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1 Einleitung

Die Bachelorarbeit findet im Anschluss an ein Praktikum im Kunststoff-Zentrum Leipzig
(KUZ) statt. Hauptaufgabe des Praktikums war es, eine unterstiitzende Toolchain® als
Python Package fiir die Datenanalyse zu entwickeln, welche in dieser Arbeit Anwendung
findet.

Die Bachelorarbeit erfolgt im Rahmen des Forschungsprojekts ,KIQuality” des KUZ,
welches sich das Ziel gesetzt hat, die Zusammenhénge von Prozessparametern und Qua-
litatskenngrofien zu untersuchen und diese mittels maschinellen Lernens abzubilden.
Hierbei soll u. a. eine gesamtheitliche Betrachtung des Spritzgiefisystems und der Prozess-
parameter durchgefiihrt werden. Ein SpritzgiefSsystem, wie in Abbildung 1.1 zu sehen,
kann zur Verarbeitung von Kunststoffen bzw. zur Herstellung von Kunststoff-Formteilen
verwendet werden.[4]

.
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Abbildung 1.1: SpritzgieSmaschine Sumitomo Demag [7]

Die Herstellung eines Formteiles umfasst einen zyklischen Prozess, bei dem mehrere Pro-
zessparameter auftreten. Jene Prozessparameter sollen im Zuge des KIQuality Projektes
zur Vorhersage der Qualitdt der Formteile genutzt werden. Zu den Qualitdtsmerkmalen
zdhlen unter anderem die Bemafung, Oberfldche, Farbe und das Gewicht. Die Feststellung
tiber die Hohe der Qualitédt gestaltet sich fiir die zuvor genannten Merkmale aufwendig.
Um diesen Aufwand zu reduzieren, soll kiinstliche Intelligenz bzw. maschinelles Lernen
zur Qualitatsvorhersage angewendet werden. In der Bachelorarbeit wird hierzu das Form-
teilgewicht als Qualitdtsmerkmal zur Kl-gestiitzten Vorhersage betrachtet. Dabei wird
eine Methodik von der Datenerfassung bis hin zur Modellerstellung und -bewertung
entwickelt, welche sich auf weitere Qualititsmerkmale anwenden lassen soll.

*Ansammlung von Methoden und Funktionen fiir komplexere Aufgabenstellungen



1 Einleitung

Zudem wird in der nachstehenden Arbeit ermittelt, welche Vorverarbeitungen der Daten
fur Analysen und Vorhersagen notwendig sind.

Mit Hilfe einer KI-gesteuerten Qualititsprognose konnten beispielsweise fehlerhafte Form-
teile erkannt und automatisiert aussortiert werden. Weiterfiihrend kénnte dem Spritzgie-
Ber ein automatisierter Handlungsvorschlag tibergeben oder eine automatische Justierung
der Maschine anhand der Prozessparameter durchgefiihrt werden. Vorteile wiren unter
anderem weniger Ausschuss und somit die Einsparung von Ressourcen, wie beispielswei-
se Material und Energie.

Das Ergebnis der Arbeit ist die Methode der Vorverarbeitung und der damit verbundene
Datensatz, sowie Zusammenhidnge der Prozessparameter durch eine explorative Analyse
und Konzept des Evaluationsprozesses der KI-Modelle.Im ersten Kapitel der Arbeit wer-
den unter anderem die Grundlagen zum Spritzgiefiprozess, zur Kiinstlichen Intelligenz
und zur vorhandenen Infrastruktur erldutert. Im darauf folgenden Gliederungspunkt
wird der erste Datensatz zur explorativen Analyse verwendet. Die sich daraus ergebenden
Schritte zur Vorverarbeitung stellen ein Ergebnis der Arbeit dar und werden im Anschluss
zusammengefasst. Nach der Vorverarbeitung der Daten werden diese im darauf folgen-
den Kapitel zum Anlernen der Modelle genutzt. Des Weiteren findet die Bestimmung
relevanter Merkmale sowie die Erlduterung des Konzeptes zum Evaluationsprozess der
Modelle statt. AbschliefSend erfolgt eine zusammenfassende Betrachtung der Methodik
und ein Ausblick auf Anwendungsmoglichkeiten.



2 Grundlagen

2.1 SpritzgieBprozess

Im SpritzgiefSprozess wird meist thermoplastischer Kunststoff verarbeitet, um ein Produkt
(sog. Formteil) herzustellen. Dabei durchlduft die Herstellung eines Formteiles mehrere
Phasen. Zundchst wird das Kunststoffgranulat in einen Trichter gegeben, durch den es auf
eine Forderschnecke gelangt. Das Granulat wird durch Rotation der Schnecke vorange-
trieben. Dabei entsteht Reibungshitze, die das Kunststoffgranulat neben den zusatzlichen
Heizzonen erhitzt. Nachdem der Kunststoff plastifiziert und dosiert ist, wird dieser durch
eine Vorwartsbewegung der Schnecke in das geschlossene Werkzeug gegeben. Der Ein-
spritzsprozess erfolgt zundchst geschwindigkeitsgeregelt entsprechend eines eingestellten
Geschwindigkeitsprofils. Im Umschaltpunkt erfolgt der Wechsel in den Nachdruck. Der
Nachdruck ist zum Ausgleich der Materialschwindung wéhrend des Auskiihlens. [6, S. 1-
2] Ist das Formteil erkaltet 6ffnet sich das Werkzeug, sodass das Formteil entnommen
werden kann. Dabei kann das Formteil mittels Auswerferstifte vom Werkzeug entfernt
und in einer Kiste gesammelt werden. Im Falle des KUZ wurde fiir das ,KIQuality”
Forschungsprojekt ein sogenanntes , Handlingsystem” eingerichtet, welches das Formteil
automatisiert entnimmt. Das Handlingsystem ist ein 3-Achsen-Roboter mit Saugnoppen,
der das Formteil mittels Unterdruck entnimmt und an sich haften ldsst. Dabei hat das
Handlingsystem einen vordefinierten Ablauf an Bewegungen, bei dem u.a. das Formteil
kurzzeitig zum Wiegen auf eine Waage gelegt wird. Ein Zyklus (oder auch Schuss) be-
schreibt dabei das Durchlaufen aller Phasen, vom Aufdosieren des Kunststoffes bis hin
zur Entnahme des Formteiles.

