuelle Baugruppe bertcksichtigt werden. Predictive Quality erweitert den Fokus
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der Datenanalyse dartber hinaus, sodass neben der Herstellung auch die Produktnut-
zung als weitere Datenquelle und Anwendungsfeld mit in den Betrachtungsrahmen auf-
genommen wird. Der Einsatz von Data Analytics in der Qualitdt ermdglicht so neben der
Optimierung von Prozessen in Herstellung und Nutzung auch die Verbesserung des
Grads mit welchem das Produkt die Kundenanforderungen erfillt. [11, 12]

Reaktion Kontrolle Pravention Integration Pradiktion

Qualitats-
kontrolle und
Aussortierung

‘ Predictive Quality

80%

Produkt-
fokus

Good = Unacceptable

Qualitats- Prozessverbesserung
sicherung auf durch

¢ statistischer Basis Six Sigma [
Q4 Predictive
S o . Quality
g~ x
1900 1930 Time

Bild 2: Evolution der Qualitat in produzierenden Unternehmen

Mit dem in Bild 2 dargestellten Schwerpunktwechsel von reaktiv hin zu pradiktiv, beginnt
eine neue Entwicklungs-Ara in der Qualitat, in welcher aktuell ein erneuter Paradigmen-
wechsel vollzogen wird. Dieser Paradigmenwechsel ist dabei nicht als eine Ablésung zu
verstehen, sondern vielmehr als eine Erganzung zu bestehenden Methoden. Mit der ef-
fektiven Nutzung der heutzutage vorhandenen Daten und speziell der zunehmenden Ver-
fugbarkeit von fertigungs- und nutzungsspezifischen Informationen zu jedem produzier-
ten Produkt, rtckt der Produktfokus wieder starker in den Mittelpunkt. Zentrale Voraus-
setzung ist in diesem Zusammenhang die Nachverfolgbarkeit einzelner Produkte in den
Daten von der Produktion bis zum Kunden, sodass die Datenpunkte sinnvoll miteinander
verknUpft und analysiert werden kdnnen.

Predictive Quality befahigt somit den Anwender zu einer datengetriebenen Vorhersage
der prozess- und der produktbezogenen Qualitat. Ubergeordnetes Ziel ist dabei die Op-
timierung von produkt- und prozessbezogener Qualitat durch die Nutzung der Vorher-
sage als Entscheidungsgrundlage fur MaRnahmen. Dies schliel3t sowohl die Ableitung
von Handlungsmafinahmen durch den Anwender selbst als auch die praskriptive Bereit-
stellung von Handlungsempfehlungen durch ein lernendes Assistenzsystem ein. Die bei-
den Zielgro3en sind dabei interdependent, so ist eine hohe Prozessqualitat eine notwen-
dige, aber nicht hinreichende Bedingung fur eine hohe Produktqualitéat. Der Wert von Pre-
dictive Quality liegt also nicht in den Daten selbst, sondern in den Erkenntnissen, da diese
unmittelbar in die Entscheidung miteinflie3en.

Von zentraler Bedeutung ist hierbei der angestrebte Prognosehorizont, mit dessen zu-
nehmender Ladnge die Reaktionsmdglichkeiten zwar zunehmen, gleichzeitig jedoch die



Prognosegute stark abnimmt. Die genaue Positionierung innerhalb dieses Spannungs-
felds hangt stark vom jeweiligen Anwendungsfall ab, prinzipiell ist jedoch ein Vorhersa-
gezeitpunkt mit moglichst hoher Prognosegute anzustreben, an dem mittels geeigneter
Korrekturmaflinahmen noch reagiert werden kann.

Analog zum Umsetzungsgrad von Data Analytics in anderen Unternehmensteilen werden
auch im Rahmen der Qualitat bisher nur vereinzelte Losungen aktiv genutzt [13]. Fur
Predictive Quality sind exemplarisch einige Anwendungsbeispiele zu nennen. So ermég-
licht z. B. eine systematische Verwertung von Online-Kundenfeedback Daten, das eigene
Produktverstandnis zu verbessern und akute Qualitdtsprobleme schneller zu ermitteln als
dies Uber herkdbmmliche Reklamations- und Feedbackschleifen erfolgen kann. Dartber
hinaus kdnnen die gesammelten Informationen als Indikator fur die Kundenmeinung ge-
nutzt werden, um zukinftige Ziele zu formulieren [14]. Die Nutzung von Qualitatsdaten in
Form von systematischen Vorhersagen auf Basis von Messwerten aus Qualitatssensoren
und vor allem von funktionstibergreifenden Daten dient als Basis flr praventive Qualitats-
mafl3nahmen sowie einer Deduktion von optimalen Parametern [11]. Durch die Verwen-
dung historischer Festigkeits- und Zuverlassigkeitsdaten lassen sich sowohl Testplane
kontrollieren und dynamisch anpassen als auch zukunftige Leistungs- und Garantiekos-
ten vorhersagen.

Mit Blick auf das Aachener Qualitatsmanagementmodell wird deutlich, dass ein Grof3teil
der Aktivitaten innerhalb des Qualititsmanagements einen datenorientierten Charakter
aufweisen [15]. Nahezu alle Entscheidungsprozesse im Qualitdtsmanagement beruhen
auf einer umfangreichen Datenerhebung und -analyse. Predictive Quality ist somit kei-
nesfalls als eine Ablosung zu verstehen, sondern vielmehr als eine Erganzung zu her-
kommlichen Methoden.

2.3 Potenziale von Predictive Quality

Die Optimierung von produkt- und prozessbezogener Qualitat lasst sich in der Praxis
durch die Realisierung von Potenzialen in den vielfaltigen Anwendungsszenarien errei-
chen. Durch die Befahigung des Anwenders zu einer datengetriebenen Vorhersage der
Qualitat kdnnen diese Prognosen als Entscheidungsgrundlage fur Mal3inahmen genutzt
werden. Um Problemstellungen in der Praxis mithilfe eines solchen Ansatzes zu begeg-
nen, sind einige zentrale Fragen im Vorfeld zu adressieren:

— Welches Wissen (und damit welche Daten) ist relevant fur die zu treffende
Entscheidung?

— Wie muss das Wissen fur die Entscheidung aufbereitet werden?

— Welche Prognosegute wird benotigt, um basierend darauf die Entscheidung zu
treffen?

Im Falle von zeitkritischen Anwendungen werden die angefihrten Punkte noch erweitert
um die Fragestellung inwieweit das Wissen mit ausreichendem Vorlauf extrahiert werden
muss (vgl. Abbildung Spannungsfeld Prognosehorizont).

Konkret liegen die Potenziale des Ansatzes vor allem in den Mehrwerten, die sich beim
Adressieren aktueller Problemstellungen gegeniber dem Einsatz klassischer Qualitats-
methoden ergeben. Eine Quantifizierung der Mehrwerte ist haufig komplex und sehr kon-
textspezifisch. Mdgliche Vorgehensweisen hierfir werden exemplarisch in Anwendungs-
beispielen in den Kapiteln 3 und 4 vorgestellt. Unabhéngig von konkreten Einzelanwen-
dungen wurden im Dialog mit produzierenden Unternehmen sowohl produkt- als auch
prozessbezogene lbergeordnete Potenziale identifiziert.
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Durch den immer starker werdenden Verbund informatischer, softwaretechnischer Kom-
ponenten mit mechanischen und elektronischen Teilen kommt es zu einer zunehmenden
Produktkomplexitat und -vielfalt. Predictive Quality verfugt Gber das Potenzial eine hohe
Produktverfligbarkeit trotz steigender Komplexitat beim Kunden sicherzustellen. So kann
der Kunde bspw. durch Condition Monitoring oder pradiktive Wartung (Predictive Mainte-
nance) vor negativen Erfahrungen mit dem Produkt geschitzt werden. Hieraus lassen
sich wiederum Wettbewerbsvorteile generieren und héhere Preise rechtfertigen. Predic-
tive Quality wird so langfristig zum Enabler fir neue Geschaftsmodelle wie die Subskrip-
tion, indem anstatt fir das Produkt selbst flr dessen Verflugbarkeit bezahlt wird.

