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Der Einsatz von Machine Learning und
kiinstlicher Intelligenz in der industriellen
Produktion nimmt einen grofien Raum in
der Fachpresse ein. Aber die Lage ist pa-
radox: Obwohl iiberall von Machine Lear-
ning zu lesen ist, haben sich die grofsen
Erwartungen an Effizienzgewinne bis jetzt
kaum bewahrheitet. In diesem White Pa-
per wird gezeigt, dass Machine Learning
hiufig fiir ungilinstige Anwendungsfille
eingesetzt wird. Es wird ein einfaches Kri-
terium vorgestellt, welches Entscheidern
hilft zu beurteilen wann Machine Lear-
ning das richtige Werkzeug ist. Das Kri-
terium wird anhand von Beispielen ver-
anschaulicht. Handlungsempfehlungen am
Ende des Texts helfen bei der strategi-
schen Ausrichtung und den breiteren Ein-
satz von Machine Learning in der Indu-
strie.

Machine Learning in der Industrie stellt eines
der grofsen Themen der digitalen Transformati-
on unseres Wirtschaftssystems dar. Doch obwohl
es viele Anwendungsgebiete gibt, in denen Ma-
chine Learning einen echten Mehrwert geschaf-
fen hat (siehe z.B. [1, 2]), bleibt die Revolution
in der breiten Flache aus. Viele Firmen arbei-
ten heute noch so, wie vor 20 Jahren. Die Wert-

schopfenden Prozesse haben sich wenig verén-
dert. Es wird noch immer geschweifit, geklebt,
gespritzt und gefrist. Das Interesse an Machi-
ne Learning und kiinstlicher Intelligenz fiir An-
wendungen in der Produktion ist ungebrochen.
Gleichzeitig gibt es Erniichterung dariiber, dass
die erhofften Produktuvititsspriinge bis jetzt
ausgeblieben sind.

Datenanalysten stehen oft vor der Herausforde-
rung unzureichend strukturierten Daten[3]. Dies
ist jedoch nur ein Aspekt des Problems. Daten
zu erheben kostet Geld und bindet Ressourcen.
Es ist ein Spannungsfeld in dem sich die das
Qualitdtswesen seit jeher bewegt. Mehr und ge-
nauere Priifungen verhindern die Auslieferung
schlechter Produkte und erleichtern die Fehler-
suche. Diese zusétzliche Sicherheit wird jedoch
mit Priif- und Personalkosten erkauft. Das Argu-
ment von Geschiftsleitung und Controlling lau-
tet daher folgerichtig: Wir haben bereits sehr
viele Daten, aber wir nutzen sie nicht optimal.
Beide Argumente haben ihre Berechtigung, aber
um zu erkennen wo die schlafenden Potentiale
fiir Machine Learning liegen, muss das Problem
aus einer breiteren Perspektive betrachtet wer-
den.

Zunichst stellt sich die Frage welche Erwartun-
gen mit Machine Learning als Technologie ver-
bunden sind. Nicht zuletzt von den Datenanaly-



sten selbst wurde hiufig die Hoffnung geschiirt,
dass die Losung eines jeden Problems sich in
den Daten finden lisst. Es ist richtig, dass sich
die Methoden von Machine Learning besonders
gut fiir die Analyse groker Datenmengen eig-
net. Das hat jedoch zunéchst einmal nichts mit
den Problemen zu tun, mit denen die moder-
ne industrielle Fertigung konfrontiert ist. Tat-
sdchlich steht in der Industrie bereits ein ganzes
Arsenal an Problemlésungstechniken bereit, die
sich iiber Jahrzente bewéhrt haben (z.B. SixSig-
ma/DMAIC, PDCA oder Shainin/Red X). Viele
dieser Techniken nutzen in hohem Umfang Da-
ten. Die Hoffnung an Machine Learing besteht
hiufig darin, dass mit neuen Methoden diejeni-
gen Probleme gelost werden, bei denen klassi-
sche Problemlosung an die Grenzen stoft. Und
genau hier liegt der Irrtum.