2.2 Formteilgewicht

Das Formteilgewicht stellt ein Qualititsmerkmal dar. Qualititsmerkmale beim Spritz-
gieflen zu erkennen ist wichtig um Fehler oder Abweichungen in der Produktion zu
erkennen. [1, S. 1] Das Formteil wurde speziell fiir das Forschungsprojekt ,KIQuality” zur
wissenschaftlichen Untersuchungen und zur Erfassung von Prozessdaten entwickelt.

2.3 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen umfasst Algorithmen, die Zusammenhinge aus Daten identifizieren
und abbilden kénnen. Hervorgehend aus diesen ermittelten Zusammenhédngen kann
wiederum Wissen generiert werden. [14, S. 29]
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Maschinelles Lernen stellt einen Teilbereich der Kiinstlichen Intelligenz dar, wobei in der
Art des Feedbacks, zwischen dem tiberwachten Lernen (supervised), dem uniiberwachten
Lernen (unsupervised) und dem verstdrkenden Lernen (reinforcement) unterschieden
wird. [2, S. 274]

Das tiberwachte Lernen lésst sich in Klassifikation und Regression unterteilen. Bei der
Klassifikation wird durch das Lernen, — basierend auf Beobachtung —, die Zuordnung
von neuen Instanzen zu kategorialen Klassen vorgenommen. Die Regression beinhaltet
hingegen die Ermittlung von Zusammenhéngen zwischen erkldrenden Variablen und
Zielvariablen und damit die Vorhersage von numerischen Ergebnissen. Dies wird auch
als Regressionsanalyse bezeichnet. [14]

2.4 Programmierung

Python stellt eine Programmiersprache dar, welche leicht erlernbar ist und dennoch die
Entwicklung von Programmen fiir komplexe Sachverhalte erlaubt. Python bietet hierbei
diverse Vorteile und zéhlt deshalb zu einer der bevorzugten Programmiersprachen im
Bereich Data Science . [16, S. 13-14][14, S. 42] Ein besonderer Vorteil ergibt sich fiir den
wissenschaftlichen Bereich vor allem durch die Verftigbarkeit von Drittanbieterressourcen,
wie unter anderem Pandas zur Manipulation von heterogenen und gekennzeichneten
sowie NumPy zur Manipulation homogener arraybasierter Daten. [17, S. xii bis xiii] Eine
Zusammenfiihrung der essentiellen Python-Packages - wie Pandas oder NumPy - findet
sich in der Distribution Anaconda wieder. [14, S. 43]

2.5 Detact

,Detact” ist eine Software der Firma Symate GmbH, welche auf die automatisierte Daten-
sammlung, -verarbeitung und -analyse von Spritzgiefisystemen spezialisiert ist. Im KUZ
hat die Software zum Zeitpunkt der Bachelorarbeit folgende Anwendungsfalle:

- Zentrales Ablegen aller Prozessparameter

- Graphische Darstellung gewtinschter Prozessparameter

- Manuelles Eintragen von Prozessdaten

Fiir die Bachelorarbeit wurde die Software , Detact” als Datenbank mit graphischer Ober-
flache benutzt. Dabei wurde der Zugang zu den Daten iiber eine REST API realisiert.



3 Portrait der Kunststoff-Zentrum in
Leipzig gGmbH

Die heutige Kunststoff-Zentrum in Leipzig gGmbH (KUZ) wurde 1960 als Zentralla-
boratorium fiir Plastverarbeitung gegriindet. Das KUZ ist ein industrienahes und
gemeinniitziges Forschungsinstitut, das tiber 60 Mitarbeiter beschiftigt. [10]

Kunststoffteile finden sich in zahlreichen Produkten wieder, weshalb der Branche der
kunstoffverarbeitenden Industrie eine besondere Bedeutung als Zuliefererindustrie zu-
kommt. Dabei sind die Kunststoffteile hdufig entscheidend fiir die Funktionalitédt der Bau-
gruppen bzw. Bauteile, in denen sie verarbeitet worden sind. Der Fokus der Forschungs-
und Entwicklungsarbeiten des KUZ liegt auf der Betrachtung des gesamten Herstel-
lungsprozesses von Formteilen bzw. Baugruppen mit verarbeiteten Kunststoff, wobei die
Hauptkompetenzen im Spritzgieflen, der Polyurethan-Reaktionstechnik und dem Schwei-
Ben, Nieten und Bordeln liegen.[8, S. 7-8] Die Forschungsfelder des KUZ gliedern sich in
vier Schwerpunkte, welche in der nachfolgenden Tabelle wiedergegeben werden:

Forschungsschwerpunkte Forschungsprojekte

Untersuchungen zur Fiigenahtgestaltung
Technologie- und Innovationsforschung | Verbesserte Antistatik in Sandwich-Bauteilen
3D-HRD

KIQuality

Smarter US-Nietassistent
Digitalisierung der PUR-Verarbeitung
KIScha

Digitalisierung / Kiinstliche Intelligenz

Funktionstrager
Leichtbau RecySchaum
Mafihaltigkeit geschdumter Spritzgiefsteile

Bierstick

Mikrokunststofftechnik Zwanzig 20 — RESPONSE

Tabelle 3.1: Forschungsschwerpunkte 2020 im Kunststoff-Zentrum Leipzig

Wie eingangs erwahnt ist die Bachelorarbeit dem Projekt KIQuality zuzuordnen, welches
das primére Zier verfolgt, die Qualitdt von Spritzgiefsformteilen mittels KI-unterstiitzter
Fehleranalyse vorherzusagen. [9, S. 7]



4 Datengenerierung

4.1 Herkunft der Daten

Das im KUZ verwendete System umfasst eine speziell ausgertistete Versuchsanlage, die
fur wissenschaftliche Untersuchungen und zur Erfassung von Prozessdaten eingesetzt
wird. Der Vorteil gegentiber einer ausschliefslich produzierenden Anlage ist, dass die Ma-
schineneinstellungen beliebig variiert werden konnen, da nicht nur Gutteile® produziert
werden miissen.