Eng verknUpft mit der steigenden Produktkomplexitat und -vielfalt ist die zunehmende
Komplexitat der Herstellungsprozesse. Hinsichtlich der prozessbezogenen Qualitat lie-
gen die Potenziale von Predictive Quality somit hauptséachlich in einer besseren Beherr-
schung komplexer Prozesse sowie der Einsparung von Unternehmensressourcen. Letz-
teres betrifft u. a. die Reduzierung von Qualitatskosten verursacht durch Renommeever-
luste, interne und externe Nacharbeit sowie Qualitatsprifungen. Durch die Bereitstellung
der relevanten Informationen birgt Predictive Quality hier auch das Potenzial, die Mitar-
beiterinnen und Mitarbeiter in Bezug auf qualitatsgetriebene Kostenverursachung zu sen-
sibilisieren.

Dartber hinaus sehen sich produzierende Unternehmen mit zunehmend konkreteren
Nachhaltigkeitsforderungen aus Bevdlkerung und Politik konfrontiert. Auch hier bietet
Predictive Quality Potenziale zur Steigerung der unternehmerischen Nachhaltigkeit. So
kénnen z. B. Produkte ressourcensparender gestaltet, Ausschuss verringert und eine all-
gemeine Reduktion der aufgewendeten Ressourcen aufgrund von besser beherrschba-
ren Prozessen erzielt werden.

In den nachfolgenden Kapiteln 3 und 4 werden exemplarisch Ansatze vorgestellt wie die
beschriebenen Potenziale realisiert werden kdénnen.

3 Produktbezogene Anwendungsbeispiele

Ziel der im Folgenden vorgestellten Anwendungsbeispiele ist das Treffen praskriptiver
Entscheidungen zur Verbesserung der Produktqualitdt und -verfligbarkeit auf Basis da-
tengetriebener Vorhersagen tber das Produktverhalten. Beide Anwendungsbeispiele
lassen sich in der Nutzungsphase verorten (vgl. Bild 3). Wahrend mit der Erhéhung der
Produktverfluigbarkeit bei gleichzeitiger Kostenreduktion die Zielgré3en der beiden An-
satze einen hohen Uberdeckungsgrad aufweisen, unterscheiden sich sowohl die kon-
krete Vorgehensweise zur Zielerreichung als auch der Implementierungsfortschritt von-
einander. Weitere Unterschiede liegen in den Anforderungen der Lésungsansétze an die
Echtzeitverfugbarkeit der Vorhersagen sowie im Prognosehorizont.
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Bild 3: Verortung der produktbezogenen Anwendungsbeispiele

Das erste der beiden Anwendungsbeispiele entstand in Zusammenarbeit mit dem Unter-
nehmen Miele & Cie. KG, einer der fuhrenden Hersteller von Haushalts- und Gewerbe-
geraten. Hierin wird die Befahigung des Kundendiensttechnikers zu einer schnellen, da-
tenbasierten Fehlerbehebung vor Ort beim Kunden durch ein Digital Diagnosis As-
sistance System beschrieben. In Kooperation mit der IconPro GmbH, einem Software-
entwickler und Digitalisierungs-Enabler fiir produzierende Unternehmen, entstand das
zweite Anwendungsbeispiel. Darin wird der Aufbau einer Predictive Maintenance Platt-
form zur datenbasierten Prognose der Kalibrierintervalle von Koordinatenmessgeraten
und einer entsprechenden Dynamisierung der Kalibrierung beschrieben.

3.1 Digital Diagnosis Assistance fur Kundendiensttechniker
Ausgangssituation, Zielstellung und Potenziale

Die Miele & Cie. KG ist ein weltweit fuhrender Anbieter von Premium-Hausgeraten und -
Elektrogeraten fur den gewerblichen Einsatz. Mit Giber 20.000 Mitarbeitern erwirtschaftete
er im letzten Geschaftsjahr 2018/2019 einen Umsatz von 4,16 Mrd. Euro. Fur den Fall,
dass Wartungen fur die Gerate im Feld anfallen, stellt Miele ein umfangreiches Netz an
Kundendiensttechnikern (KD-Techniker) bereit, die in entsprechenden Fallen Fehler be-
heben und Reparaturen durchfiihren. Ublicherweise gestaltet sich der Service-Einsatz
beim Kunden wie folgt:

1. Verbale Fehlerbeschreibung durch den Kunden entgegennehmen (ggf. Abgleich
mit Auftragsdaten des Kundendienst-Centers, bei dem der Kunde vorher anrief)

2. Uberprufung der Anwendungs- und Einbausituation des Gerates, Ablesen des Ge-
ratedisplays mit Fehlercodeangabe

3. Verbindung des Gerates mit Kundendienst-Laptops, Auslesen von Fehlerspeicher
und Sensordaten

4. Diagnose des Problems unter Beriicksichtigung des Techniker-spezifischen Wis-
sens und seiner Erfahrung

Dieser Prozess bietet die Gefahr der Fehldiagnose, wodurch falsche oder zu viele Kom-
ponenten getauscht werden oder ein weiterer Kundendiensteinsatz vor Ort erforderlich
wird.

Mit dem Einsatz eines datengetriebenen, kontinuierlich lernenden Assistenzsystems (Di-
gital Diagnosis Assistent, DDA) soll die Wahrscheinlichkeit eines Fehltausches verringert
und damit auch unabhangig vom Erfahrungswissen des KD-Technikers die Erst-Erledi-
gungsquote bei den Einsatzen erhoht werden. Der DDA wird dazu mit historischen Daten
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von Service-Einsatzen trainiert und kann so vom Kundendiensttechniker genutzt werden,
um bei Reparaturentscheidungen unterstitzt zu werden.

Zentraldaten:
Schulungsunterlagen gy, S5
KD-Historie  Namam» e
etc N —
: -—
Unstrukturierte Daten: < .
verbale / Kontinuierliche
Kunde  pepjerbeschreibung i Modellverbesserung
[ ) Datenweitergabe ' v
L N~ T und Anreicherung  ----- * | Digital Diagnosis
KD- der Informationen ASSi
N . sistent
o Techniker
o € Vorschlag far
[ ) Fehlerursache
5 4
Produkt Ruckmeldung
— ------- uber Erfolg des  ----- >
Q Strukturierte Daten: Vorschlags
Fehlercode
Parameter
Sensordaten

Bild 4: Konzept des DDA der Miele & Cie. KG (Quelle: Miele)

Wie in Bild 4 dargestellt bekommt der Kundendiensttechniker als Diagnoseergebnis eine
Vorschlagsliste dariber, welcher Komponententausch mit welcher quantitativen Wahr-
scheinlichkeit (,Pradiktion) das Problem behebt. Die Pradiktionsqualitdt des Systems
wird laufend verbessert, indem der Kundendienst-Techniker unmittelbar nach Kompo-
nententausch den Erfolg oder Misserfolg des Vorschlags bei der Fehlerbehebung dem
DDA direkt rickmeldet.

Vorgehen und erzielte Mehrwerte

Von zentraler Bedeutung fur den Erfolg des DDA ist die Auswahl einer qualitativ wie
guantitativ ausreichenden Datenbasis, die fiur das Training eines entsprechenden Mo-
dells genutzt werden kann. Im konkreten Fall liegen sowohl strukturierte als auch unstruk-
turierte Daten vor. Diese Daten lassen sich unterteilen in solche, die vor Ort wahrend des
Einsatzes aufgenommen werden und solche, die unabhangig vom Einsatz zentral vorlie-
gen. Beispiele hierfur sind:

Vor-Ort-Daten/Einsatz-Daten:

— Verbale Fehlermeldung (z.T. dokumentiert durch Servicecenter bei Auftragsan-
nahme), unstrukturiert

— Beobachtungen d. KD-Technikers (v.a. zu Umgebung und Einbau des Gerates),
unstrukturiert

— Fehlercode, strukturiert

— Angaben aus Fehlerspeicher und Sensordaten, strukturiert

— Ruckmeldung des KD-Technikers tber Erfolg des Vorschlags, strukturiert



Zentraldaten (Datenbankpflege):

— Angaben aus KD-Berichten vergangener Einsatze, auch anderer Kollegen, teilw.
strukturiert
— Montagehinweise, Schulungs- und Expertenwissen, teilw. strukturiert

Diese Daten laufen in der Kundendienst-Zentrale zusammen, werden dort konsolidiert
und fur die Verbesserung der DDA-LAsung kontinuierlich genutzt.

