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Zusammenfassung Der Einsatz von Daten mit unterschiedlicher Struktur zur Feh-
leranalyse in der Produktion ist eine gro3e Herausforderung fiir Industrieunterneh-
men. Dieser Artikel zeigt einen prototypischen Losungsweg auf, wie die Integration
von unterschiedlich strukturierten Daten zur Fehleranalyse gelingen kann. Anhand
eines Fallbeispiels wird ein Prototyp konzipiert und umgesetzt, der verschiedene
Verfahren zur Analyse von Daten unterschiedlicher Struktur kombiniert und die
spezifischen Anforderungen in der datengetriebenen Produktionsfehleranalyse adres-
sieren kann. Das Ergebnis zeigt eine innovative Moglichkeit zur datengetriebenen
Fehleranalyse fiir die Produktion, in der unterschiedlich strukturierte Daten ein-
gesetzt und verschiedene Analyseverfahren miteinander nutzendstiftend verbunden
sind. Die Evaluation durch Experten zeigt ferner, dass der vorgeschlagene prototypi-
sche Losungsweg fiir den Einsatz in der Praxis geeignet ist und einen Mehrwert fiir
Unternehmen stiften kann. Aufbauend auf diesen Erkenntnissen werden Implikatio-
nen benannt, Limitationen aufgezeigt und zukiinftiger Forschungsbedarf abgeleitet.
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The Use of Differently Structured Data for Failure Analysis in
Industrial Production: A Prototypical Implementation

Abstract The integration of data with varying structures for error analysis in pro-
duction poses a significant challenge for production enterprises. This article presents
a prototype solution for successfully integrating differently structured data for error
analysis. A sample case is used to design and implement a prototype that combines
various methods for analysing data with different structures, addressing the specific
requirements of a data-driven production error analysis. The results demonstrate
an innovative approach to implement data-driven error analysis in production. This
approach combines differently structured data and analysis methods in a beneficial
way. Experts evaluated the proposed prototype solution and found it suitable for
practical use, creating added value for enterprises. Based on these findings, impli-
cations were identified, limitations were described, and future research needs were
derived.

Keywords Production issue analysis - Smart Factory - Production - Unstructured
Data - Data Science

1 Einleitung

Produktionsausfille aufgrund von Storereignissen gehoren auch in fithrenden Pro-
duktionsunternehmen von Zeit zu Zeit zum Unternehmensalltag (bspw. Reuters
2023; Zeit 2023). Daraus resultierende notwendige Wartungsmafinahmen sind teuer
und zeitaufwindig (Stenstrom et al. 2016). Daher wird versucht nicht nur reaktiv
auf Storfille zu reagieren, sondern auch bspw. mit Ansédtzen im Bereich Predic-
tive Maintenance diesen vorbeugend entgegen zu treten (Stenstrom et al. 2016;
Mobley 2002). Das Ziel hierbei ist es, Fehler bzw. Stérungen zu prognostizieren,
um bereits vor deren Eintreten einzugreifen, damit Ausfallzeiten reduziert oder gar
ganz vermieden werden kénnen (Biedermann und Kinz 2021). Beratungsunterneh-
men wie Deloitte gehen davon aus, dass durch die Nutzung derartiger Ansitze,
die Produktivitit der Fertigung um ca. 25% erhoht werden kann bei gleichzeiti-
ger Reduktion der Kosten (Deloitte 2021). Hiaufig werden hier jedoch vorwiegend
nur strukturierte Daten, wie Sensorinformationen iiber Indikatoren wie Temperatur
oder Druck, zur Prognose von Wartungsfillen und Storereignisse verwendet (Yil-
dirim 2020). Analyseprojekte, deren Datenbasis auf unstrukturierten Daten aufbaut
oder die zumindest durch diese angereichert sind, sind noch vergleichsweise sel-
ten in der Produktion verbreitet (Mohring et al. 2022), obgleich zahlreiche positive
Argumente dafiir benannt werden konnen. Die Menge an unstrukturierten Daten,
wie bspw. Texte, Bilder oder Audio, wichst fortlaufend an und wird eine immer
groBer werdende Datenquelle (Harbart 2021). Mit einem Anteil von bis zu 90 %
beanspruchen unstrukturierten Daten den grofiten Anteil unter allen Daten fiir sich
(Harbart 2021). Die Nutzung von unstrukturierten Daten birgt eine Menge an Poten-
zialen fiir Unternehmen. Werden sie zum Beispiel als Datengrundlage von Analysen
verwendet, kdnnen sie Fertigungsunternehmen dabei unterstiitzen Kosten zu redu-
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zieren, Innovationen hervorzubringen sowie Produktionszeiten zu optimieren und
die Qualitit zu verbessern (Mohring et al. 2022). Der Grund dafiir ist, dass die
Analyse von unterschiedlich strukturierten Daten eine grofe Herausforderung fiir
Produktionsunternehmen darstellt (Mohring et al. 2022). Doch gerade die Nutzung
von Datenquellen unterschiedlicher Struktur, kann ein fundierteres Bild im Analy-
sebereich ermoglichen (Mohring et al. 2022) und ggf. je nach Anwendungsfall die
Prognosegiite steigern. Aus diesem Grund ist es wichtig, Losungsansétze zu entwi-
ckeln, die aufzeigen, wie der Herausforderung der Integration von unterschiedlich
strukturierten Daten in der Produktionsfehleranalyse begegnet werden kann. Dieser
Artikel soll dazu einen Beitrag leisten, indem er die Fragestellung erforscht: Wie
konnen verschiedenartig strukturierte Daten zur Analyse von Produktionsfehlern in
einem IT-gestiitzten Produktionsumfeld kombiniert werden?

Um diese Forschungsfrage zu beantworten, wird in diesem Artikel ein Prototyp
entwickelt, der strukturierte Sensordaten (Temperatur) mit semi- und unstrukturier-
ten Daten (Produktionslogfiles mit textuellen Fehlerbeschreibungen) zur Produk-
tionsfehleranalyse nutzt. Derartige kombinierte Ansdtze weisen einen erheblichen
Neuerungsgrad auf und sind daher fiir Wissenschaft und Praxis von hohem Interes-
se.