Ein historischer Vergleich soll den Trugschluss
verdeutlichen. Die Einfithrung der Elektrizitét
wird oft auch als zweite industrielle Revoluti-
on bezeichnet. Heute ist moderne Industrie oh-
ne Elektrizitdt gar nicht vorstellbar. Aber was
ist so revolutionér an elektrischer Energie? Eine
der wichtigsten Aspekte, die er Elektrizitét letzt-
endlich zum breiten Durchbruch verhalfen, war
nicht die Tatsache, dass es keine Alternativen
gab. Gas, Ol und Kohle waren giinstige und lan-
ge etablierte Energietriger. Der Grund war viel-
mehr, dass es mit Elektrizitat moglich war Ener-
gie iiber lange strecken zu transportieren. Ener-
gieerzeugung und Verbrauch konnten so erst-
mals rdumlich getrennt werden|4]. Alle anderen
bis dahin gebrduchlichen Energiequellen, nutz-
ten Verbrennung bei der das Licht oder die Wir-
me vor Ort verwendet werden musste. Neben der
Beldstigung durch Rauch und Gestank stellte
die Vielzahl an Feuern und brennbarem Material
ein permanentes Risiko fiir Brande dar. Energie-
transport stellte somit ein Alleinstellungsmerk-
mal der elektrischen Energie dar. Machine Lear-
ning hat aber kein Alleinstellungsmerkmal fiir
Problemlésung und schon gar nicht fiir schwie-
rige Problem.

Tatséchlich gibt es eine Klasse von Problemen,
die sich ausgezeichnet fiir Machine Learning eig-
net und ein vergleichbares Alleinstellungsmerk-
mal, wie die Elektrizitit besitzt. Eine grafische
Darstellung verdeutlicht um welche Probleme
es sich dabei handelt. Abbildung 1 zeigt zwei
Arten von Problemstellungen. Zun#chst wird

der fiir Machine Learning ungiinstige Fall I ge-
zeigt. Hierbei tritt ein Defekt oder eine Sto-
rung an einem Produkt oder einer Maschine auf,
der mittels eines Modells vorhergesagt werden
soll. Beispiele hierfiir sind Kundenreklamatio-
nen oder Maschinendefekte, die zu ungeplanten
Stillstandszeiten und Reparaturen fithren. Die
Ausfille sollen mit Hilfe von Daten vorhergesagt
werden um eine Auswirkung beim Kunden oder
einen Maschinenstillstand zu vermeiden. Solche
Anwendungsfélle scheinen aufgrund der hohen
Fehlerkosten zunéchst finanziell attraktiv (Ge-
wahrleistungskosten, Kosten fiir Ersatzteile und
Effizienzverluste). Vorbeugende Instandhaltung
ist ein typisches Schlagwort in diesem Zusam-
menhang und viele Forschungsarbeiten haben
sich mit diesem Problemffeld beschéftigt|2].
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Abbildung 1: Typ I-Problem (o.) mit Modell ei-
nes unbekannten Zustands, Typ II-Problem (u.)

mit Modell zur Vorhersage einer messbaren Gro-
fse.

Bei ndherer Betrachtung stellt sich heraus,
dass Kategorie I-Probleme meist technisch an-
spruchsvoll sind. Charakteristisch fiir Katego-
rie I-Probleme ist, dass wir an dem inne-
ren Zustand einer Maschine oder eines Pro-
dukts interessiert sind. Dieser innere Zustand



ist bei Kategorie I-Problemen jedoch nicht di-
rekt messbar. Es sind lediglich indirekte Mes-
sungen verfiigbar. Bei vorbeugender Instandhal-
tung fiir Windturbinen wird beispielsweise hiu-
fig auf Vibrations- und Schallmessungen zuriick-
gegriffen um den Verschleiffizustand im Inneren
eines Getriebes zu beurteilen|5|. Das Schliefsen
von einer Vibrations- und Schallmessung auf den
Verschleifs des Getriebes ist ein anspruchsvol-
les Problem. Es setzt jahrelange Erfahrung und
ein tiefes Verstdndnis von Getrieben voraus. Ma-
chine Learning kann helfen um diese Erfahrung
in ein Vorhersagemodell zu iiberfithren. Aller-
dings sind solche Modelle in der Regel sehr spe-
zifisch fiir eine Art Maschine und der Aufwand
beginnt von Neuem, wenn eine neue Generation
von Maschinen auf den Markt kommt. Katego-
rie I-Probleme setzen somit eine hohe Fachkom-
petenz fiir den Anwendungsfall voraus. Da sie
auf einen speziellen Anwendungsfall zugeschnit-
ten sind, sind sie schlecht skalierbar und wenig
wirtschaftlich.