Um die Vergleichbarkeit der einzelnen Versuche zu gewahrleisten, wurden ausschlieflich
Daten aus einem stabil laufenden SpritzgieSprozess verwendet. Wird beispielsweise eine
Soll-Temperatur verdndert, benotigt die Maschine eine gewisse Zeit, bis die Temperatur
erreicht ist. Der Spritzgiefler an der Maschine erkennt einen stabilen Prozesszustand
anhand konstanter Prozessparameter und gleichméafig schwankendem Formteilgewicht,
und setzt den Stiickzédhler der Maschine zurtick. Der Stiickzdhler ist hierbei ein Prozess-
parameter, der von der Maschine nach jedem Zyklus inkrementiert wird, beginnend bei
Null. Indem der Spritzgiefser den Stiickzahler zurticksetzt, gibt dieser den Start eines
Versuches an. Hat der Stiickzdhler den Wert 59 angenommen, ist der Versuch beendet.
Ein Versuch kann eindeutig durch Versuchsreihe und Versuchsnummer identifiziert
werden. Dabei ist ein Versuch durch eine fiir mindestens 60 Schuss gleichbleibende
Parametereinstellung definiert. Anhand dieser 60 Schuss konnen Schwankungen
innerhalb der Versuche berticksichtigt und ein reprdsentativer Wert fiir alle Prozess-
parameter gefunden werden. Anhand der Versuchsreihe ldsst sich erkennen, welche
Soll-Parameter3 zueinander verdndert wurden, um die spatere Analyse zu vereinfachen.
Welche Soll-Parameter aktiv vom SpritzgiefSer verdndert wurden und in welchem
Mafle, kann den vom Experten erstellten Versuchsplidnen entnommen werden. Bei den
Versuchsplanen handelt es sich um teilfaktorielle Versuchspline, da ein Vollfaktorplan
durch die hohe Anzahl an Faktoren nicht mehr durchfiihrbar ist. Dabei definiert der
Experte fiir jeden Soll-Parameter einen Bereich, in dem dieser variiert wird. Das ist
aufgrund physikalischer, thermischer und technologischer Grenzen erforderlich. [15, S. 28]

Fiir jede Versuchsreihe werden Soll-Parameter ausgewéhlt, bei denen ein Zusammenhang
zum Formteilgewicht vermutet wird. Angenommen fiir jeden Soll-Parameter wird zwi-
schen seinem Minimum und Maximum gleichmé&fig in zehn Schritten iteriert, so miissten
bereits bei fiinf Soll-Parametern 1.000.000 (10°) Versuche stattfinden. Bei einer Versuchs-
dauer# von ungefdhr 30 Minuten, wiirden die Versuche mehrere Jahrzehnte in Anspruch

2Formteile ohne Formteilfehler
3Wert den die Maschine annehmen soll / Teilmenge der Prozessparameter
4Die Zeit in der 60 giiltige Zyklen durchlaufen werden
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nehmen. Aufgrund dieser exponentiell wachsenden Wissensbasis ist eine Begrenzung der
Versuche durch den Experten fiir eine zeitnahe Analyse notwendig. Die Wissensbasis be-
steht aus deklarativem Wissen aus den Versuchen und ist dabei ein Abbild des gesamten
Wissensraumes.

4.2 Datenabfrage

Nachdem die Daten anhand der Versuchspldne generiert wurden, konnen diese mit
wenigen Ausnahmen aus der Datenbank (Detact) entnommen werden. Die Ausnahme
beschrankt sich auf eine Excel-Datei mit Informationen {iiber die Zeitrdume, in denen
Versuche stattfanden und Giiltigkeit der Versuche. Die Datensétze aus der Datenbank
kann tiber eine REST-API abgefragt werden. Dafiir ist im KUZ bereits das hausinterne
Python package namens pydetact vorhanden, welches die verschiedenen Anfragen an
die REST-API und die Authentifizierung tibernimmt. ur Verarbeitung der Prozessdaten
wird programmatisch ein spezielles Datenformat (pandas DataFrame) verwendet. Ein
Anwendungsbeispiel zur Datenabfrage vom Detact sieht wie folgt aus.

Quelltext 4.1: Datenabfrage in Python mit pydetact

import pandas as pd

import numpy as np

from pydetact import detact as de
from pydetact import kiquality as kq

tl = "2021-06-18T05:00:00" # Startzeitpunkt

t2 = "2021-08-27T18:00:00" # Ende Datensatz BA

params_df = de.get_parameters(filter_dict={'tag':'KIQuality'})
df = de.get_data(params_df, t1l, t2)

Die Funktion get_parameters() liefert ein DataFrame, welches eine Aulflistung aller
Prozessparameter enthélt. Hierbei kann bereits {iber die Parameterliste mittels Dictionary
gefiltert werden. Der DataFrame wird wiederum als Eingabe fiir die get_data() Funktion
benutzt, welche die Inhalte aus dem DataFrame zur Datenabfrage verwendet. Dabei kann
der Zeitraum tiber t1 und t2 definiert werden. Der Riickgabewert ist der unformatierte
Datensatz als DataFrame.

Mit df.shape kann die Form bzw. der Umfang des DataFrames ausgegeben werden. Die
Variable df steht in dieser Arbeit immer reprasentativ fiir ein DataFrame. Der verwendete
Datensatz bezieht sich auf die Versuche im Zeitraum vom 18.06.2021 bis 27.08.2021 und
hat nach der ersten Abfrage 1.971.868 Zeilen und 30 Spalten.

4.3 Datentransformation

Da nun die Daten in Python als DataFrame vorliegen, kann im nachsten Schritt der Da-
tensatz mit Hilfe von Python untersucht werden. Aus einer Ausgabe der Daten lasst sich
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erkennen, dass der Index aus Zeitpunkten und die Spaltenbezeichnungen aus den bereits
im Vorfeld gefilterten Prozessparametern bestehen. Um Zusammenhinge der Prozess-
parameter zum Formteilgewicht erkennen zu kénnen, werden diese zunéchst je Zyklus
zusammengefasst. Somit soll final jede Datenzeile alle Daten der Prozessparameter (in-
klusive Formteilgewicht) enthalten, die in dem jeweiligen Zyklus auftreten. Eine solche
Zusammenfassung kann unter Umstdnden einen Informationsverlust bedeuten, da Pro-
zessparameter, die mehrere Daten in einem Zyklus tibermitteln, durch die Aggregation
auf einen Wert reduziert werden. Fiir alle in dieser Arbeit verwendeten Prozessparameter
ist dieser Wert representativ fiir den gesamten Zyklus. Ubermittelt beispielsweise eine
Heizzone mehrere folgende relativ konstante Werte in einem Zyklus von 30 Sekunden
(199.98°C, 199.99°C, 200.00°C, 200.01°C, 200.02°C), so kann das arithmetische Mittel (von
200°C) als repréasentativer Wert fiir diesen Zyklus verwendet werden.