Die DDA-LAsung wurde in Form eines Proof of Concepts realisiert, das in Form eines
Feldexperimentes mit 80 Kundendiensttechnikern unterschiedlichen Alters und Erfah-
rung, verteilt tber ganz Deutschland, durchgefuhrt wurde. Produktseitig wurden zu Be-
ginn Daten von zwei Pilotgeraten genutzt und diese tber mehrere Monate mit weiteren
Daten angereichert. Die eine Halfte der Techniker nutzte die DDA-L6sung, wohingegen
die andere Halfte entlang des klassischen Prozesses agierte.

Als KPI fur den Vergleich der beiden Gruppen wurde primar die Effizienz, also die Ziel-
genauigkeit der Assistenz- bzw. der Technikerprognose herangezogen. Diese Zielgenau-
igkeit bewertet den Erfolg der Problembehebung infolge von KD-Einsatzen. Das Ergebnis
ist in Bild 5 dargestellt, in welcher der inverse Wert, also nicht erfolgreiche Kundendien-
steinsatze infolge von Prognoseungenauigkeiten durch Techniker bzw. Assistenzsystem,
Uber die Monate des Vergleichs aufgetragen sind. Am letzten Balkentupel ftr den Durch-
schnitt zeigt sich, dass sich die Zielgenauigkeit der Prognose bei der Gruppe ,mit DDA" im
Vergleich zu den Technikern ohne DDA-LOsung um knapp die Hélfte (47%) verbessert
hat (dunkelblaue Saulen). Eine anhand von Aufzeichnungen durchgefihrte Nachbetrach-
tung der DDA-Prognosen an sich, also der reinen Systemempfehlung, zeigte, dass bei
100%iger Beachtung sogar eine Steigerung der Zielgenauigkeit der Prognose bis zu 85%
moglich gewesen ware (gelbe Saulen).
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Bild 5: Vergleich der Prognoseungenauigkeit der unterschiedlichen Gruppen (Quelle: Miele)

Trotzdem ist es fur die Akzeptanz durch die KD-Techniker und damit den Erfolg des DDA
wichtig, den Assistenz- und Vorschlagscharakter des Systems zu betonen. Miele wird
auch in Zukunft weder auf die Erfahrung der Techniker noch deren personlichen Kontakt
mit dem Kunden verzichten.



Predictive Quality — Data Analytics in produzierenden Unternehmen

Né&achste Schritte

Die Ergebnisse zeigen, dass sich durch den Einsatz des DDA neben der Effizienz auch
die Quote der Ersterledigungsfahrten, also der Anteil, den die Anzahl Ersterledigungs-
fahrten an der Anzahl aller Kundendienstfahrten einnimmt, noch einmal steigern lasst
(,noch einmal®, weil sich diese Quote bereits vorher schon auf einem im Branchenver-
gleich hohen Niveau befand). Mittelbar verringert sich durch den Einsatz einer solchen
datengetriebenen Lésung der Carbon Footprint der Kundendienstflotte und leistet damit
einen wichtigen Beitrag zur Nachhaltigkeitsstrategie von Miele. In den nachsten Schritten
wird Miele daher das erfolgreiche Proof of Concept auf weitere Produkte und Unterneh-
mensbereiche Ubertragen, um eine Breitenwirkung der Mehrwerte zu erzielen.

Basierend auf diesem Szenario ist zukinftig eine weitere Stufe der Pradiktion denkbar,
die eine Fehlervermeidung statt der Fehlerbehebung unterstiitzt. In einer Welt der ver-
netzten Hausgerate ist hierzu ein kontinuierlicher Datenstrom zwischen Endgerat und
DDA notwendig, wobei dazu die erforderlichen datenschutzrechtlichen Rahmenbedin-
gungen gegeben sein mussen und gleichzeitig das Einverstandnis des jeweiligen End-
kunden zu einer solchen Datennutzung vorliegen muss. In einem solchen Szenario
kénnte dann der DDA nach Auswertung und Interpretation der Daten Empfehlungen fur
einen Komponententausch oder ein Softwareupdate aussprechen, bevor das Hausgerat
in Stérung geht. Diese Empfehlung wird dann in der Kundendienstzentrale in ein konkre-
tes Auftragsangebot fir den Kunden zum praventiven Tausch oder das Aufspielen eines
Softwareupdates umgewandelt. Mit diesem Ansatz liel3en sich sogar neue Geschaftsmo-
delle entwickeln.

3.2 Predictive Maintenance — Dynamisierung von Kalibrierintervallen
Ausgangssituation, Zielstellung und Potenziale

Insbesondere industrielle Messprozesse sind fur qualitativ hochwertige Produkte von gro-
Ber Relevanz. Fiur jeden Anwendungsfall muss nachgewiesen werden, dass die jeweili-
gen Messprozesse geeignet sind. Dies ist in der Regel eine temporare Untersuchung, die
nichts Uber die Messbestandigkeit (Stabilitat) des Messprozesses Uber einen langeren
Zeitraum aussagt. So werden Koordinaten-Messgerate (KMG) in der Regel ohne Riick-
sicht auf deren Nutzungsgrad einmal jahrlich gewartet und neu kalibriert. Durch das Trai-
nieren eines entsprechenden lernenden pradiktiven Modells mit historischen Daten, kann
neues Wissen Uber das Verhalten des Messgerates gewonnen werden und so die War-
tungs- bzw. Kalibrierintervalle dynamisiert werden:

— So kann es erforderlich sein, dass bei einer hohen Auslastung oder aufgrund von
Abnutzungen oder Beschadigungen das Gerét friher als im jahrlichen Rhythmus
gewartet und kalibriert werden muss. Dies erhoht zwar die Kosten, die aber den
Ausfallzeiten und den damit verbundenen Unannehmlichkeiten (z.B. Stillstandzei-
ten, falsch gemessene Teile usw.) gegenzurechnen sind.

— Andererseits werden die Gerate zu oft gewartet und neu kalibriert, obwohl dies
nicht erforderlich wére, so dass sich Wartungs- und Kalibrierkosten einsparen las-
sen.

Um den in Bild 6 kostenoptimalen Bereich zu erreichen, muss das Verhalten von Mess-
prozessen mit geeigneten Verfahren beobachtet werden. AnschlieRend soll auf Basis
historischer Daten ein pradiktives ML-Modell (Machine Learning) zur Erkennung von fri-
hen Abweichungssignalen trainiert werden. Mit diesen Erkenntnissen kénnen die Pruf-
bzw. Kalibrierintervalle variabel gestaltet werden, ohne an Sicherheit bzgl. der Messbe-
standigkeit zu verlieren bzw. diese sogar noch zu erhéhen.
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Bild 6: Predictive Maintenance fur kostenoptimale Kalibrierung von KMGs (Quelle: IconPro)

Vorgehen und erzielte Mehrwerte

Die Anforderungen, Messbestandigkeit bzw. Messunsicherheit nachzuweisen, sind in
mehreren Standards und Richtlinien als Vorgaben beschrieben. Deren Einhaltung wird in
Audits Uberwacht:

— DIN EN ISO 10012 ,Messmanagementsysteme — Anforderungen an Messpro-
zesse und Messmittel”,

— der in der Automobilindustrie angewandten IATF 16949,

— Eignungsnachweisen wie der DIN EN ISO 14253 und der GUM (,Guide to the Ex-
pression of Uncertainty in Measurement®), die sich mit der Bestimmung und An-
gabe von Unsicherheiten beim Messen auseinandersetzen.