Das methodische Vorgehen erfolgt dabei in Anlehnung an die etablierte Design
Science Research Methode (Hevner et al. 2004; Peffers et al. 2007). Diese Arbeit
ist dem Design Science Research Typ ,,Solving* zuzuordnen (Brendel et al. 2022),
um den sehr praxisrelevanten und aktuellen Thema der Produktionsfehleranalyse
(bspw. Reuters 2023; Zeit 2023) mit neuen Datenquellen und -analysemethoden
nachzugehen. Dazu werden im Nachfolgenden zunichst die Grundlagen der Da-
tenstruktur & Datenqualitdt sowie damit einhergehenden Herausforderungen auf-
gezeigt und mogliche Analysemethoden benannt. Im néchsten Kapitel werden die
Nutzungsmoglichkeiten von strukturierten und unstrukturierten Daten in der Pro-
duktionsfehleranalyse dargelegt. Auf Basis dieser Grundlagen erfolgt im Anschluss
die prototypische Umsetzung einer Losung und Evaluation, die beispielhaft auf-
zeigt, wie diesem sehr relevanten Praxisproblem Rechnung getragen werden kann.
Im Anschluss daran wird mit Blick auf die Fragestellung ein Fazit gezogen. Der Ar-
tikel schlieft mit Implikationen, Limitationen und dem Aufzeigen des zukiinftigen
Forschungsbedarfs.

2 Theoretische Grundlagen
2.1 Datenstruktur und Datenqualitéit

Daten sind nicht gleich Daten. Als ein markantes Differenzierungsmerkmal kann
die Datenstruktur herangezogen werden (Piro und Gebauer 2011). Daten koénnen
unterschiedliche Strukturen aufweisen, die sich grundsétzlich in drei Kategorien un-
terscheiden lassen (Piro und Gebauer 2011): (1.) strukturierte, (2.) semi-strukturier-
te, (3.) unstrukturierte Daten. Die auf diese Weise kategorisierten Datenstrukturen
konnen, wie im Folgenden beschrieben, charakterisiert werden.
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(1.) Strukturierte Daten sind Daten, bei denen zusitzlich Informationen iiber die
Zusammensetzung/Struktur der Daten durch Metadaten gegeben ist (Piro und Ge-
bauer 2011). Metadaten konnen zum Beispiel Informationen iiber erlaubte Werte,
die semantische Bedeutung und Formatdefinitionen sein (Piro und Gebauer 2011).
Nach Baars und Kemper (2008) zeichnen sich strukturierte Daten vor allem dadurch
aus, dass sie oft bestimmten vordefinierten Feldern bzw. Kategorien ad-hoc zugeord-
net werden konnen. Beispiele hierfiir wiren Taktzeiten, Temperaturmesswerte oder
Datumsangaben. Héufig findet die Speicherung von strukturierten Daten in relatio-
nalen Datenbanken wie MS SQL oder Timeseries Datenbanken wie bspw. influxdb
statt. (2.) Semi-strukturierte Daten (Piro und Gebauer 2011) sind Daten, die zum
einen Teil dhnliche Strukturen wie strukturierten Daten besitzen und zum anderen
Teil (oder in der Gesamtheit) fehlende Metadaten aufweisen. Als Beispiel konnen
hier Produktionslogfiles (Mohring 2023) angefiihrt werden. Diese konnen etwa in
Textfeldern in relationalen Datenbanken (Piro und Gebauer 2011) oder auch bspw.
als Dokumente in dokumentenbasierten NoSQL Datenbanken (Meier et al. 2016),
wie der MongoDB oder Couchbase, vorkommen. (3.) Unstrukturierte Daten sind
dadurch charakterisiert, dass die Semantik bzw. Interpretation der Daten abhingig
vom Informationsempfinger ist (Piro und Gebauer 2011), da keine ausreichenden
Metadaten vorliegen. Beispiele fiir unstrukturierte Daten in der Produktion sind Feh-
lertexte von Maschinen oder Bilder von produzierten Stiicken. Auch hier wiirden
Daten bspw. in NoSQL Datenbanken (Meier et al. 2016) gespeichert werden.

Mit Blick auf die unterschiedlichen Datenstrukturen werden die Hindernisse deut-
lich, die iiberwunden werden miissen, wenn eine gemeinsame Integration in einem
Analyseprojekt angestrebt wird. Ein einfaches ,,Verbinden* der Daten ist nicht mog-
lich; vielmehr miissen fiir die Integration verschiedenen Rahmenbedingungen, wie
das Labeling und ein hinreichendes analytisches Know-How beriicksichtigt und si-
chergestellt werden (Mohring et al. 2022). Um diesen Herausforderungen Rechnung
zu tragen, sei an dieser Stelle auf die einschldgige Literatur (Whang und Lee 2020;
Kotu und Deshpande 2014) und die dort veroffentlichen Erkenntnisse verwiesen.

Ein weiterer kritischer Aspekt bei der Analyse von Daten ist die Datenqualitét
(Mohring et al. 2022). Datenqualitit ldsst sich definieren als ,,the fitness of data with
respect to a specific purpose of usage.“ (Lee 2017, S. 9). Hieraus kann als Impli-
kation abgeleitet werden, dass die Datenqualitit einen maBgeblichen Einfluss auf
die Verlidsslichkeit der nachgelagerten Entscheidungen ausiibt (Lee 2017). Daten-
qualititsprobleme konnen auf vielfdltigen Aspekten beruhen (Gudivada et al. 2017).
Als Beispiele hierfiir konnen fehlende Daten, inkonsistente Daten, fehlerhafte Da-
ten sowie Dubletten oder veraltete Daten genannt werden (Gudivada et al. 2017).
Aus der Literatur lassen sich zahlreiche Dimensionen der Datenqualitit ermitteln
(Kiefer 2016), deren Bedeutung je nach Art und Nutzungszweck der Daten variiert.
Je nach Analyseziel und -kontext ist abzuwigen, ob eine Dimension relevant ist
oder nicht. Eine hohe, generelle Ubereinstimmung hinsichtlich der Relevanz fiir die
Datenqualitdt weisen laut Autoren in Forschung und Praxis die Dimensionen Ge-
nauigkeit (,,accuracy*), Vollstindigkeit (,,completeness*), Konsistenz (,,consisten-
cy*) und Zeitbezug (,,time-related*) auf (u.a. Pipino et al. 2002; Scannapieco et al.
2005; Heinrich und Stelzer 2015). Diese in der Literatur benannten Indikatoren sind
gleichsam hilfreiche fiir Evaluation und Sicherstellung der Qualitit sowohl bei struk-
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turierten als auch unstrukturierten Daten (Kiefer 2016). Eine relevante Dimension
im Produktionsumfeld konnte beispielsweise die Konsistenz von Messwerten sein.
Ist diese nicht gegeben, so konnte es dazu kommen, dass nicht reale Werte in die
Analyse miteinflieBen und deren Aussagekraft herabsetzen.

