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1 Angenommen wird eine vorangegangene Standardisierung der in die Berechnung einflieRenden GréRen.
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2 Jeder Vektoreintrag entspricht einem einzelnen Merkmal, welches eine individuelle Einheit besitzt.
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3 Abhingig vom betrachteten Merkmal bzw. den betrachteten Merkmalen.

4 Abhiangig von der gewédhlten Verlustfunktion; im Fall einer vorherigen Standardisierung [-].
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5 Sofern keine standardisierten GréRen vorliegen abhidngig vom betrachteten Merkmal bzw. den betrachteten
Merkmalen, sonst [-].
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6 Abhingig vom betrachteten Merkmal bzw. den betrachteten Merkmalen.

7 Ausnahmen bilden GréRen, welche in der iiblichen Nomenklatur von der in dieser Arbeit verwendeten Notation
abweichen, beispielsweise das BestimmtheitsmaR R? (Skalar) oder obere Grenzen fiir die verwendeten Laufindizes.
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Zusammenfassung

Kunststoffverarbeiter stehen wie alle produzierenden Unternehmen vor der Herausforderung, die gesetzten
Ziele in den Bereichen Liefertreue, Kosten und Qualitdt zu erreichen, um nachhaltig erfolgreich zu
wirtschaften. Die Erflllung hochster Qualitdtsanforderungen ist in diesem Zusammenhang von besonderer
Bedeutung, da in Hochlohnlandern die Moglichkeit zur wettbewerblichen Differenzierung Uber den
Produktpreis meist nur in begrenztem MaRBe gegeben ist. Trotz ausgereifter Maschinentechnik und
kontinuierlichen regelungstechnischen Weiterentwicklungen kénnen sich Stéreinflisse, wie beispielsweise
Schwankungen der Materialeigenschaften, negativ auf die Qualitat spritzgegossener Formteile auswirken.
Aus diesem Grund sind neben der Beherrschung komplexer Produktionsprozesse haufig hohe Aufwendungen
flr die Qualitatssicherung erforderlich.

Eine Alternative hierzu bietet die Prognose der Formteilqualitat auf Basis von Prozessdaten. Maschinelle
Lernverfahren ermoglichen die Abbildung der meist komplexen Wirkzusammenhdnge zwischen
ProzessgroBen und Qualitdtsmerkmalen in Form von Modellen. Diese erlauben eine Prognose der
Qualitatsmerkmalsauspragungen fiir jedes produzierte Formteil. Die Erfassung und Aufzeichnung der
erforderlichen Prozessdaten mittels maschineninterner Sensorik ist bei heutigen SpritzgieBmaschinen
Standard.

Bisherige Ansatze im Bereich der modellbasierten Qualitdatsprognose, die bis in die 1990er-Jahre
zuriickreichen, konnten sich aufgrund verschiedener Defizite bislang jedoch nicht im industriellen Umfeld
durchsetzen. Einer der Hauptgriinde liegt darin, dass die einzelnen Datenverarbeitungsschritte meist nur
wenig automatisiert und daher mit hohem manuellem Aufwand verbunden sind. Eine erfolgreiche
Anwendung ist dabei stark erfahrungsabhangig. Ebenfalls werden in der einschlagigen Literatur meist nur
schmale Teilbereiche der Gesamtproblemstellung thematisiert, sodass Wissen bzgl. der Eignung der im
Bereich des maschinellen Lernens verfiigbaren Verfahren nicht hinreichend vorhanden ist.

Die vorliegende Arbeit befasst sich vor diesem Hintergrund mit der ganzheitlichen Untersuchung der fiir die
Qualitatsprognose erforderlichen Datenverarbeitungsschritte. Ziel ist es, in den jeweiligen Teilbereichen des
maschinellen Lernens die im Kontext des Thermoplast-SpritzgieRens leistungsfahigsten Methoden zu
identifizieren und im Rahmen eines durchgédngigen Gesamtsystems zu kombinieren.

Die Grundlage fiir die Analysen bildet die Erhebung umfangreicher Datensatze bestehend aus Prozess- und
Qualitatsdaten, die verschiedene, industrielibliche Prozesszustande nachbilden. Hiermit kann zum einen die
Eignung der Prozesszustande als Datenquelle fir die Modellbildung bewertet werden. Zum anderen dienen
die Datensatze als Grundlage fiir die weitere Untersuchung der einzelnen Methoden und Verfahren des
maschinellen Lernens. Diese umfassen zunadchst die Extraktion, Konstruktion und Selektion geeigneter
Prozessmerkmale, welche als EingangsgroRen fir die Qualitdtsprognose Verwendung finden. Fir die
eigentliche Modellbildung werden anschlieRend sieben Uberwachte Lernverfahren unterschiedlicher
Funktionsweise und Komplexitdt verwendet. Um die Leistungsfahigkeit der Verfahren auszuschopfen,
werden die jeweiligen Hyperparameter, welche Modellstruktur und Lernprozess steuern, automatisiert via
Bayes-Optimierung angepasst. Die Analyse der ausgewahlten Hyperparameter liefert zum einen Erkenntnisse
Uber die optimale Modellkomplexitdt und somit Uber die zugrundeliegende Prozesskomplexitat. Zum
anderen kann auf diese Weise abgeleitet werden, welche Hyperparameter in die Optimierung einbezogen
werden sollten und welche Wertebereiche erfolgversprechend sind.
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Um zu untersuchen, ob die Prognosegiite durch Kombination der verschiedenen Lernverfahren weiter
gesteigert werden kann, wird ein eigens entwickelter Ensemble-Ansatz auf Basis der gewichteten Echtzeit-
Kombination lokal-optimaler Modelle vorgestellt und evaluiert.

Da sich die qualitdtsbestimmenden Prozesszusammenhange, beispielsweise bedingt durch Verschlei von
Maschinenkomponenten, im Laufe der Zeit verandern kdnnen, werden implizite und explizite Methoden zur
Detektion eines solchen Concept Drift untersucht sowie Moglichkeiten zur Lernverfahrens-spezifischen
Modelladaption vorgestellt. Die Leistungsfahigkeit des — auf Basis der Erkenntnisse aus der systematischen
Untersuchung der Teilaspekte — entwickelten Gesamtsystems wird im Rahmen einer Validierung unter
Verwendung von Industriedaten nachgewiesen.
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Summary

In order to operate successfully in the long term, plastics processing companies, like all manufacturing
companies, are facing the challenge of achieving the objectives set in terms of delivery reliability, costs and
quality. The fulfilment of the highest quality requirements is particularly important in this context, since there
are usually only limited possibilities for competitive differentiation based on the product price in high-wage
countries. Despite mature machine technology and continuous further developments in control technology,
disturbances, such as fluctuations in material properties, can have a negative impact on the quality of
injection molded parts. For this reason, in addition to controlling complex production processes, high
expenses for quality assurance are often required.

An alternative to this is the prediction of the molded part quality based on process data. Machine learning
algorithms enable the mostly complex interdependencies between process variables and quality features to
be represented in models. These allow a prediction of the quality characteristics for each molded part
produced. The acquisition and recording of the required process data by means of machine-internal sensors
is standard in today's injection molding machines.

Previous approaches in the area of model-based quality prediction, which go back to the 1990s, have so far
not been able to assert themselves in the industrial environment due to various deficits. One of the main
reasons is that the individual data processing steps are usually only slightly automated and therefore involve
a lot of manual effort. Successful application is strongly dependent on experience. Likewise, the relevant
literature mostly only deals with narrow sub-areas of the overall problem, so that knowledge about the
suitability of the methods available in the area of machine learning is not sufficiently available.

Against this background, the present work deals with the holistic investigation of the data processing steps
required for the quality prediction. The aim is to identify the most efficient processes in the context of
thermoplastics injection molding in the respective sub-areas of machine learning and to combine them within
the framework of an integrated overall system.

The basis for the analyses is the generation of extensive data sets consisting of process and quality data
simulating different process states common in industry. On the one hand, these can be used to evaluate the
suitability of the process states as a data source for modeling. On the other hand, the data sets serve as basis
for further investigations of the methods and processes of machine learning. These include the extraction,
construction and selection of suitable process features, which are used as input variables for the quality
prediction. Seven supervised learning algorithms with different functionality and complexity are used for the
actual modeling. In order to exploit the efficiency of these methods, the respective hyperparameters, which
control both model structure and learning process, are automatically adjusted via Bayes optimization. The
analysis of the selected hyperparameters on the one hand provides insights into the optimal model
complexity and thus on the underlying process complexity, and on the other hand it can be used to derive
which hyperparameters should be included in the optimization and which value ranges are promising.

In order to investigate whether the quality of the prediction can be further increased by combining the
different learning algorithms, a specially developed ensemble approach based on the weighted combination
of locally-optimal models is presented and evaluated.

Since the quality-determining process relationships can change over time, implicit and explicit methods for
detecting such a concept drift are examined and options for learning algorithm-specific model adaptation
are presented. As part of a validation on industrial data, the performance of the overall system developed
on the basis of the findings of the systematic examination of the sub-aspects is demonstrated.
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1. Einleitung

In dieser Einleitung wird die Ausgangsituation beim SpritzgieRen thermoplastischer Kunststoffe beschrieben
und vorhandene Defizite im Bereich der Qualitatsiiberwachung, konkret bei der effizienten Bildung und
Anwendung von Modellen zur Formteil-Qualitatsprognose, herausgearbeitet. Darauf aufbauend wird das
verfolgte Vorgehen zur Realisierung einer ganzheitlichen Formteil-Qualitdtsprognose beim SpritzgieRen
motiviert und der Aufbau der Arbeit erldutert.

1.1 Ausgangssituation und Problemstellung

Beim SpritzgieRen handelt es sich um eines der relevantesten Verarbeitungsverfahren zur Herstellung von
Kunststoffformteilen [HoM15], [HMG17]. Die hohe Bedeutung ergibt sich insbesondere aus den
Eigenschaften dieses diskontinuierlichen Urformverfahrens [DIN87], Formteile mit komplexer Geometrie
vollautomatisiert und reproduzierbar in groRer Stiickzahl herzustellen [HoM15]. Insbesondere SpritzgieR-
Formteile aus thermoplastischen Kunststoffen finden sich mittlerweile in allen Bereichen des taglichen
Lebens, was mit einer entsprechenden wirtschaftlichen Bedeutung einhergeht [Sch09].

Wie alle produzierenden Unternehmen, stehen Kunststoffverarbeiter den allgemeinen Herausforderungen
gegenlber, die gesetzten Ziele in den Bereichen Zeit, Kosten und Qualitat zu erreichen. Die Erflllung héchster
Qualitatsanforderungen ist in diesem Zusammenhang besonders wichtig, da in Hochlohnldndern die
Moglichkeit zur wettbewerblichen Differenzierung tGber den Produktpreis meist nicht oder nur in geringem
Malle gegeben ist [Han94]. Zudem steht der Qualitatsaspekt in Wechselwirkung zu den anderen Zielen, da
eine Ausschussproduktion unmittelbar mit Kosten verbunden ist und eine Neuproduktion zusatzliche Zeit in
Anspruch nimmt. Neben der Erflllung der Qualitatsanforderungen hat sich auch die Qualitdtskonstanz als
wichtiger Erfolgsfaktor erwiesen [Wor96], [JoMO04].

Seitens der Spritzgiefmaschinenhersteller wurde der Forderung nach hohen Prozessfahigkeiten in der
Vergangenheit insbesondere durch Verbesserungen der Genauigkeit und Reproduzierbarkeit der
Achsbewegungen Rechnung getragen. Diese Verbesserungspotentiale gelten jedoch als weitestgehend
ausgereizt [Sch09]. Weitere Optimierungspotentiale werden zunehmend im Bereich der Prozessregelung
gesehen und seitens der Forschung [MHGO04], [MiG05], [MSL08], [Sch09], [Hei14], [Krul5] und in der Praxis
[GiM16], [Sch17] aufgegriffen. Diese zielen meist in unterschiedlicher Weise darauf ab, eine reproduzierbare
Formfillung zu erreichen. Mit Blick auf die Vielzahl an Stéreinfliissen, welche sich auf die Auspragungen der
qualitativen und quantitativen Qualitdtsmerkmale spitzgegossener Formteile auswirken, sind die aktuell
verfligbaren Methoden jedoch nicht ausreichend, um die Erfiillung der Qualitdtsanforderungen jederzeit zu
gewahrleisten.

Die genannten Herausforderungen finden in kunststoffverarbeitenden Unternehmen durch umfangreiche
Malnahmen des Qualitdtsmanagements Berlicksichtigung. Diese sind nicht selten mit erheblichem Aufwand
verbunden [Wor96], sodass bereits seit langerem der Wunsch nach einer effektiven Qualitdtsprognose
und -regelung besteht [AIH00]. Ansdtze auf diesem Gebiet werden bereits seit den 1990er-Jahren fiir die
Kunststoffverarbeitung und insbesondere beim SpritzgieRen erforscht [Gie92], [Han94], [Hdu94], [Vac96],
[AIHOO], [Sch00], [Wal00]. Diese konnten sich aufgrund verschiedener Defizite bislang nicht in der Industrie
durchsetzen, verfligbare Softwareangebote [LHM10] finden sich in der industriellen Anwendung nur selten.

Die Griinde hierfiir liegen zum einen in der unvermeidbaren Lernphase zur Bildung des Prognosemodells,
wahrend derer noch keine Qualitdtsprognose moglich ist. Diesem Aspekt wird im Rahmen aktueller
Forschung [HTH18], [HTW18], [HWT18], [TGH18], [HBH19] begegnet, indem Informationen aus den immer
haufiger verfligbaren Simulationsdaten oder bereits vorhanden Modellen dhnlicher Formteile fir die
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Modellbildung gewonnen werden, wodurch sich die Lernphase verkiirzt. Ebenfalls kénnen sich die
Zusammenhdnge zwischen Prozess- und Qualitatsdaten im Laufe der Zeit &andern, sodass eine
Modelladaption oder eine erneute Lernphase erforderlich wird. Zum anderen ist die Bildung eines
leistungsfahigen Modells zur Formteilqualitatsprognose bislang mit einem nicht unerheblichen, grof3tenteils
manuellen Aufwand verbunden. Ein ganzheitliches System, das die Breite der heute verfligbaren
Moglichkeiten des (iberwachten maschinellen Lernens ausschopft und alle fiir die Modellbildung
erforderlichen Schritte automatisiert durchfiihrt, ist nicht existent.

1.2 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit zielt darauf ab, die fir die robuste Erzeugung eines leistungsfahigen Qualitatsmodells
erforderlichen Schritte zu untersuchen und im Rahmen eines Gesamtsystems zu automatisieren. Auf diese
Weise sollen die Liicken in der bisherigen Forschung geschlossen werden und ein ganzheitlicher Ansatz
bereitgestellt werden, der es dem Anwender erlaubt, mit geringem Aufwand leistungsfahige Modelle zur
Prognose der Formteilqualitat beim Thermoplast-SpritzgieBen zu erstellen.

Hierzu wird im Folgenden zunachst der relevante Stand der Technik beim SpritzgielRen von thermoplastischen
Kunststoffen dargestellt (Kapitel 2). Neben den Aspekten der Prozessregelung und -liberwachung wird
insbesondere der Bereich der Qualitatsprognose und -regelung thematisiert sowie vorhandene Defizite
identifiziert. Darauf aufbauend werden die erforderlichen Grundlagen im Bereich des maschinellen Lernens
erlautert (Kapitel 3). Hierzu wird die Funktionsweise der verwendeten, tiberwachten Lernverfahren im Detail
erklart und die optimierten Hyperparameter, welche den Lernprozess sowie die Modellstruktur steuern,
eingefuhrt. Ebenfalls wird der fiir ein erfolgreiches Lernen essenzielle Bereich der Auswahl relevanter
Prozessmerkmale detailliert untersucht und Methoden zur Adaption der Qualitdtsmodelle bei Veranderung
der zugrundeliegenden Prozesszusammenhdnge vorgestellt.

Voraussetzung fir eine ganzheitliche Qualitatsprognose ist die systematische Untersuchung aller Teilaspekte
(Datenverarbeitungsschritte und -methoden) (Kapitel 4). Hierzu werden die durchgefiihrten Versuche
dargestellt, die mittels gezielter Induzierung verschiedener Prozesszustande die datentechnische Grundlage
fir die weiteren Untersuchungen liefern sowie die Anwendung der Methoden und Verfahren aus dem
Bereich des maschinellen Lernens erlautert. Dariiber hinaus wird eine Ensemble-Methode vorgestellt, welche
die verwendeten Lernverfahren im Rahmen einer Echtzeit-Modellselektion und -gewichtung vereint und
somit die Robustheit des Lernprozesses und die resultierende Modellgilite weiter steigert (Abschnitt 4.1).
Darauf aufbauend werden die resultierenden Ergebnisse in den einzelnen Bereichen vergleichend dargestellt
und diskutiert sowie Riickschliisse hinsichtlich ihrer Eignung flir das Gesamtsystem gezogen (Abschnitt 4.2).

Ausgehend von den gewonnenen Erkenntnissen bzgl. der Leistungsfahigkeit der untersuchten Methoden
wird ein ganzheitlicher Ansatz zur Qualitdtsprognose spritzgegossener Formteile vorgestellt (Kapitel 5).
Dieser gliedert sich in folgende Bereiche:

e Generierung, Selektion und Vorbereitung von Prozessdaten

e Selektion von aussagekraftigen Prozessmerkmalen

e Uberwachtes Lernen und Hyperparameteroptimierung

e Ensemble-Modellierung durch Echtzeit-Modellselektion und -gewichtung
e Detektion von Concept Drift sowie Modelladaption

AbschlieBend werden die in dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst und ein Ausblick
gegeben, welcher verbleibende Herausforderungen thematisiert und Ansatzpunkte fir zukiinftige Forschung
ableitet (Kapitel 6).
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2. Stand der Technik

In diesem Kapitel werden die flir die Formteil-Qualitdatsprognose relevanten Teile des Stands der Technik
beim KunststoffspritzgieBen dargelegt. Zunachst wird das Spritzgieen thermoplastischer Kunststoffe als
Kunststoffverarbeitungsverfahren vorgestellt und ein allgemeiner Uberblick (iber die eingesetzte
Maschinentechnik und den Prozessablauf gegeben. Auf dieser Basis wird auf Verfahren zur Uberwachung
und -regelung von SpritzgieRprozessen eingegangen sowie vorhandene Ansidtze im Bereich der
Qualitatsprognose und -regelung dargestellt und ein kritisches Fazit bzgl. der Leistungsfahigkeit der
existierenden Ansatze gezogen.

2.1 SpritzgieBen thermoplastischer Kunststoffe

Beim SpritzgieRen thermoplastischer Kunststoffe handelt es sich um ein Urformverfahren, bei dem ein meist
in Granulatform vorliegender, makromolekularer Rohstoff zundchst durch Schererwdrmung sowie
zusatzliche Zufuhr thermischer Energie plastifiziert und dann unter hohem Druck in eine Hohlform (Kavitat)
gespritzt, abgekihlt und ausgeworfen wird [DIN87], [JoMO04]. Der diskontinuierliche Verfahrensablauf lasst
sich in unterschiedliche Prozessphasen unterteilen, die sich zum Teil Gberlappen und die resultierende
Formteilqualitat in unterschiedlichem Male beeinflussen [Heil4], [Krul5], [Bon16], [HMG17]:

e  Werkzeug schlieRen
e Einspritzen

e Nachdriicken

e Dosieren

e Kihlen®

o  Werkzeug 6ffnen und Auswerfen

Spritzgiefmaschinen werden entsprechend ihrer Antriebstechnik in hydraulische, (voll-)elektrische sowie
hybride Maschinen unterschieden [HMG17]. Diese Eingruppierung sowie weitere Ausstattungsmerkmale
wirken sich neben den Steuerungs- und Regelungskonzepten (Abschnitt 2.2) auch auf die fir die
Prozessiiberwachung (Abschnitt 2.3) sowie Qualitatsprognose und -regelung (Abschnitt 2.4) verfligbaren
Maschineneinstellparameter und ProzessfolgegroRen sowie deren zeitliche Auflosung aus [WSZ17]. Fir eine
detailliertere Beschreibung des SpritzgieRprozesses, der zugrundeliegenden Maschinentechnologie sowie
weiterer Verfahrensvarianten wird auf die einschlagige Literatur [Joh04], [JoM04], [StK04], [OTGO08], [Jar13],
[HoM15], [HMG17] verwiesen.

2.2 Prozessregelung

Beim SpritzgieRen kommen verschiedene Regelungsstrategien zur Anwendung, welche auf unterschiedliche
Weise Einfluss auf die Qualitat der produzierten Formteile nehmen und im Folgenden dargestellt werden.

2.2.1 Regelung von Maschineneinstellparametern

Wahrend die Maschineneinstellparameter in den friihen Jahren der SpritzgieRtechnik ausschlieBlich
gesteuert wurden, werden in heutigen SpritzgieBmaschinen die meisten der durch den Maschinenbediener
vorgegebenen Einstellparameter geregelt [JoMO04]. Trotz vorhandener, alternativer Regelungskonzepte
(Abschnitte 2.2.2 und 2.2.3) handelt es sich bei diesen meist als EingroBensysteme (engl. single input, single
output, SISO) [AIHOO] unter Verwendung von Pl- oder PID-Reglern [AIHOO0], [HamO04], [JoMO04] ausgefihrten

8 Das Kiihlen beginnt gemeinsam mit dem Einspritzvorgang und dauert bis zur Entformung aus der Kavitat an.
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Regelungskonzepten um den vorherrschenden Stand der Technik. So wird beispielsweise die
Schneckenvorlaufbewegungi.d.R. in der Einspritzphase geschwindigkeitsgeregelt und in der Nachdruckphase
druckgeregelt [JoMO04], [ChTO5], [Krul5].

2.2.2 Regelung von ProzessfolgegrofRen

Aufbauend auf der Regelung von Maschineneinstellparametern haben sich verschiedene
Regelungsstrategien entwickelt, die darauf abzielen, direkt qualitatsrelevante ProzessgrofRen zu beeinflussen
[Sch09]. Der Druckverlauf in der Werkzeugkavitat hat sich in diesem Kontext als besonders aussagekraftig
erwiesen [Hen76], [GPK94], [KaB97], [Gru05], [MiGO05], [Schll], sodass die Regelung des
Werkzeuginnendrucks eine wichtige Rolle bei der Steigerung der Formteilqualitdt einnimmt.

Wahrend in der Einspritzphase ein konstanter Gradient des Werkzeuginnendruckverlaufs angestrebt wird,
welcher zu gleichmaRig verteilten Randschichtorientierungen fiihren soll, zielen die einschlagigen
Regelungskonzepte in der Nachdruckphase darauf ab, die volumetrische Schwindung sowie das
Formteilgewicht moglichst genau zu reproduzieren [Mat85], [MSLO8]. In diesem Zusammenhang ist das pvT-
Verhalten, das den materialspezifischen Zusammenhang zwischen Druck (p), spezifischen Volumen (v) und
Temperatur (T) beschreibt, von besonderer Bedeutung. Bei Darstellung der Prozessphasen im pvT-Diagramm
(vgl. Abbildung 2-1) kann das Ziel der Regelung als die Herausforderung aufgefasst werden, die 1-bar-Linie
reproduzierbar am selben Punkt (D), welcher sich als Kombination von Temperatur und spezifischen Volumen
charakterisiert, zu erreichen [JoMO04].

. T A - B: Einspritzen und Kompression
Rt
e™ e\‘“’
= . B-C: Isobare Prozessfiihrung
C— D: lIsochore Prozessfiihrung

V1bar

VEntf

D - E: Isobares Abkihlen in der Kavitat

spezifisches Volumen

Vumg

E-F: Isobares Abkulihlen auRRerhalb der Kavitat

Timg Tiase B’: Theoretisch idealer Umschaltpunkt®

Schmelzetemperatur

Abbildung 2-1: Prozessverlauf im pvT-Diagramm [MiS08]

Im Laufe der Zeit wurden verschiedene Varianten der Werkzeuginnendruckregelung entwickelt. Wahrend es
sich bei den ersten Konzepten [Mat85] der pvT-Optimierung noch um Offline-Optimierungen der relevanten
Maschineneinstellparameter handelte, basieren neuere Konzepte (z.B. [MSL08], [HAH17]) auf einer Online-
Optimierung im selben Zyklus. Bei der pmT-Regelung handelt es sich um eine Abwandlung der urspriinglichen
pvT-Optimierung mit dem Ziel, durch Anpassung der isobaren Nachdruckzeit, welche maschinenseitig durch
Verschlussdisen eingestellt werden kann, eine moglichst konstante Formteilmasse (m) zu erzielen [JoM04].
Eine regelungstechnische Herausforderung besteht darin, dass von einer geschwindigkeitsgeregelten
Einspritz- auf eine druckgeregelte Nachdruckphase umgeschaltet wird. Neuste Forschungsansatze [HoH20],
[HSS20] zielen daher darauf, ein Umschalten ganzlich zu vermeiden, indem ein phasenibergreifender
Innendruckverlauf vorgegeben wird. Nachteilig bei den genannten Verfahren ist, dass diese auf zusatzliche
Sensorik angewiesen sind. Dies ist insbesondere vor dem Hintergrund problematisch, dass nur rund 5 % der
SpritzgieRwerkzeuge mit den benétigten Werkzeuginnendrucksensoren ausgestattet sind [Beh14].

9 Aufgrund maschinentechnischer Beschrinkungen (maximal zuldssiger Massedruck, maximale Zuhaltekraft) ist die
Prozessfiihrung (iber den Punkt B Giblicherweise nicht moglich.
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2.2.3 Adaptive Prozessregelung

Ein zentraler Aspekt fiir die Formteilqualitat ist die reproduzierbare Fillung der Kavitit mit einem
vorgegebenen Schmelzevolumen. Diesem wirken beispielsweise Viskositdtsunterschiede oder Streuungenim
SchlieBverhalten der Rickstréomsperre entgegen [Engl3]. Folglich bedarf es fiir eine Reduzierung von
Qualitatsschwankungen einer geeigneten Anpassung der qualitdatsrelevanten Maschineneinstellparameter,
um den Einfluss von internen und externen Storeinfliissen zu kompensieren. Hierzu wurden adaptive
Regelungskonzepte erforscht [Sch09], [Heil4], [Krul5] und entwickelt (Engel iQWeightControl [Engl3],
[GiM16], KraussMaffei Adaptive Process Control (APC) [Kral4], [Kral7a], [Sch17]). Diese vergleichen den
Druckverlauf in der (geschwindigkeitsgeregelten) Einspritzphase des aktuellen Zyklus mit einer zuvor
aufgenommenen Referenzkurve eines oder mehrerer durch den Maschinenbediener fiir gut befundener
Zyklen und greifen noch im selben Zyklus durch Anpassung von Umschaltpunkt und Nachdruckhéhe
korrigierend in den Prozess ein.

2.3 Prozessiiberwachung

Durch maschinentechnische Optimierungen und Regelung von Maschineneinstellparametern konnte die
Reproduziergenauigkeit der Maschinenbewegungen in den vergangenen Jahrzehnten kontinuierlich
gesteigert werden [AIHOO]. Allerdings unterliegt der SpritzgieBprozess verschiedensten Storeinfllissen (vgl.
Abbildung 2-2), beispielsweise Schwankungen der Materialeigenschaften, der Kihlwasser- und
Energieversorgung, der Umgebungsbedingungen sowie dem VerschleiR von Maschinenkomponenten
[Eng13], [Heil4]. Hieraus ergibt sich, dass selbst bei perfekter Reproduktion der Maschineneinstellparameter
aufgrund unterschiedlicher Randbedingungen keine gleichbleibende Qualitat sichergestellt werden kann
[AIHOO0], [Sch09].

Material

Energie- und
Medienversorgung

SpritzgieRmaschine

SpritzgieRwerkzeug

Umgebungs-
bedingungen

versorgung

Maschinenfahigkeit

e Chargeneinfliisse \S/Z?snor:ugfs_ (Reproduzier-) Luftfeuchtigkeit

. Restfgeuchtegehalt Kuhlwgssegr- Genauigkeit e Verschleifzustand Umgebungf-
Betri k

e Rezyklatanteil versorgung Vee:rslcehblzli)[:znusttand e  Zustand Kihlkanéle temperatur

e Additive Druckluft- Zugluft

!

!

!

SpritzgieRprozess

!

Formteilqualitat

Abbildung 2-2: Einfllisse auf den SpritzgieRprozess, angelehnt an [Heil4]

Um das Erreichen der geforderten Formteilqualitdt statistisch abzusichern, werden neben der
Qualitatstiberwachung am Formteil selbst, die als qualitatsrelevant erachteten ProzessgroRen einer Istwert-
Uberwachung an der SpritzgieBmaschine unterzogen. Voraussetzung hierfiir ist die Untersuchung und der
Nachweis der Maschinen- und Prozessfahigkeit [Wor96], [Waw13].

2.3.1 Maschinen- und Prozessfahigkeit

Die Fahigkeit von (Produktions-)Prozessen, der Spezifikation genligende Ergebnisse zu liefern, kann mittels
verschiedener Fahigkeitsindices bewertet werden [DIN16]. Bei einer Maschinenfahigkeitsuntersuchung wird
die grundsatzliche Qualitatsfahigkeit einer Maschine beurteilt, indem die Uber einen Zeitraum von
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mindestens 50 Zyklen ermittelte Kurzzeitstreuung zu den Toleranzgrenzen des betrachteten
Qualitatsmerkmals in Relation gesetzt wird. Im Gegensatz zur Maschinenfdhigkeit flieBen in die
Prozessfahigkeit, welche anhand von mindestens 125 (ber einen langeren Zeitraum entnommenen
Formteilen ermittelt wird, auch Storeinflisse, wie schwankende Umgebungsbedingungen, veranderte
Materialeigenschaften (Chargeneinfliisse) und Anderungen der Maschineneinstellparameter ein. [Wor96],
[ScP15]

Der resultierende Prozessfahigkeitsindex berechnet sich aus der oberen und unteren Spezifikationsgrenze
(OSG bzw. USG) und Standardabweichung der QualitatsgroRe [DIN16], [DIN19]:

0SG — USG
= ————— Formel 2-1
60

Unter Berlicksichtigung der Lage der Verteilung ergibt sich die kleinste Prozessfahigkeit [DIN16], [DIN19] zu:

_ Min (u—USG,08G — ) Formel 2-2

pK 3-0

Die entsprechenden Maschinenfahigkeitsindizes berechnen sich analog, sodass auf eine separate Darstellung
der Formeln verzichtet wird. Im Kontext kontinuierlich steigender Anforderungen an die zu erfillenden
Prozessfahigkeiten [Wor96] werden ublicherweise Werte von Cpx > 1,33, zum Teil auch bereits Cox >
1,66 gefordert [ScP15].

2.3.2 Statistische Prozesslenkung

Ist die Maschinen- und Prozessfahigkeit nachgewiesen, gilt es, die vom Kunden geforderte Qualitat der
hergestellten Formteile sicherzustellen und gleichzeitig die Gesamtheit der direkt und indirekt
qualitdtsbezogenen Kosten zu minimieren [ScP15]. Welche MaRnahmen zur Erreichung dieses Ziels geeignet
sind, ist sowohl vom Fertigungsprozess, als auch von den Qualitdtsmerkmalen und -anforderungen der
Produkte abhangig. Eine 100%-Kontrolle der produzierten Teile ist in den meisten Anwendungsfallen weder
technisch umsetzbar, noch wirtschaftlich vertretbar [Wor96], [Jar13].

In vielen Fallen hat sich eine stichprobenbasierte Qualitdtskontrolle bewahrt, deren Ergebnisse im Rahmen
einer statistischen Prozesslenkung (engl. statistical process control, SPC) [She31], [DGQ90] bewertet werden.
Die Stichproben werden dabei durch einen Lage- und einen Streuungskennwert charakterisiert, z.B. durch
Mittelwert und Standardabweichung, welche zur Uberwachung in eine Qualititsregelkarte (engl. quality
control chart) eingetragen werden [DGQ90], [Wor96]. Neben dem Vergleich mit den Spezifikationsgrenzen,
der eine Einschatzung von moglichen Ausschussanteilen erlaubt [Han94], kann durch die Definition
geeigneter Eingriffsgrenzen die Notwendigkeit zur Adaption der Maschineneinstellungen abgeleitet werden.
Diese werden in Abhangigkeit der erwarteten Dynamik der Qualitdtsveranderungen sowie
Stichprobenfrequenz und -umfang gewahlt [AIH0O0], [Jar13]. Der Qualitatsregelkreis wird in diesem Fall durch
den Maschinenbediener geschlossen [Lem85], [Hau94], welcher als Regler agiert und mit geeigneten
Anpassungen der Maschineneinstellparameter auf etwaige Abweichungen von der Soll-Qualitat reagiert.

10 |n [DIN19] sind mehrere Definitionen fiir Mittelwert und Streuung einer GréRe gegeben, welche sich in ihrer
Berechnung und Aussage geringfligig unterscheiden.
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Nachteilig an der statistischen Prozesslenkung stellt sich zum einen die aufgrund des Stichprobencharakters
der Qualitatserfassung verzogerte Erkennung von Qualitatsveranderungen dar [H{p85]. Zudem werden
kurzfristig, d.h. zwischen zwei Stichproben, auftretende Qualitdtsprobleme maoglicherweise nicht erkannt.
Zum anderen wird der Informationsverlust kritisiert, welcher mit der Verdichtung zu Kennzahlen wie
Mittelwert oder Standardabweichung einhergeht. [Hau94]

Die Anwendung und die Besonderheiten der statistischen Prozesslenkung in der Kunststoffverarbeitung
werden vertiefend in [Wor96] und [Rau08] behandelt.

2.3.3 Istwert-Uberwachung

Um die Defizite der statistischen Prozesslenkung mit Blick auf die stichprobenbasierte Qualitdtserfassung
auszugleichen, bieten SpritzgieRmaschinen seit langerem verschiedene Uberwachungsfunktionen [Gie92].
Diese zielen darauf ab, qualitatsrelevante Auffilligkeiten in den ProzessgroRen zu detektieren. Meist werden
hierzu einige, aus ProzessfolgegréRRen extrahierte Kennzahlen, welche auch als Istwerte bezeichnet werden
[Jar13], erfahrungsbasiert ausgewahlt und anhand fester Toleranzgrenzen (iberwacht [Gie92], [Wor96].
Zudem besteht die Moglichkeit, die Kurvenverlaufe ausgewahlter ProzessgroRen mittels Hillkurven zu
Uberwachen, die durch feste oder prozentuale Abweichungen von einem Referenzkurvenverlauf definiert
werden [Gie92]. Eine sinnvolle Tolerierung gestaltet sich in diesem Fall jedoch noch schwieriger als bei
Einzelkennzahlen, da die einzelnen zeitlichen Abschnitte eines Kurvenverlaufs, wie z.B. dem
Werkzeuginnendruck, mit Blick auf die verschiedenen Qualitdtsmerkmale in unterschiedlichem MaRe
qualitatsrelevant sind [Wor96], [JoMO04].

Ansitze, das Konzept der statistischen Prozesslenkung auch auf die Uberwachung der ProzessgroRen zu
Ubertragen, haben sich nicht bewahrt. Dies begriindet sich zum einen dadurch, dass Wechselwirkungen
zwischen den einzelnen GréRen unbeachtet bleiben, wodurch eine sinnvolle Definition von Eingriffsgrenzen
verhindert wird und zum anderen die Zusammenhange zur Formteilqualitat meist nicht hinreichend bekannt
sind [Han94], [H4du94], [Wal00], [AIH00]. Neuere Uberwachungsansitze, welche beispielsweise auf den
Méglichkeiten des KraussMaffei DataXplorer'? [KSB17] aufbauen, beschrinken sich bislang auf den
Forschungsbereich [BKS18], [SMS18], [SWS18].

Flr weitere Informationen zum Qualitdtsmanagement in (kunststoff-)verarbeitenden Unternehmen wird auf
die einschlagigen Normen [DIN15a], [DIN15b], [DIN16], [DIN18] und [DIN19] sowie auf [ScP15], [BrB15] und
[Lin18] verwiesen. Die Anwendung der Methoden auf das Spritzgiefen wird in [Gie92], [Wor96], [Wal00] und
[HamO04] beschrieben.

2.4 Qualitatsprognose und -regelung

Aufbauend auf einer zusammenfassenden Vorstellung der relevantesten Qualitdatsmerkmale wird in diesem
Kapitel die Zielsetzung und grundlegende Funktionsweise der Qualitdtsprognose eingefiihrt sowie der
zugehorige Stand der Technik erldutert. AbschlieRend werden vorhandene Ansatze zur Qualitatsregelung
thematisiert.

2.4.1 Qualitdtsmerkmale spritzgegossener Formteile

Nach [DIN15a] ist Qualitat definiert als der ,,Grad, in dem ein Satz inhdarenter Merkmale eines Objekts
Anforderungen erfillt”. Aus der Anwendungsvielfalt spritzgegossener Formteile ergibt sich ein nicht minder

11 Bei dem KraussMaffei DataXplorer handelt es sich um einen Datenlogger, welcher in Abhingigkeit der
Maschinenausstattung bis zu 500 ProzessgroRen mit einer Abtastfrequenz von 200 Hz aufzeichnet.
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weites Feld aus Qualitdtsanforderungen an die hergestellten Produkte, welche letztlich durch den Kunden
implizit oder explizit vorgegeben werden [Hdu94], [Wor96]. Folglich kdnnen kaum allgemeingiiltige
Qualitatsanforderungen fir spritzgegossene Formteile definiert werden, vielmehr sind diese abhangig von
den aus der beabsichtigten Anwendung abgeleiteten Kundenwiinschen. Dennoch soll ein kurzer Uberblick
Uber die gangigsten Qualitatsmerkmale gegeben werden.

Die Einhaltung geometrischer Toleranzen ist fiir die meisten spritzgegossenen Formteile von zentraler
Bedeutung. Nicht selten wirkt sich diese auch auf die Funktionsfahigkeit der resultierenden Produkte aus
[JoMO04]. Der Erfillung der gestellten Anforderungen wirken Schwindung und Verzug entgegen, welche sich
aus den komplexen Wechselwirkungen zwischen der Geometrie der Werkzeugkavitdt, dem
Werkstoffverhalten sowie den gewahlten Maschineneinstellparametern ergeben [StE13]. Insbesondere bei
teilkristallinen Werkstoffen ist die Erzielung der gewiinschten Geometrie am finalen Formteil bedingt durch
das grolRe Schwindungspotential eine Herausforderung [ZBE17]. Aufgrund der Bedeutung der MalRhaltigkeit,
stellt die Vorhersage und Vermeidung von Abweichungen von der Sollgeometrie bereits seit mehreren
Jahrzehnten einen wichtigen Forschungsbereich beim SpritzgieRen thermoplastischer Kunststoffe dar. Dies
umfasst sowohl die experimentelle Erforschung und Modellierung der Zusammenhange [ChT95], [LCCOA4],
[ChCO7] wie auch deren numerische Simulation [Wal92], [CHS93], [KVW98], [StE13], [HBS15], [Stul5],
[ZBE17]. Beide Methoden zielen i.d.R. darauf ab, die MaRhaltigkeit der Formteile durch Anpassung der
Werkzeuggeometrie und/oder der Maschineneinstellparameter zu optimieren.

Das Formteilgewicht ergibt sich aus dem Volumen und der Dichte des Formteils und steht mit Erreichen des
Siegelpunktes fest. Zwar unterliegt das Gewicht meist keinen direkten Toleranzen, jedoch ist es aufgrund
seiner einfachen messtechnischen Erfassung gut geeignet, um Prozessschwankungen im Rahmen einer
statistischen Prozesslenkung zu erkennen. [JoM04]

In Abhangigkeit der beabsichtigten Anwendung sind auch die mechanischen Eigenschaften der produzierten
Formteile von Relevanz. Diese werden u.a. von der Massehomogenitidt beeinflusst [Ham04]. Von den
makroskopischen Bauteilanforderungen leiten sich wiederum Anforderungen hinsichtlich der Festigkeit von
etwaigen Bindendhten [Sel97], [WuL05], [OnH16] oder der Verteilung und Ausrichtung von Fasern [FoT84],
[Guw93], [VGCO05], [HWV15] ab.

Die Oberflaiche eines Formteils ist abhdngig von der Werkzeugoberfliche und den gewahlten
Maschineneinstellparametern [JoM04]. Aus der Oberflachenstruktur ergeben sich Eigenschaften und
entsprechende Anforderungen in den Bereichen der Optik [ThHO7], [Bdu10] und Haptik [RST04], [FKG12]. Zur
Veredelung werden Kunststoffformteile, insbesondere im Automobil-Interieur, haufig beschichtet. In diesem
Fall wird durch den SpritzgieRprozess die Grundlage fiir die erforderlichen Folgeprozesse gelegt [Lak16],
[SMW16].

Zusatzlich zu den aufgefiihrten Qualitatsmerkmalen existiert eine Vielzahl weiterer Merkmale, welche
teilweise sehr produktspezifisch sind und daher an dieser Stelle nicht weiter erldutert werden. Zu
beriicksichtigen ist jedoch, dass die einzelnen Qualitdtsmerkmale mitunter durch dieselben
Maschineneinstellparameter bzw. ProzessfolgegroRen beeinflusst werden und somit auch untereinander
korreliert sein kénnen.

2.4.2 Qualitdtsprognose

Die Formteil-Qualitatsprognose hat das Ziel, in einer Lernphase die Zusammenhdnge zwischen hierzu
bereitgestellten Prozess- und Qualitdtsmerkmalen in Modellen abzubilden, um die Auspragungen der
Qualitatsmerkmale in der Anwendungsphase ausschlieSlich anhand der im laufenden Prozess verfligbaren
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Prozessdaten vorherzusagen [Hau94]. Unter temporadrer Vernachldssigung der erforderlichen Validierung
bzw. Kreuzvalidierung (Abschnitt 3.7.2) zeigt Abbildung 2-3 eine schematische Darstellung der genannten

Phasen.
| Prozessdaten | | Qualitatsdaten | | Prozessdaten |
A A4 A4
| Modellierungs-Algorithmus | | Qualitdtsmodell |
A4 A4
| Qualitatsmodell | | Qualitatsprognose |

Abbildung 2-3: Bildung (links) und Anwendung (rechts) eines Qualitatsmodells

Bereits in den 1990er Jahren wurden erste Ansatze zur Qualitatsprognose in der Kunststoffverarbeitung und
insbesondere beim SpritzgieRen [Gie92], [Han94], [Hau94], [Vac96] erforscht. In diesem Abschnitt wird
hierzu der Stand der Technik der Qualitdatsprognose beim SpritzgieRen dargestellt, wobei die gewahlten
Herangehensweisen und Methoden in den Teilbereichen der Datengenerierung,
Prozessmerkmalsverarbeitung, Lernverfahren und Hyperparameteroptimierung sowie der Modelladaption
gezielt analysiert werden. Auf die Grundlagen des maschinellen Lernens wird in Kapitel 3 separat und
ausfuhrlich eingegangen.

Voraussetzung fir ein erfolgreiches maschinelles Lernen ist die Bereitstellung von Prozess- und
Qualitatsdaten in geeigneter Qualitat und Quantitat [BIL97]. In diesem Sinne kann der Lernprozess als die
Aufgabe beschrieben werden, die in einem gegebenem Datensatz enthaltenen Informationen Uber die
Zusammenhange zwischen Prozess- und Qualitdtsmerkmalen durch Anwendung geeigneter Methoden und
Verfahren bestméglich durch ein Modell abzubilden (vgl. Abbildung 2-4).

—| Informationen Gber Zusammenhange zwischen Prozess- und Qualitdtsgrofen >

Datenerfassung
:’I In Sensor-Rohdaten enthaltene Informationen >

Merkmalsextraktion >

:’I In extrahierten Merkmalen enthaltene Informationen

:’I In konstruierten Merkmalen enthaltene Informationen

Merkmalskonstruktion >

Merkmalsselektion

:’I In selektierten Merkmalen enthaltene Informationen >
Modellbildung

—>| Im Qualitatsmodell enthaltene Informationen >

Abbildung 2-4: Schematische Darstellung des Informationsverlusts entlang der Datenverarbeitungskette

Im Verlauf einer industriellen SpritzgielRfertigung treten verschiedene Prozesszustande auf, welche sich
hinsichtlich der sie charakterisierenden Prozess- und Qualitdatsdaten unterscheiden [HKS14]. Neben dem
eingeschwungenen, im thermischen Gleichgewicht befindlichen Prozess kommt es beispielsweise zu Anfahr-
bzw. Wiederanfahrprozessen bei Produktionsbeginn sowie nach geplanten und ungeplanten Stillstanden
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unterschiedlicher Dauer. Ebenso treten Materialeigenschaftsschwankungen auf, die auf Chargeneinflisse,
einen variierenden Restfeuchtegehalt oder unterschiedliche Rezyklatanteile zurlickzufiihren sind. Zudem
kommt es zu Anpassungen einzelner Maschineneinstellparameter zur Kompensation von Storeinfliissen oder
in umfangreicherem MaRe im Rahmen der Werkzeugabmusterung. Mit Blick auf die Qualitatsmodellbildung
stellt sich die Frage, welche Prozesszustdnde sich bestmoglich eignen, um die fiir die obligatorische
Lernphase bendtigten Prozess- und Qualitdtsdaten zu generieren. Einige dieser Prozesszustande wurden
bereits im Kontext der Qualitatsprognose fiir die Datengenerierung genutzt:

e Eingeschwungener Prozess [Hau94], [Vac96], [Wal00]

e Anfahrphase [Hdu94]

e Stillstande [H3u94], [Vac96]

e Statistischer Versuchsplan [Gie92], [Wal00], [Sch00], [HWT18], [OLL18]

e Materialeigenschaftsvariation: Sorten-, Farb-, und Chargenwechsel [Han94], [Sch00] und
Restfeuchtegehalt [AIHOO]

Um die erhobenen Prozessdaten zu verarbeiten, missen diese i.d.R. in Form von Merkmalen (Kennzahlen)
vorliegen, welche aus den quasi-kontinuierlichen Sensorzeitreihen extrahiert werden. Dieser Vorgang der
Merkmalsextraktion wird meist nicht explizit untersucht, vielmehr wurde auf die maschinenseitig
verfligbaren Maschineneinstellparameter und Prozesskennzahlen (Istwerte) zuriickgegriffen. Lediglich in
[Sch00] werden durch Definition von Stitzstellen Prozessmerkmale aus den Signalverlaufen extrahiert,
wiahrend in [Kaul4] Merkmale durch Anwendung von Operatorbdaumen gebildet werden, die mittels
genetischer Programmierung generiert werden.

An den Vorgang der Merkmalsextraktion schlieBen sich die Merkmalskonstruktion (Abschnitt 3.5.2) sowie
die Merkmalsselektion (Abschnitt 3.5.3) an [GUE06]. Wahrend die Konstruktion darauf abzielt, aus den
bereits vorhandenen Merkmalen, neue, aussagekraftigere zu generieren [GUEQ6], geht es bei der Selektion
darum, eine Merkmalskombination zu identifizieren, welche eine moglichst grofle Relevanz bzgl. der
QualitatsgroRe bei gleichzeitig geringer Redundanz der enthaltenen Merkmale untereinander aufweist
[Duc06]. Die einzige Anwendung eines Verfahrens der Merkmalskonstruktion auf SpritzgieRprozessdaten
findet sich in [Lie05] in Form der Faktorenanalyse. Etwas verbreiteter sind Methoden aus dem Bereich der
Merkmalsselektion. Die am haufigsten verwendeten Methoden sind:

e Schrittweise Regression®? [Gie92], [Han94], [Vac96], [Wal00], [Lie05]**
e Statistische Signifikanztests [Vac96], [Wal00], [Lie05]

In [AIHOO] wird zudem eine eingebettete Methode (Abschnitt 3.5.3.3) zur Reduzierung der verwendeten
Prozessmerkmale beschrieben, die auf der nachtraglichen Skelettierung eines kiinstlichen neuronalen Netzes
durch Entfernen von Neuronen aus der Eingangsschicht basiert. Nur in wenigen Fallen werden mehrere
Methoden verwendet. So wird in [OLL19] die Anwendung des Relief-Algorithmus [KiR92] sowie eine
univariate Rangfolge auf Basis des Informationsgewinns (Abschnitt 3.5.3.1.2) zur Merkmalsauswahl bei
Klassifikationsproblemen beschrieben. Den genannten Literaturquellen ist gemein, dass keine klare
Unterscheidung zwischen Suchstrategie, Selektionsmetrik und Relevanzkriterium vorgenommen wird. Haufig

12 Entspricht einem Wrapper-Ansatz (Abschnitt 3.5.3.2) mit multipler linearer Regression (Abschnitt 3.4.1) als
Lernverfahren und sequentieller Vorwarts- oder Riickwértsselektion als Suchstrategie (Abschnitt 3.5.3.4).

13 In [Lie05] wird die schrittweise Regression mit einem korrelationsbasierten Filter und einem Signifikanztest
kombiniert.
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wird die Bildung einer univariaten Rangfolge implizit angenommen. Lediglich in [Kaul4] wird zwischen der
verwendeten Suchstrategie (Rangfolge sowie Vorwarts- und Rickwaértselektion) sowie der Selektionsmetrik
(Relief-Algorithmus, Entscheidungsbaum, korrelations- und konsistenzbasierte Relevanz) unterschieden.

Im Hinblick auf die verwendeten, Gberwachten maschinellen Lernverfahren dominiert bei der Regression die
Verwendung der multiplen linearen Regression und kiinstlicher neuronaler Netze!. Ebenfalls verwendet wird
die logistische Regression bei Klassifikationsproblemen sowie Entscheidungsbdaume fir beide
Anwendungsfalle:

e Multiple lineare Regression [Gie92], [Hdu94], [Vac96], [Hop0O], [Sch00], [Wal00], [Lie05], [HWT18]
e Kinstliche neuronale Netze [Hdu94], [Vac96], [AIHOO], [Sch00], [Wal00], [Lie05], [HWT18], [OLL18]
e Logistische Regression [Vac96], [Hop00], [Sch0O0]
e Entscheidungsbdaume [Kaul4], [HWT18], [OLL18]

Nur selten werden mehr als zwei verschiedene Lernverfahren angewendet, beispielsweise in [Kaul4],
[CFD18] und [HWT18].

Der Lernprozess von maschinellen Lernverfahren sowie die Struktur und Komplexitat des resultierenden
Modells werden entscheidend durch seine Hyperparameter®® beeinflusst [CID15]. Um die Leistungsfahigkeit
eines Lernverfahrens auszuschopfen, ist eine Hyperparameter-Optimierung (Abschnitt 3.3) erforderlich. Eine
systematische, automatisierte Hyperparameter-Optimierung fiir auf SpritzgieBprozessdaten angewendete,
Uberwachte Lernverfahren ist nicht existent. Lediglich in [TGH18] werden mehrere Hyperparameter eines
kiinstlichen neuronalen Netzes basierend auf einer Rastersuche ausgewahlt, wahrend in [Lie05], [Haa07],
[LHM10] die Neuronenanzahl variiert wird. Ublicherweise beschrinken sich die Aktivititen auf eine meist
manuelle Variation einiger weniger Hyperparameter, beispielsweise der Anzahl der Neuronen eines
kiinstlichen neuronalen Netzes [Sch00], [HWT18] sowie der Kovarianzfunktion bei der GauBprozess-
Regression und der Kernel-Funktion bei der Stiitzvektor-Regression [HWT18].

