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Management-Summary

Produzierende Unternehmen sind heutzutage aufgrund
zunehmender Konkurrenz aus Niedriglohnlandern und
eines schrumpfenden Technologievorsprungs einem
enormen Kostendruck ausgesetzt, sodass Konzepte
zur Steigerung der Produktivitat erforderlich werden.
Diese Konzepte sind vor allem auf die Optimierung in-
nerbetrieblicher Abldufe auf Basis von Rickmeldedaten
ausgerichtet. Eine notwendige Bedingung fur das Aus-
schopfen datenbasierter Wertschdpfungspotenziale
ist eine konsistente und widerspruchsfreie Datenbasis.
Mit dem Forschungsprojekt ,Anwendung der Daten-
fusion bei der Erfassung und Speicherung betrieblicher
Ruckmeldedaten (DaFuER)” wird demgemaB das Ziel
verfolgt, die Erhdhung der Datenqualitat von betriebli-
chen Rickmeldedaten durch die Anwendung von Me-
thoden der Datenfusion zu erméglichen.

Als Ergebnis des Forschungsprojekts wird in diesem
Leitfaden eine Methode zur anwendungsfallspezifi-
schen Ableitung geeigneter Methoden der Daten-
fusion dargelegt. Zunachst erfolgt die Definition des
Anwendungsfalls. Dabei wird zur Ermittlung rele-
vanter Informationsbedarfe den Anwendenden der
Methodik eine Ubersicht bereitgestellt, welche die
verschiedenen fir die Produktionsplanung und -steu-
erung bendtigten Informationen enthalt. AuBer-
dem werden Datenquellen anhand der Art der Da-
tenerfassung klassifiziert. Diese Klassifikation ist die
Grundlage fur die Identifikation der im jeweiligen An-
wendungsfall zur Verfligung stehenden Datenquellen.

Im Folgendenwerden aus den verfliigbaren Datenquellen
diejenigen ermittelt, welche fusioniert werden
sollen. Dazu wurde eine tabellarische Ubersicht
erstellt, mit Hilfe derer Datenquellen den Informa-
tionen zugeordnet werden, die sie bereitstellen.
Weiterhin werden diese Datenquellen hinsichtlich
ihrer Datenqualitdt auf Basis ausgewahlter Quali-
tatsmerkmale bewertet. Flr eine benétigte Informa-
tion wahlen die Anwendenden aus den ihnen zur
Verflgung stehenden Datenquellen diejenigen zur
Fusion aus, welche den Informationsbedarf decken
und sich hinsichtlich der Erfullung der Qualitatsmerk-
male komplementieren.

Zuletzt wird eine fur den konkreten Anwendungsfall
geeignete Fusionsmethode der ausgewahlten Daten-
quellen bestimmt. Grundlage dafir ist eine morpho-
logische Untersuchung von Datenquellen. Durch eine
Clusteranalyse maoglicher Fehlerarten in Abhangigkeit
der Kombination von verschiedenen morphologischen
Merkmalsauspragungen werden prozesstypische Feh-
ler der Datenfusion abgeleitet. Somit ist man in der
Lage, anhand der ausgewahlten Datenquellen die
spezifischen Herausforderungen bei der Datenfusion
zu identifizieren. Fur die finale Auswahl einer fir den
Anwendungsfall geeigneten Datenfusionsmethode
wurden fur die ermittelten Prozessfehler die jeweiligen
Eignungen der verschiedenen Methoden bewertet.
Auf Grundlage dieser Bewertung wahlen die Anwen-
denden schlussendlich diejenige Methode aus, die fur
die von ihnen identifizierten Herausforderungen am
besten geeignet ist.
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1 Das Forschungsprojekt ,DaFuER’

In Kapitel eins dieses Leitfadens erhalten die Anwen-
denden einen groben Uberblick tiber das Ziel des For-
schungsprojekts ,DaFuER" und den daraus entwickelten
Leitfaden.

1.1 Ziel des Forschungsprojekts ,DaFuER’

Ziel des Forschungsprojekts ,Anwendung der Daten-
fusion bei der Erfassung und Speicherung betrieblicher
Ruckmeldedaten” (gen. DaFuER) ist die Sicherstellung
der Datenqualitat insbesondere fir die Produktions-
steuerung und das Produktionscontrolling durch die
Anwendung der Methoden der Datenfusion und De-
cision-Fusion auf betriebliche Ruckmeldedaten. Durch
die mathematische Verkntpfung und den Vergleich von
unterschiedlichen Eingangswerten kénnen fehlerhafte
Werte identifiziert und somit die Datenqualitat signifi-
kant verbessert werden. Dieses Prinzip wird unter dem
Begriff der Datenfusion bereits seit langerem fur ande-
ren Themenstellungen angewendet.

Das Forschungsprojekt fuSt auf der Pramisse, dass die
Bedeutung datengetriebener Entscheidungsprozesse im
Zuge der Entwicklungen um die digitale Transformati-
on von Unternehmen zunehmend gréBer wird. Jedoch
schafft erst ein moglichst vollstandiges, fehlerfreies und
echtzeitnahes Abbild (gen. digitaler Schatten) das not-
wendige Vertrauen der Mitarbeitenden in die vorliegen-
den Daten und erhéht damit die Akzeptanz der abgelei-
teten Entscheidungen. Auf Basis dieser Anforderungen
wurden im Projekt drei zentrale Ergebnisse angestrebt:

1. Definition von Kriterien zur Qualitat betrieblicher
Ruckmeldedaten

2. Ubertragung von Methoden der Datenfusion auf
die Erfassung von Rickmeldedaten produzierender
Unternehmen

3. Zuordnung von Anwendungsfallen und Methoden
in Form einer Auswahlhilfe
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1.2 Ziel des Leitfadens

Die Idee des Leitfadens ist es, die Forschungsergebnisse,
insbesondere Prozesse, gesammelte Datenquellen und
Methoden der Datenfusion, zusammenfassend zu
beschreiben und eine Auswahlhilfe fir Anwenderun-
ternehmen sowie fur Entwickler*innen betrieblicher
Anwendungssysteme zu bieten. Hinsichtlich der An-
wenderunternehmen lag ein besonderer Fokus auf der
Schaffung von Nutzenvorteilen fir kleine und mittlere
Unternehmen (KMU), weshalb diese bereits frihzeitig in
das Projekt integriert wurden. Folgende Unternehmen
sind an diesem Forschungsprojekt beteiligt gewesen:

AUTO HEINEN GmbH, Bad Munstereifel
Berghof Systeme e. K., Konigsee

DFA Demonstrationsfabrik Aachen GmbH, Aachen
INDUTRAX GmbH, Hilden

Maschinenfabrik Mollers GmbH, Beckum
Mattern Consult Gesellschaft fur die
Produktionsregelung und Logistik mbH, Ense
mk Plast GmbH & Co. KG, Monschau
NETRONIC Software GmbH, Aachen

SICK AG, Waldkirch

Ubisense AG, Dusseldorf

Westaflexwerk GmbH, Gitersloh

gy gy

gy gy Ny

Konkret ergibt sich fir KMU durch das Projekt im Be-
reich der operativen Auftragsdurchfiihrung eine Stei-
gerung der Informationstransparenz, was durch die
Definition von Qualitdtsanforderungen erreicht wird.
Zudem wird durch Anwendung der entwickelten
Losungen eine Steigerung der Datenqualitat erreicht.
Hierdurch werden Entscheidungsprozesse in der
Produktionssteuerung und im Produktionscontrolling,
aber auch zur Kennzahlenerhebung vereinfacht.



2 Grundlagen der Datenfusion

Im zweiten Kapitel werden die Anwendenden hinsicht-
lich der Notwendigkeit von Datenfusion bei der Erfas-
sung und Speicherung betrieblicher Rickmeldedaten
sensibilisiert. Im Anschluss wird ein erster Eindruck
Uber Methoden der Datenfusion und ihre Einsatzmog-
lichkeiten gegeben.

2.1 Problemstellung im Kontext der
betrieblichen Riickmeldung

Zentrale Herausforderung der Globalisierung und
Digitalisierung fur produzierende Unternehmen in
Deutschland sind steigende Kundenanforderungen
nach individuelleren Produkten bei gleichzeitig stetig
kirzer werdenden Lieferzeiten. Insbesondere fir klei-
ne und mittlere Unternehmen steigt der Kosten- und
Innovationsdruck durch wachsende Konkurrenz aus
Niedriglohnlandern und einen schrumpfenden Tech-
nologievorsprung'.  Aus diesen Herausforderungen
entsteht die Anforderung an eine echtzeitfahige und
effiziente Produktionsplanung und -steuerung, die eine
fundierte und kurzfristige Entscheidungsfindung er-
laubt2. Die Grundlage fir eine leistungsstarke Produkti-
onsplanung und -steuerung ist eine hohe Informations-
verflgbarkeit®. Das allein ist jedoch keine hinreichende
Bedingung fur eine effiziente Produktionsplanung und
-steuerung, da nur bei einer ausreichenden Datenqua-
litat eine zuverlassige Entscheidungsfindung maglich
ist*. Weiterhin bieten die zunehmende Digitalisierung
und Vernetzung ein steigendes Nutzenpotenzial far
datenbasierte Wertschépfung, was die Relevanz einer
hohen Datenqualitat zusatzlich verstarkt®. Zentrale He-
rausforderung der Steigerung der Datenqualitat sind
die Investitionskosten der Implementierung von ent-
sprechenden MaBnahmen. Dabei zeichnen sich kleine
und mittlere Unternehmen insbesondere durch eine
eingeschrankte Investitionsfahigkeit aus.®

Auf die Erhohung der Datenqualitat eines aggregier-
ten Datensatzes zielt die Datenfusion durch Kombina-
tion verschiedener Datenquellen ab. Die Methoden der
Datenfusion werden bereits erfolgreich auBerhalb der
Produktion angewendet, sodass eine Ubertragung der
Technologien groBes Potenzial aufweist’.

2.2 Datenfusion und Datenintegration

Aus der steigenden Menge verfligbarer Daten entste-
hen erhebliche Nutzenpotenziale. Dies gilt insbesonde-
re fr die Anwendung von Verfahren des Data-Minings
zur Extraktion von wertschopfenden Erkenntnissen
aus einer Datenmenge. Der Begriff Data-Mining be-
zeichnet im Kontext der betrieblichen Ruckmeldung
die nicht triviale Gewinnung von Informationen
und Wissen aus Daten und die daraus resultierende
Mustererkennung?.

Es ist naheliegend, dass die Gesamtheit der fur die
Verfahren des Data-Minings benétigten Daten in den
meisten Fallen nicht aus derselben Datenquelle stammt.
Weiterhin werden die verwendeten Daten nicht unab-
hangig voneinander, sondern ganzheitlich betrachtet.
Deshalb ist zunachst die Zusammenfihrung der einzel-
nen Datenmengen aus den verschiedenen relevanten
Datenquellen zu einer gemeinsamen, vollstdndigen
Datenbasis erforderlich. Eine solche Zusammenfihrung
verteilter Daten wird als Datenintegration bezeichnet®.
Die Datenintegration besteht aus mehreren Schritten,
welche in Bild 2.2.1 dargestellt sind. Auf dem Weg von
der Erfassung bis zur Anwendung der Daten werden
diese zundchst aus verschiedenen Datenquellen extra-
hiert. Im ndchsten Schritt werden die Daten der ein-
zelnen Datenquellen unabhangig voneinander vorver-
arbeitet. Die drei folgenden Schritte Schema-Matching,
Dublettenerkennung und Datenfusion bilden zusam-
men die Datenintegration.

Ts. BLey eT AL. 2019, S. 18

25, SCHUH ET AL. 2017, S. 140

3. NyHus eT AL 2017, S. 33 1.

4s. SCHUH €T AL. 2015, S. 200 f.

°s. Becker eT AL. 2017

6. Dienes eT AL. 2018, S. 46

7's. Ruser U. PUeNTE LEON 2007, S. 94
&s. RunkLer 2010, S. 24

5. BLEHOLDER U. ScHmib 2015, S. 139
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SchlieBlich werden die aggregierten Datensatze in ei-
nen gemeinsamen Bestand exportiert und dem An-
wendenden zur Verfigung gestellt. Im Folgenden
werden die drei Schritte der Datenintegration ndher
erldutert (siehe Bild 1).

Der erste Schritt der Datenintegration ist das Schema-
Matching zur Uberwindung von Unterschieden in der
Gliederung und dem Aufbau eines Datensatzes, zum
Beispiel in Form von verschiedenen Datenmodellen oder
Schemata. Dabei wird eine Abbildung erstellt, welche je-
dem Attribut einer Datenquelle die semantisch dquivalen-
ten Attribute einer anderen Datenquelle zuordnet'. Das
Ergebnis des Schema-Matchings ist ein Mapping, das die-
jenigen Attribute mehrerer Datensatze aufeinander abbil-
det, die inhaltlich den gleichen Aspekt eines Objekts oder
Sachverhalts beschreiben. So wird méglicherweise das At-
tribut ,, Anschrift” in einer Tabelle dem Attribut , Adresse”
in einer anderen Tabelle zugeordnet.

Der zweite Schritt der Datenintegration ist die Dublet-
tenerkennung. Dubletten sind definiert als zwei Da-
tensatze, die dasselbe Realweltobjekt reprasentieren’.
Typische Beispiele fur Dubletten sind mehrfach gefihr-
te Kunden oder doppelt gebuchte Bestellungen. Bei der
Durchfuhrung der Dublettenerkennung werden alle
Datensatze paarweise miteinander verglichen und fur
jedes Paar einer Kennzahl durch die Anwendung eines
vorher definierten AhnlichkeitsmaBes ermittelt. Wenn
die ermittelte Kennzahl fur ein Paar eine bestimmten
Schwellenwert Ubersteigt, werden die entsprechenden
Datensatze als Dubletten gekennzeichnet'?. So erhélt
beispielsweise jede Zeile einer Tabelle eine bestimmte
Identifikationsnummer, die angibt, welches Realwelt-

objekt diese Zeile reprasentiert. Zwei Zeilen, die als Du-
bletten erkannt werden, enthalten dementsprechend
dieselbe Identifikationsnummer'3.

Der letzte Prozessschritt der Datenintegration ist die
Datenfusion. Ziel der Datenfusion ist die Aggregati-
on der erkannten Dubletten, sodass im Ergebnis pro
erfasstes Realweltobjekt nur noch ein widerspruchslos
reprasentierender Datensatz existiert. Mehrere Repra-
sentationen desselben Realweltobjekts werden also zu
einer einzigen Reprasentation zusammengefasst'.

In dem Schritt der Datenfusion konnen die einzelnen
Datensatze einer Dublette in verschiedenen Konflikt-
verhaltnissen zueinander stehen':

¥ Gleichheit: Gleichheit zweier Datensatze bedeu-
tet, dass deren Werte fir alle Attribute vollstandig
Ubereinstimmen.

¥ Subsumption: Ein Datensatz subsumiert einen
anderen, wenn er weniger Nullwerte als der
andere Datensatz besitzt und die restlichen
Werte Ubereinstimmen.

# Komplementierung: Ein Datensatz komplementiert
einen anderen, wenn beide Datensatze sich
gegenseitig nicht subsumieren und ein Datensatz

=)
wn

. BLEHOLDER U. ScHmip 2015, S. 124 f.
s, FarkiscH 2011, S. 329

125, FarkiscH 2011, S. 330

'3's. BLEIHOLDER U. ScHmip 2015, S. 129
45, BLEIHOLDER U. ScHmip 2015, S. 133 f.
55, Leser u. Naumann 2007, S. 344 f.