2.2 Datenanalysemethoden

Die Moglichkeiten der Analyse variieren bedingt durch die Datenstruktur, da in
die Verfahren selbst wiederum nur bestimmte Daten eingebracht werden konnen.
Strukturierte Daten der Produktion, wie zum Beispiel die gefertigte Stiickanzahl,
die Taktzeiten und die Ausschussmenge, konnen mit traditionellen Verfahren, wie
der Korrelationsanalyse, der linearen Regression oder Klassifikationsmodellen und
Clustering- Verfahren analysiert werden (Runkler 2010; Kotu und Deshpande 2014).
Fiir die Analyse von semi- und unstrukturierten Daten werden andere Verfahren
benotigt (Mohring et al. 2022; Mohring 2023; Kotu und Deshpande 2014). Diese
miissen neben Analysemoglichkeiten fiir die unstrukturierten Daten selbst auch tra-
ditionelle Verfahren beriicksichtigen und integrieren konnen (Mohring et al. 2022;
Mohring 2023; Kotu und Deshpande 2014). Dadurch konnen mehr Informationen
einbezogen und eine bessere Einordnung vorgenommen werden. Der Vorteil dieser
kombinierten Analysen wird leicht zugénglich anhand des folgenden Zusammen-
hangs. Numerische Daten (z.B. Temperaturwerte in °C) sind als typische Vertreter
strukturierter Daten klar in Syntax und Semantik definiert. Aus Praxisprojekten ist
bekannt, dass ein textueller Wartungsbericht einen hohen Interpretationsspielraum
aufweist, da er i.d.R. nur einer groben Struktur folgt und zudem subjektiven Verzer-
rungen des Verfassers/der Verfasserin unterliegen kann. Werden beide Datenquellen
in einer Analyse miteinander kombiniert, so entsteht ein Informationszugewinn, der
eine positiven Einfluss auf das Ergebnis haben kann. Hierbei konnten zum Beispiel
die strukturierten, numerischen Werte einen Beitrag zur Einordnung und Interpreta-
tion der Wartungsberichte liefern. Umgekehrt bieten zum Beispiel die unstrukturier-
ten, textbasierten Wartungsberichte die Moglichkeit, weitere Aspekte zu erfassen,
die nicht tiber quantitative Werte erfasst werden konnen.

Tab. 1 Datenarten und Analysemethoden fiir semi- und unstrukturierte Daten (in Anlehnung und
erweitert nach Tan et al. 2000; Google 2023; Hildebrand et al. 2020; van der Aalst 2011a; Mohring 2023)

Art der Daten Datenstruktur Beispiel Analysemethoden (Auswahl)
Textdaten Unstrukturiert Text Mining

Natural Language Processing (NLP)
Logdaten (ohne Semi-struktu- Process Mining
Textdaten) riert
Tondaten Unstrukturiert Speech to Text

Sound bzw. Voice Analytic
Bilddaten Unstrukturiert OCR

Image Recognition & Detection (bspw. Labels, Landmarks,
Logos, Faces, Properties, etc.)

Videodaten Unstrukturiert Kombinatorische Analyse aus Bild und Ton
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Die klassischen Datenanalyseverfahren (Baars und Kemper 2021), wie die oben
benannten, kommen in der Praxis oft zum Einsatz. Daher wird an dieser Stelle
auf eine weitere detaillierte Ausfiihrung verzichtet. Eine Ubersicht iiber typische
Analysemethoden fiir semi- und unstrukturierte Daten ist Tab. 1 zu entnehmen.

3 Nutzung von strukturierten und unstrukturierten Daten zur
Produktionsfehleranalyse

Um Produktionsstillstinde vorzubeugen, ist eine genaue Fehleranalyse bei Stillstand
notwendig. Nur auf diese Weise konnen zukiinftige weitere, ungeplante Stillstande
im Voraus vermieden werden. Der Einsatz von vorbeugenden Wartungsansitzen be-
vor ein Wartungsfall eintritt, kann die Kosten- und Performance-Situation der Pro-
duktionsunternehmen positiv beeinflussen (Stenstrom et al. 2016). Diese Ansitze,
wie z.B. Predictive Maintenance, sind datenbasiert und bauen auf den Analyseer-
gebnissen von verschiedenen Messwerten auf, die liber Sensoren generiert werden
konnen (Mobley 2002; Stenstrém et al. 2016). In der heutigen Produktion sind
viele IT-Systeme beteiligt bspw. zur Steuerung, Uberwachung oder Durchfiihrung
der Produktionsschritte (Schuh et al. 2017). Hier ergeben sich durch die gezielte
Kombination dieser unterschiedlichen Systeme und den darin erfassten Daten grofle
Potenziale fiir aufschlussreiche Datenanalyse. In einer IT-gestiitzten Produktion sind
neben den traditionellen Maschinensensordaten (z.B. Temperatur) auch Daten aus
weiteren beteiligten IT-Systemen (bspw. Log-Dateien) verfiigbar und konnen zur
Fehleranalyse herangezogen werden (Mohring 2023). Hiufig sind Produktionsun-
ternehmen mit Produktionsausfillen konfrontiert (bspw. Reuters 2023; Zeit 2023),
wenn die beteiligten IT-Systeme und deren Logs sowie Metriken nicht iiberwacht
und analysiert werden. Dies kann zu langen Stillstinden der Produktion fiihren.
Durch die Nutzung von Daten aus beteiligten IT-Systemen (Mohring et al. 2022;
Mohring 2023) sind Einblicke in die Steuerungs- und Uberwachungssysteme mog-
lich, die Hinweise auf potenzielle Storfehler geben konnen. Der Einsatz derartiger
Systeme wird, einhergehend mit der zunehmenden Erreichung von héheren digitalen
und technologischen Reifegraden von Produktionsunternehmen (Schuh et al. 2017),
in der Zukunft weiter zunehmen. Dies kommt bereits jetzt in modernen Fertigungs-
konzepte wie die Smart Factory der Industrie 4.0 zum Vorschein (Schuh et al. 2017).
Daher sollte eine Kombination aus strukturierten Daten (wie bspw. Temperatursen-
sorwerten) sowie semi- und unstrukturierten Daten (wie bspw. Produktionslogfiles)
zur Produktionsfehleranalyse umgesetzt bzw. angestrebt werden. Dabei sind ver-
schiedene Analyseverfahren sowie Datenspeicherungs- und -verarbeitungsmethoden
grundsétzlich miteinander zu kombinieren (siehe Abschn. 2).