Bei grofien Abweichungen der Werte innerhalb eines Zyklus ist die Abstrahierung auf
das arithmetische Mittel unter Umstdnden nicht ausreichend, da wichtige Informationen
verloren gehen konnen. Dieser Fall tritt bei Verlaufsparametern auf. Ein beispielhafter
Verlaufsparameter ist der Werkzeuginnendruck, dessen Kurvenform zusatzliche Informa-
tionen tiber den Prozess enthilt. Fiir solche Verlaufsparameter ist es unter Umstanden
sinnvoll, kurvenbeschreibende Merkmale zu extrahieren. Welche Merkmale aus den je-
weiligen Verlaufsparametern fiir ein Prognosemodell extrahiert werden sollen, erfordert
Prozesswissen, welches im Expertengespréch ermittelt werden kann. Beispiele fiir Merk-
male, welche aus einem Verlaufsparameter extrahiert werden konnen, sind: Extremwert,
Mittelwert, Steigung an bestimmter Stelle, polynomiale Beschreibung oder Ableitung. Je-
des extrahierte Merkmal wird dann als zusétzliche Spalte dem Datensatz hinzugefiigt.
Da diese Arbeit lediglich einen ersten Einblick in eine mogliche Methodik zur Quali-
tatsprognose liefern soll, wurde an dieser Stelle aufgrund des zeitlichen Aufwandes, die
Extrahierung der Merkmale aus den Verlaufsdaten nicht behandelt. Die zyklische Zu-
sammenfassung der Daten wird in Abbildung 4.1 allgemein dargestellt. Dabei sind alle
Werte, die sich auf einen bestimmten Zyklus beziehen, in der Grafik mit derselben Farbe
hinterlegt. Da der Stiickzdhler von der Maschine zeitlich nach jedem Zyklus inkrementiert
wird und die meisten Werte bereits vor dem jeweiligen Stiickzdhler tibermittelt wurden,
bietet sich eine Zusammenfassung iiber den riickwérts aufgefiillten Stiickzihler an. Wird
der Stiickzahler riickwérts aufgefiillt, so deckt er einen Grofiteil der auftretenden Werte
ab (s. farbliche Rahmen in der Darstellung). Im Bezug auf das Auftreten der einzelnen
Werte, existieren vier Arten von Prozessparametern. Jede Art von Prozessparameter ist
beispielhaft in dem Diagramm mit einem Buchstaben (A bis D) dargestellt.

Prozessparameter A tritt einmalig je Zyklus auf. Beispiele sind Stiickzdhler und Zykluszeit,
bei denen der Wert auf das neue Format direkt tibertragen werden kann. Prozesspara-
meter B tritt mehrfach je Zyklus auf, ein Beispiel ist die Vorlauftemperatur. Da an dieser
Stelle keine Verlaufsparameter mehr behandelt werden miissen, kann angenommen wer-
den, dass es sich bei den Prozessparametern vom Typ B um konstante Prozessparameter
handelt. Fiir konstante Prozessparameter mit wenig Schwankung kann das arithmeti-
sche Mittel aus den im Zyklus auftretenden Werten als reprasentativer Wert verwendet
werden. Prozessparameter C tritt nur einmalig zu Beginn auf, dies ist vor allem bei den
Soll-Parametern der Fall, da diese nur bei einer Anderung und nach jedem Neustart
der Maschine einen Wert liefern. Nach der Zuordnung zum passenden Zyklus ist ein
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Zeitpunkt A|B|C | D Stuckzahler

f by | co 0

t b1 0

2 ag 0

tz bz 0

fs 0

ts bs dg 1 Zeitpunkt A|B|C D Stiickzahler
fs Ds 1 4’| fs ap |boiz| Co 0

tr a; 1 tg ay |baas dg 1

tg bs 1 fis az |bres dy 2

fo 1 d2 3

tio be dy 2

tn by 2

th2 az 2 Zeitpunkt A|B|C | D Stuckzahler
bz Ds 2 Ls a |boiz| Co | do 0

fis 2 fa a1 |Dass| Co | oy 1

fis bs dz 3 fra az |b7ss| Co | Oz 2

Abbildung 4.1: Vorgehen der zyklischen Zusammenfassung der Daten

fortlaufendes Auffiillen der Soll-Parameter sinnvoll, da auch im Falle dessen, dass keine
neuen Werte geliefert werden, der letzte Wert im Prozess giiltig ist. Prozessparameter D
ist sehr dhnlich zu Prozessparameter A, mit dem Unterschied, dass dieser zeitlich nach
dem Stiickzéhler tibermittelt wird, jedoch noch zu dem vorherigen Zyklus gehort. Ein
Beispiel ist das Formteilgewicht, welches durch den Roboterarm erst nach jedem Zyklus
ermittelt wird. Ein Verschieben aller Werte nach der Zuordnung korrigiert diesen Versatz
(letzter Schritt in der Darstellung).

Die Aggregation mit dem arithmetischen Mittel ist nur bei numerischen Werten sinn-
voll, sodass eine Aufinahmebehandlung bei nominalen Werten notwendig ist. Fiir alle
Prozessparameter, deren arithmetisches Mittel nicht von der pandas Funktion berechnet
werden kann, wird der hdufigste auftretende Wert eines Zyklus verwendet. Nachdem alle
Prozessparameter aus der Datenbank in dem neuen Format sind, kann die Zuordnung
der zusatzlichen Informationen (Versuchsreihe, Versuchsnummer, Charge) aus der bereits
erwdhnten Excel-Datei stattfinden. Das Ergebnis ist ein unbereinigter Datensatz mit 29798
Zeilen und 34 Spalten, bei dem jede Datenzeile Informationen {iiber einen bestimmten Zy-
klus enthélt. Dieser Datensatz ist ein Ergebnis der Arbeit und wird fiir weitere Analysen
als ,,001.csv” gespeichert.



