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Datenzuwachs in Produktionsumgebungen

Stetig wachsende Datenmengen..
Aber wie handhaben?
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Big Data Volume: the steady growth of data

2020: MORE THAN 1/3
OF THE DATA PRODUCED
WILL LIVE IN OR PASS
THROUGH THE CLOUD.

I Size of Total Data Bl Enterprise Created Data
1 Enterprise Managed Data
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Image from here: https://www.impactradius.com/blog/7-vs-big-data/
Original from here: http://www.csc.com/insights/flxwd/78931-big_data_universe_beginning_to_explode
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Data Intensive Computing

Phasen der
Datenverarbeitung

 Reduktion
— Auf Basis von Analysen
 Prozessieren und
Fusionieren

— Potentiell mit “large scale
distributed computing”

- Data Understanding

— Auswerten und Low
Visualisieren Goal: Real-time

P Time

Gorton 2008, Software Architecture Challenges for Data Intensive Computing
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Data Intensive Computing

Phasen der
Datenverarbeitung

* Reduktion
— Auf Basis von Analysen

 Prozessieren und
Fusionieren
— Potentiell mit “large scale
distributed computing”
- Data Understanding

— Auswerten und Low
Visualisieren Goal: Real-time

Gorton 2008, Software Architecture Challenges for Data Intensive Computing
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Big Data Landscape 2016 (Version 3.0)
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Was ist die Ausgangssituation?




r \ rNaturwissenschaftlich K] " UNIVERSITAT
J B Technische Fakultét KBS NM‘.' SIEGEN
Institute of Knowledge Based Systems
& Knowledge Management

Auch in Zeiten von Big Data maBgeschneiderte
Losungen fur KMUs? @
WISSENSTRANSFER AUS DER
FORSCHUNG IN DIE PRAXIS
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" Effekte
ool identifzieren
Ein Effekt -

zeitlich begrenzt.

3 Sichten Schwankungen

- - L] - \/\
identifizieren ~_ -
Was entnehmen wir Ein Effekt - W W W

unseren Daten? wiederkehrend. AVATLIVL YL TN

- Effekte visualisieren

‘u —— - Effekte, Ergebnisse,

= __ Zusammenhange -
— ' —wm=mmm Sichtbar machen.
06.02.2018 Smart Pi .| E
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3 Sichten

Was enthehmen wir
unseren Daten?

wiran

06.02.2018 Smart Pi_

Effekte

identifzieren

Ein Effekt -
zeitlich begrenzt.

Schwankungen
identifizieren

Ein Effekt -
wiederkehrend.

- Effekte visualisieren
-~ Effekte, Ergebnisse,

Zusammenhange -
sichtbar machen.

UNIVERSITAT



Institute of Knowledge Based Systems
& Knowledge Management

r \ rNaturwissenschaftlich K1 " ————
i Uechnische Fakultat KBS KM SIEGEN

Ein Effekt - zeitlich begrenzt

1) EFFEKTE IDENTIFIZIEREN UND
UNTERSUCHEN MIT KUNSTLICHER
INTELLIGENZ
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Problemstellung Losung
Produktionsevents Flexible Datenextraktion
werden von grofien und Speicherung.
Datenmengen , ,
beschrieben (pot. Einsatz einer .
“Big Data” Mengen). “Feature Selection”
. . zur langfristigen
Wie lassen sich Events “Feature Extraction”.
universell und flexibel auf
wenige aussagekriftige Prufen der Signifikanz mit
Parameter herunter einem intelligenten
brechen? Klassifikator.
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Die Drei Saulen der Analyse

Konzipieren Extrahieren Auswerten

User Interface mit Data Warehouse Feature Selection
Job-Tickets oder Cloud fur und Evaluierung
fur Auswertungen aufbereitete Daten mit Reporting
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Daten reduzieren - Feature Selection

Zu viele Variablen Eine Auswahl nehmen Erklart es
den Fehler?