Im Rahmen einer Datenanalyse bei der verschiedenartig strukturierte Daten zum
Einsatz kommen, empfiehlt es sich, einen definierten Prozess wie in Abb. 1 darge-
stellt, zu durchlaufen. Auf diese Weise kann ein konsistenter Ablauf erreicht werden,
bei dem durch vordefinierte Schritte vermeintlich aufkommende Hemmnisse bereits
im Vorfeld antizipiert und beriicksichtigt werden konnen. Die hier aufgezeigte Vor-
gehensweise orientiert sich an den Erkenntnissen von Chapman et al. (2000) sowie
Fayyad et al. (1996). Dieser Prozess besteht aus drei grundlegenden Phasen, die in
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Anlehnung an die genannten Autoren (Chapman et al. 2000; Fayyad et al. 1996)
erweitert und erginzt wurden. Die Gegenstinde der einzelnen Phasen sind im Fol-
genden néher beschrieben.

Phase (I): Wie in Abb. 1 verdeutlicht, ist es notig, die Daten nach dem Laden aus
den Quellsystemen zunéchst vorzuverarbeiten. Hierbei werden die Daten beschrie-
ben und auch hinsichtlich ihrer Qualitét tiberpriift (Chapman et al. 2000; Fayyad
et al. 1996; Baars und Kemper 2021).

Phase (II): Nach der Vorverarbeitung der Daten erfolgt die eigentliche Analyse.
Hierbei sollte getrennt nach Datenstruktur und -art eine gesonderte Analyse (Chap-
man et al. 2000; Fayyad et al. 1996; Baars und Kemper 2021) erfolgen (siche Tab. 1).

Phase (III): Im Anschluss an die Analysen sollten die Ergebnisse wieder zu-
sammengefiihrt werden. Hierzu bieten sich verschiedene Methoden wie bspw. der
Entscheidungsbaum oder die Regression an. In einem finalen Schritt folgt nun noch
die Visualisierung des Endergebnisses der Analysen (Chapman et al. 2000; Fayyad
et al. 1996; Baars und Kemper 2021).

Ferner ist anzumerken, dass phaseniibergreifend vorwiegend Verfahren eingesetzt
werden sollten, die fiir die Mitarbeitenden im Produktionsmanagement verstindlich
und nachvollziehbar sind. Andernfalls kann aufgrund mangelnder Akzeptanz ggf.
die Nutzung nicht gewihrleistet werden (Shin 2021). Im Nachfolgenden soll auf-
bauend auf der identifizierten und beschriebenen Vorgehensweise der Einsatz bzw.
die Umsetzung der Produktionsfehleranalyse mit Hilfe von Daten unterschiedlicher
Struktur (strukturierte Daten: Temperatursensordaten; semi-/unstrukturierten Daten:
Produktionslogfiles mit textueller Fehlerbeschreibung) anhand eines prototypischen
Beispiels aufgezeigt werden.

4 Prototypisches Beispiel
4.1 Anforderungen und Implementierung am Fallbeispiel

Zur beispielhaften Demonstration und prototypischen Umsetzung, wie Daten ver-
schiedener Struktur in der Analyse von Produktionsfehlern genutzt werden konnen,
soll das im Folgenden beschriebene Fallbeispiel herangezogen werden. Dieses ver-
deutlicht ebenfalls die hohe Praxisrelevanz der Fragestellung in Produktionsunter-
nehmen (bspw. Reuters 2023; Zeit 2023).

Fallbeispiel: Ein IT-gestiitztes Produktionsunternehmen verfolgt das Ziel mittels
einer Datenanalyse, die kritischen Ausfallmuster von Produktionsmaschinen zu iden-
tifizieren, um im Rahmen der Produktionsfehleranalyse Ausfillen vorbeugen zu
konnen und durch die Sicherstellung von reibungslosen Produktionsprozessen, die
Wettbewerbsfihigkeit des Unternehmens zu gewéhrleisten. Hierfiir werden folgende
Anforderungen definiert:
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1. Sowohl Messwerte von Temperatursensoren und Produktionslogdateien als auch
Fehlertexte (unabhingige Variablen) sollen fiir die Analyse der Ausfille (abhén-
gige Variable) genutzt werden.

2. Die Analyseergebnisse sollen nachvollziehbar fiir den Personenkreis des Shop-
floormanagements visualisiert werden.

3. Verschiedene Analyseverfahren fiir strukturierte und unstrukturierte Daten sollen
zum Einsatz kommen.

Prototypische Entwicklung: Basierend auf dem beschriebenen Fallbeispiel wird
im Nachfolgenden ein Prototyp fiir diese wichtige Fragestellung in der Praxis ge-
schaffen. Die Vorgehensweise bei der Entwicklung des Prototyps erfolgt, wie bereits
zu Beginn erwihnt, in Anlehnung an die Design Science Research Methodik (Hev-
ner et al. 2004; Peffers et al. 2007). Das heilit, der zu entwickelnde Prototyp stellt
ein Artefakt dar und wird somit zum beispielhaften Losungsansatz fiir das praktische
Problem. Der Prototyp wird in der Programmiersprache Python 3 implementiert und
kann iiber eine standardisierte REST-API als Microservice angesprochen werden.
Fiir die standardisierte Schnittstelle nach auf3en kann das Python Framework ,fast-
api‘ verwendet werden. Eine Beispieliibersicht der API ist in der Abb. 2 mittels des
API-Testing Tools Swagger dargestellt.

Der Prototyp kombiniert verschiedene Analyseverfahren fiir unterschiedliche Da-
tenstrukturen. Eine Ubersicht ist der nachfolgenden Abb. 3 zu entnehmen.