5 Explorative Analyse

Nachdem der Datensatz durch die Datentransformation im Abschnitt 4.3 in der Form von
Eingang- zu AusgangsgrofSen gebracht wurde, wird dieser anschlieffend mittels explorati-
ver Analyse untersucht.Die explorative Analyse hilft dem Data Scientist> Zusammenhénge
und Muster zu erkennen und bereits vorhandene Vermutungen zu bestdtigen oder zu
widerlegen. Auflerdem kénnen Fehler im Datensatz durch eine explorative Analyse gefun-
den werden. Dabei existieren einige Methoden und Techniken, die bei einer explorativen
Analyse verwendet werden konnen. [5]

5.1 Fehlende Daten

Eine einfache Ausgabe des Datensatzes zeigt, dass der Datensatz nach der zyklischen
Zusammenfassung und dem Auffiillen der Soll-Parameter weiterhin leere Zellen enthailt.
Dabei wird nach der zyklischen Zusammenfassung angenommen, dass es sich hierbei um
fehlende Daten im Datensatz handelt. Fehlende Daten sind in der Realitdt nicht untiblich
und im DataFrame als ,NaN” (engl. ,Not a Number”) gekennzeichnet. Das Ziel ist es
einen Datensatz ohne fehlende Daten zu erzeugen bzw. die fehlenden Daten bestmoglich
aufzufiillen, um einen moglichst aussagekraftigen Datensatz zu erhalten.

Um die Anzahl der fehlenden Daten anzeigen zu lassen, wird zundchst die Funktion
df.isnull() verwendet. Hierbei wird der Datensatz in eine bindre Form mit Wahr-
heitswerten fiir fehlende Daten umgewandelt. Der Wahrheitswert True signalisiert dabei
fehlende Daten, die in der Tabelle 5.1 mittels df.isnull().sum() gezdhlt wurden. Zur
Ubersichtlichkeit werden die Prozessparameter ohne fehlende Daten weggelassen.

Eine Strategie einen Datensatz ohne unvollstindige Daten zu erhalten ist, alle Zeilen
mit teilweise fehlende Daten (NaN) zu entfernen. Da in diesem Beispiel fast alle Zeilen
teilweise fehlende Daten enthalten und nach der Loschung nur ein Bruchteil der Daten
tibrig bleiben wiirde, muss eine andere Strategie verfolgt werden. Beim Betrachten der
Prozessparameter féllt zundchst auf, dass auch zwei Soll-Parameter aufgelistet sind, ob-
wohl diese bereits in der Vorverarbeitung aufgefiillt wurden. Im Expertengesprach wurde
erlautert, dass die Temperiergerdte mit den Vorlauftemperaturen (TG1, VL Temp Soll und
TGz, VL Temp Soll) zu Beginn der Versuche ihre Daten nicht tibermittelt haben, da die
notige Infrastruktur zu diesem Zeitpunkt noch nicht abschlieffend eingerichtet war. Ein
Nachtragen der Soll-Werte fiir die Vorlauftemperaturen ist an dieser Stelle sinnvoll, da
das Wissen vorhanden ist und den Datensatz erganzt.

5, Die Aufgabe des Data Scientist umfasst in erster Linie die Losung analytischer Fragestellungen in Bezug auf
zumeist grofle und polystrukturierte Datenmengen (ver)mittels geeigneter Techniken und Technologien.” [3,
S. 71
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5 Explorative Analyse

Tabelle 5.1: Anzahl fehlender Daten je Prozessparameter in oo1.csv

SGM, Temp HZ 1 Ist 27413
TG1, VL Temp Soll 5776
TG1, VL Temp Ist 5776
SGM, Einspritzen Druck max. 301
TG2, VL Temp Ist 5218
SGM, Massepolster 448
TGz, RL Temp Ist 5218
TG1, RL Temp Ist 5776
SGM, Dosiervolumen 22005
SGM, Fs Ist 1340
TGz, VL Temp Soll 5218
SGM, Temp Einzug Ist 27047
SGM, Temp HZ 2 Ist 29035
SGM, Staudruck 1
SGM, Temp HZ 3 Ist 28472
Waage, Formteilgewicht 547
SGM, Zykluszeit 671
Versuchsreihe 10072
Versuchsnummer 10072

Die in der Auflistung auftretenden Ist-Parameter liefern ihre Daten nicht regelmaflig,
sondern erst bei Anderungen des Prozesswertes. Bei Konsistenz der Prozessparameter
werden somit keine neuen Daten iibermittelt® sodass fiir einen gesamten Zyklus kein
Wert geliefert wird (NaN). Die fehlenden Daten kénnen hierbei durch den vorherigen
Wert realitdtsnah aufgefiillt werden. Da dies nicht bei allen Prozessparametern der Fall ist,
wurde im Rahmen eines Expertengespraches identifiziert, welche Parameter zur Auffiil-
lung, unter Berticksichtigung der Rahmenbedingungen, geeignet sind. Prozessparameter,
dessen fehlende Daten beispielsweise nicht von dem vorherigen Wert ableitbar sind, sind
Formteilgewicht, Massepolster und Zykluszeit, da der vorherige Wert eine andere Aus-
gangssituation der Maschine haben konnte. Zusatzlich kénnen alle Zeilen mit fehlenden
Daten der Ausgangsparameter entfernt werden, da nur Zeilen mit Ausgangsgrofsen fiir
Analysen und Modelle verwendet werden sollen. Aufierdem werden alle Zeilen ohne
Versuchsnummer oder Versuchsreihe entfernt, da wie bereits im Abschnitt 4.1 beschrieben
nur der stabile Prozess aufgrund der Vergleichbarkeit betrachtet wird.

Bei der Untersuchung der Zykluszeiten ist aufgefallen, dass es wenige Félle gibt, bei denen
eine Abweichung zwischen Zyklen innerhalb eines Versuches verzeichnet wurde. Dies
kann durch eine Storung im Prozessverlauf auftreten, wenn beispielsweise Spritzgiefier
aufgrund von Verbrennungen am Formteil gezwungen ist, die Maschine anzuhalten.
Nach einer Standzeit? liegt eine verdnderte Ausgangssituation fiir die folgenden Zyklen
vor, sodass die Zeilen der nachfolgenden Zyklen entfernt werden miissen. Die Anzahl

%Der letzte Wert ist noch aktuell.
7Zeit in der die Maschine nicht kontinuierlich produziert.