Um die geforderte Eignung von Messprozessen nachzuweisen bzw. deren Messunsi-
cherheit bestimmen zu kdnnen, werden dagegen folgende Normen und Richtlinien her-
angezogen:

— MSA Measurement System Analysis der AIAG (Automotive Industry Action Group)

— VDAS Prifprozesseignung

— DIN ISO 22514 — Statistische Verfahren im Prozessmanagement: Fahigkeit und
Leistung — Teil 7: Fahigkeit von Messprozessen

Diese Standards und Richtlinien kommen allerdings nur temporar zum Tragen, um den
prinzipiellen Nachweis des Messprozesses fiur den jeweiligen Einsatzfall zu erbringen.
Aus diesem Grund sind zusatzliche Verfahren zur Uberwachung der Messbestandigkeit
bei Koordinaten-Messgeraten auszuwahlen:

— Automatisierte Stabilitdtsiberwachung mittels Normale
— Uberwachung von internen Parametern
— Uberwachung uber externe Sensoren
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Daraus lassen sich die unterschiedlichen Datenquellen, Datenfliisse sowie eine Architek-
tur ableiten, welche in Bild 7 dargestellt ist. Die Mess- und Maschinendaten werden lokal
aufgenommen und in regelmafigen Abstanden in eine Cloud-Architektur Ubertragen. Die
Q-DAS Software solara.MP liefert auf Basis der Messdaten die aktuellen MSA/ VDA 5
Ergebnisse. Basierend auf einem anhand historischer Daten trainierten und mit den ak-
tuellen Maschinendaten bzw. MSA/ VDA 5 Ergebnissen gefitterten ML-Modells lassen
sich Vorhersagen zu Kalibrierzeitpunkten erstellen. Diese Vorhersagen werden in Form
von Empfehlungen fir das nachste Kalibrierdatum neben dem Status der Messsyste-
meignung dem Nutzer tGber ein Web Dashboard zur Verfiigung gestellt. Dadurch werden
Servicetermine besser planbar und die erforderlichen Ersatzteile kdnnen vorbereitet wer-
den.

Software zur Messsystemanalyse (MSA)
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KMG
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Bild 7: Infrastruktur und Datenflisse bei der Dynamisierung von Kalibrierintervallen (Quelle:
IconPro)

Né&achste Schritte

Zunéchst wurde die entsprechende Datenaufnahme an den KMGs verschiedener An-
wendungspartner realisiert und eine automatisierte Datenlbertragung zur zentralen
Cloud-Plattform implementiert. Im nadchsten Schritt werden im Rahmen von Software-Pi-
loten sowohl die Bewertung und Visualisierung der Messsystemeignung als auch die ML-
basierte Kalibrierprognose umgesetzt. Dartber hinaus soll eine eigene IconPro Cloud-
Plattform zur Anwendung kommen, welche dann kundenindividuell zur Verfligung gestellt
werden kann. Diese Plattform kann als public aber auch als private Cloud genutzt werden.

Wahrend dieser Pilotphase werden testweise interne Parameter miterfasst, um nach ei-
nem entsprechenden Lernprozess direkt aus diesen Daten die kontinuierliche Eignung
nachweisen zu kénnen. Da nicht herstelleriibergreifend auf relevante Daten zugegriffen
werden kann, empfiehlt es sich mittels externer Sensoren diese erforderlichen Informati-
onen zu erfassen und signifikante Anderungen des Messprozesses zu signalisieren.



4 Prozessbezogene Anwendungsbeispiele

Praskriptive Entscheidungen auf Basis von datengetriebenen Vorhersagen tber das Pro-
zessverhalten zu treffen ist das Gbergeordnete Ziel der im Folgenden vorgestellten An-
wendungsbeispiele. lhrer prozessbezogenen Definition entsprechend lassen sich die An-
wendungsbeispiele in der Phase der Produktherstellung bzw. der Auftragsabwicklung
verorten (vgl. Bild 8). Analog zum vorangegangenen Kapitel unterscheiden sich die vor-
gestellten Losungen sowohl in der Vorgehensweise zur Zielerreichung als auch im Im-
plementierungsfortschritt stark voneinander. Weitere Unterschiede liegen in den Anfor-
derungen der Lésungsansatze an die Echtzeitverfigbarkeit der Vorhersagen sowie im
Prognosehorizont. Neben den genannten Unterschieden &hneln sich jedoch die Zielgro-
Ben der individuellen Anwendungsbeispiele wie z. B Ausschussminimierung und Steige-
rung der Prozessrobustheit sehr stark.

____ Ausschussprognosenin
Produktionsketten

L J

|l
- Kostenprogno;en in
der Auftragsabwicklung

Bild 8: Verortung der prozessbezogenen Anwendungsbeispiele

Das erste der drei Anwendungsbeispiele entstand in Kooperation mit der Lumileds Ger-
many GmbH, einer der fihrenden Hersteller von Automobilbeleuchtung und LED Kom-
ponenten. Die Zielstellung beschreibt primar die Senkung der Ausschussrate in der Pro-
duktion von Autolampen durch das Training und Deployment pradiktiver Grey-Box-Mo-
delle zur Ermittlung optimaler Prozessparameter. Durch eine Kooperation der Unterneh-
men TCG Unitech GmbH, einem 0Osterreichischen Automobilzulieferer, und der Q-DAS
GmbH, einem der fihrenden Anbieter von Statistik-Software und Dienstleistungen fur die
Qualitatssicherung in der industriellen Produktion, entstand ein weiteres Anwendungs-
beispiel. Der Fokus liegt hierbei auf einer datenbasierten Dynamisierung von Stichproben
in der Montage zur Reduzierung des Prifaufwandes und einer damit verbundenen Kos-
teneinsparung. Das dritte Anwendungsbeispiel wurde in Zusammenarbeit mit der Krones
AG entwickelt, einer der weltweit fihrenden Hersteller von Anlagen und Maschinen fir
die Produktion, Abfillung und Verpackung von Getranken und fliissigen Nahrungsmitteln.
Der vorgestellte Losungsansatz verfolgt eine Steigerung der Prozessrobustheit durch
Kostenprognosen (sog. Price Tags) fur die Meilensteine des Auftragsabwicklungsprozes-
ses auf Basis historischer Daten.

4.1 Ausschussprognosen in Produktionsketten
Ausgangssituation, Zielstellung und Potenziale

Die Lumileds Germany GmbH ist einer der fihrenden Hersteller von Automobilbeleuch-
tung und LED Komponenten. Am Standort Aachen entwickelt und produziert Lumileds in



Predictive Quality — Data Analytics in produzierenden Unternehmen

einem mehrstufigen Fertigungsprozess ca. 100.000.000 Autolampen pro Jahr. In der jin-
geren Vergangenheit kam es vermehrt zu Schwankungen in der Maschinenverfligbarkeit
sowie einer Erh6hung der Ausfallraten bestimmter Teile ohne Identifikation der Hauptur-
sachen. Aufgrund einer kontinuierlichen Akquise von Prozess- und Produktdaten entlang
der Fertigungslinie steht tber das MES eine breite Datenbasis fir die Anwendung von
Data Analytics Methoden zur Verfigung. Das sog. ,Softlabeling” der Daten erlaubt eine
Betrachtung der Fertigungshistorie auf Produktebene, d.h. jedem individuellen Produkt
lassen sich die zugehérigen Datenpunkte zuordnen. Aktuell wird die Datenbasis bereits
fur eine SPC einzelner Messwerte angewandt, jedoch ohne Betrachtung der gesamten
Fertigungskette.