Umsetzung Phase 1: Wie im Fallbeispiel beschrieben und aus der Abb. 3 ersicht-
lich, werden Temperaturdaten (in Grad Celsius), Informationen iiber den Ausfall
einer Maschine (binédr kodiert: (0) kein Ausfall/(1) Ausfall) und Daten aus Log-
dateien (siehe Tab. 2, Mohring 2023) iiber den Verlauf sowie Zustand der an der
Produktion beteiligten IT-Systeme benétigt, damit nachgelagert eine Analyse erfol-
gen kann. Auf die fiir die Analysen erforderlichen Daten kann bspw. durch einen
API-Zugriff zugegriffen werden. Die Prozessdaten konnen ebenfalls iiber eine zen-
trale NoSQL Log-Dokumentendatenbank (bspw. Elasticsearch) oder iiber einfache
Austauschformate, wie .json oder .csv, je nach Implementierung abgerufen wer-
den. Vor der Analyse in Phase 2 sollte gepriift werden, ob die Datenqualitit (Lee
2017, Kapitel 2) ausreichend erfiillt ist, da sonst die Analyse moglicherweise falsche
Ergebnisse liefert, die im Produktivbetrieb zu Fehlentscheidungen fiihren konnen.
Hierzu ist es wichtig, wie bereits in Kapitel 2 beschrieben, Aspekte wie die Kon-
sistenz, zu priifen und sicherzustellen. Hierzu gehort zum Beispiel das Loschen von
inkonsistenten Datensétzen und das Bereinigen von Dubletten. Um eine gute Daten-
qualitdt zu erhalten und die Aussagekraft der Analyseergebnisse zu gewihrleisten,
werden auch im konkreten Fallbeispiel inkonsistente Daten bereinigt und Dubletten

Tab. 2 Ausschnitt einer Beispielproduktionslogdatei (in Anlehnung an Mohring (2023))

(a.) Zeitstempel (b.) ID (c.) Produktionsschritt (d.) LogMessage
26.05.2023 07:30 112 A Error while loading data [...]
26.05.2023 07:32 113 A Everything correct
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Maschinendaten Produktionslogdatei

Daten: strukturiert Daten: semi-strukturiert, unstrukturiert
Auspragung: Gleitkommazahl (Float in *C) Ausprdgung: numerische Werte, Texte
Maschinenstatus

Daten: strukturiert
Ausprégung: bindr (0= kein Ausfall/1=Ausfall)

I
Datenextraktion/-abruf
2.B. via API-Zugriff

|

Datenvorverarbeitung
Datenanalyse
strukturierte Daten semi- und unstrukturierte Daten
1 1
Amlysmrflhrlen Analyseverfahren Analyseverfahren
» Komraletionsenehee * Process Mining ® Text Mining/NLP
O (Discovery & Conformance) (Bert-Topic)

* Regression

Zusammenfilhrung der Befunde und weitere Analyse auf kombinierter
Datenbasis
2.B. Decision Tree

l

Ergebnis
Ergebni
Ursachen fir Masc;Inenausfall informetionen Ober
Ursachengriinde

Abb. 3 Ubersicht iiber die Datenquellen und Analysemethoden im Anwendungsfallbeispiel

geloscht. Dieses Vorgehen lisst sich begriinden durch Empfehlungen aus der Litera-
tur, in denen die genannten Aspekte mit Blick auf die Datenqualitit adressiert werden
sollen (vgl. z.B. Pipino et al. 2002). Ferner ergibt sich die Notwendigkeit aus der
angestrebten Analysemethode (hier: Korrelationsanalyse). Werden bspw. nominale
Daten verwendet (hier: Maschinenausfall ja/nein), so werden fiir die Berechnungen
des Zusammenhangs die erwarteten und beobachteten Hiufigkeiten herangezogen
und verglichen (Bamberg et al. 2008, S. 40ff. und S. 2021f., 2017, S. 33ff.). Liegen
Dubletten oder Inkonsistenzen vor, so kann dies zu Verzerrungen in den Hiufig-
keiten fiihren und die Analyseergebnisse beeintrichtigen. Die Datenqualitidt-Checks
werden im Prototyp mittels der Bibliothek ,pandas‘ umgesetzt. Eine kurze Beschrei-
bung der Daten (Chapman et al. 2000) mit deskriptiver Analyse (bspw. Héufigkeiten,
Streuungs- und Lagemale) kann ebenfalls mit der Bibliothek ,pandas® erfolgen.

Umsetzung Phase 2: Aufgrund der unterschiedlichen Datenstrukturen miissen
verschiedene Analyseverfahren zum Einsatz kommen.

@ Springer



Nutzung von unterschiedlich strukturierten Daten zur Fehleranalyse in Produktionsbetrieben:... 1339

Analyse der strukturierten Daten: Fiir die strukturierten Daten, wie Temperatur
und Ausfall (ja/nein), bietet sich im ersten explorativen Schritt eine Korrelationsana-
lyse oder (logistische) Regression an (Kotu und Deshpande 2014), um bspw. etwaige
Zusammenhinge zu erkennen. Dies wird im Prototyp mittels der Python Bibliothe-
ken ,pandas‘ und ,sklearn‘ implementiert. Auf Basis dieser Ergebnisse konnen im
weiteren Verlauf Variablen, die einen Einfluss auf die ZielgroBe ,,Ausfall haben,
identifiziert und in das nachgelagerte, kombinierte Analyseverfahren einbezogen
werden.

Analyse der semi- und unstrukturierten Daten: Fiir die Analyse der Produk-
tionslogdateien empfiehlt sich eine Kombination aus Process Mining und Text
Mining/NLP (Mohring 2023). Process Mining versucht Prozesse basierend auf Log-
files zu rekonstruieren und kann weiterhin zum Monitoring und zur Verbesserung
von Prozessen genutzt werden (van der Aalst 2011a, b). Um Prozesse von Produk-
tionssystemen zu rekonstruieren (Mohring 2023), wird in diesem Anwendungsfall
die Process Mining Technik ,,Process Discovery* eingesetzt (van der Aalst 2011a,
b). Besteht der Anspruch zu vergleichen, ob der aktuelle rekonstruierte Prozess mit
dem definierten Prozess iibereinstimmt, kann im nichsten Schritt die Prozessiiber-
einstimmung mittels der Methode ,,Process Mining Conformance Check* ermittelt
werden (van der Aalst 2011a, b). Die Umsetzung hierfiir kann bspw. mit Hilfe der
Fraunhofer Python Bibliothek ,pm4py* erfolgen (Berti et al. 2019). Das Analyse-
ergebnis des Prozessabgleichs lidsst erkennen, ob der aktuelle Produktionsprozess
(IST) vom geplanten Produktionsprozess (SOLL) abweicht. Abweichungen konnten
sowohl durch zusitzliche Prozessschritte oder durch Schleifen in einem Prozess-
schritt bedingt sein. Dieser Vergleich kann auf weitere potenzielle Fehlerquellen
hinweisen, die einen Ausfall zur Folge haben koénnen. Die Nutzung dieser Ana-
lysemethoden fiihrt dazu, dass der Prototyp eine Einschétzung vornimmt, ob die
Prozesse identisch sind oder nicht. Hierbei kann eine prozentuale Ubereinstimmung
zuriickgegeben werden, um Toleranzgrenzen festzulegen, damit akzeptierbare Ab-
weichungen vernachlissigt werden. Weiterhin kann eine grafische Visualisierung
der beiden Prozessabldufe (SOLL vs. IST) erfolgen, um Probleme fiir die Mitar-
beitenden schnell und einfach erkennbar zu machen (siehe Beispiel in Abb. 4). In
Prozessdarstellung (Abb. 4) ist leicht zu erkennen, dass bspw. zwischen ,,Produc-
tionstep A*“ und ,,Productionstep B vermutlich Probleme auftreten. Obgleich im
SOLL-Prozess anders definiert, wird der ,,Productionstep A“ im IST-Prozess 10-
mal durchlaufen und beim ,,Productionstep B treten neun Schleifen auf. Durch
diese Moglichkeit der Visualisierung im Prototyp, kann neben Identifikation von
Prozessabweichungen auch das Auftreten der Fehler lokalisiert werden.