Datenintegration

Datenquellen

(o))
=
=]

5=
()

e]
[
@
—
g
(@)

>

Schema Matching
Dublettenerkennung

Datenfusion
Visualisierung/ Export
Anwendung

Bild 1: Prozess der Datenintegration (eigene Darstellung i. A. a. BLeiHoLDeR u. ScHmip 2015, S. 123)
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fur jedes Attribut mit einem Nicht-Nullwert
entweder den gleichen Wert wie der andere
Datensatz oder der andere Datensatz an dieser
Stelle einen Nullwert besitzt.

Konflikt: Zwei Datensatze konnen zudem in Kon-
flikt stehen, wenn sie fur dasselbe Attribut zwei
unterschiedliche Nicht-Nullwerte besitzen.

Der Umgang mit Datenkonflikten bei der Aggregati-
on von Dubletten stellt die zentrale Herausforderung
der Datenfusion dar. GemaB Bild 2 kdnnen verschie-
dene Methoden der Datenfusion zur Vereinigung von
in Konflikt stehenden Dubletten angewendet werden.
Diese lassen sich in die folgenden Klassen einteilen’®:

|

Konflikte vermeiden: Bei der Vermeidung von
Konflikten wird keine Auswahl zwischen den
konfligierenden Attributwerten getroffen. Somit
werden alle miteinander in Konflikt stehenden
Werte Gbernommen. Daher liegt es in der Hand
der Anwendenden, sich nachtraglich fir einen der
Attributwerte zu entscheiden.

Konflikte ignorieren: Bei der Ignoranz von Kon-
flikten werden Entscheidungen anhand von
Entscheidungsregeln getroffen, die die eigentliche
Auspragung der Attribute und die konkreten Da-
tenkonflikte nicht berlcksichtigen. Diese Entschei-

Methoden der
Datenfusion

|

dungsregeln werden einheitlich und unabhéangig
von der Auspragung der einzelnen Attributwerte
auf die verschiedenen Datensdtze angewendet.
Dabei wird zwischen instanzbasierten und metada-
tenbasierten Entscheidungsregeln unterschieden.
Letztere treffen Entscheidungen Gber die Auswahl
eines Datensatzes anhand von Metadaten, wie

z. B. anhand der Herkunft oder Aktualitat einer
Datenquelle.

Konflikte auflésen: Bei der Auflésung von Konflik-
ten werden alle beteiligten Daten betrachtet und
anhand von Entscheidungsregeln in Abhangigkeit
des konkreten Datenkonflikts bestimmte Attribut-
werte ausgewahlt. Dabei wird erneut zwischen
instanz- und metadatenbasierten Entscheidungsre-
geln unterschieden. AuBerdem wird zwischen ent-
scheidenden und vermittelnden Strategien diffe-
renziert. Wahrend entscheidende Strategien einen
der vorhandenen Attributwerte fiir die Ubernahme
in den finalen Datensatz auswahlen, ist die Wahl
eines Attributwertes, der nicht in den zu integrie-
renden Datensatzen existiert, bei vermittelnden
Strategien ebenfalls méglich.

16 5. BLEIHOLDER U. ScHmip 2015, S. 135 ff.

Konflikte
vermeiden

Konflikte
ignorieren

M instanz-
basiert

Bl metadaten-
basiert

Konflikte
auflosen

instanz-
basiert

metadaten-
basiert

Bild 2: Modell zur Klassifizierung der Methoden der Datenfusion (eigene Darstellung i. A. a. BieHoLper u. Naumann 2008, S. 8)
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Neben der Zusammenfihrung einzelner Datensatze im
Rahmen der Datenfusion kénnen weiterhin Informa-
tionen und Entscheidungen zusammengefihrt wer-
den. Dieses Konzept wird als Decision Fusion (dt. Ent-
scheidungsfusion) bezeichnet'”. Grundsatzlich ent-
spricht das Prinzip der Entscheidungsfusion dem der
Datenfusion, nur sind anstelle von Datensatzen mehre-
re moglicherweise konfligierende Entscheidungen Uber
denselben Sachverhalt zu einer Gesamtentscheidung
zu aggregieren. Die Strategien der Datenfusion zur Be-
handlung der Konflikte lassen sich dabei analog auf die
Entscheidungsfusion anwenden.

Die Darstellung der verschiedenen Methoden zeigt
die Vielfalt, wie mit Konfliktverhéltnissen in den je-

weiligen Datensatzen umgegangen werden kann. Die
Auswahl der geeigneten Methode ist dabei stark von
dem Anwendungsfall wie auch den entsprechenden
Datensatzen abhangig. Fir die Praxis in der betriebli-
chen Rickmeldung bedeutet das: Die Auswahl einer
konkreten Datenfusionsstrategie und deren Algo-
rithmus ist abhangig von der Informationsverflgbar-
keit der Rickmeldedaten. Denn in Abhangigkeit der
verfigbaren Informationen innerhalb einer Dublette
entstehen die oben genannten Konfliktverhaltnisse,
sodass die entsprechenden Informationsbedarfe und
-verflgbarkeit als Ausgangspunkt der beschriebenen
Methodik dienen.

7's. FAUVEL ET AL. 2006, S. 1



3 Allgemeines Vorgehen zur Anwendung der Datenfusion

Der allgemeine Aufbau des Vorgehens wird in Bild 3
deutlich. In einem ersten Schritt wird der jeweils vor-
liegende Anwendungsfall definiert. Darauf aufbauend
werden die zu fusionierenden Datenquellen bestimmt
und in einem finalen Schritt geeignete Methoden der
Datenfusion ausgewahlt.

Die Definition des Anwendungsfalls beginnt mit der Er-
mittlung der relevanten Informationsbedarfe und der
Informationsverflgbarkeit. Dafir werden zunachst die
fur die Produktionsplanung und -steuerung relevanten
Informationen ermittelt. Dies geschieht, indem die An-
wendenden der Methodik aus einer Ubersicht diejeni-
gen Informationen auswahlen, die fur sie durch eine
mangelhafte Datenqualitat unzuverlassig sind (subjek-
tiver Eindruck im operativen Geschaft). Die Menge die-
ser Informationen bildet den fir den Anwendungsfall
spezifischen Informationsbedarf. Die Informationsver-
flgbarkeit wird aus der Gesamtheit der verflighbaren
Daten erzeugt. Diese ergeben sich aus den dem Unter-
nehmen zur Verfligung stehenden Datenquellen.

Es folgt die Bestimmung der zu fusionierenden Daten-
quellen. Fir jede als relevant identifizierte Information

werden in einer Ubersicht potenziell zugehérige Daten-
quellen aufgelistet, aus denen sich diese Informationen
extrahieren lassen. Die Anwendenden sind so in der
Lage, ihrem Informationsbedarf konkrete, verflighare
Datenquellen zuzuordnen. Weiterhin wird fur jede Da-
tenquelle qualitativ ermittelt, in welchem MaB sie ver-
schiedene Kriterien der Datenqualitat erfullt. Auf Basis
dieser Qualitatsmerkmale ist es mdaglich, diejenigen
verfligbaren Datenquellen fir die Fusion auszuwahlen,
die sich gegenseitig in Bezug auf die Erfillung der Da-
tenqualitatsmerkmale komplementieren.

SchlieBlich erfolgt die Auswahl geeigneter Methoden
der Datenfusion. Auf Basis einer Klassifikation der be-
trachteten Datenquellen wurde eine Morphologie zur
generischen Beschreibung einer Datenquelle entwi-
ckelt. Durch Kombination aller méglichen Arten von
Datenquellen bzw. deren morphologischer Attribute
kdnnen prozesstypische Fehler bei der Fusion abge-
leitet und Fehlerklassen gebildet werden. Bei den pro-
zesstypischen Fehlern wie auch den entsprechenden
Fehlerklassen handelt es sich um theoretische Prob-
lemstellungen bei der Integration der verschiedenen
Datenquellen, welchen durch die Auswahl der Daten-

Definition des Anwendungsfalls

Ermittlung relevanter Informationsbedarfe

Ermittlung der Informationsverfiigbarkeit

Bestimmung der zu fusionierenden Datenquellen

Zuordnung von Datenquellen zu Bewertung der Datenqualitat der
Informationsbedarfen Datenquellen

Auswahl geeigneter Methoden der Datenfusion

Ableitung prozesstypischer Fehler bei der
Integration von Datenquellen

Bild 3: Aufbau des Leitfadens (eigene Darstellung)

Zuordnung von Methoden der Datenfusion

der Datenfusion zu prozesstypischen Fehlern
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fusionsmethodik entgegengewirkt wird. Im nachsten
Schritt wird fur jede der beschriebenen Fehlerklassen
ermittelt, inwieweit eine Methode fir die Anwendung
der Datenfusion resistent gegen den entsprechenden
Fehlertyp ist. Wenn bekannt ist, welche Datenquellen
fusioniert werden sollen, ist es den Anwendenden auf
Basis dieser Zuordnung maéglich, konkrete Methoden
der Datenfusion abzuleiten, die bestméglich die zent-
ralen Herausforderungen bei der Kombination der ge-
wahlten Datenquellen bewaltigen.

Im Rahmen dieses Leitfadens werden den Anwenden-
den zwei Moglichkeiten zur konkreten Umsetzung des
hier dargelegten Konzepts geboten: Eine Mdglichkeit
ist das schrittweise Durchlaufen und Abarbeiten der
einzelnen Prozessschritte dieses Leitfadens, wie sie im
Folgenden dargestellt werden. Als Hilfestellung kann
daflr die Checkliste zur Anwendung der Datenfusion
im Kontext betrieblicher Rickmeldedaten (s. Kapitel 9,
S. 55) dienen. Eine Alternative bietet das im Rahmen
dieses Forschungsprojekts erstellte interaktive Online-
Tool, in welchem die Anwendenden Schritt fur Schritt
durch das oben dargestellte Vorgehen zur Durchfih-
rung der Datenfusion angeleitet und gefuhrt werden.

Das Online-Tool finden Sie hier:

dafuer-tool.fir.de



http://dafuer-tool.fir.de


4 Detailvorgehen bei der Anwendung der Datenfusion

Das zuvor erlauterte allgemeine Vorgehen zur Anwen-
dung der Datenfusion wird in diesem Kapitel durch die
detaillierte Darstellung der einzelnen Arbeitsschritte
konkretisiert. Dazu wird in einem ersten Schritt ein Ver-
fahren zur Definition des Anwendungsfalls dargelegt.
Darauf aufbauend folgt die Bestimmung der zu fusionie-
renden Datenquellen. Der finale Schritt — und Ziel dieses
Leitfadens — ist die Ableitung geeigneter Methoden der
Datenfusion zur konkreten Anwendung in der Praxis.

4.1 Definition des Anwendungsfalls

Im Folgenden wird ein Verfahren zur Definition des
vorliegenden Anwendungsfalls dargelegt. Dazu wird
im ersten Hauptschritt eine Strategie zur Ermittlung
des spezifischen Informationsbedarfs entworfen und
untersucht, wie die vorliegende Informationsverfiig-
barkeit ermittelt werden kann.

4.1.1Ermittlung relevanter Informationsbedarfe

Im Rahmen des Forschungsprojekts ,DaFuER’ werden
Informationsbedarfe als Summe aller Informationen
bezeichnet, welche fur die Bearbeitung der einzelnen
Prozesse der Produktionsplanung und -steuerung be-
notigt werden. Hinsichtlich der Intormationsbedarte

spezifischen Buchungen und stellen den Rahmen
far die Planung und Kontrolle von Transaktionen
dar. Somit sind Stammdaten eigenschaftsorientier-
te Daten, die existenziell unabhangig von anderen
betrieblichen Datenarten sind und der Identifizie-
rung von Kernelementen sowie Geschaftsobjekten
dienen. Die relevantesten Stammdaten sind Mate-
rialdaten, Stlcklisten, Maschinendaten, Ressourcen
und Arbeitsplane’.

¥ Bewegungsdaten: Bewegungsdaten sind dynami-
sche Daten, die im Kontext der Datenverwaltung
die Informationen darstellen, welche aus Transak-
tionen erfasst werden. Bewegungsdaten kénnen
logistischer oder arbeitsbezogener Natur sein und
von einer Bestellung Uber den Versandstatus bis
hin zu den geleisteten Arbeitsstunden reichen.
Typische Bewegungsdaten sind zum Beispiel
Lagerbestands- und Produktionsdaten'.

Ein Auszug der von den verschiedenen Prozessen der
Produktionsplanung und -steuerung (PPS) bendtigten
Informationen ist in Bild 4 mit dem Fokus auf Bewe-
gungsdaten dargestellt.

85 Loos 1999, S. 2 f.; s. KureeL 2013, S. 20
95, Loos 1999, S. 2; s. Kurser 2013, S. 20; s. ScHuH eT AL. 2012, S. 78

bzw. bendtigten Daten kann zwischen Stamm- und o g o £
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Bewegungsdaten unterschieden werden. =1zl ===
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¥ Stammdaten: Stammdaten existieren Uber einen = £ & > 2 4
ldngeran Zeitraum und besitzen einz geringe An- E 5§ 8 _‘§ g
. . . . . . h v c
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Materialnummer X X | x| x [ x
Lagerinformationen X | x X
Kosteninformationen X X
LosgroBe X
= Standard-Plan-Durchlaufzeit X | x| x
% Standard-Arbeitsplan-Nummer x| x [ x| x| x| x
'g Arbeitsgangnummer X x | x | x
£ Gesamtbedarfsmenge x | x| x
8 Arbeitsplannummer X [ x [ x| x| x[x
N Arbeitsplan-Variantennummer X | x [ x| x| x|x
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Belegungszeitfaktor x | x

Bild 4: Informationsbedarfe der Produktionsplanung und -steuerung (Teilauszug bzgl. der Bewegungsdaten) (eigene Darstellung)
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Eine vollstindige Ubersicht der Informationsbedarfe
eines PPS-Systems, aufgeschlisselt nach Bewegungs-
und Stammdaten, kann Bild 16 im Anhang (s. S. 27)
entnommen werden.

Im Rahmen der betrieblichen Riuckmeldung und dieses
Leitfadens lasst sich die Produktionsplanung und -steu-
erung in insgesamt sechs Teilbereiche unterteilen. Dazu
gehoren die LosgréBenrechnung, die Feinterminie-
rung, die Ressourcen- und Reihenfolgeplanung, die
Verflgbarkeitsprtifung sowie die Auftragsfreigabe.
Jeder dieser Teilbereiche ist durch seinen individuellen
Informationsbedarf gekennzeichnet, welcher im obi-
gen Bild hinsichtlich Bewegungsdaten aufgeschlis-
selt und nochmals in Ressourcen- und Auftragsdaten
differenziert wird. Zu den Ressourcendaten zahlen im
Rahmen der Bewegungsdaten Lagerbestdnde und Be-
darfe. Zu den Auftragsdaten zahlen u. a. die Auftrags-
nummer, Auftrags- und Arbeitsgangzeiten und der
Auftragsfortschritt. Fur die Ermittlung der relevanten
Informationsbedarfe wahlt der Anwendende zunachst
den oder die Teilbereiche der Produktionsplanung und
-steuerung aus, deren Datenqualitdt durch die Durch-
fihrung der Datenfusion optimiert werden soll. Durch
die Betrachtung der Zellen, welche mit einem Kreuz
markiert sind, wird ersichtlich, welche (Bewegungs-)
Daten relevante Informationsbedarfe fur den jeweili-
gen Teilbereich darstellen. So lasst sich beispielsweise
erkennen, dass fir die LosgréBenrechnung Informati-

Datenquellen nach Art der Datenerfassung

onen Uber die Lagerbestande, Bearbeitungszeiten und
Maschinenzeiten benotigt werden. Die Auftragsfreiga-
be hingegen bendtigt Informationen Uber die Bedarfe,
die Auftragsnummer, Auftrags- und Arbeitsgangzeiten
sowie die produzierte Menge.