Kategorie II-Probleme sind grundsétzlich an-
ders. In diesem Fall ist das Ziel der Vorher-
sage bekannt und direkt messbar. Ein einfa-
ches Beispiel fiir ein Kategorie II-Problem ist
die Uberwachung von Sensoren und Priifgeriten.
Fir Messungen and sicherheitskritischen Kom-
ponenten schreibt der VDA Band 5 eine kontinu-
ierliche Uberwachung vor[6]. Der Umsetzungs-
vorschlag im VDA Band 5 besteht darin eine
Stabilitdtsregelkarte zu filhren, bei der ein oder
mehrere Meisterteile taglich gepriift werden und
die Werte in eine Regelkarte eingetragen wer-
den (siehe |7] fiir eine ausfiihrliche Diskussion).
Dieses Verfahren hat zwei Schwéichen: Es ist ein
héndisches Verfahren, welches zusétzlichen Ar-
beitsaufwand mit sich bringt. Aukerdem ist die
Uberwachung nicht kontinuierlich, wie gefordert,
sondern nur taglich. Intermittierende Fehler, die
nicht permanent anliegen, werden so nicht zu-
verlassig erkannt.

Das Problem der Maschineniiberwachung kann
in vielen Féllen durch ein einfaches Machine
Learning Modell gelost werden. Angenommen in
der Fertigungslinie stehen zwei Priifgerite. Dies
ist hdufig der Fall, wenn ein Produkt fiir unter-
schiedliche Temperaturbereiche getestet werden
muss. Auch Stichprobenpriifungen, wie Run-
In oder Burn-in Priifungen kénnen verwendet
werden. In solchen Féllen tauchen in der Re-
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Abbildung 2: zeigt das Streudiagramm von zwei
korrelierten Messwerten (o). Die untere Abbil-
dung zeigt die zugehdrige Abweichung zwischen
Messwert und Prognose.

gel Korrelationen zwischen den Priifgeriten auf.
So ist die Stromaufnahme eines Priiflings bei
Hochtemperatur in der Regel mit der Strom-
aufnahme bei Raum- oder Tieftemperatur kor-
reliert. Abbildung 2a zeigt so eine Korrelati-
on. Die Daten werden in ein Regressionsmodell
iiberfithrt. Wenn der Messwert bei Tieftempe-
ratur bekannt ist, dann kann eine Prognose fiir
den Messwert bei Raumtemperatur angegeben
werden. Die Abweichung zwischen Prognose und
tatsdchlich gemessenem Wert kann in eine Re-
gelkarte iiberfithrt werden. Abbildung 2b zeigt
den so ermittelten Fehler der Prognose. Die-
ser Prognosefehler besitzt, ebenso wie eine Re-
gelkarte, einen Zufallsstreubereich. Der Unter-
schied zur klassischen Regelkarte ist, dass die
Stabilitdt nun fiir jeden Priifling verfolgt wer-
den kann und eine kontinuierliche Uberwachung



moglich wird. Es ist auch kein Zusatzaufwand
mehr notig um Meisterteile einzulegen oder Da-
ten zu pflegen. Die Uberwachung des Priifgerits
ist nahezu aufwandsneutral.

Abbildung 3 zeigt den Zufallsstreubereich von
zwei Standardabweichungen als blau unterleg-
ten Bereich. Das Bild zeigt schematisch mehrere
Ausreifer in rot. Bei diesen Ausreifern weichen
Prognose und Messwert stark von einander ab.
Diese Abweichung kann mit Hilfe einfacher Aus-
reiffertests detektiert werden und es kénnen ent-
sprechende Abstellmaknahmen eingeleitet wer-
den. Durch Zusammenfassung mehrerer Messun-
gen kann auch die Lage der Priifgerdte zueinan-
der iiberwacht werden.

Die Machine Learning Modelle fiir Kategorie
II-Probleme sind im Vergleich zu Kategorie I
deutlich einfacher und verlangen kaum spezi-
elle Fachkenntnisse. Der Grund dafiir ist, dass
die innere Funktion des Priifstandes keine Rolle
spielt. Es wird lediglich vorausgesetzt, dass ein
bekannter Zusammenhang (Korrelation) in den
Daten besteht. Jede Abweichung von diesem be-
kannten Zusammenhang kann mit einfachen sta-
tistischen Methoden erkannt werden. Der An-
satz fiigt sich nahtlos in bestehende Methoden
der statistischen Prozesskontrolle. Die Einfach-
heit der Modelle hat zur Folge, dass einmal ge-
schriebene Software sich besser auf neue Produk-
te oder Anlagen tbertragen lédsst, als dies bei
einem Kategorie I-Problem der Fall ist. Die da-
durch verbesserte Skalierbarkeit verbessert auch
die Wirtschaftlichkeitsrechnung.

