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Trotz umfangreicher Investitionen in Digitalisierung und Datenerfassung bleiben unerklarliche Ausschussspitzen in
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vielen Fertigungsunternehmen ein hartnackiges Problem. Der Grund liegt haufig nicht in fehlenden Daten oder Technologien,
sondern darin, dass statistische Prozessregelung, Maschinelles Lernen und GenAl unterschiedliche Fragestellungen

beantworten und ihr volles Potenzial erst im Zusammenspiel entfalten. VON JESKO REHBERG

iele Fertigungsunternehmen haben

erheblich in Digitalisierung inves-

tiert (MES-Systeme, Echtzeit-Senso-

rik, Qualitatsdatenbanken etc). Und
doch bleiben unerklarliche Ausschussspit-
zen eine permanente Begleiterscheinung
des Produktionsalltags. Die Regelkarten
laufen innerhalb der Eingriffsgrenzen, und
trotzdem landet ein héherer Anteil als er-
wartet in der Nacharbeit.

Drei Werkzeuge, ein Ziel

Das eigentliche Problem liegt selten in
fehlender Methodik oder Technologie.
Es liegt im fehlenden Verstdndnis, wel-
ches Werkzeug welche Frage beantwor-
tet. Statistische Prozessregelung (SPC),
Maschinelles Lernen (ML) und Artificial
Intelligence (Al) werden in der Praxis oft
in einen Topf geworfen oder als konkur-
rierende Ansdtze wahrgenommen. Dabei
sind es komplementare Instrumente, die
auf drei verschiedenen Ebenen arbeiten
und unterschiedliche Fragen beantworten.

Ebene 1- SPC: statistisch, regelbasiert
und iiberraschend vorausschauend
Statistische Prozessregelung ist das alteste
und zugleich am haufigsten unterschatz-
te Instrument in diesem Trio. Shewhart-

Regelkarten Giberwachen bekannte, nu-
merische Prozessparameter kontinuierlich.
Die Kontrollgrenzen basieren dabei auf der
natirlichen Prozessstreuung. Eingegriffen
wird erst, wenn eine besondere Ursache
erkennbar wird. Etwa eine Verschiebung
der Prozesslage oder eine Verdnderung
der Streuung, also nicht bei zuféalligem
Rauschen. Das macht SPC normkonform
und auditierbar (beispielsweise nach I1SO
9001, IFS Food oder IATF 16949).

Viele Anwender Ubersehen, dass SPC
mehr als nur grobe Ausreifler erkennen
kann. CUSUM- und EWMA-Regelkarten
wurden beispielsweise explizit fiir die Friih-
erkennung kleiner, schleichender Prozess-
verschiebungen entwickelt. Sie registrieren
eine Lageveranderung, bevor die klassische
Kontrollgrenze verletzt wird, und ermdgli-
chen damit einen Eingriff, bevor Ausschuss
entsteht. Prozessfahigkeitsindizes wie Cp
und Cpk erginzen diese Uberwachung,
indem sie zeigen, wie gut ein Prozess die
Spezifikationsanforderungen erfillt und
wie groB der Abstand zu den Spezifika-
tionsgrenzen ist. Dadurch lasst sich das
Risiko zukunftiger Fehler oder Ausschuss-
produktion besser beurteilen.

SPC setzt jedoch strukturierte, nume-
rische Messdaten voraus und Uberwacht
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Beobachtung

ausschlie3lich Parameter, die vorab als re-
levant definiert wurden. Wechselwirkun-
gen zwischen Dutzenden von Parametern
oder unbekannte Einflussgréen bleiben
auBerhalb des Blickfelds.

Ebene 2 - Maschinelles Lernen:

der systematische Mustersucher
Moderne Produktionsanlagen erzeugen
Dutzende bis Hunderte von Parametern
gleichzeitig: Temperaturen, Driicke, Vor-
schiibe, Taktzeiten, Werkzeugstandzeiten,
Materialchargen etc. SPC analysiert diese
univariat oder in begrenzten multivariaten
Modellen. Wechselwirkungen, die erstim
Zusammenspiel mehrerer Variablen sicht-
bar werden, und neue, nicht vordefinierte
Fehlerbilder, bleiben dabei unsichtbar.

Genau hier liegt die Starke von Maschi-
nellem Lernen (ML). ML braucht keine vor-
definierte Hypothese dartiber, welche Pa-
rameter relevant sind. Es sucht in grof3en,
heterogenen Datensdtzen systematisch
nach Mustern, die Menschen nicht vor-
hergesehen haben.

So kénnen beispielsweise Clustering-
Verfahren Produktionsldufe automatisch
in Gruppen dhnlicher Prozesskonfigura-
tionen aufteilen. Haufig zeigt sich dabei:
Ausschuss konzentriert sich in bestimm-
ten Clustern, die nie als Risikogruppe
identifiziert wurden. Korrelations- und
Feature-Importance-Analysen kdnnen
Hunderte von Prozessparametern durch-
suchen und identifizieren, welche Pa-
rameterkombinationen konsistent vor
einem Qualitatsproblem auftreten. Pro-
cess-Mining-Verfahren rekonstruieren aus
Event-Logs und MES-Daten den tatséch-
lichen Prozessablauf und machen Abwei-
chungen vom Soll-Prozess sichtbar, wie
Ubersprungene Ristschritte, verdnderte
Sequenzen, ungewdhnliche Maschinen-
zustande etc.
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DIE DREI EBENEN DER PROZESSUBERWACHUNG VERSTEHEN UND KOMBINIEREN
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Der entscheidende Unterschied zu SPC
ist, dass ML unbekannte Einflussfaktoren
auffindbar macht. Es erweitert den analyti-
schen Horizont von dem, was man bereits
vermutet, auf das, was die Daten selbst
nahelegen.