Eine Ubersicht kurzer Definitionen der im Rahmen
des obigen Bildes verwendeten Begrifflichkeiten kann
dem angefiigten Glossar unter Kapitel 8.1 (S. 45) ent-
nommen werden.

4.1.2Ermittlung der Informationsverfigbarkeit

Dem Informationsbedarf steht die Informationsverfig-
barkeit gegeniber. Diese ergibt sich aus Datenquellen,
welche den Anwendenden zur Verfiigung stehen. Im
Zuge dieses Forschungsprojekts werden Datenquellen
in Anlehnung an die VDI-Richtlinie 5600 anhand der
Art der Datenerfassung klassifiziert?°. Die Klassifikation
von fur die PPS relevanten Datenquellen ist in Bild 5
dargestellt. Sie dient als erste Ubersicht und Orientie-
rungshilfe zur Identifikation der zur Verfigung stehen-
den Datenquellen, aus welchen dann verfligbare Infor-
mationen strukturiert abgeleitet werden kénnen.

5. VDI 2016, S. 41

Informations-
systeme

Intelligente Sensorik

RTLS

Auto-ID

halbautomatisch
Lesegerate
Buzzer
PZE-Terminal
M
Waagen

Begleitpapiere

E e ERINdE
Zahlwerke

BDE-Terminal
Dokumentation
Fabrikkalender
Offline-Datenbank

Schriftverkehr

menschliches Wissen

Mobile Applications

Internetquellen

Bild 5: Klassifikation von Datenquellen nach Art der Erfassung (eigene Darstellung)
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Bei der Betrachtung der Datenquellen wird zwischen
der automatischen, halbautomatischen und manuellen
Datenerfassung unterschieden. Die automatische Da-
tenerfassung erfordert keine Bedieneingriffe und er-
folgt zyklisch oder durch die Auslésung eines bestimm-
ten Ereignisses. Die halbautomatische Datenerfassung
erfordert das manuelle Starten der Erfassung, zeichnet
die zu erfassenden Werte jedoch automatisch auf. Die
manuelle Datenerfassung erfolgt durch eine héndische
Eingabe mithilfe eines Eingabegeréts in ein Eingabefeld
oder ein fur die Erfassung vorgesehenes Formular. Ein
Beispiel fur eine Datenquelle mit automatischer Da-
tenerfassung sind Informationssysteme, welche sich in
die Bereiche ERP. MES und BDE unterteilen lassen. Im
Allgemeinen sind Informationssysteme als Drehscheibe
des unternehmensinternen Datentransfers zu verste-
hen, in dem relevante Daten zentral erfasst und verar-
beitet werden. Ein ERP(Enterprise-Resource-Planning)-
System dient der Unterstiitzung sowie der Biindelung
und Steuerung aller notwendigen Geschéaftsprozesse
innerhalb eines Unternehmens.

Weitere Informationen zu den einzelnen Datenquellen

legt. Dafiir wurde eine Ubersicht zur Zuordnung von
Datenquellen zu spezifischen Informationsbedarfen
entwickelt. In einem zweiten Schritt kann dann die Da-
tenqualitat der jeweiligen Datenquellen fur ausgewahl-
te Qualitatsmerkmale bewertet werden.

4.2.1Zuordnung von Datenquellen zu
Informationsbedarfen

Zunachst ordnen die Anwendenden ihren spezifischen
Informationsbedarfen Datenquellen zu, die diesen In-
formationsbedarf decken. Eine allgemeine Zuordnung
der in Bild 5 (s. S. 14) dargestellten Datenquellen zu
denjenigen Informationsbedarfen, die sie potenziell
erflllen, ist auszugsweise fur Stammdaten in Bild 6
gegeben. Eine daquivalente Zuordnung bezlglich
Bewegungsdaten kann Bild 17 im Anhang (s. S. 28)
entnommen werden.

Informationsbedarf

kdnnen dem Glossar unter Kapitel 8.2 entnommen werden.
9] 9] o
S| E £ of £
: . sl 8| [S|5|g|& :|8| |5|&|s|5lE
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Informationssysteme X|x|x|[x]x]|x X | x| x|[x]x X X
Intelligente Sensorik X
RTLS X X X
Auto-ID X | x| x X
Lesegerate X X
x
%’ Buzzer X
= PZE-Terminal X | x| x|[x
.’.? HMI X X X[ x[x|x]|x]|x
E; Waagen X
§ Begleitpapiere x| x [ x [ xx|x]x]|x]|x]x
=8 mechanische Zahlwerke
g Mobile Applications X | x| x X | x X | x| x X | x| x|x
c Internetquellen X | x| x X X
BDE-Terminal X [ x| x X X | x X X
Dokumentation XIx[x[x|x|x|x|[x|[x]x|x|[x|[x]|x]x]x
Fabrikkalender X | x X | x X
Offline-Datenbank X x| x|[x]x]|x X X | x X | x| x
Schriftverkehr X[ x [ x[x|x]x X X | x X
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Bild 6: Zuordnung von Datenquellen zu Informationsbedarfen (Stammdaten) (eigene Darstellung)
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Die Informationsbedarfe der Produktionsplanung und
-steuerung, aufgeschlUsselt nach Stammdaten, wie
z. B. der Materialnummer, Lagerinformationen oder
Kosteninformationen, kénnen spaltenweise der hori-
zontalen Achse im oberen Teil des Bildes entnommen
werden. Auf der vertikalen Achse sind die oben ge-
nannten Datenquellen gelistet, welche potenziell die
bendtigten (Stamm-)Daten bereitstellen kénnen. Durch
die Betrachtung der Zellen, welche mit einem Kreuz
markiert sind, wird ersichtlich, welche Informationsbe-
darfe durch eine Datenquelle erfillt werden koénnen.
Die Maschinendatenerfassung (MDE) beispielsweise
ist ein System zur automatisierten Dokumentation von
im Rahmen des Produktionsprozesses unmittelbar an
Maschinen und Anlagen entstehenden Informationen.
Hinsichtlich der Betrachtung von Stammdaten kénnen
diese Informationen Aufschluss geben Uber die Ar-
beitsgangnummer, den Arbeitsplatz, die Zeitdauer der
Durchfuhrung, benétigte Fertigungshilfsmittel, die Ma-
schinenkapazitat und Instandhaltungsdaten.

Es gilt zu bertcksichtigen, dass sich die dargestellten
Zuordnungen in der Ubersicht nur auf eine potenzielle
Deckung des Informationsbedarfs beziehen. So lassen
sich z. B. nicht aus jeder Maschinensteuerung Daten
bezlglich der Instandhaltung der Maschine ableiten.

4.2.2 Bewertung der Datenqualitat der Daten

Im zweiten Schritt der Bestimmung der zu fusionieren-
den Datenquellen wird die Datenqualitat der einzelnen
Datenquellen bewertet und miteinander verglichen.
Im ersten Schritt haben die Anwendenden anhand der
Zuordnung von Datenquellen zu Informationsbedarfen

Zuganglichkeit

Aktualitat
Wertschopfung
Vollstandigkeit

angemessener
Umfang

Relevanz

Ubersicht-
lichkeit

Verstand-
lichkeit

einheitliche
Darstelllung

(s. Bild 6, S. 15) eine Vorauswahl von relevanten Da-
tenquellen getroffen. Aus dieser Vorauswahl werden
nun diejenigen Datenquellen zur Fusion ausgewahlt,
welche sich beziglich ihrer Auspréagung in verschie-
denen Qualitatsmerkmalen komplementieren. Insbe-
sondere WAaNG u. STRoNG haben mit ihrem empirisch
erhobenen Qualitdtsmodell eine verbreitete Grundla-
ge zur Einteilung von Qualitatsmerkmalen gelegt. Auf
diesen Ergebnissen aufbauend wurde von der DGIQ
(Deutsche Gesellschaft fir Informations- und Daten-
qualitdt) ein Modell fur den deutschsprachigen Raum
erarbeitet. Dieses Modell betrachtet funfzehn Dimensi-
onen der Informationsqualitat. Wie in Bild 7 ersichtlich,
kénnen diese Dimensionen in die Kategorien System,
Inhalt, Darstellung und Nutzung eingeordnet werden.
Eine kurze Erlauterung aller in Bild 7 dargestellten Qua-
litatsmerkmale kann dem Glossar unter Kapitel 8.3 ent-
nommen werden. Im Rahmen dieses Leitfadens wurde
sich jedoch auf die folgenden in der Praxis relevantes-
ten Qualitatsmerkmale beschrankt?!:

¥ \ollstandigkeit: Daten werden als vollstandig
bezeichnet, wenn zu einem festgelegten Zeitpunkt
alle fur einen Prozessschritt bendtigten Daten zur
Verfligung stehen.

¥ Aktualitat: Die Aktualitat eines Datensatzes
beschreibt die Fahigkeit, bei Anderungen in der
realen Welt zeitnah die entsprechenden Daten
anzupassen. Aktualitat ist somit die Resistenz eines
Datensatzes gegenlber Fehlern aufgrund der zeit-
lichen Anderung der realen Welt.

2s. RoHweDER ET AL. 2015, S. 30 — 38; s. ApeL eT AL. 2009, S. 22 1.

Bearbeitbarkeit

hohes
Ansehen

System

Fehlerfreiheit

Nutzung @ Inhalt

Darstellung

Objektivitat
Glaub-
wiirdigkeit

eindeutige
Auslegbarkeit

Bild 7: Qualitdtsmodell der DGIQ (eigene Darstellung i. A. a. RoHweper eT AL. 2015, S. 30)
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¥ Fehlerfreiheit: Daten werden als fehlerfrei bezeich-
net, wenn sie mit der Realitat widerspruchsfrei
Ubereinstimmen.

¥ Zuganglichkeit: Daten werden als zugdnglich
bezeichnet, sofern diese anhand von einfachen
Verfahren und auf direktem Weg abrufbar sind.

# Objektivitat: Daten werden als objektiv bezeichnet,
sofern sie sachlich und wertfrei, also ohne subjekti-
ven Einfluss sind.

¥ Genauigkeit: Daten werden als genau bezeichnet,
sofern sie in Abhangigkeit des jeweiligen Anwen-
dungsfalls als korrekt und zuverldssig angesehen
werden kénnen. Im Hinblick auf Bild 7
(s. S. 16) ist die Genauigkeit inhaltlich als eine
Kombination der Qualitatsmerkmale Relevanz
und Vollstandigkeit zu interpretieren.

Die Ubergreifende Bewertung Datenquellen (Auszug)
auf Basis der genannten Qualitdtsmerkmale ist im
Folgenden in Bild 8 ersichtlich. Eine vollstandige Be-
wertung aller in Bild 5 (s. S. 14) gelisteten Datenquellen
kann Bild 18 im Anhang (s. S. 29) entnommen werden.

Auf der horizontalen Achse sind die obigen Datenqua-
litatsmerkmale aufgefiihrt, die vertikale Achse listet ei-
nen kurzen Auszug der im Rahmen dieses Leitfadens
betrachteten Datenquellen auf. Ein vollstandig rot aus-
gefullter Kreis z. B. in der Spalte , Aktualitat” bedeutet,
dass die Datenquelle eine sehr hohe Aktualitat besitzt.
Umgekehrt bedeutet ein vollstandig grau ausgefullter
Kreis in der Spalte ,Aktualitat”, dass die Datenquel-
le eine sehr geringe Aktualitat besitzt. Die einzelnen
Bewertungen entsprechen dabei grundsatzlich allge-
meinen Tendenzen und keinen endgdltigen Dogmen.
Deshalb sollten jedoch die hier durchgefihrte allgemei-
ne Betrachtung und Bewertung der Datenqualitat fur
jeden konkreten Anwendungsfall anhand der erarbei-
teten Grundlagen individuell erfolgen.

Vollstan- o
digkejt Aktualitat

MD

Fehler-
freiheit

Die MDE beispielsweise besitzt eine hohe Vollstandig-
keit, da oftmals Informationen Gber den produzierten
Ausschuss und ggf. auch Uber dessen Ursache abge-
leitet werden kdénnen. Abhangig von der tatsachlichen
Anlage besitzt die MDE mit einer Zykluszeit von unter
einer Sekunde eine sehr hohe Aktualitat. Maschinen-
daten sind dartber hinaus robust gegen stochastische
Fehler, unterliegen aber teilweise regelmaBigen Fehlern,
wie beispielsweise einer fehlerhaften Implementierung
einer Erfassungsschnittstelle. Der mit solch einer Imple-
mentierung verbundene Programmieraufwand ist der
Grund fur eine nur geringe Zuganglichkeit. Weiterhin
sind maschinell erfasste Daten sehr objektiv und genau.

Zur Optimierung der Zuganglichkeit der Daten, welche
aus einer MDE gewonnen werden kénnen, kann diese
mit einem Informationssystem, beispielsweise einem
ERP-System, fusioniert werden. Denn diese besitzen
eine vergleichsweise hohe Zuganglichkeit. Generell
gilt: Der Anwendende wahlt im Optimalfall diejenigen
Datenquellen zur Fusion aus, welche sich bezlglich
ihrer Auspragung in verschiedenen Qualitatsmerk-
malen komplementieren.

4.3 Auswahl geeigneter Methoden
der Datenfusion

Der dritte und letzte Hauptschritt befasst sich mit der
finalen Auswahl geeigneter Methoden der Datenfusi-
on. Begonnen wird mit der systematischen Untersu-
chung moglicher Kombinationen von Datenquellen
zur Ableitung mdglicher prozesstypischer Fehler bei
der Integration. AnschlieBend werden dann den er-
mittelten Fehlerarten geeignete Methoden der Daten-
fusion zugeordnet.

Zugang-
lichkeit

Objekti-
vitat

Genauig-
keit

Informations-
systeme

Intelligente
Sensorik

Bild 8: Bewertung der Datenqualitat der Datenquellen (Auszug) (eigene Darstellung)
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4.3.1  Ableitung prozesstypischer Fehler

Um prozesstypische Fehler ableiten zu kénnen, mussen
die Datenquellen im ersten Schritt detailliert beschrie-
ben werden. Dazu bietet sich die in Bild 9 (s. S. 18)
dargestellte Morphologie an:

Auf der vertikalen Achse in blau sind die fur die mor-
phologische Untersuchung der Datenquellen ausge-
wahlten Merkmale gelistet. Sie kdnnen hinsichtlich
unterschiedlicher Auspragungen differenziert werden,
welche in der zum Merkmal gehérigen Zeile in grau
aufgeftihrt sind. Konkret beschreiben lassen sich die
Merkmale wie folgt beschreiben:

¥ Herkunft: Die Herkunft beschreibt den Ursprungs-
ort der Datenquellen.

¥ Metadaten: Metadaten enthalten Informationen
Uber den Aufbau, die Struktur und den Inhalt der
betrachteten Daten?2.

¥ Art der Erfassung: Die Art der Erfassung wird an-
hand des Automatisierungsgrades differenziert?3.

¥ Erfassungsauslésung: Die Erfassungsauflésung ist die
Ursache der Datenerfassung?.

¥ Archivierungszeitraum: Der Archivierungszeitraum
ist der Zeitraum, Uber welchen erfasste Daten
gespeichert werden.

¥ Aktualisierungsrate: Die Aktualisierungsrate ist die
Zeitspanne zwischen der Speicherung eines Daten-
satzes und dessen Aktualisierung.