Im Laufe seiner Anwendung kann sich die Prognosegiite eines Qualitdatsmodells verschlechtern, was eine
Modelladaption erforderlich machen kann. Grund fir dieses Verhalten, welches auch als Concept Drift
bezeichnet wird, sind Veranderungen in den Zusammenhangen zwischen Prozess- und QualitatsgrofRen. In
der einschlagigen Literatur finden sich verschiedene Ansatze, dies beim SpritzgieRen zu identifizieren. Diese
werden i.d.R. durch ein bestimmtes, sich in den Daten wiederspiegelndes Prozessverhalten ausgelost:

e Bei Prozessmerkmalsausprdagungen aullerhalb des Prozessfensters [Hdu94], [AIHO0], [Wal00]
e Bei Qualitatsmerkmalsausprdagungen aullerhalb des Prognoseintervalls [Hdu94], [AIHOO]

e Bei einer Verschlechterung der Prognosegtite [Wal00]

e Bei Materialeigenschaftsanderungen [Wal00]

In [Han94] wird alternativ ein Vorgehen verfolgt, welches auf der fortlaufenden Auswertung von Prozess-
und Qualitatsdaten der im Rahmen der SPC betrachteten Zyklen basiert und die Verwendung der Daten aus
jeder fiinfundzwanzigsten SPC-Messung vorsieht.

Eine Problematik bei der Anwendung maschineller Lernverfahren fiir die Formteil-Qualitdtsprognose liegt in
der fiur alle Algorithmen obligatorischen Lernphase: Um ein Prognosemodell zu bilden, missen zunachst

14 Kuinstliche neuronale Netze (Abschnitt 3.4.2) kénnen sowohl fiir Regressions-, als auch fiir Klassifikationsprobleme
verwendet werden.

15 Bei kiinstlichen neuronalen Netzen handelt es sich bspw. bei der Anzahl der Neuronen um einen Hyperparameter.
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aussagekraftige Qualitats- und Prozessdaten generiert werden, auf deren Basis die zugrundeliegenden
Zusammenhdnge erlernt werden koénnen. Sofern diese Daten nicht bereits wahrend der
Werkzeugabmusterung erhoben worden sind, ist eine Prognose der Formteilqualitdtsmerkmale noch nicht
unmittelbar zu Produktionsbeginn moéglich. Um schon mit wenigen Daten (SpritzgieRzyklen) brauchbare
Qualitatsmodelle zu generieren, wurden verschiedene Ansatze aus dem Bereich des Transferlernens [PaY10],
[ToS10] fir kiinstliche neuronale Netze erforscht. Diese unterscheiden sich grundséatzlich in das
vorgeschaltete Lernen aus Simulationsdaten [HTH18], [HTW18], [HWT18], [TGH18] sowie die Ubertragung
von auf realen Prozessdaten gelernten Modellen auf andere Formteile [HBH19], [HKS20].

Flr den Transfer der auf Basis der Simulationsergebnisse erlernten Zusammenhadnge werden zwei Ansatze
verglichen: Wahrend bei einem Vortraining nach der Soft-Start-Methode die Netz-Topologie samt den
gelernten Gewichten beibehalten wird, werden dem Netzwerk im Fall der zufélligen Initialisierung weitere
Schichten hinzugefiigt, deren Verbindungsgewichte dem Namen entsprechend zufillig gewahlt werden
[TGH18]. In beiden Fallen werden die vortrainierten kiinstlichen neuronalen Netze im Anschluss mit den
Daten aus dem Realprozess konfrontiert. Die Ergebnisse zeigen, dass — insbesondere bei einer geringen
Anzahl an Versuchspunkten in der Lernphase — ein Vortraining der verwendeten kinstlichen neuronalen
Netze mit Simulationsdaten zu einer Verbesserung der erzielten Modellgite fiihrt, wobei der resultierende
Mehrwert des Vortrainings mit steigender Anzahl einbezogener Versuchspunkte abnimmt [HTH18],
[HTW18], [HWT18]. Die final unter Berlicksichtigung aller Datenpunkte erzielten Modellgiiten der mit und
ohne Vortraining durch Simulationsdaten gebildeten Modelle weisen keine signifikanten Unterschiede auf
[TGH18].

In [HBH19] wird zudem untersucht, in welchem Malfe sich Qualitdtsmodelle von einem Formteil auf andere
Formteile Ubertragen lassen. Es zeigt sich, dass schon ohne expliziten Transfer hohe Modellgiiten bei der
Prognose der Qualitatsmerkmale des neuen Formteils erzielt werden kénnen, sofern eine hinreichende
geometrische Ahnlichkeit zwischen den Formteilen besteht. Mit abnehmender Ahnlichkeit nimmt das zur
Bewertung der Modellgiite herangezogene Bestimmtheitsmall allerdings progressiv ab. Insbesondere, wenn
jedoch ein Modell gebildet wird, das die Qualitdts- und Prozessdaten mehrerer, dhnlicher Formteile
einbezieht, werden bei Anwendung auf neue Formteile mit wenigen Ausnahmen sehr gute Ergebnisse erzielt.
[HBH19]

2.4.3 Qualitatsregelung

Uber die Méglichkeiten zur Prognose von Formteileigenschaften hinaus ist es wiinschenswert, im Falle
auftretender Qualitatsabweichungen durch Adaption der Maschineneinstellparameter korrigierend in den
Prozess einzugreifen, um die Erflllung der Qualitdtsanforderungen in den nachfolgenden Zyklen
sicherzustellen [Vac96], [HMG17]. Dieses als Qualitatsregelung bezeichnete Vorgehen kann als letzte Stufe
der Prozessreglung aufgefasst werden [ChTO5]. Unterschieden wird die direkt produktadaptive
Qualitatsregelung, welche die Rickfihrung der tatsachlich gemessenen Formteilqualitdt vorsieht [Wor96]
sowie die modellbasierte Qualitatsregelung, welche die Formteilqualitditsmerkmale anhand eines
Qualitatsmodells prognostiziert und die Abweichung des prognostizierten Wertes vom Sollwert zurlickfihrt
[Vac96]. Beide Ansatze wurden bereits fiir das SpritzgieRen erforscht:

e Direkt produktadaptive Qualitatsregelung [KaL83], [Hiip85], [Lem85]
e Modellbasierte Qualitatsregelung [SDL93], [Vac96], [Uim99], [AIHO0O0], [LiW02]

Aufgrund ihrer einfachen messtechnischen Erfassbarkeit werden bei der direkt produktadaptiven Regelung
meist Gewicht und Geometrie als Regelgrofien verwendet [ChTO5]. Nachteilig stellen sich der dauerhafte
Aufwand zur Qualitatserfassung sowie die Beschrdankung auf zerstorungsfrei zu erfassende



STAND DER TECHNIK 13

Qualitatsmerkmale dar [Lem85]. Ebenso ist zu bericksichtigen, dass die Formteileigenschaften zum
Zeitpunkt der Qualitatserfassung abhdngig vom jeweiligen Qualitatsmerkmal noch nicht als final zu
betrachten sind. So unterliegen die produzierten Formteile im Anschluss an die Entformung einer
Nachschwindung. Diese ist durch thermische Kontraktion beim Abkihlen auf Umgebungstemperatur
[Wor96] bedingt, wird aber auch durch weitere Effekte, wie bspw. Nachkristallisation bei teilkristallinen
Werkstoffen beeinflusst [JoM04]. Aus diesen Griinden sieht [DIN13] fiir die Erfassung von Prifmalen an
Kunststoff-Formteilen eine Messung 16 h bis 72 h nach der Herstellung vor, welche in dieser Zeit unter
kontrollierten Bedingungen fir Lufttemperatur und -feuchtigkeit zu lagern sind. Wird auf diese Wartezeit
verzichtet, konnen die dauerhaften Qualitatsmerkmalsauspragungen lediglich auf Basis der zum Zeitpunkt
der Erfassung vorliegenden Merkmalsauspragungen abgeschatzt werden [Wor96]. Sind die Auspragungen
der Qualitatsmerkmale messtechnisch erfasst, so kénnen diese mit den zugehérigen Sollwerten verglichen
sowie die Abweichungen zurickgefiihrt werden. Fir die regelungstechnische Kompensation der
Qualitatsabweichungen ist ein Prozessmodell erforderlich, welches ausgehend von den aktuell vorliegenden
Qualitatsmerkmalsausprdagungen bzw. deren Abweichungen vom Sollwert quantitative Anpassungen der
Maschineneinstellparameter berechnet und als Bestandteil des Reglers den Regelkreis schlief3t [AIHOO].

Fir die Implementierung einer modellbasierten Qualitdtsregelung ist zunachst die Bildung eines
Qualitatsmodells (Abschnitt 2.4.2) erforderlich [Wor96], [AIHO0]. Anhand dessen werden die Auspragungen
der Formteilqualitdtsmerkmale fiir jeden Zyklus auf Basis der einflieRenden Prozessmerkmale prognostiziert.
Um im Falle von Abweichungen zwischen der prognostizierten Formteilqualitdt von den Sollwerten die
notwendige Adaption der Maschineneinstellparameter zu quantifizieren, ist wie bei der produktadaptiven
Regelung ein entsprechendes Modell erforderlich, das die Qualitatsmerkmale und Maschineneinstellungen
verkniipft. Da flr die Prognose der Formteileigenschaften bereits ein Qualitdtsmodell vorliegt, kann das
benodtigte Modell durch Invertierung des Qualitdtsmodells gewonnen werden. Insbesondere bei komplexen
Modellen ist dies jedoch mit nicht unerheblichem Aufwand verbunden [ChTO5]. Vorteilhaft an der
modellbasierten Qualitatsregelung ist die Tatsache, dass grundsatzlich auch die Prognose bzw. Regelung von
Qualitatsmerkmalen moglich ist, welche nicht zerstorungsfrei erfasst werden kénnen. Abbildung 2-5 zeigt
eine beispielhafte Ausflihrung eines Qualitatsregelkreises einschlieBlich der untergeordneten Ebenen der
Prozess- und Maschinenregelung.

Storgroken

Soll- Soll- Maschinen- Ist-

Soll- - Prozess- Maschinen- X interne ) Qualitit
Qualitit Qualitats- groken Prozess- einstellgroRen Maschinen- StellgroRen EEI 4%_ -
groRen- groRen- einstellgréRen- >
- regler - regler - regler

Ist-MaschineneinstellgroRen

Ist-ProzessgroRen

Ist-QualitdtsgréRen

Abbildung 2-5: Qualitatsregelung in Form eines Kaskadenregelkreises'®

Im Falle einer modellbasierten Regelung wird entgegen der Abbildung nicht die reale, sondern die auf Basis
der ProzessgroRen prognostizierte Formteilqualitdt zuriickgefiihrt. Unabhangig davon, welche der

18 Ein ProzessgroRenregler ist je nach Ausfihrung der Qualititsregelung nicht zwingend erforderlich, hiufig wird durch
den Qualitatsregler direkt Einfluss auf die Wahl der Maschineneinstellparameter genommen. Die Regelstrecke ist aus
Griinden der Ubersichtlichkeit vereinfacht dargestellt.
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beschriebenen Regelungsstrategien (direkt produktadaptiv oder modellbasiert) verfolgt wird, ist im Falle
eines nichtlinearen Prozessmodells ein Optimierungsalgorithmus nétig, um den optimalen Betriebspunkt flr
die geforderten Qualitaitsmerkmalsausprdagungen zu identifizieren [ChT05]. Ebenfalls besteht die
Herausforderung, die aktualisierten StellgrofRen idealerweise in der kurzen Zeitspanne bis zum nachsten
Zyklus zu berechnen. Dies ist im Allgemeinen nur bei der Verwendung einer modellbasierten Regelung zu
erreichen, da die tatsachliche Erfassung der Qualitatseigenschaften zu viel Zeit in Anspruch nimmt.

2.5 Fazit zum Stand der Technik

Das SpritzgieBen hat sich als Verfahren fiir die kostenglinstige Massenproduktion von Kunststoff-Formteilen
mit komplexer Geometrie etabliert. Um den hohen und weiter steigenden Anforderungen hinsichtlich
Produkt- und Prozessqualitdt gerecht zu werden, wurde die (Reproduzier-)Genauigkeit der verfligbaren
Spritzgielfmaschinen durch maschinentechnische Optimierungen kontinuierlich verbessert. Die Potentiale in
diesem Bereich gelten allerdings bereits seit einiger Zeit als weitgehend ausgeschopft, sodass
regelungstechnische Neu- und Weiterentwicklungen die Rolle des wichtigsten Treibers bei der weiteren
Steigerung von Produkt- und Prozessqualitdt eingenommen haben. Trotz fortgeschrittener Maschinen- und
Regelungstechnik kénnen sich Storeinflisse, wie Schwankungen der Materialeigenschaften, negativ auf die
Formteilqualitat auswirken. Um die geforderte Produktqualitdt unter diesen Bedingungen dennoch
statistisch abzusichern, wird in kunststoffverarbeitenden Unternehmen ein hoher Aufwand im Bereich des
Qualitatsmanagements betrieben.

Bereits seit einiger Zeit sind Forschungsanstrengungen unternommen worden, die Qualitat spritzgegossener
Formteile direkt aus den durch die Maschinensteuerung bereitgestellten Prozessgroflen zu prognostizieren
oder zu regeln und somit den hohen Aufwand zur Qualitatssicherung zu reduzieren. Diese Ansdtze konnten
sich allerdings bislang kaum in der industriellen SpritzgieBproduktion etablieren. Dies liegt zum einen an der
fir das maschinelle Lernen obligatorischen Lernphase zur Bildung der Qualitatsmodelle, wahrend der noch
keine Prognose der Formteileigenschaften moglich ist. Die Verkiirzung der Lernphase ist Gegenstand
aktueller Forschung im Bereich des Transferlernens, welche sich mit der Ubertragung von bereits gelernten
Zusammenhangen aus der SpritzgieRsimulation oder aus Modellen anderer SpritzgieRformteile beschaftigt.

Zum anderen erfordert eine leistungsfahige Qualitdtsprognose eine Reihe von Datenverarbeitungsschritten,
die mit einem hohen, in bestehenden Ansdtzen weitgehend manuellem Aufwand verbunden sind und
Expertenkenntnisse voraussetzen, die in der mittelstandisch geprdgten Kunststoffverarbeitungsindustrie
meist nicht vorhanden sind. Zwar sind einige Schritte bereits in verschiedenen Forschungsarbeiten fir das
SpritzgiefRen untersucht worden, verglichen mit der Breite an Mdglichkeiten, die das maschinelle Lernen in
den jeweiligen Bereichen bietet (vgl. Kapitel 3), sind die bisherigen Untersuchungen jedoch sehr fragmentiert
und unvollstandig. Ansatze, welche die erforderlichen Schritte sinnvoll verkniipfen, existieren kaum und
beschranken sich in den wenigen vorliegenden Fallen auf ausgewdhlte Verfahren und Methoden.
Zusammenfassend zeigen sich drei Hauptdefizite im aktuellen Stand der Technik bei der Qualitdtsprognose
von spritzgegossenen Formteilen:

e Unzureichende Untersuchung der Teilaspekte und Beschrankung auf einige wenige Verfahren
e Fehlende Verknlpfung und Automatisierung der Datenverarbeitungsschritte
e Mangelnde Ganzheitlichkeit beim Einsatz und der Kombination maschineller Lernverfahren

Der Anspruch der Ganzheitlichkeit definiert sich hierbei dadurch, tiber die gesamte Datenverarbeitungskette
die relevanten Methoden und Verfahren des maschinellen Lernens zu ermitteln, zu analysieren sowie die im
Kontext des Thermoplast-SpritzgieRens leistungsfahigsten Varianten zu identifizieren und zu kombinieren.
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3. Kiinstliche Intelligenz und maschinelles Lernen

Dieses Kapitel zielt darauf ab, die erforderlichen Grundlagen im Bereich des maschinellen Lernens
einschlieRlich der Datenvorbereitung zu erldutern (vgl. Abbildung 3-1). Hierzu wird das maschinelle Lernen
in den Ubergeordneten Kontext der kiinstlichen Intelligenz eingeordnet und die Regression als Lernform des
Uberwachten Lernens herausgearbeitet. Es werden die relevanten liberwachten Lernverfahren zur Losung
von Regressionsproblemen vorgestellt und auf die Rolle von Hyperparametern sowie deren Optimierung
eingegangen. Lernverfahren verarbeiten Daten in Form von Merkmalen. Hierzu werden die Teilbereiche der
Merkmalsextraktion, -konstruktion und -selektion dargestellt und Verfahren zur automatisierten
Durchfiihrung der einzelnen Schritte beschrieben. AbschlieRend wird die Thematik der Modelladaption bei
Concept Drift beleuchtet und ein Fazit hinsichtlich des aktuellen Forschungsstandes des maschinellen
Lernens sowie dem Einsatz flr die Qualitatsprognose beim Thermoplast-Spritzgiefen gezogen.
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Abbildung 3-1: Ubersicht der betrachteten Methoden und Verfahren des maschinellen Lernens
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3.1 Einordnung des maschinellen Lernens

Das Gebiet der kiinstlichen Intelligenz beschaftigt sich damit, Systeme mit menschenahnlicher Intelligenz zu
entwickeln [Lun16]. Je nachdem, welcher Teilbereich dieses vielschichtigen Forschungsgebietes im Fokus
steht, variieren die Definitionen kiinstlicher Intelligenz. Eine nicht erschopfende Auswahl an
Erkldarungsansatzen kann beispielsweise [RuN12] entnommen werden. In dieser Arbeit ist der Aspekt des
maschinellen Lernens von besonderer Relevanz. In diesem Fall kann kiinstliche Intelligenz als die Aufgabe
bezeichnet werden, aus Daten zu lernen und aus dem Gelernten Schlussfolgerungen zu ziehen [HTF09].

Beim maschinellen Lernen handelt es sich um einen Teilbereich der kiinstlichen Intelligenz [WJM13], welcher
sich damit beschéftigt, Zusammenhange und Strukturen in Lerndaten zu identifizieren [HTF09]. Wahrend das
Ziel der klassischen Statistik primar in der Beschreibung und dem Verstandnis der in den Daten enthaltenen
Zusammenhdngen liegt und fiir die modellhafte Abbildung auch stdrkere Vereinfachungen akzeptiert
werden, zielt das maschinelle Lernen auf eine moglichst genaue Abbildung dieser Zusammenhénge ab,
worunter aufgrund der Struktur und Komplexitat der Modelle die Erklarbarkeit leidet [RaW08].

Das maschinelle Lernen gliedert sich in verschiedene Kategorien. Die wichtigsten Lernformen sind dabei das
Uberwachte Lernen (engl. supervised learning), das uniiberwachte Lernen (engl. unsupervised learning)
sowie das bestarkende Lernen (engl. reinforcement learning) [WJM13]. Bei der Erzeugung von
Qualitatsmodellen handelt es sich um ein Gberwachtes Lernproblem [KCM18], sodass dieser Teilbereich des
maschinellen Lernens im Folgenden vertieft behandelt wird. Fir weitergehende Informationen zu den
Gbrigen Lernformen wird auf die einschlagige Literatur [HiS99], [BBS10], [AIM11], [KMJ14], [SuB18]
verwiesen.

3.2 Uberwachtes Lernen

Unter den genannten Lernformen stellt das Gberwachte Lernen die meist verwendete und am besten
erforschte Lernform dar [WJM13]. Ziel des Uberwachten Lernens ist es, durch Anwendung geeigneter
Lernalgorithmen einen funktionalen Zusammenhang f zwischen Eingangs- und AusgangsgroRen bestmdglich
in Form eines Modells abzubilden [JaG06]:

fX-1 Formel 3-1

Charakteristisch fiir das tiberwachte Lernen ist die Tatsache, dass im Gegensatz zum uniiberwachten Lernen
neben den EingangsgroBen X (auch als unabhéngige Variablen bezeichnet) auch AusgangsgréfRen Y (auch
als abhangige Variablen bezeichnet) gegeben sind. Der Lernprozess kann dabei als die Aufgabe verstanden
werden, eine Verlustfunktion, welche die Abweichungen zwischen den realen Ausgangsgroffen und
Modellvorhersagen bewertet, zu minimieren [HTF09], [JaG06]. Bei durch das verwendete Lernverfahren
sowie seine Hyperparameter vorgegebener Modellstruktur, ist hierzu die Anpassung der freien
Modellparameter, beispielsweise den Verbindungsgewichten eines kiinstlichen neuronalen Netzes,
notwendig. Wie dies konkret geschieht, ist dabei integraler Bestandteil des jeweiligen Lernverfahrens.

Die Lernform des Uberwachten Lernens lasst sich anhand der Typen moglicher Merkmalsauspragungen der
AusgangsgroRen in die Bereiche der Klassifikation und Regression gliedern [JaG06], [RaWO06], [HTFQ9],
[WIM13]: Liegen die AusgangsgroRen in Form von diskreten Klassen vor, so handelt es sich um ein
Klassifikationsproblem, wahrend bei kontinuierlichen AusgangsgrofRen ein Regressionsproblem vorliegt. Im
Falle der Klassifikation wird die AusgangsgroRe auch als Markierung (engl. label) bezeichnet [Fro19]. Bezogen
auf den Anwendungsfall der Qualitatsprognose fiir spritzgegossene Formteile handelt es sich beispielsweise
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bei der Prognose des Formteilgewichts oder eines Langen-, Breiten- oder Dickenmalles um eine
Regressionsaufgabe, wihrend die Einordnung in Kategorien, wie z.B. Formteil in Ordnung / nicht in Ordnung
oder Grat, Einfallstelle etc. vorhanden / nicht vorhanden eine Klassifikationsaufgabe darstellt.

Die Gesamtheit GUberwachter Lernverfahren lasst sich in Verfahren einordnen, welche ausschlieRlich fur die
Regression (z.B. multiple lineare Regression) oder ausschlieflich fiir die Klassifikation (z.B. logistische
Regression) geeignet sind, sowie Verfahren, die beide Approximationsaufgaben I6sen kénnen (z.B. kiinstliche
neuronale Netze). Da der Fokus dieser Arbeit auf der Prognose kontinuierlicher Qualitdtsmerkmale durch
Anwendung von Regressionsverfahren liegt, werden diese im Laufe dieses Kapitels detailliert beschrieben.
Weitergehende Informationen zum Thema Regression kdnnen beispielsweise [Berl7] entnommen werden,
eine vergleichende Ubersicht (iber die Leistungsfiahigkeit verschiedener Klassifikationsverfahren findet sich
in [CaNO6].

3.3 Hyperparameter und Hyperparameteroptimierung

Maschinelle Lernverfahren verfligen i.d.R. (iber verschiedene Hyperparameter, welche die Struktur des
Modells sowie den Lernprozess steuern und somit die erreichbare Modellgite entscheidend beeinflussen
[CID15]. Bevor die eigentlichen maschinellen Lernverfahren eingefiihrt werden, wird daher vorab die Rolle
von Hyperparametern und deren Optimierung erlautert. Grundsatzlich lassen sich numerische und
kategorische Hyperparameter unterscheiden [FSH15]. Bei kiinstlichen neuronalen Netzen (Abschnitt 3.4.2)
stellt beispielsweise die Anzahl Neuronen in der verdeckten Schicht einen numerischen Hyperparameter dar,
wahrend die verwendete Aktivierungsfunktion ein kategorischer Hyperparameter ist.

Aufgrund der Relevanz der Wahl der Hyperparameter fiir die Modellgiite ist eine gezielte Auswahl bzw.
Optimierung der Hyperparameter geboten. Hierbei sind die Rastersuche (engl. grid search) und die manuelle
Hyperparameteranpassung am verbreitetsten, jedoch haben sich andere Suchstrategien, wie die
Zufallssuche (engl. random search) als effizienter erwiesen [BeB12]: Sie liefern vergleichbar gute Ergebnisse
in kiirzerer Rechenzeit oder bessere Ergebnisse in derselben Rechenzeit wie die Rastersuche. Dies liegt unter
anderem daran, dass in den meisten Fallen nicht alle Hyperparameter im gleichen Male relevant sind.
Welche dies sind, ist abhdngig vom zu verarbeitenden Datensatz (bspw. bestehend aus SpritzgieRprozess-
und -qualitdtsdaten) und entzieht sich somit einer allgemeingiiltigen Aussage [BeB12].

Im Allgemeinen ist das Ziel maschinellen Lernens, ein Modell M zu bilden, fiir das eine gegebene
Verlustfunktion £ auf einem Testdatensatz'” Xt¢5¢ minimal wird [CID15]:

min(L(X*St; M) Formel 3-2

Das Modell ergibt sich durch Anwendung des Lernalgorithmus A, welcher mit den Hyperparametersatz 4
parametriert wurde, auf einen Trainingsdatensatz Xt [CID15]:

M = A(X7T;2) Formel 3-3

Durch die Zusammenfassung der beiden Gleichungen lasst sich die Wahl des Hyperparametersatzes 4 als
Optimierungsproblem schreiben [CID15]:

17 Zur Aufteilung von Datensitzen und der darauf aufbauenden Kreuzvalidierung siehe Abschnitt 3.7.2.
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A" =argmin L (X<fesf) ; A(Xxrain); ,1)) = arg min F(4; A, X (rain) x(test) ) Formel 3-4
A y!

Zur Losung des Optimierungsproblems kommen verschiedene Algorithmen in Frage [BBB11], von denen sich
insbesondere die Bayes-Optimierung [Moc74] bewdahrt hat [SLA12]. Neben einer Annahme bzgl. der A-Priori-
Verteilung Giber die moglichen Funktionen, fiir die ein GauRprozess (Abschnitt 3.4.4) verwendet wird, ist eine
Akquisitionsfunktion a erforderlich, die sich aus der A-Posteriori-Verteilung ergibt [SLA12]. Diese gibt an,
welche Kombination von Hyperparametern 4,,.,; als nachstes untersucht wird [SLA12]:

Apexe = argmax a(4) Formel 3-5
yl

Ergdnzungen zur Bayes-Optimierung unter Verwendung einer Akquisitionsfunktion auf Basis der erwarteten
Verbesserung sowie eine Ubersicht lber alle in dieser Arbeit optimierten Hyperparameter und deren
Wertebereiche finden sich in Anhang 8.1.

3.4 Uberwachte Lernverfahren fiir die Regression

Zur Prognose der Formteilqualitat sind Modelle erforderlich, welche die Zusammenhange zwischen Prozess-
und Qualitdtsmerkmalen abbilden. Zur Bildung dieser Qualitdtsmodelle kommen sieben
Regressionsverfahren zum Einsatz, deren Funktionsweise in diesem Kapitel erldutert wird. Ebenfalls werden
die jeweiligen Hyperparameter eingefiihrt und ihr Einfluss auf Modellstruktur und Lernprozess beschrieben.

3.4.1 Multiple lineare Regression

Mittels multipler linearer Regression lassen sich lineare Zusammenhidnge zwischen mehreren
EingangsgroRen und einer oder mehreren AusgangsgroRen abbilden [Bis06]. Obgleich der Ubergang
zwischen klassischer Statistik und maschinellem Lernen flieBend verlauft, ist die multiple lineare Regression
relativ klar der erstgenannten Kategorie zu zuordnen [HTFQ09]. Aufgrund ihrer Einfachheit und guten
Interpretierbarkeit [RaWO06] eignet sie sich gut als VergleichsmaRstab fiir die weiteren, im Folgenden
vorgestellten Lernverfahren. Ziel ist es, die Zusammenhange in Form eines linearen Modells abzubilden,
welches die AusgangsgroRe 9 als Funktion der EingangsgroRen® x; unter Verwendung der
Gewichtungsfaktoren 3, darstellt [JWH13]:

P
37=f(x)=/§0+31'x1+/§2'x2+"'+Bp'xp=Bo+23k'xk Formel 3-6
k=1

Zur Bestimmung der freien Parameter B, wird iiblicherweise die Methode der kleinsten Fehlerquadrate
(engl. least squares) verwendet [HTF09], welche einer Minimierung der folgenden Verlustfunktion entspricht,
wobei n die Anzahl der Beobachtungen darstellt sowie y; und J; die realen und prognostizierten
AusgangsgroRen fir jede Beobachtung i [JWH13], [FHK16], [Mit17]:

18 Bei x, handelt es sich um die Auspriagung des Merkmals k.



KONSTLICHE INTELLIGENZ UND MASCHINELLES LERNEN 19

n

n
1 . 1 A A A A
LD == > =90 = > [¥i= Bo+ bu-xin + fo-xip + -+ fp-2p)P Formel 3.7
i=1

i=1

Unter der Voraussetzung, dass die Verlustfunktion festgelegt ist, weist die multiple lineare Regression keine
Hyperparameter auf. Lernverfahren, wie kiinstliche neuronale Netze oder die Stitzvektormethode gehen z.T.
unter Verwendung definierter Hyperparameter in die multiple lineare Regression tiber [Mur12].

3.4.2 Kiinstliche neuronale Netze

Eines der popularsten maschinellen Lernverfahren wird durch die Gruppe der kiinstlichen neuronalen Netze
(engl. artificial neural networks, ANN) reprasentiert [Bis06], [Runl5]. Diese bestehen aus in Schichten
angeordneten Neuronen, welche durch gewichtete Verbindungen miteinander verkniipft sind und auf diese
Weise in vereinfachter Form den Aufbau des menschlichen Gehirns nachbilden [HDB96]. Die einzelnen
Neuronen verfligen dabei jeweils Gber eine Aktivierungsfunktion, die dartiber entscheidet, ob und in welcher
Form Informationen an die nachste Schicht weitergegeben werden [Fro19].

Der grundsatzliche Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes ist in Abbildung 3-2 dargestellt und sieht
mindestens eine Eingabe- sowie eine Ausgabeschicht vor. Sind zwischen Eingabe- und Ausgabeschicht
weitere Schichten vorhanden, so werden diese als verdeckte Schichten (engl. hidden layer) bezeichnet
[HBD96], [HTF09], [RuN12].

Eingabeschicht Verdeckte Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 3-2: Kiinstliches neuronales Netz mit einer verdeckten Schicht®®

Weist ein kiinstliches neuronales Netz mehrere verdeckten Schichten auf, so wird vom Lernen mit tiefen
neuronalen Netzen (engl. deep learning) gesprochen [LBH15], [Sch15]. Tiefe neuronale Netze finden bei

19 Bej den mit einer ,1“ versehenen Neuronen handelt es sich um Bias-Neuronen.
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speziellen Anwendungen, wie der Objekterkennung in Bildern, Verwendung und kénnen mehrere hundert
verdeckte Schichten aufweisen [DLV18]. Es lasst sich jedoch zeigen, dass bereits ein kiinstliches neuronales
Netz mit einer verdeckten Schicht, eine hinreichend groRe Anzahl an Neuronen vorausgesetzt, in der Lage
ist, jede beliebige Funktion zu approximieren [Hor91]. Allerdings sind Netze mit mehreren Schichten
effizienter® zu trainieren [DLV18], sodass sich diese fiir die genannten Anwendungen durchgesetzt haben.

Je nach Anwendungsbereich unterscheiden sich die Strukturen der verwendeten Netzwerke. Am géangigsten
ist die Gruppe der vollvernetzten Feed-Forward-Netze [SKP97]. In diesen sind alle Neuronen einer
betrachteten Schicht mit allen Neuronen der Folgeschicht verbunden und der Informationsfluss ist eindeutig
gerichtet: Wahrend die Informationen in der Anwendungsphase ausgehend von der Eingabe- zur
Ausgabeschicht weitergegeben werden, verhalt es sich in der Lernphase umgekehrt [RuN12]. Weitere Typen
von kinstlichen neuronalen Netzen, die jedoch in dieser Arbeit nicht ndher betrachtet werden, umfassen
faltende neuronale Netze (engl. convolutional neural networks), rekurrente neuronale Netze, LSTM-Netze
(engl. long short-term memory) und Autoencoder [DLV18]. Fiir weitergehende Informationen zu diesen
Netztypen wird auf die einschlagige Literatur [HDB96], [ZPH98], [DSF17] verwiesen.

Innerhalb eines Neurons werden zunéachst die Eingabewerte aller eingehenden Verbindungen, welche sich
aus den Ausgabewerten der Neuronen der vorangegangenen Schicht durch Multiplikation mit den jeweiligen
Verbindungsgewichten ergeben, aufsummiert und anschlieBend durch die Aktivierungsfunktion verarbeitet
(vgl. Abbildung 3-3) [RuN12].

a=g(in;)

a;

Eingabe- Eingabe- Aktivierungs
verkniipfungen funktion -funktion

Ausgabe-

Ausgabe verkniipfungen

Abbildung 3-3: Kiinstliches Neuron mit gewichteten Verbindungen [RuN12]

Wahrend der Lernphase werden die Gewichte der Verbindungen eines kiinstlichen neuronalen Netzes so
angepasst, dass eine Verlustfunktion (vgl. Formel 3-2), bei Regressionsproblemen lblicherweise die mittlere
quadratische Abweichung zwischen Real- und Prognosewerten, minimiert wird [HDB96]. Im Rahmen dieser
Arbeit wird hierzu der Levenberg-Marquardt-Rickflihrungsalgorithmus [HaM94] verwendet, welcher sich
aufgrund seiner guten Konvergenzeigenschaften etabliert hat [DSF17]. Bei diesem handelt es sich um eine
auf dem Levenberg-Marquardt-Algorithmus [Lev44], [Mar63] basierende Abwandlung des
Fehlerriickfihrungsalgorithmus (engl. error backpropagation) [RWH85]. Die Anpassung der
Verbindungsgewichte gestaltet sich dabei wie folgt, wobei es sich bei W™ (k) um die Gewichtsmatrix der
Schicht m im Lernzyklus k sowie bei J um die Jacobi-Matrix*!, u; einen Dampfungsparameter und v um den
Fehlervektor handelt [HDB96]:

20 Bej gegebener Anzahl an Freiheitsgraden.

21 Bei den Elementen der Jacobi-Matrix handelt es sich um die ersten Ableitungen der Fehlerfunktion nach den
Gewichten.
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Wh(k+1) =
Formel 3-8
w™m (k) — [JT(W™(K)) - J(W™(K)) + pye - I]_1 JT(Wm (k) - v(W™(k))

Der Levenberg-Marquardt-Riickfiihrungsalgorithmus lasst sich wie folgt darstellen [HDB96]:

1. Berechnung der Ausgabewerte und des daraus resultierenden mittleren quadratischen Fehlers fiir
die aktuellen Verbindungsgewichte

2. Berechnung der Jacobi-Matrix

3. Losen von Formel 3-8

4. Berechnung des mittleren quadratischen Fehlers fiir die neu berechneten Verbindungsgewichte.
Wenn der mittlere quadratische Fehler kleiner ist als zuvor, setze y;, = % andernfalls p, = py -9

mit dem AnpassungsfaktorJ > 1.

Die Netzstruktur und der Ablauf der Lernphase werden durch eine Reihe von kategorischen und numerischen
Hyperparametern festgelegt, welche die erzielbare Modellgiite in erheblichem MaRe beeinflussen kdnnen
[CID15]. Folgende Hyperparameter werden in dieser Arbeit im Rahmen einer automatischen
Hyperparameter-Optimierung angepasst:

e Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht
e  Aktivierungsfunktion

Die Funktionsweise und der Einfluss der genannten Hyperparameter werden im Folgenden dargestellt.

3.4.2.1 Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht

Bereits eine verdeckte Schicht ist prinzipiell ausreichend, um jeden beliebigen funktionellen Zusammenhang
zwischen Eingabe- und AusgabegroBen abzubilden [Hor91]. In den bisherigen Untersuchungen der
Anwendung kiinstlicher neuronaler Netze zur Prognose der Qualitditsmerkmale beim Kunststoff-SpritzgieRen
stellte sich ebenfalls meist eine verdeckte Schicht als am erfolgversprechendsten heraus [LiW02], [OgM18],
[HTW18]. In den Fallen, in denen eine groflere Anzahl an Schichten verwendet wird, stellt dies i.d.R. eine
Notwendigkeit dar, beispielsweise um eine Kombination aus Maschineneinstellparametern und
ProzessgréRen zu verarbeiten?? [H3u94] oder um im Kontext des Transfer-Lernens bereits gelernte
Zusammenhange abzubilden und zu erweitern [TGH18]. Aus diesem Grund wird auf die Verwendung weiterer
verdeckter Schichten bzw. die Berlicksichtigung von deren Anzahl als Hyperparameter verzichtet. Da das
Optimum in den genannten Verdéffentlichungen bei lediglich einer oder einer niedrigen einstelligen Anzahl
an verdeckten Schichten liegt, kann davon ausgegangen werden, dass etwaige Effizienz-Nachteile beim
Training mit nur einer verdeckten Schicht gering ausfallen.

Die Anzahl der Freiheitsgrade (engl. degrees of freedom, DOF) eines kiinstlichen neuronalen Netzes wird
durch die Anzahl der Verbindungen bestimmt, deren Gewichte in der Lernphase angepasst werden. Fiir ein
vollvernetztes Feed-Forward-Netz mit einer verdeckten Schicht, wie es in dieser Arbeit verwendet wird,

22 Dje Zusammenhinge zwischen Maschineneinstell- und ProzessfolgegréRen werden hierzu zunéchst in einem (zum
Qualitatsmodell) separatem, kiinstlichen neuronalen Netz abgebildet, bevor beide Netze kombiniert werden.



KONSTLICHE INTELLIGENZ UND MASCHINELLES LERNEN 22

hangt die Anzahl der Freiheitsgrade direkt von der Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht e sowie in der
verdeckten Schicht h; ab und kann wie folgt berechnet werden?: [Fro19]

npor = (e +2) - hy Formel 3-9

Grundsatzlich gilt, dass die verfligbare Anzahl an Lerndatensdtzen mindestens so groR sein sollte, wie die
Anzahl an Freiheitsgraden des verwendeten Netzwerks. Bei einer guten Verteilung der Daten ist ein Faktor
von eins bis zwei zwischen der Anzahl der Datensatze und der Anzahl der Freiheitsgrade ausreichend [Fro19].

3.4.2.2 Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion (engl. transfer function) eines kiinstlichen Neurons entscheidet, ob und in welchem
Male Informationen aus der vorgelagerten Schicht an die nachste Schicht weitergegeben werden. Handelt
es sich bei der eingesetzten Aktivierungsfunktion um eine Schwellwertfunktion, so wird das kiinstliche
neuronale Netz auch als Perzeptron bezeichnet [RuN12].

Folgende Aktivierungsfunktionen wurden als kategorische Hyperparameter in die Optimierung einbezogen:

e Llinear

e RelU (engl. rectified linear unit)
e Sigmoid

e Tangens hyperbolicus

e Softsign

e  GauRfunktion

Voraussetzung fiir die Nutzung eines Gradientenverfahrens ist die mindestens abschnittsweise
Differenzierbarkeit der Aktivierungsfunktion [Roj96], [SiTO1]. Eine Ubersicht {iber die zugehérigen
Funktionsdefinitionen findet sich in Anhang8.2.1. Fir weitergehende Informationen zu
Aktivierungsfunktionen wird auf [ChC95] verwiesen.

3.4.3 Stiitzvektormethode

Die Stutzvektormethode (engl. support vector machine, SVM) [Vap95] zahlt zu den Kernel-Methoden [Fro19]
und stellt eine nichtlineare Verallgemeinerung des generalisierten Portrait-Verfahrens dar [SmS04].
Urspriinglich als Klassifikationsverfahren entwickelt, ist sie ebenfalls in der Lage, Regressionsprobleme zu
I6sen [Vap95] und erwies sich als besser handhabbar als kiinstliche neuronale Netze [DLV18]. Um die
Funktionsweise der Stiitzvektormethode zu verdeutlichen, lasst sich die bereits in Formel 3-6 dargestellte
Gleichung fir eine lineare Regression auch wie folgt darstellen [Vap95], [SmS04]:

fx)=(w,x)+b Formel 3-10

Ziel der Stiitzvektorregression ist es, eine Funktion in Form einer Hyperebene?* zwischen Eingabe- und
Ausgabedaten entsprechend Formel 3-10 zu erlernen. Hierzu wird, unter der Bedingung, dass alle

23 Der Summand 2 ergibt sich durch die Tatsache, dass jedes fiir verdeckte Neuron zusitzlich noch eine Verbindung zu
einem Bias-Neuron vorgesehen wird und jedes verdeckte Neuron zudem eine Verbindung zum Ausgabeneuron aufweist
(vgl. Abbildung 3-2).

24 Verallgemeinerung des konventionellen Ebenenbegriffs auf den n-dimensionalen Raum.
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Datenpunkte innerhalb eines Bandes von +/—¢& (vgl. Abbildung 3-4) um diese Funktion liegen, das
Skalarprodukt des Gewichtsvektors |[w||? = (w, w) minimiert [SmS04].

¢
! 1
-€ +€

Abbildung 3-4: Soft-Margin mit e-unempfindlicher Verlustfunktion [ScS02]
Dieses konvexe Optimierungsproblem lasst sich formal wie folgt schreiben [SmS04]:
Minimiere

1

> [lw]|? Formel 3-11

unter der Bedingung

- N—p <
{yl (wx;))—b<e Formel 3-12

wxi)+b—y; <¢

Die Bedingung, dass alle Datenpunkte innerhalb des Bandes +/— ¢ liegen, ist nicht immer zu erfillen. Dieser
Fall kann durch die Einfiihrung der Schlupfvariablen &; und & umgangen werden. Formel 3-11 und Formel
3-12 veradndern sich hierdurch wie folgt, wobei [ die Anzahl der Beobachtungen und C einen
Regularisierungsparameter darstellt, welcher die Bestrafungswirkung der Schlupfvariablen einstellt [Vap95],
[SmS04]:

Minimiere

!
1
5 lw||? + C - Z(fl- + &) Formel 3-13
i=1

unter der Bedingung

Vi—wx;)) —b<e+¢;
wx))+b—y; <e+& Formel 3-14
§,6i =0
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Mit der quadratischen e-unempfindlichen Verlustfunktion® (vgl. Anhang 8.2.2) lasst sich die Zielfunktion zur
Losung des Optimierungsproblems als Lagrange-Funktion schreiben [Vap95], [SmS04]:

1 l
1
Loz Wl + -Z(gi +&) _Z("" & ED
i=1 i=1

l

- Z a;-(e+& —yi +{w,x;) +b) Formel 3-15
i=1
l
~Yai e+ & +yi— W) - b)
i=1

Bei dem Optimum handelt es sich um einen Sattelpunkt und die partiellen Ableitungen nach b, w und &i bzw.
&i » verschwinden, sodass die Forderung als duales Optimierungsproblem formuliert werden kann [SmS04]:

Maximiere

l
1
[_E' z (@ — ) - (a7 — af) - {x;, X))

ij=1

: : Formel 3-16
_S'Z(ai +a;) +Z}’i (@ —ap)
i=1 i=1
wobei gilt:
l
Z(ai —a;)=0 0<aj,af <C i=1,..,1 Formel 3-17
i=1

Aus der partiellen Ableitung der Lagrange-Funktion nach w ergibt sich zudem, dass w als Linearkombination
der Lerndaten geschrieben werden kann [Vap95], [SmS04]:

l
w= Z(ai —ai)x; Formel 3-18
i=1

sodass folgt:

l

fx) = Z(ai —af) (xy,x)+b Formel 3-19

i=1

25 Fiir weitere mogliche Verlustfunktionen siehe [SmS04].
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Nur fur einen kleinen Teil der Lerndaten ist der Term ©; = (@; — @;) ungleich null. Diese Datenpunkte
werden auch als Stiitzvektoren bezeichnet und sind fiir das Verfahren namensgebend. [CoV95], [GWBO02]

3.4.3.1 Kernel-Funktion

Zur Losung nichtlinearer Regressionsprobleme koénnen die Trainingsdaten mittels einer geeigneten
Abbildung in einen Raum hoherer Dimension (engl. feature space) transformiert werden, innerhalb dessen
wiederum eine lineare Regression durchgefiihrt wird [SmS04]:

d: X >F Formel 3-20

Nachteilig ist, dass diese Transformation in Abhangigkeit der verwendeten Abbildung sowie der Dimension
des Merkmalsraums sehr rechenaufwendig sein kann. Infolge der in Formel 3-20 prasentierten Abbildung
werden Formel 3-18 und Formel 3-19 daher wie folgt angepasst [SmS04]:

l
w = Z(ai —a;i) - P(x;) Formel 3-21
i=1
und
l
fx) = Z(ai —af) k(xy,x)+b Formel 3-22
i=1

Fiir die beschriebene Transformation kommen Kernel-Funktionen?® zum Einsatz [SmS04]. Bei dem Term
k(x,x") = (®(x), P(x")) Formel 3-23

handelt es sich um eine solche positiv definite Kernel-Funktion [ScS02]. Diese hat die Eigenschaft, dass sie
ausgehend von x und x‘ direkt das Skalarprodukt der beiden GréRen im Merkmalsraum ergibt, sodass die
Merkmals- und Stiitzvektoren nicht explizit im Merkmalsraum berechnet werden missen [BGV92], [Vap95].
Dies ist rechentechnisch deutlich effizienter und wird daher auch als , Kernel-Trick“ bezeichnet [ScS02]. Die
Kernel-Funktion ist ein kategorischer Hyperparameter der Stitzvektormethode. Die relevanten Kernel-
Funktionen werden im Folgenden vorgestellt. Bei den polynomialen Kernel-Funktionen werden der
inhomogene polynomiale Kernel (vgl. Formel 3-24) [Vap95], [SmS02] sowie der homogene polynomiale
Kernel unterschieden [SmS02], wobei fiir letzteren die Konstante ¢ verschwindet.

k(x, x;) = ((x,x') + )¢ Formel 3-24

Der Grad d des verwendeten Polynoms ist ein zu optimierender numerischer Hyperparameter. Im Sonderfall
von d = 1 handelt es sich um einen linearen Kernel. Eine weitere Gruppe von Kernel-Funktionen sind die
Radial-Basis-Funktionen (RBF) [BGV92]. Deren allgemeine Darstellung ergibt sich zu [Vap95]:

26 per Begriff leitet sich ab von der Gram‘schen Matrix (engl. kernel matrix), welche die paarweisen Skalarprodukte enthalt [ScS02].
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k(x, x;) = exp(—y - llx — x;1%) Formel 3-25

Eine gdngige Variante stellt die GauB-Funktion dar [SmS04]:

x — x;?
k(x,x;) = exp <— %) Formel 3-26

Flr detailliertere Informationen zu Kernel-Funktionen sowie deren Generierung wird auf [ScS02] verwiesen.

3.4.3.2 Regularisierungsparameter

In Formel 3-13 wurde die Schlupfvariable & eingefiihrt, um Falle handhabbar zu machen, in denen nicht alle
Datenpunkte innerhalb des Bandes von +/— ¢ liegen. Der Regularisierungsparameter C > 0 bestimmt dabei
das Verhaltnis zwischen der Ebenheit von f und dem MaR, in dem Abweichungen, die Uber & hinausgehen,
bestraft werden [SmS04]. Folglich fiihren groBe Werte fiir C dazu, dass der erste Term in der angesprochenen
Formel kaum ins Gewicht fallt. Dies bedeutet, dass die dort implizit enthaltene Modellkomplexitdt ebenfalls
nur geringfiigig bestraft wird [ChMO04], was die Gefahr der Uberanpassung (Abschnitt 3.7.2) erhoht. C ist ein
numerischer Hyperparameter, der mit in die Bayes-Optimierung einbezogen wird.

3.4.3.3 Toleranzbreite

Entsprechend der in Formel 8-10 eingefiihrten &-unempfindlichen Verlustfunktion werden lediglich
Datenpunkte, die weiter als &€ von der Regressionsgeraden abweichen, in der Verlustfunktion berlicksichtigt
(vgl. Abbildung 3-4). In diesem Fall wird das Band auch als weiche Grenze (engl. soft margin) bezeichnet
[SmS04]. Die Toleranzbreite € ist dabei ein numerischer Hyperparameter, der sich wie die gewahlte Kernel-
Funktion und der Regularisierungsparameter C auf die Generalisierungsfahigkeit des resultierenden Modells
auswirken: Zwar werden bei geringer Toleranzbreite mehr Stiitzvektoren ausgewadhlt, was die Abbildung
komplexerer Zusammenhidnge ermoglicht, jedoch wirkt sich dies gleichzeitig negativ auf die
Generalisierungsfahigkeit aus [Kec01], [ChMO04]. Wird die e-unempfindliche Verlustfunktion verwendet, so
wird das Verfahren auch als e-SVR bezeichnet [Vap95].

3.4.4 GauBprozess-Regression

Bei der Gaulprozess-Regression (GPR) handelt es sich wie bei der Stiitzvektormethode um eine Kernel-
Methode [Ras04]. Allgemein formuliert beschreibt der GaulRprozess eine Generalisierung der GauR‘schen
Wabhrscheinlichkeitsverteilung (Normalverteilung), welche die Eigenschaften der betrachteten Funktionen
bestimmt und vollstindig Uber seine Mittelwertfunktion m(x) sowie seine Kovarianzfunktion k(x, x")
definiert ist [Wil98], [Ras04], [RaW06]:

m(x) = E[f(x)] Formel 3-27

k(x,x") = E[(f(x) — m(x))(f(x") — m(x"))] Formel 3-28

Bei [E handelt es sich jeweils um den Erwartungswert der Verteilungen. Ausgehend von Formel 3-27 und
Formel 3-28 kann der GaulRprozess in Kurzform geschrieben werden als [Ras04], [RaWO06]:
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fx) ~ GP(m(x), k(x,x")) Formel 3-29

Unter Berlicksichtigung des in der Realitdt vorhandenen Rauschens ergibt sich [Ras04], [RaW06]:

y=f(x)+e¢ Formel 3-30
und
cov(y) = K(X,X) + o2 -1 Formel 3-31

wobei g2 die Varianz des normalverteilten Rauschens & darstellt. Die gemeinsame Verteilung von der
Trainings-Ausgangsgréfen y und Test-AusgangsgrofRen f, ergibt sich zu [Ras04], [RaWO06]:

[;r] ~N([m(X) KX, X)+o07 1 K(X,X*)]) Formel 3-32

mX)I'l  K(X.,X) K(X..X.)