Wenn nicht
dann noch einmal ..
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Daten reduzieren - Fehler identifizieren

Fehler

Erklart es
den Fehler? identifizieren /

klassifizieren..
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Daten reduzieren - Fehler identifizieren

High

Erklart es
den Fehler?

eyeQ 310Npoud Jews

P Time

Goal: Real-time
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Feature Selection in der High-Tech Industrie %

EINE BEISPIELLOSUNG AUS DER
PRAXIS



p Setld Result Column Name Rows Columns i
AT
i Show result | | 1212 YIELD 7410 152
Parameter Overview List:
Parameter Name QridinaiNumber
of Occurrence
¢ ¢ Result Column Histogram
show PT/11810//! 1379 Histogram overview of the parameter PT//11811//
0.68 {JT.0
show | PT//11811//1 591 0.67 13,0
o.ss-_I:|3 N 6,0
0.65 1 ]
show | PT//5187I/ 1629 0641 4.0
0.63 1 7,0
: Show | PT//5251/N 1729 ' 0.62{2,0
() %06] 5.0
[ Show | PT//5252 1729 = .89 11,0
q) a 0.58 1 1| é%o
0.57 - 115,
o— Show | PT//5253/ 1729 o 056] 20,0 oo
&  0.55- .
c show | PT//5254/1 1729 S Eox '
(8] g 0:85] L 26,0
L Show | PT//5255// 1729 g 051} L0 1370
@ 0.5 1 ]39,0
+J show | PT//52561!! 1729 5 0.49] 1350
>< B 0.48; 1760
QO show | PT//5257I/! 1729 3 gy Mo
— S 0.454 ] 24,0
1 » | »» ” 0.44 ]19,0
: S 0.431 131,0
w - 0.42 1 ] 26,0
Data Normalization Overview of value & 0419 25,0
= 3 0.4 ]16,0
| : o 0.39 ]13,0
(] S 0.381 80
N Shown Norm Value  Original Value g 03 950
. A 0.35 1 ]9.0
0.34{]1,0 ' ' '
0.68 58.737449999999995 0 12 24 36
0.67 58.42574333333333 Count of occurency for each value
0.66 58.114036666666664

o PT/11811//7 "~ 77

0.65 57.80233
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Daten extrahieren

Show resuilt

O,

Show
Show
Show
Show
Show
Show
Show
Show

Show

Setld Result Col

Events @

1212 YIELD

Original Number

Parameter Name of Occurrence

Pot. Features

Result Column Histogram

AT

Al

Histogram overview of the paran

Shown Norm Value

0.68
0.67

PT/M1811// 991
PT/I5187IN 1629
PT/I5251/1 1729
PT//5252I/1 1729
PT//5253//1 1729
PT/I5254// 1729
PT//5255//1 1729
PT//5256//1 1729
PT/I5257IN 1729
1 » | »»
Data Normalization Overview of value
Original Value
58.737449999999995
58.42574333333333
58.114036666666664

0.66
0.65

57.80233

0.68{TT.0
0.67{]3.0
0.66{_716,0
0.654 13,0
0.64 1 14,0
0.63{_ 1770
' 0.621]2,0
0.61 4 8,0
0.6 8,0
S  0.591 ]111,0
= 0.581 ]16,0
®@  0.571 115,0
o  0.561 ] 20,0
B  0.551 ]42,0
& 0.54 130,0
5 0.531 118,0
= 0.521 ] 26,0
g 0.51 ]37.0
© 0.5 139,0
® 0.49- 132,0
& 0.48 ] 26,0
,2 0.47 1 ]120,0
* 0.46 4 ]19,0
5 0.45 1 24,0
w  0.441 ]19,0
S  0.431 ]31,0
= 0.42; ]26,0
>  0.41- 125,0
- 0.4 ]16,0
o 0.39- 113,0
S  0.381 18,0
@ 0.37- 13,0
& 0.361 13,0
0.35 4 9,0
0.34{71.0

Trends

Count of occurency for each value

o PT/11811//7 "~ 77
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Reduktion und Klassifizierung