Herkunft intern

Metadaten vorhanden

Art der Erfassung automatisch

Erfassungs-
auslésung
Archivierungs-
zeitraum
Aktualisierungs-
rate

kontinuierlich

> 1 Monat

> 1 Stunde

Maschinen-

Schnittstellen schnittstelle

Datentyp Integer

Datenstruktur strukturiert

Nominal-
skala

> 10 %

Skalenniveau

Auflésung

=
o
N
>

Storanfalligkeit

teilweise
vorhanden
halbautomatisch
zyklisch

> 1 Woche

Software-
schnittstelle

semistrukturiert
Ordinal-
skala

<10 % <1

¥ Schnittstellen: Schnittstellen stellen eine Méglich-
keit dar, die von einer Datenquelle generierten
Daten abzugreifen.

¥ Datentyp: Ein Datentyp bezeichnet eine Menge
von Datenobjekten, welche die gleiche Struktur
haben und mit denen die gleichen Operationen
ausgefuhrt werden kédnnen?.

¥ Datenstruktur: Die Datenstruktur ist eine Moglich-
keit der Datenspeicherung und Organisation?®.

¥ Skalenniveau: Das Skalenniveau beschreibt die
Skalierbarkeit einer Messung?”

¥ Auflosung: Die Auflésung ist der kleinstmogliche
Abstand zwischen einem Messwert und dem
nachsthéheren?.

¥ Storanfalligkeit: Die Storanfalligkeit ist ein Mal3 fir
die Robustheit der Datenerfassung gegentber
duBeren Einflussen und fr die Resistenz gegen-
Uber Datenfehlern.

225, ApeL T AL. 2009, S. 208

25.VDI 2016, S. 42

245, ReNHARDT 1996, S. 8 f.

255, LANGE U. STEGEMANN 1985, S. 7

265 ScHramm 2008, S. 9 f.

275, NieDEREE U. MausreLd 1996, S. 385 f.
28 5 \WeIcHERT U. WULKErR 2010, S. 11

extern

nicht vorhanden
manuell
getriggert
> 1 Tag < 1Tag

< 1 Minute < 1 Sekunde

Mensch-
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Mensch-
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Boolean String
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Bild 9: Morphologie zur Einteilung von Datenquellen (eigene Darstellung)
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Bild 10: Morphologie einer speicherprogrammierbaren Steuerung (Auszug) (eigene Darstellung)

In Bild 10 wird auf die erlduterte Morphologie auszugs-
weise anhand einer speicherprogrammierbaren Steue-
rung genauer eingegangen.

Eine speicherprogrammierbare Steuerung gehort als
fester Bestandteil der Maschinensteuerung zu den in-
ternen Datenquellen. Metadaten sind bei der speicher-
programmierbaren Steuerung zum Beispiel in Form von
bestimmten Parametrisierungsibersichten vorhanden.
Die Datenerfassung erfolgt automatisch. Eine kontinu-
ierliche, zyklische, sowie getriggerte Datenerfassung ist
jeweils implementierbar. Die Eingangs- und Ausgangs-
werte werden in jedem Zyklus aktualisiert.

Die erlauterte Morphologie wurde exemplarisch far
eine gewisse Auswahl von Datenquellen angewendet
und kann dem Anhang (s. Bild 19, S. 30; Bild 20, S. 30;
Bild 21, S. 31) entnommen werden.

Eine tiefergehende Aufschlisselung der erstellten Mor-
phologie mit weiterfihrenden Definitionen und Erkla-
rungen zu den obigen Merkmalen sowie eine vollstan-
dige Ubersicht der morphologischen Auspragungen
aller im Rahmen dieses Forschungsprojekts betrachte-
ten Datenquellen kénnen den Bildern 22 bis Bild 25

(s. S. 32 = 35) im Anhang sowie dem Glossar unter
Kapitel 8.4 (s. S. 49 ff.) entnommen werden.

Durch die Kombination von verschiedenen Datenquel-
len werden auch verschiedene morphologischen Aus-
pragungen miteinander verbunden. Dies wiederum
kann bei einer Integration zu potenziellen prozesstypi-
schen Fehlern bzw. Fehlerklassen fuhren. Dies lasst sich
exemplarisch in Bild 11 durch die Kombination fur das
Merkmal der Herkunft nachvollziehen.

In verschiedenen Unternehmen kénnen beispielsweise
unterschiedliche Standards bei der Strukturierung und
Darstellung von Daten herrschen. Somit liegen bei Da-
tenquellen aus verschiedenen Unternehmen potenzi-
ell jeweils unterschiedliche Datenschemata oder eine
unterschiedliche Syntax der Datensatze vor. AufBerdem
sind bei der Verwendung von ausschlieBlich externen
Datenquellen eventuell keine oder nicht genlgend
Metadaten vorhanden, da ein externes Unternehmen
diese Ublicherweise nicht zuganglich macht. Zuletzt ist
es maglich, dass Datensatze aus unterschiedlichen Un-
ternehmen bei identischer Syntax eine zum Teil unter-
schiedliche Semantik aufweisen.

unterschiedliches Datenschema,
unterschiedliche Syntax,
unterschiedliche Zuverlassigkeit

unterschiedliche Syntax,

unterschiedliches Datenschema,

unterschiedliche Zuverlassigkeit

keine Metadaten verfiigbar,
unterschiedliche Semantik

Bild 11: Ableitung prozesstypischer Fehler — Herkunft (eigene Darstellung)
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Analog zu dem beschriebenen Beispiel wurden fir alle
Merkmale die prozesstypischen Fehler abgeleitet, wel-
che Bild 26 bis Bild 36 (s. S. 36 — 41) im Anhang ent-
nommen werden kénnen. Daraus lassen sich insgesamt
folgende prozesstypische Fehlerkategorien ableiten:

unterschiedliches Datenschema,
unterschiedliche Syntax bei gleicher Semantik,
unterschiedliche Semantik bei gleicher Syntax,
unterschiedliche Zuverlassigkeit der Datenquellen,
hohe Varianz innerhalb der Datensatze,

hohe Subjektivitat,

keine Verflgbarkeit von Metadaten,

keine Verflgbarkeit von historischen Daten,
groBe Datenmengen,

Erfassung unterschiedlicher Objekte,

Erfassung unterschiedlich vieler Datensatze pro
Obijekt,

unterschiedliche zeitliche Auflésung der Daten,
geringe diskrete Auflésung der Daten,

keine mathematischen Operatoren anwendbar,
fehlende Schlusselattribute,

eingeschranktes Schema-Matching,
unterschiedliches Skalenniveau.

Gy

gy gy Ny

Die Datensatze kénnen sich hinsichtlich des Schemas,
der Syntax sowie der Semantik unterscheiden. Weiter-
hin sind manche Datensatze zuverlassiger als andere.
Eine teilweise hohe Subjektivitat und Varianz der Da-
tensatze, welche die Behandlung von statistischen
AusreiBern notwendig macht, kédnnen weitere pro-
zesstypische Fehler sein. Dariber hinaus ist die fehlen-
de Verfugbarkeit von Metadaten und/oder historischen
Daten eine der gréBten Herausforderungen fur die
Datenfusion. Vor allem bei groBen Datenmengen mus-
sen lange Lauf- und Rechenzeiten eingeplant werden.
Je nach Kombination von Datenquellen ist es auBer-
dem mdglich, dass das gewahlte Objekt nur von einer
Datenquelle erfasst wurde und nicht in einer anderen
Datenquelle reprasentiert ist. Gleichzeitig ist denkbar,
dass flr ein Objekt eine Datenquelle Gber eine gewisse
Zeitspanne mehr Datensatze erfasst hat als eine ande-
re Quelle. Diese Problematik ist vergleichbar mit dem
Fall, bei welchem ein Datensatz eine hdhere zeitliche
Auflosung besitzt als ein anderer. Eine geringe diskrete
Auflésung, also die Auflésung der erfassten Datenwer-
te selbst, ist bei der Datenfusion ebenfalls potenziell
problematisch. AuBerdem sind mathematische Ope-
ratoren aufgrund der Darstellung oder der Form der
Daten zum Teil nicht anwendbar. Fehlende (Schlissel-)
Attribute sowie die eingeschrankte Maoglichkeit eines
anwendungsgerechten Schema-Matchings sind weite-
re Herausforderungen der Datenfusion. SchlieBlich ist
ein unterschiedliches Skalenniveau der Daten aufgrund
der fehlenden Vergleichbarkeit und der eingeschréank-
ten Anwendungsmdglichkeiten von entsprechenden
Operatoren problematisch.
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4.3.2  Zuordnung von Methoden der Datenfusion zu

prozesstypischen Fehlern

Im nachsten Schritt gilt es, verschiedene Methoden
der Datenfusion zu sammeln und anhand ihrer Starken
und Schwachen voneinander abzugrenzen. Dadurch
kdnnen fur die jeweiligen Methoden besonders geeig-
nete Anwendungsgebiete aufgezeigt werden. Im Rah-
men dieses Forschungsprojekts liegt der Fokus dabei
auf den folgenden Datenfusionsmethoden:

¥ Entscheidungsregeln: Sie entsprechen konkreten
Heuristiken, die im Falle konfligierender Daten
spezifische Handlungsanweisungen geben°.

¥ Klassische Statistik: Beobachtete, zu fusionieren-
den Daten werden als empirische Reprasentation
einer Zufallsvariablen betrachtet. Die Wahrschein-
lichkeitsverteilung dieser Zufallsvariablen ist abhan-
gig von einer dazugehdrigen tatsachlichen, jedoch
unbekannten MessgréBe. Die Schatzung dieser
MessgroBe anhand der vorliegenden Daten ist das
Ergebnis der Datenfusion®.

¥ Bayes'sche Inferenz: Interpretation der Wahr-
scheinlichkeiten als Degree-of-Belief (DoB). Der
DoB reprasentiert fur ein Ereignis den Grad der
Uberzeugung beziiglich des Eintretens des Ereig-
nisses auf Basis der vorliegenden Daten?'.

¥ Dempster-Shafer-Methode: Erweitert die Wahr-
scheinlichkeit um das zweidimensionale MaB der
Evidenz. Diese setzt sich zusammen aus dem DoB
und der Plausibilitat, dem Mal fur die maximale
Maoglichkeit der Korrektheit einer Hypothese2.

¥ Fuzzy-Logik: Modellierung von Ungewissheit oder
Vagheit durch eine kontinuierlich abgestufte anstatt
absolute Zuordnung von Objekten zu bestimmten
Klassen. So wird eine Menge nicht durch die in ihr
enthaltenden Elemente definiert, sondern durch
den Grad ihrer Zugehorigkeit zu dieser Menge3.

¥ Kunstliche Neuronale Netze (KNN): Aufbau
analog zu biologischen neuronalen Netzen. Infor-
mationen werden von , Neuronen” verarbeitet und
Uber gewichtete Verbindungen weitergegeben3*.

# Relationale Operatoren: Kombination verschie-
dener Datenquellen, die in Form von Tabellen
vorliegen, auf Basis von Schlisselattributen®.

295, BLeHoLDER U. Naumann 2011, S. 61
305 BEYERER ET AL. 2006, S. 25; s. Ruser u. Puente Leon 2007, S. 98
31s. BEvEReR €T AL. 2006, S. 25
325, Ruskr U. PUEnTE LEoN 2007, S. 99; s. Dietmaver 2006, S. 39 ff.
335, Ruser u. Puente Leon 2006, S. 11; 2007, S. 99;

s. LEHMANN ET AL. 1992, S. 1 f.
345 FritscH U. Finke 2012, S. 307; veL. LAwrence eT AL. 2012

35 5 BLEHOLDER U. Naumann 2008, S. 5
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Bild 12: Klassifizierung der Methoden der Datenfusion Il (BieiHoLper u. Naumann 2006, S. 4)

Es lassen sich konkrete Entscheidungsregeln formu-
lieren, die nach der Klassifikation zur Einteilung von
Datenfusionsmethoden (s. Bild 2, S. 9) eingeordnet
werden koénnen. Die Einteilung einer Auswahl an re-
levanten Entscheidungsregeln ist in Bild 12 dargestellt.

Auf diese soll hier anhand zweier Beispiele genauer
eingegangen werden. Eine vollstandige Beschreibung
der einzelnen Entscheidungsregeln kann dem Glossar
in Kapitel 8.5.1 (s. S. 51) entnommen werden.
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Bild 13: Klassifizierung der Methoden der Datenfusion Il (eigene Darstellung)

Die Methoden der Datenfusion lassen sich wie bereits
erwahnt in die Kategorien “Konflikte vermeiden”,
“Konflikte ignorieren” und “Konflikte auflésen” un-
terteilen. Die Methoden “Pass it on” und “Consider all
Possibilities” gehdren dabei zu den konfliktvermeiden-
den Methoden. Nach der Entscheidungsregel ,Pass it
on” werden konfligierende Attributwerte gemeinsam
Ubernommen. Es wird dem Anwendenden des fusio-
nierten Datenbestands Uberlassen, wie die auftreten-
den Datenkonflikte behandelt werden. Nach der Ent-
scheidungsregel , Consider all Possibilities” werden
alle moglichen Kombinationen der konfligierenden
Attributwerte erzeugt und in den fusionierten Daten-
bestand Gbernommen. Problematisch ist hier die Erzeu-
gung von Attributwerten, die nicht in den Ausgangs-
bestanden enthalten sind.

Ebenfalls ist es moglich, alle weiteren der oben ge-
nannten Datenfusionsmethoden in dieses Klassifikati-
onsmodell einzuordnen. Die entsprechende Zuordnung
kann Bild 13 entnommen werden.

Die Methoden der klassischen Statistik gehdren zu den
vermittelnden, instanzbasierten Konfliktlésungsstrate-
gien. Die Bayes'sche Inferenz ist sowohl als metadaten-
basierte, Konflikte ignorierende als auch als entschei-
dende, Konflikte auflésende Strategie anwendbar.
Weiterhin ist die Dempster-Shafer-Methode sowohl als
metadatenbasierte, Konflikte ignorierende als auch als
entscheidende, Konflikte auflésende Strategie imple-
mentierbar. Die Fuzzy-Logik ist als metadatenbasierte,
Konflikte ignorierende sowie als Konflikte auflésen-
de Strategie anwendbar. Die Anwendung Kinstlicher
Neuronaler Netze wird den vermittelnden, Konflikte
auflosenden Methoden der Datenfusion zugeordnet.
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SchlieBlich werden relationale Operatoren den kon-
fliktvermeidenden oder instanzbasierten, Konflikte ig-
norierenden Methoden der Datenfusion zugeordnet.
Wohlgemerkt handelt es sich bei den relationalen Ope-
ratoren um die einzigen Methoden der Datenfusion,
welche nicht zur Auflésung von Konflikten angewen-
det werden koénnen.

Informationen hinsichtlich der Anwendung dieser Me-
thoden kénnen dem Kapitel 8.5 im Glossar sowie dem
Nachschlagewerk auf der Website dieses Projekts ent-
nommen werden. Dort werden auBerdem die im Fol-
genden in Bild14 (s. S. 23) fokussierten Vor- und Nach-
teile vollstandig und detailliert erlautert.