Mit n Trainingspunkten und n, Testpunkten handelt es sich bei K(X,X,) um die n X n,-Matrix der
Kovarianzen aller Wertepaare von Trainings- und Testpunkten [RaWO06]. Um die fir die Prognose bendétigte
A-Posteriori-Verteilung zu erhalten, missen alle Funktionen entfernt werden, die nicht die betrachteten
Datenpunkte abbilden. Hierzu wird die A-Priori-Verteilung wie folgt konditioniert [RaW06]:

f Xy, X, ~ N(f., cov(f.) Formel 3-33
mit

f 2E[f.X,y.X.] = KX..X)' [KX,X)+02-I]" -y Formel 3-34
und

cov(f,) = KX, X,)— KX,.,X) [KX,X)+ 02 1" K(X,X.)) Formel 3-35

Mit der vereinfachten Nomenklatur K = K(X, X), K, = K(X, X,) und k(x,) = k, (Vektor mit Kovarianzen
zwischen dem Testpunkt und den Trainingspunkten) ergibt sich fiir die Prognose eines Test-Datenpunktes
[RaWO06]:

fo=mX,)+kl'-(K+d2-D7' (y —m(X)) Formel 3-36

3.4.4.1 Kovarianzfunktion

Wie im Zuge der Herleitung deutlich geworden ist, handelt es sich bei der Kovarianzfunktion um einen
zentralen Bestandteil der Gaulprozess-Regression, da diese fiir die Berechnung der Eintrage der
Kovarianzmatrix bendtigt wird. Als Kernel-Funktionen werden hier positiv-definite bzw. -semidefinite
Kovarianzfunktionen verwendet, welche ein MaR fiir die Ahnlichkeit bzw. Nihe der Datenpunkte
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untereinander darstellen [RaW06], [WiA13]. Die gangigsten Funktionen werden nachfolgend vorgestellt und
gehen als kategorische Hyperparameter in die Modellbildung ein. Bei der y-exponentiellen Kovarianzfunktion
handelt es sich um eine Gruppe von Kovarianzfunktionen, die sich lediglich im Exponenten y unterscheiden
[RaWO06]:

\Y
kexp (r) = exp <_ (T) ) Formel 3-37

Dieser wird im Bereich zwischen null und zwei variiert, wobei die Sonderfille y = 1 als exponentielle
Kovarianzfunktion und y = 2 als quadratisch-exponentielle Kovarianzfunktion bezeichnet werden [Mac98].
Beir = |x — x'| handelt es sich um ein DistanzmaR zwischen den betrachteten Datenpunkten und bei [ um
eine charakteristische Langenskala (Abschnitt 3.4.4.2) [RaWO06]. Eine weitere Gruppe bilden die
Matérn’schen Kovarianzfunktionen, bei denen I'(v) die Gamma-Funktion [Art64] und K,, die modifizierte
Bessel-Funktion [AbS73] darstellt [Mat60]:

Formel 3-38

21=v /2.y - v 1/2. .
kmatern () = r(v) : < lV T') ‘K, (#)

Zwar sind grundsatzlich beliebige positive Werte fir den Funktionsparameter v denkbar, jedoch haben sich
halbzahlige Werte (insbesondere 3/2 und 5/2) etabliert, da sich die Funktionsgleichung in diesem Fall
vereinfacht zu [RaW06], [WiA13]:

V3-r V3-r
k3/o(r) = (1 + T) - exp (— l ) Formel 3-39
und
V5r 5-r? V5-r
ks/2(r) = (1 + l + 3 l2> - exp <— l ) Formel 3-40

Aus diesem Grund werden die beiden resultierenden Kovarianzfunktionen in dieser Arbeit als kategorische
Hyperparameter betrachtet, anstatt v separat als numerischen Hyperparameter zu optimieren. Die rational-
quadratische Kovarianzfunktion kann als Summe exponentieller Kovarianzfunktionen mit unterschiedlichen
Langen-Skalen aufgefasst werden und ist definiert als [RaWO06], [WiA13]:

r? -
k =(14+—— Formel 3-41
ro (") < +2-a-12>

3.4.4.2 Kernel-Langenskala

In allen vorgestellten Kovarianzfunktionen ist eine charakteristische Lidngenskala | enthalten. Uber die
Anpassung dieses numerischen Hyperparameters kann beeinflusst werden, wie schnell sich die
Kovarianzfunktion innerhalb eines gegebenen Intervalls andert [Ras96], [WHS16]. Veranschaulicht bedeutet
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diese, wie oft die Funktion die Null-Linie auf einer gegebenen Liange schneidet. Die Modellkomplexitat und
damit die Gefahr einer Uberanpassung steigt mit kiirzerer Lingenskala an [RaWO06].

3.4.4.3 Rauschvarianz

Wie bereits beschrieben, wird das in der Realitdt Ublicherweise vorhandene Rauschen durch den
Summanden € berlicksichtigt, fiir den eine Normalverteilung mit einer Varianz von a,% unterstellt wird
[Ras04], [RaWO06]. Da die Rauschvarianz meist nicht explizit bekannt ist, wird sie als numerischer
Hyperparameter mit in die Bayes-Optimierung einbezogen. Die Varianz gibt an, in welchem MaRe die
gelernte Funktion von den Trainingsdaten abweichen darf: Ein Wert von null zwingt die Funktion, die
Trainingsdatenpunkte exakt abzubilden, was eine unerwiinschte Uberanpassung begiinstigt, wihrend groRe
Werte die Flexibilitdt der Abbildung einschranken. Somit wirkt sich die Rausch-Varianz ahnlich der

charakteristischen Lange [ auf die Generalisierungsfahigkeit des Modells aus.

3.4.5 k-nachste Nachbarn-Regression

Das k-ndchste Nachbarn-Verfahren (kNN) verwendet die in der Umgebung eines durch seine
Merkmalsauspragungen charakterisierten Datenpunktes (z.B. Merkmale eines SpritzgielRzyklus) befindlichen
Datenpunkte fiir die Regression bzw. Klassifikation [HTF09]. Die Umgebung bzw. Nachbarschaft wird dabei
durch den Abstand zwischen dem betrachteten Datenpunkt und den Datenpunkten der Trainingsmenge
definiert, welcher anhand eines festzulegenden DistanzmaRes zu berechnen ist [Dud76]. Einbezogen wird
dabei nur eine definierte Anzahl an benachbarten Datenpunkten k, die den geringsten Abstand zum
betrachteten Datenpunkt aufweisen. Durch Mittelwertbildung unter den Merkmalsauspragungen der
Nachbarschaft lasst sich die gesuchte AusgangsgrofRe des betrachteten Datenpunktes bestimmen [HTFQ9],
[JWH13]:

y(x) = E Yi Formel 3-42
Xi€N(x)

y(x) bezeichnet in diesem Fall die berechnete AusgangsgroRe fur den Merkmalsvektor x unter Einbeziehung
der AusgangsgréRen y; der k nichsten Nachbarn x;eN (x). Ublicherweise wird in die Berechnung zudem
eine Gewichtung w; der Nachbarn integriert, welche sich aus deren Abstand zum betrachteten Datenpunkt
ergibt [Dud76], [DGK94], [Fro19]:

y(x) = % Wi " yi Formel 3-43

Die Gewichtung jedes Nachbarn ist dabei umgekehrt proportional zu seiner Distanz, die unter
Beriicksichtigung der Distanzen zu den anderen einbezogenen Nachbarn normiert wird [Fro19]:

d_l
N i
W, = — Formel 3-44

wobei



KONSTLICHE INTELLIGENZ UND MASCHINELLES LERNEN 30

k
d= Z di_l Formel 3-45
i=1

Bei dem DistanzmalR handelt es sich um einen kategorischen Hyperparameter (Abschnitt 3.4.5.2).
Charakteristisch fiir das k-nachste-Nachbarn-Verfahren ist, dass keine Lernphase im eigentlichen Sinne
vorliegt. Vielmehr sind alle Trainingsdaten Teil des Modells und erst in der Anwendungsphase wird der
Datensatz ausgewertet, d.h. die k nachsten Nachbarn werden bestimmt und die ZielgroRe berechnet.
Aufgrund dieses Verhaltens wird die k-nachste-Nachbarn-Methode auch als triages Lernverfahren (engl. lazy
learner, im Vergleich zu eifrigen Lernverfahren (engl. eager learner), wie z.B. kiinstlichen Neuronalen Netzen)
bezeichnet [Fro19].

In Folge des Black-Box-Charakters des Lernverfahrens, welches keine Zusammenhange erlernt, tragt die
Modellbildung nicht zum Verstdndnis der Zusammenhadnge zwischen Eingabe- und AusgabegrofRen bei.
Grundsétzlich erweist sich die k-nachste Nachbarn-Methode jedoch als effektives Lernverfahren fir
Problemstellungen, bei denen die Dimension (Anzahl der im Modell einbezogenen Merkmale) eher gering
ist. [HTFO9]

3.4.5.1 Anzahl der Nachbarn

Fir die Hyperparameteroptimierung wird die Anzahl der benachbarten Datenpunkte k, die mit in die
Berechnung der AusgangsgroBe einbezogen werden, verwendet. Hierbei handelt es sich um einen
numerischen Hyperparameter, welcher sich darauf auswirkt, wie stark die Funktionsflache geglattet wird
[JWH13]. Je starker das in den Daten vorhandene Rauschen ausgepragt ist, desto hohere Werte fir k bieten
sich an, um den Verlauf zu glatten [Berl7]. Abbildung 3-5 zeigt beispielhaft die Auswirkung einer
unterschiedlichen Anzahl an Nachbarn auf die Modellstruktur.

Abbildung 3-5: k-nachste Nachbarn-Regression fiir k = 1 (links) und k = 9 (rechts) [JWH13]

3.4.5.2 DistanzmaR

Flr die Bestimmung der in die Regression einbezogenen Nachbarschaft wird ein DistanzmaR bendtigt, auf
dessen Basis dartber hinaus die Gewichtung vorgenommen wird [Dud76]. Dieser kategorische
Hyperparameter erlaubt es, den relativen Einfluss der benachbarten Datenpunkte zu steuern [Dud76]. Die
fir diese Arbeit relevanten Distanzmalle werden im Folgenden vorgestellt. Die Minkowski-Distanz ist ein
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allgemeines Distanzmal, das flr definierte Werte des numerischen Hyperparameters p in verschiedene
Spezialfdlle Gbergeht [IcY94], [WiM97]:

Aminkowski (X, Y) = Formel 3-46
Fir p = 1 ergibt sich die Cityblock- bzw. Manhattan-Distanz [IcY94], [WiM97]:
n
dCityblock(x: y) = lei = yil Formel 3-47
i=1

Fir p = 2 ergibt sich die euklidische Distanz [IcY94], [WiM97], welche unter allen genannten Distanzmalen
die groRte Verbreitung aufweist [WiM97]:

Apykiia(x,y) = |x —y| = Formel 3-48
Fir p = oo ergibt sich die Chebyshev-Distanz [IcY94], [WiM97]:
dChebychev(x: y) = ml.axlxi - il Formel 3-49

Ein alternativer Beschreibungsansatz ist durch die korrelationsbasierte Distanz gegeben. Die Nahe zwischen
zwei durch ihre Merkmalsausprdgungen charakterisierten Datenpunkten wird dabei durch den Pearson-
Korrelationskoeffizienten zwischen den beiden Vektoren definiert [WiM97]:

Zr'l: X — f . — 7
dkorretation(X,y) = = O — 3 Formel 3-50

V2L (o = B2 E (i — )2

Fiir eine Ubersicht Giber weitere DistanzmaRe wird auf [WiM97] verwiesen.

3.4.6 Binare Entscheidungsbaume

Entscheidungsbdume kdnnen in Abhdngigkeit des verwendeten Lernalgorithmus sowohl fir Klassifikations-,
als auch fuir Regressionsprobleme verwendet werden (engl. classification and regression trees, CART?)
[BFO84]. Sie sind einfach zu bilden und zu interpretieren, in ihrer Grundform jedoch nicht wettbewerbsfahig
zu den besten maschinellen Lernverfahren. Aus diesem Grund wurden zur Steigerung ihrer Leistungsfahigkeit
verschiedene Ensemble-Methoden (Bagging und Boosting) entwickelt (Abschnitt 3.4.7). In der Lernphase
wird zunéachst eine Aufteilung des Merkmalsraums in voneinander abgegrenzte, sich nicht lberlappende
Regionen vorgenommen. Da der rechentechnische Aufwand fir die Berechnung jeder moglichen

27 Neben dem CART-Algorithmus existieren weitere Methoden, welche z.T. nur Klassifikationsprobleme lésen kénnen.
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Unterteilung in j Regionen nicht mit akzeptablen Ressourcen (Rechenleistung bzw. -zeit) zu I6sen ist, wird
mit der rekursiv-bindren Unterteilung ein effizienterer Ansatz gewahlt. Im CART-Algorithmus wird hierzu
zunachst das (Prozess-)Merkmal und dessen Teilungspunkt ausgewahlt, welche die Summe der
quadratischen Residuen grofRtmoglich reduziert: [JWH13]

Konkret soll die Unterteilung des Merkmalsraums in zwei Regionen
R.(j,s) = {x|xj < s} und R,(j,s) = {x|xj > s} Formel 3-51

anhand des Merkmals j und des zugehdrigen Teilungspunktes s so gewdhlt werden, dass folgende Summe
der quadratischen Abweichungen minimiert wird [Sut05], [HTF09], [JWH13]:

Gi=9r)* + D G 9w Formel 352

i:x;€R1(j,S) i:x;€R,(j,S)

Bei 37R]. handelt es sich um das arithmetische Mittel der AusgangsgroBe in der Region j. Ergebnis ist jeweils

ein Wert fiir j und s, also das Merkmal anhand dessen der Datensatz aufgeteilt wird sowie der entsprechende
Teilungspunkt. Dieser Vorgang wird rekursiv fir die existierenden Regionen wiederholt, bis ein
Abbruchkriterium erreicht wird [JWH13] (Abschnitte 3.4.6.1 und 3.4.6.2). AbschlieRend ist der Eingangsraum
in J disjunkte Regionen unterteilt, wobei jeder Region ein Ausgangswert zugeordnet wird [HTF09]:

XER; = f(x) =y Formel 3-53

In Funktionsschreibweise ergibt sich [HTF09]:

]
f(x) = Z IR, - I (xeR;) Formel 3-54
=1

In der Anwendungsphase wird jede Beobachtung entsprechend ihrer EingangsgrofRen einer der Regionen
zugeordnet. Die AusgangsgroRe 37R]. (bei der Qualitatsprognose das Qualitatsmerkmal) ergibt sich aus dem
Mittelwert der AusgangsgrofRen der der Region zugeordneten Trainingsdaten. Abbildung 3-6 zeigt mehrere
Darstellungen desselben Entscheidungsbaums. Hierdurch wird die Art der Aufteilung des Merkmalsraumes
verdeutlicht sowie die Zuordnung der Werte der AusgangsgréRe zu den einzelnen Regionen aufgezeigt.
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Abbildung 3-6: Verschiedene Visualisierungen eines Entscheidungsbaums [HTF09]
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3.4.6.1 Maximale Anzahl an Abzweigungen

Durch jede neue Abzweigung bzw. Unterteilung des Merkmalsraums in weitere Regionen werden zusatzliche
Merkmale in den Entscheidungsbaum integriert, wodurch die Modellkomplexitdt sukzessive zunimmt.
Gleichzeitig nimmt die Relevanz der einbezogenen Merkmale kontinuierlich ab [BFO84], [LCWO06]. Aus diesen
Griinden ist es sinnvoll, die Anzahl der Abzweigungen auf einen Maximalwert zu begrenzen, um die Gefahr
der Uberanpassung zu reduzieren. Der ideale Wert dieses numerischen Hyperparameters ist von der
jeweiligen Datengrundlage abhangig und wird im Rahmen der Bayes-Optimierung bestimmt. Eine Alternative
stellt das Stutzen (engl. pruning) des Entscheidungsbaumes dar. Hierbei wird der Entscheidungsbaum
zunachst vollstandig, d.h. bis zur Einbeziehung aller verfligbaren Merkmale, gebildet und anschlieBend
schrittweise durch Entfernung von Ebenen verkleinert [BFO84].

3.4.6.2 Mindestanzahl an Beobachtungen pro Blatt

Wie bereits beschrieben, wird zur Berechnung des Prognosewertes fiir die AusgangsgroRe der Mittelwert
tiber die AusgangsgroRen der in der Region (,Blatt”) enthaltenen Lerndatenpunkte gebildet. Uber den
vorliegenden numerischen Hyperparameter kann eine Mindestanzahl an Beobachtungen pro Region
definiert werden, welche nicht unterschritten werden darf. Wird die Mindestanzahl erreicht, so werden keine
weiteren Unterteilungen vorgenommen. Der Hintergrund zu dieser Begrenzung liegt darin, dass mit jeder
Ebene des Entscheidungsbaumes weniger Beobachtungen vorliegen, auf deren Basis weitere Unterteilungen
vorgenommen werden kénnen [Gam12].

3.4.7 Ensemble-Lernen auf Basis von bindren Entscheidungsbaumen

Ensemble-Methoden verwenden mehrere Einzelmodelle, um aus deren ggf. gewichteten Ausgabewerten die
zu prognostizierende ZielgroRe zu ermitteln [Die00]. Das Ensemble-Lernen besteht dementsprechend aus
zwei Schritten: Zum einen der Generierung einer Menge an Basis-Modellen auf Basis der Trainingsdaten
sowie zum anderen deren Kombination zu einem Gesamtmodell [HTFO9]. In der Regel werden als Basis-
Lernverfahren schwache Lernverfahren, haufig binare Entscheidungsbdume, verwendet [HTF09]. Die
verwendete Ensemble-Methode stellt einen kategorischen Hyperparameter dar. Im Folgenden werden die
in dieser Arbeit verwendeten, regressionstauglichen Ensemble-Methoden Boosting und Bagging vorgestellt.
Eine vergleichende Ubersicht iiber weitere Ensemble-Verfahren findet sich in [OpM99].

3.4.7.1 Boosting

Beim Boosting [Sch90] handelt es sich um eine Ensemble-Methode auf Basis bindrer Entscheidungsbaume.
Um ein leistungsfiahiges Vorhersagemodell zu erhalten, werden iterativ Entscheidungsbdume generiert,
wobei die Datenbasis von Schritt zu Schritt modifiziert wird, indem Beobachtungen, welche zuvor schlecht
prognostiziert wurden, starker gewichtet werden. Das Gesamtmodell ergibt sich durch eine gewichtete
Kombination der Einzelmodelle. Die einzelnen Entscheidungsbaume werden dabei im Gegensatz zum
Bagging (Abschnitt 3.4.7.2) nacheinander gebildet. [Sut05], [ScF12], [DLV18]

Um das Vorgehen zu verdeutlichen, kann die Baumstruktur in Anlehnung an Formel 3-54 wie folgt
geschrieben werden [HTF09]:

]
T(x;0) = z yj - I(x € R)) Formel 3-55
j=1
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Bei 8 = {Rv, yj}i handelt es sich um die Parameter des Entscheidungsbaumes, namentlich um die Regionen

R; und den ihnen zugeordneten AusgangsgroRen y;. Im Rahmen des Boosting-Verfahrens wird nun in jedem
Schritt folgende Optimierung durchgefiihrt, welche jeweils auf den bereits im vorangegangenen Schritt
vorhandenen (geboosteten) Entscheidungsbaum f,,,_; (x;) zuriickgreift [HTF09]:?®

N
0 = argminz LVi, fine1 () + T (x5 6)) Formel 3-56
& =1
mit
Om = {ijjl’jm}im Formel 3-57

Das in Formel 3-56 beschriebene Optimierungsproblem kann als Versuch aufgefasst werden, in jedem
Iterationsschritt denjenigen durch seine Parameter ©,, charakterisierten Entscheidungsbaum T(x; 6,,) zu
identifizieren, welcher den Prognosefehler y; — f;,—1(x;) des bisherigen, geboosteten Entscheidungsbaum
bestmaoglich beschreibt [HTF09]. Bei Verwendung eines Gradienten-Boostings mit der Methode der kleinsten
Fehlerquadrate als Verlustfunktion ist die Optimierung gleichbedeutend mit der Aufgabe, in jedem Schritt
die quadratischen Residuen zu minimieren. Um die Parameter des nachsten Entscheidungsbaums zu
berechnen, wird die Verlustfunktion differenziert. Fir die Bestandteile des Gradienten der Verlustfunktion
ergibt sich [HTF09]:

= —[yi = fm-1(x))] Formel 3-58
FOD=fm-1(xp

o [aL(yi'f(xi))
m of (x)

Aufgrund der Verwendung der Methode der kleinsten Fehlerquadrate, wird dieses Verfahren auch als
LSBoost (engl.: least-squares boosting) bezeichnet [Fri01]. Durch Einsetzen ergibt sich [HTF09]:

N
O, = argminZ(—gim — T(x;,0))? Formel 3-59
=

Flr weitergehende Informationen zum Boosting von Entscheidungsbaumen sowie dessen Anwendung wird
auf [SFB98], [FrS99] und [ELHO8] verwiesen.

3.4.7.2 Bagging

Beim Bagging (kurz fir engl. bootstrap aggregating) [Bre96] wird ein Lernverfahren mehrmals auf Teilmengen
eines Trainingsdatensatzes angewendet. Hierdurch ergeben sich mehrere Modelle, deren Varianz geringer
ist, als die eines Modells, welches auf dem gesamten Datensatz gelernt wiirde. Bagging hat sich daher

28 Eine Herleitung fir Formel 3-56 findet sich in Anhang 8.2.3.
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insbesondere bei Lernfahren mit hoher Varianz und niedriger Verzerrung bewdhrt [HTF09]. Die
Ausgangsgrolie wird als Durchschnitt der Prognosewerte der Einzelmodelle gebildet2® [Sut05], [HTF09]:

B

. 1 A

frag(X) = B Z 2 (x) Formel 3-60
b=1

Vorteilhaft ist weiterhin, dass die Einzelbdume beim Bagging parallel berechnet werden kénnen [DLV18]. Bei
Random Forests [Bre01] handelt es sich um eine Weiterentwicklung des Bagging-Ansatzes, bei dem die
einzelnen Entscheidungsbaume eine moglichst geringe Korrelation untereinander aufweisen [HTF09]. Hierzu
werden die Merkmale, die als Split-Kriterium eines Knotens in Frage kommen, zuvor zufallig ausgewahlt. Die
Berechnung der resultierenden Regressionsfunktion erfolgt dabei analog zu Formel 3-60. Neben der
verwendeten Ensemble-Methode, welche als kategorischer Hyperparameter optimiert wird, stehen auch alle
Gblichen, in Abschnitt 3.4.6 detailliert beschriebenen Hyperparameter fiir bindre Entscheidungsbaume zur
Verfligung. Darlber hinaus beeinflussen die Lernrate und die Anzahl an Lernzyklen als numerische
Hyperparameter den Lernprozess des Ensembles.

3.4.7.3 Anzahl an Lernzyklen

Unabhangig davon, ob als Ensemble-Methode Bagging oder Boosting verwendet wird, bestehen die
resultierenden Ensemble-Modelle aus einer Reihe von bindren Entscheidungsbdaumen, welche als
Basismodelle fungieren. Im Rahmen der Modellbildung wird dem Ensemble-Modell ausgehend von einem
initialen Basismodell in jedem Lernzyklus m ein weiterer Entscheidungsbaum hinzugefiigt. Offensichtlich wird
die Modellkomplexitdt des Ensembles neben der Komplexitat der zugrundeliegenden Entscheidungsbaume
selbst, durch die Anzahl der Lernzyklen bzw. integrierten Entscheidungsbdume M bestimmt. Ziel der
Optimierung dieses numerischen Hyperparameters ist es, die optimale Komplexitdt zur Abbildung der realen
Zusammenhadnge zu ermitteln [HTF09].

3.4.7.4 Lernrate

Beim Boosting wird mit jedem hinzugefiigten Entscheidungsbaum der Fehler des vorherigen Modells
korrigiert. Dies hat einen schnellen Lernprozess zur Folge, welcher jedoch eine Uberanpassung begiinstigt.
Diese manifestiert sich darin, dass zwar eine sehr gute Anpassung des Modells an die Trainingsdaten erreicht
wird, die Modellkomplexitat jedoch fir eine gute Prognose unabhangiger Daten zu hoch ist. Um dies zu
vermeiden, wird neben der Optimierung der Lernzyklenanzahl der Korrektureinfluss des neuen
Entscheidungsbaumes begrenzt, indem dieser mit der Lernrate 0 < v < 1 gewichtet wird. Die Aktualisierung
des Ensemble-Modells erfolgt unter impliziter Verwendung von Formel 8-13 und Formel 3-58 wie folgt
[Frio1]:

fmu(x) = fu—1(x) + v py - h(x, ay) Formel 3-61

Bei p,,, handelt es sich dabei um die Schrittweite und bei h(x, a,;) um das zugrunde liegende Basismodell,
also im vorliegenden Fall einen bindren Entscheidungsbaum, mit den Parametern a,,.

29 Bei Formel 3-60 handelt es sich um eine Monte-Carlo-Simulation, wobei die Gleichung nur fiir B — oo exakt erfiillt ist.
Fir kleinere Werte von B gilt die Gleichung naherungsweise.
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3.5 Verarbeitung von Prozessmerkmalen

Fir die Anwendung der beschriebenen Lernverfahren missen die Lerndaten den Algorithmen in geeigneter
Form zur Verfligung gestellt werden. Dies geschieht in Form von Kennzahlen, die im Kontext des maschinellen
Lernens als Merkmale (engl. features) bezeichnet werden. Die konkreten Werte dieser Eingabe- und
AusgabegroRen werden als Merkmalsauspragungen bezeichnet [Sch12]. In Abhdngigkeit der Form, in der die
zu verarbeitenden Daten vorliegen, sind unter Umstanden mehrere Vorbereitungsschritte erforderlich, um
diese dem Lernverfahren in Form einer Merkmalsmenge zugdnglich zu machen, welche eine hohe
Modellglite erlaubt [GuEO06]. Hierzu zdhlen die Merkmalsextraktion, Merkmalskonstruktion und
Merkmalsselektion. Im Folgenden werden die drei genannten Schritte im Detail beschrieben und — in
Abgrenzung zur bislang meist erfahrungsbasierten Kennzahlbildung und -auswahl — die relevanten Methoden
zu deren automatisierter Umsetzung vorgestellt.

3.5.1 Merkmalsextraktion

Liegen die zu verarbeitenden Daten als Zeitreihen vor, gilt es, aus den quasi-kontinuierlichen Verlaufen der
betrachteten ProzessgroRen Merkmale zu extrahieren. Diese sollten eine grundsatzliche Eignung fiir die
vorliegende Lernaufgabe, d.h. im vorliegenden Fall die Qualitdatsprognose, erwarten lassen. Hierzu werden
aus den ProzessgroRenverldufen mittels mathematischer Operatoren Kennzahlen gebildet [SMS18]. Ein
Beispiel ist die Einspritzarbeit Wy, welche sich fur hydraulische SpritzgieBmaschinen als Integral des
Hydraulikdrucks py Gber den Einspritzweg unter Berticksichtigung der Kolbenflache A berechnet [JoMO04]:

S1

Wg = Ak - f pu(s)ds Formel 3-62

So

Wahrend bei quasi-kontinuierlichen ProzessgrofRenverlaufen i.d.R. eine groBe Anzahl an Einzelwerten pro
SpritzgielRzyklus vorliegt, handelt es sich bei den extrahierten Merkmalen jeweils nur um einen Einzelwert
pro Zyklus. Hierdurch kommt es zu einer Reduktion der Datenmenge. Dabei gilt es, Merkmale mit einem
hohen Informationsgehalt zu bilden, sodass bei diesem Vorgang moglichst wenige Informationen verloren
gehen, die dem Lernalgorithmus nicht zur Verfligung stehen.

Im Folgenden wird ein Vorgehen fiir eine algorithmische, automatisch durchfiihrbare Merkmalsextraktion
beschrieben. Als Ausgangssituation liegen die quasi-kontinuierlichen Sensorsignale fiir jeden Zyklus i in Form
einer multivariaten Zeitreihe Z; vor. Zunachst wird die vorliegende multivariate Zeitreihe anhand von Trigger-
Signalen T fir die Prozessphasen, wie z.B. der Einspritzphase, sequenziert [SMS18]:

zl.T = {x; € Z;|x.[t] = T} Formel 3-63

Die Sequenzen Z? der multivariaten Zeitreihe lassen sich in mehrere univariate Zeitreihen u, zerlegen
[SMS18]:

uk(Zl-T) = {x¢[k]|x; € ZiT} Formel 3-64

w(Z) = {u,(27), ..., uq(Z7)} Formel 3-65
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Aus den generierten Sequenzen kann anhand eines Satzes mathematischer Funktionen F der eigentliche
Merkmalsvektor m; fiir den Zyklus i gewonnen werden, welcher sich aus d Teilvektoren m, fiir die
univariaten Sequenzen ergibt [SMS18]:

m; = {m}, .., my} Formel 3-66
mit

, T
my, = (fl(uk): ---'fl(uk)) Formel 3-67

mit den Funktionen

F={fi,..fi} Formel 3-68

3.5.2 Merkmalskonstruktion

Als Ergebnis der Merkmalsextraktion liegt ein Satz von Prozessmerkmalen vor, welcher grundsatzlich fiir die
Modellbildung verwendet werden kann. Um einen erfolgreichen Lernprozess und letztlich eine moglichst
hohe Modellglte zu erreichen, ist jedoch i.d.R. eine Reihe von Vorverarbeitungsschritten notwendig, die
auch als Merkmalskonstruktion bezeichnet werden [GUEO6]. Hierbei werden Merkmale entweder univariat
oder merkmalsiibergreifend mittels mathematischer Operationen transformiert, sodass der spatere
Lernprozess beglnstigt oder erst ermoglicht wird. Die fir diese Arbeit relevanten
Merkmalskonstruktionsmethoden werden im Folgenden vorgestellt. Eine Ubersicht {iber weitere Methoden
der Merkmalskonstruktion kann [GUE06] entnommen werden. Weitere Anwendungen finden sich
beispielsweise in [PRS98], [Kra02] und [LPK10].

3.5.2.1 Standardisierung

Haufig besteht die Herausforderung, Merkmale zu verarbeiten, deren Auspragungen unterschiedliche
GroRenordnungen aufweisen. Wahrend beispielsweise Massedriicke (bar) im Bereich drei- bis vierstelliger
Werte liegen, betrdgt das Restmassepolster oft nur wenige Millimeter. Viele maschinelle Lernverfahren wie
beispielsweise kiinstliche neuronale Netze kdnnen besonders grolle oder kleine Eingangswerte jedoch nur
suboptimal verarbeiten, sodass vor dem eigentlichen Lernprozess eine Normierung der Eingangsmerkmale
sinnvoll ist [Fro19]. Eine gangige Variante der Normierung ist die Standardisierung, bei der es sich um eine
Lineartransformation handelt [GUEO6], [Mit14], [FHK16]:

Z= Formel 3-69

Das Ergebnis dieser auch als z-Transformation bezeichneten Normierung ist ein Merkmal, dessen
Auspragungen einen Mittelwert von null sowie eine Standardabweichung von eins aufweisen [Mit14].

3.5.2.2 Diskretisierung

Im Bereich der Merkmalsselektion existieren Methoden (Informationsgewinn etc., Abschnitt 3.2.3.1.2), die
keine kontinuierlichen, sondern nur attributive Merkmalsauspragungen verarbeiten konnen. Um diese
Verfahren dennoch nutzbar zu machen, kann eine Diskretisierung der kontinuierlichen Merkmale
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durchgefiihrt werden. Hierzu werden die Merkmalsausprdagungen in eine definierte Anzahl an Klassen k
eingeteilt, welche die Spannweite der Eingangsdaten R = X,,4x — Ximin abdecken [ScP15]. Eine etablierte
Methode zur Erzielung einer optimalen Diskretisierung ist die Freedman-Diaconis-Regel [FrD81], nach der
sich fiir die Klassenbreite h ergibt:

2-10A
h=— ¢ Formel 3-70
Vk

Die GroRe IQA beschreibt dabei den Interquartilsabstand der Merkmalsverteilung. Fiir alternative Ansatze
zur Bestimmung der optimalen Klassenanzahl wird auf [BiR06] verwiesen.

3.5.2.3 Hauptkomponentenanalyse

In aller Regel sind die extrahierten Merkmale in gewissem Mal3e untereinander korreliert, sodass sie fir die
Lernaufgabe redundante Informationen aufweisen, was sich negativ auf das Lernergebnis auswirken kann
[DiPO5]. Diese Redundanz ladsst sich u.a. durch eine vorgeschaltete Hauptkomponentenanalyse (engl.
principal component analysis, PCA) eliminieren. Ziel ist es, durch Transformation der urspriinglichen
Merkmale einen kleineren Satz neuer, zu einander orthogonaler Merkmale (Hauptkomponenten) zu
generieren, welche einen entsprechend niedriger-dimensionalen Merkmalsraum aufspannen und die im
Datensatz enthaltenen Informationen weitestgehend erhalten [AbW10]. Hierzu werden die Merkmale
zentriert, sodass der Mittelwert null betrdgt. Bei vorheriger Anwendung der in Abschnitt 3.5.2.1
beschriebenen  Standardisierung ist dies implizit gegeben. AnschlieBend wird eine
Hauptachsentransformation [KnB13], [Bar17] durchgefiihrt. Liegt der Datensatz in Form einer Matrix X vor,
deren Zeilen den einzelnen Beobachtungen (z.B. SpritzgieRzyklen) entsprechen, wahrend die Merkmale in
den Spalten aufgefiihrt sind, lasst sich diese durch Singuldrwertzerlegung (engl. singular value
decomposition) [KnB13] wie folgt schreiben [WEG87], [AbW10]:

X=P-A-QT Formel 3-71

Das Ergebnis der Zerlegung ist eine Matrix A, welche die Singuldarwerte von X enthilt, sowie die Matrizen P
und @ mit den linken bzw. rechten Singuldarvektoren [AbW10]. Auf dieser Basis lasst sich die angesprochene
Hauptachsentransformation durchfiihren [AbW10]:

F=P-A=P-A-QT-Q=X:Q Formel 3-72

Bei der Matrix F handelt es sich um die Ladungsmatrix. Deren Komponenten entsprechen spaltenweise den
Faktoren, mit denen die (den jeweiligen Zeilen zugeordneten) urspriinglichen Merkmale zur Berechnung der
Hauptkomponenten multipliziert werden. Die Hauptkomponentenanalyse wird u.a. in [PTP04], [Tur05] und
[YZW09] zur Merkmalskonstruktion verwendet.

3.5.3 Merkmalsselektion

Ziel des Uberwachten maschinellen Lernens ist es, ausgehend von in Form von Merkmalen bzw. deren
Auspragungen vorliegenden Trainingsdaten ein Modell zu lernen, das die Zusammenhdnge zwischen
Eingabe- und Ausgabedaten mdglichst gut abbildet. Die erforderliche Komplexitat eines Modells wird dabei
durch die Komplexitat der realen Zusammenhange bestimmt. Gleichzeitig wird die tatsdchliche Komplexitat
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des Modells durch die Freiheitsgrade definiert, welche von dem verwendeten Lernverfahren unter
Einbeziehung seiner Hyperparameter sowie der Anzahl verwendeter Merkmale abhangt [HTF09].

Offensichtlich ist es mit Blick auf die Modellkomplexitat nicht unbedingt sinnvoll, alle verfliigbaren Merkmale
in die Modellbildung einzubeziehen. Dies gilt insbesondere vor dem Hintergrund, dass Ublicherweise nicht
alle Merkmale im gleichen MalSe fir die Modellbildung relevant sind und diese zum Teil redundante
Informationen enthalten. Letzteres kann im Kontext des SpritzgieRens bspw. zwischen Werkzeuginnendruck
und Massedruck gegeben sein. Bei Einbeziehung redundanter Merkmale steigt zwar die Modellkomplexitat
an, jedoch fihrt diese nicht zu einer Verbesserung der Modellgiite, da keine zuséatzlichen Informationen
einflieRen [GGHO6] — die Gefahr einer Uberanpassung steigt.

Das Hauptziel der Merkmalsselektion liegt in der Auswahl einer fiir die betrachtete Lernaufgabe geeigneten
Merkmalskombination, deren Merkmale mit Blick auf die ZielgroBe eine moglichst hohe Relevanz,
untereinander jedoch eine moglichst geringe Redundanz®® aufweisen [GUEO6]. Hierzu existieren im Bereich
der Merkmalsselektion verschiedene Methoden, welche sich in ihrer Struktur unterscheiden und
dementsprechend in Filter-, Wrapper- und eingebettete Methoden eingeteilt werden. Die drei strukturell-
verschiedenen Bereiche und ihre algorithmischen Umsetzungen werden im Folgenden naher beschrieben.

3.5.3.1 Filter-Methoden

Die Gruppe der Filter-Methoden ist vom verwendeten Lernverfahren unabhéangig, sodass keine Modellgiite
existiert, die zur Bewertung eines Merkmals bzw. einer Kombination von Merkmalen herangezogen werden
konnte. Stattdessen wird eine auszuwahlende Selektionsmetrik verwendet, welche unter Rickgriff auf ein
ebenfalls zu bestimmendes Relevanzkriterium eine Bewertung des betrachteten Merkmals bzw. der
Merkmalskombination erlaubt. Ziel ist es Ublicherweise, eine Merkmalskombination zu identifizieren, deren
Merkmale eine hohe Relevanz bzgl. der Zielgr6Re (z.B. dem zu prognostizierenden Qualitdtsmerkmal)
aufweisen und gleichzeitig moglichst wenig redundante Informationen enthalten. Ferner ist eine geeignete
Suchstrategie (Abschnitt 3.5.3.4) festzulegen, die den zu untersuchenden Teil des Raums moglicher
Merkmalskombinationen aus rechentechnischen Griinden einschrankt. Abbildung 3-7 stellt schematisch die
Interaktion von Suchstrategie, Selektionsmetrik und Relevanzkriterium dar.

Suchstrategie

Ubergibt die zu bewertenden Gibt die Werte der Selektionsmetrik fir die
Merkmalskombinationen untersuchten Merkmalskombinationen zuriick

Selektionsmetrik

Ubergibt die zu Gibt die Werte des Relevanzkriteriums fir
bewertenden Merkmale die untersuchten Merkmale zuriick

Relevanzkriterium

Abbildung 3-7: Schematischer Aufbau der Filter-basierten Merkmalsselektion

30 wird als Relevanzkriterium (Abschnitt 3.5.3.1.2) ein Korrelationsma verwendet, wird diese auch als
Multikollinearitdt bezeichnet.
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3.5.3.1.1 Selektionsmetriken zur Merkmalsbewertung

Zur Bewertung der Prozessmerkmale bzw. deren Kombination hinsichtlich ihrer Eignung fir die
Qualitatsprognose werden vier Selektionsmetriken verwendet. In Abhangigkeit ihrer Funktionsweise, die im
Folgenden erlautert wird, werden Relevanz und Redundanz in unterschiedlichem Mal3e berticksichtigt.

Identitat

Im einfachsten (univariaten) Fall beschrankt sich die Anwendung des Relevanzkriteriums auf den
Zusammenhang zwischen den Prozessmerkmalen und der ZielgrofRe (Qualitdatsmerkmal) [LeHO06]. Fiir jedes
Merkmal wird die Relevanz (z.B. Korrelation) zur ZielgroRe berechnet. Auf eine Betrachtung der Redundanz
zwischen den einzelnen Prozessmerkmalen wird verzichtet. Als Ergebnis liegt eine Rangfolge der Merkmale
entsprechend ihrer Relevanz beziiglich der ZielgrofRe vor. Aus dieser Rangfolge kann eine definierte Anzahl
an Merkmalen, z.B. die fiinf Merkmale mit der hdchsten Relevanz, fiir die Modellbildung ausgewahlt werden.

Minimale Redundanz — maximale Relevanz

Nachteilig an der vorgestellten, univariaten Bildung einer Rangfolge ist die Tatsache, dass zwar die Merkmale
entsprechend ihrer Relevanz bzgl. der Zielgr6Re sortiert werden, eine etwaige Redundanz der Merkmale
untereinander jedoch nicht beachtet wird. Redundante Merkmale bringen zwei Implikationen mit sich
[DiPO5]: Zum einen tragen redundante Merkmale nicht zur Modellgite bei und verursachen durch ihre
Einbeziehung in die Modellbildung unnétigen Rechenaufwand. Zum anderen kdnnten an ihrer Stelle andere
Merkmale einbezogen werden, die zwar eine geringere Relevanz bzgl. der ZielgréRe aufweisen, aufgrund
geringerer Redundanz jedoch einen hoheren Beitrag zur Modellgite leisten. Vor diesem Hintergrund wurde
das mRMR-Merkmalsselektionsverfahren (engl. minimum redundancy — maximum relevance, mRMR)
entwickelt, welches darauf abzielt, eine aussagekraftige Merkmalskombination auszuwahlen, deren
Merkmale neben einer hohen Relevanz zur ZielgréRe eine moglichst groBe Undhnlichkeit untereinander
aufweisen. Um dies zu realisieren, wird der Quotient aus Relevanz und Redundanz berechnet: [DiP05]

Rel(S)
F |3-7
max <Red(S)> ormel 3-73

Relevanz Rel und Redundanz Red einer Merkmalskombination S werden in diesem Zusammenhang wie folgt
definiert [DiP05], [BCT15]:

1
Rel(S) = 1S . Z I(x:,y) Formel 3-74
tes
1
Red(S) = W Z 1(x¢, x5) Formel 3-75
S,teS

|S| bezeichnet die Anzahl der in der aktuell betrachteten Merkmalsmenge enthaltenen Merkmale und I ein
AhnlichkeitsmaR zwischen Prozessmerkmalen und Qualititsmerkmalen (Relevanz) bzw. Prozessmerkmalen
untereinander (Redundanz). Der Ablauf der Merkmalsselektion stellt sich wie folgt dar:
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Auswabhl des relevantesten Merkmals
Auswahl weiterer Merkmale unter Anwendung der gewdhlten Suchstrategie (Abschnitt 3.5.3.4)
entsprechend dem besten Verhiltnis aus Relevanz des betrachteten Merkmals bzgl. der Zielgrofie
und Redundanz des betrachteten Merkmals zu den bereits ausgewahlten Merkmalen

3. Ende der Auswahl bei Erreichen eines Abbruchkriteriums, z.B. sobald eine definierte Anzahl an
Merkmalen ausgewahlt wurde.

Korrelationsbasierte Merkmalsselektion

Ein weiterer Ansatz, welcher sowohl Relevanz als auch Redundanz der auszuwidhlenden Merkmale
einbezieht, ist das Verfahren der korrelationsbasierten Merkmalsselektion (engl. correlation based feature
selection, CFS), deren Metrik sich wie folgt berechnet [Hal99]:

MS: k@
JE+k-(k—1) 7oy

Formel 3-76

Hierbei bezeichnet Mg den Wert der CFS-Metrik einer Merkmalsmenge S, k die Anzahl der Merkmale in der
Menge, Ty, die durchschnittliche Korrelation der in S enthaltenen Merkmale zur ZielgroRe sowie 7y, die
durchschnittliche Korrelation der in S enthaltenen Merkmale untereinander. Die Formel ergibt sich fur
standardisierte GroRen aus dem in Formel 3-84 aufgefiihrten Pearson-Korrelationskoeffizienten. [Hal99]

Regressives ReliefF

Bei der regressiven ReliefF-Methodik (engl. regressional ReliefF) [RoK97] handelt es sich um eine
Ubertragung der ReliefF-Methodik [Kon94] auf Regressionsprobleme, welche wiederum als
Weiterentwicklung aus dem erstmalig in [KiR92] als Relief-Algorithmus beschriebenen Verfahren zur
Merkmalsselektion hervorgegangen ist. Bei dem urspringlichen, fir bindre Klassifikationsprobleme
entwickelten Relief-Algorithmus wird jedes Merkmal auf seine statistische Relevanz hin tUberprift [KiR92]:
Hierzu wird zunachst eine definierte Anzahl m an Datenpunkten (z.B. SpritzgieRzyklen) zufallig aus dem
Lerndatensatz ausgewahlt. Fiir jeden dieser Datenpunkte R; wird dann jeweils der ndchste Nachbar
derselben Klasse (engl. nearest hit) H sowie der anderen Klasse (engl. nearest miss) M identifiziert.
Anschlieend wird die Relevanz aller Merkmale, welche durch das Gewicht w reprasentiert wird,
entsprechend Formel 3-77 angepasst:

di AR, H di AR, M
w(4) =w(4) — lff(m - )+ lff(m o M) Formel 3-77
mit
A, — A
diff(A,zy,2;) = [Az, — As,| Formel 3-78

max(A) — min (A)

dif f ist dabei ein DistanzmalR zwischen den Merkmalsauspragungen unterschiedlicher Instanzen, wobei 4,
die Merkmalsauspragung des Merkmals A im Zyklus z beschreibt. Die Anpassung des Gewichts w(4)
gestaltet sich wie folgt: Wenn die Merkmalsauspragung des betrachteten Merkmals weit von der des
nachsten Nachbarn derselben Klasse entfernt ist, verringert sich dessen Relevanz. Liegt hingegen eine grol3e
Distanz zwischen der Merkmalsauspragung des betrachteten Merkmals und der Merkmalsauspragung des



KONSTLICHE INTELLIGENZ UND MASCHINELLES LERNEN 42

nachsten Nachbarn der anderen Klasse vor, vergroBert sich dessen Relevanz. Im Falle des ReliefF-Algorithmus
handelt es sich um eine Weiterentwicklung von Relief, die sowohl Mehrklassenprobleme, als auch fehlende
Daten handhaben kann [RoK03].

Da die AusgangsgroRe eines Regressionsproblems kontinuierlich ist, kann im Vergleich zu den urspriinglichen,
nur fir Klassifikationsprobleme geeigneten Varianten Relief und ReliefF nicht auf eine Klassenzugehorigkeit
zuriickgegriffen werden!. Stattdessen wird ein AhnlichkeitsmalR verwendet, welches durch die relative
Distanz zwischen den Punkten definiert ist: [RoK97], [RoK03]

Pyirra = P(anderer Wert von Alndchste Nachbarn) Formel 3-79
Pyirrc = P(andere Vorhersage von A|néchste Nachbarn) Formel 3-80
Paifrclaiffa Formel 3-81

= P(andere Vorhersage|anderer Wert von A und nachsten Nachbarn)

Mit dem Satz von Bayes [Bay63] ergibt sich:

Pairrciairra * Pairra (1= Paigrciairsa) * Pairra
Paifsc 1= Pairsc

w(4) = Formel 3-82

Da die in Formel 3-82 eingehenden Wahrscheinlichkeiten nicht explizit bekannt sind, missen diese durch
iterative Anpassung von Gewichtungsfaktoren (ng,, ngc und ngcgqa) geschatzt werden [RokK97], [RoK03].
Flr die Herleitung wird auf Anhang 8.2.3 verwiesen. Durch Einsetzen der Faktoren in Formel 3-82 ergibt sich
[RoK97]:

_ Nacgaa (A)  nga(A) — nacgaa(4)

Ngc m—nNgc

Formel 3-83

w(4)

Auf dieser Basis kann nun eine Rangfolge Uiber die Gewichte w(A) bzw. die zugehorigen Merkmale erstellt
werden, wobei die Merkmale mit den hdchsten Gewichten ausgewahlt werden. Die Grenze auszuwdhlender
Merkmale kann entweder durch Festlegung einer Anzahl oder eines Mindestgewichts realisiert werden.

3.5.3.1.2 Relevanzkriterien

Neben einer Selektionsmetrik und einer Suchstrategie erfordert die filterbasierte Merkmalsselektion ein
Relevanzkriterium, anhand dessen die Relevanz eines Merkmals bzgl. der ZielgréBe und ggf. die Redundanz
zu weiteren Merkmalen bewertet wird. Relevanzkriterien unterteilen sich in die Gruppen der
korrelationsbasierten,  distanzmallbasierten und informationstheoretischen Kriterien. Lediglich
korrelationsbasierte Relevanzkriterien sind ohne weiteres auf Regressionsprobleme anwendbar. Die
distanzmaRbasierten und informationstheoretischen Ansatze sind primar fir Klassifikationsprobleme

31 Eine Méglichkeit Relief und ReliefF dennoch nutzen kénnen, besteht durch Diskretisierung der kontinuierlichen
Merkmale.
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geeignet, lassen sich jedoch durch Diskretisierung der urspriinglich kontinuierlichen Gréf3en nutzbar machen.
[Duc06]

Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson

Die gangigste Variante, einen linearen Zusammenhang zwischen zwei Gréf3en zu quantifizieren, ergibt sich
durch den Korrelationskoeffizienten nach Bravais-Pearson [Mit14]:

o S icali =00 =)
S Sy I (4 — )2 I (Vi — )2

Formel 3-84

Die dimensionslose Malzahl ergibt sich, indem die Kovarianz zwischen den beiden GrofRen durch die
Standardabweichungen der EinzelgrofRen geteilt wird und kann Werte zwischen -1 und +1 annehmen [Mit14].
Bei betragsmaRig groBeren Werten liegt ein stdrkerer linearer Zusammenhang vor. Im Rahmen der
Merkmalsselektion sind hohe Korrelationen zwischen den ausgewdahlten Merkmalen und der ZielgroRRe,
sowie geringe Korrelationen der Merkmale untereinander wiinschenswert.

Rangkorrelationskoeffizient nach Spearman

Ein Nachteil des vorgestellten Pearson-Korrelationskoeffizienten liegt in der Tatsache, dass sich die
Aussagekraft auf lineare Zusammenhdnge beschrankt. Bei realen Regressionsproblemen, wie der
Qualitatsprognose spritzgegossener Formteile, sind jedoch auch nichtlineare Zusammenhange von Relevanz
[AIHOO], welche bei der Pearson-Korrelation moglicherweise nur unzureichend berticksichtigt werden. Dieses
Problem ldsst sich flir monotone nichtlineare Zusammenhange durch die Berechnung einer Rangkorrelation
umgehen [Ben13]. Bei dieser wird nicht die Korrelation der urspriinglichen Wertepaare berechnet, sondern
zunachst eine Rangfolge beider GroRen erstellt, um anschlieRend die Korrelation zwischen den Rangen der
urspriinglichen Wertepaare zu berechnen [Ben13], [Mit14]. Der Korrelationskoeffizient nach Spearman stellt
eine Adaption des Pearson-Korrelationskoeffizienten auf die aus den Rangen erstellten Wertepaaren dar und
kann analog fur die Merkmalsselektion verwendet werden [Mit14]:

o Zim(rg() —Tg)(rg() — 7gy)
SP —
\/Z?=1(rg(xi) —79:)% Licarg(vi) —7gy)?

Formel 3-85

Distanzbasierte Relevanz

Fir Klassifikationsprobleme besteht die Maoglichkeit, Abhangigkeiten zwischen Merkmalen und
(Qualitats-)Klassen anhand von Unterschieden in ihren Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu bewerten. Eine
Umsetzung ist durch die Kolmogorov-Distanz gegeben, welche die Abweichungen zwischen der
gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung von Prozess- und Qualitdtsmerkmalen sowie dem Produkt der
einzelnen Wahrscheinlichkeitsverteilungen Gber alle Merkmale und Klassen aufsummiert [Duc06], [Zha07]:

K
dKolmogorov(Y; X) = z le)(y]'; xi) — P(x;) 'P(y]')| Formel 3-86
T =1
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Um die Berechnung auf Regressionsprobleme mit ihren kontinuierlichen Merkmalsauspragungen zu
Ubertragen, bestehen zwei Alternativen: Zum einen kénnen die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der
Merkmale geschatzt werden, sodass die Summation durch eine Integration ersetzt wird [Duc06]. Zum
anderen besteht die in dieser Arbeit verfolgte Moglichkeit, die kontinuierlichen Prozess- und
Qualitatsmerkmale zunachst zu diskretisieren, sodass die Berechnung der Kolmogorov-Distanz entsprechend
Formel 3-86 durchgefiihrt werden kann.