11



5 Explorative Analyse

von 5 zu entfernenden Zyklen nach der Standzeit wurde vom Experten anhand des
Schneckenvolumens® berechnet und festgelegt.

5.2 Zusammenhange der Prozessparameter

Im néchsten Schritt der explorativen Analyse werden die Zusammenhinge zwischen
den verschiedenen Prozessparametern ermittelt. Dies wird erreicht, indem zunachst eine
lineare Korrelationsanalyse durchgefiihrt wird. Konkret wird hierbei der Korrelationsko-
effizent nach Pearson? berechnet, welche die Standardmethode der angewandten Funk-
tion df.corr() aus der Pandasbibliothek darstellt. Der Korrelationskoeffizent gibt den
linearen Zusammenhang zwischen zwei Merkmalen, in diesem Fall zwischen den Pro-
zessparametern, wieder. Der Korrelationskoeffizent bewegt sich hierbei im Intervall von -1
bis 1, wobei o keinen und 1 (und -1) einen absoluten (negativen) linearen Zusammenhang
darstellt. [14, S. 346] Die Korrelationskoeffizienten der einzelnen Prozessparameterpaare
lassen sich zur besseren Veranschaulichung als heatmap ' (im Folgenden als Korrela-
tionsmatrix bezeichnet) ausgeben, welche der Abbildung 5.1 zu entnehmen ist. In der
Korrelationsmatrix sind zwischen bestimmten Gruppierungen von Prozesssparametern
eindeutige absolute lineare Zusammenhinge zu erkennen (siehe gelbe Quadrate entlang
der Hauptdiagonalen). Die sich dabei ergebenden drei Gruppierungen anhand dessen
Korrelation lassen sich wie folgt auflisten:

¢ erste Gruppierung: TG1, VL Temp; TG2, VL Temp
¢ zweite Gruppierung: SGM, Nachdruck Druck Start; SGM, Nachdruck Druck Z1

e dritte Gruppierung: SGM, Temp HZ 1 Soll; SGM, Temp HZ 2 Soll; SGM, Temp HZ
3 Soll

Dabei wurden lediglich Soll-Parameter behandelt. Es kann durch die zweistellige Run-
dung in der Korrelationsmatix vorkommen, dass zwischen Soll- und Ist-Parametern eine
Korrellation von 1 angezeigt wird. Diese ist in der Realitét aber kleiner als 1. Die jeweiligen
Prozessparameter wurden voneinander abhingig angepasst, wodurch sich eine Korrelati-
on von 1 ergibt. Beispielsweise wurden die beiden Vorlauftemperaturen parallel angepasst,
um eine moglichst gleichméfiige Werkzeugtemperatur zu erhalten. Da die Anpassung der
Prozessparameter in gleicher Weise erfolgte, konnen die gruppierten Prozessparameter zu
jeweils einem Prozessparameter zusammengefasst werden. Dieser Schritt ist auch unter
dem Namen , Dimensionsreduktion” bekannt. Die KI-Modelle wiirden von den zusitzli-
chen Prozessparametern mit zeilenweise gleichen Daten nicht profitieren, da bis auf eine
mogliche verdnderte Gewichtung kein Informationsgehalt aus den zusitzlichen Spalten
hervorgeht. Aus diesem Grund konnen die tiberfliissigen ,,Dimensionen” entfernt werden.
Mehr zu den Modellen in Kapitel 7.

Neben den Gruppierungen liefien sich aus der Korrelationsmatrix weitere Zusammenhén-
ge erkennen. In der ersten Analyse wurden unter anderem fehlende Zusammenhéinge
zum Formteilgewicht erkannt. Konkret wurde ein fehlender Zusammenhang durch die

8Volumen des sich um der Schnecke befindlichen Kunststoffes.
9 Ausmaf der linearen Abhéngigkeit. [14, S. 346]
'°Eine farbliche Matrixdarstellung.
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Abbildung 5.1: Korrelationsmatrix [14, S. 347]

hohe Korrelation zwischen Formteilgewicht und Zeitpunkt festgestellt. Der Zeitpunkt
sollte jedoch keinen realen Einfluss auf das Formteilgewicht haben. Mit Hilfe von Exper-
tenbefragungen und gegeniiberstellenden Diagrammen (siehe Abbildung 5.2) konnte die
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5 Explorative Analyse

Charge als fehlende Einflussgrofie identifiziert werden. Diese wurde in der Konsequenz
zur weiteren Analyse erganzt.

e, Formteilgewicht

|
- 1 I !!'ll i

SE0916)26

' h 1

Jun 20 Juld Jul 18 Aug 1 Aug15

Abbildung 5.2: Streudiagramm Formteilgewicht Charge

Eine weitere Strategie, Zusammenhinge zwischen den Prozessparametern aufzudecken,
ist die paarweise Darstellung der Prozessparameter mittels Streudiagrammen. Quell-
text 5.1 zeigt beispielhaft eine Moglichkeit zur Darstellung mehrerer Streudiagramme mit
plotly.express.

Quelltext 5.1: Darstellung einer Streudiagrammatrix in Python

import plotly.express as px
cols = ['Waage, Formteilgewicht', 'SGM, Nachdruck Zeit Z1',
'SGM, Temp Dlise Soll', 'TGl, VL Temp Soll']

fig = px.scatter_matrix(df,
dimensions=cols, color='Charge',
labels={col:col.split(' ', 1)[-1]

for col in df.columns}, # remove maschine

height = 1000, width = 1000)

fig.update_traces(diagonal_visible=True)

fig.show()

In der Abbildung 5.3 wurden beispielhaft die Prozessparameter verwendet, welche in
Versuchsreihe 5 verdndert wurden. Anhand der gleichméflig verteilten Punkte zwischen
den Soll-Parametern ist zu erkennen, dass die Anpassung der Parameter wie erwartet
schematisch durchgefiihrt wurde. Durch die unterschiedliche Einfdarbung nach den zwei
verwendeten Chargen ist auflerdem zu erkennen, dass die Charge einen vergleichsweise
groflen Einfluss auf das Formteilgewicht aufweist. Der Einfluss der Charge war vom
Experten nicht in diesem Ausmafs erwartet, wodurch die Versuche der ersten Charge mit
der neuen Charge zukiinftig wiederholt werden miissen. Zusatzlich wird fiir die Charge

14
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kiinftig der Schmelzindex™" verwendet, um aus den nominalen Werten numerische Werte
zu erhalten, aus denen mehr Informationen gewonnen werden kénnen.