Bei der Bewertung der einzelnen Datenfusionsmetho-
den lasst sich fur die Entscheidungsregeln beispiels-
weise als Vorteil beschreiben, dass sie aufgrund ihres
generischen Charakters fir viele Anwendungsfalle
konkretisierbar sind. Sie weisen zudem in der Regel
einen geringen Implementierungsaufwand und lie-
fern intuitiv nachvollziehbare Ergebnisse. Im Gegen-
satz dazu ist die Anwendung von Entscheidungsregeln
nicht oder nur zum Teil automatisierbar. Die Vielzahl
maoglicher Strategien (s. Bild 12, S. 21) erschwert au-
Berdem in einigen Fallen die Auswahl der am besten
geeigneten. Weiterhin eignen sich die teilweise eher
pauschal formulierten Strategien weniger fir kom-
plexe und stark differenzierte Problemstellungen.
Die Vor- und Nachteile aller weiteren Datenfusions-
methoden koénnen der nachfolgenden Tabelle ent-
nommen werden.
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Auf Basis des Bildes 14 kénnen die optimalen Anwen-
dungsgebiete fir die jeweiligen Methoden formuliert
werden. So eignen sich Entscheidungsregeln fir die
Anwendung weniger komplexer Systeme mit einer ge-
ringen Anzahl von zu fusionierenden Datenquellen®’.
Die Methoden der klassischen Statistik finden dort
verstarkt Anwendung, wo umfangreiche Datensat-
ze mit stochastisch verteilten Daten fusioniert werden
sollen®®. Die Bayes'sche Inferenz eignet sich beson-
ders fur Anwendungsfalle, bei denen Vorwissen Uber
die Zuverlassigkeit der betrachteten Datenquellen ver-
flgbar ist*®. Mit der moglichen Modellierung von Un-
sicherheiten als Alleinstellungsmerkmal eignet sich die
Dempster-Shafer-Methode insbesondere fir die
Fusion unzuverldssiger Datenquellen®®. Ein geeignetes
Anwendungsgebiet fur die Fuzzy-Logik ist die Fusion
von Daten, die Reprasentationen einer linguistischen Va-
riablen darstellen und/oder mit Ungewissheit behaftet
sind, sowie Problemstellungen, bei denen menschliches
Vorwissen zu explizieren ist*. Kunstliche Neuronale
Netze bieten sich besonders fr die Fusion von Klassifi-
kationsergebnissen und sehr komplexen Problemen an,
die mit den sonstigen Methoden der Datenfusion nur
schwer zu modellieren sind*. SchlieBBlich werden rela-
tionale Operatoren verstarkt flr die Fusion von sich
gegenseitig subsumierenden und/oder komplementie-
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fundierte theoretische Grundlagen

Erkenntnisse tber die

LR zugrundeliegende
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Methode Ursachen

Berticksichtigung von Plausibilitat

Fuzzy-Logik

verschiedenste Daten fusionierbar
komplexe und nichtlineare

Kunstliche
Neuronale

Netze Systeme modellierbar

relationale
Operatoren

Wahrscheinlichkeitsverteilung
universelle Anwendbarkeit

Modellierung von Unsicherheit
Berticksichtigung unbekannter

Zugriff auf vortrainierte Modelle

renden Datensatzen angewendet. Dies ist insbesondere
der Fall, wenn verschiedene Aspekte desselben Objekts
erfasst und aggregiert werden sollen.*?

Im Anschluss an diesen Arbeitsschritt wird jetzt auf Basis
von Bild 14 die Resistenz der verschiedenen Methoden
gegenlber den abgeleiteten prozesstypischen Fehlern
exemplarisch fur eine Auswahl von Fehlerarten bewer-
tet. Fur die Herausforderungen eines unterschiedlichen
Datenschemas, einer unterschiedlichen Syntax bei glei-
cher Semantik sowie einer unterschiedlichen Semantik
bei gleicher Syntax der Daten ist die Eignung der ver-
schiedenen Methoden der Datenfusion in Bild 15 (s.
S. 24) dargestellt. Ein vollstandig ausgefillter Kreis
beispielweise in der Zeile "“Unterschiedliches Daten-
schema” impliziert dabei eine sehr hohe Resistenz
der jeweiligen Datenfusionsmethode gegeniber der

37's. BLEHOLDER U. Naumann 2011, S. 61

3 vgl. Jirak ET AL. 2018; s. MyunG 2003, S. 91

39's. Beverer £T AL 2006, S. 24 f.; s. Ruser u. Puente Leon 2007, S. 99
40's. DURRANT-WHYTE U. Henperson 2008, S. 589 f.

41 vgl. RommELFanGER 1993, S. 32

42 5. Newes 2006, S. 93 f.

43 5. BLeHOLDER U. Naumann 2008, S. 20 f.
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Bild 14: Vor- und Nachteile der verschiedenen Methoden der Datenfusion (eigene Darstellung)
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Fusion von Datensdtzen mit unterschiedlichem Daten-
schema. Umgekehrt impliziert ein vollstandig leerer
Kreis in der gleichen Zeile eine geringe Resistenz der-
selben Datenfusionsmethode gegentiber dem genann-
ten Fehler.

So eignen sich beispielsweise fur die Fusion von Daten-
satzen mit unterschiedlichen Schemata Entscheidungs-
regeln nur bedingt, da viele Strategien ein zuverlassiges
Schema-Matching voraussetzen. Die Methoden der
klassischen Statistik, die Bayes'sche Inferenz und die
Dempster-Shafer-Methode setzen ein solches Schema-
Matching nicht zwangslaufig voraus. Mit der Fuzzy-
Logik lassen sich die einzelnen Elemente eines Daten-
tupels unabhéngig von der Ubergeordneten Struktur
bewerten. Kunstliche Neuronale Netze sind sehr gut zur
Fusion von Datensatzen mit unterschiedlichen Schema-
ta geeignet, solange sich die jeweiligen Schemata nicht
Uber die Zeit &ndern und somit den Schemata der Trai-
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unterschiedliches Datenschema

unterschiedliche Syntax bei gleicher
Semantik

unterschiedliche Semantik bei
gleicher Syntax

ningsdatensatze entsprechen. Relationale Operatoren
zuletzt sind ebenfalls sehr gut geeignet, da mit einer
Teilgruppe der Operatoren samtliche Attributwerte aus
beiden Quellen Gbernommen werden kdnnen.

Eine Gesamtubersicht Uber die Eignung der verschie-
denen Methoden der Datenfusion fir alle abgeleiteten
Prozessfehler kann den Bildern 37 (s. S. 42) und 38
(s. S. 43) im Anhang entnommen werden.

Die Anwendenden sind mit dem vorgestellten Verfah-
ren in der Lage, anhand der von ihnen ausgewahlten
Datenquellen die eigenen spezifischen Herausforde-
rungen bei der Datenfusion zu identifizieren. Fur die
finale Auswabhl einer fir den Anwendungsfall geeigne-
ten Datenfusionsmethode wurden fur die ermittelten
Prozessfehler die jeweiligen Eignungen der verschiede-
nen Methoden bewertet. Auf Grundlage dieser Bewer-
tung kann nun diejenige Methode ausgewahlt wer-
den, die fur die identifizierten Herausforderungen am
besten geeignet ist.

Methoden der
klassischen Statistik
Bayes'sche Inferenz

Dempster-Shafer-
Methode
Netze
relationale Operatoren

Kiinstliche Neuronale

Bild 15: Exemplarische Bewertung der Methoden der Datenfusion (Auszug) (eigene Darstellung)
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Eine ausreichende Datenqualitdat und eine anwendungsgerechte Informationsverfigbarkeit
sind notwendige Bedingungen fir eine zuverlassige Entscheidungsfindung in der Produk-
tionsplanung und -steuerung. Weiterhin wird fir eine datenbasierte Wertschopfung durch
Verfahren wie das Data-Mining, eine vollstandige und hochqualitative Datenbasis benétigt.
Die Datenqualitat lasst sich anhand verschiedener Qualitatsmerkmale definieren und quanti-
fizieren: Eine Moglichkeit zur Steigerung der Datenqualitat ist die Integration verschiedener
Datenquellen. Die Datenfusion ist ein Prozessschritt der Datenintegration zur Behandlung von
Konflikten innerhalb der zu integrierenden Daten. Zentrales Hemmnis bei der Anwendung der
Datenfusion in Unternehmen ist die fehlende Moglichkeit der (teil-)automatischen Ableitung
von geeigneten Fusionsmethoden. Daflir wurde im Zuge des Forschungsprojekts ,DaFuER’
ein Verfahren entwickelt, das in Abhangigkeit des gegebenen Anwendungsfalls die geeig-
netste der genannten Methoden der Datenfusion identifiziert. In einem ersten Schritt wird
der Anwendungsfall definiert, dann werden die zu fusionierenden Datenquellen auf Basis der
Zuordnung von Datenquellen zu Informationsbedarfen und ihren jeweiligen Datenqualitaten
ausgewahlt. AbschlieBend erfolgt die Auswahl geeigneter Methoden der Datenfusion in Ab-
hangigkeit der vorliegenden prozesstypischen Fehler.

Die Idee dieses Leitfadens war es, die Forschungsergebnisse, insbesondere Prozesse, gesam-
melte Datenquellen und Methoden der Datenfusion, zusammenfassend zu beschreiben und
eine Auswahlhilfe fir Unternehmen sowie fir Entwickler*innen betrieblicher Anwendungssys-
teme zu bieten. Hinsichtlich der Unternehmen lag ein besonderer Fokus auf der Schaffung von
Nutzenvorteilen fur kleine und mittlere Unternehmen, weshalb diese bereits friihzeitig in das
Projekt integriert wurden. So wurde das allgemeine Vorgehen zur Anwendung der Datenfusi-
on bereits wahrend der Entwicklung bei mehreren Projektpartnern anhand von realen Anwen-
dungsfallen erprobt und gewonnene Erkenntnisse zur Optimierung der eigenen Ablaufe in den
Produktionsplanungen erfolgreich integriert.
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6 Das FIR als kompetenter Partner in der Praxis

Unser Ziel im Bereich Produktionsmanagement des FIR e. V. an der RWTH Aachen ist die
Optimierung der Geschaftsprozesse, sodass Unternehmen die Effizienz ihrer Ablaufe steigern
oder neue Geschéaftsbereiche entwickeln kédnnen, um ihre Wettbewerbsfahigkeit zu sichern
und auszubauen. Im Zentrum der Betrachtung liegen dabei der industrielle Auftragsabwick-
lungsprozess und seine Teilprozesse. Dies umfasst den Vertrieb inklusive Angebotsklarung,
Beschaffung sowie die Produktionsplanung und -steuerung bis hin zum Versand.

Neben den Informationsflissen liegen die inner- und Uberbetrieblichen Materialfliisse im
Fokus unserer Betrachtung. Dabei spielen die Kernelemente und Ziele der Digitalisierung,
u. a. die digitale Prozessautomatisierung und -optimierung und die Sammlung und Auswertung
von Daten, eine wesentliche Rolle, denn die steigende Verfligbarkeit von Technologien schafft
neue Anwendungsszenarien. Neue Technologien beeinflussen die Architektur und Funktiona-
litaten etablierter betrieblicher Anwendungssysteme, etwa ERP-Systeme, und produktionsna-
her Systeme wie Manufacturing-Execution-Systems. Wir untersuchen die Mdglichkeiten der
Verzahnung von logistischen Prozessen und Geschaftsprozessen sowie der dazugehorigen
Informationssysteme innerhalb der Unternehmensorganisation und im Kunden-Lieferanten-
Verhéltnis. Fur alle Geschaftsprozesse gleichermaBen erforschen wir auBerdem neue Mdglich-
keiten im Umgang mit Stamm- und Bewegungsdaten, also der Steigerung der Datenqualitat
oder der Gewinnung neuer Erkenntnisse durch Verfahren der Datenanalyse. Fur Fragen und
Anmerkungen steht Ihnen unser Ansprechpartner gerne zur Verfligung:

Kontakt

Jokim JanBen, M.Sc.

Projektmanager

FIR e. V. an der RWTH Aachen

Bereich Produktionsmanagement
Fachgruppe Supply-Chain-Management
Tel.: +49 241 47705-413

E-Mail: Jokim.Janssen@fir.rwth-aachen.de
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7 Anhang
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Feinterminierung
Ressourcenfeinplanung
Reihenfolgeplanung
Verfligbarkeitspriifung
Auftragsfreigabe

Materialnummer
Lagerinformationen
Kosteninformationen
LosgroBe

Standard-Plan-Durchlaufzeit
Standard-Arbeitsplan-Nummer
Arbeitsgangnummer
Gesamtbedarfsmenge
Arbeitsplannummer
Arbeitsplan-Variantennummer x| x

Arbeitsplatz
Zeitdauer Durchfiihrung X
bendtigte Fertigungshilfsmittel x| x
Belegungszeitfaktor
Maschinenkapazitat X
Instandhaltungsdaten
Lagerbestande X X
Bedarfe
Auftragsnummer
Auftragszeiten
Arbeitsgangzeiten
Auftragsfortschritt
Bearbeitungszeit X
Transportzeit
Liegezeit
Ristzeit
Durchlaufzeit
produzierte Menge
Ausschuss
Stérungen
Maschinenzeiten X

X X X |IX XX |X

x
>

Stammdaten

X X X |IX |IX X< |X X
X X X IX IX X |X X
X X IX X |IX X |X X

XAX X X X X |X|X

>

>

>
X X X X

Bewegungsdatem

XAX IX X IX IX [ XXX |X|X<]|X|X

X AIX X X X |IX XX

X X |IX X<

Bild 16: Informationsbedarfe der Produktionsplanung und -steuerung (eigene Darstellung)
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Intelligente Sensorik X

RTLS X X X X

Auto-ID X | x| x
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B HMI X X X | x| x| x|x|x
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o Waagen
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= Mobile-Applications X | x| x X | x X | x| x X X
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Offline-Datenbank X | x X | x X X | x
Schriftverkehr X[ x| x|x|[x]x X
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Bild 17: Zuordnung von Datenquellen zu Informationsbedarfen (Bewegungsdaten) (eigene Darstellung)
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Bild 18: Bewertung der Datenqualitdt der Datenquellen (eigene Darstellung)
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Herkunft intern extern

vorhanden Vé?ﬂ\évﬁéseen nicht vorhanden

automatisch halbautomatisch manuell

kontinuierlich zyklisch getriggert
<1

Stunde Minute Sekunde

Software- Mensch- Mensch-
schnittstelle Maschine Mensch

Integer Float String
strukturiert semistrukturiert unstrukturiert
Nominal- Ordinal- Intervall- Verhaltnis-
skala skala skala skala

Bild 19: Morphologie — Informationssysteme (eigene Darstellung)

Metadaten
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Erfassung
Erfassungs-
auslésung
Archivierungs-
zeitraum
Aktualisierungs-
rate

> 1 Monat

Stunde

Maschinen-

Schnittstellen e sl

Datentyp

Datenstruktur

Skalenniveau

Auflésung

Storanfalligkeit

Herkunft intern extern

teilweise :
vorhanden nicht vorhanden
automatisch halbautomatisch manuell
kontinuierlich zyklisch getriggert
1
> 1 Monat > 1 Tag < 1 Tag
<1
Stunde Stunde Minute Sekunde

Maschinen- Software- Mensch- Mensch-
schnittstelle schnittstelle Maschine Mensch

Integer Boolean String
strukturiert semistrukturiert unstrukturiert
Nominal- Ordinal- Intervall- Verhaltnis-
skala skala skala skala

Bild 20: Morphologie — Intelligente Sensorik (eigene Darstellung)

Metadaten
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/\I
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Herkunft intern extern

Metadaten vorhanden Vé?H\évﬁéseen nicht vorhanden

Erfassung
.. ki lich klisch
ontinuierlic zyklisc getriggert
Archivierungs- > 1
wach
Aktualisierungs- > 1 <1 <1 <1
rate Stunde Stunde Minute Sekunde
Schnittstell Maschinen- Software- Mensch- Mensch-
AL schnittstelle schnittstelle YERE Mensch
Datenstruktur strukturiert semistrukturiert unstrukturiert
skal . Nominal- Ordinal- Intervall- Verhaltnis-
TN skala skala skala skala