Im Rahmen des Ldsungsansatzes wird auf Basis der MES-Daten der gesamten Ferti-
gungskette ein pradiktives Grey-Box Modell trainiert (vgl. Bild 9). Ziel ist die Bildung eines
Prognosemodells zur Vorhersage von Ausschussteilen im letzten Prozessschritt der Fer-
tigungskette, da diese im Vergleich zur Entstehung in friheren Schritten teuer sind. Mit-
hilfe dessen lassen sich die Haupteinflussgrof3en entlang der Prozesskette auf die Aus-
schussrate im letzten Fertigungsschritt identifizieren und erste Handlungsempfehlungen
ableiten. Durch die Identifikation der Einflussgrof3en ergeben sich Potenziale, die sich wie
folgt zusammenfassen lassen:

— Ableitung allgemeiner Handlungsempfehlungen fir die Parametereinstellung in al-
len Fertigungsschritten

— Vermeidung von teurerem Ausschuss in spaten Phasen der Produktion durch An-
passung von Grenzwerten (z. B. Anpassung von Prozessparametern in vorgela-
gerten Fertigungsschritten)

— Erhéhung der Reaktionsgeschwindigkeit bei Prozessschwankungen (Vorausset-
zung ist eine online-Auswertung durch das Modell)
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Bild 9: Ausschussprognosen in Produktionsketten am Beispiel eines Entscheidungsbaums



Vorgehen und erzielte Mehrwerte

Grundsatzlich herrscht im vorliegenden Anwendungsfall die komfortable Ausgangssitua-
tion, dass die zu analysierenden Daten zum einen bereits gesammelt in einem System
(MES) gespeichert sind und sich grof3ere Datenintegrationsaufwande ertbrigen. Zum an-
deren lasst sich jeder Datenpunkt aufgrund des eingangs erwahnten Softlabelings mit
individuellen Werkstiicken verknipfen. Dies bildet eine Grundvoraussetzung fir die pra-
diktive Analyse der Daten hinsichtlich der ZielgroRRe ,Fertigungsausschuss®. Das ange-
wendete Vorgehen basiert im Kern auf dem Analyseprozess des CRISP-DM, dem ,,Cross
Industry Standard Process for Data Mining*:

1. Festlegen des Betrachtungsrahmens: Der Analysezeitraum wird festgelegt und die
haufigsten Fehlertypen im letzten Fertigungsschritt werden als Zielgrof3en ausge-
wahlt.

2. Sichtung der Daten: Es findet eine Uberprifung der Qualitat und Reliabilitat der
Produkt- und Prozessdaten aus dem MES statt.

3. Datenvorverarbeitung: Es wird ein Datensatz als Basis fur die Modellbildung zu-
sammengestellt.

4. Modellierung: Aufgrund guter Interpretierbarkeit wird der Entscheidungsbaum als
Analysemethode ausgewahlt. Wahrend des Trainings findet eine iterative Anpas-
sung der Parameter statt.

5. Evaluation der gebildeten Modelle: Uber 75 % der Ausfalle konnen durch das Mo-
dell abgebildet werden (Recall der Klasse ,Fehler* > 75 %), wodurch der Anwen-
der theoretisch in die Lage versetzt wird diese Ausfalle zu eliminieren.

6. Ableitung von Handlungsempfehlungen: In Abhangigkeit vom jeweiligen Fehlertyp
lassen sich durch das Prognosemodell konkrete Einstellungsempfehlungen fir
verschiedene Prozessparameter ableiten (vgl. Bild 9).

Die Untersuchung der langfristigen Auswirkungen auf die Ausschussquote durch Anwen-
dung in der realen Produktionsumgebung befindet sich in der aktuellen Umsetzung.

Né&achste Schritte

Das weitere Vorgehen umfasst mehrere Schritte. Dies betrifft zum einen das Schliel3en
von Lucken in der Datenaufnahme entlang der Fertigungskette wie z. B. die Erfassung
von Mitarbeitereinflissen durch manuelles Einrichten des Fertigungsprozesses. Dartber
hinaus wird die Weiterentwicklung der Visualisierung in Form eines ,prozesszentrier-
ten* Entscheidungsbaums, dessen Knotenpunkte sich an der Struktur des Fertigungspro-
zesses orientieren, zu einer anwendungsfreundlicheren Entscheidungsunterstiitzung
fuhren. Da Entscheidungsbaume aufgrund ihrer Beschaffenheit weder besonders robust
bei zeitabhangigen Zusammenhangen, noch besonders geeignet fir den Einsatz in au-
tomatisierten Anwendungen sind, stellt das Testen von Black-Box-Modellen als Alterna-
tive einen weiteren nachsten Schritt dar. Unter der Voraussetzung, dass die Datenqualitét
weiter verbessert wird, verspricht man sich vom Training und Deployment solcher Mo-
delle eine erhdhte Prognosegenauigkeit. Die Umsetzung in konkrete Handlungsempfeh-
lungen gestaltet sich aufgrund fehlender Transparenz jedoch deutlich komplexer.

4.2 Datengetriebene Dynamisierung von Stichproben

Ausgangssituation, Zielstellung und Potenziale

Die TCG Unitech GmbH ist ein dsterreichischer Automobilzulieferer, welcher unter ande-
rem Druckguss- sowie Spritzgussteile entwickelt und produziert. Die hohen Kundenan-

forderungen an Produktqualitat und Liefertreue stellen dabei eine besondere Herausfor-
derung fur die kontinuierliche Qualitatssicherung dar. Anhand eines konkreten Beispiels
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bedeutet dies, dass fur besondere Merkmale eines Abschlussdeckels von Kundenseite
eine Null-ppm-Absicherung gefordert wurde. Dies liel3 sich zum damaligen Zeitpunkt nur
durch eine 100%-Prifung mittels 3D-Koordinatenmessgerat (3D-KMG) realisieren, wel-
che wiederum mit hohen Prifaufwanden und Kosten verbunden ist [16].

Hier setzt der Losungsansatz der Prufdynamisierung an, welcher in einem Kooperations-
projekt mit der Q-DAS GmbH fiir eine Fertigungslinie erfolgreich umgesetzt wurde. Die
Priafdynamisierung basiert auf der Anwendung der Statistical Process Control (SPC), also
der kontinuierlichen Uberwachung bestimmter Qualitatsmerkmale mittels statistischer
Prozessregelung. Hierzu werden definierte Produktmerkmale regelméaliig gemessen und
im Falle von Abweichungen wird korrigierend in den Prozess eingegriffen.

Im Gegensatz zur herkémmlichen SPC, bei der im Falle von stabilen Prozessen keine
weiteren MalRBhahmen automatisiert eingeleitet werden, erfolgt im Rahmen der Prifdyna-
misierung nach DIN ISO 2859 — Teil 3 die Prifung stabiler Merkmale gezielt seltener.
Das Hauptziel dieses sog. Skip-lot-Stichprobenverfahrens ist es, durch den Verzicht auf
die Prufung eines Merkmals oder des ganzen Teils den Gesamtprifaufwand zu verrin-
gern [17]. Die Ziele der Prufdynamisierung lassen sich wie folgt zusammenfassen (vgl.
Bild 10):

— Reduktion der Prufhaufigkeit von stabilen Merkmalen (Auslassen von Merkmalen)
— Erhéhung der Prifhaufigkeit von instabilen Merkmalen

— Messungen werden ausgelassen (Skip)

— Gewabhrleistung des ppm-Ziels ,Null Fehler*

Beispiel: Frequenz alle 60 min

Instabile Merkmale ‘ Stabile Merkmale
| |
Prufhaufigkeit erhthen Prufhaufigkeit verringern
v v
Beispiel: Frequenz alle 30 min Beispiel: Frequenz alle 90 min

Bild 10: Prinzip der dynamischen Anpassung der Prifhaufigkeit (Quelle: Q-DAS)

Durch den Einsatz des Verfahrens lassen sich Kosteneinsparungen sowohl in Bezug auf
die Erstinvestitionen als auch im laufenden Messbetrieb realisieren. Dartber hinaus kon-
nen Wartungsaufwande durch ungeplante Anlagenstopps reduziert und Anlagenpersonal
effizienter eingesetzt werden. Durch den Fokus auf besonders problembehaftete Merk-
male lasst sich aul3erdem die Transparenz beztiglich der Prozessqualitat erhéhen.

Vorgehen und erzielte Mehrwerte
Das Verfahren zur Dynamisierung basiert auf der DIN ISO 2859 — Teil 3. Wie in Bild 11
dargestellt, wird zun&chst mit der sog. Grundqualifizierung begonnen, in welcher gepruft

wird wie ,stabil” die Merkmalsauspragung der untersuchten Teile ist. Nach einer definier-
ten Anzahl von gepriften Teilen und sobald die statistischen Anforderungen an die



Grundqualifizierung erfullt sind, beginnt die nédchste Phase der Optimierung. In dieser
Phase werden weitere Teile geprift und erst im Falle, dass die Stabilitat der Merkmale
auch weiterhin bestatigt wird, beginnt das Skippen, also das Auslassen von Priufungen.