Analysis result overview per number of features : Class prediction overview:
Feature Set Feature Selection Average of predicted classes Class prediction overview
with number of elements internal criterion value while empty classes are taken as 0 120
. . . 100 — & i i 'S
Show feature set | 2 0.846154 48.33
Show feature set | 3 0.846154 75.0 S 80]
-
Show feature set | 4 0.846154 74.16 £ ol
Q
Show feature set | 5 0.846154 100.0 g
& 40
Show feature set | 6 0.846154 100.0
Show feature set | 7 0.846154 100.0 201
Show feature set | 8 0.846154 100.0 0
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Show feature set | |9 0.846154 100.0
Feature sets
Show feature set | 10 0.846154 50.0 -
ID Median m Class 0 m Class 1
Analysis result for the selected Feature Set 5: Members of the feature set:
Class Upper class el Member vectors Correct predicted Prediction PT/110917/1 ), PT/10919//
border P inthe class  vectors for the class rate PT/111013// » PTIN1024//
PT/12131//
0 1 High - < 100 Staying the same:
1 0.5 Low 60 60 100 PT/110919// ,PT/I11013//
PT//11024// ,PTIM2131/
New in this set:
PT/109171//
Removed since the last set:
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Reduktion und Klassifizierung

Analysis result overview per number of features : Cla iq B R lt t
redicted class e S t e e S u a e
(1) Features Evaluieren [T*FH
- 100 A A £ 'Y
Show featu
Show feature set | 3 0.846154 75.0 g 8o
-
Show feature set | 4 0.846154 74.16 £ ol
Q
Show feature set | 5 0.846154 100.0 g
& 40
Show feature set | 6 0.846154 100.0
Show feature set | 7 0.846154 100.0 201
Show feature set | 8 0.846154 100.0 0
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Show feature set | |9 0.846154 100.0
Feature sets
Show feature set | 10 0.846154 50.0
) [ rouian s o i |
Analysis result for the selected Feature Set 5: Members of the feature set:
Class UPPerclass o . . won Membervectors Correctpredicted Prediction PT/109171/ ), PT/I10919//
border P inthe class  vectors for the class rate PT/11013// » PTI1024/1
PT/M2131/
0 1 High - < 100 Staying the same:
1 0.5 Low 60 60 100 PT/110919// , PT//11013//
PT/I11024//
wnl3)| Feature Sets
PT//10917.
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2) SCHWANKUNGEN
IDENTIFIZIEREN UND ERKLAREN
DURCH FREQUENZANALYSEN

06.02.2018
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Problemstellung Losung
Wiederkehrende Effekte Produktionsparameter
beeinflussen die als Uberlagerung von
Variation von Frequenzen betrachten.
Produktionsparameter, ,
die Quelle ist unklar. Parameter transformieren

und signifikante

Wie lassen sich Frequenzen darstellen.

wiederkehrende Effekte

isolieren und sichtbar Erkannte Zyklen

machen? untersuchen.
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Schwankungsanalyse - Kontinuierliche Trends
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Was wir sehen. Was darin steckt.
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Schwankungsanalyse - Der Prozess
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Variable zu Signal In Unterschwingungen Sind Frequenzen
transformieren zerlegen signifikant?
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Schwankungsanalyse - Interpretieren

Sig.
\/\ X
.
\/\/\ X
NN\ Ursachenforschung
NNVNVNVVN x mit signifikanten

Schwankungen

1. Korrelationen
| Q Beispiel: 7 Tage J 2. Vergleichen mit
W | Schwan}gung bekannten Fallen im

‘ gleichen Zeitraum

i|| r‘ ' I‘
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MaBgeschneiderte Losungen fiir KMUs? Ja!

 KMU relevante Losungen auch in Zeiten von V
Big Data moglich

« Einstiegshurden konnen in universitarer Kooperation -
auch mit Absolventen - genommen werden

Zukunftsvision Yield-Prediction

« Bisherige Erkenntnisse und Methoden bundeln und
Fehler und Entwicklungen vorhersagen
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