Auflésung

Storanfalligkeit

Bild 21: Morphologie — RTLS (eigene Darstellung)

Eine vollstandige Abbildung der Morphologie aller im Rahmen dieses Leit-
fadens betrachteten Datenquellen kann der Website des Projekts unter
dafuer-tool.fir.de entnommen werden.
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Herkunft intern
Metadaten vorhanden vorhanden teilweise vorhanden vorhanden
vorhanden
Art der automatisch
Erfassung
Erfassungs- kontinu- zyklisch, kontinu- zyklisch getriggert
auflésung ierlich, getriggert ierlich,
zyklisch, getriggert
getriggert
Archivierungs- | > 1 Monat > 1 Monat > 1 Woche <1Tag <1Tag
zeitraum
Aktualisie- <1 < 1 Minute <1 < 1 Minute < 1 Minute
rungsrate Sekunde Sekunde
Schnittstellen Software-, Software- Software-, Software- Software -
Maschinen - | schnittstelle Maschinen - | schnittstelle schnittstelle

Datentyp Float, Integer, Float, Float Integer,
Boolean Float, Boolean String
Boolean,
String
Datenstruktur strukturiert
Skalenniveau Verhaltnis- Nominal- Verhaltnis- Intervall- Nominal-,
skala Intervall-, skala skala Intervall-
Verhaltnis - skala
skala
Auflésung <0,1% <1% < 1%, < 1%, < 1%,
<0,1% <0,1% <0,17%
Storanfallig- gering mittel mittel mittel mittel
keit

Bild 22: Morphologische Ausprdgungen von Datenquellen —

Datenquellen mit automatischer Datenerfassung (eigene Darstellung)
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Herkunft intern
Metadaten vorhanden nicht vorhanden vorhanden vorhanden
vorhanden

Art der halbautomatisch

Erfassung

Erfassungs- getriggert getriggert getriggert kontinu- getriggert

auflésung ierlich

Archivierungs- > 1Tag <1Tag > 1 Monat < 1Tag <1Tag

zeitraum

Aktualisie- < 1 Stunde > 1 Stunde > 1 Stunde <1 < 1 Minute

rungsrate Sekunde

Schnittstellen Software - Maschinen- Software -, Mensch - Maschinen-
schnitt- schnittstelle | Maschinen - | Maschine schnittstelle
stelle, schnittstelle Mensch -
Mensch - Maschine
Maschine

Datentyp Integer, Boolean Integer Float, Float
String Boolean,

String

Datenstruktur strukturiert

Skalenniveau Nominal-, Nominal- Intervall- Verhaltnis- Verhaltnis-
Intervall- skala skala skala skala
skala

Auflésung <10%, > 10% <0,1% <0,1% <0,1%
<1%

Storanfalligkeit mittel mittel mittel gering gering

Bild 23: Morphologische Ausprdgungen von Datenquellen —
Datenquellen mit halbautomatischer Datenerfassung (1/2) (eigene Darstellung)
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Mechanische
Zahlwerke

Mobile-
Applications

Internet-
quellen

Herkunft intern, extern intern intern, extern extern
Metadaten teilweise nicht vorhanden teilweise
vorhanden vorhanden vorhanden
Art der Erfassung halbauto- halbauto- halbauto- halbauto-
matisch matisch matisch matisch
Erfassungs- zyklisch getriggert getriggert getriggert
auflésung
Archivierungs- > 1 Tag < 1Tag > 1 Monat > 1 Monat
zeitraum
Aktualisierungs- > 1 Stunde < 1 Sekunde < 1 Sekunde < 1 Sekunde
rate
Schnittstellen Mensch - Mensch - Software - Software -
Maschine Maschine schnittstelle , schnittstelle
Mensch -
Maschine
Datentyp Float, String Integer Float, Boolean, | Float, String
String
Datenstruktur strukturiert strukturiert strukturiert strukturiert,

unstrukturiert

Skalenniveau Intervallskala Verhaltnis- Intervallskala Nominal -,
skala Ordinal -,

Intervall -,
Verhaltnis -
skala

Auflésung <1% <1% <1% < 10%,
<1%

Stéranfalligkeit mittel gering mittel hoch

Bild 24: Morphologische Ausprdgungen von Datenquellen —
Datenquellen mit halbautomatischer Datenerfassung (2/2) (eigene Darstellung)
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Herkunft intern intern, intern intern intern, intern,
extern extern extern
Metadaten vorhan- teilweise vorhan- teilweise nicht nicht
den vorhan - den vorhan - vorhan - vorhan -
den den den den
Art der manuell
Erfassung
Erfassungs- | getriggert | getriggert | zyklisch getriggert | getriggert | getriggert
auflésung
Archivie - > 1 Monat | >1Monat | >1Monat | >1 > 1 > 1 Monat
rungs- Woche Monat,
zeitraum >
Woche
Aktualisie - <1 > > > > 1 > 1
rungsrate Stunde Stunde Stunde Stunde Stunde Stunde
Schnitt- Software- | Mensch - Software- | Software- | Mensch - Mensch -
stellen schnitt- Maschine schnitt- schnitt- Mensch Mensch
stelle, stelle, stelle
Mensch - Mensch -
Maschine Maschine
Datentyp Float, Integer, Integer, Float, String String
Boolean Boolean, String String
String
Daten- struktu- struktu- struktu- struktu- unstruktu- | unstruktu-
struktur riert riert riert riert, riert riert
semi -
struktu-
riert
Skalen- Intervall- Intervall- Intervall- Intervall- Nominal- Nominal -,
niveau skala skala skala skala, skala Ordinal -,
Verhalt- Intervall -,
nisskala Verhalt-
nisskala
Auflésung <1% <10% <1% > 10%, > 10% > 10%,
<1% <10%,
<1%
Storanfallig- | mittel mittel gering mittel hoch hoch
keit

Bild 25: Morphologische Ausprdgung von Datenquellen —

Datenquellen mit manueller Datenerfassung (eigene Darstellung)
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nicht vorhanden
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vorhanden

vorhanden

Metadaten nur fur eine
Quelle verfugbar

vorhanden

Metadaten nur fUr eine
Quelle verftgbar

Bild 26: Ableitung prozesstypischer Fehler — Metadaten (eigene Darstellung)
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Datenmengen
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unterschiedlicher
Objekte

Erfassung

unterschiedlicher
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Bild 27: Ableitung prozesstypischer Fehler — Art der Erfassung (eigene Darstellung)
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historische Daten
eingeschrankt
verfligbar

historische Daten
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verfligbar

historische Daten
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verfligbar

historische Daten
eingeschrankt
verfligbar

historische Daten
eingeschrankt
verfligbar

historische Daten
eingeschrankt
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historischen
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historischen
Daten verfligbar

historische Daten
eingeschrankt
verfligbar

historische Daten
eingeschrankt
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keine
historischen
Daten verfligbar

Bild 28: Ableitung prozesstypischer Fehler — Archivierungszeitraum (eigene Darstellung)
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unterschiedlich viele
Datensatze pro Objekt

unterschiedlich viele
Datensatze pro Objekt

getriggert

unterschiedlich viele
Datensatze pro Objekt

unterschiedlich viele
Datensatze pro Objekt

Bild 29: Ableitung prozesstypischer Fehler — Erfassungsauflésung (eigene Darstellung)
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Bild 30: Ableitung prozesstypischer Fehler — Aktualisierungsrate (eigene Darstellung)
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Bild 31: Ableitung prozesstypischer Fehler — Datenstruktur (eigene Darstellung)
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Maschinen-
schnittstelle
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schnittstelle

Mensch-
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potenziell groBe
Datenmengen

potenziell groBe
Datenmengen

potenziell groBe
Datenmengen
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Datenmengen

unterschiedliche
Schemata

Software-
schnittstelle

unterschiedliche
Schemata

Mensch-
Maschine

hohe Subjektivitat

Bild 32: Ableitung prozesstypischer Fehler — Schnitttstellen (eigene Darstellung)

unterschiedliche
Zuverlassigkeit der
Datenquellen

unterschiedliche
Zuverlassigkeit der
Datenquellen

Bild 33: Ableitung prozesstypischer Fehler — Stéranfélligkeit (eigene Darstellung)
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Bild 34: Ableitung prozesstypischer Fehler — Schnitttstellen (eigene Darstellung)
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Bild 35: Ableitung prozesstypischer Fehler — Skalenniveau (eigene Darstellung)
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Bild 36: Ableitung prozesstypischer Fehler — Auflésung (eigene Darstellung)
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Bild 37: Bewertung der Eignung von Methoden der Datenfusion (1/2) (eigene Darstellung)
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Bild 38: Bewertung der Eignung von Methoden der Datenfusion (2/2) (eigene Darstellung)
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8 Glossar

Der folgende Abschnitt bietet eine Definitionssammlung der im Rahmen dieses Leitfadens
relevanten Fachbegriffe, die vor allem das Verstandnis fir die Abbildungen der Kapitel 3

bis 5 erleichtern soll.

8.1 Informationsbedarfe der Produktionsplanung und -steuerung

Die hier aufgefuhrten Begriffe zur Charakterisierung des Informationsbedarfs der Produktions-
planung und -steuerung basieren auf den Definitionen des Glossars der SAP-Bibliothek, welche
Uber folgenden Link aufgerufen werden kann:
help.sap.com/doc/saphelp_glossary/latest/de-DE/35/2cd77bd7705394e10000009b387c12/frameset.htm

Klassifikation

Information

Beschreibung

Materialstammdaten

Materialnummer

Die Materialnummer ist eine Nummer, die einen
Materialstammsatz und somit ein Material
eindeutig identifiziert.

Lagerinformationen

Lagerinformationen umfassen alle relevanten
Informationen zur Lagerung eines Materials, wie
z. B. den Raumbedarf pro Stiick oder die
maximale Lagerdauer.

Kosteninformationen

Kosteninformationen umfassen alle Informatio-
nen, welche im Zuge der Verwendung eines Ma-
terials anfallen kénnen, wie z. B. Eigenfertigungs-/
Bestellkosten, Lagerkosten oder
Stuckkostensatze.

Produktionsdaten

LosgroBe

Die LosgroBe ist die Menge einer Produktart oder
Baugruppe, die in einer Produktionsstufe als
geschlossener Posten (Los) ohne Unterbrechung
gefertigt wird.

Standard-Plan-Durchlaufzeit

Die Standard-Plan-Durchlaufzeit ist die Zeit, wel-
che ein Arbeitsobjekt benotigt, um die
standardmaBige Ablauffolge der Durchfihrung
einer Aufgabe zu durchlaufen.

Standard-Arbeitsplan-Nummer

Die Standard-Arbeitsplan-Nummer ist die Nummer
eines Arbeitsplans, der eine Folge von Vorgangen
festlegt, die sich haufig wiederholen. Standard-
arbeitsplane dienen als Vorlage fur die Erstellung
von Normalarbeitsplanen. Der Normalarbeitsplan
wiederum ist ein Arbeitsplantyp, der eine oder
mehrere Folgen von Vorgangen zur Fertigung
eines Materials festlegt. Zur Verringerung des
Erfassungsaufwands kénnen in einen Normal-
arbeitsplan Standardarbeitsplane

integriert werden.

Arbeitsgangnummer

Die Arbeitsgangnummer ist die Nummer eines
Arbeitsgangs, welche einen Schritt in einem
Arbeitsplan angibt.
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Gesamtbedarfsmenge

Die Gesamtbedarfsmenge ist die gesamte be-
notigte Menge eines bestimmten Produkts zur
vollstandigen Durchfiihrung eines Produktionspro-
Zesses.

Arbeitsplandaten

Arbeitsplannummer

Die Arbeitsplannummer ist die Nummer eines
Arbeitsplans.

Arbeitsplan-Variantennummer

Die Arbeitsplan-Variantennummer ist eine indi-
viduelle Nummer, welche einen Arbeitsplan als
Variante eines Ubergeordneten Arbeitsplans kenn-
zeichnet und ihn somit von anderen

Varianten unterscheidet.

Arbeitsplatz

Der Arbeitsplatz ist eine physische Einheit, die
einen zweckmaBig eingerichteten raumlichen
Bereich darstellt, in dem zugeordnete Vorgange
durchgefihrt werden.

Zeitdauer Durchfuhrung

Die Zeitdauer der Durchfiihrung ist die Zeitspanne
zwischen Beginn des ersten Arbeitsgangs und
Abschluss des letzten Arbeitsgangs eines Arbeits-
plans.

Benotigte Fertigungshilfsmittel

Benotigte Fertigungshilfsmittel umfassen beno-
tigte nichtstationare Betriebsmittel, welche in der
Fertigung oder Instandhaltung eingesetzt werden.

Ressourcendaten

Maschinenkapazitat

Die Maschinenkapazitat beschreibt das Potenzial
der Maschinen zum AusstofB von Leistungen.

Instandhaltungsdaten

Instandhaltungsdaten umfassen Daten, welche
wahrend MaBnahmen zum Erhalt der Funktions-
fahigkeit technischer Systeme gesammelt werden.

Lagerbestande

Lagerbestande umfassen die Menge eines oder
mehrerer Materialien, welche aktuell physisch im
Bestand vorhanden sind.

Bedarfe

Der Bedarf beschreibt die Menge von z. B. einem
Material, welches zu einem gewissen Zeitpunkt in
einem Werk benétigt wird.

Auftragsdaten

Auftragsnummer

Die Auftragsnummer ist die Nummer eines Plan-
oder Werkauftrags.

Auftragszeiten

Die Auftragszeit ist die vorgegebene Zeit fur die
Erledigung eines Auftrags durch einen
Menschen.

Arbeitsgangzeiten

Die Arbeitsgangzeit ist die Zeit, welche fur die
Durchfuhrung eines Arbeitsgangs benétigt wird.

Auftragsfortschritt

Der Auftragsfortschritt beschreibt den aktuellen
Erfullungsgrad eines in Bearbeitung stehenden
Auftrags.

Bearbeitungszeit

Die Bearbeitungszeit beschreibt die bendtigte Zeit
flr die reine Bearbeitung eines Auftrags.

Transportzeit

Die Transportzeit ist die Zeit, welche benotigt
wird, um Material von einem Arbeitsplatz zu
einem anderen zu transportieren.

Liegezeit

Die Liegezeit ist die Zeit zwischen dem Ende der
Durchfihrungszeit und dem Beginn des Transports.

LEITFADEN ZUR ANWENDUNG DER DATENFUSION /45




RUstzeit

Die Rustzeit ist die Zeit, welche benétigt wird, um
vorbereitende MaBnahmen zur Durchfiihrung von
Vorgdngen an einem Arbeitsplatz zu treffen.

Durchlaufzeit

Die Durchlaufzeit ist die Zeitspanne zwischen dem
Start der ersten Aktivitat eines Auftrags und dem
Ende der letzten Aktivitat des Auftrags.

produzierte Menge

Die produzierte Menge eines Produkts ist die
Menge, welche in einem bestimmten Zeitraum
produziert wurde.

Ausschuss Der Ausschuss ist der Anteil der produzierten
Menge, die nicht den vorgegebenen Qualitatsan-
forderungen entspricht.

Stérungen Stérungen beschreiben Ereignisse, die nicht zum

Standardablauf eines Vorgangs gehdren und des-
sen Durchfiihrung beeintrachtigen.