Informationsgewinn

Der Informationsgewinn (auch Transinformation oder gegenseitige Information, engl. mutual information)
stellt eine informationstheoretische Moglichkeit dar, die Relevanz von Prozessmerkmalen bzgl. eines
Qualitdtsmerkmals zu bewerten und weist eine hohe Ahnlichkeit zu der zuvor beschriebenen Kolmogorov-
Distanz auf. Der Informationsgehalt eines Prozessmerkmals berechnet sich dabei als
(informationstheoretische) negative Entropie [Duc06], [Zha07]:

K
HOO = = ) P(xp) -log, P(x) Formel 3-87
i=1

Der Informationsgehalt eines Qualitdtsmerkmals kann analog zu Formel 3-87 ermittelt werden, es wird
lediglich die Variable x durch y ersetzt. Der Informationsgehalt der gemeinsamen Verteilung von Prozess-
und Qualitatsmerkmal berechnet sich wie folgt [Duc06], [Zha07]:

K
HY,X) =— z Z P, xi) - logy Py, xi) Formel 3-88
i j=1

Fir die Merkmalsselektion ist entscheidend, welches hinzugenommene Merkmal den grofiten
Informationsgewinn nach sich zieht. Dieser ergibt sich durch Subtraktion des gemeinsamen
Informationsgehalts von den Informationsgehalten der Einzelmerkmale [Duc06], [Zha07]:

Pj, xi)

I6(¥,X) = H) + H(X) ~H(¥,X) = = ) Py x) loga o5 Formel 3-89
l J

ij

Der Informationsgewinn ist in seiner Urform wie die Kolmogorov-Distanz nur fir attributive, d.h. in Klassen
eingeteilte Merkmale definiert, kann aber analog dazu durch vorherige Diskretisierung auch auf
kontinuierliche GroRen angewendet werden. Fiir weitere Relevanzkriterien wird auf [Duc06] verwiesen.

3.5.3.2 Wrapper-Methoden

Wrapper-Methoden [KoJ97] bewerten ein Merkmal oder eine Merkmalskombination, indem sie ein
Lernverfahren als Black-Box benutzen, wobei die Modellgiite als Entscheidungskriterium herangezogen wird
[GUEOD6]. Im Vergleich zu Filter-Methoden sind Wrapper-Ansatze deutlich rechenaufwendiger, da die
Merkmalsselektion eine Modellbildung einschlieBt, welche in Abhangigkeit der Anzahl an verfligbaren und
auszuwahlenden Merkmalen sowie der Suchstrategie i.d.R. vielfach durchgefiihrt werden muss. Als
Lernverfahren kommen alle in Abschnitt 3.4 beschriebenen Regressionsverfahren in Betracht. Entsprechend
der gewadhlten Suchstrategie wird in jedem Schritt eine definierte Anzahl an Merkmalskombinationen



KONSTLICHE INTELLIGENZ UND MASCHINELLES LERNEN 45

untersucht, indem fiir jede Merkmalskombination ein Modell gebildet wird. Anhand der Modellgiite wird die
beste Merkmalskombination ausgewahlt und mit dem nachsten Schritt der Suchstrategie fortgefahren.
Abbildung 3-8 zeigt schematisch die Interaktion von Suchstrategie, Lernverfahren und Modellgitekriterium.

Suchstrategie

Ubergibt die zu bewertenden
Merkmalskombinationen

A 4 Gibtdie Modellglten der
\ErmvEr e anhand der untersuchten
Merkmalskombinationen

gebildeten Modell zuriick

Ubergibt die zu
bewertenden Modelle

Modellglitekriterium

Abbildung 3-8: Schematischer Aufbau der Wrapper-basierten Merkmalsselektion

Das Thema der Modellbewertung wird aufgrund seiner Gbergeordneten Relevanz separat in Abschnitt 3.7.1
behandelt. Weitere Informationen zum Wrapper-Ansatz konnen [JKP94] entnommen werden, Anwendungen
in Kombination mit der Stutzvektormethode und kiinstlichen neuronalen Netzen finden sich in [MaW09] und
[KIM10].

3.5.3.3 Eingebettete Methoden

Eingebettete Methoden (engl. embedded methods) unterscheiden nicht zwischen Merkmalsselektion und
Modellbildung, sondern berlcksichtigen implizit die Struktur des Lernverfahrens und des Lernprozesses
[ChS14]. Wie bei Wrapper-Methoden werden die Lernverfahren in die Merkmalsselektion einbezogen,
jedoch mit dem Unterschied, dass die Merkmalsselektion derart mit dem jeweiligen Lernverfahren verknipft
ist, dass eine Ubertragung auf andere Lernverfahren i.d.R. nicht méglich ist. Dariiber hinaus ist auch die
verwendete Suchstrategie zumindest teilweise durch das Verfahren selbst definiert. Der
Berechnungsaufwand eingebetteter Methoden liegt zwischen dem von Filtern und Wrappern, wobei fir
groRe Datensatze tendenziell bessere Ergebnisse als mit Filtern erreicht werden, wahrend bei kleineren
Datenséatzen verstirkt Probleme der Uberanpassung auftreten kénnen. [LCW06]

Beispiele fir Gberwachte Lernverfahren, fir die eingebettete Merkmalsselektionsmethoden existieren, sind
Entscheidungsbdume, kiinstliche neuronale Netze und die Stiitzvektormethode [LCWO06]. Die Struktur der
Merkmalsselektion dhnelt jener der Wrapper-Methoden, wobei anstelle des Modellgitekriteriums meist
eine verfahrensspezifische Metrik tritt. Zurlickgegeben wird das Merkmal, welches die jeweilige Metrik
minimiert oder maximiert und folglich selektiert bzw. deselektiert wird. Die relevantesten eingebetteten
Merkmalsselektionsverfahren werden im Folgenden vorgestellt.

3.5.3.3.1 Entscheidungsbaume: Minimaler Trainingsfehler

Entscheidungsbdaume erzeugen in der Lernphase implizit eine Rangfolge Uber die verfigbaren Merkmale
[LCWO06], indem in jedem Schritt jeweils das Merkmal sowie der korrespondierende Teilungspunkt
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ausgewahlt werden, welche zur gréRtmaglichen Minimierung des Trainingsfehlers fithren®? (Formel 3-51 und
Formel 3-52). Aufgrund dieser Eigenschaft konnen Entscheidungsbdume als eingebettete Verfahren zu
Merkmalsselektion verwendet werden. Hierzu ist lediglich ein bindrer Entscheidungsbaum unter
Einbeziehung aller zur Verfligung stehenden Prozessmerkmale zu bilden. Aus der Reihenfolge, in der die
Merkmale in die Modellstruktur einflieen, ergibt sich direkt ihre relative Relevanz fiir die betrachtete
Lernaufgabe. Beziiglich des Suchverhaltens verhalten sich Entscheidungsbdaume bei der Merkmalsselektion
dhnlich einer sequentiellen Vorwartsselektion (Abschnitt 3.5.3.4.1). Anwendungen einer eingebetteten
Merkmalsselektion auf Basis von bindren Entscheidungsbdumen sind in [GCS03], [BiCO4] und [QPCO5]
beschrieben.

3.5.3.3.2 Kiinstliche neuronale Netze: Optimal Cell Damage

Bei dem Optimal Cell Damage-Verfahren (OCD) [CSG94] handelt es sich um eine zur eingebetteten
Merkmalsselektion auf Basis kiinstlicher neuronaler Netze verwendete Adaption des Optimal Brain Damage-
Verfahrens (OBD) [LDS90]. Dieses basiert auf der Erkenntnis, dass das Entfernen von weniger wichtigen
Verbindungen zu einer besseren Generalisierung, weniger bendtigten Lerndaten sowie einem geringeren
Rechenaufwand in der Lern- und in der Anwendungsphase fuhrt [LDS90]. In friheren Ansatzen wurde die
Relevanz einer Verbindung mit deren Gewicht gleichgesetzt, was jedoch aufgrund der Wechselwirkungen mit
den vor- und nachgelagerten Verbindungen nur ndherungsweise zutrifft. Um die zu entfernenden
Verbindungen zu bestimmen, wird im Optimal Brain Damage-Verfahren tGberprift, wie sich eine Verdanderung
der jeweiligen Verbindungsgewichte w; auf die Fehlerfunktion E; des kiinstlichen neuronalen Netzes
auswirkt, indem diese nach den Gewichten differenziert wird [LDS90], [GHK93]:

OE, 1  02%E;

1 0%E;
ow; +—- 2
Wity i ow?

24— -
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SET = 6W
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L aw, i j Formel 3-90
l

Unter den vereinfachenden Annahmen, dass Wechselwirkungen zwischen den Eingangsparametern
vernachladssigt werden kdnnen, sowie am Ende der Trainingsphase ein mindestens lokales Minimum der
Fehlerflache erreicht ist und diese ndherungsweise quadratisch ist, ergibt sich [LDS90], [GHK93]:
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Formel 3-91

Durch Anwendung von Formel 3-91 lasst sich eine Rangfolge liber die Relevanz der einzelnen Verbindungen
bilden, sodass die Verbindungen geringer Relevanz im Anschluss geléscht werden kénnen [LCWO06], wobei
der Vorgang ggf. iterativ wiederholt wird. Je nachdem, ob die Merkmalsselektion einmalig oder iterativ
durchgefiihrt wird, entspricht der Ablauf einer univarianten Rangfolge oder einer sequentiellen
Rickwartsselektion. Im Optimal Cell Damage-Verfahren wird das beschriebene Vorgehen derart angepasst,
dass lediglich die Relevanz der von den Eingangsneuronen ausgehenden Verbindungen betrachtet wird. Um
hieraus eine Aussage (iber die Relevanz der einzelnen Neuronen (und damit des jeweils zugeordneten

32 Fiir das Lernen eines Entscheidungsbaumes existieren verschiedene Teilungskriterien, anhand derer in jedem Schritt
ausgewahlt wird, welches Merkmal verwendet wird. Ein alternatives Teilungskriterium ist beispielsweise der
Informationsgewinn.
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Merkmals) abzuleiten, wird das in Formel 3-91 eingefiihrte RelevanzmaR fiir jedes Eingangsneuron lber alle
vorhandenen (ausgehenden) Verbindungen aufsummiert [CSG94], [LeG99]:

s(x;) = z S(Wj) Formel 3-92
JEfan—out(i)

Auf Basis der Relevanz der Eingangsneuronen kann wie oben beschrieben eine Rangfolge zur eingebetteten
Merkmalsselektion realisiert werden. Fiir tiefergehende Informationen zum Optimal Cell Damage-Verfahren,
dem zugrundeliegenden Optimal Brain Damage-Verfahren sowie weiteren eingebetteten Ansatzen zur
Merkmalsselektion mittels kiinstlicher neuronaler Netze wird auf [CSG96], [BMS98] und [LeG99] verwiesen.

3.5.3.3.3 Stiutzvektormethode: Rekursive Merkmalselimination

Bei der rekursiven Merkmalselimination (engl. recursive feature elimination, RFE) [GWBO02] handelt es sich
um ein eingebettetes Verfahren zur Merkmalsselektion auf Basis der Stitzvektormethode. Bei der
Stitzvektormethode basiert die gelernte Funktion zwischen Eingangs- und Ausgangsdaten auf einem
Gewichtsvektor, der sich als Linearkombination der Trainingsdaten darstellen lasst (Formel 3-18 und Formel
3-19). Ziel der rekursiven Merkmalselimination ist die Entfernung der Merkmale, welche die geringsten
Gewichte aufweisen. In der urspriinglichen Form des Algorithmus fiir lineare Stitzvektormethoden wird
hierzu in jedem Schritt ein SYM-Modell mit den noch enthaltenen Merkmalen trainiert und das Merkmal mit
der geringsten Gewichtung entfernt [GWB02]. Zur Beschleunigung der Merkmalsselektion ist auch die
Entfernung mehrerer Merkmale innerhalb eines Schrittes moglich [LCWO06]. Die Anwendung der rekursiven
Merkmalselimination auf nichtlineare Stitzvektormethoden ist ebenfalls moglich [GWB02] und wird
beispielsweise in [LCWO06] beschrieben. Ein alternativer Ansatz zur Merkmalsselektion mittels der
Stutzvektormethode findet sich in [BrM98].

3.5.3.4 Suchstrategien

Um im Zuge der Merkmalsselektion die optimale Merkmalskombination mit Sicherheit zu identifizieren,
misste der gesamte Raum moglicher Merkmalskombinationen bewertet werden. Dieses Vorgehen wird auch
als erschépfende Suche (engl. exhaustive search) bezeichnet [KiR92]. Fiir eine Gesamtanzahl von n zur
Verfligung stehenden Merkmalen, aus denen ausgewahlt wird, ergibt sich die Anzahl an zu bewertenden
Merkmalskombinationen zu [Reu06]:

N=2"-1 Formel 3-93

Ist die Anzahl auszuwahlender Merkmale d im Voraus bekannt, reduziert sich die Anzahl an zu bewertenden
Merkmalskombinationen zu [Whi71], [Reu06], [FHK16]:

n!

n .
(d) - (n—d)!-d! Formel 3-94

N =

In beiden Fallen ist die Anzahl zu bewertender Merkmalskombinationen beim SpritzgieRen zu grof3, um die
Merkmalsselektion mit akzeptabler Rechenleistung und -zeit durchzufiihren. Aus diesem Grund wurden
verschiedene Suchstrategien entwickelt, welche im Folgenden vorgestellt werden. Diese zeichnen sich
dadurch aus, dass sie nur einen verhaltnismaRig kleinen Teil des gesamten Suchraums untersuchen und
dennoch eine sehr gute Merkmalsselektion erlauben [Reu06].
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3.5.3.4.1 Sequentielle Vorwartselektion

Die sequentielle Vorwartsselektion (engl. sequential forward selection) startet mit einer leeren
Merkmalsmenge, zu der schrittweise neue Merkmale entsprechend ihrer Bewertung hinzugefiigt werden.
Dies bedeutet, dass im ersten Schritt alle Merkmale der Gesamtmerkmalsmenge einzeln bewertet werden,
wobei das Merkmal mit der besten Bewertung (Selektionsmetrik bei Filter-Methoden bzw. Modellgiite bei
Wrapper-Methoden) ausgewahlt und zu der leeren Merkmalsmenge hinzugefiigt wird. Im nachsten Schritt
werden alle verbliebenen, noch nicht ausgewahlten Merkmale in Kombination mit dem bereits ausgewahlten
Merkmal bewertet®, In diesem Fall wird das Merkmal ausgewéhlt, welches in Kombination mit dem bereits
vorhandenen Merkmal die beste Bewertung erreicht. Dieses Vorgehen wiederholt sich entweder bis alle
Merkmale ausgewahlt sind oder eine vordefinierte Anzahl an auszuwahlenden Merkmalen erreicht wird. In
beiden Fallen liegt als Ergebnis eine Rangfolge vor, die die Eignung der Merkmale fir die spatere Lernaufgabe
widerspiegelt. [Reu06]

Im erstgenannten Fall ist noch die Anzahl an Merkmalen festzulegen, welche mit in die Modellbildung
aufgenommen werden soll. Bei der Wrapper-Methode existiert (iblicherweise ein natlirliches Optimum, das
durch die Merkmalsanzahl mit der hochsten Modellgiite gegeben ist. Beschreibt n die Anzahl an verfligbaren
Merkmalen, aus denen d Merkmale ausgewahlt werden sollen, so berechnet sich die Anzahl untersuchter
Merkmalskombinationen zu [Whi71]:

d
_ d—1
Z(H—H' D=d- [n—T] Formel 3-95
i=1

3.5.3.4.2 Sequentielle Riickwartsselektion

Die sequentielle Riickwartsselektion (engl. sequential backward selection) ist der sequentiellen
Vorwartsselektion dhnlich, jedoch verlauft der Auswahlprozess in umgekehrter Reihenfolge. Begonnen wird
mit einer vollen Merkmalsmenge, d.h. alle verfligbaren Merkmale gelten zunachst als ausgewahlt. Fir die
Bewertung wird jedes Merkmal einmal entfernt. Aus den entstehenden n Merkmalsmengen, welche jeweils
n — 1 Merkmale enthalten, wird die Menge mit der besten Bewertung ausgewahlt und das zugeordnete
(nicht enthaltene) Merkmal wird entfernt. Das entfernte Merkmal ist dabei genau das Merkmal, welches am
wenigsten zur Aussagekraft der Gesamt-Merkmalsmenge beigetragen hat. Der beschriebene Schritt wird
solange wiederholt, bis nur noch ein Merkmal in der Merkmalsmenge enthalten ist oder eine zuvor definierte
Anzahl an verbleibenden Merkmalen erreicht ist. [Reu06]

Sowohl die sequentielle Riickwartsselektion, als auch die zuvor beschriebene Vorwartsselektion weisen eine
Zeitkomplexitit von @(n?) auf und sind daher im Vergleich zu anderen Selektionsverfahren mit
exponentieller Zeitkomplexitat verhaltnismaRig gut skalierbar [KuS00].

3.5.3.4.3 Sequentiell-flieBende Vorwarts- und Riickwartsselektion

Die vorgestellten Methoden zur sequentiellen Vorwarts- und Riickwartsauswahl von Merkmalen sind in der
Lage, effizient erfolgversprechende Merkmalskombinationen zu identifizieren. Gleichzeitig wird jedoch nur

33 Beschrieben ist hier das Vorgehen bei der (i.d.R. verwendeten) multivariaten Merkmalsselektion. Im univariaten Fall
(Identitat) vereinfacht sich das Vorgehen derart, dass alle Merkmale lediglich einzeln und einmalig bewertet werden.
Dies bringt zwar deutlich weniger Rechenaufwand mit sich, allerdings werden Wechselwirkungen wie Redundanz der
Merkmale untereinander ignoriert.
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ein kleiner Teil des gesamten Raums an mdglichen Merkmalskombinationen evaluiert. Aus diesem Grund
wurden verschiedene Abwandlungen der beschriebenen Methoden entwickelt, die den Suchraum
vergroRern, jedoch immer noch deutlich effizienter als eine erschépfende Suche sind. Hierzu zdhlen die
sequentiell-flieBende Vorwartsselektion (engl. sequential floating forward selection) und sequentiell-
flieBende Ruckwartsselektion (engl. sequential floating backward selection) [Reu06]. Diese kombinieren die
vorgenannten Methoden, wobei jeweils eine der beiden dominiert und daher namensgebend fiir die
abgewandelten Verfahren ist. Im Fall der sequentiell-flieRenden Vorwartsselektion schlieRt sich jedem Schritt
eine sequentielle Riickwartsselektion an, welche andauert, solange keine Verschlechterung der betrachteten
Metrik bzw. Modellgiite eintritt. Ist dies der Fall, folgt der ndchste Schritt der Vorwartsselektion, gefolgt von
einer weiteren Rickwartsselektion und das Vorgehen wiederholt sich. Bei der sequentiell-flieBenden
Rickwartsselektion ist der Ablauf entsprechend umgekehrt. [PNK94]

Nachteilig bei den beiden abgewandelten Verfahren ist der schwer abzuschatzende Zeitaufwand, da dieser
davon abhangt, wie viele Schritte in die jeweils entgegengesetzte Richtung erforderlich sind. Im schlechtesten
Fall weisen die sequentiell-flieBenden Selektionsverfahren eine Zeitkomplexitdat von O(2™) auf [KuS00].
Aufgrund ihrer schlechten Skalierbarkeit beschrankt sich die Anwendung daher auf Probleme, bei denen aus
weniger als 50 Merkmalen ausgewahlt werden soll [KuS00]. Insbesondere in Fillen, bei denen die Anzahl
entgegengesetzter Schritte signifikant ist, liefern die beiden Verfahren jedoch haufig bessere Ergebnisse als
die rein sequentielle Vorwarts- bzw. Riickwartsselektion [JaZ97], [Kus00], [Reu06]. Ein Vergleich zwischen
sequentiell-flieRenden und weiteren Selektionsverfahren kann [JaZ97] entnommen werden.

3.5.3.4.4 Genetischer Algorithmus

Die bisher vorgestellten Suchstrategien sind deterministisch, d.h. sie liefern bei mehrfacher Anwendung auf
einen anhand einer gegebenen Kombination aus Merkmalen und Merkmalsauspragungen charakterisierten
Datensatz dieselben Ergebnisse [JaZ97]. In einigen Fallen kann die Zusammensetzung der ausgewahlten
Merkmale jedoch empfindlich auf kleine Anderungen im Datensatz reagieren [Reu06]. Vor diesem
Hintergrund wurden stochastische Suchstrategien entwickelt bzw. fir die Merkmalsselektion nutzbar
gemacht. Dem liegt die Tatsache zugrunde, dass die Merkmalsselektion als Optimierungsproblem aufgefasst
werden kann, bei dem es gilt, die betrachtete Selektionsmetrik bzw. Modellgiite zu maximieren. Fiur die
Optimierung kénnen auch Methoden aus der Gruppe der genetischen Algorithmen verwendet werden
[Reu06]. Genetische Algorithmen [Hol92], [Hol92b] greifen auf verschiedene Elemente der natirlichen
Evolution zuriick, um sie auf Optimierungsprobleme anzuwenden [SiD08] und wurden erstmals in [SiS93] zur
Merkmalsselektion verwendet.

Der genetische Algorithmus startet mit mehreren zufdllig zusammengesetzten Merkmalskombinationen,
welche gemeinsam auch als Ausgangspopulation bezeichnet werden. Jede Merkmalskombination
(,,Individuum®) ist in Form eines bindren Vektors®* aller vorhandenen Merkmale kodiert. In jedem Schritt
werden die aktuell vorhandenen Individuen (,Generation”) anhand einer Fitnessfunktion bewertet. Im
Rahmen der Merkmalsselektion kann diese bei Filtern gleich der verwendeten Selektionsmetrik (z.B. mRMR)
sowie bei Wrapper- und eingebetteten Methoden gleich der erzielten Modellgiite (z.B. BestimmtheitsmaR)
gesetzt werden [SiC14]. Aus der Fitness einer Merkmalskombination kann anschlieBRend eine
Wahrscheinlichkeit berechnet werden, mit der sich das Individuum durch Kreuzung mit einem weiteren

34 Im Falle einer eins ist das zugeordnete Merkmal Teil der aktuellen Merkmalskombination, bei einer null ist dies nicht
der Fall.
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Individuum fortpflanzen soll. Dies wird Ublicherweise durch Normierung der Fitness auf die Summe der
Fitnesswerte aller Individuen der aktuellen Generation erreicht [SiC14]:

P(I) = % Formel 3-96

Fir die Kreuzung werden die beiden beteiligten Individuen (,Eltern®) an einer zufalligen Position aufgeteilt
und die Bestandteile jeweils Gber Kreuz rekombiniert (engl. crossover), sodass zwei neue Individuen
entstehen, welche der aktuellen Generation hinzugefiigt werden. Die neugewonnenen
Merkmalskombinationen kénnen dariiber hinaus durch Mutation zufallig verandert werden, indem der
Selektionsstatus eines oder mehrerer Merkmale (,Gene”) invertiert wird. Aus der so neu erzeugten
Generation werden die besten Individuen ausgewahlt und die beschriebenen Schritte wiederholen sich, bis
ein Abbruchkriterium, bspw. das Erreichen einer vorgegebenen Anzahl an Generationen, erfillt ist. [SiD08]

Aufgrund der geringen Zeitkomplexitdt von @ ()35 eignen sich genetische Algorithmen gut fiir Probleme, bei
denen aus einer Gesamt-Merkmalsmenge von mehr als 20 [SiS93] bzw. 50 [KuS00] Merkmalen ausgewahlt
werden soll®. Fir weiterfihrende Informationen zu genetischen Algorithmen sowie ihrer Anwendung im
Bereich des maschinellen Lernens wird auf [GoH88], [HaH04] und [Kral7b] verwiesen. Eine Anwendung als
Suchstrategie bei der Merkmalsselektion kann neben [SiS93] auch [SiC14] entnommen werden.

3.6 Modelliiberwachung und -adaption

SpritzgieBprozesse unterliegen unterschiedlichen Storeinflissen, welche sich auf die Qualitat der
produzierten Formteile auswirken kénnen. Die Auswirkungen dieser Einfllisse auf die Formteilqualitdt zu
prognostizieren, ist die zentrale Aufgabe der gebildeten Qualitditsmodelle. Voraussetzung hierfiir ist, dass
sich die qualitatsbeeinflussenden Storeinfliisse in den zur Modellbildung verwendeten Prozessmerkmalen
widerspiegeln. Letztendlich kann ein Qualitdtsmodell nur die Effekte auf die Qualitdt vorhersagen, die in den
Eingangsdaten des Modells enthalten sind. Dennoch ist es moglich und bei langerfristiger Anwendung sogar
wahrscheinlich, dass sich die Prognosegiite einmal gelernter Qualitditsmodelle mit der Zeit aufgrund von
Storeinfllissen verschlechtert [Wal00]. Dies begriindet sich dadurch, dass sich entweder die erlernten
Zusammenhdnge zwischen Prozess- und Qualitdtsmerkmalen quantitativ verdndern oder aber neue
Prozessmerkmale qualitdtsrelevant werden, welche bislang nicht bei der Modellbildung beriicksichtigt
wurden [Han94]. Uber die Verschlechterung der Prognosegiite hinaus kénnen die wirkenden Stéreinfliisse
oder Anderungen von Maschineneinstellungen dazu fiihren, dass das in der Lernphase im Merkmalsraum
aufgespannte Prozessfenster verlassen wird, also ein oder mehrere Prozessmerkmale ihren Wertebereich
verlassen. Eine Extrapolation tber das Prozessfenster hinaus ist aufgrund der nichtlinearen Zusammenhange
beim Spritzgiefen nur begrenzt zulassig, sodass in diesem Fall ebenfalls eine Modelladaption geboten ist
[Han94], [Hau94], [AIH00], [Wal00].

Fir die erfolgreiche, langfristige Anwendung von Qualitdtsmodellen unter den genannten Voraussetzungen
ist folglich sowohl die Fahigkeit zur Erkennung dieser Verdnderungen bzw. deren Auswirkung auf die
Prognosegiite erforderlich, wie auch die Moglichkeit zur nachgeschalteten Adaption des Modells an die
neuen Gegebenheiten [GZB14]. Die angesprochenen Veranderungen werden im Kontext des maschinellen

35 Fiir eine konstante Anzahl an Generationen und Individuen.

36 Die Diskrepanz zwischen den Empfehlungen der beiden angefiihrten Quellen ldsst sich auf die im Laufe der Zeit
gestiegene Rechenleistung zurickfiihren.
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Lernens als Concept Drift bezeichnet [WiK96]. Im Folgenden wird dieser definiert, Methoden zur Detektion
vorgestellt und Strategien zur Modelladaption bei erkanntem Concept Drift abgeleitet.

3.6.1 Detektion von Concept Drift

Um die Notwendigkeit einer Modelladaption zu bewerten, wird auf Verfahren zur Detektion von Concept
Drift zuriickgegriffen, sodass im Falle eines solchen eine Modelladaption angestofen werden kann. Concept
Drift ist formal definiert als die Ungleichheit der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilungen von
EingangsgrofRen und AusgangsgroRe zu zwei verschiedenen Zeitpunkten [GZB14]:

Ax : pe, (X, Y) # P, (X, ) Formel 3-97

Die (gemeinsamen) Verteilungen von Eingangsgrofen und Ausgangsgrofie sind dabei liber den Satz von Bayes
[Bay63] miteinander verknipft [GZB14]:

_p) -p(xly)
p(ylx) = W Formel 3-98

Auf dieser Grundlage lassen sich realer und virtueller Concept Drift unterscheiden. Liegt ein realer Concept
Drift vor, so verdndert sich die gemeinsame Verteilung von Eingangs- und Ausgangsgrofen p(y|x), wahrend
sich bei einem virtuellen Concept Drift zwar die Verteilung der EingangsgroBen p(x) verandert, die
gemeinsame Verteilung p(y|x) jedoch unverdndert bleibt [GZB14]. Fiir eine qualifizierte Entscheidung, ob
eine Modelladaption durchzufiihren ist, ist primar die Detektion von realem Concept Drift erforderlich, da
dieser mit einer Veranderung der Zusammenhange zwischen Prozess- und Qualitditsmerkmalen einhergeht.

Die Detektion von Concept Drift lasst sich mittels expliziter und impliziter Verfahren realisieren. Die beiden
Varianten unterscheiden sich darin, ob zu ihrer Anwendung (d.h. Gber die vorangegangene Lernphase des
Lernverfahrens hinaus) Ausgangsdaten bendtigt werden oder ob die Entscheidung ausschlieBlich auf Basis
der Verteilung der EingangsgrofRen getroffen wird: Wahrend explizite Detektionsverfahren kontinuierlich auf
die Bereitstellung von Eingangs- und AusgangsgrofRen angewiesen sind, sind fir die Anwendung impliziter
Verfahren lediglich EingangsgroRen erforderlich. Der Vorteil impliziter Verfahren, auf die Erfassung der
AusgangsgroRe(n) (Qualitatsmerkmale) verzichten zu kénnen, geht allerdings mit einer i.d.R. hoheren
Fehlerquote bei der Detektion einher. [SeK17]

Unabhangig davon, auf welche Gruppe von Detektionsverfahren zurlickgegriffen wird, lassen sich einige
allgemeine Anforderungen an die jeweiligen Verfahren zur Detektion von Concept Drift stellen [GZB14]:

e Frithestmogliche Erkennung von Concept Drift
e Sichere Unterscheidung von Rauschen und echtem Concept Drift
e Durchflihrung der erforderlichen Berechnungen innerhalb eines SpritzgieRzyklus

Die relevanten expliziten und impliziten Verfahren zur Detektion von Concept Drift werden im Folgenden im
Detail vorgestellt. Weitere Informationen zum Umgang mit Concept Drift finden sich in [WSK10], [Zli10] und
[ZPG16], ein vergleichender Uberblick iiber die gidngigsten Verfahren zur Detektion von Concept Drift kann
[BaN93], [Tsy04], [GDB14] und [SeK17] entnommen werden.
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3.6.2 Explizite Detektionsverfahren

Explizite Verfahren bendtigen sowohl Eingangs- als auch AusgangsgroRen, um eine Aussage Uber das
Vorliegen von Concept Drift zu treffen [SeK17]. Wahrend die Erfassung der als EingangsgroRen
herangezogenen Prozessdaten unproblematisch ist, ist die Erfassung der als AusgangsgrofRe verwendeten
Qualitatsdaten mit zusatzlichem Aufwand verbunden. Da eine kontinuierliche 100%-Erfassung der
Qualitatsmerkmale i.d.R. aus praktischen Griinden ausscheidet und die Qualitdtsprognose zudem uberflissig
machen wiirde, kdnnen hierzu z.B. im Rahmen einer statistischen Prozesslenkung (SPC) erfasste
Qualitatsmerkmale verwendet werden.

3.6.2.1 Kumulative Summe

Eines der ersten Verfahren zur Detektion von Veranderungen in Datenverteilungen Uber der Zeit basiert auf
der Methode der kumulativen Summe (engl. cumulative sum, CUSUM) [Pag54]. Zu Beginn der
Driftiberwachung wird die Metrik M mit dem Wert M = 0 initialisiert und anschliefend fiir darauffolgende
Zeitpunkte t entsprechend Formel 3-99 rekursiv aktualisiert [SeK17]:

My = max (M;_, + €; —v,0) Formel 3-99

Bei €; handelt es sich im Falle der Regression um die Abweichung der Prognose von der tatsdchlichen
Auspragung des Qualitditsmerkmals und bei v um einen Grenzwert, welcher eine noch akzeptable
Abweichungshdhe definiert. Formel 3-99 beschreibt die Berechnung der Uberwachungsmetrik fiir
Abweichungen der Prognose gegeniiber dem tatsdchlichem Wert nach oben. Die Berechnung fir
Abweichungen in die entgegengesetzte Richtung erfolgt analog durch Verwendung des Minimalwertes unter
Anpassung der Vorzeichen. Ein Concept Drift gilt als erkannt, wenn die Metrik M; den zu definierenden
Grenzwert © Uberschreitet. In diesem Fall wird die Metrik gleich null gesetzt und die Driftiberwachung
beginnt von neuem. [SeK17]

Weitergehende Informationen zur Anwendung der kumulativen Summe zur Driftdetektion und
Prozessliiberwachung kénnen [Pag61], [Hin71], [Cro86] und [Cro88] entnommen werden.

3.6.2.2 Exponentiell geglatteter Mittelwert

Wahrend eines stabilen Prozesszustands sind die Verteilungen von Eingangs- und AusgangsgroRen der
Qualitatsprognose konstant, sodass die Residuen des Prognosemodells im Mittel verschwinden. Diese
Eigenschaft nutzt der auf dem exponentiell geglatteten Mittelwert (engl. exponentially weighted moving
average, EWMA) [Rob59] basierende Algorithmus (engl. EWMA for Concept Drift Detection, ECDD) [RAT12].
Hierzu wird — entgegen der urspriinglichen Variante dieser Methode, welche fiir die Detektion von Concept
Drift bei Klassifikationsproblemen entwickelt wurde — die Verteilung des Prognosefehlers Uber der Zeit
betrachtet. Unter Verwendung des Glattungsfaktors 137 ergibt sich die zu Gberwachende Metrik Z; zum
Zeitpunkt t aus ihren vorangegangenen Werten sowie dem aktuellen Prognosefehler €;, wobei Z; = p,
initialisiert wird [RAT12], [SeK17]:

Zt = (1 - A) " Zt—l + /1 " Et Formel 3-100

37 Fiir die vorliegende Anwendung der Concept Driftdetektion hat sich ein Glattungsfaktor von A = 0,2 bewahrt [RAT12].
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Ein Concept Drift wird erkannt, wenn die folgende Ungleichung erfiillt ist, also Z; um mehr als ein Vielfaches
138 seiner Standardabweichung gz, von seinem bisherigen Mittelwert abweicht [RAT12]:

Zy > o+ lp 0z, Formel 3-101

wobei sich die Standardabweichung o, der Metrik Z; wie folgt aus der Standardabweichung o, des
betrachteten Prognosefehlers €; ergibt [RAT12]:

A
o7, = jz — (1-(1-21)2%) 0, Formel 3-102

3.6.2.3 Driftgrad

Bei dem Driftgrad (engl. degree of drift, DoD) [SoB11] handelt es sich um einen sogenannten fensterbasierten
Ansatz [SeK17], bei dem neu hinzukommende Zyklen jeweils blindelweise verarbeitet werden. Aus dem
Vergleich des aktuellen Biindels mit dem vorangegangenen Blindel wird eine Aussage (iber das Vorliegen von
Concept Drift abgeleitet. Aus der verwendeten heterogenen euklidischen Uberlappungsmetrik dpeom
[WiM97] ergibt sich die bzgl. der jeweiligen Spannweiten R, des Merkmals a normierte euklidische Distanz
zwischen den beiden Datenbiindeln X; und X, [SoB11]:

- X Xoq\2
1la =~ A2
Apeom (X1, X2) = Z( < a) Formel 3-103
a=1

Rq

Mit der inversen Distanz ©(i) der heterogenen euklidischen Uberlappungsmetrik und dem AbweichungsmaR
6 (i) fur den Zyklus i ergibt sich der Driftgrad DoD zu [SoB11]:

DoD =M F 13-104
Z?:le(l) ormel 3-10

Das Abweichungsmal § gibt dabei an, inwieweit die AusgangsgréRe jedes Zyklus des aktuellen Biindels von
der AusgangsgroRe des jeweils nachsten Nachbarn im vorangegangenen Bindel abweicht. Im Falle
attributiver Qualitatsmerkale ist § = 1, wenn das Merkmal eine andere Klasse aufweist, im Fall derselben
Klasse gilt § = 0 [SoB11]. Fiir Regressionsprobleme kann die Ubereinstimmung anhand eines Schwellwertes,
bspw. in Abhadngigkeit der Standardabweichung des Referenzbiindels, definiert werden. Sofern die liber der
Zeit aufgezeichneten Werte von DoD signifikant ansteigen, gilt ein Concept Drift als erkannt. Fir diese
Uberwachungsaufgabe kann analog zum exponentiell geglitteten Mittelwert Formel 3-101 verwendet
werden.

38 Fiir die Berechnung von [, siehe Anhang 8.4.
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3.6.3 Implizite Detektionsverfahren

Im Gegensatz zu den vorgestellten expliziten Methoden zur Detektion von Concept Drift bendtigen implizite
Verfahren keine AusgangsgroBen fiir die Detektion [SeK17], wodurch der Aufwand zur Erfassung und
Bereitstellung von Qualitdtsdaten entfallt. Dieser Vorteil geht jedoch mit einer tendenziell hoheren
Fehlerquote einher [SeK17], da eine Unterscheidung zwischen realem und virtuellem Concept Drift aufgrund
der fehlenden AusgangsgroRen nicht moglich ist.

3.6.3.1 Hellinger-Distanz

Ahnlich wie bei dem Driftgrad werden bei der Hellinger-Distanz-basierten Driftdetektion (engl. hellinger
distance drift detection method, HDDDM) [DiP11] die neu hinzukommenden Daten biindelweise verarbeitet.
Um die Verteilungen der Merkmalsausprdagungen des aktuellen Biindels U und des vorangegangenen
Referenzbiindels T zu vergleichen, wird zunachst eine Diskretisierung der kontinuierlichen Prozessmerkmale
vorgenommen. Hierzu werden diese in b = +/n diskrete Bereiche unterteilt, wobei n die Anzahl an Zyklen in
jedem Biindel bezeichnet. Bei jedem Eintreffen eines neuen Bilindels wird das verwendete Referenzbiindel
aktualisiert. Die Hellinger-Distanz dyeinger Zum Zeitpunkt t berechnet sich unter diesen Bedingungen fiir d
Merkmale aus den Datensdtzen T und U zu: [DiP11]

d b
1 T; Ui i
dHemngeT(t) B dHemngeT(T' v)= E' Z Z yb l T yb LU. Formel 3-105
k=1, i=1 j=1%jk j=1Yjk

Die Hellinger-Distanz ist fir Wahrscheinlichkeitsverteilungen auf den Wertebereich §,(T,U) € [O,\/E]
beschrinkt, wobei ein Wert von 0 eine vollkommene Ubereinstimmung der beiden Verteilungen und ein
Wert von V2 eine vollkommene Divergenz der Verteilungen ausweist [DiP11]. Fur die Driftiiberwachung wird
nun nicht die Hellinger-Distanz selbst, sondern die Differenz der Hellinger-Distanzen zu zwei
aufeinanderfolgenden Zeitpunkten berechnet und mit einem adaptiven Schwellwert S(t) verglichen, bei
dessen Uberschreitung ein Concept Drift detektiert wird [DiP11]:

e(t) = dHellinger(t) - dHellinger(t -1 Formel 3-106

Die Berechnung des adaptiven Schwellwerts B(t) basiert ebenfalls auf Formel 3-101, fir die detaillierte
Berechnung der einflieBenden Mittelwerte und Standardabweichungen wird an dieser Stelle auf den Anhang
8.4.2 verwiesen. Eine Anwendung der Hellinger-Distanz-basierten Concept Drifterkennung mit Vergleich zu
weiteren Methoden findet sich in [SKA16].

3.6.3.2 Konzeptverdanderung

Bei der Konzeptverdanderung (engl. change of concept, CoC) [LeM12] werden die Prozessmerkmale als
einzelne Datenstrome betrachtet, wobei die Korrelation zwischen dem aktuellen Bindel und dem
vorangegangenen Referenzbilindel zur Driftiberwachung verwendet wird [SeK17]. Kommt es zu einer
signifikanten Abweichung der Gber die Merkmale gemittelten Korrelation, wird ein Concept Drift detektiert.
Wie bei der Hellinger-Distanz ist zundchst eine Diskretisierung der kontinuierlichen Merkmale nétig. Die
Haufigkeiten der fiir ein Merkmal p resultierenden Klassen aus einem Biindel der GroRe y (t) zum Zeitpunkt
t lassen sich in Matrixform schreiben [LeM12]:
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Al 7 Aoy
Ap.t=< : : ) Formel 3-107

A1 7 Ay

Zum Vergleich zweier aufeinander folgender Biindel bzw. deren Verteilungen A, ; und A, ;1 berechnet sich
die Konzeptverdanderung CoC wie folgt [LeM12]:

K
Z — COTT(”(p oL Hl)l) Formel 3-108

i=1

1
CoC(pt, Pr+1) = E

V(p,p)i Stellt dabei einen Zeilenvektor der Matrix A,, ; dar. Der Wertebereich ist CoC (p;, pe+1) € [0,1], wobei
hohere Werte das Vorliegen eines Concept Drift signalisieren. Experimente ergaben eine gute Eignung eines
Grenzwertes von 0,4. [LeM12].

3.6.3.3 Online-Neuheits- und Driftdetektion

Die Online Neuheits- und Driftdetektion (engl. online novelty and drift detection algorithm, OLINDDA)
[SDGO7] verwendet mit dem k-means-Clustering® ein uniiberwachtes Lernverfahren fir die Detektion von
Concept Drift. Zu Beginn der Uberwachung wird eine Definition des Normalzustands-Konzepts mittels des k-
means-Clusterings durchgefihrt. Hierzu wird fiir jedes Cluster die Distanz der entferntesten Beobachtung
zum jeweiligen Cluster-Mittelpunkt ermittelt und anhand des resultierenden Hyperkreises die Grenze des
Clusters festgelegt. Durch Vereinigung der Grenzen aller Cluster wird eine gemeinsame Grenze des
Normalzustandes bzw. -konzepts abgeleitet. Um einen hinreichenden Detailgrad aufrecht zu erhalten, wird
die Anzahl der Beobachtungen (z.B. SpritzgieRzyklen) pro Cluster n,,. begrenzt, wodurch die Anzahl an
Clustern k bei neu hinzukommenden Beobachtungen automatisch adaptiert wird. Kommen neue
Datenpunkte hinzu, welche auBerhalb der ermittelten Grenze liegen, werden diese in einem Kurzzeitspeicher
abgelegt, da bei nur einem abweichenden Datenpunkt noch nicht von einer Neuheit bzw. Concept Drift
auszugehen ist. Dieser Kurzzeitspeicher wird hinsichtlich neu entstehender Cluster Gberwacht, welche
ebendies anzeigen wiirden. Neue Cluster sind zunachst Clusterkandidaten, ob sie anerkannt werden, wird
wie folgt gepriift: Uber alle Cluster des urspriinglichen (,normalen®) Prozesszustandes wird das arithmetische
Mittel aus den Abstanden zwischen den Datenpunkten und dem jeweiligen Clustermittelpunkt berechnet.
Nur, wenn das Kandidatencluster gemessen an seinem mittleren Abstand eine hohere Kompaktheit (also
einen niedrigen mittleren Abstand) aufweist, wird es akzeptiert. Ferner wird eine Unterscheidung zwischen
Neuheit und Concept Drift vorgenommen. Hierzu wird fiir jedes Normalzustands-Cluster die Distanz zum
Zentrum aller normalen Cluster bestimmt. Wenn der Abstand des neuen Clusters vom globalen Zentrum
geringer ist, als der Abstand des am weitesten entfernten Normalzustands-Clusters, liegt ein Concept Drift
vor. Ist der Abstand gréRer, handelt es sich um eine Neuheit. In beiden Fallen wird eine Modelladaption
(Abschnitt 3.6.4) notwendig. Um eine aktuelle Definition des Normalzustandes beizubehalten, wird dieser
turnusmaRig angepasst, sobald eine festgelegte Anzahl an Zyklen im Kurzzeitspeicher erreicht ist. [SDG07]

3 Detaillierte Informationen zum k-means-Algorithmus kénnen beispielsweise [ELL11] und [Zie11] enthnommen werden.
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3.6.3.4 Prozessfenster-basierte Drifterkennung

Mit Verweis auf die aulSerhalb des in der Lernphase aufgespannten Prozessfensters ansteigenden und schwer
abzuschatzenden Prognosefehler wird in [Hau94] ein alternatives Verfahren zur impliziten Driftdetektion
vorgestellt. Demnach ist eine Adaption geboten, sobald das Prozessfenster, welches durch die Extremwerte
x,im-n und x,inax der Merkmalsauspragungen charakterisiert wird, einmalig in der Modellanwendungsphase
verlassen wird. Formal l3sst sich dies formulieren, indem ein Abweichungsindex 6{1 far jedes Merkmal i im
Zyklus t definiert wird, fur den gilt:

1 wenn xé' > Xk ox
wenn xt < xbo Formel 3-109
0 sonst

Ein Concept Drift wird erkannt, sobald folgende Ungleichung erfiillt ist, also mindestens ein Merkmal das
Prozessfenster aus der Lernphase verlassen hat:

Ze£>0

L

Formel 3-110

Ist dies gegeben, so wird eine Modelladaption angestoRen und das Prozessfenster aktualisiert.

3.6.4 Strategien zur Modelladaption

Ein Concept Drift ist im Allgemeinen mit einer Verschlechterung der Prognosegiite verbunden, sodass eine
Aktualisierung der verwendeten Qualitdtsmodelle erforderlich ist. Grundsétzlich besteht die Moglichkeit, in
einer erneuten Lernphase auf Grundlage einer aktualisierten Datenbasis neue Modelle zu bilden. Dies ist
jedoch bei groReren zu verarbeitenden Datenmengen wenig effizient. Als Alternative prasentieren sich
Verfahren zur Adaption der vorhandenen Modelle unter Beriicksichtigung der neu gewonnenen Daten. Diese
finden insbesondere bei der Verarbeitung von Datenstromen Anwendung [GaP07]. Der algorithmische
Aufwand zur Modelladaption ist dabei stark von dem verwendeten Lernverfahren abhangig. Im Folgenden
werden die jeweils relevantesten Adaptionsstrategien fir die in Abschnitt 3.4 beschriebenen Gberwachten

Lernverfahren vorgestellt (vgl. Abbildung 3-9).
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Abbildung 3-9: Ubersicht iiber Lernverfahren und die jeweils relevantesten Adaptionsstrategien
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Auf eine formalistische Darstellung der einzelnen Algorithmen wird verzichtet und auf die jeweils genannten
Literaturquellen verwiesen. Ein Uberblick tiber die Herausforderungen der Modelladaption im Kontext des
Lernens aus Datenstromen kann [Gam12] entnommen werden.

Da es sich bei der k-ndchste-Nachbarn-Regression um ein trages Lernverfahren handelt, gestaltet sich die
Modelladaption in diesem Fall unkompliziert: Es ist lediglich die Datenbasis, aus der die benachbarten
Datenpunkte ausgewahlt werden, zu aktualisieren. Mit der Zeit kann jedoch die Menge der zu speichernden
und fir die Prognose zu verarbeitenden Daten problematisch werden. Um der Herausforderung dieser
groBen Datenmengen zu begegnen, wurden Methoden zur komprimierten Speicherung der Lerndaten
entwickelt [2GZ11].

Der algorithmische Aufwand fiir die Modelladaption der weiteren untersuchten Lernverfahren gestaltet sich
etwas aufwendiger: Anpassungen von multiplen linearen Regressionsmodellen lassen sich mittels der
Methode der rekursiven kleinsten Quadrate (engl. recursive least squares, RLS) vornehmen [Gra87], [PLB12],
[ScB17]. Vorteilhaft ist hierbei, dass lediglich die Modellparameter des Modells vor der Aktualisierung, nicht
jedoch die urspriinglichen Lerndaten bendétigt werden [Gra87]. Zudem kénnen neue Beobachtungen sowohl
einzeln, als auch als Biindel fur die Modelladaption verwendet werden [PLB12]. Der Lernprozess kiinstlicher
neuronaler Netze ist durch die Anpassung der Verbindungsgewichte charakterisiert. Wahrend diese im
Rahmen eines Ublichen Lernprozesses zunachst zufallig initialisiert werden, kdnnen die zuvor gelernten
Gewichte im Zuge der Modelladaption als Startgewichte fir den Lernprozess auf Basis der neu erhobenen
Daten verwendet werden [TGH18]. Die Adaptionsfahigkeit kiinstlicher neuronaler Netze wird in [AIHO0] im
Kontext der Qualitatsprognose fiir spritzgegossene Formteile thematisiert. Mittels der Stlitzvektormethode
gebildete Regressionsmodelle lassen sich unter Verwendung der AOSVR-Methodik (engl. accurate online
support vector regression) [MTP03] an neue Lerndaten anpassen. Die Differenz der Lagrange-Multiplikatoren
O, wird hierzu fiir jede neue Beobachtung c, welche sich durch ihre Merkmalsauspragungen x.
charakterisiert, schrittweise angepasst, bis eine Losung gefunden ist, die sowohl fir den neuen Zyklus, als
auch alle bisherigen Zyklen die Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen [Kuh76] erfillt [MTPO3]. Alternative
Ansatze zur Adaption von Stitzvektor-Regressionsmodellen finden sich beispielsweise in [CaP01] und
[EMMO02]. Ein Ansatz zur Adaption von mittels eines GauRprozesses gebildeter Regressionsmodelle ist in
[CsO02] beschrieben. Hierin werden Mittelwert- und Kovarianzfunktion fir jede neue Beobachtung rekursiv
angepasst, indem die vorherigen Funktionen mittels entsprechender Adaptionsfaktoren aktualisiert werden,
die sich durch Differentiation der Verteilungsfunktionen ergeben [Cs002].

Eine Variante zur effizienten Adaption bindrer Entscheidungsbdume sind Hoeffding-Baume [DoHO0O0],
[GRMO3]. Bei diesen wird die Adaption durch Hinzufligen neuer Verzweigungen anstelle vorhandener Blatter
realisiert. Durch Berechnung der Hoeffding-Grenze wird sichergestellt, dass fiir die Aufteilung hinreichend
viele Beobachtungen existieren und die adaptierten Modelle sich nicht signifikant von einem Modell
unterscheiden, welches aus Basis der vorliegenden Daten komplett neu gebildet worden ist [Gam12].

Auch fiir Ensemble-Modelle auf Basis bindrer Entscheidungsbdume, welche mittels Bagging und Boosting
gebildet wurden, existieren Adaptionsstrategien, die einen Online-Betrieb ermdoglichen. Fiir eine grolle
Anzahl an Trainingspunkten beim Bagging folgen die Haufigkeiten, mit der ein konkreter Datenpunkt Teil
einer Trainingsmenge eines Entscheidungsbaumes ist, einer Poisson-Verteilung mit A = 1. Daher kann jedes
Basismodell (Entscheidungsbaum) beim Bagging einzeln adaptiert werden, indem diesem eine neue
Beobachtung mehrfach prasentiert wird, wobei sich die konkrete Anzahl der Durchlaufe aus der Poisson-
Verteilung ergibt. Die Modelladaption erfolgt beim Boosting analog zum Bagging mit der einzigen Ausnahme,
dass der Parameter A in Abhangigkeit des Prognosewertes angepasst wird. Zusatzliche Informationen zur
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Adaption von mittels Bagging und Boosting generierten Modellen sowie weiteren Adaptionsstrategien fiir
Ensemble-Methoden kdnnen [FeG03] entnommen werden. [0zR01], [OzR01b], [0za05]

3.7 Modellbewertung

Um die durch Anwendung maschineller Lernverfahren generierten Modelle hinsichtlich ihrer Modellgiite zu
vergleichen, ist ein Bewertungsmalistab erforderlich. Zudem ist statistisch abzusichern, dass es sich bei den
gefundenen Korrelationen um tatsachliche Zusammenhange handelt und diese nicht nur rein zufallig
vorliegen. Im Folgenden werden entsprechende Malizahlen vorgestellt sowie Wege aufgezeigt, die
Signifikanz der Zusammenhange zu untersuchen.