Das Anzeigen von Prozessparametern in Bezug zur Zeit kann auch zu neuen Erkennt-
nissen fithren, wie folgendes Beispiel zeigt. In Abbildung 5.4 wurden die Gewichte der
Formteile aus Versuchsreihe 7, Versuchsnummer 48 dargestellt. Neben der horizontalen
Punktwolke, sind vier Ausreifier von iiber 7,7g zu erkennen. Die Versuche mit solch
einer Anomalie beim Formteilgewicht wurden bei der Versuchsdurchfiihrung in der
Excel-Tabelle fiir spdtere Analysen markiert. Es ergaben sich bis zu dem Zeitpunkt dieser
Arbeit eine Anzahl von 13 Fillen, bei denen ein Zusammenhang zur Vorlauftemperatur zu
erkennen ist. Diese Ausreifier beeinflussen die Art Zusammenfassung der Formteilgewich-
te je Versuch und ,lenken [..] vom wesentlichen (zu lernenden) Zusammenhang ab“[2,

"Im KUZ ermittelt. Numerischer Wert, der die Fliefifahigkeit des Materials angibt.
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5 Explorative Analyse

S. 303]. Da unter Umstdnden, durch die grofie Liicke der Gewichte, das arithmetische
Mittel einen unrealistischen Wert annehmen wiirde, ist der Median!? fiir eine realistische
Zusammenfassung die bessere Wahl.

Waage, Formteilgewicht

Zeitpunkt

Abbildung 5.4: Gewichte der Formteile in Versuchsreihe 7, Versuchsnummer 48

5.3 Wiederholte Versuchsdurchfiihrungen

Es existiert eine Ausgangseinstellung, die mehrfach an der Maschine an unterschiedlichen
Zeitpunkten durchlaufen wurde, um langerfristige Schwankungen erkennen zu kénnen.
Mit Quelltext 5.2 wurde die Ausgangseinstellung durch Gruppierung tiber die Soll-
Parameter identifiziert. Zundchst wurden die vorhandenen Soll-Parameter mittels Schnitt-
menge {iber alle im Forschungsprojekt verwendeten Soll-Parametern gebildet, damit der
Algorithmus auch mit Verdnderungen der Prozessparameter umgehen kann. Bei der Grup-
pierung wurden die dabei auftretenden Versuchsnummern pro Gruppierung gezahlt. Zur
Gruppierung wurden die Soll-Parameter in der zusétzlichen Spalte , Einstellung” kom-
biniert. Alternativ kann eine Gruppierung iiber einen Multiindex oder mehrere Spalten
erfolgen. Da bei dieser Methode alle Gruppen, die leere Zellen enthalten, ignoriert werden
wiirden, wurde sich fiir die Variante mit der zusatzlichen Spalte , Einstellung” entschieden.

[13]

Quelltext 5.2: Python-Code zur Auflistung von Duplikaten der Soll-Parameter

g = set(df.columns) & set(kq.ki_set_param)
df = df.set_index(list(g))
df = df.groupby(level=[x for x in range(len(g))]).count()

"?Jener Wert, der nach Sortierung zentral liegt.
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df df.sort_values(by=['Versuchsnummer'], ascending=False)
df = df.rename(columns={'Versuchsnummer':'Anzahl Zyklen'})
df['Anzahl'].to_frame().head(10)

Tabelle 5.2 beinhaltet eine Kombination der Soll-Parameter (Maschineneinstellung) und
die Anzahl an giiltigen Zyklen fiir die jeweilige Einstellung. Dabei wurden nur Zeilen
mit mehr als 61 Zyklen angezeigt, was im Kontext gleichbedeutend mit mehreren durch-
gefiihrten Versuchen ist. Entgegen der Erwartung, dass nur eine Einstellung mehrfach

Tabelle 5.2: Anzahl Duplikate der Maschineneinstellungen

Maschineneinstellung Anzahl Zyklen
210.0 | 230.0 | 172 | 25.0 | 220.0 | 400.0 | 8.0 |
25.0 | 400.0 | 40.0 | 70.0 | 40.0 | 230.0 | 80.0 | 2.5 2165
230.0 | 250.0 | 172 | 25.0 | 240.0 | 400.0 | 7 |
25.0 | 400.0 | 20.0 | 70.0 | 20.0 | 250.0 | 80.0 | 2.5 122
230.0 | 250.0 | 172 | 25.0 | 240.0 | 400.0 | 7 |
25.0 | 400.0 | 50.0 | 70.0 | 50.0 | 250.0 | 80.0 | 2.5 21
240.0 | 260.0 | 172 | 25.0 | 250.0 | 400.0 | 10.0 |

119
25.0 | 400.0 | 60.0 | 70.0 | 60.0 | 260.0 | 80.0 | 2.5
190.0 | 210.0 | 172 | 25.0 | 200.0 | 400.0 | 6 |
25.0 | 400.0 | 20.0 | 70.0 | 20.0 | 210.0 | 80.0 | 2.5 5
210.0 | 230.0 | 172 | 25.0 | 220.0 | 390.0 | 9.0 |
25.0 | 390.0 | 40.0 | 70.0 | 40.0 | 230.0 | 80.0 | 2.3 14

durchlaufen wurde, sind in der Tabelle mehrere Einstellungen zu erkennen. Es wird
angenommen, dass die Einstellung mit der hochsten Anzahl die Ausgangsparameter-
einstellung darstellt. Neben der Ausgangsparametereinstellung existieren fiinf weitere
Maschineneinstellungen, die tiber mehrere Versuche durchgefiihrt worden sind. Hierfiir
gibt es zwei mogliche Erkldarungen. Entweder die Daten wurden nicht tibermittelt oder
gespeichert, oder dem Spritzgiefser ist bei der Anpassung der Soll-Parameter ein Feh-
ler unterlaufen. Im zweiten Fall wéren die Versuche rein vom Informationsgehalt giiltig
und konnten weiter verwendet werden. Da es im ersten Fall durch das Aulffiillen der
Soll-Parameter zu falschen Informationen im Datensatz kommt, ist eine Loschung aller
doppelt durchgefiihrten Versuche die sichere Variante.
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6 Datenvorverarbeitung und -struktur

Bevor im nédchsten Kapitel die Methode zur Prognose des Formteilgewichts erldutert wird,
werden zundchst die sich aus Kapitel 4 und Kapitel 5 ergebenden notwendigen Schritte
zur Vorverarbeitung der Daten zusammengetragen und dessen Strukturen erldutert.