Maschinenlaufzeit

Die Maschinenlaufzeit ist die Zeit, welche eine Ma-
schine grundsatzlich bei Annahme eines standigen
Betriebs laufen kénnte, abzlglich Stillstandszeiten.

8.2 Datenquellen

Datenquelle

Beschreibung

Beispiel

Maschinendaten-
erfassung (MDE)

(s. Kterm 2015;
SCHUH ET AL. 2017)

Die MDE ist ein System zur
automatisierten Dokumentation
von im Rahmen des Produktions-
prozesses unmittelbar an Maschi-
nen und Anlagen entstehenden
Informationen.

Speicherprogrammierbare Steuerungen (SPS),
Schnittstellen zu Modulen eines Bussystems,
mobile Erfassungsgeréate

Informationssysteme

(s. Ktetm 2015;
SCHUH ET AL. 2017)

Informationssysteme dienen
als Drehscheibe des unterneh-
mensinternen Datentransfers,
in dem relevante Daten zentral
erfasst und verarbeitet werden.

ERP(Enterprise-Resource-Planning)-System: dient
der Unterstiitzung, Biindelung und Steuerung aller
notwendigen Geschaftsprozesse innerhalb eines
Unternehmens

Intelligente Sensorik

(s. BEYERER ET AL 2016)

Intelligente Sensorik ist ein Ober-
begriff flr prozessnahe Erfassung
und Verarbeitung relevanter Pro-
zess- und Produktinformationen
in der Maschine, welche Rege-
lungssystemen zur Verfligung
gestellt werden kénnen.

Erfassung von Umgebungsbedingungen
(Temperater, Luftfeuchtigkeit, ...), Einsatz als
optisches Messgerat zur Erkennung von
Produktionsfehlern entlang der FertigungsstraB3e

Real-Time Location Sys-
tems (RTLS)

(S. GLADYSZ U. SANTAREK
2017)

RTLS ermdglicht automatische
Lokalisierung von Objekten in
Echtzeit.

vereinfachtes Tracken und Navigieren von
Personen und Objekten

Auto-ID

(s. ONER ET AL. 2017)

Auto-ID erméglicht automatische
Identifikation von Objekten und
Erfassung ihrer Daten.

Barcodes und Magnetstreifen, Einsatzmdglich-
keiten z. B. in der Lagerverwaltung oder Betriebs-
datenerfassung
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Lesegerate

(s. KLerm 2015)

Lesegerate sind Geradte zum Aus-
lesen codierter Daten.

Barcode-Scanner

Buzzer

(s. Ktermi 2015)

Der Buzzer erzeugt bei manueller
Betdtigung eine systemseitige
Ruckmeldung.

Erfassung der Arbeitszeiten: Beginn und Ende der
Arbeitszeit werden durch Betatigen des Buzzers
vermerkt

Terminal zur Personal-
zeiterfassung (PZE)

(s. KLerm 2015)

Das PZE dient der Erfassung der taglichen Arbeitszeit der Mitarbeiter, z. B. Uber das

Scannen von Stempelkarten.

Human-Machine-
Interface (HMI)

(s. KLerm 2015)

Das HMI (Mensch-Maschine-
Schnittstelle) ist eine Schnittstelle,
welche Benutzern die Kommu-
nikation mit Maschinen und
Systemen ermdglicht.

AnschlieBen von Bildschirmen und Dashboards
an Anlagenkomponenten zur Visualisierung von
Daten und Steuerung von Systemen durch den
Anwendenden

Waagen

(s. Ktermi 2015)

Die Waage ist ein Messgerat zur Bestimmung der Masse eines Objekts.

Begleitpapiere

(s. Kterrl 2015)

Begleitpapiere sind schriftliche
Unterlagen, welche die Ware
beim Transport begleiten.

Lieferscheine, Kanbankarten.

Mechanische Zahlwerke

Das mechanische Zahlwerk ist ein mechanisches Bauteil, zur Erfassung von z. B.
Stuckzahlen und Durchflussmengen in der Produktion Uber entsprechende Sensoren.

Mobile Applications

Mobile-Applications umfassen
Softwares fir Mobilgerate.

Softwares zur Anlagentberwachung auf
Mobilgeraten

Externe Internetquellen

Als externe Internetquellen wer-
den Internetquellen bezeichnet,
welche nicht dem eigenen Un-
ternehmen zuzuschreiben sind.

Informationsbeschaffung von Marktforschungsins-
tituten oder Wirtschaftsverbanden

Terminal zur Betriebs-
datenerfassung (BDE)

(s. RoscHmanN 1991)

BDE-Terminals ermoglichen die
manuelle Eingabe von Betriebs-
daten.

Staplerterminals in der Logistik, Visualisierungsein-
heit in der Produktion.

Dokumentation

Die Dokumentation von Daten dient der Beurteilung des Analysepotenzials der Mess-
werte (z. B. von Maschinendaten) fur Dritte.

Fabrikkalender

Der Fabrikkalender ist ein Kalen-
der, in welchem die Arbeitstage
fortlaufend nummeriert sind.

Beispiel: Montag bis Freitag sind Arbeitstage.
Samstag, Sonntag und Feiertage sind arbeitsfreie
Tage.

Offline-Datenbank

Eine Offline-Datenbank ist ein elektronisches Datenverwaltungssystem, auf welches
auch ohne bestehende Verbindung zum Inter- oder Intranet zugegriffen werden

kann.
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8.3 Datenqualitatsmerkmale

Datenqualitats-
merkmal

Beschreibung (s. RoHweDper €T AL. 2015, S. 27-43; s. ApeL €T AL. 2009, S. 22 f.)

Glaubwiirdigkeit

Die Glaubwiirdigkeit von Daten wird maBgeblich durch ihre Aufbereitung beeinflusst.
Daten werden als glaubwiirdig bezeichnet, wenn Zertifikate oder ihre Aufmachung
einen hohen Qualitatsstandard suggerieren und die Informationsgewinnung und
-verbreitung mit einem angemessenen Aufwand betrieben wurden.

Genauigkeit

Daten werden als genau bezeichnet, sofern sie in Abhangigkeit des jeweiligen An-
wendungsfalls als korrekt und zuverlassig angesehen werden kdnnen. Beispielsweise
gibt es eine Klichenwaage, die Werte bis auf drei Nachkommastellen genau angibt.

Objektivitat

Daten werden als objektiv bezeichnet, sofern sie sachlich und wertfrei, also ohne
subjektiven Einfluss sind. So ist beispielsweise eine Einschatzung, wie sicher bzw.
unsicher ein Land ist, nur dann objektiv, wenn diese Einschatzung durch einen unab-
hangigen Sachverstandigen anhand festgelegter Kriterien getroffen wird.

Reputation

Daten besitzen eine gute Reputation bzw. ein hohes Ansehen, wenn die Datenquelle,
das Transportmedium und das verarbeitende System erfahrungsgemal eine hohe
Vertrauenswdrdigkeit besitzen und eine hohe Giite suggerieren. Daten werden zum
Beispiel als qualitativ hochwertig und prazise angesehen, wenn sie von einer Ab-
teilung bereitgestellt werden, welche in der Vergangenheit keine Probleme bei der
Datenbereitstellung hatte.

Mehrwert

Daten erzielen einen Mehrwert bzw. sind wertschépfend, wenn ihre Nutzung zu
einer quantifizierbaren Steigerung einer monetaren Zielfunktion befdhigt. Das Ge-
sprachsprotokoll zu einer Reklamation ist beispielsweise wertschépfend, sofern durch
dessen Auswertung ein/e Kund*in gehalten werden kann.

Relevanz

Daten werden als relevant bezeichnet, wenn sich der aus ihnen extrahierbare Infor-
mationsgehalt in einem definierten Anwendungsfall mit dem Informationsbedarf
einer Anfrage deckt. Eine hohe Relevanz hat zum Beispiel die sekundengenaue
Angabe des Startzeitpunkts einer Rakete im Gegensatz zu der sekundengenauen
Angabe des Anlieferungszeitpunkts von Rohstoffen.

Aktualitat

Die Aktualitat eines Datensatzes beschreibt die Fahigkeit, bei Ande-rungen in der
realen Welt zeitnah die entsprechenden Daten anzupassen. Aktualitdt ist somit die
Resistenz eines Datensatzes gegeniber Fehlern aufgrund der zeitlichen Anderung der
realen Welt. Ein Beispiel fir einen aktuellen Datensatz ist eine Liste von Kunden-
adressen, welche mit den derzeitigen Standorten der Kunden Ubereinstimmen.

Vollstandigkeit

Daten werden als vollstdndig bezeichnet, wenn zu einem festgelegten Zeitpunkt alle
fur einen Prozessschritt bendtigten Daten zur Verfligung stehen. Ein Beispiel fur ei-
nen vollstdndigen Datensatz ist eine Liste von Kundenadressen, welche ausnahmslos
von allen Kunden die Adressen beinhaltet.

Datenmenge

Ein Datensatz besitzt einen angemessenen Umfang bzw. die Datenmenge ist ausrei-
chend groB, sofern die Menge der verfigbaren Daten einerseits den gestellten Anfor-
derungen gendgt und andererseits nicht Gberflissig groB ist. Ein Beispiel fir einen
ausreichenden Umfang ist eine Datenbank, in welcher gentigend Kundentrans-
aktionen gespeichert sind, um sinnvolle RuickschlUsse auf das Kaufverhalten zu ziehen.
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Interpretierbarkeit

Die Interpretierbarkeit von Daten beschreibt das Ausmal3, in dem Daten in einer
verstandlichen Sprache vorliegen und verwendete MaBeinheiten bzw. Definitionen
verstandlich sind. Beispielsweise ist das Gewicht eines Gegenstands nur sinnvoll inter-
pretierbar, sofern bekannt ist, in welcher Einheit dieses erhoben wurde.

Verstandlichkeit

Daten werden als verstandlich bezeichnet, wenn sie unmittelbar von den
Anwendenden verstanden werden und fir deren Zwecke einsetzbar sind. Ein Beispiel
fur einen verstandlichen Datensatz ist eine Liste von Kundenadressen, welche die
Postleitzahlen und Orte sowie die StraBen und Hausnummern der Kunden beinhaltet.

Einheitlichkeit

Daten werden als einheitlich bezeichnet, wenn sie unabhdngig vom Zeitpunkt und
datenerfassenden Personen im selben Format, im selben Layout und mit derselben
Wertemenge beschrieben werden. Einheitlichkeit ist beispielsweise bei der Beschrei-
bung des Geschlechts mit der Wertemenge {m, w, d} gegeben.

Ubersichtlichkeit

Die Darstellung von Daten wird als tbersichtlich bezeichnet, wenn genau die beno-
tigten Informationen in einem passenden und leicht erfassbaren Format dargestellt
sind. Ein Beispiel fur eine Gbersichtliche Darstellung eines Datensatzes sind Candle-
Stick-Charts zur Darstellung von Kursentwicklungen.

Erreichbarkeit Daten werden als erreichbar bezeichnet, sofern diese anhand einfacher Verfahren
und auf direktem Weg abrufbar sind. Ein Beispiel fur einfach erreichbare Daten ist
der mogliche Aufruf von Kundenstammdaten in einem System anhand der Kunden-
nummer.

Zugriffssicherheit Die Zugriffssicherheit von Daten ist das Ausmal3, in dem der Zugang zu Daten einge-

schrankt und kontrolliert werden kann. Beispielsweise sollten Anwender in Unterneh-

men nur auf die Daten und Anwendungen zugreifen kénnen, fir die sie auch eine

Berechtigung besitzen.

8.4 Morphologische Betrachtung von Datenquellen

Datenmerkmal Beschreibung Differenzierungsmaoglichkeiten
Herkunft Die Herkunft beschreibt den Man unterscheidet zwischen innerhalb eines Unter-
Ursprungsort der Datenquellen. | nehmens bezogenen Daten (Herkunft intern) und
auBerhalb eines Unternehmens bezogenen Daten
(Herkunft extern).
Metadaten Metadaten enthalten Informatio- | Metadaten sind entweder vorhanden, teilweise

(s. APeL ET AL 2009,
S. 208 ff.)

nen Uber den Aufbau, die
Struktur und den Inhalt der be-
trachteten Daten.

vorhanden (nur fir bestimmte Attribute oder
Datensatze) oder nicht vorhanden.

Art der Erfassung

(s. VDI 2016, S. 42)

Die Art der Erfassung kann
anhand ihres Automatisierungs-
grades differenziert werden.

Man unterscheidet zwischen automatischer, halb-
automatischer und manueller Datenerfassung.

Erfassungsauslosung

(s. REINHARDT 1996)

Die Erfassungsauslésung ist die
Ursache der Datenerfassung.

Die Erfassungsausldsung erfolgt zeitlich kontinu-
ierlich, in festgelegten Intervallen oder durch das
Eintreffen eines definierten Ereignisses.
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Archivierungszeitraum

Der Archivierungszeitraum ist der
Zeitraum, Uber welchen erfasste
Daten gespeichert werden.

Der Archivierungszeitraum ist variabel einstellbar
und schwankt zwischen Zeitraumen, welche ktrzer
als ein Tag und langer als ein Monat sind.

Aktualisierungsrate

Die Aktualisierungsrate ist die
Zeitspanne zwischen der
Speicherung eines Datensatzes
und dessen Aktualisierung.

Die Aktualisierungsrate ist variabel einstellbar und
kann Werte zwischen weniger als einer Sekunde
und langer als einer Stunde annehmen.

Schnittstellen

Eine Schnittstelle ist eine Mog-
lichkeit, die von einer Daten-
quelle generierten Daten abzu-
greifen.

Es wird differenziert zwischen
Maschinenschnittstellen (z. B. einem
USB-Anschluss),

Softwareschnittstellen (z. B. einer Exportfunktion),
Mensch-Maschine-Schnittstellen (z. B. einem
Bedienterminal) und
Mensch-Mensch-Schnittstellen (Medien der
zwischenmenschlichen Kommunikation).

Datentyp

(S. LANGE U. STEGEMANN
1985)

Der Datentyp beschreibt eine
Menge von Datenobjekten,
welche die gleiche Struktur ha-
ben und mit denen die gleichen
Operationen ausgefuhrt werden
kénnen.

Es wird differenziert zwischen den Datentypen
Integer (ganze Zahlen)

Float (rationale Zahlen),

Boolean (Wahrheitswerte) und

String (Zeichenketten).

Datentyp

(s. ScHraMM 2008)

Die Datenstruktur ist eine M6g-
lichkeit der Datenspeicherung
und Organisation.

Strukturierte Daten besitzen ein festgelegtes Sche-
ma und werden als Attributwerte zu zugehorigen
Attributen definiert.

Semistrukturierte Daten tragen einen Teil der
Strukturinformation in sich. Ein Beispiel ist ein
Datensatz, der in der Datenmodellierungssprache
Extensible Markup Language (XML) reprasentiert
wird. Unstrukturierte Daten besitzen keine feste
Struktur. Ein Beispiel ist der Text einer E-Mail.

Skalenniveau

(s. NIEDEREE U. MAUSFELD
1996)

Der Begriff ,, Skalenniveau”
kommt aus der Statistik und
beschreibt die Skalierbarkeit einer
Messung. Diese ist abhangig von
maoglichen Auspréagungen der
Messwerte eines Datensatzes.

Anhand einer Nominalskala lassen sich Objekte
unterscheiden, jedoch nicht in einer Rangfolge
einordnen (z. B. Nachnamen, Autokennzeichen).

Anhand einer Ordinalskala lassen sich Objekte
unterscheiden und in einer Rangfolge einordnen
(z. B. Schulnoten, Dienstrange).