Die Ubertragbarkeit auf andere Anlagen und
Produkte ist der grofe Vorteil von Machine
Learning gegeniiber klassischen Problemléseme-
thoden. Hier greift auch die Analogie aus dem
historischen Vergleich mit der Elektrizitdt: Elek-
trizitdt ermoglicht Energietransport gleichzeitg
brennbares Material zu transportieren. Ana-
log kénnen Kategorie-II Probleme mit Machine
Learning geldst werden ohne dass tiefes Fachwis-
sen vorhanden sein muss. Der Ersteller des Ka-
tegorie II-Modells muss nicht genau wissen, wie
ein Produkt oder Priifstand funktioniert, weil
der Priifstand alle relevanten Daten bereitstellt.
Das Alleinstellungsmerkmal von Machine Lear-
ning besteht damit in der Ubertragbarkeit einer
technischen Losung und diese Ubertragbarkeit
zeigt sich am deutlichsten bei Problemen der Ka-
tegorie II.

0.4

0.0

Residual

0.4

0 100 200 300 400 500
Teil #

Abbildung 3: zeigt einen Werteverlauf mit inter-
mittierenden Fehlern in rot.

Die bisherige Argumentation zeigt, dass die
Frage, ob Machine Learning erfolgreich und
wirtschaftlich eingesetzt werden kann, nicht
vom Umfang der Daten abhingt. Auch aus
vergleichsweise kleinen Datensitzen konnen
brauchbare Modelle erzeugt werden. Wichtiger
ist die Frage, was das Ziel der Vorhersage des
Machine Learning Modells sein soll: Ein un-
bekannter innerer Zustand (Kategorie I) oder
eine bekannte Datenquelle, die direkt messbar
ist (IKategorie IT). Hohe Skalierbarkeit, einfache
Modelle und damit verbunden geringes Risiko in
der Umsetzung machen Probleme der Kategorie
IT zu lohnenden Zielen.

Der Unterschied zwischen Kategorie I und Ka-
tegorie 1I-Problemen soll anhand eines weiteren
Beispiels dargestellt werden. Gegeben ist eine
Sichtkontrolle an mechanischen Bauteilen. Die-
se Sichtkontrolle hat einen Durchschlupf, der zu
mehreren Reklamationen gefiihrt hat. Die Sicht-
kontrolle soll verbessert werden. Zunédchst wird
das Problem als Kategorie I-Problem behan-
delt. Es werden Einflussfaktoren bestimmt. Be-
leuchtungsstirke, Auswertungen von Fehleran-
teilen nach Werker (soweit der Datenschutz
dies zulasst) durchgefiithrt. Die Daten werden
nach Schichten (frith, spat und Nacht) erhoben
und verschiedene Arbeitsanweisungen auspro-
biert. Das Ziel solcher Aktivitéiten ist es heraus-
zufinden, welche Einflussfaktoren dazu fiihren,
dass beim Werker Fehlentscheidungen entste-
hen. Der Werker selbst bleibt dabei eine Black-
box und sein/ihr innerer Zustand (aufmerksam



oder abgelenkt) ist nicht von aufen erkennbar.
Der Ansatz einen Datenanalysten zu beauftra-
gen ein Machine Learning Modell fiir diese An-
wendung zu erstellen, ist zum Scheitern verur-
teilt.

Es ist jedoch moglich das gleiche Problem als
Kategorie II-Problem zu behandeln. Dazu wird
zu jedem Bauteil ein oder mehrere Fotos ange-
fertigt. Solche Fotostationen lassen sich oft mit
wenig Aufwand in Anlagen integrieren. Es ent-
steht ein Datensatz, der jedem Werkerentscheid
(Gut oder Schlecht) ein Bild zuordnet. Sowohl
das Ziel (Werkerentscheid) als auch die Daten-
quelle (Bild) sind bekannt. Unter diesen Um-
stdnden kann {iber Machine Learning ein Mo-
dell erzeugt werden, welches den Entscheid des
Werkers vorhersagt. Gelegentliche Fehlentschei-
dungen des Werkers sind dabei nicht problema-
tisch. Wie bei der automatischen Anlageniiber-
wachung ist ein gewisses Mafs an Abweichung
zwischen Modell und Werker immer zu erwarten.
Das so entstandene Modell kann je nach Giite
auf mehrere Weisen eingesetzt werden:

e Bei sehr guten Modellen: Reduzierung der
menschlichen Priifung auf eine Stichprobe

e Bei guten Modellen: Teile, die die Maschine
als n.i.0. klassifiziert werden dem Werker
zugefiihrt

e Bei weniger guten Modellen: FErkennung
von Ubermiidung beim Werker, wenn die
Anzahl der Abweichungen zu grof wird.