Ebene 3 - GenAl:
Wenn Daten sprechen konnen
In jedem Produktionsbetrieb entsteht tag-
lich eine (unterschatzte) Menge an Textda-
ten: Maschinenkommentare, Schichtbe-
richte, Fehlerprotokolle, Wartungsnotizen
etc. Diese unstrukturierten Daten landen
beispielsweise in Freitextfeldern von MES-
Systemen oder in handschriftlichen Proto-
kollen. Klassische Datenbankabfragen und
SPC kénnen sie nicht auswerten.
Al-Systeme auf Basis von Natural Lan-
guage Processing (NLP) erschlieSen genau
diese Datenquelle. Semantische Analysen
kategorisieren Kommentarspalten inhalt-
lich. Die gewonnenen Kategorien lassen
sich anschlieBend mit Qualitatsdaten kor-
relieren. Entscheidend dabei ist das Kon-
textverstandnis moderner Sprachmodel-
le:,Werkzeug hat gerieben” und ,erh6hte
Reibung am Schneidkopf beobachtet” un-
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terscheiden sich in Wortwahl und Detail-
grad erheblich. Ein Sprachmodell erkennt
dennoch, dass beide Eintrdge auf dasselbe
Phanomen verweisen, und ordnet sie der-
selben Kategorie zu.

Wiederkehrende Kommentarmuster vor
Qualitatsereignissen lassen sich dadurch
automatisch identifizieren. Implizites Wis-
sen erfahrener Maschinenbediener - das
sogenannte tacit knowledge - wird zu
strukturierter, analysierbarer Information.
Muster, die ein Mensch (iber Tausende von
Schichtberichten nicht erkennen wiirde,
werden flir automatisierte Friihwarnsyste-
me nutzbar. Dadurch kdnnen etwa gezielt
Wartungsauftrdge ausgelost oder Bediener
in Echtzeit proaktiv auf kritische Prozess-
zustande hingewiesen werden.

Praxisbeispiel:

Alle drei Ebenen im Einsatz

Eine Serienfertigung kampft mit schwan-
kenden Ausschussquoten. SPC-Regelkarten
sind aktiv, MES-Daten werden erfasst. Aber
die manuelle Ursachenanalyse nach jedem
Qualitatsereignis ist zeitintensiv und liefert
keine reproduzierbaren Erkenntnisse. Die
entscheidende Frage lautet nicht: Haben

wir Daten? Sondern: Nutzen wir sie auf
allen drei Ebenen?

SPC Uberwacht kontinuierlich die kri-
tischen Prozessparameter tiber CUSUM-
Karten. Sobald sich das Signal verschiebt,
entsteht der Alarm nicht mehr erst wahrend
der Ausschussproduktion, sondern bereits
zu Beginn eines Prozessdrifts. Und damit
rechtzeitig fiir einen korrigierenden Eingriff.

Ein ML-Modell analysiert anschlieBend
die historischen Produktionsdaten. Data
Mining Gber Hunderte von Parameterkom-
binationen identifiziert Wechselwirkungen,
fiir die es bis dato noch keine,SPC- Hypo-
thesen” gab. Bestimmte Parameterkombi-
nationen gelten fortan als Risikoindikator
in der Prozesssteuerung.

Ein GenAl-Modell analysiert schlieBlich
die Maschinenkommentare der letzten
Jahre. Ein konkretes Ergebnis kdnnte wie
folgt lauten: Ein bestimmtes Muster in den
Bedienerkommentaren taucht konsistent
ein bis zwei Schichten vor einem Quali-
tatsereignis auf. Diese Information war
bisher in keiner strukturierten Datenbank
erfasst, da der Erkenntnisgewinn aus den
im Betrieb vorhandenen einzelnen Erfah-
rungswissen bisher noch nicht gesamthaft
erfasst werden konnte.

Das Resultat ist ein dreistufiges Friih-
warnsystem aus SPC-Basislayer, ML-Risi-
komodell und GenAl-Alert mit messbarem
Output: weniger ungeplante Nacharbeit,
schnellere Ursacheneingrenzung, sinkende
Ausschusskosten.

Fazit: Alle Ebene kombinieren

SPC, ML und Al sind keine konkurrierenden
Ansdtze, sondern sie beantworten unter-
schiedliche Fragestellungen. SPC erkennt,
wann ein bekannter Prozessparameter
seine statistische Lage wechselt. ML findet
Muster in Daten, die zu komplex oder zu
zahlreich fiir menschliche Hypothesen sind.
GenAl erschlieBt schlieBlich das informelle
Wissen, das in unstrukturierter Textform
vorliegt, und wertet es systematisch und
ganzheitlich aus. Wer alle drei Ebenen kom-
biniert, Gberwacht nicht mehr nur seinen
Prozess, sondern beginnt, ihn wirklich zu
verstehen. Denn altbewahrtes” statistisches
Know-how ist immer noch - und gerade
aufgrund von Kl - mehr denn je gefragt:
Denn wer Statistik nicht versteht, der wird
sich von Kl nur allzu leicht in die Irre fihren
lassen. KF
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