Anhand einer Intervallskala lassen sich Objekte
unterscheiden und in einer Rangfolge anordnen.
Abstande zwischen einzelnen Objekten sind quan-
tifizierbar. Nullpunkte sind willkdrlich festgelegt
(z. B. Temperatur in Grad Celsius, Jahreszahlen).

Anhand einer Verhéltnisskala lassen sich Objekte
unterscheiden und in einer Rangfolge anordnen.
Abstande zwischen den einzelnen Objekten sind
quantifizierbar. Durch die Existenz eines natdrli-
chen Nullpunktes lassen sich Verhaltnisse zwi-
schen den GréBen zweier Objekte bestimmen
(z. B. Temperatur in Kelvin, Lebensalter eines
Menschen).
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Auflésung

(s. WEICHERT U. WULKER
2010, S.11)

Die Auflésung ist der kleinstmdg- | Die Auflésung ist abhangig von dem gewahlten

liche Abstand zwischen einem Messinstrument. Sie kann zwischen Werten unter-
Messwert und dem nachstho- halb von 0,1 % und oberhalb von 10 % variieren.
heren Messwert. Dieser Abstand

wird bezogen auf die Gesamt- | Beispiel: Eine Waage kann Objekte mit einem
brgi:]e des Quantisierungsbe- Maximalgewicht von bis zu 100 kg wiegen.

reichs.

Das Ergebnis eines Wiegevorgangs kann bis auf
die erste Nachkommastelle genau angegeben
werden. Der Quantisierungsbereich betragt 0 kg —
100 kg, die Auflésung dementsprechend 0,1/100
=0,1%.

Storanfalligkeit

Datenfehlern.

Die Storanfalligkeit ist ein Mal3 Differenziert wird zwischen einer geringen, mitt-

far die Robustheit der Datener- | leren und hohen Stéranfalligkeit. Beispielsweise
fassung gegen auBere Einflisse |ist die Stéranfalligkeit gering, sofern Messwerte
und die Resistenz gegentber kaum von Umwelteinfltissen abhdngen. Eine hohe

Storanfalligkeit liegt z. B. vor, wenn Messwerte
durch manuelle Erfassung abhangig von den
Anwendenden sind.

8.5 Methoden der Datenfusion

8.5.1 Entscheidungsregeln

Entscheidungsregeln entsprechen konkreten Heuristiken, die im Falle konfligierender Daten
spezifische Handlungsanweisungen geben?’.

37 5. BLeiHOLDER U. Naumann 2006, S. 3 ff.; 2008, S. 9

Klassifikation

Strategie

Beschreibung

Konflikte vermeiden

Pass it on

Nach der Entscheidungsregel ,,Pass it on” werden konfligie-
rende Attributwerte gemeinsam Gbernommen. Es wird den
Anwendenden des fusionierten Datenbestands tberlassen, wie
die auftretenden Datenkonflikte behandelt werden.

Consider all Possibilities

Nach der Entscheidungsregel ,,Consider all Possibilities”
werden alle méglichen Kombinationen der konfligierenden
Attributwerte erzeugt und in den fusionierten Datenbestand
Ubernommen. Problematisch ist hier die Erzeugung von
Attributwerten, die nicht in den Ausgangsbestanden
enthalten sind.
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Konflikte ignorieren

Take the Information

Nach der Entscheidungsregel , Take the Information” sind
bei einer Subsumption zweier Dubletten die Attributwerte zu
wahlen, die keine Nullwerte sind. Diese Strategie eignet sich
somit nur zur Anwendung bei Unsicherheiten und nicht bei
Widersprichen.

No Gossiping

Nach der Entscheidungsregel ,,No Gossiping” werden nur
konsistente Datensatze in den fusionierten Datenbestand
Ubernommen. Dubletten, welche Unsicherheiten oder Wider-
spriche enthalten, werden geldscht.

Trust your Friends

Nach der Entscheidungsregel , Trust your Friends” werden
Metadaten verwendet, um Praferenzen beziiglich der Da-
tenquellen zu bilden. Anhand dieser Praferenzen werden im
Konfliktfall die Attributwerte aus der Datenquelle mit der
hoheren Praferenz Gbernommen. Beispielsweise konnen sich
bestimmte Datenquellen durch eine erfahrungemaf3 hohe
Verlasslichkeit oder hohe Aktualitdt auszeichnen.

Konflikte auflosen

Cry with the Wolves

Nach der Entscheidungsregel ,, Cry with the Wolves” wird
derjenige Attributwert ausgewahlt, welcher in den betrachte-
ten Dubletten am haufigsten vertreten ist.

Roll the Dice

Nach der Entscheidungsregel , Roll the Dice” wird bei zwei
miteinander in Konflikt stehenden Attributwerten einer
zufallig ausgewahlt. Klarer Vorteil hier ist der geringe Anwen-
dungsaufwand, die Auswahl der Attributwerte erfolgt jedoch
nahezu willkurlich.

Meet in the Middle

Nach der Entscheidungsregel ,,Meet in the Middle” wird ein
neuer Wert aus den konfligierenden Attributwerten erzeugt,
z. B. der Mittelwert, welcher die Gesamtdistanz zu den Aus-
gangswerten minimiert.

Keep up to Date

Nach der Entscheidungsregel ,Keep up to the Date” wird der
Attributwert gewahlt, welcher auf Basis des Zeitstempels des
zugehodrigen Datensatzes der aktuelle ist.

Ignorance is Bliss

Nach der Entscheidungsregel ,,Ignorance is Bliss” wird der
Attributwert nur aus den erfahrungsgemaf validen Attribut-
werten gewahlt. Unplausible Werte werden ignoriert.

Oops, | did it again

Nach der Entscheidungsregel , Oops, | did it again” wird
derjenige Attributwert gewahlt, fir den man sich in einer
ahnlichen Situation in der Vergangenheit bereits erfolgreich
entschieden hatte.

Better bend than break

Nach der Entscheidungsregel , Better bend than break” wird
der letzte gemeinsame Vorfahre von zwei miteinander in
Konflikt stehenden Attributwerten auf Basis der Taxonomie
oder Syntax ermittelt. Beispielsweise werden die Klassifikatio-
nen Audi A8 und Mercedes AMG GT zu der Klassifikation als
Sportwagen aggregiert.
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8.5.2 Methoden der klassischen Statistik

Die Methoden der klassischen Statistik basieren auf einer frequentischen Interpretation der
Wahrscheinlichkeiten, bei welcher diese als Grenzwerte relativer Haufigkeiten betrachtet wer-
den. Daraus ergibt sich fir den Anwendungsfall ein wahrscheinlichkeitstheoretisches Modell,
das Wahrscheinlichkeiten als Grenzwert beobachtbarer Haufigkeiten definiert. Damit werden
die beobachteten, zu fusionierenden Daten als empirische Reprasentation einer Zufallsvariab-
len'Y betrachtet. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung dieser Zufallsvariablen ist abhangig von ei-
ner zugehorigen tatsachlichen, jedoch unbekannten MessgréBe 0. Die Schatzung dieser Mess-
groBe anhand der vorliegenden Daten ist das Ergebnis der Datenfusion.

In der folgenden Tabelle sind die zwei gédngigsten Methoden der klassischen Statistik
aufgeflhrt:

Maximume-Likelihood-
Methode

Die Maximum-Likelihood-Methode ermittelt denjenigen Schatzer, der als Parameter
der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen die Realisierung dieser Zufalls-
variablen gemaf den beobachteten Daten am wahrscheinlichsten macht (s. Kiaus
1999, S. 89 - 103; vgl. Utschick u. DietricH 2006).

Ansatz der kleinsten
Fehlerquadrate

Mit dem Ansatz der kleinsten Fehlerquadrate wird derjenige Schatzer ermittelt, mit
dem das zugrundeliegende Modell die beobachteten Reprasentationen der zu un-
tersuchenden Zufallsvariablen am genauesten beschreibt. Dazu wird die Summe der
quadrierten Differenzen zwischen den einzelnen Reprasentationen und der Modell-
prognose in Abhangigkeit des zu schatzenden Parameters gebildet. Fir die Optimali-
tat des Vorhersagemodells wird derjenige Parameter @' gewahlt, der die Summe der
Fehlerquadrate und somit den Abstand zwischen den prognostizierten und beobach-
teten Werten minimiert (s. Myung 2003, S. 95).

8.5.3 Bayes'sche Inferenz

Im Gegensatz zu der klassischen Statistik wird der Bayes’schen Statistik die Interpretation der
Wahrscheinlichkeiten als Degree of Belief (DoB) zugrunde gelegt. Der DoB reprasentiert fur
ein Ereignis den Grad der Uberzeugung bezliglich des Eintretens des Ereignisses auf Basis der
vorliegenden Daten. Aufgrund dieser Eigenschaft ist der DoB grundsatzlich von der Subjektivi-
tat der definierenden Person abhangig, da unterschiedliche Individuen das Eintreten desselben
Ereignisses bei gleichem Informationsstand mdéglicherweise unterschiedlich bewerten.

Bayes'sche Inferenz

Ermittlung derjenigen Hypothese aus einem Kreis definierter Einzelhypothesen, wel-
che auf Basis ihrer A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten und unter Beobachtung eines
Ereignisses Y am wahrscheinlichsten ist. Zentrale Werkzeuge sind das Bayes-Theo-
rem und der Satz der totalen Wahrscheinlichkeit (s. Ruser u. Puente Leon 2007, S. 98).

38 5. BevERER ET AL. 2006, S. 25; s. Ruser u. Puente Leon 2007, S. 98

395, BeYERER €T AL. 2006, S. 25
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8.5.4 Dempster-Shafer Methode

Die Dempster-Shafer-Methode erweitert die Wahrscheinlichkeit um das zweidimensionale MafB3
der Evidenz. Diese setzt sich zusammen aus dem DoB und der Plausibilitat, dem MaB fur die
maximale Moglichkeit der Korrektheit einer Hypothese.

Dempster-Shafer-
Methode

Ermittlung derjenigen Hypothese aus einem Kreis definierter Einzelhypothesen,
welche das kleinste Evidenzintervall besitzt. Dieses wird durch Werte einer
Vertrauens- bzw. Plausibilitatsfunktion begrenzt, welche fir jede Hypothese den DoB
und die Plausibilitat berechnen. Je enger das Intervall ist, desto vertrauenswirdiger ist
die Hypothese (s. Ruser u. PuenTe LEoN 2007, S. 99; s. Dietmaver 2006, S. 39 ff.).

8.5.5 Fuzzy-Logik

Die Fuzzy-Logik wird zur Modellierung von Ungewissheit oder Vagheit verwendet. Dabei ist zwi-
schen den Begriffen der Unsicherheit und der Ungewissheit zu unterscheiden. Wahrend bei-
spielsweise Unsicherheit darlber besteht, ob am ndchsten Tag gutes Wetter sein wird, bezeich-
net Ungewissheit die unscharfe (engl. fuzzy) Definition, was genau gutes Wetter bedeutet. Falls
z. B. flr gutes Wetter eine Temperatur von mindestens 25 °C notwendige Bedingung ist, er-
scheint eine Klassifikation als nicht gutes Wetter bei einer Temperatur von 24,99 °C fragwdrdig.

Fuzzy-Logik

Die Fuzzy-Logik bietet eine kontinuierlich abgestufte statt absolute Zuordnung von
Objekten zu bestimmten Klassen. So wird eine Menge nicht durch die in ihr enthal-
tenden Elemente definiert, sondern durch den Grad ihrer Zugehdorigkeit zu dieser
Menge. Im Gegensatz zur klassi-schen Mengenlehre, nach der ein Element entweder
Teil einer Menge ist oder nicht, ist damit das MalB3 der Zugehdrigkeit eines Elements
zu einer Menge explizit formulierbar (s. Ruser u. Puente Leon 2006, S. 11; 2007, S. 99;
S. Lenmann €T AL, 1992, S. 1 f.).

8.5.6 Kunstliche Neuronale Netze (KNN)

Kinstliche Neuronale Netze sind analog zu biologischen neuronalen Netzten aufgebaut. Infor-
mationen werden von Neuronen verarbeitet und Uber gewichtete Verbindungen weitergegeben.
Es wird differenziert zwischen einer Eingabe-, Ausgabe- und versteckten Schicht von Neuronen.

Ktnstliche Neuronale
Netze

Eingabeneuronen erhalten eine direkte Eingabe aus der Umgebung. Die Informati-
onsverarbeitung findet in den versteckten Schichten statt und erfolgt nach der Funk-
tionsweise eines Schwellwertelements. Zundchst werden alle gewichteten Eingange
summiert. Mit einer Akti-vierungsfunktion werden die EingangsgréBen bewertet.
Wird ein Neuron durch genligend positive Eintrdge erregt, ohne gleichzeitig von zu
vielen negativen Eingdngen gehemmt zu werden, sendet es ein Ausgangssignal. Auf
diese Weise wird erst ab dem Erreichen eines Schwellwertes ein signifikantes Aus-
gangssignal gesendet. Dieses Ausgangssignal wird den Kantengewichten entspre-
chend gewichtet und ist in einem Neuronalen Netz neues Eingangssignal fir Neuro-
nen auf der nachgelagerten Ebene. In der Ausgabeschicht kénnen die Anwendenden
die Zielinformationen dann auswerten (s. FrirscH u. Finke 2012, S. 307; vgl. LAWRENCE ET
AL. 2012).
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8.5.7 Relationale Operatoren

Relationale Operatoren kombinieren verschiedene Datenquellen, die in Form von Tabellen vorlie-
gen. Sie sind daher nicht dazu geeignet, konfligierende Datensatze zu fusionieren und sind somit
im Kontext der Datenfusion lediglich von geringem Nutzen.

Relationale Operatoren | Bei der Kombination verschiedener Datenquellen besteht ein Trade-off zwischen
einer simultanen Erhéhung der Vollstandigkeit auf der einen und der Exaktheit und
Pragnanz auf der anderen Seite. Die Vollstandigkeit wird durch Bericksichtigung
mehrerer Datenquellen, Objekte oder Attribute erhéht. Die Pragnanz jedoch wird
durch die Entfernung jener erhéht. Die relationalen Operatoren kénnen in Union-
und Join-Operatoren unterteilt werden (s. BLeiHotber u. Naumann 2008, S. 5).
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9 Checkliste zur Anwendung der Datenfusion
im Kontext betrieblicher Riickmeldedaten

Die hier angefligte Checkliste dient als Hilfestellung zur Umsetzung des in diesem Leitfaden erar-
beiteten Konzepts zur Anwendung der Datenfusion bei der Erfassung und Speicherung betrieb-
licher Ruckmeldedaten. Den Anwendenden ist es mdglich, dass in diesem Leitfaden vermittelte
Konzept in sieben Schritten fur ihre individuellen Anwendungsfalle durchzufthren.

Checkliste: Datenfusionin 7 Schritten
Startdatum:

Durchfihrende Person(en)/ Abteilung:

Arbeitsschritt Kommentar Erledigt

Definition des Anwendungsfalls

1 Emittiung der Informations bedarfe
des PPS-Systems

2 | Feststellen der
Informationsverfugbarkeit auf Basis
der vorhandenen Datenguellen

Bestimmung der zZu fusionierenden

Datenquellen

3 | Zuordnung der vorhandenen
Datenquellen zu bestehenden
Informationsbedarfen

4 | Bewertung der Datengualitdt der
Datenguellen

Auswahl geeigneter Methoden der

Datenfusion

5 | Morphologische Einordnung der
vorhandenen Datenguellen

6 | Ableitung prozesstypischer Fehler

7 | Zuordnung von Methoden der
Datenfusion zu prozesstypischen
Fehlern

Abschluss
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