Wichtig ist an dieser Stelle, dass durch diesen
Ansatz kein Modell des Werkers erzeugt wird.
Es wird vielmehr davon ausgegangen, dass der
Werker in der Regel richtig entscheidet. Was
iiberwacht wird, ist die Abweichung zwischen
Werkerentscheid und Modellprognose. Beides ist
messbar, weshalb das Problem in die Katego-
rie II fallt. Moderne AOI-Systeme (automati-
sche optische Inspektion) nutzen genau diesen
Ansatz. Wenn die Abweichung zwischen Modell
und Werker zu grofs wird, kénnen geschulte Spe-
zialisten entweder Feinabstimmungen am Mo-
dell vornehmen oder gezielt Werker nachschulen.

Das Beispiel soll zeigen, dass es manche Proble-
me je nach genauer Fragestellung in die Katego-
rie I oder II fallen kénnen. Die Einteilung in die
zwei Kategorieren kann daher auch helfen Pro-
blemstellungen so zu formulieren, dass sie ein-
fach 16shar werden. Einige Faustregeln helfen da-
bei, dass moglichst viele Probleme in der Kate-

gorie II landen und somit einfach l6sbar werden:

e Stellen Sie sicher, dass alle Daten, die Sie er-
heben maschinenlesbar sind (festes Format,
keine hindisch ausgefiillten Zettel, oder Ex-
cel Tabellen, nur vorgefertigte Formblat-
ter).

e Wenn Sie Zeiten erfassen, verwenden Sie au-
tomatische Zeitstempel. Am besten aus ei-
ner Quelle (z.B. zentral iiber ein Traceabi-
lity System).

e Ordnen Sie alle Messungen einer Serien-
nummer zu, die Sie entlang des Fertigungs-
prozesses verfolgen kénnen.

e Bauen Sie gezielt Redundanz in Thren Fer-
tigungsprozess ein. Kombinieren Sie bei-
spielsweise 100% Priifungen mit Stichpro-
ben.

Gerade der letzte Punkt wird vielen Firmen
schwer fallen, da hier scheinbar erhthte Kosten
entstehen. Aber das Gegenteil ist der Fall. Die
Redundanz der Daten schafft erst die Voraus-
setzung dafiir statistisch nachweisen zu kénnen,
welche Priifungen wirklich notwendig sind. Red-
undanzen konnen auch bewusst eingesetzt wer-
den um Priifmittel zu iiberwachen, zu kalibrieren
oder Werkerpriifungen zu verbessern.

Zusammenfassung

Die hier vorgeschlagene Unterteilung zwischen
Problemen der Kategorie I und Kategorie II soll
eine Richtschnur dafiir sein, welche Probleme
sich gut fiir Machine Learning eignen. Es wur-
de an Beispielen Dargestellt, dass sich Machi-
ne Learning eher fiir Probleme der Kategorie 11
eignet. Der Einsatz von Machine Learning bietet
dabei die Moglichkeit gut laufende Priffungen zu
automatisieren und Priifumfinge zu reduzieren
sowie Ausreifser und Abweichungen von erwar-
teten Ergebnissen sicher zu erkennen. Anwen-
dungsbeispiele hierfiir sind Kalibrierung, Uber-
wachung von Sensoren und Priifstdnden sowie
die Reduzierung von Sichtkontrollen. Machine
Learning ist klassischen Problemlésungstechni-
ken iiberlegen, wenn es um Problemstellungen
geht, die auf verschiedene Produkte oder Anla-
gen iibertragbar sind. In der Praxis wird Machi-
ne Learning jedoch haufig fiir schwierige Proble-
me der Kategorie I eingesetzt, weil bewdhrte Me-
thoden wie PDCA nicht zum Ziel gefiihrt haben.
Dies fiihrt zu iiberhéhten Erwartungen, die hiu-
fig enttauscht werden. Die vorgeschlagene Un-



terteilung nach Kategorie I und II soll sowohl
Daten Analysten als auch Entscheidern die M6g-
lichkeit geben die richtigen Priorititen zu setzen
und Risiken von Projekten besser einschétzen
zu konnen. Entscheider kénnen durch strategi-
sche Mafinahmen dazu beitragen, dass Probleme
mit hoherer Wahrscheinlichkeit in der Kategorie
I landen. Einige Faustregeln hierzu wurden am
Ende des Textes genannt.
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