3.7.1 Kennzahlen zur Bewertung der Modellgiite

Ziel eines jeden Lernalgorithmus ist es, die freien Modellparameter so anzupassen, dass die Residuen
zwischen Prognose und realen Ausgangsdaten moglichst gering ausfallen. Unter Annahme einer zunachst
nicht naher definierten Verlustfunktion £ ergibt sich das empirische Risiko zu [JaG06]:

Remp (f) - L Z (f (x0), yi) Formel 3-111
i=1

m

Um gréRere Abweichungen tGberdurchschnittlich zu bestrafen, werden die Residuen tblicherweise quadriert.
Auf diese Weise ergibt sich der mittlere quadratische Fehler (engl. mean squared error, MSE) [JaG06]:

Ruse(f) = L Z(f(xi) - yi)? Formel 3-112
=1

m

Ein Nachteil des mittleren Quadratischen Fehlers bei der Bewertung der Modellgiite besteht darin, dass die
resultierenden Werte nicht intuitiv einzuordnen sind, da der Fehler maRstabsabhangig ist und keine obere
Schranke aufweist [Mit14]. Diese Eigenschaften fiihren dazu, dass die Fehlerwerte von Modellen, die auf
unterschiedlichen Datensatzen erlernt wurden, nur bedingt vergleichbar sind. Eine Alternative bietet das
Bestimmtheitsmal3, welches die durch das Modell erklarte Streuung ins Verhaltnis zu Gesamtstreuung der
abhangigen Variablen setzt [AuR10], [Ben13], [FHK16]:

Y@ —9)?

= Formel 3-113
Yie (i — ¥)?

R? =

Bei Nutzung dieser Formel ergibt sich ein Wertebereich von R? € [0,1] [FHK16], wobei ein Wert von eins fir
eine perfekte Ubereinstimmung und ein Wert von null fiir keinerlei Ubereinstimmung zwischen Prognose
und Realwerten steht. Das Bestimmtheitsmal} hat die Eigenschaft, bei Hinzunahme weiterer erklarender
Merkmale (Regressoren) zu steigen, mindestens jedoch gleich zu bleiben. Dadurch fiihrt eine groRere Anzahl
einbezogener Merkmale Ublicherweise zu steigenden BestimmtheitsmaRen, selbst wenn die zusatzlichen
Merkmale irrelevant sind. Um diesen Effekt auszugleichen, werden héhere Merkmalsanzahlen bei dem
angepassten Bestimmtheitsmal bestraft [AuR10], [Ben13]:
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2 — p2 2 m
Radj = R* — (1 —R ) ' m Formel 3-114

Weitere MaRzahlen zur Modellbewertung finden sich beispielsweise in [LBM12]. Eine alternative
Modellbewertung, welche diese Bestrafung im Lernprozess tberflissig macht, ist die Kreuzvalidierung.

3.7.2 \Validierung, Kreuzvalidierung und Test

Es ist Ublicherweise nicht sinnvoll, ein auf einem bestimmten Trainingsdatensatz gelerntes Modell anhand
einer Modellgite zu bewerten, welche durch die Vorhersagegenauigkeit auf demselben Datensatz definiert
wird. Dies begriindet sich durch die Tatsache, dass ein Modell, welches — in Relation zum Umfang des
Datensatzes — tber hinreichend freie Parameter verfiigt, immer in der Lage sein wird, die Trainingsdaten gut
zu approximieren [DrG06]. In einem solchen Fall ist jedoch davon auszugehen, dass das gelernte Modell bei
einer Anwendung auf neue, unbekannte Daten deutlich schlechter abschneiden wird. Dieses Verhalten,
welches auf eine mangelnde Generalisierungsfihigkeit zuriickzufiihren ist, wird auch als Uberanpassung®
(engl. overfitting) bezeichnet [DrG06].

Folglich ist fiir die Modellbewertung ein Validierungsdatensatz erforderlich, der bei der Modellbildung nicht
berlicksichtigt wird. Fiir die praktische Anwendung bedeutet dies, dass die zur Verfligung stehenden
Lerndaten (Beobachtungen, fiir die sowohl Eingangs- als auch AusgangsgrofRen vorliegen) mindestens in
einen Trainings- und einen Validierungs- bzw. Testdatensatz unterteilt werden missen [DrG06], [JWH13].
Um die Validierung, insbesondere bei kleineren Datensatzen, zusatzlich abzusichern kommt ein als
Kreuzvalidierung [Sto74], [Sto77] bezeichnetes Vorgehen zum Einsatz. Bei der k-fachen Kreuzvalidierung
wird der Gesamtdatensatz zuféllig in k disjunkte Mengen aufgeteilt, wobei das Modell im Anschluss jeweils
auf k — 1 Datenséatzen trainiert und auf dem verbliebenen Datensatz validiert wird [DrG06]. Dieses Vorgehen
wiederholt sich, bis alle Datensatze genau einmal zur Validierung verwendet worden sind [JWH13]. Der
Prognosefehler ergibt sich darauf aufbauend aus dem Mittelwert der Einzelfehler unter Verwendung einer
beliebigen Verlustfunktion £ [HTF09]:

N
CV( ”):l. L(v: FE@D(y.
f N i, f 7 () Formel 3-115
i=1

N bezeichnet dabei die Anzahl der Beobachtungen und f"‘(i) (x;) den Prognosewert des Modells, welches
auf Basis der Daten ohne den Teil k gelernt wurde. Ein Extremfall stellt der Fall k = N dar, d.h. die Anzahl
der Aufteilungen entspricht der Anzahl an Beobachtungen. In diesem Fall wird auch von Leave-one-out-
Kreuzvalidierung (engl. leave-one-out cross-validation, LOOCV) gesprochen [Koh95], [DrG06], [HTFQ9].
Neben dem Aspekt des Rechenaufwandes, der proportional zur Anzahl der Unterteilungen ansteigt, sind fir
die Anzahl der Aufteilungen die zu erwartende Verzerrung und Varianz von Relevanz [DrG06], [HTF09]. Die
optimale Aufteilung von Trainings-, Validierungs- und Testdaten wurde daher einschlagig untersucht [Guy97],
[Kea97], [LaG99], wobei sich fiir die Kreuzvalidierung Werte fir k von finf oder zehn bewé&hrt haben [Koh95],
[HTF09]. Wahrend die (Kreuz-)Validierung primar fir die Modellbewertung im Zuge der
Hyperparameteroptimierung genutzt wird, wird die finale Leistungsfahigkeit des Modells auf vollstandig

40 per umgekehrte Fall, indem das gebildete Modell die Daten aufgrund zu geringer Komplexitét nicht hinreichend gut
approximiert, wird analog als Unteranpassung bezeichnet.
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unbekannten Testdaten ermittelt. Abbildung 3-10 zeigt schematisch die Aufteilung eines Datensatzes fiir eine
flinffache Kreuzvalidierung sowie den einfachen Test auf unbekannten Daten.

Test Training
20 % 20 % 20 % 20 % 20 %
A Y Y A Y

k=1 Validierung Training Training Training Training
k=2 Training Validierung Training Training Training
k=3 Training Training Validierung Training Training
k=4 Training Training Training Validierung Training
k=5 Training Training Training Training Validierung

Abbildung 3-10: Fiinffache Kreuzvalidierung im Rahmen der Hyperparameteroptimierung und Modelltest*

Eine vergleichende Ubersicht iiber verschiedene Methoden zur Modellbewertung einschlieBlich der
Kreuzvalidierung kann [Koh95], [KMN97], [ReB99] und [BoC10] entnommen werden. Fir alternative
Bewertungsmethoden (Bootstrap etc.) wird auf [HTF09], [KuJ13] und [JWH17] verwiesen.

41 7u beachten ist, dass die tatsichliche Aufteilung in Training und Validierung zufillig erfolgt, um Reihenfolgeneinfliisse
auszuschliefen.
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3.8 Fazit zum maschinellen Lernen im Kontext des SpritzgieBens

Das maschinelle Lernen beschaftigt sich als Teilbereich der kiinstlichen Intelligenz mit der Aufgabe,
Strukturen und Zusammenhange in Daten zu erlernen und komprimiert in Modellen abzubilden. Die
Formteilqualitatsprognose stellt ein typisches Problem aus dem Teilbereich des (iberwachten Lernens dar,
welches die Zielstellung verfolgt, die Zusammenhinge zwischen Eingangsdaten (Prozessdaten) und
Ausgangsdaten (Qualitatsdaten) zu erfassen und somit fiir Prognosen nutzbar zu machen. Das Gberwachte
Lernen untergliedert sich weiter in Klassifikationsaufgaben und Regressionsaufgaben, die sich mit der
Vorhersage von attributiven Qualitatsmerkmalen (z.B. Formteil i.0./n.i.0.) bzw. kontinuierlichen
Qualitatsmerkmalen (z.B. Formteillange) beschaftigen.

Als Basis fiir die weiteren Untersuchungen wurden die relevanten Regressionsverfahren vorgestellt und ihre
unterschiedlichen Funktionsweisen durch Darstellung der zugrundeliegenden mathematischen Grundlagen
verdeutlicht. Hieraus wird offensichtlich, warum die Lernverfahren zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihren
— eine Tatsache die, wie sich im Laufe der Arbeit noch zeigen wird, kein Nachteil, sondern ein Vorteil ist,
welcher neue Spielrdume zur intelligenten Kombination verschiedener Lernverfahren eréffnet. Maschinelle
Lernverfahren verfiigen in aller Regel liber Hyperparameter, die den Lernprozess sowie die Struktur und die
Komplexitdit der resultierenden (Qualitdts-)Modelle beeinflussen. Nur mit automatisierter
Hyperparameteroptimierung lasst sich das Leistungspotential der Verfahren ausschopfen und gleichzeitig
ohne manuellen Aufwand auf robuste Weise hohe Modellgiiten erzielen, indem das jeweilige Lernverfahren
an die Lerndaten angepasst wird. Hierzu wurden die relevanten Hyperparameter der einzelnen
Lernverfahren vorgestellt und ihr Einfluss auf die Modellbildung erlautert.

Voraussetzung flr die Verarbeitung der Prozessdaten durch die Lernverfahren ist die ldentifikation
aussagekraftiger Prozessmerkmale. Dieser Bereich, der sich in die Extraktion, Konstruktion und Selektion von
Merkmalen unterteilt, ist, wie die Lernverfahren selbst, gut erforscht und weist eine Vielzahl von Methoden
auf, welche eine automatisierte, objektive Bestimmung einer geeigneten Merkmalskombination erlauben.
Da die Prozessgrofien beim SpritzgieRen i.d.R. bereits in Form von Merkmalen durch die Maschinensteuerung
ausgegeben werden, sind die Bereiche der Merkmalskonstruktion und Merkmalsselektion von besonderem
Interesse. Die einschldgigen Verfahren zielen darauf ab, aus der Gesamtheit aller verfiigbaren Merkmale jene
Teilmenge an Prozessmerkmalen zu identifizieren, welche sich gemeinsam am besten eignen, um die
Qualitatsmerkmale der produzierten Formteile zu prognostizieren.

Einmal gelernte Modelle sind i.d.R. nicht dauerhaft giltig, ihre Prognosegiite nimmt aufgrund sich
verandernder Prozesszusammenhange ab. Um solche als Concept Drift bezeichnete Zustande zu erkennen,
wurden verschiedene implizite und explizite Detektionsverfahren vorgestellt. Sobald ein Concept Drift
erkannt wird, kann eine entsprechende Modelladaption angestolRen werden.

Insgesamt sind die meisten Verfahren in den fiir die Qualitdtsprognose relevanten Teilbereichen des
maschinellen Lernens gut erprobt, jedoch wurde bislang nur ein geringer Teil (Abschnitt 2.4.2) der
verfligbaren Methoden auf Problemstellungen in der Kunststoffverarbeitung angewendet und vergleichend
untersucht. Folglich fehlt es an Wissen fiir die qualifizierte Auswahl und Anwendung von geeigneten
Methoden sowie deren Verkniipfung zu einem Gesamtsystem.
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3.9 Anforderungen an eine ganzheitliche Formteil-Qualitatsprognose

Aufbauend auf dem Fazit bzgl. der Erforschung und Anwendung maschineller Lernverfahren im Kontext des
Spitzgiellens sollen Anforderungen an eine ganzheitliche Untersuchung der Formteil-Qualitatsprognose
formuliert werden. Diese erfordert eine Reihe von interagierenden Datenverarbeitungsschritten, deren
erfolgreiche Anwendung maligeblich von den folgenden Aspekten beeinflusst wird:

e Vollstdndigkeit
e Leistungsfahigkeit
e Durchgédngigkeit

Grundvoraussetzung fir die Durchfiihrung der Qualitdtsprognose ist, dass in allen Teilbereichen der
Datenverarbeitung mindestens ein geeignetes Verfahren zur Durchfiihrung der jeweils erforderlichen
Verarbeitungsschritte vorliegt. Diese umfassen im Einzelnen:

e Datenvorbereitung und -aufteilung

e Bereitstellung geeigneter Prozessmerkmale
e Modellbildung und -auswahl

e Modelliberwachung und -adaption

Da in jedem der genannten Bereiche Ublicherweise mehrere Verfahren existieren, gilt es, diese hinsichtlich
ihrer Leistungsfahigkeit bei der Verarbeitung von Daten aus dem SpritzgieRprozess zu vergleichen. Hierbei ist
der verfahrensspezifische Rechenaufwand zu beriicksichtigen. Auf diese Weise kénnen Erkenntnisse tber die
Eignung der Verfahren gewonnen und fiir jeden Teilbereich das leistungsfahigste bzw. die leistungsfahigsten
Verfahren fir die weitere Verwendung ausgewahlt werden.

Fir die Kombination der Verfahren im Rahmen eines Gesamtsystems ist die Durchgingigkeit der
Datenverarbeitung entscheidend. Nur wenn die einzelnen Elemente mittels Schnittstellen miteinander
verknipft sind, ist eine autonome Qualitdatsprognose moglich, bei der ab der Datenbereitstellung alle
erforderlichen Schritte automatisiert ablaufen. Hierbei ist ein besonderes Augenmerk darauf zu legen, in wie
weit durch die gezielte Interaktion bzw. Kombination der Bestandteile, bspw. auf Ebene der Lernverfahren,
ein zusatzlicher Mehrwert generiert werden kann.

Bei der Analyse der genannten Erfolgsfaktoren ist zu bertlicksichtigen, dass die qualitdtsbestimmenden
Zusammenhange im SpritzgieSprozess teils maschinen-, werkzeug-, material- und prozesszustandsspezifisch
sind. Folglich gilt es, bei der Generierung der fiir alle weiteren Untersuchungen bendétigten Datenbasis, dieser
Tatsache Rechnung zu tragen. In der Summe tragen die in Einklang mit den genannten Anforderungen im
Rahmen dieser Arbeit durchzufiihrenden Untersuchungen dazu bei, die Voraussetzungen fiir eine
erfolgreiche Anwendung in der industriellen Praxis zu legen. Darliber hinaus stellen sie ein breites und
belastbares Fundament dar, auf dem zukiinftige Forschungsansatze aufbauen kénnen.
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4. Systematische Analyse der Teilaspekte der Qualitatsprognose

In Abschnitt 3.9 wurden Anforderungen an einen ganzheitlichen Ansatz zur Formteil-Qualitdtsprognose beim
SpritzgielRen definiert. In diesem Kapitel sollen die einflieBenden Einzelaspekte detailliert untersucht werden.
Hierzu werden zundchst die durchgefiihrten Versuchsreihen sowie die Datenvorbereitung beschrieben.
Darauf aufbauend wird auf die Untersuchung der Methoden der Merkmalskonstruktion und -selektion
eingegangen und deren Leistungsfahigkeit verglichen. Unter Verwendung der selektierten Merkmalsmengen
werden die vorgestellten iberwachten Lernverfahren unter Einbeziehung einer Hyperparameteroptimierung
auf die generierten Datensatze angewendet und die resultierenden Modellgiiten verglichen. Schlieflich
werden diese den mittels Echtzeit-Modellselektion und -gewichtung generierten Ensemble-Modellen
gegenlibergestellt und die Verfahren zur Detektion von Concept Drift bewertet.

4.1 Erlauterung der Untersuchungen

In diesem Abschnitt werden zunachst die durchgefiihrten SpritzgieBversuche erortert, welche die Datenbasis
fir alle weiteren Analysen bereitstellen. Im Anschluss wird auf die Parametrierung und Anwendung der in
Kapitel 3 vorgestellten Verfahren des maschinellen Lernens eingegangen.

4.1.1 Datengenerierung und -vorbereitung

Flr die Bildung und Bewertung von Qualitdtsmodellen wird eine geeignete Datenbasis bendtigt, welche die
Auspragungen der Prozessmerkmale sowie der Qualitdtsmerkmale umfasst. Eine eindeutige Zuordnung der
Qualitatsinformationen eines jeden Formteils zum Zyklus seiner Entstehung ist hierbei zwingend erforderlich.
Wie in Abschnitt 2.4.2 erldutert, charakterisiert sich die industrielle SpritzgieRfertigung durch
unterschiedliche Prozesszustinde, die sich in den resultierenden Prozess- und Qualitditsmerkmalen
widerspiegeln. Fiir die Qualitatsmodellbildung stellt sich die Frage, welche Prozesszustande sich bestmdglich
eignen, um die fiir die obligatorische Lernphase bendtigten Prozess- und Qualitdtsdaten zu generieren. Zwar
werden in der einschlagigen Literatur [Gie92], [Hau94], [Vac96], [AIHO0], [Sch00], [Wal00] unterschiedliche
Prozesszustdnde zur Datengenerierung verwendet, ein konkreter Vergleich hinsichtlich der Eignung der
resultierenden Daten fir die Bildung von Qualitdtsmodellen steht jedoch aus. Aus diesem Grund werden
Prozess- und Qualitatsdaten auf Basis von insgesamt sechs verschiedenen Prozesszustdnden (Abschnitt
4.1.1.2) erhoben, anhand derer sowohl die Eignung der Prozesszustdnde bewertet, als auch alle weiteren
Untersuchungen der zur Qualitatsprognose benétigten Algorithmen durchgefiihrt werden.

4.1.1.1 Darstellung der Versuchsumgebung

Alle durchgefiihrten Versuche erfolgen mit einer vollelektrischen SpritzgieBmaschine vom Typ KM 120-380
PX, KraussMaffei Technologies GmbH, Miinchen. Die Maschine verfiigt (Uber eine Finfpunkt-
Doppelkniehebel-SchlieReinheit mit einer maximalen SchlieRBkraft von 1200 kN sowie eine Standard-
Plastifiziereinheit mit Dreizonenschnecke (L/D = 20), welche einen maximalen Spritzdruck von 1860 bar
erlaubt.

Die in Abschnitt 4.1.1.2 ndher beschriebenen Versuche werden in identischer Form mit zwei Werkzeugen
durchgefiihrt. Zum einen kommt ein AIM Werkzeugsystem mit Einschub ISO D2 (Formteilwandstarke 2 mm),
Axxicon Moulds Eindhoven B.V., Eindhoven, Niederlande zum Einsatz. Der Einschub verfigt Gber zwei
Werkzeuginnendrucksensoren vom Typ Unisens 6157BA (Durchmesser 4 mm), Kistler Instrumente GmbH,
Sindelfingen, welche lber einen Ladungsverstarker vom Typ 5159, ebenfalls Kistler Instrumente GmbH,
Sindelfingen, mit der SpritzgieBmaschinensteuerung (MC6) verbunden sind. Der Anguss verbleibt bei diesem
Werkzeug am Formteil. Zum anderen wird ein Deckelwerkzeug (Formteilwandstirke 0,8 mm) mit zwei
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Kavitdaten und Tunnelanguss verwendet, wodurch eine automatische Trennung von Anguss und Formteilen
bei der Entformung realisiert wird. Tabelle 4-1 gibt einen Uberblick iiber die verwendeten Formteile.

Tabelle 4-1: Informationen zu den untersuchten Formteilen
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Die Trocknung des verwendeten Polyamid 6 erfolgt durch einen Trockenlufttrockner vom Typ D 210 NT-S,
digicolor Gesellschaft fir Kunststoffmaschinentechnik mbH, Herford, fir eine Dauer von 4 h bei einer
Temperatur von 80 °C. Fiir die Uberpriifung des Restfeuchtegehalts (maximal 0,1 Gew.-% [ViM66], [Lan15])
wird ein Feuchtemessgerat vom Typ Aquatrac-3E, Brabender Messtechnik GmbH & Co. KG, Duisburg,
verwendet.

Flr die Gewichtserfassung wird eine Laborwaage vom Typ Entris 153I-1S, Sartorius Lab Instruments GmbH &
Co. KG, Gottingen mit einer Reproduziergenauigkeit von 1 mg verwendet. Um eine unzuladssige Beeinflussung
des Wagevorgangs durch Zugluft auszuschlieBen, wird ein Windschutz realisiert, sodass die Waage nur von
oben zugénglich ist. Die Ubertragung der Messwerte an den Messrechner erfolgt lber eine RS-232-
Schnittstelle, welche mittels der Software Simple Data Logger, Smartlux S.a.r.l., Born, Luxemburg, ausgelesen
wird. Die in Tabelle 4-1 dargestellten geometrischen Qualitdtsmerkmale werden mit einer digitalen
Spiegelreflexkamera vom Typ Eos 5D Mark 1112, Canon KG, Tokio, Japan, in Kombination mit einem Objektiv

42 Eine detaillierte Ubersicht (iber die verwendeten Einstellungen kann Anhang 8.5.2 entnommen werden.
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vom Typ EF 70-200mm f/4L USM, ebenfalls Canon KG, Tokio, Japan, erfasst und mittels der Software Matlab
in der Version R2019b, The MathWorks, Inc., Natick, USA aus den Bildinformationen extrahiert.

Fir eine effiziente Erfassung der Qualitdtsmerkmale werden die Formteile durch einen Linearroboter vom
Typ LRX50, KraussMaffei Technologies GmbH, Miinchen, entnommen und auf der Waage abgelegt®*. Nach
einer Wartezeit von 3 s wird das Formteil durch den Linearroboter wieder von der Waage entfernt und auf
dem Forderband der Produktionszelle positioniert. Dieses fordert das Formteil durch einen geeigneten
Bandtakt zu der vorgegebenen Position fiir die Erfassung der Formteilgeometrie durch das Kamerasystem.
Dort wird die Prasenz des Formteils mittels einer Lichtschranke detektiert und das Kamerasystem ausgelost.
Durch eine entsprechende Ansteuerung des Forderbandes wird eine reproduziergenaue Positionierung der
Formteile von Schuss zu Schuss auf derselben Bandposition gewihrleistet. Eine vollstindige Ubersicht iber
die eingesetzte Maschinentechnik findet sich in Anhang 8.5.1.

4.1.1.2 Versuchsdurchfiihrung

Zur Generierung der Prozess- und Qualitdtsdaten werden sechs Prozesszustdnde realisiert, welche sich in
unterschiedlicher Form in der industriellen SpritzgielRfertigung wiederfinden:

e Anfahrphase zu Prozessbeginn

e Eingeschwungener Prozess

e Prozess mit Stillstdnden

e Variation des Rezyklatanteils

e Variation des Rezyklatanteils mit adaptiver Prozessregelung (APC Plus)
e Statistischer Versuchsplan

Die Besonderheiten der einzelnen Prozesszustinde werden in den folgenden Abschnitten (4.1.1.2.1 bis
4.1.1.2.6) ndher beschrieben. Zur Sicherstellung vergleichbarer Versuchsbedingungen wird bei den einzelnen
Versuchen* ein grundlegender Ablauf beibehalten. So wird bei der Versuchsvorbereitung zunichst die
Zylinderzonenheizung sowie die Werkzeugtemperierung eingeschaltet und zum Aufwdrmen eine Stunde
ohne Produktion von Formteilen in diesem Zustand belassen. Nach Ablauf dieser Wartezeit wird die Fertigung
im Vollautomatikmodus gestartet, welche fiir eine Dauer von zwei Stunden beibehalten wird. Auf diese
Weise wird ein hinreichendes thermisches Gleichgewicht sichergestellt, bevor der eigentliche Versuch
entsprechend den jeweiligen Spezifikationen durchgefiihrt wird. Einzige Ausnahme von diesem Ablauf bildet
der Versuch ,Anfahren zu Prozessbeginn“, bei dem gerade das Nichtvorliegen des thermischen
Gleichgewichts von zentraler Bedeutung ist. Jeder Versuch umfasst eine Anzahl von 1000 Zyklen*, welche
als Datengrundlage fiir die Qualitdtsprognose dienen. Eine Ausnahme bildet der Versuch auf Basis des
statistischen Versuchsplans, dessen spezifische Struktur eine Anzahl von 860 Zyklen bedingt. Die detaillierten
Informationen Uber die gewahlten Betriebspunkte fiir beide Werkzeuge kénnen dem Anhang 8.6.1
entnommen werden. Durch Kombination der sechs genannten Prozesszustande mit den beiden Formteilen
und ihren Qualitdtsmerkmalen ergeben sich insgesamt 24 Datensatze, welche die Basis fiir die weiteren
Untersuchungen darstellen. Eine Ubersicht hierzu kann Abbildung 4-1 entnommen werden.

43 Da das Deckelwerkzeug zwei Kavititen aufweist, wird nur eines der beiden Formteile gewogen und vermessen.
44 Jeder Versuch umfasst genau eine untersuchte Prozessphase.

4 Die Zyklen wéhrend der zwei Stunden andauernden Produktion zur Erreichung eines hinreichenden thermischen
Gleichgewichts sind hierbei nicht berlicksichtigt, da diese nicht mit in die Modellbildung einbezogen werden.
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Abbildung 4-1: Datenbasis fir alle weiteren Untersuchungen

4.1.1.2.1 Anfahrphase zu Prozessbeginn

Beim Produktionsstart sowie nach langeren Stillstinden liegt bei Prozessbeginn kein stationarer
Prozesszustand vor, da noch kein thermisches Gleichgewicht erreicht ist [JoM04], [Jar13]. Bei der Produktion
von Formteilen in dieser Phase konnen aus den veranderlichen Prozessbedingungen trotz konstanter
Maschineneinstellparameter Schwankungen in den Qualitdtsmerkmalen resultieren. Ein friihes Anfahren des
Prozesses und schnelles Erreichen einer Gutteilproduktion ist jedoch aus wirtschaftlichen Griinden von hoher
Bedeutung, da auch wahrend des Stillstands der Produktion Fixkosten anfallen.

In diesem Versuch wird mit der Produktion von Formteilen sowie der Erfassung der zugehorigen Prozess- und
Qualitatsdaten begonnen, sobald alle Achsbewegungen durch die Maschinensteuerung freigegeben sind.
Dies ist der Fall, sobald die Solltemperaturen der Zylinderzonenheizung erreicht sind und eine Durchwarmzeit
zum Schutz von Schnecke und Antrieb gegen Uberlast fiir den Fall unaufgeschmolzenen Materials innerhalb
des Plastifizierzylinders verstrichen ist. Im Verlauf des Versuchs néhert sich der Prozess sukzessive einem
thermischen Gleichgewicht an. Wahrend des Versuchs werden keine Anpassungen von
Maschineneinstellparametern vorgenommen und dem Prozess wird ausschliellich Material derselben
Charge zugefihrt.

4.1.1.2.2 Eingeschwungener Prozess

Ist ein robuster Betriebspunkt eingestellt und ein thermisch eingeschwungener Prozesszustand erreicht, so
sind im Idealfall zumindest temporér keine Anderungen der Maschineneinstellparameter erforderlich. Dies
gilt, solange die wirkenden Storeinflisse nicht zu unzuldssigen Abweichungen der Formteil-
Qualitatsmerkmale von ihren Sollwerten fiihren. Zur Realisierung dieses Prozesszustandes werden nach dem
Aufwdrmen von SpritzgieBmaschine und -werkzeug sowie Erreichung des thermischen Gleichgewichts
wahrend des Versuchs keine Verdanderungen an Material und Maschineneinstellparametern vorgenommen.
Ziel ist die Prifung, ob die Varianz der unter diesen Bedingungen erhobenen Prozess- und Qualitdtsdaten
ausreicht, um aussagekraftige Qualitdtsmodelle zu bilden.

4.1.1.2.3 Prozess mit Stillstinden

In der industriellen SpritzgieBfertigung kommt es zu geplanten und ungeplanten Stillstanden. Aus diesen
resultieren temporar hohere Verweilzeiten der Schmelze im Plastifizierzylinder, welche mit einer erhéhten
thermischen Beanspruchung einhergehen. Diese wirkt sich materialabhangig auf deren Eigenschaften und
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somit auf die Qualitatsmerkmale der produzierten Formteile aus. Ebenfalls liegt beim Wiederanfahren nach
dem Stillstand kein vollstéandiges thermisches Gleichgewicht vor. Der Umgang mit den im unmittelbaren
Anschluss an einen Stillstand produzierten Formteilen ist von Unternehmen zu Unternehmen unterschiedlich
und stark von den Qualitatsanforderungen abhangig: Haufig werden die im ersten Zyklus oder in den ersten
flnf oder zehn Zyklen nach dem Wiederanfahren produzierten Formteile ohne weitere Priifung entsorgt. Die
Anzahl der betroffenen Zyklen basiert dabei meist auf Erfahrungswissen.

Die empfohlenen bzw. noch akzeptablen Verweilzeiten werden bei Stillstinden in der SpritzgieRfertigung
schnell iiberschritten. Aus diesem Grund wird eine Uberschreitung in den durchgefiihrten Versuchen
ebenfalls wissentlich in Kauf genommen. Die Verweilzeitempfehlung fir Polypropylen liegt bei vier bis acht
Minuten; bei Polyamid 6 sollte an der oberen Grenze der Verarbeitungstemperatur eine Verweilzeit von vier
bis sechs Minuten nicht Uberschritten werden [JoMO04]. Vor diesem Hintergrund wurden fiir die beiden
untersuchten Formteile verschiedene Bereiche von Stillstandsdauern ausgewahlt und umgesetzt. Diese
variieren fiir das Plattenformteil aus Polypropylen zwischen fiinf und 25 Minuten und fiir das Deckelformteil
aus Polyamid 6 zwischen drei und neun Minuten, welche in den Versuchen jeweils dreimal Anwendung
finden. Wahrend des Versuchs werden keine Veranderungen von Material und Maschineneinstellungen
vorgenommen. Der Versuchsablauf ist in Tabelle 4-2 detailliert dargestellt.

Tabelle 4-2: Versuchsablauf mit Stillstandsdauern

Zyklus Platte (Polypropylen) Deckel (Polyamid 6)
1 Versuchsbeginn Versuchsbeginn
100 5 min 3 min
200 5 min 3 min
300 5 min 3 min
400 15 min 6 min
500 15 min 6 min
600 15 min 6 min
700 25 min 9 min
800 25 min 9 min
900 25 min 9 min
1000 Versuchsende Versuchsende

Mit Blick auf die thermische Beanspruchung der Schmelze ist zu beachten, dass die Stillstandsdauern
zusatzlich zur normalen Verweilzeit wirken. Die gewahlten Langen der Stillstande richten sich nach
Stillstandsdauern, welche auch in der industriellen SpritzgieBproduktion auftreten. Um eine Uber die
geplanten Stillstande hinaus stérungsfreie Versuchsdurchfiihrung zu gewahrleisten, wurde in Vorversuchen
gepruft, bis zu welchen Stillstandsdauern ein Wiederanfahren des Prozesses prozesssicher maoglich ist.
Wahrend dies beim Plattenwerkzeug (Polypropylen) unabhangig von der Dauer jederzeit problemlos moglich
war, kam es bei Verwendung des Deckelwerkzeugs (Polyamid 6) bei Stillstandsdauern ab rund zehn Minuten
im ersten Zyklus nach dem Stillstand vermehrt zu nicht vollstdndig gefiillten Kavitdten. Dies ist durch die
Abkiihlung der Werkzeugwand wahrend des Stillstands bedingt, die zu einer vorzeitigen Versiegelung des
sehr filigranen Tunnelangusses fuhrt.

4.1.1.2.4 Variation des Rezyklatanteils

Im Bereich der auf den SpritzgieBprozess wirkenden Storeinflisse sind Schwankungen der
Materialeigenschaften von besonderer Bedeutung. Neben Eigenschaftsabweichungen zwischen
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unterschiedlichen Materialchargen kénnen sich auch Unterschiede in der Zufiihrung von Farbstoffen oder
Anteil und Eigenschaften von Rezyklaten auswirken [Han94], [Sch00]. Ob und in wie weit Rezyklatanteile im
Rahmen der industriellen SpritzgieRproduktion beigemischt werden, ist sowohl von den Formteilen und den
an sie gestellten Qualitatsanforderungen, wie auch von der verwendeten Kunststoffsorte abhangig.
Allgemein gilt ein Anteil von 25 Gew.-% oder mehr ohne unzuldssige Veranderung der Materialeigenschaften
als vertretbar [JoM04].

Wird in dieser Arbeit bei der Versuchsbeschreibung von Rezyklat gesprochen, so ist ausschlieBlich
typenreines Mahlgut gemeint. Zur Gewinnung des Rezyklats kommt eine Schneidmiihle von Typ GPlus2 IMD,
digicolor Gesellschaft fiir Kunststoffmaschinentechnik mbH, Herford, zum Einsatz. Das Rezyklat stammt aus
einem Versuch mit eingeschwungenem Prozess, ohne Anderung von Maschineneinstellparametern und
Stillstanden.

Aufgrund der zentralen Bedeutung von Materialeigenschaftsvariationen werden diese in einem Versuch
betrachtet. Nach der beschriebenen, einheitlichen Vorbereitungsprozedur wird eine Variation des
Rezyklatanteils zwischen 0 Gew.-% und 100 Gew.-% vorgenommen. Begonnen wird mit einem Rezyklatanteil
von 100 %, der schrittweise im Abstand von 200 Zyklen um 25 Gew.-% abgesenkt wird. Der detaillierte Ablauf
kann Tabelle 4-3 entnommen werden.

Tabelle 4-3: Versuchsablauf mit Angabe der Rezyklatanteile

Ab Zyklus Rezyklatanteil
1 100 Gew.-%
200 75 Gew.-%
400 50 Gew.-%
600 25 Gew.-%
800 0 Gew.-%

1000 Versuchsende

Bei Erreichen des Wechselzyklus wird der Trichter wahrend der laufenden Produktion geleert und die neue
Materialzusammensetzung eingefillt. Ein ,Leerspritzen” der Plastifiziereinheit erfolgt nicht. Somit kommt es
bei jedem Materialwechsel zu einer einige Zyklen andauernden Ubergangsphase. Diesbeziiglich ist zu
beachten, dass es bereits zu einer Beeinflussung der in den ersten Zylinderzonen der Plastifiziereinheit
erfassten Prozessdaten kommen kann, wahrend die zu diesem Zeitpunkt produzierten Formteile und damit
ihre Qualitatsmerkmale noch auf der vorangegangenen Materialzusammensetzung basieren.

4.1.1.2.5 Variation des Rezyklatanteils mit adaptiver Prozessregelung

Im Zuge der regelungstechnischen Weiterentwicklungen der vergangenen Jahre haben sich adaptive
Regelungskonzepte wie KraussMaffei APC oder Engel IQweightcontrol als ergdnzender Bestandteil zur
Regelung industrieller SpritzgieRprozesse etabliert [PLG15]. Ein Ziel dieser adaptiven Regelungsstrategien ist
die Kompensation von Viskositatsschwankungen, welche sich neben der Formfillung an sich, auch auf das
SchlieBverhalten der Rickstrémsperre auswirken kénnen [Heild]. Es stellt sich die Frage, wie sich die
Verwendung dieser Regelungstechniken auf die erzielbare Modellglite auswirkt.

Hierzu wird der zuvor beschriebene Versuch zur Variation des Rezyklatanteils wiederholt. Der Unterschied in
der Versuchsdurchfiihrung liegt in der Verwendung der Prozessregelung APC Plus, welche mittels der
Anpassung von Umschaltpunkt und Nachdruckhdhe in den Prozess eingreift. Als Referenz werden zehn
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Zyklen mit einem Granulatanteil (Neumaterial) von 100 % verwendet, welche unmittelbar vor Beginn des
Versuchs durchgefiihrt werden.

4.1.1.2.6 Statistischer Versuchsplan

Ein eingeschwungener Prozess ohne relevante Storeinflisse findet sich in der industriellen
SpritzgieBproduktion allenfalls  zeitweise. In der Regel werden Anpassungen an den
Maschineneinstellparametern vorgenommen, um die Auswirkungen von Storeinflissen auf den Prozess
sowie die resultierende Formteilqualitdt zu kompensieren [JoMO04]. Die Anpassungen erfolgen dabei jeweils
nach Bedarf und erfahrungsbasiert [Jar13]. Eine Ubergeordnete Systematik der Parametervariation ist im
Rahmen der Abmusterung gegeben [Sch13].

Zur Untersuchung des Einflusses von Einstellparametervariationen wird in dieser Arbeit ein statistischer
Versuchsplan verwendet. Dabei handelt es sich jeweils um einen vollfaktoriellen 2°-Versuchsplan, welcher
um zehn Sternpunkte und einen Zentralpunkt ergdnzt wird. Diese Kombination wird als zentral
zusammengesetzter Versuchsplan (engl. central-composite-design, CCD) bezeichnet und erlaubt die
Abbildung nichtlinearer Zusammenhadnge [SvH17]. Im Rahmen der Versuchspline werden folgende
Maschineneinstellparameter variiert:

e Einspritzgeschwindigkeit

e Nachdruckhoéhe

e Nachdruckzeit

e Zylindertemperatur Zone 11 (Duse)
o Kihlzeit

Aus der gewahlten Versuchsplanstruktur ergeben sich 43 Betriebspunkte. Pro Betriebspunkt werden 20
Zyklen produziert, sodass sich — abweichend von den sonstigen Versuchen — ein Versuchsumfang von 860
Zyklen ergibt. Im Falle von Anpassungen der Zylinderzonentemperatur zwischen zwei aufeinander folgenden
Versuchspunkten werden zur (Wieder-)Herstellung des thermischen Gleichgewichts zusatzlich 30 Zyklen
produziert, welche nicht mit in die Datenbasis einflieBen. Die einzelnen Betriebspunkte der beiden
statistischen Versuchsplane sind im Detail in Anhang 8.6.1 dargestellt.

4.1.1.3 Datenvorbereitung

Grundvoraussetzung fir die Bildung eines Qualitdtsmodells ist die zyklusgenaue Zuordnung von Prozess- und
Qualitatsdaten. Folglich gilt es, die Datenstrome aus den einzelnen Quellen (SpritzgieRmaschine, Waage,
Kamera) anhand ihrer Zeitstempel zu synchronisieren. Es ist zu beriicksichtigen, dass die im Istwertprotokoll
verfligbaren Prozessmerkmale unter Verwendung von Sensoren erfasst werden, welche sich an
unterschiedlichen Positionen in der SpritzgieBmaschine befinden. Aus diesem Grund wirken sich die
erhobenen Prozessinformationen teils erst mit einem oder mehreren Zyklen Verzug auf die Qualitat der
produzierten Formteile aus. In erster Linie betrifft dies ProzessgroRen zur Beschreibung von Ablaufen oder
Zustanden im Bereich der Plastifiziereinheit, bspw. die Plastifizierzeit sowie die Temperaturen und
Einschaltdauern der trichterseitigen Zylinderzonen. Wahrend erstere in modernen Maschinensteuerungen
Ublicherweise automatisch dem Folgezyklus zugeordnet wird, ist dies bei letzteren nicht der Fall. Da
insbesondere die Zylinderzonentemperaturen jedoch einer verhaltnismaRig hohen thermischen Tragheit
unterliegen, ist dies nur bei erheblichen Stéreinfliissen oder Sollwertanpassungen relevant. Daher wird
diesbezliglich im Rahmen dieser Arbeit keine weitere Synchronisation vorgenommen.

Kern einer jeden Qualitdtsprognose ist die Vorhersage von Schwankungen in den Qualitatsmerkmalen. Flr
die Modellbildung bedeutet dies, dass, neben einer hinreichenden Variation der Qualitatsmerkmale selbst,
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nur Prozessmerkmale qualitatsbestimmend sein kdnnen, welche im Untersuchungszeitraum Schwankungen
aufweisen. Fir eine effiziente Durchfiihrung aller weiteren Datenverarbeitungsschritte werden daher alle
Prozessmerkmale eines Datensatzes entfernt, die eine Varianz von null aufweisen.

Die Auspragungen der verbleibenden Prozessmerkmale sowie der betrachteten Qualitdtsmerkmale
unterscheiden sich in Abhdngigkeit der zugrunde liegenden physikalischen GréRe teils deutlich, was bei der
Modellbildung unterschiedliche Probleme mit sich bringen kann. Dies lasst sich durch eine Normierung der
Daten verhindern. Aus diesem Grund werden die zu verarbeitenden Daten merkmalsweise standardisiert.
Uber die Tatsache hinaus, dass dies fiir die korrekte Funktion einiger Methoden (Hauptkomponentenanalyse,
k-nachste Nachbarn-Verfahren etc.) obligatorisch ist, hat sich gezeigt, dass auf diese Weise der Lernprozess
beschleunigt wird [10S15] und bessere Ergebnisse erzielt werden [SHH96], [JTD02].

An die Bereinigung und Standardisierung der Ausgangsdatenbasis schliellt sich eine mehrfache, zufillige
Datenaufteilung*® entsprechend Abbildung 4-2 an.
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Abbildung 4-2: Datenaufteilung

Fir eine belastbare Einschatzung der Leistungsfahigkeit der gebildeten Qualitatsmodelle ist deren
Anwendung auf Daten, die zu keinem Zeitpunkt in der Modellbildung verwendet wurden, notwendig. Zu
diesem Zweck werden zum Test der Modelle zundchst 20 % der Ausgangsdaten abgespalten, sodass 80 % der
Daten fiir die Modellbildung verbleiben. Diese werden zuerst flir die Merkmalskonstruktion und -selektion
verwendet. Es folgt eine weitere, hilftige Aufteilung, wobei die erste Halfte flr den eigentlichen Lernprozess
der (Basis-)Modelle herangezogen wird. Im Rahmen der integrierten Hyperparameteroptimierung wird eine
flinffache Kreuzvalidierung durchgefiihrt, wobei die Datenaufteilung in jedem Schritt im Verhaltnis 80 %
Training zu 20 % Validierung erfolgt. Die zweite Halfte wird als Nachbarschafts-Datenbasis fiir die Ensemble-
Modellierung verwendet, welche in Abschnitt 4.1.4 ausfihrlich beschrieben wird.

4.1.2 Verarbeitung von Prozessmerkmalen

Die Identifikation einer fir die Qualitdtsprognose geeigneten Merkmalskombination erfordert das
Zusammenspiel verschiedener Elemente. Die Anwendung, Interaktion und Parametrierung dieser Methoden
und Algorithmen wird in diesem Abschnitt erlautert.

46 Hiermit ist an dieser Stelle eine sog. horizontale Datenaufteilung gemeint. Dies bedeutet, dass entschieden wird,
welche SpritzgieRzyklen mit den zugehdrigen Prozess- und Qualitdtsdaten fiir welche Operationen verwendet werden.
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4.1.2.1 Merkmalsextraktion

Die fur die Modellbildung und -prognose verwendeten Prozessmerkmale werden aus dem Istwertprotokoll
der SpritzgieBmaschine entnommen. Somit liegt fir jedes Prozessmerkmal jeweils ein diskreter Wert pro
Zyklus erfolgt daher bereits in
Maschinensteuerung, sodass dieser Datenverarbeitungsschritt nicht separat durchgefiihrt werden muss.*’

vor. Die Merkmalsextraktion aus den Sensorrohdaten der

4.1.2.2 Merkmalskonstruktion

Im Rahmen der Merkmalskonstruktion wird — neben der beschriebenen Standardisierung — eine

Hauptkomponentenanalyse mit allen Prozessmerkmalen durchgefihrt. In diesem Fall erfolgt die
Merkmalselektion anschlieBend auf Basis der ermittelten Hauptkomponenten. Da diese untereinander per
Definition nicht korreliert sind, wir als Selektionsmetrik die Identitat verwendet und eine erschopfende Suche

durchgefiihrt. Hierbei stehen alle in Abschnitt 4.1.2.3 dargestellten Relevanzkriterien zur Verfligung.

4.1.2.3 Merkmalsselektion

Bei der Merkmalsselektion gilt es, ausgehend von den in den Istwertprotokollen enthaltenen oder aus diesen
via Hauptkomponentenanalyse konstruierten Merkmalen eine Merkmalskombination zu identifizieren,
welche die Bildung eines Qualitdtsmodells mit einer hohen Prognosegiite erlaubt. Die Elemente der
filterbasierten Merkmalsselektion wurden in den Abschnitten 3.5.3.1 und 3.5.3.4 bereits dargestellt. An
dieser Stelle soll nun deren konkrete Anwendung und Interaktion (Abbildung 4-3) erlautert werden.
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Abbildung 4-3: Aufbau der filterbasierten Merkmalsselektion

Durch die Kombination der einzelnen Suchstrategien, Selektionsmetriken und Relevanzkriterien ergibt sich
im Bereich der Filterverfahren eine Vielzahl von Merkmalsselektionsvarianten, deren Eignung mittels
anschlieRender Modellbildung anhand der erzielten Modellgliten bewertet wird. Die Variantenvielfalt ergibt
sich entsprechend der in Abbildung 4-3 dargestellten Ubersicht in folgender Weise: Alle Suchstrategien links
der gestrichelten Linie, namentlich sequentielle Vorwarts- und Rickwartsselektion, sequentiell-flieRende

47 Anders ist dies bei Verwendung der Prozessdaten, welche durch den KraussMaffei DataXplorer aufgezeichnet werden.
Dort liegen die ProzessgroRen als quasi-kontinuierliche Kurvenverlaufe vor, aus denen die Prozessmerkmale extrahiert
werden mussen. Die in Vorversuchen auf diesem Wege erzielten Modellgiiten sind mit denen der Istwert-Daten
vergleichbar. Da keine Verbesserung vorliegt, welche den zusatzlichen Aufwand der Merkmalsextraktion rechtfertigen
wirde, wird auf die separate Analyse und Darstellung der Ergebnisse verzichtet.
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Vorwarts- und Rickwartsselektion sowie der genetische Algorithmus, werden mit den Selektionsmetriken
links der gestrichelten Linie, auler der Identitdt, namentlich CFS und MRMR, unter Verwendung aller
Relevanzkriterien kombiniert. Hieraus ergeben sich 5 Suchstrategien x 2 Selektionsmetriken x 4
Relevanzkriterien = 40 Merkmalsselektionsvarianten. Die erschdopfende Suche, bei der alle moglichen
Merkmalskombinationen untersucht werden, wird nur in Verbindung mit den Selektionsmetriken Identitat
und RReliefF verwendet, da bei diesen die Anzahl der zu untersuchenden Merkmalskombinationen der
Anzahl der Merkmale entspricht und somit iberschaubar ist. Dies begriindet sich dadurch, dass im Fall der
Identitdt jedes Merkmal lediglich univariat bewertet wird, wahrend die Informationen der weiteren
Merkmale im RReliefF-Verfahren implizit erfolgt. Die Selektionsmetrik Identitdt wird in diesem Fall mit allen
Relevanzkriterien kombiniert, wahrend der Relevanzaspekt bei der RReliefF-Methode implizit beriicksichtigt
wird und somit keine Kombination mit den Relevanzkriterien erfolgt. Auf diese Weise ergeben sich zusatzlich
zu den bereits ermittelten 40 Varianten finf weitere Merkmalsselektionsvarianten, sodass die filterbasierte
Merkmalsselektion insgesamt 45 Varianten umfasst, welche in Kombination mit den erhobenen Datensatzen
unter Verwendung der Lernverfahren zu bewerten sind.

Die optimale Parametrierung des als Suchstrategie verwendeten genetischen Algorithmus wurde im Rahmen
von Vorversuchen ermittelt, auf deren Darstellung und Diskussion an dieser Stelle verzichtet wird. Es hat sich
gezeigt, dass bei der in Tabelle 4-4 dargestellten Kombination eine Konvergenz zuverlassig erreicht wird.

Tabelle 4-4: Parameter des als Suchstrategie verwendeten genetischen Algorithmus

Parameter Auspragung
GroRe Startpopulation 2 nges
Anzahl Generationen 100
Kreuzungsrate 0,9
Mutationsrate 1/nges

Um eine Anwendbarkeit der Methoden in Verbindung mit allen untersuchten Lernverfahren zu
gewadhrleisten, werden auch Wrapper- und eingebettete Merkmalsselektionsmethoden als Filter verwendet.
Dies bedeutet, dass die selektierten Merkmalsmengen zur Modellbildung mit allen sieben Lernverfahren
eingesetzt werden. Aus dem Bereich der eingebetteten Methoden werden die in Abschnitt 3.5.3.3
vorgestellten Verfahren eingesetzt. Fir die Hyperparametrierung wird auf die Erkenntnisse der
Auswertungen in Abschnitt 4.2.3.2 zuriickgegriffen, welche fiir die betreffenden Verfahren in Tabelle 4-5
vorwegnehmend zusammengefasst werden.

8 Die Gesamtmerkmalsanzahl betréagt fiir die erhobenen Datensétze im Mittel rund 40 Merkmale.



SYSTEMATISCHE ANALYSE DER TEILASPEKTE DER QUALITATSPROGNOSE 73

Tabelle 4-5: Hyperparameter der eingebetteten Merkmalsselektionsverfahren

Methode Hyperparameter Auspragung
Maximale Anzahl an Abzwei 36
Bindrer Entscheidungsbaum: aximale Anzahian Abzwelgungen
Minimaler Trainingsfehler Minimale Anzahl an Beobachtungen 9
pro Blatt
Anzahl Neuronen in der verdeckten 7
Kiinstliches Neuronales Netz: Schicht
Optimal Cell Damage . . .
Aktivierungsfunktion Tangens Hyperbolicus
Kernelfunktion Linear
Stutzvektormethode:
i . 49
Rekursive Merkmalselimination Toleranzbreite 0,053 - 1Q4,
Regularisierungsfaktor 0,04845

Prinzipiell kann dariiber hinaus jedes der in Abschnitt 3.4 aufgefiihrten, (iberwachten Lernverfahren mittels
eines Wrapper-Ansatzes flr die Merkmalsselektion verwendet werden. Eine Analyse vom Umfang der oben
beschriebenen Untersuchungen der filterbasierten Merkmalsselektion ist bei der Wrapper-Methode jedoch
aus Grinden des zu erwartenden, exorbitanten Rechenaufwandes fiir die Bildung der fiir die Selektion
bendtigten Modelle nicht abbildbar. Aus diesem Grund beschrankt sich die Analyse der Wrapper-Methode
auf die Verwendung der multiplen linearen Regression als Lernverfahren. Diese bringt, aufgrund des Wegfalls
von nichtlinearer Optimierung (im Zuge der Modellbildung) und Hyperparameteroptimierung, einen
geringeren Rechenaufwand mit sich, welcher auch mit Blick auf die Varianten aus Suchstrategien und
Datensdtzen noch vertretbar ist.