Eine Ruckkehr in den Ausgangszustand der Grundqualifizierung wird durch unterschied-
liche dynamisierungsrelevante Stérevents getriggert (vgl. Bild 11). Zum einen erfolgt dies
durch eine Verletzung der Eingriffsgrenzen, welche sich aus den Messdaten des 3D-
KMGs ergeben. Zum anderen werden auch Daten aus den vorgelagerten Prozessschrit-
ten, der Fertigung und Reinigung des Bauteils, erhoben und hinsichtlich ihrer Relevanz
fur die Prufdynamisierung analysiert. Dynamisierungsrelevante Informationen aus der
Fertigung im CNC Bearbeitungszentrum kommen u. a. von Werkzeugbruchsensoren, der
Auflagenkontrolle und Sensorik zur Messung der MMS.

Um die VerknlUpfung verschiedener dynamisierungsrelevanter Stérevents mit dem indivi-
duellen Bauteil zu schaffen war es initial notwendig eine Integration der Prozessdaten
aus unterschiedlichen Systemen zu realisieren. Neben der Migration des bestehenden
Datenbestandes aus dem Altsystem gehorte hierzu die Schaffung von Systemschnittstel-
len sowie eine zentrale Datenhaltung tber die Prozesskette hinweg.

Grundqualifizierung
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Bild 11: Das Verfahren der dynamisierten Stichprobenprifung (Quelle: TCG Unitech)

Das vorgestellte Anwendungsbeispiel bietet eine statistisch abgesicherte Vorhersage auf
Basis von Prozessdaten, inwieweit von einer i. O. Prifung bestimmter Prifmerkmale aus-
gegangen werden kann. Hierzu wird die klassische SPC durch Vernetzung der Prozess-
schritte und Analyse von dynamisierungsrelevanten Daten sinnvoll erganzt. Die Entschei-
dungsunterstitzung des Menschen erfolgt durch eine konkrete Empfehlung ab wann die
Prifung bestimmter Merkmale bzw. Bauteile ausgelassen werden kann. Dariiber hinaus
wird die Aufmerksamkeit auf besonders instabile Prifmerkmale gelenkt, wodurch die
Transparenz der Prozessqualitat erhdht wird. Neben der Schonung von Ressourcen in
Bezug auf Messtechnik und Personal ergeben sich auch rein monetare Mehrwerte. So
konnten ca. 240.000 € bei Erstinvestitionen und ca. 20.000 € laufende Kosten pro Jahr
eingespart werden. [16]
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Né&achste Schritte

Neben der Ubertragung des Systems zur Priifdynamisierung vom Piloten auf weitere Fer-
tigungslinien steht die automatisierte Weiterverarbeitung der Statistikergebnisse und da-
mit die Datenruckfihrung in die Fertigungsanlage im Fokus des weiteren Vorgehens [16].
So sollen im Rahmen kommender Projekte basierend auf den Statistikergebnissen Kor-
rektur- und Kompensationswerte prognostiziert werden. Anschlie3end ist die Realisie-
rung eines Feedback-Loops zur automatisierten Ubertragung dieser Werte in die Ferti-
gungsanlage geplant, um so qualitatssteuernd in den Fertigungsprozess eingreifen zu
kénnen. Durch die Automatisierung des préaskriptiven Handelns soll die Entscheidungs-
unterstitzung des Menschen so weiter verbessert werden.

4.3 Price Tagging — Kostenprognosen fur Meilensteine
Ausgangssituation, Zielstellung und Potenziale

Die Krones AG ist einer der weltweit fuhrenden Hersteller von Anlagen und Maschinen
fur die Produktion, Abflillung und Verpackung von Getranken und Flussignahrung. Auf-
grund der Vielfaltigkeit in der Zusammensetzung der Anlagen sowie der unterschiedli-
chen Umgebungsbedingungen vor Ort, handelt es sich bei den Anlagen um hochindivi-
dualisierte Sonderanlagen mit hoher Varianz. Neben dem Umgang mit dieser Varianz
sind folgende Herausforderungen bei der Auftragsabwicklung zu nennen:

— Haufig fehlende Informationen, z.T. aufgrund langer Vorlaufzeit zwischen der Ma-
schinen-/Anlagenbestellung und der Feinplanung

— Schnittstellenproblematiken in der Maschinen- und Anlagenauslegung z. B. auf-
grund von Anbindung an bestehende Altsysteme oder Fremdmaschinen

— Aufwand vs. Termin-Abwagungen

In der Folge ist der Auftragsabwicklungsprozess bei der Krones AG geprégt von einer
komplexen Klarungsphase beziglich der Anlagenspezifikation. Wie in Bild 12 dargestellt
zieht sich die finale Klarung der Spezifikationen in der Auftragsabwicklung teilweise bis
zum Versand bzw. der Au3enmontage der Anlagenkomponenten.

Kosten einer
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Anderun
Feinplanung | |_| J

»
»

Meilensteine der Auftragsabwicklung

R4 v A 4 v v—Ww
(Vor-) Auftrags- . . n :
Entwicklung G klarung / Betrieb

Bild 12: Auftragsabwicklung bei der Krones AG (Quelle: Krones)

Problematisch wird dies, wenn z. B. zu bestimmten Meilensteinen im Auftragsabwick-
lungsprozess trotz Klarungsméangel Entscheidungen getroffen werden mussen. Entste-
hende Folgekosten aufgrund spaterer Anderungen oder sogar bauseitiger Nachbesse-
rungen sind zum jeweiligen Entscheidungszeitpunkt schwer abzuschatzen. Folglich wer-
den diese Entscheidungen aufgrund fehlender Transparenz liber diese Folgekosten i.d.R.
im Hinblick auf die Termintreue und Ressourcenverfigbarkeit getroffen.



An dieser fehlenden Transparenz knupft der Lésungsansatz des ,Price Tagging“ an.
Durch die Analyse historischer Daten werden fir die Meilensteine des Auftragsabwick-
lungsprozesses Kostenprognosen (sog. Price Tags) geschaffen, die Vorhersagen uber
potenziell entstehende Kosten bei fehlenden oder verzdogerten Informationen treffen. In
der Folge sorgen diese Kostenprognosen fur eine hohere Transparenz und somit zu be-
wussteren Entscheidungen in frihen Phasen der Auftragsabwicklung (vgl. Bild 13). Um
ein kostenorientierteres Handeln zu férdern, steht die Akzeptanz der Methodik und nicht
die Genauigkeit der Kostenprognose im Vordergrund.

1009 Bewusstere Entscheidungen in friiheren Phasen
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Bild 13: ,Price-Tag“-Ansatz in der Auftragsabwicklung (Quelle: Krones)

Vorgehen und erzielte Mehrwerte

Der Kern des Losungsansatzes bildet die Korrelation von Kosten (bedingt durch Ande-
rungen, bauseitige Nachbesserungen und Reklamationen), Fehlerart und Anlagencha-
rakteristika zur Bildung eines Prognosemodells fiir potentiell entstehende Kosten. Uber
die Verbindung mit der historischen Haufigkeit kann ebenso eine Auftretenswahrschein-
lichkeit berticksichtigt werden. Das Vorgehen zur Bildung dieser Prognosemodelle lasst
sich wie folgt beschreiben (vgl. Bild 14):

1. Die historischen Daten von Fehler- und Reklamationskosten, welche durch Auf-
tragsdnderungen und Reklamationen bedingt sind, werden aufbereitet.

2. Es werden signifikante Auftragsmerkmale in den historischen Daten als Kosten-
treiber identifiziert. Diese umfassen z. B. bestimmte Anlagencharakteristika (tech-
nisch und wirtschaftlich) sowie wiederkehrende Fehlerarten.