Neben der Prozessrekonstruktion kann die Analyse des Fehlertexts der aus Log-
datei (unstrukturierte Daten) mit Techniken aus dem Bereich Text Mining/NLP
analysiert werden (Mohring 2023). Mittels Text Pre-Processing (Tan et al. 2000)
konnen textbasierte Daten bspw. iiber die verschiedenen Schritte, wie das Loschen
von Stoppwortern, weiterverarbeitet werden. Auf diese Weise kann neben dem Pro-
zessablauf, der potenziell zum Fehler gefiihrt hat (Methode: Process Mining), ggf.
auch die Fehlerursache durch die Analyse der Log-Datei identifiziert werden. Ein
Beispiel fiir eine Log-Datei ist in Tab. 2 dargestellt.
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Abb. 4 Beispielvisualisierung SOLL IST
verschiedener Prozessgrafen
mittels Process Mining (mit
Python Bibliothek ,pm4py*©)

11
Productionstep A (4) Productionstep A (22) 21 0
ol 12
4
Productionstep B (4) Productionstep B (21) DQ

: :

Umsetzung Phase 3: Nachdem in Phase 2 die separaten Analysen fiir unterschied-
liche strukturierte Daten erfolgt sind, gilt es nun die einzelnen Analysen in einem
Gesamtbild zu vereinigen, damit Muster fiir einen Ausfall vorab erkannt werden
konnen. Fiir das Fallbeispiel bietet sich beispielsweise die Nutzung eines Entschei-
dungsbaumverfahrens (Kotu und Deshpande 2014) besonders gut an. Dieses zeich-
net sich, im Gegensatz zu anderen Verfahren wie z.B. Neuronalen Netzen (Xu
et al. 2019), durch eine hohe Verstindlichkeit aufgrund der guten Visualisierbarkeit
aus. Die Relevanz der Versténdlichkeit und Nachvollziehbarkeit von Modellen mit
Blick auf die Akzeptanz (Shin 2021) wurde bereits ebenfalls an weiteren Stellen
verdeutlicht. Ein Entscheidungsbaum fiir Testdaten, die fiir das Fallbeispiel konstru-
iert wurden, ist in Abb. 5 dargestellt. Umgesetzt wurde dieser in Python mit den
Bibliotheken ,sklearn‘ und ,dtreeviz®.

Fiir den Fall, dass eine Ausfallsituation vorliegt, kann weitergehend auf eine
Analyse der Textdaten zugegriffen werden. Die Identifikation von typischen Feh-
lern, die zum Ausfall gefiihrt haben konnten, kann dann iiber die textuelle Log-
Analyse mittels Text Mining Methoden/NLP erméoglicht werden (Mohring 2023).

Abb. 5 Beispiel Entschei- Ausfall

dungsbaum implementiert mit Temperatur@66.00 kein Ausfall
,sklearn‘ und ,dtreeviz‘ und e Ausfall
grafisch erweitert < >

.

F'rozessuebereins’timmung@n.so .

n=4
. Ausfall
Temperatuf@ST.SO
n=6
4 . kein Ausfall
=
n=2 n=3
kein Ausfall Ausfall
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Apb. 6 .Produkti.onsfehler-To-. Topic 0 Topic 1
pic Ermittlung mittels BERTopic ’
connection loaded
read wrong
tried interface
time credential
several IT‘B:,'
0 0.1 0.2 0 0.1 02 03

Da aus Praxisprojekten bekannt ist, dass Fehlerbeschreibungen in Logfiles volatil
sind und sich stindig dndern kénnen (bspw. durch neue Softwareversionen, Funk-
tionalitidten), besitzen sie in gewisser Weise einen ,,Blackbox-Charakter. Um mit
dieser Herausforderung umzugehen, empfiehlt es sich Verfahren aus dem Bereich
Topic Modeling einzusetzen. Diese extrahieren, basierend auf dem Vorkommen von
bestimmten Wortern/Wortpaaren, automatisch iibergeordnete Themen, die durch die
Texte in den Logfiles beschrieben werden (Grotendorst 2022). Klassische Verfahren,
wie die Latent Dirichlet Allocation (LDA) nach Blei et al. (2003), beriicksichtigen
dabei vorwiegend das Vorkommen und die Héufigkeit des Auftretens einzelner Wor-
ter in Dokumenten, um Riickschliisse auf die beschriebenen Themen zu ermoglichen.
Neuere, Transformer-basierte Ansitze hingegen beziehen auch die Beziehungen der
Wéorter untereinander mit in die Analyse ein (Grotendorst 2022). Im Folgenden
wird BERTopic (Grotendorst 2022) als moderner, Transformer-basierter Ansatz ver-
wendet, um die Fehlerthemen, die zum Produktionsausfall fiihren konnen, aus den
textuellen Fehlerbeschreibungen der Logfiles automatisch zu extrahieren. Hierbei
wird auf Basis eines vordefinierten BERT-Sprachmodells der Fehlertext zunéchst
analysiert (Grotendorst 2022). Auf dieser Grundlage werden im Anschluss die Di-
mensionen durch einen DB-Scan-basierten Clusteralgorithmus reduziert und letzt-
endlich basierend auf einer definierten Klassenhdufigkeit die finalen Themen iiber
die Dokumente ermittelt (Grotendorst 2022).