Eigene Voruntersuchungen [SKS19], [SKS20a] haben gezeigt, dass eine Verwendung von finf bis zehn
Merkmalen optimale Ergebnisse bei der Qualitatsprognose liefert. Vor dem Hintergrund der Vermeidung von
Uberanpassung sowie einer rechentechnisch effizienten Modellbildung, sind méglichst geringe
Modellkomplexitdaten anzustreben. Daher werden fiir die Modellbildung standardmaRig finf Merkmale
verwendet, welche anhand der vorgestellten Verfahren zu ermitteln sind.

4.1.3 Lernverfahren und Hyperparameteroptimierung

Fir die Bildung der in dieser Arbeit analysierten Modelle werden die in Abschnitt 3.4 vorgestellten
Regressionsverfahren verwendet sowie die dort erérterten Hyperparameter optimiert. Diese kbnnen in
zusammengefasster Form  gemeinsam mit den  zugehoérigen  Wertebereichen fir die
Hyperparameteroptimierung Anhang 8.1 entnommen werden. Durch Anwendung der 53
Merkmalsselektionsvarianten auf die 24 erhobenen Datensatze ergeben sich 1272 Lerndatensatze. Aus
diesen werden mittels der sieben tiberwachten Lernverfahren insgesamt 8904 Qualitdtsmodelle gebildet. Die
zugehorigen Modellgliten bilden die Grundlage fiir die weiteren Analysen der Leistungsfahigkeit der bei ihrer
Bildung beteiligten Datenverarbeitungskomponenten.

Mit Ausnahme der multiplen linearen Regression verfligen alle eingesetzten Lernverfahren uber
Hyperparameter, welche im Zuge der Modellbildung automatisiert mittels einer Bayes-Optimierung

4 Interquartilsabstand der abhidngigen Variablen (AusgangsgréRe)
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ausgewdhlt werden. In jeder Optimierung werden 30 Iterationen durchgefiihrt®®. Zur statistischen
Absicherung erfolgt zudem eine fiinffache Kreuzvalidierung. Neben der fiir den Lernprozess
charakteristischen, tiblicherweise erforderlichen nichtlinearen Optimierung fiihren diese beiden Aspekte zu
dem gegeniiber der multiplen linearen Regression deutlich erh6hten Rechenaufwand. Folglich gilt es, durch
Untersuchung der ausgewahlten Hyperparameter zu priifen, welche Hyperparameter (-kombinationen) eine
hohe Modellgiite bei der Erzeugung von Qualitdtsmodellen fir das Thermoplast-Spritzgiefen ermoglichen.
Auf Basis der zu erwartenden Erkenntnisse kdnnen Entscheidungen dariiber getroffen werden, welche
Hyperparameter (-bereiche) bei zukiinftigen Modellbildungen einbezogen und optimiert werden sollten. Dies
ermoglicht es, entweder mit geringerem Rechenaufwand vergleichbare Modellgiiten zu erzielen oder durch
engmaschigere Optimierungsvorgange mit demselben Rechenaufwand bessere Modelle zu bilden.

4.1.4 Ensemble durch Echtzeit-Modellselektion und -gewichtung

Die in Abschnitt 3.4 vorgestellten Lernverfahren weisen unter Anwendung der Hyperparameteroptimierung
bereits ein hohes Leistungspotential auf. Dennoch ist es unwahrscheinlich, dass ein einzelnes Modell in allen
Prozesszustanden bzw. Punkten des (Prozess-)Merkmalsraums die beste Prognose aller Modelle liefert.
Vielmehr ist davon auszugehen, dass mittels unterschiedlicher Lernverfahren generierte Modelle in
Abhéangigkeit der Merkmalsregion jeweils lokal-optimal sind.

Um dieser Tatsache Rechnung zu tragen, wird hiermit ein auf der Echtzeitmodellselektion und -kombination
basierender Ensemble-Ansatz vorgestellt. Ahnlich wie bei der in Abschnitt 3.4.7 dargestellten Ensemble-
Modellierung werden dabei mehrere Modelle zu einem Gesamtmodell zusammengefasst. Wahrend es sich
in der erstgenannten Variante jedoch ausschlieflich die Kombination bindrer Entscheidungsbdaume via
Bagging und Boosting handelt, kommen in der neu entwickelten Methode die mittels aller sieben
Lernverfahren generierten Modelle zum Einsatz. Ziel ist es, durch geeignete Auswahl und Kombination von
Modellen die Prognosegiite weiter zu steigern.

Trainingspunkten, die nahe an Testpunkten liegen, wird allgemein eine hohe Aussagekraft fiir deren
Prognose zugeschrieben [RaWO06]. Dieser fiir die Methode zentrale Aspekt wird durch Anwendung des k-
nachste Nachbarn-Verfahrens berlicksichtigt: Wie in Abbildung 4-2 dargestellt, werden die fiir die
Modellbildung verfligbaren Daten zundchst zu gleichen Teilen in Lerndatensatz sowie einen
Nachbarschaftsdatensatz aufgeteilt. Auf dem Lerndatensatz werden mittels der Lernverfahren unter
Einbeziehung der Hyperparameteroptimierung Modelle generiert und das auf Basis der Validierungsdaten
beste Modell jedes Lernverfahrens ausgewahlt. Diese sieben Modelle sind Bestandteil der Ensemble-
Modellierung und werden im Folgenden zur Abgrenzung auch als Basismodelle bezeichnet. Im Rahmen der
Prognose werden fir jeden zu prognostizierenden Zyklus die k nachsten Nachbarzyklen im
Nachbarschaftsdatensatz unter Verwendung des euklidischen Distanzmales ermittelt. Fir die ausgewahlten
Nachbarzyklen wird mittels der Basismodelle eine Prognose vorgenommen und die Modellgiite der einzelnen
Modelle in Form des BestimmtheitsmaRes berechnet. Fir die konkrete Bildung des Ensemble-Modells auf
Basis dieser Informationen werden drei verschiedene Varianten vorgestellt und untersucht:

50 Standardparametrierung in Matlab R2019b.
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Variante 1: Auf die Einbindung der Modellgiiten in der k-Nachbarschaft wird zunachst verzichtet. Es
erfolgt fir alle Zyklen eine Gleichgewichtung (vgl. Formel 4-1) der J (im vorliegenden Fall
sieben) Basismodelle und die Prognose des Ensemble-Modells ergibt sich als arithmetisches
Mittel der Prognosen der Basismodelle.

1
wj = 7 Formel 4-1

Variante 2: Anhand der in der k-Nachbarschaft erzielten Modellgiiten wird fiir jeden Zyklus das Modell
mit der hochsten Modellglite ausgewahlt und fir die Qualitdtsprognose in diesem Zyklus
verwendet (vgl. Formel 4-2).

1 wennj = argmax (R?)
i
wj = Formel 4-2

0 sonst

Variante 3: Es erfolgt eine gewichtete Kombination aller Basismodelle anhand der in der k-
Nachbarschaft erzielten Modellgiiten. Modelle, die dort ein héheres Bestimmtheitsmal}
aufweisen, werden entsprechend Formel 4-3 starker gewichtet.

R?
j
w; = Formel 4-3
7 YR}

Eine in den Gesamtablauf eingebettete schematische Darstellung der Ensemble-Modellierung findet sich in
Abbildung 5-1. Bei der Auswahl der Nachbarzyklen tritt die Nachbarnanzahl k als Ensemble-Hyperparameter
auf. Auf eine automatische Optimierung wird an dieser Stelle jedoch verzichtet, da zunachst die
grundsatzliche Eignung des Ansatzes analysiert werden soll.

4.1.5 Detektion von Concept Drift

Fiir die Erkennung einer moglichen Verschlechterung der Prognosegilite und einer damit verbundenen
Notwendigkeit zur Modelladaption kommen Verfahren zur Detektion von Concept Drift zum Einsatz. Ahnlich
wie die maschinellen Lernverfahren selbst, weisen die meisten impliziten und expliziten Detektionsverfahren
Hyperparameter auf, mittels derer die Empfindlichkeit der Driftdetektion gesteuert werden kann. Im
Gegensatz zu den Lernverfahren ist eine automatische Hyperparameteroptimierung jedoch nicht ohne
weiteres moglich. Die einzige bekannte Untersuchung [SaB15] adressiert die Concept Drift-Detektion im
Kontext von Klassifikationsproblemen und verwendet hierzu einen genetischen Algorithmus. Grundlage der
Optimierung sind in diesem Fall 27 kiinstlich generierte und mit unterschiedlich schnell auftretenden Concept
Drifts versetzte Datensatze. Ein vergleichbares Vorgehen erscheint im Rahmen der vorliegenden Arbeit
aufgrund des nicht akzeptablen Aufwands als nicht sinnvoll. Folglich missen diese erfahrungsbasiert
festgelegt oder im Zuge einer geeigneten Untersuchung manuell optimiert werden. Um die Wahl der
verwendeten Hyperparameter dennoch moglichst objektiv zu gestalten, wird, soweit moglich, auf Werte
bzw. Empfehlungen zuriickgegriffen, welche sich in der einschlagigen Literatur bewahrt haben.
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Hyperparameter, fir die keine Literaturempfehlungen vorliegen, werden auf Basis von Daten aus
Vorversuchen manuell optimiert®. Die gewihlten Hyperparameter kénnen Tabelle 4-6 entnommen werden.

Tabelle 4-6: Hyperparameter der Concept Drift-Detektionsverfahren

Hyperparameter
Formelzeichen Auspragung
. vV 0,002
Kumulierte Summe (CUSUM) =
c s ) 2,94
Q = N =
= =3 Exponentiell-geglatteter 1 0,253
£ w Mittelwert (ECDD) ’
g Driftgrad (DoD) ) 1>
S Hellinger-Distanz (HDDDM) - -
-t .
:%9 = Konzeptverinderung (CoC) 0 0,4°>
2 Té. Online-Neuheits- und n 105
= Driftdetektion (OLINDDA) excl
Prozessfenster (PFBDE) - -

Verschlechterungen der Prognosegiite aufgrund von Concept Drift treten Ublicherweise schleichend auf
[Wal00]. Um dennoch, unter Verwendung einer vertretbaren Datengrundlage, Aussagen Uber die Eignung
der Detektionsverfahren ableiten zu konnen, werden die Prozess- und Qualitdtsdaten aus den
Rezyklatversuchen verwendet. Aufgrund der forcierten Materialeigenschaftsvariation entsprechen diese
einem Zeitraffer realer Veranderungen und sollten sich gut fiir die Erprobung eignen. Das fiir die
Qualitatsprognose verwendete Modell bzw. das diesem zugrunde liegende Lernverfahren ist fir die
Driftdetektion von untergeordneter Bedeutung. Daher wird fir jede der vier Kombinationen aus Formteilen
und Qualitdtsmerkmalen ein Prognosemodell mittels multipler linearer Regression gebildet. Als Lerndaten
werden die ersten 500 Zyklen des Datensatzes verwendet. Die Prozessmerkmale werden filterbasiert mittels
einer Kombination aus sequentieller Vorwartssuche, CFS-Metrik und Pearson-Korrelation selektiert. Ziel der
Untersuchungen ist es, herauszufinden, ob und wann ein Concept Drift durch die einzelnen Verfahren
erkannt wird. Wie grolR eine noch akzeptable Verringerung der Prognoseglite sein darf, ist vom
Anwendungsfall abhangig. Entscheidend ist, wie stark sich die Modellgiite verschlechtern darf, bevor das
Modell unbrauchbar wird. In dieser Arbeit wird fur die Definition einer Driftreferenz die Annahme getroffen,
dass ein Modell mit einem initialen BestimmtheitsmaR von 90 % vorliegt, welches bei einer Verringerung auf
70 % unbrauchbar wird. Unter der Annahme normalverteilter Residuen ist dies gleichbedeutend mit einer
VergroRerung des mittleren Prognosefehlers etwa um den Faktor 1,96. Um Einfliisse einzelner Zyklen zu
reduzieren, wird dieser fir die Betrachtung liber 30 Zyklen gemittelt.

51 In Fillen, in denen die Detektionsgrenze in Abhingigkeit der Standardabweichung definiert wird, wird dabei ein
Grenzwert von drei Standardabweichungen festgelegt. Ferner wird bei fenster- bzw. bilindelbasierten
Detektionsverfahren eine Fenstergrofie von 100 Zyklen verwendet.

2.0 =In((1 — B)/a) mit den Fehlerwahrscheinlichkeiten (Typ 1 und 2) @ = 8 = 5% unter Verwendung der
Wald’schen Approximation [MVWO07].

53 Auspragung entsprechend [RAT12].
54 Fuir Prognoseabweichungen > 3 - g, sonst 0.
55 Auspragung entsprechend [LeM12].
56 Auspragung entsprechend [SCGO7].
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4.2 Ergebnisse und Diskussion der Untersuchungen

Ziel dieses Kapitels ist es, Aussagen Uber die Eignung der in den verschiedenen Datenverarbeitungsschritten
eingesetzten, konkurrierenden Verfahren der Datengenerierung und -verarbeitung zu treffen. Als
Bewertungskriterium wird das beste, in Verbindung mit den vor- und nachgelagerten Verarbeitungsschritten
auf unbekannten Testdaten erzielte BestimmtheitsmaR verwendet®’.

4.2.1 Einfluss des Prozesszustandes auf die erzielbare Modellgiite

Im Rahmen der durchgefiihrten Versuche wurden insgesamt 24 Datensatze generiert, deren Qualitdtsdaten
in Anhang 8.6.2 grafisch dargestellt sind. Mit Blick auf die Analyse der Ergebnisse der Modellbildung stellt
sich zundchst die Frage, in welchem MalRe sich die einzelnen Prozesszustande fiir die Modellbildung eignen.
In Abbildung 4-4 sind die durch das BestimmtheitsmaR quantifizierten Modellgiiten fiir die Versuchsreihen
beider Formteile dargestellt.

Platte Deckel
1.0 T 1.0 T T
0.8+ [ 0.8+ []
T 0.6 206
1S €
2 2
S — ©
ES ES
£ £
£0.4 £0.4
[0} [0}
m m
0.2 0.2
0.0 : : 0.0+ : : .
Q Q @ N N @
@) ) & N @) ) & N
\’Z}é $\§9 \%@(\ 0'1’*“ & $\>°Q <2 Q;b*“
v S ¥ S N
Q}QQ Qg:lﬁ Q‘/\(\q ngﬁ

Abbildung 4-4: Modellgliten in Abhangigkeit des verwendeten Prozesszustandes

Eine Betrachtung der erzielten Modellgiiten fir das Plattenformteil zeigt eine unterschiedliche Eignung der
untersuchten Prozesszustdnde fiir die Modellbildung. Die BestimmtheitsmaRe fiir die Gewichtsprognose
schwanken dabei zwischen 51,4% und 99,9%. Bei der Prognose der Formteillinge werden
Bestimmtheitsmalle zwischen 9,5 % und 92,4 % erreicht. Eine Prognose des Formteilgewichts ist bei
Verwendung von Rezyklat mit und ohne adaptiver Prozessregelung, sowie bei Verwendung eines
statistischen Versuchsplans mit BestimmtheitsmalRen zwischen 95,3 % und 99,9 % sehr gut moglich. Die

57 Beispiel: Bei dem in Abbildung 4-4 dargestellten BestimmtheitsmaR fiir das Plattengewicht im Prozesszustand
Anfahren (Saule ganz links) handelt es sich um das hoéchste BestimmtheitsmaR, welches unter Verwendung aller 53
Merkmalsselektionsvarianten und sieben Lernverfahren erzielt wurde.
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Prognose der Formteilldnge ist bei Verwendung von Rezyklat mit sehr guten (92,4 %) und bei Rezyklat mit
APC sowie dem statistischen Versuchsplan mit guten Modellgiten (80,3 % und 81,0 %) moglich. Die
Ergebnisse bei den Prozesszustanden Anfahren zu Prozessbeginn, dem eingeschwungenen Prozess sowie
dem Prozess mit Stillstanden sind fiir beide Qualitatsmerkmale unterdurchschnittlich. Wahrend eine
Prognose des Formteilgewichts im erst- und letztgenannten Fall noch mit Einschriankungen (Anfahren,
67,9 %) bzw. guten Modellgiiten (Stillstande, 81,6 %) moglich ist, ist eine Prognose der Formteilldnge in allen
drei Fallen nicht mit akzeptablen Modellgiiten moglich.

Bei der Analyse der Modellgiiten fiir das Deckelformteil setzt sich die Abhdngigkeit der erzielbaren
Bestimmtheitsmalle vom zugrundeliegenden Prozesszustand fort. Die Bestimmtheitsmalle fir die
Gewichtsprognose variieren dabei zwischen 73,0 % und 97,2 %. Bei der Prognose des Deckeldurchmessers
werden Bestimmtheitsmalle zwischen 27,0 % und 93,2 % erreicht. Eine Prognose des Formteilgewichts ist
mit Ausnahme des Rezyklatversuchs in allen Prozesszustanden mit guten bis sehr guten Ergebnissen (81,7 %
beim Anfahren zu Prozessbeginn bis 97,2 % fiir den statistischen Versuchsplan) moglich. Im Fall des Versuchs
mit variierenden Rezyklatanteilen ist die Modellglite mit einem Bestimmtheitsmall von 73,0 % jedoch noch
akzeptabel. Bei der Prognose des Deckeldurchmessers zeigt sich ein anderes Bild. Lediglich auf Basis der
mittels des statistischen Versuchsplans generierten Prozess- und Qualitdtsdaten lassen sich leistungsfahige
Modelle bilden. Das beste Modell ist hierbei mit einem Bestimmtheitsmall von 93,2 % jedoch sehr gut. Die
fir die weiteren Prozesszustdnde generierten Modelle sind mit BestimmtheitsmaRen zwischen 27,0 % fir
den eingeschwungenen Prozess und 46,8 % fiir den Prozess mit Stillstanden nicht ausreichend.

Insgesamt fallen die erzielten Modellgiiten in Abhangigkeit von Qualitditsmerkmalen und Prozesszustanden
sehr unterschiedlich aus, wobei sich bei der Prognose des Formteilgewichts in allen Fallen hohere
Bestimmtheitsmalie erreichen lassen als bei der Prognose der Formteilgeometrie (Lange bzw. Durchmesser).
Eine genauere Analyse verdeutlicht, dass ein Zusammenhang zwischen den erzielten Modellgliten sowie der
Standardabweichung®® des jeweils zugrunde liegenden Datensatzes besteht (Abbildung 4-5).
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Abbildung 4-5: Modellgiiten in Abhangigkeit der Standardabweichung der jeweiligen Qualitatsmerkmale

58 Die konkreten Zahlenwerte sowie eine Zuordnung zu den Prozesszustdnden finden sich in Anhang 8.6.2.



SYSTEMATISCHE ANALYSE DER TEILASPEKTE DER QUALITATSPROGNOSE 79

Wahrend niedrige Standardabweichungen mit verhaltnismaRig geringen BestimmtheitsmaBen einhergehen,
steigen diese bei hoheren Standardabweichungen an, wobei sich ein asymptotisches Verhalten gegeniiber
dem mathematischen Grenzwert von eins ausbildet. Die Verlaufe der Modellgiten fiir Gewicht und
Geometrie (Plattenlange bzw. Deckeldurchmesser) weisen dabei qualitativ dasselbe Verhalten auf, jedoch —
wie in Abbildung 4-4 verdeutlicht — auf unterschiedlichem Niveau.

Die vorliegende Abhangigkeit zwischen Modellgiite und Standardabweichung |dsst sich darauf zurickfihren,
dass die beobachtete Standardabweichung eines Qualitidtsmerkmals letztlich eine Uberlagerung der durch
den Prozess verursachten Schwankungen mit der Messunsicherheit der verwendeten Messmittel darstellt.
Wahrend letztere spezifisch fiir das Messsystem und somit Uber den Zeitraum der Untersuchungen
gleichbleibend sind, ist die prozessseitig verursachte Standardabweichung abhdngig vom jeweiligen
Prozesszustand. Das erreichbare Bestimmtheitsmal ist in Abhangigkeit vom Verhéltnis von prozessseitiger
zu messmittelseitiger Standardabweichung begrenzt [Kul13]. Folglich ist fiir eine hohe Modellgiite eine
hinreichend groRe prozessinduzierte Standardabweichung erforderlich, welche mit einer entsprechenden
Gesamtstandardabweichung einhergeht.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass flir eine hohe Modellgiite eine ausreichend groRe Streuung der
zu prognostizierenden Qualitdtsmerkmale erforderlich ist. Obgleich sich gezeigt hat, dass die Eignung der
untersuchten Prozesszustdande qualitatsmerkmalsabhangig ist, lasst sich dies meist nur durch eine gezielte
Variation der Maschineneinstellparameter im Rahmen eines statistischen Versuchsplans sicherstellen.
Alternativ bietet sich eine Reduzierung der Messunsicherheit durch Anpassung der verwendeten
Messtechnik an. In diesem Fall muss jedoch ein einwandfreier Betrieb im industriellen Umfeld mit samt den
zugehorigen Storeinflissen sichergestellt werden.

4.2.2 Einfluss der Prozessmerkmalsverarbeitung auf die erzielbare Modellgiite

Entgegen der Ublichen Reihenfolge der Merkmalsverarbeitung werden im Folgenden zundchst die
unterschiedlichen Aspekte der Merkmalsselektion untersucht. Im Anschluss daran wird Gberprift, ob die
Modellgiiten durch eine vorgeschaltete Merkmalskonstruktion in Form einer Hauptkomponentenanalyse
weiter gesteigert werden kdnnen.

4.2.2.1 Merkmalsselektion

Entsprechend der Darstellungen in Kapital 4.1.2.3 soll die Leistungsfahigkeit der einzelnen Elemente, welche
in der Merkmalsselektion Verwendung finden, untersucht werden. Da die gréRte Anzahl an Kombinationen
unter den Bereich der Filter-Methoden fillt, werden deren Bestandteile zuerst analysiert, bevor ein Vergleich
zu Wrapper- und eingebetteten Methoden erfolgt. Bei der Untersuchung der Filter-Methoden werden
zunachst die Suchstrategien verglichen; anschlieBend werden die Selektionsmetriken und schliefllich die
Relevanzkriterien betrachtet. Wie bereits bei der Analyse der Prozesszustinde, wird wieder auf das
Bestimmtheitsmal} der mit den selektierten Merkmalsmengen generierten Modelle als Bewertungsmalstab
zuriickgegriffen. Um die maximale Leistungsfahigkeit der betrachteten Methoden zu bestimmen, werden die
besten, in Verbindung mit den vor- und nachgelagerten Verarbeitungsschritten auf unbekannten Testdaten
erzielten Bestimmtheitsmale betrachtet.

4.2.2.1.1 Suchstrategien

Die in Abhangigkeit der verwendeten Suchstrategie mit den Lernverfahren erzielten Modellgiiten sind in
Abbildung 4-6 dargestellt. Im Gegensatz zu den zuvor analysierten Prozesszustdnden sind diese sehr
homogen: Bei der Prognose des Gewichts des Plattenformteils erreichen alle Suchstrategien ein
Bestimmtheitsmal zwischen 99,8 % (sequentielle Riickwartssuche und genetischer Algorithmus) und 99,9 %
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(sequentielle und sequentiell-flieRende Vorwartssuche sowie sequentiell-flieRende Rickwartssuche). Die
Prognose der Plattenldange weist ebenfalls nur geringe Unterschiede zwischen den Suchstrategien auf, wobei
hier die sequentielle und sequentiell-flieBende Rickwartsselektion mit einem Bestimmtheitsmald von 92,4 %
geringflgig besser abschneiden als die sequentielle und sequentiell-flieRende Vorwartsselektion sowie der
genetische Algorithmus mit 92,3 %. Die Qualitatsprognose fiir das Deckelformteil liefert qualitativ ahnliche
Ergebnisse. Die zugehorigen BestimmtheitsmalRe liegen, wie bereits beobachtet, unterhalb derer des
Plattenformteils, wobei die Variationen in Abhangigkeit der verwendeten Suchstrategie etwas grofRer
ausfallen, jedoch immer noch sehr gering sind. Bei der Prognose des Deckelgewichts werden
Bestimmtheitsmalle zwischen 96,5 % (sequentielle Vorwartsselektion und genetischer Algorithmus) und
97,2 % (sequentielle Rickwartsselektion) erreicht, wahrend die Prognose des Durchmessers Werte von
92,6 % (sequentielle Rickwartssuche und genetischer Algorithmus) bis 93,2 % (sequentiell-fliefende
Vorwartssuche) aufweist. Eine genauere Analyse der ausgewahlten Merkmalskombinationen bestétigt einen
hohen Anteil an Ubereinstimmung® der ausgewahlten Merkmale, welcher die homogenen Modellgiiten
erklart.
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Abbildung 4-6: Modellgliten in Abhangigkeit der verwendeten Suchstrategie

Insgesamt lassen sich mittels aller implementierten Suchstrategien Merkmalskombinationen auswahlen, mit
denen — unter Verwendung geeigneter Selektionsmetriken und Relevanzkriterien sowie eines
aussagekraftigen Datensatzes®® — leistungsfihige Qualititsmodelle gebildet werden kénnen. Die
Unterschiede in den erzielten Modellgliten sind dabei gering, sodass Effizienzaspekte in den Vordergrund

%9 Ublicherweise stimmen zwischen 60 % und 100 % der ausgewihlten Merkmale iiberein.

60 Entsprechend der in Abbildung 4-4 dargestellten Modellgiiten handelt es sich hierbei bei der Plattenlinge um den
Rezyklatdatensatz und bei den weiteren Formteil-Qualitdtsmerkmalskombinationen um die Datensatze auf Basis der
statistischen Versuchsplane.
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treten. Hier bietet sich zunachst die sequentielle Vorwartsselektion an, welche zwar dieselbe Zeitkomplexitat
wie die sequentielle Rickwartsselektion aufweist, jedoch bei — wie im vorliegenden Fall — einer im Vergleich
zur Gesamtmerkmalsanzahl geringen Anzahl zu selektierenden Merkmale Vorteile mit sich bringt. Alternativ
kann der genetische Algorithmus verwendet werden, der als nicht deterministisches Verfahren auch im Falle
unginstiger Rahmenbedingungen (Redundanz, Nesting-Effekt) gute Ergebnisse verspricht.

4.2.2.1.2 Selektionsmetriken

Wahrend die Suchstrategien dariiber entscheiden, welche Merkmalskombinationen fir die Modellbildung in
Betracht gezogen werden, werden selbige anhand einer Selektionsmetrik bewertet und ausgewahlt. Fir die
vier analysierten Selektionsmetriken zeigt sich bei Betrachtung der Modellgliten des Plattenformteils erneut
ein sehr homogenes Bild, wahrend die BestimmtheitsmaBe des Deckelformteils deutlicher variieren
(Abbildung 4-7).
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Abbildung 4-7: Modellgiiten in Abhangigkeit der verwendeten Selektionsmetrik

Bei der Prognose des Gewichts des Plattenformteils werden Bestimmtheitsmalle zwischen 98,5 % mit dem
RReliefF-Verfahren und 99,9 % bei Verwendung der korrelationsbasierten Merkmalsselektion (CFS) sowie des
minimale Redundanz-maximale Relevanz-Verfahrens (mRMR) erreicht. Das bei Verwendung der Identitét als
Selektionsmetrik erzielte BestimmtheitsmaR liegt mit 99,6 % geringfiigig darunter. Bei der Prognose der
Plattenldnge liefert die CFS-Metrik mit einem BestimmtheitsmaR von 92,4 % erneut die hochste Modellgiite,
es folgen die mMRMR-Metrik mit 92,2 % und die Identitat mit 92,1 %. Mit dem RReliefF-Verfahren wird ein
BestimmtheitsmalR von 91,3 % erzielt. Die Modellgiiten, welche bei der Prognose des Gewichts des
Deckelformteils mittels Identitdt, CFS-Metrik und mRMR-Metrik erzielt werden, liegen einmal mehr dicht
beieinander, wahrend das RReliefF-Verfahren deutlich schlechter abschneidet: Erneut liefert die CFS-Metrik
mit einem Bestimmtheitsmal} von 97,2 % die hochste Modellgiite, vor der mRMR-Metrik mit 96,6 % und der
Identitdt mit 95,0 %. Das RReliefF-Verfahren ist mit einem BestimmtheitsmaR von 83,3 % abgeschlagen. Bei
der Qualitatsprognose des Deckeldurchmessers zeigt sich wieder eine etwas homogenere Verteilung der
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Modellgliten, wobei sich die bereits beobachteten Abstufungen in der Leistungsfahigkeit der untersuchten
Selektionsmetriken zeigen: Die hochste Modellgite wird durch die mittels CFS-Metrik selektierte
Merkmalskombination erreicht, das Bestimmtheitsmal betragt hier 93,2 %. Es folgen die mRMR-Metrik mit
92,6 % und die Identitdat mit 92,4 % vor der RReliefF-Methodik mit 91,7 %.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Selektionsmetriken Identitdt, CFS und mRMR im Mittel
dhnliche Modellgiiten erlauben; das RReliefF-Verfahren liefert hingegen bei allen vier Formteil-
Qualitatsmerkmal-Kombinationen die niedrigsten Modellgiiten. CFS und mRMR schneiden durch die
Bericksichtigung etwaiger Redundanzen etwas besser ab als die Identitat. Die Tatsache, dass die ldentitat
nur geringfligig schlechter abschneidet, deutet darauf hin, dass — zumindest die fiinf (entsprechend dem
gewahlten Kriterium) relevantesten Merkmale —entweder nur geringfligig untereinander korreliert sind oder
die Merkmalskombination trotz etwaiger Redundanz eine hinreichende Aussagekraft hinsichtlich der
Formteilqualitdt aufweist. Da diese Begebenheiten datensatzspezifisch sind, fallt die Empfehlung fir die
Selektionsmetrik trotz hoherer Zeitkomplexitat auf die CFS-Metrik, welche in allen Fallen — wenn auch knapp
— die besten Modellgiiten liefert und robust gegenliber potentiell starker ausgepragten Redundanzen ist.

4.2.2.1.3 Relevanzkriterien

Neben den untersuchten Aspekten der Suchstrategien und Selektionsmetriken stellen die Relevanzkriterien
die dritte und somit letzte Komponente der filterbasierten Merkmalsselektion dar. Abbildung 4-8 zeigt die
Modellgiiten in Abhdngigkeit der vier analysierten Relevanzkriterien.
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Abbildung 4-8: Modellgliten in Abhangigkeit des verwendeten Relevanzkriteriums

Bei der Gewichtsprognose des Plattenformteils werden Bestimmtheitsmae von bis zu 99,9 % bei
Verwendung der Spearman-Korrelation sowie dem Informationsgewinn erreicht. Die Modellgiten der
Kolmogorov-Distanz und der Pearson-Korrelation liegen mit 99,8 % und 99,7 % geringfiigig darunter. Bei der
Prognose der Plattenlange werden die besten Modellgiiten von unter Verwendung von Pearson-Korrelation
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und Spearman-Korrelation selektierten Merkmalsmengen erreicht, die Bestimmtheitsmale liegen in diesem
Fall jeweils bei 92,4 %. Bei Verwendung von Informationsgewinn und Kolmogorov-Distanz werden jeweils
BestimmtheitsmaRe von 92,3 % erzielt.

Die Qualitatsprognose fiir das Deckelformteil zeigt eine gegeniliber dem Plattenformteil etwas starker
ausgepragte Abhangigkeit der Modellglite von dem verwendeten Relevanzkriterium. Bei der
Gewichtsprognose liefert die Pearson-Korrelation mit einem Bestimmtheitsmal} von 97,2 % die hochste
Modellgite, gefolgt von der Spearman-Korrelation mit 96,6 %. Informationsgewinn und Kolmogorov-Distanz
liegen mit 95,0 % und 91,1 % etwas darunter. Bei der Prognose des Deckeldurchmessers liefert die
Kolmogorov-Distanz mit 93,2 % die hochste Modellglite, vor dem Informationsgewinn mit einem
BestimmtheitsmalR von 92,9 %. Die von Pearson-Korrelation und Spearman-Korrelation generierten
Merkmalsmengen erzielen Modellgliten von 92,6 % bzw. 92,5 %.

In der Gesamtschau erweisen sich die korrelationsbasierten Relevanzkriterien als etwas geeigneter als die
informationstheoretischen Relevanzkriterien. Die internen Unterschiede zwischen Pearson- und Spearman-
Korrelationskoeffizient sind sehr gering und zudem abhangig von der betrachteten Formteil-
Qualitatsmerkmals-Kombination. Hieraus lasst sich schlieRen, dass sich der Vorteil der Spearman-Korrelation
hinsichtlich der Abbildung nichtlinearer Zusammenhange und der Nachteil des Informationsverlustes durch
die ausschlieliche Betrachtung der Range der Datenpunkte, anstatt ihrer konkreten Auspragungen, in etwa
ausgleichen. Aufgrund der etwas geringeren Modellgiliten bietet sich die Verwendung als Relevanzkriterien
von Informationsgewinn und Kolmogorov-Distanz weniger an. Bei der Bewertung ist jedoch in Betracht zu
ziehen, dass die beiden Kriterien eine Diskretisierung der Daten erfordern, welche mit einem
Informationsverlust einhergeht, der die niedrigeren BestimmtheitsmaRe erklart.

4.2.2.1.4 Wrapper- und eingebettete Merkmalsselektionsverfahren

Nachdem die unterschiedlichen Bestandteile der filterbasierten Merkmalsselektion untersucht worden sind,
werden nun zunachst die vorgestellten, eingebetteten Methoden verglichen. AbschlieRend erfolgt eine
vergleichende Gegenliberstellung der Leistungsfahigkeit von Filter-, Wrapper- und eingebetteten
Selektionsverfahren. Bei der Qualitatsprognose fiir das Plattenformteil erreichen die drei implementierten,
eingebetteten Selektionsverfahren dhnlich hohe Modellglten (Abbildung 4-9): Das beste Modell verwendet
die durch den Entscheidungsbaum selektierte Merkmalsmenge und erzielt ein BestimmtheitsmaR von
99,8 %. Die Stitzvektormethode (SVM-RFE) folgt mit einem BestimmtheitsmaR von 99,6 % vor dem
kiinstlichen neuronalen Netz (Optimal Cell Damage) mit 99,1 %. Bei der Lange des Plattenformteils zeigt sich
dieselbe Reihenfolge mit BestimmtheitsmalRen von 92,4 %, 91,9 % und 91,5 %.

Bei der Betrachtung der Modellgiiten fir die Qualitaitsmerkmale des Deckelformteils setzt sich die
beobachtete Reihenfolge der Modellgiiten fort, auch hier liefert der Entscheidungsbaum die hochsten
Bestimmtheitsmale, gefolgt von der Stitzvektormethode und dem kiinstlichen Neuronalen Netz. Auffillig
ist jedoch, dass die beiden letztgenannten Verfahren bei der Prognose des Deckelgewichts mit
Bestimmtheitsmalen von 64,9 % und 54,5 % deutlich schlechter abschneiden als der Entscheidungsbaum mit
93,7 %. Bei der Prognose des Deckeldurchmessers zeigt sich hingegen wieder das bereits bei den
Qualitatsmerkmalen des Plattenformteils beobachtete Verhalten. Hier werden Bestimmtheitsmalle von
92,4 % mit den Merkmalen des Entscheidungsbaums, 92,2 % mit denen der Stlitzvektormethode, sowie
89,7 % mit den Merkmalen des kiinstlichen neuronalen Netzes erzielt.

Obgleich die erzielten Modellgliten der drei eingebetteten Selektionsverfahren in drei von vier Fallen sehr
ahnlich sind, disqualifizieren sich die rekursive Merkmalselimination auf Basis der Stlitzvektormethode sowie
das Optimal Cell Damage-Verfahren auf Basis kiinstlicher neuronaler Netze durch ihre deutlich schlechteren
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Leistungen bei der Selektion von Merkmalen flir den Durchmesser des Deckelformteils. Méglicherweise sind
diese auf die jeweils verwendeten spezifischen Hyperparameterkombinationen zurilickzufiihren, welche
nicht hinreichend robust zu guten Ergebnissen fiihren. Weitere Untersuchungen erscheinen hier sinnvoll,
diese gehen jedoch Gber den Rahmen dieser Arbeit hinaus.
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Abbildung 4-9: Modellgiiten in Abhangigkeit der verwendeten eingebetteten Selektionsmethoden

Folglich kommt nur die eingebettete Merkmalsselektion auf Basis des bindren Entscheidungsbaums ohne
Einschrankungen in Betracht. Eine Analyse der Interaktion zwischen verwendeter Selektionsmethodik und
den verwendeten Lernverfahren zeigt ferner, dass die besten Modelle nicht zwangslaufig durch das
Lernverfahren generiert werden, aus deren Ursprung die eingebetteten Verfahren stammen. Eine
Verwendung als Filter erscheint somit — wie hier umgesetzt — als sinnvoll.

Eine Gegenliberstellung von Filter-, Wrapper- und eingebetteten Merkmalsselektionsmethoden zeigt bei den
Qualitatsmerkmalen des Plattenformteils nur sehr geringe Unterschiede in den erreichten Modellgiiten
(Abbildung 4-10): Bei der Prognose des Gewichts erzielt das beste Modell, welches mittels eines
Filteransatzes selektierte Merkmale verwendet, ein Bestimmtheitsmals von 99,9 %, wahrend Wrapper- und
eingebettete Methoden mit 99,8 % eine vergleichbare Modellgiite erreichen. Bei der Linge des
Plattenformteils liegen Filter- und eingebettete Methoden mit einem Bestimmtheitsmal} von 92,4 % etwas
vor dem Wrapper-Ansatz mit 92,1 %. Fur die Qualitdtsprognose des Deckelformteils stellen sich die
Unterschiede zwischen den Methodiken etwas ausgepragter dar. Bei der Gewichtsprognose liefern die Filter-
Methoden mit einem BestimmtheitsmaR von 97,2 % die hochste Modellglite, es folgen die eingebetteten
Methoden (93,7 %) vor dem Wrapper-Ansatz (90,0 %). Bei der Prognose des Deckeldurchmessers werden
Bestimmtheitsmalle von bis zu 93,2 % durch die Filter-Methoden erreicht, Wrapper- und eingebettete
Verfahren liegen mit 92,4 % geringfligig darunter.
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Abbildung 4-10: Modellgiiten in Abhangigkeit der verwendeten Merkmalsselektionsmethodik

Der Vergleich der Verfahrensgruppen zeigt, dass die filterbasierte Merkmalsselektion im direkten Vergleich
zur Wrapper- und eingebetteten Merkmalsselektion nicht nur mithalten kann, sondern die besten Ergebnisse
liefert. Dariuber hinaus weist sie die hochste Recheneffizienz der drei Verfahren auf, sodass eine klare
Empfehlung zur Verwendung der filterbasierten Merkmalsselektion ausgesprochen werden kann. Diese gilt
in Verbindung mit den zuvor erérterten Erkenntnissen und Empfehlungen hinsichtlich zu verwendender
Suchstrategien, Selektionsmetriken und Relevanzkriterien.

Mit Blick auf den Wrapper-Ansatz ist jedoch zu berlcksichtigen, dass dessen Anwendung aufgrund
rechentechnischer Restriktionen auf die Kombination mit der multiplen linearen Regression beschrankt war.
Es ist denkbar, dass leistungsfahigere Lernverfahren bessere Ergebnisse liefern. Mit Blick auf die praktische
Anwendbarkeit ist allerdings zu untersuchen, in wie weit diese die erheblich héheren Rechendauern
rechtfertigen.

4.2.2.2 Merkmalskonstruktion

Nachdem die Merkmalsselektion anhand der Leistungsfahigkeit der ihr zugrundeliegenden Komponenten
ausfihrlich dargestellt wurde, soll untersucht werden, wie sich eine vorgeschaltete Merkmalskonstruktion in
Form einer Hauptkomponentenanalyse (engl. principal component analysis, PCA) auf die erzielbaren
Modellgliten auswirkt. Bei der Gegeniliberstellung der Bestimmtheitsmalle mit und ohne vorherige
Hauptkomponentenanalyse (Abbildung 4-11) zeigt sich ein zweigeteiltes Bild: Wahrend sich bei den
Geometriemerkmalen nur ein relativ geringer Einfluss feststellen lasst (92,1 % zu 91,6 % bei der Plattenlange
und 932% zu 92,2% beim Deckeldurchmesser), fiihrt die Hauptkomponentenanalyse bei den
Formteilgewichten zu einer deutlicheren Verschlechterung der Modellgiiten. Konkret sinkt das
Bestimmtheitsmall beim Gewicht des Plattenformteils von 99,9 % auf 98,1 % und beim Gewicht des
Deckelformteils von 97,2 % auf 86,8 %.
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Abbildung 4-11: Modellglten mit und ohne vorherige Anwendung einer Hauptkomponentenanalyse

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die vorgeschaltete Anwendung der Hauptkomponentenanalyse
im vorliegenden Fall zu keiner Verbesserung, sondern zu einer mehr oder weniger stark ausgepragten
Verschlechterung der erzielbaren Modellgiiten fihrt. Dies kann etwaige Vorteile hinsichtlich einer
effizienteren Durchfiihrung der nachfolgenden Merkmalsselektion nicht ausgleichen, sodass eine
Anwendung der Hauptkomponentenanalyse nicht sinnvoll erscheint.

4.2.3 Einfluss des Lernverfahrens auf die erzielbare Modellgiite

Nachdem die Prozesszustdande sowie die einzelnen Aspekte der Merkmalsverarbeitung untersucht wurden,
soll die Leistungsfahigkeit der Lernverfahren verglichen werden. Zur Abgrenzung von der Ensemble-Methodik
werden diese im Folgenden auch als Basis-Lernverfahren bezeichnet. Ebenfalls werden in diesem Abschnitt
die gewadhlten Hyperparameterauspragungen im Detail analysiert und Empfehlungen abgeleitet.
AbschlieBRend werden die mittels Ensemble-Modellierung erzielten Modellgliten denen der Basis-Modelle
gegenlbergestellt.

4.2.3.1 Basis-Lernverfahren

Bei der Prognose des Gewichts des Plattenformteils zeigt sich, dass alle verwendeten Lernverfahren in der
Lage sind, bei einer geeigneten Datenbasis leistungsfahige Qualitdtsmodelle zu generieren. Bei der
Plattenldnge, sowie den Qualitatsmerkmalen des Deckelformteils werden die Unterschiede in den erzielten
Bestimmtheitsmalen deutlicher (Abbildung 4-12).

Wahrend bei der Prognose des Plattengewichts mit allen verwendeten Lernverfahren BestimmtheitsmaRe
zwischen 99,7 % und 99,9 % erreicht werden, zeigen sich bei der Plattenldnge hingegen erste Unterschiede.
Wadhrend das kiinstliche neuronale Netz, das Ensemble auf Basis von Entscheidungsbdaumen, die
Stiitzvektormethode und die GauBprozessregression mit 92,3 % bis 92,4 % die hochsten Modellgiiten liefern,
liegen die multiple lineare Regression und der bindre Entscheidungsbaum mit einem Bestimmtheitsmal von
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91,6 % geringfligig niedriger. Insbesondere die k-ndachste Nachbarn-Methode zeigt sich mit einem
BestimmtheitsmaR von 87,2 % deutlich weniger leistungsfahig. Bei der Prognose des Deckelgewichts erweist
sich die GauBprozessregression mit einem BestimmtheitsmaR von 97,2 % am leistungsfahigsten. Das
kiinstliche neuronale Netz, das Ensemble bindrer Entscheidungsbdaume sowie das k-nachste Nachbarn-
Verfahren liefern mit BestimmtheitsmaRen von 95,9 % bis 96,4 % ebenfalls sehr hohe Modellgliten. Die
multiple lineare Regression liegt mit 86,6 % deutlich darunter. Die Prognose des Deckeldurchmessers geht
mit einer homogeneren Verteilung der Modellgiiten einher. Das kiinstliche neuronale Netz, die
Stutzvektormethode, der bindre Entscheidungsbaum, sowie das auf Entscheidungsbdumen basierende
Ensemble und die GaulBprozessregression liefern mit BestimmtheitsmaRen zwischen 92,4 % und 93,2 %
durchweg sehr gute Ergebnisse. Die multiple lineare Regression sowie die k-nachste Nachbarn-Regression
liegen mit 91,7 % und 90,4 % etwas niedriger.
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Abbildung 4-12: Modellgiiten in Abhangigkeit des verwendeten Lernverfahrens

Insgesamt liefern alle betrachteten lberwachten Lernverfahren mit Ausnahme der multiplen linearen
Regression und dem k-nachste-Nachbarn-Verfahren sehr gute Ergebnisse. Wahrend erstere aufgrund der
sehr effizienten Modellbildung als erste Grundlage fiir eine Qualitatsprognose verwendet werden kann, kann
eine Verwendung der kNN-Regression nicht empfohlen werden. Die Unterschiede zwischen den Ubrigen
Verfahren sind eher gering und zudem abhangig von der jeweiligen Datenbasis. Im Detail erzielen
insbesondere kiinstliche neuronale Netze und die GauBprozessregression (berdurchschnittliche
Modellgiiten. Das Ensemble binarer Entscheidungsbdume schneidet erwartungsgemal etwas besser ab als
die binaren Entscheidungsbaume selbst.

4.2.3.2 Analyse der ausgewahlten Hyperparameter

Im Zuge der Modellbildung werden die Hyperparameter aller Lernverfahren mittels einer Bayes-Optimierung
angepasst. Einzige Ausnahme ist hierbei die multiple lineare Regression, die Gber keine Hyperparameter
verfligt. Durch Kombination der zuvor beschriebenen Verfahren der Merkmalsselektion mit den
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Prozesszustdanden ergeben sich 1272 Datensatze fir die Modellbildung mit den sieben Lernverfahren. Fir
jeden Datensatz und jedes Lernverfahren existiert eine optimierte Kombination an Hyperparametern. Aus
den ausgewadhlten Hyperparametern lassen sich zum einen Rickschlisse Uber die Komplexitat der
Zusammenhange zwischen Prozess- und QualitatsgroBen ziehen. Zum anderen geben die Verteilungen der
ausgewdhlten Hyperparameter Aufschluss dariiber, ob und in welcher Weise eine Anpassung der
Wertebereiche®! der Optimierung sinnvoll ist. Letzteres zielt insbesondere auf die Aussparung von Bereichen
ab, in denen nicht oder nur selten Hyperparameter ausgewahlt werden. Ebenso kann eine Anhdufung von
Hyperparametern am oberen oder unteren Ende des Wertebereichs eine Erweiterung in die entsprechende
Richtung erfordern. Auf diese Weise kann sichergestellt werden, dass die rechnerischen Ressourcen so
effizient wie moglich verwendet werden. Fiir die Analyse werden die relativen Haufigkeiten der
Hyperparameter betrachtet. Die entsprechenden Diagramme®? kénnen Anhang 8.70 entnommen werden.

4.2.3.2.1 Kiinstliche neuronale Netze

Die Betrachtung der ausgewahlten Aktivierungsfunktionen (Abbildung 8-3) fiir die Neuronen in der
verdeckten Schicht zeigt, dass alle Auspragungen dieses kategorischen Hyperparameters in allen vier Fallen
zum Einsatz kommen. Es ist festzustellen, dass die relativen Haufigkeiten recht gleichmaRig Gber die
einzelnen Aktivierungsfunktionen verteilt sind. Zwar wird am haufigsten die Tangens Hyperbolicus-Funktion
ausgewadhlt, die Abstdnde sind jedoch gering, sodass keine Aktivierungsfunktion deutliche Vorteile verbuchen
kann. Eine Eingrenzung der Hyperparameteroptimierung auf eine Teilmenge der Aktivierungsfunktionen
scheint daher allein auf Basis der beobachteten Haufigkeitsverteilungen nicht sinnvoll.

Bei der Analyse der Neuronenanzahl der verdeckten Schicht stellt sich die Situation anders dar. Zwar werden
Uber den gesamten Wertebereich Neuronenanzahlen ausgewahlt, es ist jedoch eine deutliche Haufung von
Anzahlen im unteren Bereich, insbesondere unterhalb von etwa zehn Neuronen, festzustellen. Insgesamt
entsprechen die beobachteten Haufigkeitsverteilungen einer rechtsschiefen Verteilung. Aus den optimierten
Neuronenanzahlen lassen sich unter Bericksichtigung der Netztopologie Riickschliisse tber die erforderliche
Modellkomplexitit ziehen. Aus dem Median von sieben® Neuronen in der verdeckten Schicht ergeben sich
unter Verwendung von Formel 3-9 insgesamt 49 Freiheitgrade in Form von Verbindungsgewichten, die in der
Lernphase bedient werden mussen.

4.2.3.2.2 Stitzvektormethode

Bei den numerischen Hyperparametern der Stiitzvektormethode weisen sowohl der Regularisierungsfaktor
(Abbildung 8-5) als auch die Toleranzbreite (Abbildung 8-6) Uber alle vier Formteil-Qualitdtsmerkmal-
Kombinationen hinweg eine starke Haufung von Werten am unteren Ende des Optimierungsbereichs auf. In
beiden Fallen fallt ein GroRteil der Hyperparameter bereits in die unterste Klasse der Histogramm-
Darstellung, wobei dieses Phanomen bei den Formteilgewichten starker ausgepragt ist, als bei der Lange bzw.
dem Durchmesser. So werden bei dem Regularisierungsfaktor zwischen 88,4 % fiir den Deckeldurchmesser

61 Sofern nicht anders angegeben handelt es sich bei den urspriinglichen Wertebereichen um die Standardeinstellungen
der Software Matlab in der Version R2019b.

62 Die Ergebnisse fiir numerische Hyperparameter sind in Form von Histogrammen und die Ergebnisse fiir kategorische
Hyperparameter in Form von Tortendiagrammen dargestellt. Um eine gute Vergleichbarkeit zu gewahrleisten, wird fiir
jeden Hyperparameter bei den vier Formteil-Qualitdtsmerkmal-Kombinationen jeweils dieselbe Achsen-Skalierung
verwendet. Ausnahmen bilden jene Hyperparameter, deren Wertebereiche unter Verwendung von Eingangs- oder
AusgangsgrofRen individuell fir jeden Datensatz berechnet werden (vgl. Anhang 8.1). Dies betrifft die Toleranzbreite der
Stutzvektormethode sowie die Kernel-Ldngenskala und die Rauschvarianz der GauRprozess-Regression.