3. Die Daten werden bezuglich Fehlerhaufigkeiten und Kostenimpact geclustert.

4. Die gebildeten Cluster werden mit den Spezifikationsschritten im Auftragsabwick-
lungsprozess korreliert.

5. Eswerden Kostenprognosen fir die kritischen Zeitpunkte (Meilensteine in der Auf-
tragsabwicklung) in Form von ,Price Tags" abgeleitet.

Das Anwendungsbeispiel befindet sich in der laufenden Umsetzung. Aktuelle Schritte
sind die Analyse der Fehler- und Reklamationskosten sowie die Identifikation der gréf3ten
Kostentreiber fur einzelne Spezifikationsschritte.
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Bild 14: Vorgehen zur Bildung der Price-Tags (Quelle: Krones)

Die besondere Herausforderung bei der Modellbildung zur Kostenprognose liegt hier in
der Clusterung und Verknipfung relevanter Falle, da die Wiederholhaufigkeit und damit
die statistische Signifikanz der Analyse im Sondermaschinen- und Anlagenbau sehr ge-
ring ist. Dem gegenuber steht der Mehrwert einer pradiktiven Entscheidungsunterstut-
zung, welche Antworten auf die Frage liefert: Was werden fehlende Informationen zu ei-
nem bestimmten Zeitpunkt kosten? Durch die so geschaffene Transparenz wird der Nut-
zer zu praskriptivem Handeln befahigt.

Nachste Schritte

Das weitere Vorgehen beinhaltet die Vervollstandigung der in Bild 14 dargestellten Ana-
lysekette und die Validierung des Modelloutputs in Form von Price Tags in einem realen
Anwendungsszenario. Dartiber hinaus steht die Systematisierung dieser Datenanalyse
im Fokus weiterer Bemihungen, um dieses zu einem vollwertigen Entscheidungsunter-
stlitzungssystem auszubauen und ein breites Roll-Out der Lésung zu erméglichen.

5 Voraussetzungen fir die Realisierung

Die dargestellten Anwendungsbeispiele zeigen, dass die Entscheidungsunterstitzung
des Menschen durch eine erfolgreiche Umsetzung datengetriebener Qualitdtsprognosen
in verschiedenen Bereichen mdglich ist. Der Erfolg der Umsetzung liegt dabei in der Re-
alisierung der in den Datenmengen steckenden Potenziale. Diese Datenmengen werden
im Analysekontext haufig durch die 5 V charakterisiert: Volume, Velocity, Variety, Veracity
und Value [18]. FUr eine erfolgreiche Realisierung lassen sich aus den Anwendungsbei-
spielen und den charakteristischen 5 V grof3er Datenmengen unterschiedliche Voraus-
setzungen ableiten:

1. Motivation, Erwartungshaltung und Akzeptanz
2. Auswahl und Bewertung des Use Cases

3. Technische Voraussetzungen

4. Expertise & Zertifizierung



Zu Beginn ist eine klare Definition der Motivation des Unternehmens notwendig. Der Ein-
satz von Machine Learning als Teilbereich der Kinstlichen Intelligenz (KI) kann beispiels-
weise dadurch motiviert sein, dass das Unternehmen in der Aul3enwirkung als innovativ
wahrgenommen werden mochte. Die Zielstellungen hinter den zu entwickelnden Lésun-
gen weichen in diesem Fall stark von anderen Motivationen wie dem Aufbau von Exper-
tise oder der tatsachlichen Prozessverbesserung ab. Daruber hinaus scheitern Projekte
durch eine unverhéaltnismaRige Erwartungshaltung dartber, was durch den Einsatz von
ML erreicht werden kann, weshalb schon bei der Klarung der Motivation eine realistische
Einschéatzung der Mdglichkeiten sichergestellt werden muss. Neben dem Verstandnis zur
Motivation und einer klaren Erwartungshaltung stellt die Akzeptanz bei den involvierten
Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern eine zentrale Voraussetzung dar: Nur, wenn von An-
fang an die Vorbehalte ernst genommen werden und im besten Fall Begeisterung flr das
Thema geschaffen wird, kann ein entsprechendes Vorhaben erfolgreich werden.

Die zweite Saule notwendiger Voraussetzungen stellt die Auswahl eines erfolgverspre-
chenden Use Cases dar. Die Unterschiede zwischen verschiedenen Use Cases sind teils
signifikant, bspw. in Hinsicht auf die technische Realisierbarkeit oder den wirtschaftlichen
Mehrwert [19]. Die strukturierte strategische und technische Bewertung der unterschied-
lichen Use Cases sowie eine entsprechende Auswahl stellen daher weitere Vorausset-
zungen fir eine erfolgreiche Umsetzung und die Generierung von Value dar [20, 21].

Die Performanz eines Systems zur Vorhersage der Qualitdt hangt im grof3en Mal3e von
den technischen Voraussetzungen ab. Zunachst ist eine ausreichende Digitalisierung
und Vernetzung der zu betrachtenden Prozesse notwendig. Hierzu zéhlen unter anderem
verfugbare Sensorik, hardware- wie softwareseitige Schnittstellen, eine Datenbankinfra-
struktur sowie Datenintegration. Soll die Produktqualitat vorhergesagt werden, sind dar-
Uber hinaus ausreichend Instanzen der vorherzusagenden Grof3en in den Daten notwen-
dig — beispielsweise ausreichend hergestellte n.i.O- und i.O.-Produkte und zugehdrige
Datenséatze (Volume & Variety). Doch selbst wenn ausreichend Instanzen, also Produkte,
erzeugt worden sind, kann ein Vorhaben scheitern, wenn die Ruckverfolgbarkeit der Da-
ten, bspw. Uber eineindeutige Produkt-1Ds, nicht gewéhrleistet ist. Eine weitere techni-
sche Voraussetzung liegt in der Auswahl der Algorithmen sowie der Schaffung entspre-
chender Rechenkapazitaten, um die jeweils geforderte Analysegeschwindigkeit zu reali-
sieren (Velocity). Das grof3te Hindernis fur Unternehmen stellt allerdings noch immer die
Datenqualitat dar (Veracity). Die entsprechende Aufbereitung der Daten erzeugt den
grofdten Arbeitsanteil in der Projektdurchfiihrung - trotz unterschiedlicher Unterstttzungs-
ansatze, wie verschiedene Softwareumgebungen. [22]

Fur die erfolgreiche Entwicklung eines Systems zur Qualitdtsvorhersage ist eine Doma-
nenexpertise bspw. zu den Produktionsablaufen und Produkten unabdingbar. Auf der an-
deren Seite ist Expertise aus dem Bereich Data Science notwendig, die entweder unter-
nehmensintern aufgebaut oder zunachst tGber externe Partner abgebildet werden kann
[23]. Selbst wenn alle erwahnten Voraussetzungen erfillt sind, ein erfolgreiches Proof of
Concept erarbeitet und ein Demonstrator entwickelt wird, kann das Vorhaben scheitern.
Die Ursache hierflr liegt in der eingeschrankten Transparenz und damit einhergehenden
Problemen in der Zertifizierung der Prozesse und Produkte [24]. Aus diesem Grund wer-
den derzeit verschiedene Ansatze erarbeitet, wie durch ML unterstitzte Produkte und
Prozesse weiterhin zertifiziert werden kdnnen [25, 26]. Gleichzeitig wird an der Transpa-
renzerhéhung lernender Assistenzsysteme zur besseren Erklarbarkeit und Nachvollzieh-
barkeit gearbeitet [27]. FUr den jeweiligen Use Case ist daher zu prifen, ob es durch die
entwickelte Losung zu Problemen bei der Zertifizierung kommen kann.
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6 Herausforderungen bei der Umsetzung

Die Ubergeordneten Herausforderungen bei einer erfolgreichen Umsetzung datengetrie-
bener Entscheidungsunterstutzung durch Qualitatsprognosen lassen sich in technische
und unternehmenskulturelle bzw. betriebswirtschaftliche Herausforderungen unterglie-
dern.