In der Abb. 6 wurde die Ermittlung von Topics fiir die Produktionsfehleranalyse
mittels BERTopic (Grotendorst 2022) an einem Beispieldatensatz durchgefiihrt.

Es ist zu erkennen, dass durch das Verfahren automatisch zwei Fehlerthemen
gebildet wurden. Die jeweils fiinf hdufigsten Worter, die als markant und aussage-
kriftig fiir den Fehler angesehen werden konnten, werden in absteigender Relevanz
je Thema aufgelistet. Das Topic (Topic 0) auf der linken Seite ldsst darauf schlie-
Ben, dass vermutlich Verbindungsprobleme beim Lesen existieren, die nicht ad-hoc
gelost werden konnten und daher mehrfache Versuche initiiert wurden. Das Topic
(Topic 1) auf der rechten Seite deutet darauf hin, dass falsche Zugangsdaten fiir
eine Schnittstelle vorliegen und dadurch die einhergehende Ladeprobleme bedingt
werden konnten. Fiir die Praxis ergibt sich als positiver Effekt, dass das Shopfloor-
management basierend auf diesem Ergebnis relativ einfach die Zusammenhinge
erkennen und Entscheidungen fiir vorbeugende MaB3nahmen treffen kann. Fiir das
vorliegende Fallbeispiel konnte als eine Malnahme abgeleitet werden, dass sowohl
die Systemverbindung als auch die Zugangsdaten zum System iiberpriift werden
sollten, damit Ausfille durch diese beiden potenziellen Fehlerquellen in Zukunft
vermieden werden konnen.

@ Springer



1342 M. Mohring, B. Keller

4.2 Evaluation des Prototypen

Um den Nutzen und die Einsatzmoglichkeit des Prototypen zu priifen, wird dieser
einer Evaluation unterzogen. Hierfiir wurden zwei Methoden ausgewdhlt: (1.) die
logische Argumentation sowie (2.) die Expertenevaluation (Peffers et al. 2012). Bei-
de Methoden sind hier dem Bereich der ,,Artificial Evaluation® im Design Science
Research nach Venable et al. (2016) zuzuordnen.

(1.) Logische Argumentation: Im ersten Schritt wurde der entwickelte Proto-
typ mittels der logischen Argumentation analytisch evaluiert und gepriift, ob alle
Anforderungen (siehe Abschn. 4.1) umgesetzt werden konnten. Beziiglich Anforde-
rung (1.) wurden Temperatursensordaten als auch Produktionslogdateien mit inklu-
dierten Fehlermessages fiir die Analyse der Ausfille genutzt. Somit ist die Anfor-
derung (1.) adressiert. Die Anforderung (2.) wird ebenfalls erfiillt. Durch die grafi-
sche Aufbereitung in nachvollziehbaren Entscheidungsbdumen, Prozessgraphen und
Topic-Listen sind die Ergebnisse visualisiert und verstdndlich aufbereitet. Die ge-
wihlten Methoden wie Entscheidungsbidume sind deutlich verstindlicher gegeniiber
anderen Methoden wie bspw. Neuronalen Netzen (Xu et al. 2019). Der Anforde-
rung (3.) wird aufgrund der Nutzung verschiedener Analyseverfahren, wie Korre-
lation, Regression, Entscheidungsbaumverfahren, Process-Mining ,,Discovery* und
,»Conformance* sowie Text Topic Analyse mit BERTopic, ebenfalls Rechnung ge-
tragen. Somit kann eine positive Evaluation des Prototypen auf Basis der logischen
Argumentation festgehalten werden, da alle zuvor ermittelten Anforderungen adres-
siert und erfiillt werden. Weiterhin erscheint eine Expertenevaluation wichtig.

(2.) Expertenevaluation: Neben der logischen Argumentation wurde der Prototyp
im Rahmen einer Expertenevaluation gepriift (Peffers et al. 2012), die von vier
verschiedenen, voneinander unabhiéngige Experten vorgenommen wurde.

Stichprobe: Die vier herangezogenen Experten verfiigen jeweils iiber eine mehr-
jéhrige, relevante Branchen- und IT-Erfahrung. Ein Experte ist titig fiir einen groflen
deutschen Automobilkonzern sowie ein Experte fiir eine fithrende IT-Beratung. Wei-
tere zwei Experten stammen aus der angewandten Wissenschaft. 75 % der Befragten
waren ménnlich, 25 % waren weiblich. Auf Wunsch der Experten wird Anonymitét
gewihrleistet. Die Evaluationen wurde im 4. Quartal 2023 durchgefiihrt.

Durchfiihrung der Evaluation: In einer Systemdemo wurde der Prototyp den Ex-
perten jeweils einzeln und unabhingig vorgestellt. Zu Beginn wurden die Experten
in das Problem bzw. die Fragestellung eingefiihrt und die definierten Anforderun-
gen des Prototypen dargelegt. Im Anschluss wurden alle Funktionen des Prototypen
demonstriert und auf interaktive Fragen eingegangen. Den teilnehmenden Experten
wurde hierbei die Moglichkeit gegeben die Erfiillung der Anforderungen sowie den
Einsatz bzw. die Niitzlichkeit des Prototypen zu evaluieren und Verbesserungsvor-
schldge zu duBern. Zusitzlich wurden ihnen nach der Systemdemo noch weitere
Fragen zur Evaluation des Prototypen gestellt, die sie beantworten mussten. Hierbei
wurde erfasst, inwiefern sie die definierten Anforderungen als adressiert und erfiillt
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ansehen und wie sinnvoll sie die Nutzung des entwickelten Analysesystems in der
Produktionsfehleranalyse in der praktischen Nutzung erachten.

Ergebnisse der Evaluation: Alle Experten bestétigten unabhéngig voneinander,
dass die drei definierten Anforderungen erfiillt sind. Ferner waren sich alle befragten
Personen einig, dass die Nutzung des Prototypen zur Produktionsfehleranalyse sinn-
voll ist. Die Mehrheit der Experten (3/4) bewertete die Moglichkeit des praktischen
Einsatzes des Prototypen zur Produktionsfehleranalyse mit ,,gut” und ein Experte
mit ,,sehr gut” (4-stufige Skala; sehr gut/sehr schlecht). Ferner gaben die Experten
Einblick in potenzielle, detaillierte Nutzungsszenarien und weitere Erweiterungs-
moglichkeiten des Prototypen. Zum Beispiel wurde die Integration von Produktdaten
aus PLM-Systemen, insbesondere fiir kleine Produktionslose oder auch die Defini-
tion von weiteren Schwellwerten fiir die Fehlertoleranz sowie ,,Manager-Views*
genannt. Ebenfalls wurde die Integration von Data-Lakes und Feedbackschleifen
aus den Process-Mining-Ergebnissen in die Fehlertopic-Analyse als weitere Ent-
wicklungsmoglichkeiten genannt, die zukiinftige aufgegriffen werden sollen.