63 Gerundeter arithmetischer Mittelwert der Mediane der vier Formteil-Qualititsmerkmal-Kombinationen.
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und 97,2 % fir das Deckelgewicht der untersten Klasse zugeordnet. Bei der Toleranzbreite sind es zwischen
81,1% fir den Deckeldurchmesser und 98,1 % fiir das Deckelgewicht. Die Verteilungen fir das
Plattenformteil weisen qualitativ dasselbe Verhalten auf, jedoch mit einer geringfligig kleineren Spannweite.
Bei der Analyse beider Hyperparameter ist allerdings zu bericksichtigen, dass sich die standardmaRigen
Wertebereiche lber sechs (Regularisierungsfaktor) bzw. finf (Toleranzbreite) GréRenordnungen erstrecken.
Durch halblogarithmische Darstellung (ohne Abbildung) relativiert sich die starke Ungleichverteilung etwas,
grundsatzlich bleibt sie jedoch erhalten. Es lasst sich festhalten, dass Prognoseabweichungen aufgrund der
geringen Toleranzbreite bereits friih bestraft werden, die Bestrafung aufgrund der geringen Regularisierung
jedoch eher maRig ausfallt.

Die Analyse der ausgewdhlten Kernel-Funktionen (Abbildung 8-7) zeigt deutliche Unterschiede zwischen den
kategorischen Hyperparametern. Zunachst fallt auf, dass in allen Fallen lediglich lineare und polynomiale
Kernel-Funktionen ausgewahlt werden, die GauR-Funktion jedoch nie. Die weitere Betrachtung offenbart,
dass der lineare Kernel haufiger ausgewahlt wird als der polynomiale, wobei dies bei dem Deckelformteil mit
Anteilen von 94,0 % (Gewicht) und 96,3 % (Durchmesser) deutlich starker ausgepragt ist als beim
Plattenformteil mit 67,9 % (Gewicht) und 80,6 % (Lange). Die hierin manifestierte Tendenz einer héheren
Modellkomplexitat bei dem Plattenform gegeniliber dem Deckelformteil setzt sich bei den ausgewahlten
Polynomgraden im Falle einer polynomialen Kernel-Funktion fort: Wahrend bei der Platte der komplette
Wertebereich von zwei bis vier abgebildet wird, beschranken sich die ausgewahlten Hyperparameter beim
Deckel auf quadratische und kubische Polynome. Allerdings lasst sich auch im erstgenannten Fall eine klar
abnehmende Haufigkeitstendenz von quadratischen Uber kubischen bis hin zu quartischen Polynomen
feststellen. Insgesamt entfallen auf den Polynomgrad zwei zwischen 58,8 % fiir das Plattengewicht und
83,3% fiir das Deckelgewicht. Die durch Kernel-Funktionen und Polynomgrade charakterisierte
Modellkomplexitdt harmoniert gut mit den erérterten Regularisierungsfaktoren; da erstere gering ausfallt,
ist auch keine ibermaRige Regularisierung erforderlich, um eine Uberanpassung zu verhindern.

4.2.3.2.3 Bindre Entscheidungsbdume

Die Modellkomplexitat bindrer Entscheidungsbdume wird durch die maximal zuldssige Anzahl an
Abzweigungen begrenzt. Die Verteilung dieses numerischen Hyperparameters weist bei allen vier Formteil-
Qualitatsmerkmalskombinationen eine Haufung am unteren Ende des Optimierungsbereichs auf, welche bei
den Geometriemerkmalen stdrker ausgepragt ist als beim Gewicht (Abbildung 8-9). Der Uber die vier Félle
gemittelte und gerundete Median betragt 36 Abzweigungen. Im Gegensatz zu den bisher analysierten
numerischen Hyperparametern zeigt sich jedoch jeweils noch eine weitere Haufung am oberen Ende des
Wertebereichs, welche jedoch schwacher ausfillt als die Haufungen am unteren Ende. Moglicherweise
lassen sich die Auspragungen an der oberen Intervallgrenze auf eine mangelnde Konvergenz der
Hyperparameteroptimierung zurickfiihren. Diese Vermutung wird durch eine genauere Analyse der
Modellgiiten in Abhdngigkeit der Abzweigungsanzahl gestiitzt: Entscheidungsbdume, die eine besonders
hohe Anzahl an Abzweigungen aufweisen, erzielen tendenziell geringere BestimmtheitsmaRe, da offenbar
eine Uberanpassung vorliegt. Somit ist davon auszugehen, dass die Optimierung keine optimale
Hyperparameterkombination erreicht hat.

Auch die Verteilung der minimalen Anzahl an Beobachtungen pro Blatt ist rechtsschief mit einem Median
von neun Beobachtungen (Abbildung 8-10). Diese weist bei den Formteilgewichten eine etwas starkere
Haufung am unteren Ende des Wertebereichs auf als bei den Geometriemerkmalen. In gewisser Weise
verhdlt sich dieser Hyperparameter komplementar zu der maximalen Anzahl an Abzweigungen. Dies ist
folgerichtig, da das Produkt beider Hyperparameter durch die GréRe des Lerndatensatzes (Anzahl Zyklen)
nach oben hin begrenzt ist.
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4.2.3.2.4 Ensemble bindrer Entscheidungsbdaume

Das wichtigste Unterscheidungskriterium von Ensemble-Modellen auf Basis bindrer Entscheidungsbdaume ist
die verwendete Methode zu Bildung des Ensembles. Die beiden relevantesten und in dieser Arbeit
untersuchten Verfahren werden beide zu signifikanten Anteilen verwendet, wobei das Bagging-Verfahren
gegeniber dem Boosting Gberwiegt (Abbildung 8-11). Beim Plattenformteil ist letzteres mit Anteilen von
jeweils 73,6 % etwas starker ausgepragt als beim Deckelformteil mit 69,5 % (Gewicht) und 70,1 %.
(Durchmesser).

Die Verteilungen der optimalen Lernzyklusanzahlen entsprechen liber grolRe Teile des Wertebereichs einer
rechtsschiefen Verteilung mit einem Maximum am unteren Ende des Wertebereichs (Abbildung 8-12). Auf
dieses entfallen zwischen 56,6 % (Deckeldurchmesser) und 64,5 % (Plattenlange) der Auspragungen.
Allerdings weisen alle vier Verteilungen eine zweite, weniger stark ausgepragte Haufung am oberen Ende des
Wertebereichs auf. Im Gegensatz zu den dhnlichen Haufungen bei den maximalen Abzweigungen der
Entscheidungsbdaume ist dies jedoch vermutlich nicht auf eine génzlich fehlende, sondern eher auf eine
langsamere Konvergenz zurlickzufiihren. Folglich werden alle Félle, in denen die (tatsachlich) optimale Anzahl
an Lernzyklen die Obergrenze von 500 Zyklen tbersteigt, als Ergebnis der Optimierung die Obergrenze des
Wertebereichs annehmen und somit dem obersten Histogramme-Intervall zugeordnet. Insgesamt kann aus
den Haufungen an der unteren Intervallgrenze geschlossen werden, dass in die Ensemble-Modelle jeweils
nur eine geringe Anzahl an Entscheidungsbdumen einflieRt und die Modellkomplexitat weitgehend in den
Basismodellen selbst zu finden ist.

Die Verteilungen der optimierten Lernraten, welche in Abbildung 8-13 dargestellt sind, weisen ebenfalls eine
erhebliche Ungleichverteilung auf. Die groRten Haufigkeiten dieses numerischen Hyperparameters zeigen
sich in allen vier Fillen an der oberen Optimierungsgrenze. Konkret entfallen auf das oberste Intervall
zwischen 74,8 % bei dem Deckeldurchmesser und 80,2 % bei der Plattenldange. Durch die hohen Lernraten
wird ein schneller Lernprozess erreicht, was konsistent zu der geringen Anzahl an Lernzyklen ist, da jedem
neuen Entscheidungsbaum eine hohe Gewichtung zukommt.

Da die Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung fir die maximale Anzahl an Abzweigungen sowie die
Mindestanzahl an Beobachtungen im Falle der Entscheidungsbaum-Ensembles nicht ausgelesen werden
konnten, werden als Empfehlungen die Wertebereiche der bindren Entscheidungsbdume (ohne Ensemble-
Modellierung) verwendet. Dies ist legitim, da im Falle der Ensemble-Modelle bei gegebener Komplexitat der
abzubildenden physikalisch-technischen Zusammenhange eine geringere Komplexitat der Basismodelle
(charakterisiert durch die maximale Anzahl an Abzweigungen) zu erwarten ist®*. Zudem ist die minimale
Anzahl an Beobachtungen datensatzspezifisch und sollte sich somit fiir die Modellbildung mit und ohne
Ensemblebildung nicht signifikant unterscheiden.

4.2.3.2.5 GauBBprozess-Regression

Die Optimierung der Kovarianzfunktion zeigt, dass alle Auspragungen dieses kategorischen Hyperparameters
mit signifikanten Anteilen vertreten sind (Abbildung 8-14). Die exponentielle Kovarianzfunktion wird mit
Anteilen zwischen 27,1 % beim Deckelgewicht und 42,7 % bei der Plattenldange am haufigsten ausgewahlt.
Ebenfalls Giberdurchschnittlich oft ausgewahlt wird die rational-quadratische Kovarianzfunktion mit Anteilen
zwischen 17,4 % (Plattengewicht) und 29,1 % (Deckelgewicht). Die Matérn‘schen Kovarianzfunktionen sowie

64 Dies ist der Fall, da in der Ensemble-Modellierung mehrere Basismodelle kombiniert werden und sich die
Gesamtkomplexitat additiv aus den Komplexitdten der Basismodelle ergibt.
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insbesondere die quadratisch-exponentielle Kovarianzfunktion sind hingegen leicht unterdurchschnittlich
reprasentiert.

Die optimierten Kernel-Ldngenskalen weisen fiir alle vier Formteil-Qualitdtsmerkmalskombinationen eine
starke Ungleichverteilung hin zu niedrigen Werten auf (Abbildung 8-15). Diese ist beim Deckelformteil noch
etwas starker ausgepragt als beim Plattenformteil. Wahrend bei ersterem 86,2 % (Gewicht) bzw. 83,7 %
(Durchmesser) auf das niedrigste Intervall entfallen, sind es bei der Platte 82,7 % (Gewicht) bzw. 78,6 %
(Lange). Zu berticksichtigen ist bei diesem Vergleich jedoch, dass die Wertebereiche der Kernel-Ldngenskala
abhidngig von den Eingangsdaten berechnet werden (vgl. Tabelle 8-1) und somit fur Platte und Deckel
unterschiedlich sind, sodass sich die Diskrepanz relativiert. Die Definition des Hyperparameter-
Auswahlbereichs basierend auf der maximalen Spannweite der Eingangsdaten erscheint allgemein wenig
sinnvoll, da die Spannweite stark von Einzelwerten abhdngt, sodass sich etwaige AusreiRer verzerrend
auswirken kénnen. Als robustere Alternative ware beispielsweise die Verwendung der Differenz zwischen
1 %- und 99 %-Perzentil denkbar. Dessen ungeachtet bieten die beobachteten Verteilungen erheblichen
Spielraum zu Reduktion des Wertebereichs.

Selbiges gilt auch flr die Rauschvarianz, deren relative Haufigkeiten in Abbildung 8-16 dargestellt sind. Dieser
numerische Hyperparameter weist in allen vier Fallen eine Haufung von Ausprdagungen am unteren Ende der
Wertebereiche auf. Konkret zeigen sich bei den Formteilgewichten die groRten Haufigkeiten im untersten
Intervall, wahrend diese bei den Geometriemerkmalen auf das zweite Intervall entfallen. Auffallend ist
jedoch die starke Konzentration der Haufigkeiten bei dem Gewicht des Plattenformteils, auf dessen erstes
Intervall allein bereits 99,1 % der gewdhlten Hyperparameterauspragungen entfallen. Zu beriicksichtigen ist,
dass deren Obergrenzen unter Einbeziehung der Standardabweichung des jeweiligen Qualitdtsmerkmals
berechnet werden. Da insbesondere beim Plattengewicht die bei Anwendung des statistischen
Versuchsplans resultierende Standardabweichung des Qualitdatsmerkmals deutlich Gber der der weiteren
untersuchten Prozesszustdnde liegt (Abbildung 4-5), ist der sich ergebende maximale Wertebereich
entsprechend groR und die Rauschvarianzen in den anderen Prozesszustdanden finden sich tendenziell am
unteren Ende.

4.2.3.2.6 k-nachste Nachbarn-Regression

Neben der Anzahl an Nachbarn ist das zu deren Ermittlung verwendete Distanzmal (Abbildung 8-17) einer
der wichtigsten Hyperparameter des k-nachste Nachbarn-Verfahrens. Die fiinf Auspragungen dieses
kategorischen Hyperparameters werden allesamt zu signifikanten Anteilen ausgewdhlt. Die
korrelationsbasierte Distanz wird insbesondere bei den Formteilgewichten (Platte: 33,0 %, Deckel: 35,5 %),
aber auch bei der Plattenlange (29,6 %) (liberdurchschnittlich oft verwendet. Die Haufigkeiten der
verbleibenden Distanzmalie sind relativ homogen.

Bei der Anzahl an Nachbarn zeigt sich — wie bereits bei anderen numerischen Hyperparametern beobachtet
— eine Ungleichverteilung hin zu Werten am unteren Ende des Optimierungsbereichs. Diese ist bei den
Formteilgewichten nur leicht, und bei den Geometriemerkmalen deutlich starker ausgepragt (Abbildung
8-18). Konkret entfallen bei der Plattenlange 53,5 % und beim Deckeldurchmesser 57,9 % auf das niedrigste
Intervall, wahrend es beim Plattengewicht 21,1 % und beim Deckelgewicht lediglich 17,3 % sind. Auffallend
ist, dass abweichend von der Uber den restlichen Wertebereich beobachteten rechtsschiefen Verteilung bei
den Formteilgewichten noch eine zusatzliche Haufung am oberen Ende des Wertebereichs vorliegt, welche
mit Haufigkeiten im obersten Intervall von rund 10 % jedoch schwacher ausgepréagt ist. Letztere lasst sich
dhnlich wie bei der maximalen Abzweigungsanzahl des bindren Entscheidungsbaums auf eine unzureichende
Konvergenz zuriickfiihren.
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Die optimierten Exponenten der Minkowski-Distanz zeigen sich bei den Geometriemerkmalen relativ
gleichverteilt, wahrend bei den Formteilgewichten zusatzlich eine Haufung an den unteren und oberen
Intervallgrenzen vorliegt (Abbildung 8-19). Eine Eingrenzung des Wertebereichs erscheint auf dieser
Grundlage nicht sinnvoll. Um die Hyperparameteroptimierung effizienter zu gestalten bietet sich vielmehr
folgender Ansatz an: Da es sich bei der Cityblock-, Euklid- und Chebychev-Distanz jeweils um Spezialfille der
Minkowski-Distanz unter Verwendung unterschiedlicher Exponenten handelt, kann die Optimierung
zusammengefasst werden. In diesem Fall ist die Obergrenze des Optimierungsintervalls fiir den Exponenten
entsprechend auf co anzuheben.

4.2.3.2.7 Empfehlungen fiir die Hyperparameter-Optimierung

Haufig sind die Verteilungen der optimierten Hyperparameter fir alle vier betrachteten Formteil-
Qualitatsmerkmalkombinationen sehr dhnlich, sodass eine Auswahl bzw. Eingrenzung des Wertebereichs
vorgenommen werden kann, welche eine deutlich effizientere Optimierung der Hyperparameter verspricht.
Auf diese Weise kann entweder Rechenzeit eingespart werden, indem weniger leistungsfahige kategorische
Hyperparameter weggelassen und die Optimierungsbereiche numerischer Hyperparameter bei gleicher
Schrittweite verkleinert werden oder es werden durch eine engmaschigere Optimierung durch Konzentration
auf die wichtigsten Hyperparameter und -bereiche bei gleichem Rechenaufwand bessere Ergebnisse erzielt.

Fiir eine qualifizierte Eingrenzung muss final Gberprift werden, wie die erzielte Modellqualitdt durch die
genannten Anpassungen beeinflusst wird. Eine solche , Optimierung der Hyperparameteroptimierung” geht
jedoch tber den Rahmen dieser Arbeit hinaus. Ferner ist in diesem Kontext die Frage von Bedeutung, in
welchem Verhaltnis die im Konflikt stehenden Aspekte Modellgiite und Rechenzeit im jeweiligen Einzelfall
stehen. Denkbar ist eine Vorgehensweise, bei der zu Beginn der Modellbildung zunachst ein eingeschrankter
Hyperparameterbereich verwendet wird, um eine zligige Anwendung des Qualitdtsmodells zu erméglichen.
Im Anschluss kénnte dieses Initialmodell durch eine verbesserte Variante auf Basis einer umfangreicheren
Hyperparameteroptimierung ersetzt werden. Fir die Initialvariante bietet sich eine Auswahl der
kategorischen Hyperparameter und Eingrenzung der numerischen Hyperparameter in Anlehnung an das
Pareto-Prinzip [Par96] an. Durch Anpassung der Wertebereiche in der Weise, dass die besten 80 % der
gebildeten Modelle enthalten sind, lassen sich diese um 19,1 % (Ensemble Lernrate) bis 99,98 % (SVM
Toleranzbreite®) reduzieren.

Selbiges kann fir die kategorischen Hyperparameter durchgefiihrt werden, wobei hier alle Hyperparameter
beibehalten werden, die erforderlich sind, um eine kumulierte Summe von mindestens 80 % zu erreichen.
Auf diese Weise kénnen bis zu 60 % (DistanzmalRe kNN-Regression) der urspriinglichen Hyperparameter
eingespart werden. Die nach dieser Vorgehensweise ermittelten, verbleibenden Hyperparameter bzw. deren
Wertebereiche konnen Tabelle 4-7 entnommen werden. In jedem Fall muss bei Verwendung einer anderen
Datenbasis unabhangig von den gegebenen Empfehlungen gesichert sein, dass die durch die Hyperparameter
gegebenen Freiheitsgrade mit den zur Verflgung stehenden Lerndaten unter Beriicksichtigung der
gewadhlten Aufteilung fur Training, (Kreuz-)Validierung und Test vollstandig bedient werden kénnen.

85 Dije im Fall der Toleranzbreite stark ausgeprigte Verkleinerung des Intervalls wird dadurch begiinstigt, dass dieses
urspriinglich einen Bereich von sechs GréRenordnungen abdeckt.
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Tabelle 4-7: Empfehlungen fiir Hyperparameter und Wertebereiche
Kategorische Hyperparameter Numerische Hyperparameter
Lernverfahren
Name Wertebereich Name Wertebereich
Multiple lineare
Regression
[Linear, GauR,
Kiinstlich Aktivi - i id, ReL
unstliche |V|er.ungs Sigmoid, RelLU, Anzahl Neuronen [1:30]
neuronale Netze funktion Tangens Hyperbol.,
Softsign]
I A66
Toleranzbreite [103;0,39] - A%y
' 1,349
.. 5 Li
ST Kernel-Funktion [ |near., Regularisierung [103; 0,73]
methode polynomial]
Grad des Polynoms [2;3]
[Exponentiell, Kernel-Langenskala [1073;0,061] - MS,67
GauBprozess- Kernel-Funktion rational-quadr.,
Regression Matern-3/2,

Matern-5/2]

Rausch-Varianz

[10*; max(1073,4(y)) ]

pro Blatt

[Korrelations- Anzahl Nachbarn [1,94]
k-ndchste Nachbarn Distanzmal basiert,
Minkowski] Exponent .
(Minkowski-Distanz) [0,5; 0]
Maximale Anzahl
Binire Abzweigungen [1;267]
Entscheidungs- - -
biume Mindest. Beobacht. [1;23]
pro Blatt ’
Anzahl Lernzyklen [10; 191]
Ense‘mPle aus . Lernrate [0,81; 1]
bl:a.r:n Ensemble-Methode [Bagg!ng,
Entscheidungs- Boosting] Maximale Anzahl [1:267]
bidumen Abzweigungen ’
Mindest. Beobacht. [1;23]

4.2.3.3 Ensemble durch Echtzeit-Modellselektion und -gewichtung

In Abschnitt 3.4 wurden die relevanten Verfahren aus dem Bereich des (iberwachten Lernens vorgestellt und

deren unterschiedliche Funktionsweisen verdeutlicht.

% Interquartilsabstand der abhidngigen Variablen (AusgangsgroRe)

57 Maximale Spannweite aller unabhingigen Variablen

Hierdurch erkldaren sich die beobachteten
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Unterschiede in den erzielten Modellgliten bei Anwendung auf die einzelnen Datensatze. In dieser Arbeit
werden fir alle 1272 Kombinationen aus Prozesszustidnden, Formteilen, Qualitditsmerkmalen und
Merkmalsselektionsvarianten zudem Ensemble-Modelle (Abschnitt 4.1.4) gebildet. Die vollstindige
Darstellung der Ergebnisse wiirde jedoch liber den schriftlichen Rahmen dieser Arbeit hinaus gehen. Daher
werden in Abbildung 4-13 fiir beide Formteile und deren Qualitditsmerkmale die Modellgiiten des besten
Basis-Modells denen der besten Ensemble-Modelle fir den Fall einer ausgewdhlten filterbasierten
Merkmalsselektion® gegenibergestellt.
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Abbildung 4-13: Modellgliten von Basis- und Ensemble-Modellen im Vergleich

Die Darstellungen verdeutlichen einmal mehr den dominierenden Einfluss des verwendeten Prozesszustands
auf die erzielbaren Modellgiiten. Mit Blick auf die Ensemble-Modellierung stellt sich die Frage, wie die
Modellgiiten der drei Ensemble-Varianten im Vergleich zum jeweils besten Basismodell einzuordnen sind.
Als Referenz kann hier die allgemeine Zielsetzung fiir die Ensemble-Modellierung herangezogen werden.
Diese besteht in der Erstellung eines Prognosemodells, dessen Modellgiite die des besten Basismodells
Ubertrifft. Obgleich die Modellglten prozesszustandsintern meist relativ homogen ausfallen, lassen sich tiber
alle Datensatze hinweg die Haufigkeiten ermitteln, mit denen die Ensemble-Varianten besser als das beste
Basismodell abschneiden. Bei in Summe 24 Datensitzen® schneidet das ungewichtete Mittelwert-Ensemble
mit elf Datensatzen nur in knapp der Halfte der Félle besser ab, als das beste Basismodell. Eine Verwendung
dieser Ensemble-Strategie liefert also im Mittel mit dem besten Basismodell vergleichbare Modellgiiten. Dies

68 Dargestellt werden die Modellgiiten der als leistungsfihig identifizierten Kombination aus sequentieller
Vorwartssuche, korrelationsbasierter Merkmalsselektion (CFS) und Pearson-Korrelation. Die weiteren untersuchten
Varianten zeigen eine vergleichbare Charakteristik.

8 Diese Zahl ergibt sich als Produkt aus sechs Prozesszustinden und zwei Formteilen mit jeweils zwei
Qualitatsmerkmalen.
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ist zwar auf der einen Seite eine gute Leistung, da in das Ensemble neben dem besten Basismodell auch alle
weiteren, weniger guten Basismodelle einflieBen und das Zusammenspiel im Ensemble folglich deren
Minderleistung kompensiert. Auf der anderen Seite bietet die Verwendung des Ensembles keinen direkten
Mehrwert gegeniiber der ausschlielllichen Nutzung des besten Basismodells, welcher den zusatzlichen
Aufwand der Modellbildung rechtfertigen wiirde.

Im Gegensatz dazu liefert das auf dem zyklusweise gewichteten Mittelwert aller Basismodelle basierende
Ensemble-Modell deutlich bessere Ergebnisse: In 19 von 24 Fallen wird — bei optimaler Wahl des
Hyperparameters k — ein im Vergleich zum besten Basismodell hoheres BestimmtheitsmaR erzielt. Das auf
der zyklusweisen Auswahl des in der k-Nachbarschaft lokal-optimalen Basismodells basierende Ensemble
schneidet mit in 20 von 24 Fillen (83,3 %) hoheren Modellgiite noch besser ab. Fir diese Leistungen ist eine
optimale Wahl des Ensemble-Hyperparameters k erforderlich. Abbildung 4-14 zeigt beispielhaft flir das
Deckelgewicht im Rezyklatversuch den Verlauf der Modellglite in Abhangigkeit der Nachbarnanzahl k.
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Abbildung 4-14: Abhdngigkeit der Modellgiiten von der Nachbarnanzahl k (Ensemble-Hyperparameter)

Das beste Basismodell sowie das ungewichtete Mittelwert-Ensemble sind nicht von einer lokalen
Modellauswahl bzw. -gewichtung auf einer k-Nachbarschaft abhingig. Aus diesem Grund sind die
Modellgiiten in Form des Bestimmtheitsmalles konstant und als horizontale Linien abgebildet. Die
Bestimmtheitsmalie des gewichteten Mittelwert-Ensembles sowie des Ensembles auf Basis der zyklusweisen
Auswabhl des lokal-optimalen Basismodells sind hingegen abhéngig von der NachbarschaftsgréRe (Anzahl
Zyklen). Hinsichtlich des Verhaltens des Verlaufs der Modellgiite fur die beiden letztgenannten Ensemble-
Varianten kdnnen drei charakteristische Bereiche unterschieden werden:

Bereich 1: Einschwingen mit, aufgrund des groRen Einflusses einzelner Datenpunkte, teilweise stark
schwankenden Modellgiiten, welche unter denen des besten Basismodells liegen kénnen.

Bereich 2: Plateaubildung mit hohen, nahezu konstanten Modellgiiten Uber einen grof3en
Hyperparameterbereich.

Bereich 3: Konvergenz gegen das BestimmtheitsmaR des ungewichteten Mittelwert-Ensembles
(gewichtetes Mittelwert-Ensemble) bzw. des besten Basismodells (Einzelmodell-Ensemble).
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Fiir eine robuste Ensemble-Modellierung sind folglich moderate Nachbarnanzahlen im Bereich von etwa 80
bis 320 Nachbarzyklen zu empfehlen. Insgesamt zeigt sich, dass durch geeignete Ensemble-Modellierung die
Modellgiite im Vergleich zum besten Basismodell weiter gesteigert werden kann. Wahrend die Prognose auf
Basis einer einfachen Mittelwertbildung der Basismodelle keine signifikante Verbesserung mit sich bringt,
kann durch Echtzeitauswahl und -gewichtung lokal-optimaler Basismodelle in der deutlichen Mehrheit der
Falle eine Verbesserung erzielt werden. Um die maximale Leistungsfahigkeit der Ensemble-Strategie
auszunutzen, empfiehlt sich zudem die Implementierung einer automatischen Hyperparameteroptimierung
fr die Anzahl an einzubeziehenden Nachbarzyklen.

4.2.4 Detektion von Concept Drift

Entsprechend der in Tabelle 4-6 dargestellten Hyperparametrierung werden die Detektionsverfahren auf den
Rezkylatdatensatzen erprobt. Um die Entwicklung der Prognosegiite zu verdeutlichen, wird in Abbildung 4-15
zusatzlich zu den Detektionszeitpunkten der (iber 30 Zyklen flieBende, normierte’® Prognosefehler
dargestellt. Mit Ausnahme des Modells zur Prognose der Plattenldange zeigen alle vier Modelle eine Zunahme
des Prognosefehlers, wobei sich Starke und Dynamik unterscheiden. Unter Verwendung der in Abschnitt
4.1.5 definierten Referenz liegt flir das Plattengewicht in Zyklus 632, fiir das Deckelgewicht in Zyklus 546 und
fir den Deckeldurchmesser in Zyklus 640 eine kritische Verschlechterung der Prognosegiite vor.

Bei der Prognose des Plattengewichts detektieren alle sieben Verfahren zuverldssig einen Concept Drift,
wobei die Detektionszeitpunkte zwischen Zyklus 616 und 2Zyklus 710 liegen. Wahrend die
prozessfensterbasierte Drifterkennung (PFBDE), die Drifterkennung auf Basis des exponentiell-geglatteten
Mittelwertes (ECDD), die Hellinger-Distanzbasierte Driftdetektion (HDDDM) und die Online-Neuheits- und
Driftdetektion (OLINDDA) den Drift bereits zu Beginn des Anstiegs des Prognosefehlers signalisieren, ist dies
bei der Drifterkennung auf Basis der kumulierten Summe (CUSUM), der Konzeptverdanderung (CoC) und dem
Driftgrad (DoD) erst bei fortgeschrittenem Drift der Fall.

Bei der Prognose der Plattenldnge signalisieren alle Verfahren auRer die kumulierte Summe im Bereich
zwischen Zyklus 616 und Zyklus 689 einen Drift. Der Vergleich des Prognosefehlers dieses Bereiches mit der
Lernphase zeigt jedoch keine Verschlechterung. Eine genauere Betrachtung der vorzeichenbehafteten
Prognoseabweichung (ohne Abbildung) zeigt, dass das , Tal“ des Prognosefehlers rund um Zyklus 600 mit
einem Ubergang von einer negativen zu einer positiven Prognoseabweichung einhergeht. Lokal betrachtet
liegt folglich ein Drift der Prognoseabweichung vor, welcher falschlicherweise als Concept Drift interpretiert
wird. Mit Blick auf die impliziten Verfahren (PFBDE, HDDDM, CoC, OLINDDA) ist zu berlicksichtigen, dass diese
ausschlieBlich auf Basis der Eingangsdaten operieren. Daher sind die Detektionszeitpunkte fiir die beiden
Qualitatsmerkmale jedes Formteils gleich, sodass im Fall der Plattenlange lediglich bei den expliziten
Verfahren von einem Fehlalarm gesprochen werden kann.

Das Qualitatsmodell fiir das Deckelgewicht weist rund um Zyklus 550 einen moderaten und ab Zyklus 900
einen signifikanten Anstieg des Prognosefehlers auf. Die Hellinger-Distanzbasierte Driftdetektion sowie die
kumulierte Summe detektieren mit den Zyklen 572 und 608 bereits frith einen Concept Drift. Es folgen die
prozessfensterbasierte Drifterkennung (Zyklus 820) sowie die Konzeptverdanderung und der Driftgrad (Zyklen
917 und 934). Die Online-Neuheits- und Driftdetektion sowie die Drifterkennung auf Basis des exponentiell-
geglatteten Mittelwertes zeigen keinen Drift an.

70 Die Normierung bezieht sich auf den mittleren Prognosefehler in der Lernphase.
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Abbildung 4-15: FlieBender Prognosefehler und Concept Drift-Detektion’

71 Ist fiir ein in der Legende aufgefiihrtes Verfahren keine vertikale Linie vorhanden, so ist kein Drift detektiert worden.
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Bei der Prognose des Deckeldurchmessers nimmt der Prognosefehler im Verlauf der Anwendung suksessive
zu. Die Hellinger-Distanzbasierte Driftdetektion, die prozessfensterbasierte Drifterkennung und die
Konzeptverdanderung weisen als implizite Verfahren dieselben Detektionszeitpunkte auf wie beim
Deckelgewicht. Driftgrad und kumulierte Summe detektieren einen Drift in Zyklus 749 bzw. 779, also bezogen
auf die Referenz mit Verzug. Die Online-Neuheits- und Driftdetektion sowie die Drifterkennung auf Basis des
exponentiell-geglatteten Mittelwertes zeigen erneut keinen Drift an.

Die relativen Empfindlichkeiten (Detektionszeitpunkte) der Verfahren untereinander fallen (iber die vier
Datensatze hinweg dhnlich aus. In dieser Hinsicht konnen jedoch keine grundsatzlichen Unterschiede
zwischen den Gruppen der impliziten und expliziten Verfahren festgestellt werden. Dies gilt auch fir die
Genauigkeit der Detektion des Driftzeitpunktes. Mit Blick auf die Einzelverfahren schneiden die kumulierte
Summe bei den expliziten Verfahren, sowie die Hellinger-Distanzbasierte Driftdetektion bei den impliziten
Verfahren Gberdurchschnittlich gut ab. Beide zeigen in den drei driftbehafteten Fallen zuverlassig und prazise
einen Concept Drift an. Ebenfalls fiir die Methode spricht, dass die kumulierte Summe bei der Plattenldange
als einziges Verfahren keinen Drift anzeigt. Die Hellinger-Distanzbasierte Driftdetektion zeigt in diesem Fall
gut die Eigenschaften von impliziten Detektionsverfahren auf: Diese kdnnen durch die ausschlieRliche
Verarbeitung von Prozessdaten nicht zwischen realem und virtuellem Drift unterscheiden, sodass beim
Plattengewicht ein realer Drift und bei der Plattenldnge ein virtueller Drift vorliegt. Insgesamt zeigen die
Untersuchungen, dass es moglich ist, das Vorliegen eines Concept Drift bei der Qualitatsprognose beim
SpritzgielRen zu detektieren. Eine weitergehende Optimierung der Hyperparameter auf umfangreicheren
Datensatzen erscheint sinnvoll, um weitere Detektionsverfahren nutzbar zu machen und die Genauigkeit der
Detektion weiter zu steigern.

4.3 Fazit zur Untersuchung der Teilaspekte

Fir die Bildung aussagekraftiger Qualitatsmodelle ist ein Lerndatensatz erforderlich, welcher einen hohen
Informationsgehalt hinsichtlich der Prognoseaufgabe aufweist. Ziel der untersuchten maschinellen
Lernverfahren ist es anschlielend, die enthaltenen Informationen bestmdglich zu extrahieren und in
Modellen abzubilden. Der Vergleich der auf Basis von sechs ausgewdahlten Prozesszustdnden generierten
Qualitatsmodelle verdeutlicht deren Bedeutung: Obgleich die erzielbaren Modellgiten zuséatzlich vom
betrachteten Formteil und Qualitdatsmerkmal abhangen, liefert nur die Durchfiihrung eines statistischen
Versuchsplans in jedem Fall zufriedenstellende Ergebnisse. Eine Analyse der Standardabweichungen der
Qualitatsmerkmale legt nahe, dass durch eine Steigerung der Messgenauigkeit weitere Prozesszustidnde
nutzbar werden kdnnen. Hierbei ist jedoch die Praktikabilitat im industriellen Umfeld zu bericksichtigen.

Im Vergleich zum Einfluss der Datenbasis sind die Unterschiede in den erzielbaren Modellgliten, die sich in
Abhangigkeit der verwendeten Merkmalsselektionsvariante ergeben, vergleichsweise gering. Insgesamt
wurden 53 Selektionsvarianten, aus den drei Bereichen der Filter-, Wrapper- und eingebetteten Methoden
untersucht. Ein filterbasierter Ansatz — bestehend aus sequentieller Vorwartsselektion als Suchstrategie,
korrelationsbasierter Merkmalsselektion (CFS) als Selektionsmetrik und der Pearson-Korrelation als
Relevanzkriterium — liefert sowohl mit Blick auf die Modellgiite als auch die Recheneffizienz die besten
Ergebnisse. Als ebenfalls effiziente Alternative bietet sich unter den Suchstrategien der genetische
Algorithmus als nicht-deterministisches Verfahren an. Durch Vorschaltung einer Merkmalskonstruktion in
Form einer Hauptkomponentenanalyse konnten hingegen keine Verbesserungen erzielt werden.

Die Bedeutung der liberwachten Lernverfahren fiir die Modellgiite ist zwischen der Merkmalsselektion und
der Datenbasis einzuordnen. Mit Ausnahme der unterdurchschnittlich abschneidenden Verfahren der
multiplen linearen Regression und der k-ndachste Nachbarn-Regression erreichen alle untersuchten
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Lernverfahren vergleichbare Modellgliten. Wahrend die multiple lineare Regression aufgrund der effizienten
Modellbildung dennoch insbesondere zu Beginn der Anwendung ihre Berechtigung hat, ist die k-nachste
Nachbarn-Regression nicht zu empfehlen. Die insgesamt hochsten BestimmtheitsmaRe werden durch die
kiinstlichen neuronalen Netze sowie die Gaullprozessregression erreicht. Durch eine Analyse der gewahlten
Hyperparameter kann eine qualifizierte Eingrenzung der Optimierungsintervalle vorgenommen und somit
eine effizientere und effektivere Hyperparameteroptimierung ermoglicht werden. Insbesondere bei der
Toleranzbreite (Stutzvektormethode) und der Kernel-Langenskala (GauRprozessregression) sind die
Verbesserungspotentiale erheblich.

Ausgehend von der Erkenntnis, dass — bedingt durch die strukturellen Unterschiede der untersuchten
Lernverfahren —nicht ein einzelnes Verfahren in allen Prozesssituationen die besten Prognosen liefert, wurde
eine Ensemble-Strategie zur intelligenten Kombination der verwendeten (Basis-)Lernverfahren vorgestellt.
Von den drei Varianten liefern die beiden auf zyklusweiser Echtzeitauswahl bzw. -gewichtung basierenden
Varianten in bis zu 83,3 % der Falle hohere Modellgiiten als das im jeweiligen Fall beste Basismodell.

Flr die Detektion von Concept Drift haben sich mit den Verfahren auf Basis der Hellinger-Distanz und der
kumulierten Summe je ein implizites und ein explizites Verfahren als geeignet erwiesen. Eine gemeinsame
Anwendung bietet sich an, um die Effizienz des impliziten Verfahrens hinsichtlich benétigter Daten mit der
Fahigkeit des expliziten Verfahrens, zwischen virtuellem und realem Drift zu unterscheiden, zu kombinieren.

Zusammenfassend wurden in diesem Kapitel die in allen, fir die Qualitatsprognose erforderlichen,
Datenverarbeitungsschritten etablierten Verfahren untersucht und hinsichtlich ihrer Eignung fir die
Anwendung im Kontext des SpritzgieRens bewertet. Die Kombination der entsprechend der abgeleiteten
Empfehlungen ausgewahlten Methoden ermdoglicht eine ganzheitliche Formteil-Qualitdtsprognose.
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5. Vollautonomes Qualitatsprognosesystem

In Kapitel 4 wurden die fir eine ganzheitliche Untersuchung der Formteil-Qualitdtsprognose erforderlichen
Teilaspekte untersucht. Somit liegen fir die einzelnen Datenverarbeitungsschritte Erkenntnisse Uber die
Leistungsfahigkeit der verglichenen Verfahren vor, auf deren Basis Uber die weitere Verwendung entschieden
werden kann.

5.1 Realisierung des vollautonomen Qualitiatsprognosesystems

Ziel der vollautonomen Qualitatsprognose ist es, unabhangig von den dulReren Rahmenbedingungen und der
individuellen Erfahrung des Bedieners, leistungsfahige Modelle zu generieren, mit denen die Formteil-
Qualitatsmerkmale zuverldssig und prazise prognostiziert werden kdnnen. Dies setzt voraus, dass in einem
solchen Gesamtsystem alle erforderlichen Datenverarbeitungsschritte abgebildet und so gestaltet sind, dass
prozess-, formteil- und qualitdtsmerkmalsspezifische Entscheidungen, z.B. mit Blick auf zu verwendende
Prozessmerkmale oder Hyperparameter, nicht manuell, sondern algorithmisch getroffen werden. Da die
untersuchten Methoden von vorne herein unter dieser Pramisse vorausgewahlt wurden, konnen diese direkt
auf Basis der hinsichtlich ihrer Eignung gewonnenen Erkenntnisse kombiniert werden. Abbildung 5-1 zeigt
schematisch den Ablauf der Datenverarbeitung im Rahmen des Gesamtsystems, welches im Folgenden
erldutert werden soll.

Ausgangspunkt fur die fortan automatische Datenverarbeitung ist die Bereitstellung einer synchronisierten
Datenbasis. Die eingespeisten Prozess- und Qualitatsdaten werden in einem ersten Schritt mittels einer
horizontalen Datenaufteilung’? im Verhiltnis 80 zu 20 in einen Lerndatensatz und einen Testdatensatz
aufgeteilt. Auf Basis des Lerndatensatzes wird im Anschluss zunachst eine filterbasierte Merkmalsauswabhl
durchgefiihrt. Verwendet wird hierzu die sequentielle Vorwartsselektion als Suchstrategie mit
korrelationsbasierter ~ Merkmalsselektion als  Selektionsmetrik und  Pearson-Korrelation als
Relevanzkriterium. Sowohl Lern- als auch Testdatensatz werden darauf aufbauend vertikal aufgeteilt, sodass
lediglich die Prozessdaten der finf selektierten Prozessmerkmale erhalten bleiben.

Der Lerndatensatz wird nun zu gleichen Anteilen horizontal in einen Lerndatensatz fiir die Basismodellierung,
sowie einen Nachbarndatensatz fiir die Ensemble-Modellierung aufgeteilt. Ersterer wird zum Zwecke einer
finffachen Kreuzvalidierung erneut horizontal im Verhéltnis 80 zu 20 in einen Trainings- und einen
Validierungsdatensatz aufgeteilt. Dies geschieht insgesamt fiinfmal, wobei jeder enthaltene Zyklus viermal
flr das Training und einmal fiir die Validierung verwendet wird. Fir das Training werden alle in Abschnitt 3.4
vorgestellten Lernverfahren auller die k-ndchste Nachbarn-Regression verwendet. Die Optimierung der
Hyperparameter erfolgt mittels Bayes-Optimierung. Diese greift auf die in Tabelle 4-7 dargestellten
Wertebereiche zurlick, welche an dieser Stelle nicht separat dargestellt werden. Aus den generierten
Basismodellen wird fiir jedes Lernverfahren das Modell mit dem — bedingt durch die zugrundeliegende
Hyperparameterkombination — auf den Validierungsdaten héchsten Bestimmtheitsmald ausgewahlt.

72 Eine horizontale Datenaufteilung bezeichnet eine zyklusbezogene Aufteilung, wihrend eine vertikale Datenaufteilung
eine merkmalsbezogene Aufteilung darstellt.
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Abbildung 5-1: Ablaufdiagramm des ganzheitlichen Qualitdtsprognosesystems
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Die nachfolgende Qualitatsprognose unter Verwendung der entwickelten Ensemble-Strategie erfolgt fiir die
beiden Varianten basierend auf Modellauswahl bzw. -gewichtung in Echtzeit: Fir jeden Zyklus aus dem
Testdatensatz werden zunachst die k nachsten Zyklen im Nachbarndatensatz ermittelt. Dies erfolgt unter
Verwendung des euklidischen Distanzmalles im durch die selektierten Prozessmerkmale aufgespannten
Merkmalsraum. Aufbauend auf den Erkenntnissen bzgl. der Abhangigkeit der Ensemble-Modellgiiten von der
NachbarschaftsgroRe (Abbildung 4-14) wird eine Anzahl von k = 200 gewahlt, da diese sowohl hohe
Modellgiiten, als auch eine hinreichende Distanz zum Einschwing- und Konvergenzbereich verspricht. Fir
diese k-Nachbarschaft werden nun mittels der ausgewdhlten Basismodelle die Qualitdtsmerkmale
prognostiziert und durch Vergleich mit den tatsachlichen Auspragungen die lokalen Modellgliten berechnet.
Entsprechend der erzielten BestimmtheitsmaRe und der verwendeten Ensemble-Variante flieBen die
Basismodelle in gewichteter Form in das Ensemble-Modell ein: Wahrend im Fall des gewichteten Mittelwert-
Ensembles die Gewichtung entsprechend Formel 4-3 vorgenommen wird, wird beim Einzelmodell-Ensemble
ausschlieBlich das Basismodell mit dem — fir diesen Zyklus — hochsten BestimmtheitsmaR verwendet.

Abschliefend wird die Leistungsfahigkeit der Ensemble-Modelle, als auch der ausgewdhlten Basismodelle
unter Verwendung der zu Beginn separierten Testdaten evaluiert. Das beste Modell wird fir die tatsachliche
Anwendung zur Qualitatsprognose ausgewahlt. Aufgrund der Ermittlung des Bestimmtheitsmalles auf den
unbekannten Testdaten ist eine belastbare Einschatzung der Modellgiite als Grundlage fiir den Praxiseinsatz
gegeben.

Fiir die kontinuierliche Uberwachung der Prognosegiite kommen Verfahren zur Detektion von Concept Drift
zum Einsatz. Hier bietet sich durch die Nutzung der Hellinger-Distanzbasierten Driftdetektion (HDDDM) und
der kumulierten Summe (CUSUM) die Kombination eines impliziten und eines expliziten Verfahrens an. Zeigt
das implizite Verfahren einen Drift an, kann die zeitnahe Erfassung von Qualitatsmerkmalen angestofen und
auf dieser Basis die tatsachliche Modellgite tiberpriift werden. Bei einer Concept Drift-Detektion durch das
explizite Verfahren ist in jedem Fall eine Modelladaption vorzunehmen. Ist eine Adaption angezeigt, so
werden die Qualitditsmodelle in Abhangigkeit des Umfangs der existierenden Trainingsdatenbasis entweder
neu gebildet oder, sofern dies aufgrund der GréRe der Datenbasis nicht praktikabel ist, adaptiert. In diesem
Kontext, sowie auch allgemein bei Verfligbarwerden neuer Qualitdtsdaten, bietet die vorgestellte Ensemble-
Modellierung einen Vorteil gegeniiber der reinen Verwendung von Basismodellen. Letztere missen zur
Beriicksichtigung der zusatzlichen Daten in jedem Fall neu gebildet oder mindestens adaptiert werden, was
mit einem entsprechend hohen Rechenaufwand verbunden ist. Dies ist bei den Ensemble-Modellen nicht
notwendigerweise erforderlich. Stattdessen kdnnen die neuen Zyklen bis zu einem gewissen Grad der
Nachbarschaftsdatenbasis hinzugefliigt werden. Fir die Qualitatsprognose werden diese mit in die
Nachbarschaftssuche einbezogen und bieten auf effiziente Weise eine verbesserte Darstellung der realen
Zusammenhange.

5.2 Validierung des Gesamtsystems

Fiir die Validierung des entwickelten Gesamtsystems zur Formteil-Qualitatsprognose wird dieses unter
Verwendung von Prozess- und Qualitatsdaten aus der Produktion der Vorwerk Elektrowerke GmbH & Co. KG,
Wuppertal untersucht. Hierzu wird das Formteil , Filterdeckel” betrachtet, welches einen Bestandteil des
Staubsaugers Kobold VK200 darstellt.
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5.2.1 Formteil und Datenbasis

Der Filterdeckel (vgl. Tabelle 5-1) ist aus Acrylnitril-Butadien-Styrol (ABS)”® gefertigt und verfiigt tiber eine
Dichtung aus einem thermoplastischen Elastomer (TPE). Die Produktion der Formteile erfolgt durch
Zweikomponenten-SpritzgieRen auf einer SpritzgieBmaschine vom Typ 500-2000-180 CX Z der Firma
KraussMaffei Technologies GmbH, Miinchen. Das verwendete Werkzeug verfligt Uber zwei Kavitaten,
zwischen denen mittels Indexplatte gewechselt wird.

Fir eine einwandfreie Dichtungswirkung ist die Kontur des Formteils entscheidend. Im Falle einer
Undichtigkeit kann es bei Betrieb des Staubsaugers zu unkontrollierten Luftstromungen durch den
Dichtungsbereich (Abbildung in Tabelle 5-1) kommen, welche mit unerwiinschten Gerduschen einhergehen.
Die Anforderungen an die Formteilkontur werden durch mehrere Breitenmafe abgebildet, die im
Produktionsbetrieb regelmaBig durch eine Werkerselbstpriiffung des Maschinenbedieners unter
Verwendung einer speziell zu diesem Zweck hergestellten Messlehre (MHO Modellbau Hochstein Olpe
GmbH, Olpe) tberpriift werden.

Die Untersuchungen basieren auf Qualitatsmerkmalen, die in zwei Prozesszustanden aufgenommen werden:
Zum einen im Produktionsprozess lGber einen Zeitraum von rund vier Wochen, sowie zum anderen in einem
zusatzlich durchgefiihrten statistischen Versuchsplan. Bei letzterem handelt es sich um einen vollfaktoriellen
2%-Versuchsplan mit Zentralpunkt, wobei pro Versuchspunkt jeweils fiinf Formteile produziert werden. Im
Rahmen des Versuchsplans’ werden die folgenden vier Maschineneinstellparameter variiert:

e Einspritzgeschwindigkeit Spritzeinheit A7
e Nachdruckhohe Spritzeinheit A

e Kihlwasservorlauftemperatur

e Kihlzeit

Wahrend des untersuchten, mehrwochigen Produktionsbetriebs (3-Schichtbetrieb) kamen mit Ausnahme
der adaptiven Prozessregelung (APC) alle im Rahmen dieser Arbeit untersuchten Prozesszustdande vor: Neben
einem abschnittsweise thermisch eingeschwungenen Prozess liegen Stillstande unterschiedlicher Lange
(wenige Sekunden bis zu zwei Tagen) mit anschlieRendem Wiederanfahren vor. Zudem kommt es zu
Materialeigenschaftsvariationen durch Chargenwechsel, sowie zur  Anpassung  diverser
Maschineneinstellparameter. Die Erfassung der Formteil-Qualitatsmerkmale erfolgt mittels zweier
Messverfahren. Sowohl wahrend des Produktionsbetriebs, als auch wahrend der Durchflihrung des
statistischen Versuchsplans werden zwei ausgewdhlte Breitenmalle (im Folgenden MaRe 5 und 6) des
Formteils mittels einer 100 %-Inline-Erfassung durch ein Kamerasystem erfasst. Hierbei kommt ein CV-X-
Kamerasystem mit Kamera CA-H2100M (21 MP) und Objektiv CA-LHE25, Keyence Deutschland GmbH, Neu-
Isenburg zum Einsatz, welches durch die Mabri.Vision GmbH, Aachen, in den Prozess integriert wird. Die
optische Vermessung erfolgt in diesem Fall unmittelbar nach der Entnahme des Formteils durch einen
Linearroboter. Dieser positioniert das Formteil vor der Kamera, wo dieses am Greifer befindlich abgelichtet
wird. Aufgrund der Vermessung wenige Sekunden nach der Entformung ist die Schwindung des Formteils zu
diesem Zeitpunkt noch nicht abgeschlossen.

73 Die genauen Typen und Hersteller von Material und Anlagentechnik sind bekannt, werden jedoch aus Griinden der
Geheimhaltung nicht genannt.