6.1 Technische Herausforderungen

Im Zentrum der technischen Herausforderungen steht dabei die Datenakquise von Roh-
daten aus verschiedenen Domanen. Diese umfasst zum einen die Akquise und Integra-
tion unterschiedlicher Datentypen (strukturiert vs. unstrukturiert) ohne den Verlust von
kontext-relevanten Metainformationen. Zum anderen bringt die Extraktion von Daten aus
verschiedenen heterogenen Datenquellen selbst einige Stolpersteine mit sich. Hier sieht
das Aachener Internet of Production fur die Verwaltung des Datenzugriffs auf verschie-
dene proprietare Systeme eine sogenannte Middleware+ vor, um letztendlich einen Data
Lake als Grundlage fur anwendungsspezifische Analysen zu schaffen [10]. Um gezielt
fehlende Daten auf dem Shopfloor aufzuzeichnen, kann auch Retrofitting von veralteter
Technik oder Fremdmaschinen notwendig sein.

Aufbauend auf der Datenakquise bringt die Datenanalyse weitere Herausforderungen mit
sich. Diese umfassen neben der Auswahl der richtigen Daten die Anwendung von Data
Analytics Methoden selbst. Die Tatsache, dass haufig nicht alle relevanten Informationen
in den Daten abgebildet sind, stellt eine weitere Hiurde fur den erfolgreichen Einsatz pra-
diktiver Modelle dar. Die zentrale Herausforderung fir Unternehmen steckt in der Nutz-
barmachung des Wissens, welches den Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern inharent ist.
Die zentrale Herausforderung ist dabei die technische Umsetzung der Uberfiihrung von
Mitarbeiterwissen in pradiktive Modelle bzw. Assistenzsysteme.

Die Ableitung geeigneter Malinahmen aus den durch die Datenanalyse gewonnen Er-
kenntnissen stellt die Unternehmen ebenfalls vor Herausforderungen. Dabei liegt die
groRte Schwierigkeit in der Ubersetzung der Prognosen in konkrete Handlungsempfeh-
lungen, solange diese nicht praskriptiv durch ein lernendes Assistenzsystem bereitge-
stellt werden. Weitere Herausforderungen liegen in der Ubertragbarkeit der Erkenntnisse
auf ahnliche Produkte oder Anwendungen sowie der Interpretation im Falle von intrans-
parenten Prognosemodellen mit Black-Box Charakter.

6.2 Unternehmenskulturelle und betriebswirtschaftliche Herausforderungen

Unternehmensintern stehen die gré3ten Herausforderungen in direktem Zusammenhang
mit der Einbindung von Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter. So muss fur den erfolgreichen
Einsatz datengetriebener Entscheidungsunterstitzung ein Umdenken bei den Mitarbei-
terinnen und Mitarbeitern erfolgen. Dies kann nur tber die gezielte Férderung des Ver-
trauens in die Leistungsfahigkeit der Systeme geschehen. Neben der Akzeptanzforde-
rung der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter ist unternehmensintern haufig auch ein Nach-
weis des monetaren Nutzens solcher Systeme zur Rechtfertigung des Investitionsvolu-
mens zu erbringen.

AulRerhalb des eigenen Unternehmens entstehen die grof3ten Herausforderungen bei der
Einbindung des Kunden und des Lieferanten. So muss fiir eine doménenubergreifende
Datennutzung haufig der Kunde zum Teilen seiner Daten Giberzeugt werden, z. B. durch
Darlegen der fur ihn entstehenden Mehrwerte. In diesem Zusammenhang gilt es auch
rechtliche Fragen bezuglich der aufgezeichneten Daten zu klaren: Wer ist der Eigentimer
der Daten? Wer darf die Daten flr welche Zwecke nutzen? Analog zur eigenen Beleg-



schaft muss in diesem Zusammenhang auch ein Umdenken beim Kunden durch die ak-
tive Forderung des Vertrauens in datengetriebene Unterstitzungssysteme erfolgen. Dies
gilt in besonderem Mal3e fir den Einsatz neuer Geschaftsmodelle. Neben dem Kunden
stellt auch die Einbindung des Zulieferers fur eine domanenubergreifende Datennutzung
haufig eine Herausforderung dar. Zugriff auf die Daten des Zulieferers lassen sich durch
festgeschriebene vertragliche Verpflichtungen oder durch Darlegen der entstehenden
Mehrwerte fur den Kunden realisieren.

7 Zusammenfassung und Ausblick

Zunehmende Produktkomplexitat und -vielfalt, komplexere Herstellungsprozesse und
steigende Nachhaltigkeitsforderungen aus Bevolkerung und Politik stellen zentrale Her-
ausforderungen fur die kontinuierliche Verbesserung der prozess- und produktbezoge-
nen Qualitat dar. Zur Bewaltigung dieser Herausforderungen wurden in der Qualitat be-
reits in der Vergangenheit Ansatze zur Extraktion und Nutzung des Wissens verfolgt,
welches in den aufgezeichneten Daten steckt. Data Analytics bietet nun ein Werkzeug,
die exponentiell ansteigende Datenmenge im Rahmen von anwendungsspezifischen
Analysen noch umfangreicher zur systematischen Entscheidungsunterstiitzung zu nut-
zen. Predictive Quality beschreibt in diesem Zusammenhang die Befahigung des Anwen-
ders zur Optimierung der produkt- und prozessbezogenen Qualitat durch die Nutzung
datengetriebener Prognosen als Entscheidungsgrundlage fir Handlungsmafinahmen.

Durch die Befahigung des Anwenders, zuklnftige qualitétsbeeinflussende Ereignisse in
seinem Sinne zu steuern, lassen sich in der Praxis vielfaltige Potenziale realisieren. Un-
abhangig vom Anwendungsszenario lassen sich diese zusammenfassend durch die Si-
cherstellung einer hohen Produktverfiuigbarkeit, der Beherrschung komplexer Prozesse
und der Schonung von unternehmensexternen wie -internen Ressourcen beschreiben.
Im Rahmen des vorliegenden Beitrags wurde anhand von funf Anwendungsbeispielen
aus unterschiedlichen Branchen und Doméanen exemplarisch gezeigt, wie sich durch die
Anwendung pradiktiver Data Analytics Methoden konkrete Mehrwerte schaffen lassen.

In diesem Zusammenhang wurden im vorliegenden Beitrag neben den Mehrwerten da-
tengetriebener Qualitéatsprognosen auch die dafir zu schaffenden Voraussetzungen so-
wie Herausforderungen bei der Implementierung beleuchtet. Die fiir eine erfolgreiche
Umsetzung identifizierten Voraussetzungen beinhalten den Faktor Mensch und dessen
Expertise, Motivation und Erwartungshaltung. Weitere tragende Faktoren sind die Aus-
wahl eines erfolgsversprechenden Use Cases sowie die Schaffung der richtigen (da-
ten-)technischen Voraussetzungen. Die grof3ten identifizierten technischen Herausforde-
rungen liegen in der Akquise und Integration unterschiedlicher Datentypen aus heteroge-
nen Datenquellen ohne den Verlust von kontext-relevanten Metainformationen. Weitere
unternehmenskulturelle Herausforderungen liegen in der Férderung des Vertrauens von
unternehmensexternen wie -internen Akteuren in datengetriebene Assistenzsysteme und
des damit verbundenen Umdenkens.

Der Beitrag zeigt, dass Predictive Quality in seiner Funktion als datengetriebene Ent-
scheidungsunterstitzung zur Verbesserung der produkt- und prozessbezogenen Qualitét
bereits in unterschiedlichen Doméanen und Branchen erfolgreich eingesetzt wird. Die vor-
gestellten Anwendungsbeispiele basieren Ubergreifend auf pradiktiven Analysemodellen
und unterscheiden sich neben dem Realisierungsstand primar im Grad der bereitgestell-
ten praskriptiven Handlungsempfehlungen. Es ist daher zu erwarten, dass neben einer
Zunahme von Predictive Quality Pilotprojekten in produzierenden Unternehmen vor allem
die Automatisierung des letzten Schritts von pradiktiv zu praskriptiv (Prescriptive Quality)
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fokussiert wird. Diese verfugt Uber das Potenzial die kontinuierliche Verbesserung der
produkt- und prozessbezogenen Qualitat weiter zu beschleunigen und resilienter zu ma-
chen.
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