5 Darstellung der Analyseergebnisse des Prototypen in einem
Dashboard

Die Analyseergebnisse des Prototypen (bspw. erzeugte Ergebnisabbildungen Abb. 4,
5 und 6) konnen in einem Dashboard direkt am Shopfloor dargestellt werden. Die
Integration kann direkt iiber die im Prototypen implementierte REST-API erfolgen
oder iiber ein Workflow-Mechanismus, der die Daten via API in eine Datenbank
oder File Storage kopiert. Mogliche Dashboardtools konnen hier bspw. Grafana,
Tableau, Microsoft PowerBI, oder Qlik sein.

Die standardisierte REST-API ermdoglicht es den Prototypen in die unterschied-
lichste Infrastruktur und bestehende Toollandschaft im Shopfloor einzubinden. In
Abb. 7 ist ein Beispiel der Analyseergebnisse der Nutzung des Prototypen in Graf-
ana veranschaulicht.

In den Dashboards konnen weiterhin die von den Experten angesprochenen ,,Ma-
nager-Views" je nach Filterregel (Definierte Assembly-Lines, Werke, Zusammen-
fassungen) basierend auf den Ausgaben des Prototypen implementiert werden.

6 Fazit

Es existieren verschiedene Herausforderungen bei der Analyse von Daten unter-
schiedlicher Struktur im modernen Produktionsumfeld (Mohring et al. 2022). Die
Ausfithrungen veranschaulichen anhand eines Prototypen, wie Daten verschiedener
Struktur kombiniert und zur Produktionsfehleranalyse genutzt werden kénnen. Um
Erkenntnisse fiir die aufgeworfene Forschungsfrage zu liefern, sind drei Kernanfor-
derungen an den Prototypen beschrieben und umgesetzt. Weiterhin wird der entwi-
ckelte Prototyp durch Experten evaluiert und auf seine Funktionsfiahigkeit iiberpriift.
Hierdurch wird deutlich, dass die Kombination von Daten verschiedener Strukturen
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Abb. 7 Beispielhafte Integration der Prototypenergebnisse in ein Grafana-Dashboard

in Analyseprojekten einen beachtlichen Mehrwert fiir Unternehmen stiften kann.
Ferner wird durch den fallbezogenen Einsatz des Prototypen aufgezeigt, dass durch
das Verbinden von traditionellen Analyseverfahren (z. B. Entscheidungsbaumverfah-
ren) und dem Einsatz von neueren Verfahren, die auf die Analyse von semi- und
unstrukturierten Daten fokussieren (z.B. Process Mining ,,Conformance Checking*
und Topic Modeling mit BERTopic) eine innovative Produktionsfehleranalyse er-
moglicht werden kann. Durch das Aufzeigen der Visualisierungsmoglichkeiten, wird
ebenfalls die Anforderung adressiert, dass im Shopfloorbereich ein Augenmerk auf
die Verstindlichkeit der Modelle gelegt werden sollte, da sonst die Akzeptanz und
der Einsatz gefihrdet sind (Shin 2021). Es werden damit die Vorarbeiten zu den He-
rausforderungen von unstrukturierten Daten in der Industrie 4.0 (wie bspw. Mohring
et al. 2022; Mohring 2023) erweitert und mit Beispielen aufgezeigt, wie diese be-
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wiltigt werden konnen. Weitere Evaluierungen bspw. im Produktivbetrieb stehen
aus. Weiterhin sollten fiir andere Anwendungsfille dhnliche oder erweiterte sowie
angepasste Analysestrategien entwickelt werden. So kann bspw. der Einbezug von
Bild- oder Tondaten weitere kombinierte Verfahren erfordern (siche Abschn. 3).
Der Prototyp fokussiert nur auf einen Bereich und eine ausgewéhlte Moglichkeit
der Kombination von Analysen. Es existieren weit mehr und auch andere Verfahren
(bspw. Neuronale Netze). Diese konnen bei komplexen Sachverhalten ggf. besse-
re Ergebnisse liefern (Kotu und Deshpande 2014; Xu et al. 2019), sind aber unter
Umstidnden schwerer fiir das Shopfloormanagement verstdndlich (,,Blackbox*). Fiir
andere unstrukturierte Daten wie Ton, Bild oder Video miissen noch andere Mog-
lichkeiten evaluiert werden. Weiterhin sollte das Beispiel produktiv im Unternehmen
implementiert und basierend auf den Erkenntnissen kontinuierlich verbessert wer-
den.

Unternehmen konnen die Erkenntnisse als Referenz verwenden, um derartige
Analysesysteme zu implementieren, damit bspw. kostspieligen Ausfillen vorgebeugt
werden kann. Zu beachten ist dabei, dass vorab immer die Datenqualitéit (Gudivada
et al. 2017) iiberpriift werden muss, da es sonst zu erheblichen Fehlern in der Analyse
und der Anwendung der Ergebnisse kommen kann. Eine Uberfiihrung des Prototypen
in eine hochverfiigbare Umgebung, wie bspw. Kubernetes als Docker-Container, ist
weiterhin ein sinnvoller Anwendungsfall in der Zukunft. Die Integration von PLM-
Systemen und Data-Lakes als auch die Nutzung von Process Mining Erkenntnissen
konnten in die Topic-Analysen in Zukunft mit einflieen.

Zukiinftige Forschung in diesem relevanten und spannenden Themengebiet, kann
die Erkenntnisse dieser Arbeit auf verschiedene Weisen nutzen. Ein interessanter
Aspekt hierbei konnte sein, verschiedene Analyseverfahren gegeneinander abzuwé-
gen und den Effekt zu quantifizieren sowie die Nutzung des Prototypen im Live-
Betrieb zu evaluieren. Des Weiteren konnten Studien iiber den Einsatz von Analysen,
die auf der Kombination von Daten verschiedener Strukturen beruhen, auflerhalb des
Produktionsumfelds spannend sein. Auf diese Weise konnten in Zukunft Erkenntnis-
se erlangt werden, welche Unternehmensbereiche insbesondere profitieren konnen.
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