74 Eine detaillierte Darstellung der vorgenommenen Parametervariationen findet sich in Anhang 8.8.

7> Im vorliegenden Prozess wird mit Spritzeinheit A die Hartkomponente (ABS) verarbeitet.
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Tabelle 5-1: In der Validierung untersuchtes Formteil
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76 Aufgrund des unterschiedlichen Messsystems unterscheiden sich die MaRe 5 und 6 bei der kamerabasierten
Vermessung geringfligig von der taktilen Vermessung: Wahrend bei der taktilen Vermessung die Malle in einem
festgelegten Abstand vom in Langsrichtung gesehen unteren Ende erfasst werden, erfasst die Kamera jeweils links und
rechts den maximalen lotrechten Abstand der Formteilkontur ausgehend von der mittleren Rippe.
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Die wahrend des statistischen Versuchsplans hergestellten Formteile werden zusatzlich zur Kamera-
basierten Vermessung manuell taktil mittels einer Messlehre vermessen. Insgesamt werden sechs MaRe”’
(im Folgenden MaR 1 bis Mal} 6) erfasst, wobei sich jeweils die MaRe 1 und 2, 3 und 4 sowie 5 und 6
gegeniberliegen (vgl. Tabelle 5-1). Die taktile Vermessung erfolgt drei Tage nach der Produktion, sodass auch
die Nachschwindung abgeschlossen ist. Tabelle 5-2 gibt einen Uberblick iiber den Umfang der
Datenerhebungen sowie der erfassten Qualitdtsmerkmale.

|ll

Tabelle 5-2: Datenerhebung Formteil , Filterdecke

Prozesszustand
Produktionsbetrieb Statistischer Versuchsplan
Anzahl Zyklen 22.170 75
Optische Vermessung Ja Ja
Taktile Vermessung Nein Ja

5.2.2 Anwendung, Ergebnisse und Analyse der Qualitatsprognose

Die auf den verschiedenen Wegen generierten Qualitdtsdaten, sollen anhand der im aufgezeichneten
Istwertprotokoll enthaltenen Prozessdaten prognostiziert werden. Hierzu werden die zuvor festgelegten, fir
die ganzheitliche Formteil-Qualitdtsprognose erforderlichen Datenverarbeitungsschritte automatisiert
durchgefiihrt. Diese werden einzeln auf jeden Datensatz, bestehend aus allen Prozessmerkmalen
(EingangsgroRen) und jeweils einem Qualitdtsmerkmal (AusgangsgrofRe), angewendet. Aufgrund der
begrenzten Datenbasis des statistischen Versuchsplans wird in diesem Fall auf die Bildung von Ensemble-
Modellen verzichtet, um eine ausreichende Anzahl an SpritzgieRzyklen fiir das Training der Basismodelle
bereitstellen zu konnen. Somit werden ausschlieflich fiir die auf Grundlage der Prozess- und Qualitdtsdaten
aus der Produktion gebildeten Basismodelle zusatzliche Ensemble-Modelle gebildet. Die mit den
Basismodellen erzielten Modellgiiten sind in Abbildung 5-2 dargestellt.

Die auf Basis der im statistischen Versuchsplan erhobenen Prozess- und Qualitdtsdaten Modellgiiten sind mit
Bestimmtheitsmalen zwischen 87,8 % (Mal’ 5, taktile Erfassung) und 99,4 % (Maf 2) unabhangig von der
Methode der Qualitatserfassung hoch bis sehr hoch. Die Modelle innerhalb der einzelnen Gruppen —
bestehend aus zwei gegeniiberliegenden MaRen sowie deren Summe — weisen jeweils dhnliche Modellgiiten
auf. Ausgehend von den MalRen 1 und 2 ist Gber die MaBe 3 und 4 hin zu den MaRen 5 und 6 sowie deren
Summen bei der taktilen Vermessung ein leicht abnehmender Trend der Modellgiten festzustellen. Im Falle
der MaRe 5 und 6 sowie deren Summe, welche neben der taktilen Erfassung zudem optisch erfasst werden,
weisen die auf der optischen Erfassung basierenden Modelle mit BestimmtheitsmaRen zwischen 95,7 % und
98,8 % etwas hoéhere Modellgiiten auf. In allen Gruppen’® lassen sich die MaRe, die (entsprechend der
Zeichnung) auf der rechten Formteilseite liegen, etwas genauer prognostizieren als die MaRe auf der linken
Seite. In drei von vier Féllen liefern die Prognosen der Gesamtbreiten (Summe der Einzelmalie) etwas bessere
Modellgiiten als die Prognosen der EinzelmaRe. Lediglich in der ersten Gruppe liegt die Modellgite fir MaR
2 mit 99,4 % geringflgig Gber der Modellgite fir die Summe aus Mal} 1 und MaR 2 (99,3 %).

77 Aus Griinden der Geheimhaltung wird auf die Darstellung der konkreten MaRzahlen verzichtet.

78 Gruppierung entsprechend der Darstellung in Abbildung 5-2: Gruppe 1 = MaRe 1 und 2 sowie deren Summe, Gruppe
2 = MaRe 3 und 4 sowie deren Summe usw.
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Abbildung 5-2: Modellgiiten fiir die erfassten Qualitatsmerkmale

Die beschriebene Ahnlichkeit der BestimmtheitsmaRe in den einzelnen Dreiergruppen (bestehend aus zwei
gegenliberliegenden Malen sowie deren Summe) spiegelt sich auch in den selektierten Merkmalen wider,
welche Anhang 8.8.3 entnommen werden kénnen. Die Merkmalsmengen fir die Qualitdtsmerkmale der
Gruppen 1, 2 und 4 sind jeweils gruppenintern identisch, innerhalb von Gruppe 3 liegt bis auf ein Merkmal
eine Ubereinstimmung vor. Da alle im statistischen Versuchsplan erfassten QualititsgroRen stark positiv
korreliert sind, ergibt sich die vorliegende Ahnlichkeit der BestimmtheitsmaRe folgerichtig.

Bei den Modellen auf Basis der Daten der realen Produktion zeigt sich ein differenziertes Bild. Wahrend die
Gesamtbreite (Summe der MalRe5 und 6) mit einem Bestimmtheitsmall von 90,0 % sehr gut zu
prognostizieren ist, gilt dies fiir die Einzelmalle 5 und 6 nicht. Die dort erzielten Bestimmtheitsmalle von
12,6 % bzw. 18,1 % schlielen eine Verwendung dieser beiden Modelle fiir eine spatere Prognose aus. Durch
Bildung von Ensemble-Modellen konnen die Modellgiiten geringfligig gesteigert werden: Die
Bestimmtheitsmalie (ohne Darstellung) fiir das gewichtete Mittelwert-Ensemble und das Ensemble auf Basis
des zyklusweise besten Einzelmodells betragen bei der Gesamtbreite 90,6 % bzw. 91,0 %. Bei der Prognose
von MaR 5 kénnen die Modellgiiten auf 12,8 % bzw. 13,2 % gesteigert werden. Das BestimmtheitsmaR fir
die Prognose von Mal} 6 verbleibt bei Verwendung des gewichteten Mittelwert-Ensembles bei 18,1 %,
wahrend mit dem Einzelmodell-Ensemble 20,5 % erzielt werden.

Die in der Produktion gegeniiber dem statistischen Versuchsplan geringeren Modellgliten der drei in beiden
Prozesszustdanden erfassten Qualitdtsmerkmale lasst sich analog zu den zuvor erérterten Laborversuchen
anhand der unterschiedlichen Varianz der zugrundeliegenden Datenséatze erklaren: Da die Auspragungen der
erfassten Qualitatsmerkmale wahrend des statistischen Versuchsplans eine hohere Varianz aufweisen als in
der Produktion, wirken sich Unsicherheiten aus dem Bereich der Qualitatserfassung weniger stark negativ
auf die Modellgliten aus. Der im Vergleich zur Gesamtbreite deutlich ausgepragtere Abfall der Modellgiten
der MaRe 5 und 6 erklart sich dabei durch einen Unterschied im Messprinzip: Wahrend fir die Gesamtbreite
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lediglich die kamerabasierte Erfassung der AuBenkontur des Formteils relevant ist, wird fiir die Erfassung der
Teilbreiten zudem auf die Position der mittleren Rippe als Symmetrieachse zuriickgegriffen. Die Erfassung
der Rippenposition unterliegt unterschiedlichen Stéreinflissen, welche in Anhang 8.8.4 naher erortert
werden. Diesen ist gemein, dass sich die resultierenden Schwankungen bei der Erfassung der beiden
Teilbreiten bei der Berechnung der Gesamtbreite aufheben. Somit weist diese eine geringere
Messunsicherheit auf, was sich positiv auf die erzielbare Modellgiite auswirkt.

5.2.3 Fazit zur Validierung

Die Validierung des autonomen Qualitdatsprognosesystems zeigt, dass dieses auch unter verdnderten
Rahmenbedingungen in der Lage ist, aussagekraftige Qualitditsmodelle zu bilden. Wahrend fir die
Entwicklung auf Daten zurlickgegriffen wurde, welche mit einer vollelektrischen Einkomponenten-
Spritzgiefmaschine erhoben wurden, konnte die Leistungsfahigkeit des Systems auch auf einer deutlich
grofReren, hydraulischen Zweikomponenten-SpritzgieRmaschine fir ein anderes Formteil nachgewiesen
werden. Hinzu kommt, dass die Qualitdtsmerkmale des Formteils mit anderen Messsystemen erfasst
wurden.

Mit Bestimmtheitsmalien von bis zu 99,4 % bei Verwendung eines statistischen Versuchsplans, sowie bis zu
90,6 % in der realen Produktion sind sehr hohe Modellgiiten erreicht worden, sodass eine Anwendung der
erzeugten Modelle flr die Qualitdtsprognose vielversprechend ist. Gleichzeitig verdeutlichen die nicht
ausreichenden Bestimmtheitsmale fiir die Teilbreiten 5 und 6 auf Basis der Produktionsdaten, dass — wie
bereits bei den in Kapitel 4 analysierten Versuchsreihen — fir hohe Modellgliten eine gegeniiber der
Messunsicherheit hinreichend groRRe Varianz der Qualitatsmerkmalsausprdagungen zwingend erforderlich ist.
Die Genauigkeit des verwendeten optischen Messsystems fiir die Erfassung der Teilbreiten hat sich unter
diesen Bedingungen als nicht ausreichend erwiesen. Die Ergebnisse flir die Gesamtbreite zeigen jedoch, dass
auch unter Produktionsbedingungen hohe Modellgiiten erreicht werden kénnen. Um diese auch fir die
Teilbreiten zu realisieren, miissten geeignete Anpassungen zur Steigerung der Genauigkeit des Messsystems
vorgenommen werden. Alternativ kann durch Variationen der Maschineneinstellparameter gezielt eine
hohere Varianz der Daten erzeugt werden, welche die Bildung leistungsfahiger Prognosemodelle erlaubt.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

Eine leistungsfahige und durch weitestgehende Autonomie in der industriellen Anwendung praktikable
Qualitatsprognose erfordert die qualifizierte Auswahl und Kombination einer Vielzahl an Verfahren des
maschinellen Lernens sowie angrenzenden Bereichen der Datenverarbeitung. Zur Erreichung dieses Ziels und
als Grundlage aller weiteren Untersuchungen wurden fiir zwei Formteile Prozess- und Qualitatsdaten in sechs
realitdtsnahen Prozesszustanden erhoben. Wie sich zeigt, kann im Kurzzeitversuch nur die Durchfiihrung
eines statistischen Versuchsplans eine ausreichende Datengrundlage bereitstellen, um in allen untersuchten
Fallen Formteilgewicht und -geometrie mit zufriedenstellenden Modellgiiten zu prognostizieren.

Ausgehend von den dem Istwertprotokoll der SpritzgieBmaschine entnommenen Prozessdaten ist fiir die
Bildung der Qualitatsmodelle eine automatische Merkmalsselektion erforderlich, mittels derer eine
aussagekraftige Kombination von Prozessmerkmalen ausgewahlt wird. Insgesamt wurden 53 Varianten der
Merkmalsselektion untersucht, welche sich auf die drei grundlegenden Bereiche der Filter-, Wrapper- und
eingebetteten Methoden aufteilen. Im Vergleich zum Einfluss des fiir die Datengenerierung verwendeten
Prozesszustandes ist die Abhdngigkeit der erzielbaren Modellgliten von der Selektionsvariante deutlich
geringer. Die sowohl unter leistungs-, als auch rechentechnischen Aspekten beste Variante ist durch einen
Filteransatz mit sequentieller Vorwartssuche als Suchstrategie, korrelationsbasierter Merkmalsselektion als
Selektionsmetrik und Pearson-Korrelation als Relevanzkriterium gegeben. Durch eine vorgeschaltete
Merkmalskonstruktion in Form einer Hauptkomponentenanalyse konnte keine Verbesserung der
Modellgiiten erzielt werden.

Flr die eigentliche Modellbildung wurden sieben etablierte Lernverfahren aus dem Bereich des liberwachten
Lernens verwendet. Im Zuge der Gesamtdatenverarbeitung ist der lernverfahrensspezifische Einfluss auf die
erzielbare Modellgiite zwischen denen des Prozesszustandes und der Merkmalsselektion einzuordnen.
Wahrend die aus der klassischen Statistik bekannte multiple lineare Regression sowie das k-nadchste
Nachbarn-Verfahren unterdurchschnittlich abschneiden, liegen die Modellgliten der (ibrigen Verfahren
verhaltnismalig eng beieinander, wobei die kinstlichen neuronalen Netze sowie die GauRprozess-
Regression etwas liberdurchschnittliche Bestimmtheitsmale liefern. Fir eine vollstandige Ausnutzung des
Leistungspotentials wurden die Hyperparameter der Lernverfahren automatisiert via Bayes-Optimierung
angepasst. Durch Analyse der Haufigkeitsverteilungen der gewahlten Hyperparameter konnten Riickschlisse
Uber die erforderliche Modellkomplexitdt gezogen werden und die Optimierungsintervalle fur eine effiziente
Optimierung zum Teil deutlich verkleinert werden.

Die Leistungsfahigkeit der Lernverfahren ist von der Beschaffenheit der zugrundeliegenden Prozess- und
Qualitatsdaten abhdngig, sodass unter variierenden Rahmenbedingungen (Prozesszustinde etc.)
unterschiedliche Lernverfahren die besten Modelle generieren. Aufbauend auf dieser Erkenntnis wurde eine
Ensemble-Strategie vorgestellt, welche die mittels der verwendeten Lernverfahren gebildeten Basismodelle
mit einander kombiniert. Es wurden drei Ensemble-Varianten entwickelt, die sich in der Art der
Modellgewichtung unterscheiden. Wahrend eine einfache Gleichgewichtung der Basismodelle keine
Verbesserung mit sich bringt, konnten die Modellgiiten bei Verwendung der auf zyklusweiser Echtzeit-
Modellauswahl bzw. -gewichtung basierenden Ensemble-Modelle in bis zu 83,3 % der Prozesszustdnde
gegeniber dem besten Basismodell verbessert werden.

Aufgrund sich verandernder Zusammenhange zwischen Prozess- und QualitatsgroRRen kann es im Verlauf der
Modellanwendung zu einer Verschlechterung der Prognosegiite kommen, welche mittels Verfahren zur
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Detektion von Concept Drift erkannt werden kann. Aus den sieben untersuchten Verfahren konnte mit der
Hellinger-Distanzbasierten Driftdetektion ein implizites, sowie mit der kumulierten Summe ein geeignetes
explizites Verfahren ermittelt werden. Beide Detektionsverfahren haben im Rahmen der Untersuchungen
vorhandene Concept Drifts zuverldssig erkannt und sich zudem unempfindlich fiir Fehlalarme gezeigt.

Aufbauend auf den gewonnenen Erkenntnissen hinsichtlich der Eignung der einzelnen Methoden wurde ein
autonomes Qualitdtsprognosesystem vorgestellt. Dieses ist in der Lage, nach Bereitstellung der fir die
Lernphase bendtigten Prozess- und Qualitdatsdaten alle weiteren Datenverarbeitungsschritte vollautomatisch
durchzufiihren. Die Leistungsfahigkeit des Systems wurde im Rahmen einer Validierung mit unbekannten
Daten aus der industriellen SpritzgieBproduktion nachgewiesen. Hierbei hat sich gezeigt, dass — bei
Verwendung von Uber einen Zeitraum von mehreren Wochen aufgenommenen Daten — auch ohne
Durchfiihrung eines statistischen Versuchsplans sehr gute Modellglten erzielt werden kdnnen, da die im
zeitlichen Verlauf auf den Prozess wirkenden Storeinfliisse eine hinreichende Datenvariation gewahrleisten.

6.2 Ausblick

Neben gleichbleibend hohen Modellgiiten entscheidet der Aufwand der Nutzung eines
Qualitatsprognosesystems Uber den Erfolg der praktischen Anwendung im industriellen Umfeld. Die
Entwicklung des autonomen Qualitdatsprognosesystems leistet hierzu einen wichtigen Beitrag, indem der
Aufwand im Bereich der Datenverarbeitung minimiert wird. Unabhangig davon bleibt jedoch der Aufwand
der Datenerhebung bestehen. Zwar hat die Validierung gezeigt, dass sich mittels Gber einen langeren
Zeitraum in der realen SpritzgieBproduktion aufgenommener Daten hohe Modellgiiten erzielen lassen. Bei
einer kurzfristigen Datenerhebung konnte jedoch nur der statistische Versuchsplan tiberzeugen, welcher mit
manuellem Zusatzaufwand verbunden ist und Produktionskapazitdt bindet. In diesem Kontext ist unter
Berucksichtigung betriebswirtschaftlicher Aspekte zu untersuchen, in wie weit Anpassungen im Bereich der
Messtechnik sinnvoll sind, um auch weitere Prozesszustande nutzbar zu machen. Dariber hinaus erscheint
eine Kombination mit vorhandenen Ansitzen aus dem Bereich des Transferlernens sinnvoll, um die
Lernphase so kurz wie moglich zu gestalten.

Im Teilbereich der Merkmalsselektion haben sich filterbasierte Ansatze als liberdurchschnittlich effektiv
erwiesen. Dennoch weisen die Selektionsmetriken CFS und mRMR weiteres Verbesserungspotential auf,
welches in zukiinftiger Forschung im Detail zu untersuchen ist: Um etwaige Redundanzen noch starker zu
bestrafen erscheint es sinnvoll, hierzu nicht die mittlere, sondern die maximale Redundanz zu den bereits
selektierten Merkmalen zu beriicksichtigen. Eine noch schlagkréaftigere und zudem zielgenaue Bestrafung von
Redundanz lasst sich erreichen, wenn fir jedes hinzuzufligende (Kandidaten-)Merkmal ein multiples lineares
Modell gebildet wird, welches die bereits selektierten Merkmale als EingangsgréoRen verwendet. Das dabei
erzielte Bestimmtheitsmall kann bei Berechnung der bekannten CFS- bzw. mRMR-Metriken als
Redundanzmal verwendet werden.

Mit der vorgestellten Ensemble-Strategie liegt ein vielversprechender Ansatz vor, um die mittels
unterschiedlicher Gberwachter Lernverfahren generierten Modelle zu kombinieren und auf diese Weise eine
noch prazisere Qualitdtsprognose zu erreichen. Fir einen effizienten Einsatz der Methode sollte diese mit
einer automatischen Hyperparameteroptimierung flir die Nachbarnanzahl kombiniert werden. Dariber
hinaus bietet die gewdhlte Ensemble-Strategie viele Ansitze fiir weitere Optimierungen, welche eine
grundlegende Erforschung nahelegen. Hierzu zdhlen neben dem Einfluss des in der Nachbarschaftssuche
verwendeten Distanzmales u.a. das Training auf Teildatensitzen sowie die gezielte Uberanpassung von
Basismodellen.
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Die Methoden zur Erkennung von Concept Drift verarbeiten ausschlieBlich die Merkmale, welche als
Eingangsgrofien in die Qualitdatsprognose einflielen. Diesbezliglich bietet sich eine Untersuchung an, in wie
weit die Einbeziehung von nicht selektierten Merkmalen die Zuverlassigkeit der Detektion weiter steigern
kann. Ferner ist eine explizite Driftdetektion auf Basis der Merkmalsselektionsalgorithmik denkbar:
Verandert sich bei einer fortlaufenden Anwendung die ausgewadhlte Merkmalskombination oder die
zugrundeliegenden Selektionsmetriken, deutet dies auf einen Concept Drift hin.

Viele der Erkenntnisse hinsichtlich der Eignung und optimalen (Hyper-)Parametrierung der analysierten
Verfahren sind spezifisch fiir das SpritzgieBen thermoplastischer Kunststoffe. Obgleich das vollautonome
Qualitatsprognosesystem auf diesen Erkenntnissen aufbaut, bildet es alle Datenverarbeitungsschritte ab, die
fir eine allgemeine Qualitdtsprognoseaufgabe und letztlich die erfolgreiche Losung eines lberwachten
Lernproblems benétigt werden. Aus diesem Grund ldsst sich der generische Aufbau des Systems ebenfalls
auf Daten aus weiteren Kunststoffverarbeitungsverfahren, bspw. der Extrusion, oder anderen
Produktionsverfahren anwenden. Eine Untersuchung der Leistungsfahigkeit und moglicherweise
erforderlicher Adaptionen erscheint in diesem Zusammenhang sinnvoll. Hierbei ist ein besonderes
Augenmerk auf die Synchronisation von Prozess- und Qualitdtsdaten zu legen, da sich insbesondere bei
langeren Produktionslinien nicht nur Ort, sondern auch Zeitpunkt der Erfassung unterscheiden kann. Ferner
bietet sich fiir eine allgemeine Evaluation des Gesamtsystems die Anwendung auf etablierte Benchmark-
Datensatze fir das liberwachte Lernen [DuG19], [BKPOO] an.

Die konsequente Anwendung eines Qualitdatsprognosesystems kann dazu beitragen, den manuellen Aufwand
fir die Qualitatssicherung zu reduzieren. Kommt es zu Qualitdtsabweichungen, ist in den meisten Fallen
jedoch weiterhin eine Anpassung der Maschineneinstellparameter durch den Maschinenbediener
erforderlich. Dieser Schritt kann durch die Implementierung einer Qualitdtsregelung automatisiert werden.
Fir die effiziente Generierung des Qualitatsmodells zur Vorhersage der Ist-Qualitdt kann in diesem Fall das
entwickelte Qualitatsprognosesystem verwendet werden. Dariber hinaus ist ein Modell zur Ableitung der
Regeleingriffe erforderlich. Diesbeziiglich erscheint die zukiinftige Erforschung der Ubertragbarkeit des
vorgestellten Systems unter der Pramisse einer ganzheitlichen, benutzerfreundlichen Modellbildung sinnvoll.
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8. Anhang

8.1 Erganzungen zur Hyperparameteroptimierung

Tabelle 8-1: Hyperparameter und ihre Wertebereiche

Kategorische Hyperparameter

Numerische Hyperparameter

Matern-3/2,
Matern-5/2]

Rausch-Varianz

Lernverfahren
Name Wertebereich Name Wertebereich
Multiple lineare i i i i
Regression
[Linear, GauRB,
Kiinstliche Aktivierungs- Sigmoid, RelLU N7
' ! Anzahl N ; ——
neuronale Netze funktion Tangens Hyperbol., nza euronen [1; e8°+2]
Softsign]
I ASl
Toleranzbreite [103;10?] - A%y
1,349
Stiitzvektor [Linear,
methode Kernel-Funktion polynomial, Regularisierung [103; 103
Gaul3]
Grad des Polynoms [2;4]
[Exponentiell,
quadr.-exponentiell, | Kernel-Langenskala [1073; 1] - MS,82
GauBprozess- . .
. Kernel-Funktion rational-quadr.,
Regression [10%;

max(1073%,5(y)) ]

[Euklid, Chebychev, Anzahl Nachbarn [1; g]
k-nachste Nachbarn Distanzmal CItY_BbCk’ .
korrelations-basiert, Exponent
Minkowski] ; D [0,5;3]
(Minkowski-Distanz)
Maximale Anzahl
Binare Abzweigungen [N =11
Entscheidungs- - -
biume Mindest. Beobacht. [1: g]
pro Blatt 2
Anzahl Lernzyklen [10; 500]
Ense.m.!)le aus . Lernrate [103; 1]
blna.ren Ensemble-Methode [Bagg!ng,
Entscheidungs- Boosting] Maximale Anzahl
.. 1;N—-1
bdumen Abzweigungen 1 ]
Mindest. Beobacht. 1 E]
pro Blatt 2

7% Anzahl Beobachtungen (Zyklen).

80 Anzahl Neuronen in der Eingabeschicht.

81 Interquartilsabstand der abhidngigen Variable (AusgangsgréRe).

82 Maximale Spannweite aller unabhingigen Variablen.
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Eine gangige und bereits erfolgreich eingesetzte Variante, welche auch in dieser Arbeit verwendet wird, ist
die Maximierung der erwarteten Verbesserung (engl. expected improvement), die wie folgt definiert ist
[SLA12]:

ag (% {Xn, Yn}, ®) = o (x; {x,¥,},0) - (y(x) - CD()/(.X‘)) + N (y(x);0,1)) Formel 8-1

Diese gibt fiir den gesamten Hyperparameterraum® &rtlich aufgeldst an, wie groR die zu erwartende
Verbesserung der Verlustfunktion verglichen mit dem bisher besten Funktionswert ist. Letzterer kann in
standardisierter Form geschrieben werden [SLA12]:

_ f(Xpese) — u(x; {xy, ¥}, ©)

Formel 8-2
o(x; {xn, ¥}, 9)

y(x)

Bei O in Formel 8-1 handelt es sich um die verwendeten Hyperparameter des GauRprozesses und bei ® um
die kumulierte Standard-Normalverteilung.

8.2 Erganzungen zu den liberwachten Lernverfahren

8.2.1 Aktivierungsfunktionen kiinstlicher neuronaler Netze

GauB-Aktivierungsfunktion®:

fx)=e™ Formel 8-3

Sigmoid-Aktivierungsfunktion:

1
fx) = 1tex Formel 8-4

Tangens Hyperbolicus:

e¥ — e™*
x)= ——— Formel 8-5
f&) e*+ e™*

Lineare Aktivierungsfunktion:

fe) = x Formel 8-6
Softsign:

x) = -
fx) 1+ x| Formel 8-7

83 Ein Punkt im Hyperparameterraum definiert sich durch die Kombination der einzelnen Hyperparameterauspragungen.

84 Diese und alle weiteren Aktivierungsfunktionen nach [HDB96] und [EII93].
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ReLU (engl. rectified linear unit):

X, x=0
fx) = {0’ x <0 Formel 8-8
8.2.2 e-unempfindliche Verlustfunktion der Stiitzvektormethode

Die e-unempfindlichen Verlustfunktion definiert sich wie folgt [Vap95], [SmS04]:

L(§) = || Formel 8-9
wobei
0 wenn |é| < ¢
.= = Formel 8-10
151 {|f| —€ sonst

8.2.3 Boosting von bindren Entscheidungsbdaumen

Aus Formel 3-52 ergibt sich in allgemeiner Schreibweise die Minimierung des empirischen Risikos, wodurch
die Baumparameter R; und y; bestimmt werden [HTFO9]:

J

0= argminz Z L, Vi) Formel 8-11

o j=1x;€Rj

Unter Verwendung des beschriebenen rekursiven Ansatzes kann das Optimierungsproblem aus Formel 8-11
durch Einsetzen von Formel 3-55 geschrieben werden als [HTF09]:

N
6 = arg minz L (y;,T(x;;0)) Formel 8-12
o =

Der geboostete Entscheidungsbaum [Sch90] wird als Summe der in ihn einflieRenden Entscheidungsbaume
geschrieben [HTFO9]:

M
fu(x) = Z T(x;0.,) Formel 8-13
m=1

Die einflieBenden Entscheidungshdaume werden durch Minimierung der Verlustfunktion £ ermittelt, wobei f
die Summe einbezogener Entscheidungsbdumen bezeichnet [HTF09]:

N
L(f) = ZL(}’i:f(xi)) Formel 8-14
=1
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8.3 Erganzungen zur Verarbeitung von Prozessmerkmalen

Die iterative Anpassung der Gewichtungsfaktoren n;4, n4c und ngcgaa in der RReliefF-Methodik erfolgt
entsprechend der folgenden Formeln [RokK97], [RoK03]:

Nac = nac + |f(R) — f(z)| - d(i,)) Formel 8-15

nga(4) =nga(A) + dif f(A, Ry, zj) - d (i, )) Formel 8-16

Nacsda(4) = nacgaa(A) + |f(R) — f(2)| - dif f(A, Ry, 2) - d(i, ) Formel 8-17
wobei

d(i,j) = (i) Formel 8-18

Y di(,D

einen Gewichtungsfaktor darstellt, welcher ndheren Nachbarn eine héhere Relevanz zumisst. Typischerweise
wird flr die Anzahl der Nachbarn ein Wert von zehn verwendet [Kon94]. Durch Anwendung von Formel 8-19
wird eine exponentielle Abnahme des Einflusses definiert [RoK97], [RoK03]:

2
.. —(@) Formel 8-19
dl (l,]) =€
8.4 Erganzungen zur Concept Drift-Detektion
8.4.1 Exponentiell-gegldtteter Mittelwert
Fir eine mittlere Laufldnge zwischen zwei Fehlalarmen von ARL, = 1000 ergibt sich [RAT12]:
l, =1,17 + 7,56 - g — 21,24 - u3 + 112,12 - u3 — 987,23 - p Formel 8-20

8.4.2 Hellinger-Distanzbasierte Driftdetektion

Nach [DiP11] berechnet sich der adaptive Schwellwert, ab dem ein Concept Drift erkannt wird, wie folgt:
B)=€é+y-6 Formel 8-21

mit

t-1
1 .
€= -1 Z1|E(l)| Formel 8-22
i=
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und

Formel 8-23

Q

_[BiZi(e@] - é)?
B t—21—-1

8.5 Eingesetzte Maschinentechnik sowie Hard- und Software
8.5.1 Maschinentechnik, Peripherie und Qualitatserfassung

e SpritzgieBmaschine KM 120-380 PX mit Linearroboter LRX50 und Forderband, KraussMaffei
Technologies GmbH, Miinchen
e Druckwasser-Temperiergerat P160M, Regloplas AG, St. Gallen, Schweiz
e Schneidmiihle GPlus2 IMD, digicolor Gesellschaft fiir Kunststoffmaschinentechnik mbH, Herford
e  Trockenlufttrockner D 210 NT-S, digicolor Gesellschaft fiir Kunststoffmaschinentechnik mbH, Herford
e Feuchtemessgerat Aquatrac-3E, Brabender Messtechnik GmbH & Co. KG, Duisburg
e Prazisionswaage ENTRIS 1531-1S, Sartorius Lab Instruments GmbH & Co. KG, Goéttingen
e Digitale Spiegelreflexkamera Eos 5D Mark Ill, Canon KG, Tokio, Japan
o Objektiv Cannon EF 70-200 mm f/4L USM
o Einstellung: Blende /5.6, Belichtungszeit 1/50 s, ISO 400, Brennweite 200 mm, manueller
Fokus, automatischer WeiRabgleich, Auflosung: Platte 6000x3368 Pixel (16:9), Deckel
2656x2656 Pixel (1:1)
e Lichtschranke bestehend aus
o Punktlaser LFD650-1-12, Picotronic GmbH, Koblenz
o Fotowiderstands-Modul KY-018, AZ-Delivery Vertriebs GmbH, Deggendorf
e Mikrocontrollerboard Arduino UNO Rev.3 mit ATmega 328 Microcontroller, Arduino S.r.1.,
Scarmagno, ltalien
o  Werkzeuginnendrucksensoren Unisens 6157BA, Kistler Instrumente GmbH, Sindelfingen
e ladungsverstarker 5159, Kistler Instrumente GmbH, Sindelfingen

8.5.2 Hard- und Software

e 1 Workstation mit 2x Intel Xeon CPU X5690 und 24 GB DDR3-RAM

e 2 Workstations mit Intel Xeon E5-2640v4 und 32 GB DDR4-RAM

e Matlab R2019b, The MathWorks, Inc., Natick, USA

e MS Office 2016, Microsoft Corp., Redmond, USA

e Simple Data Logger, Version 1.1.2, Smartlux S.a.r.l., Born, Luxemburg
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8.6 Erganzungen zu den Versuchsreihen

8.6.1 Betriebspunkte und Versuchsplane

Tabelle 8-2: Betriebspunkt fiir das Formteil "Platte"

Allgemeine Informationen

SpritzgieBmaschine

KraussMaffei 120-380 PX

Formteil Platte 2 Kavitdten

Material PP LyondellBasell Moplen HP501H

Zykluszeit ca. 28,7 s

Schussgewicht ca. 19,7 g

Betriebspunkt

Prozessphase Maschineneinstellparameter Wert Einheit

Einspritzphase Einspritzgeschwindigkeit 100 mm/s
Druckgrenze 1500 bar

Umschaltpunkt Umschaltweg 4,7 mm

Nachdruckphase Nachdruckhdhe 500 bar
Nachdruckzeit 5 s

Dekompressionsphase 1 Nicht vorhanden

Kihlphase Kuhlzeit 12 s

Plastifizierphase Staudruck 80 bar
Schneckendrehzahl 100 1/min
Dosierposition 28 mm

Dekompressionsphase 2 Schneckenrickholgeschwindikeit 20 mm/s
Schneckenrickholweg 5 mm

Werkzeugbewegung Schliesskraft 800 kN
Schliessgeschwindigkeit** 100 %
Offnungsgeschwindigkeit** 100 %
Offnungsweg 400 mm

Auswerferbewegung Auswerferweg 13 mm
Geschwindigkeit vorwarts 150 mm/s
Geschwindigkeit riickwarts 150 mm/s

Aggregatbewegung Nicht vorhanden

Zylindertemperierung Flanschtemperatur 50 °C
Temperatur Zone 1 210 °C
Temperatur Zone 2 225 °C
Temperatur Zone 3 230 °C
Temperatur Zone 4 240 °C
Temperatur Zone 11 240 °C

Werkzeugtemperierung Medium Wasser
Kreislauf Diisenseite 50 °C
Kreislauf Auswerferseite 50 °C

* Variation im Rahmen des STVP

** \Jerwendet werden mehrere Profilstufen, angegeben ist die hochste Stufe
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Tabelle 8-3: Betriebspunkt fiir das Formteil "Deckel"

Allgemeine Informationen

SpritzgieBmaschine

KraussMaffei 120-380 PX

Formteil Deckel 2 Kavitaten

Material PA 6 Lanxess Durethan B30S

Zykluszeit ca. 17,7

Schussgewicht ca. 19,4 g

Betriebspunkt

Prozessphase Maschineneinstellparameter Wert Einheit

Einspritzphase Einspritzgeschwindigkeit* 80 mm/s
Druckgrenze 1800 bar

Umschaltpunkt Umschaltweg 6,5 mm

Nachdruckphase Nachdruckhdhe* 600 bar
Nachdruckzeit* 2,5 S

Dekompressionsphase 1 Nicht vorhanden

Kiihlphase Kihlzeit 5 S

Plastifizierphase Staudruck 50 bar
Schneckendrehzahl 150 1/min
Dosierposition 23 mm

Dekompressionsphase 2 Schneckenriickholgeschwindikeit 20 mm/s
Schneckenrickholweg 5 mm

Werkzeugbewegung Schliesskraft 500 kN
Schliessgeschwindigkeit** 100 %
Offnungsgeschwindigkeit** 100 %
Offnungsweg 400 mm

Auswerferbewegung Auswerferweg 13 mm
Geschwindigkeit vorwarts 150 mm/s
Geschwindigkeit riickwarts 150 mm/s

Aggregatbewegung Nicht vorhanden

Zylindertemperierung Flanschtemperatur 65 °C
Temperatur Zone 1 210 °C
Temperatur Zone 2 225 °C
Temperatur Zone 3 230 °C
Temperatur Zone 4 260 °C
Temperatur Zone 11* 265 °C

Werkzeugtemperierung Medium Wasser
Kreislauf Disenseite 95 °C
Kreislauf Auswerferseite 95 °C

* Variation im Rahmen des STVP

** \Verwendet werden mehrere Profilstufen, angegeben ist die hochste Stufe
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Tabelle 8-4: Statistischer Versuchsplan fir das Formteil ,,Platte”

M. | geschundgier | Nechducknene | Neohdceet | Kbt | ol
[mm/s] [°C]

ZP 1 100 500 5,0 12 240
2 450 3,5 10 230
3 450 3,5 10, 230
4 80 550 3,5 10, 230
5 120 550 3,5 10 230
6 80 450 6,5 10 230
7 120 450 6,5 10 230
8 80 550 6,5 10 230
9 120 550 6,5 10, 230
10 80 450 3,5 14 230
11 120 450 3,5 14 230
12 80 550 35 14 230
13 120 550 35 14 230
14 80 450 6,5 14 230
15 120 450 6,5 14 230
§ 16 80 550 6,5 14 230
§_ 17 120 550 6,5 14 230
E‘_’ 18 80 450 35 10 250
g 19 120 450 35 10 250
20 80 550 3,5 10 250
21 120 550 35 10 250
22 80 450 6,5 10 250
23 120 450 6,5 10 250
24 80 550 6,5 10 250
25 120 550 6,5 10 250
26 80 450 3,5 14 250
27 120 450 35 14 250
28 80 550 35 14 250
29 120 550 35 14 250
30 80 450 6,5 14 250
31 120 450 6,5 14 250
32 80 550 6,5 14 250
33 120 550 6,5 14 250
34 125 500 50 12 240
35 72 500 50 12 240
36 100 571 5,0 12 240
g 37 100 429 5,0 12 240
§_ 38 100 500 7,1 12 240
% 39 100 500 2,9 12 240
& 40 100 500 5,0 15 240
41 100 500 5,0 9 240
42 100 500 5,0 12 254
43 100 500 5,0 12 226
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Tabelle 8-5: Statistischer Versuchsplan fir das Formteil ,,Deckel”
Einspritz- . . . . Temperatur
Nr. geschwindigkeit NaCh(:S;]k el Nachd[:ickzelt Kupsl]zelt Zylinderzone 11
[mm/s] [°C]

zP 1 80 600 2,5 5 265
2 550 1,5 3,5 260
3 550 1,5 3,5 260
4 65 650 15 3,5 260
5 95 650 1,5 3,5 260
6 65 550 3,5 3,5 260
7 95 550 3,5 3,5 260
8 65 650 3,5 3,5 260
9 95 650 3,5 3,5 260
10 65 550 1,5 6,5 260
11 95 550 1,5 6,5 260
12 65 650 15 6,5 260
13 95 650 1,5 6,5 260
14 65 550 35 6,5 260
15 95 550 3,5 6,5 260
< 16 65 650 3,5 6,5 260
5 17 95 650 35 6,5 260
2 18 65 550 1,5 3,5 270
E 19 95 550 1,5 35 270
20 65 650 1,5 3,5 270
21 95 650 1,5 35 270
22 65 550 35 35 270
23 95 550 35 35 270
24 65 650 35 35 270
25 95 650 35 35 270
26 65 550 1,5 6,5 270
27 95 550 1,5 6,5 270
28 65 650 1,5 6,5 270
29 95 650 1,5 6,5 270
30 65 550 35 6,5 270
31 95 550 35 6,5 270
32 65 650 35 6,5 270
33 95 650 35 6,5 270
34 101 500 5,0 12 240
35 59 500 5,0 12 240
36 100 671 5,0 12 240
< 37 100 529 5,0 12 240
§ 38 100 500 3,9 12 240)
s 39 100 500 1,1 12 240
) 40 100 500 5,0 7 240
41 100 500 5,0 3 240
42 100 500 5,0 12 272
43 100 500 5,0 12 258
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8.6.2 Qualitatsmerkmalsauspriagungen und -streuungen
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o 20 T T T T T T T T T 183 'g'
= %)WW E
c —_
© 19.8 1182.7 o
= ()]
[ N R S PR e T R R R TR = SRIESES g > =
O 19.6 ' ' ' ' ' ' ' ' ' 182.4 3
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zyklen [-]
Eingeschwungener Prozess
8 20 T T T T T T T T T 183 E‘
T o e R i e O Dpagen O It St Qe e i E
© 198 F 1182.7 o
2 2
[ = S A=
O 196 : : : : : : : : : 182.4
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zyklen [-]
Prozess mit Stillstanden
o 20 T T T T T T T 183 'E
= €
_C [ S—
© 198} 1182.7 o
2 2
[} ' G
O 196 : : : : : : : : : 182.4
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zyklen [-]
Variation des Rezyklatanteils
= 20 183 ¢
2 - =
_C d
© 198 182.7 o
2 2
[0 He
O 196 182.4 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zyklen [-]
Variation des Rezyklatanteils mit adaptiver Prozessregelung (APC)
o 20 T T T T T T T T T 183 E'
= E
© 19.8 1182.7 o
= . 2
[ s b=
O 19.6 : 182.4 2
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zyklen [-]
Statistischer Versuchsplan
5 20.2 | . ! 183 ¢
2 =
c —_
© 197 1182.7 o
2 2
[0} .
O 19.2 : ' : : ' : ' : : 182.4 5
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zyklen [-]

Abbildung 8-1: Erfasste Qualitdtsmerkmale der Versuche mit dem Formteil ,Platte”
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Abbildung 8-2: Erfasste Qualitdtsmerkmale der Versuche mit dem Formteil ,,Deckel”
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Tabelle 8-6: Standardabweichungen der Qualitatsmerkmale in Abhangigkeit des Prozesszustandes

Platte Deckel
Gewicht Lange Gewicht Durchmesser
(el [mm] [g] [mm]
- Anfahren 0,0104 0,0271 0,0127 0,0271
§ Eingeschwungen 0,0053 0,0228 0,0136 0,0243
3 Stillstande 0,0147 0,0248 0,0227 0,0323
2 Rezyklat 0,0287 0,0936 0,0084 0,0297
o Rezyklat + APC 0,0281 0,0481 0,0212 0,0324
a STVP 0,2772 0,0604 0,1157 0,0744

8.7 Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung

8.7.1 Kiinstliche neuronale Netze

Platte Gewicht Platte Lange

Gaul

SoftSign SoftSign

Gaul®

Linear Sigmoid

Linear
Sigmoid

TanH ReLU
RelLU TanH

Deckel Gewicht Deckel Durchmesser

i Gaul
Gaul SoftSign

SoftSign

Linear Sigmoid
Sigmoid

Linear

RelLU

RelLU
TanH

Abbildung 8-3: Relative Haufigkeiten der ausgewahlten Aktivierungsfunktionen
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Abbildung 8-4: Relative Haufigkeiten der Anzahl an Neuronen
8.7.2 Stiitzvektormethode
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Abbildung 8-5: Relative Haufigkeiten des Regularisierungsfaktors
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Abbildung 8-6: Relative Haufigkeiten der Toleranzbreite
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Abbildung 8-7: Relative Haufigkeiten der Kernelfunktion
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Abbildung 8-8: Relative Haufigkeiten des Grades des Polynoms

8.7.3 Bindre Entscheidungsbdaume
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Abbildung 8-9: Relative Haufigkeiten der maximalen Anzahl an Abzweigungen
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Abbildung 8-10: Relative Haufigkeiten der Mindestanzahl an Beobachtungen pro Blatt

8.7.4 Ensemble bindrer Entscheidungsbaume

Abbildung 8-11: Relative Haufigkeiten der Ensemble-Methode
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Abbildung 8-12: Relative Haufigkeiten der Anzahl Lernzyklen
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Abbildung 8-13: Relative Haufigkeiten der Lernrate
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8.7.5 GauBprozess-Regression
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Abbildung 8-14: Relative Haufigkeiten der Kovarianzfunktion
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Abbildung 8-15: Relative Haufigkeiten der Kernellangenskala
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Abbildung 8-16: Relative Haufigkeiten der Rauschvarianz
8.7.6 k-nachste Nachbarn
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Abbildung 8-17: Relative Haufigkeiten des Distanzmales

Cityblock
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Abbildung 8-18: Relative Haufigkeiten der Anzahl Nachbarn
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Abbildung 8-19: Relative Haufigkeiten des Minkowski-Exponenten
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8.8 Ergdnzungen zur Validierung

8.8.1 Statistischer Versuchsplan

Tabelle 8-7: Statistischer Versuchsplan fiir das Formteil "Filterdeckel"%

I Einspritz- } Kihiwasser- Kiihiwasser-
NI Kuhlzeit geschwindigkeit Nachdruckhoéhe | vorlauftemperatur vorlauftemperatur
[s] mrmie] [bar] 71012102/ 2103 7104 ]
[°C]
1 14 30 350 80 46
2 34 30 350 80 46
< 3 14 70 350 80 46
5 4 34 70 350 80 46
2 5 14 30 550 80 46
s 6 34 30 550 80 46
7 14 70 550 80 46
8 34 70 550 80 46
zP 9 24 50 450 60 36
10 14 30 350 40 26
11 34 30 350 40 26
k- 12 14 70 350 40 26
5 [ 13 34 70 350 40 26
2 14 14 30 550 40 26
s 15 34 30 550 40 26
16 14 70 550 40 26
17 34 70 550 40 26

8 Die Versuchspunkte 7 und 8 konnten aufgrund einer unzuldssigen thermischen Ausdehnung der Indexplatte des
Werkzeugs nicht vollstandig durchgefiihrt werden und flieRen somit nicht mit in die Modellbildung ein.
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8.8.2 Qualitatsmerkmalsauspragungen

MaRe 1 und 2 (taktile Vermessung)

Abweichung [mm]
o —_
(
V]
)

Zyklen [-]

MaRe 3 und 4 (taktile Vermessung)

Abweichung [mm)]

Zyklen [-]

MaRe 5 und 6 (taktile Vermessung)

Abweichung [mm)]

Zyklen [-]

MaRe 5 und 6 (optische Vermessung)

96

Breite [mm]
(e}
0]
{(
V)
)
(]

Zyklen [-]

Abbildung 8-20: Erfasste Qualitdtsmerkmale im statistischen Versuchsplan des Formteils ,Filterdeckel

8 Bei den AbweichungsmaRen handelt es sich um MaRe, welche relativ zur Nullreferenz der Messlehre erfasst werden.
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8.8.3 Ergebnisse der automatischen Merkmalsselektion
Tabelle 8-8: Ergebnisse der Merkmalsselektion mit den taktil erfassten Qualititsmerkmalen®’
Taktile Vermessung
Statistischer Versuchsplan
MaR 1 MaR 2 MaR 1 + MaR 2 MaR 3 MaR 4 MaR 3 + MaR 4
Kihlwasservorlauf | Kihlwasservorlauf | Kiihlwasservorlauf | Kihlwasservorlauf | Kihlwasservorlauf | Kihlwasservorlauf
-temperatur Z104 | -temperatur Z104 -temperatur 2104 -temperatur 2104 -temperatur Z104 | -temperatur Z 104
Zylinder- Zylinder- Zylinder-

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

temperatur Z1
Spritzeinheit A

temperatur Z1
Spritzeinheit A

temperatur Z1
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit A

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Kihlwasservorlauf
-temperatur 2103

Kiahlwasservorlauf
-temperatur 2103

Kahlwasservorlauf
-temperatur Z103

Kihlwasservorlauf
-temperatur 2103

Zylinder-
temperatur Z2
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur Z2
Spritzeinheit A

Flache Einspritz-
geschwindigkeit
Spritzeinheit B

Flache Einspritz-
geschwindigkeit
Spritzeinheit B

Flache Einspritz-
geschwindigkeit
Spritzeinheit B

Zylinder-
temperatur 22
Spritzeinheit A

Kihlwasservorlauf
-temperatur 2103

Kuhlwasservorlauf
-temperatur 2103

Tabelle 8-9: Ergebnisse der Merkmalsselektion mit den taktil erfassten Qualitatsmerkmalen (Forts.)

Taktile Vermessung

Statistischer Versuchsplan

Mal 5 Mal 6 MaR 5 + MalR 6
Kihlwasservorlauf- | Kihlwasservorlauf- | Kiihlwasservorlauf-
temperatur 2104 temperatur 2104 temperatur 2104
Zylinder- Zylinder- Zylinder-

temperatur Z1
Spritzeinheit A

temperatur Z1
Spritzeinheit A

temperatur Z1
Spritzeinheit A

Kihlwasservorlauf-
temperatur 2103

Flache Einspritz-
geschwindigkeit
Spritzeinheit A

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Kiahlwasservorlauf-
temperatur 2103

Kihlwasservorlauf-
temperatur 2103

Zylinder-
temperatur 22
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur 22
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur 22
Spritzeinheit A

87 Die Reihenfolge der Darstellung (Zeilen) entspricht der Reihenfolge der Merkmalsselektion. Dies gilt auch fiir alle

weiteren Merkmalstabellen.
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Tabelle 8-10: Ergebnisse der Merkmalsselektion mit den optisch erfassten Qualitatsmerkmalen

Optische Vermessung

Statistischer Versuchsplan Produktion
MaR 5 Mal 6 MaR 5 + MaR 6 MaR 5 Mal 6 MaR 5 + MalR 6
Kihlwasservorlauf- | Kiihlwasservorlauf- | Kiihlwasservorlauf- Umschaltdruck . .
L Zykluszeit Zykluszeit
temperatur Z 104 temperatur Z 104 temperatur Z 104 Spritzeinheit B
Zylinder-

Kuhlwasservorlauf-
temperatur Z 103

Kuhlwasservorlauf-
temperatur Z 103

Kuhlwasservorlauf-
temperatur 2103

Zykluszeit

temperatur Z3
Spritzeinheit A

Umschaltdruck

Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Einspritzzeit
Spritzeinheit B

Kihlwasservorlauf-
temperatur 2102

Plastifizierhub
Spritzeinheit B

Plastifizierhub
Spritzeinheit B

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit A

Plastifizierhub
Spritzeinheit B

Zylinder-
temperatur Z4
Spritzeinheit A

Zylinder-
temperatur Z4
Spritzeinheit A

Oltemperatur

Oltemperatur

Oltemperatur

Zylinder-
temperatur Z3
Spritzeinheit B

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit B

Zylinder-
temperatur Z1
Spritzeinheit B

8.8.4 Erganzung zu Storeinfliissen bei der Positionserfassung der Filterdeckel-Rippe

Fir die Problematik einer aus der Erfassung der Rippenposition resultierenden Mess- bzw. letztlich
Prognoseungenauigkeit kommen prinzipiell drei unterschiedliche Ursachen in Betracht. Zunachst besteht die
Moglichkeit, dass die Ausrichtung der Rippe prozessbedingt Schwankungen unterliegt. Im Falle einer nicht
orthogonalen Ausrichtung (bezogen auf die Filterdeckelinnenfliche) kame es entsprechend zu
Schwankungen der erfassten Position der Rippe. Voraussetzung dafiir, dass sich dies tatsachlich negativ auf
die Modellgiite auswirkt, ist, dass ein potentieller Verzug der Rippe isoliert betrachtet sehr schlecht zu
prognostizieren ware. Da alle taktil erfassten MalSe, sowie die Summe der optisch erfassten Mal3e jedoch

sehr gut zu prognostizieren sind, ist dies als unwahrscheinlich einzustufen.

Zudem koénnen sich Schwankungen der Formteilpositionierung durch den Linearroboter bzw. das
Vakuumgreifersystem negativ auf die Messgenauigkeit der Teilbreiten auswirken. Dies ist der Fall, wenn eine
Rotation des Formteils um die Hochachse vorliegt, da sich die Rippe und die AuRenkontur des Formteils nicht
im gleichen Abstand von der Drehachse befinden. Ebenso besteht die Moglichkeit, dass die algorithmische
Erfassung der Rippenposition mit einer groReren Unsicherheit behaftet ist als die Erfassung der Formteil-
AuRenkontur. Wahrend letztere auf der AuRenkontur des grauen Formteils gegeniiber einem weilRen
Hintergrund basiert, muss die Position der grauen Rippe vor der ebenfalls grauen Formteilinnenflache erfasst
werden, wodurch ein deutlich geringerer lokaler Kontrast vorliegt.

Welche der drei genannten Storeinfllisse ursachlich ist, lasst sich auf Basis der vorliegenden Daten nicht
abschlieRend beurteilen. Da sich die Schwankungen der erfassten EinzelmaRe jedoch bei der Berechnung der
Gesamtbreite aufheben®, weist diese in beiden Fillen eine geringere Messunsicherheit auf, was sich Position
auf die erzielbare Modellgiite auswirkt.

8 Dies ist der Fall, da die EinzelmaRe untereinander negativ korreliert sind.
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