Da die verwendeten Prozessparameter unterschiedlich behandelt werden miissen, wur-
de zusédtzliches Prozesswissen in Form von Listen in einer Python Datei namens
,kiquality.py” abgelegt. Dabei enthalten die Listen die Namen bestimmter Prozess-
parameter einer Kategorie. Ein Beispiel ist die Liste, die alle Ausgangsparameter (Form-
teilgewicht, Zykluszeit) enthilt. Diese Listen sollen die Anpassbarkeit der Vorverarbeitung
an zentraler Stelle ermoglichen. Die Beziehungen der Dateien und der Informationsfluss
kann der nachfolgenden Abbildung 6.1 enthommen werden.

kiquality
Py

a

Detact Server

001

001- fructi 002- 002-
constructi con:r:u : cleaning cleaning
on.ipynb | R .|pyn2_q
ipsre e
o (&5 &

. exploratory- ¢
v analysis

h 4

L—— mlmodel @ *—

Abbildung 6.1: Dateibeziehungen
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6 Datenvorverarbeitung und -struktur

Die CSV-Dateien sind dabei Ergebnisse der Vorverarbeitungen aus den Jupyter-Notebooks.
Die Vorverabeitung des Datensatzes findet wie in der Abbildung zu erkennen ist sequen-
tiell statt. In Tabelle 6.1 sind die Verarbeitungsschritte und die sich daraus ergebene
Datenreduzierung aufgelistet.

Tabelle 6.1: Datenvorverabeitung

Schritt Beschreibung Dat?nre— Implementierung
duzierung

zyklische Zuordnung aller Daten auf den

. . . 1.971.868 001-
Zusammenfas- jeweiligen Zyklus und Auffiillen ) 29708 construction ipvnb
sung der Soll-Parameter 979 Py

Individuelles Auffiillen aller
Datenbereini-  Prozessparameter, 16schen 29798 .

s oo2-cleaning.ipynb

gung ungiiltiger Zyklen und Zyklen — 19091

ohne Ausgangsgrofien
versuchsweise  individuelle Zusammenfassung
Zusammenfas- der Prozessparameter je Versuch
sung und 16schen doppelter Versuche

19091

S 237 003-unite.ipynb

6.1 Versuchsweise Zusammenfassung

Der letzte in der explorativen Analyse verwendete Datensatz (002 . csv) enthélt ausschliefs-
lich giiltige Versuche mit jeweils vorhandenen Zielgrofien. Fiir jeden Versuch existieren in
dem Datensatz bis zu™3 60 Zeilen, die im nédchsten Schritt zusammengefasst werden, um
eine bestmogliche Reprasentation dieser Maschineneinstellung mit den dazugehorigen
Ausgangsgrofien zu liefern. In den meisten Fallen ist das arithmetische Mittel fiir eine Ag-
gregierung sinnvoll, dennoch ergab die explorative Analyse, dass fiir das Formteilgewicht
der Median eine bessere Aggregierung darstellt.Zur Aggregierung wurden die Funktionen
mean, median, first, mode und std aus der pandas Bibliothek fiir die Prozessparameter
verwendet. Bis auf die Funktion mean existiert fiir jeden Aggregationstyp eine Liste mit
den Namen der passenden Prozessparameter. Die Standardabweichung ist an dieser Stelle
eine Art Merkmalsextraktion und wird als zusétzliche Spalte dem Datensatz iibergeben.
Beispielsweise wird die Standardabweichung fiir das Formteilgewicht innerhalb eines je-
den Versuchs ermittelt. Nach der Aggregation tiber die Versuche existieren in Hinsicht auf
die Soll-Parameter zeilenweise Duplikate. Diese Duplikate kommen durch die Ausgangs-
einstellung der Maschine zustande. Diese Einstellung wurde im gesamten Versuchsplan
mehrfach an regelméafligen Zeitpunkten durchlaufen, um mogliche Veranderungen im
Prozess bzw. der Maschine aufzudecken.

Da die einzelnen Versuche gleich behandelt werden und keine Gewichtung mit Hinsicht
der KI-Modelle stattfinden soll, wurden alle Duplikate aus dem Datensatz entfernt.
Eine Zeile in dem neuen Datensatz besteht nun aus einer eindeutigen Kombination von

3Durch das Bereinigen kénnen Zeilen entfernt worden sein.
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6 Datenvorverarbeitung und -struktur

Soll-Parametern und dessen représentativen Ist- sowie Ausgangswerte. Die Ergebnista-
belle mit 237 Zeilen wird als ,,003.csv” gespeichert und wird im nachsten Kapitel zum
erstellen der KI-Modelle verwendet.
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7 Modellerstellung und -evaluation

In diesem Kapitel wird eine Methode vorgestellt, um die besten Modelle fiir die Vorher-
sage des Formteilgewichtes zu identifizieren. Als Modell ist hierbei eine Sequenz von
Datentransformationen bis hin zum Schétzer, der das Formteilgewicht prognostiziert,
definjert.

7.1 Konzept des Evaluationsprozesses

Um die Modelle untereinander vergleichen zu kénnen, werden deren Performances auf
unbekannte Daten ermittelt. Die Basis der Evaluation ist das Bestimmtheitsmaf (R?). Zur
besseren Einordnung und Bewertung des Bestimmtheitsmafles, lassen sich die folgenden
Aussagen treffen. Bei einem Modell, welches immer einen konstanten Mittelwert liefert, ist
ein Bestimmtheitsmaf von 0.0 zu erwarten. Ein Bestimmtheitsmafs von 1 ist wiederum die
bestmogliche Wertung. Ein negatives Bewertungsmafs kann bei willkiirlichen (schlechten)
Modellen auftreten.[12]

Durch die Abbildung des Bestimmtheitsmafies ist der Zusammenhang zur Ausgangsgro-
e, in diesem Fall das Formteilgewicht, nicht mehr gegeben. Um einen Zusammenhang
der Bewertung auf die Ausgangsgrofse zu liefern, wurde die Wurzel der quadratischen
Abweichung fiir die finalen Modelle zusétzlich berechnet.

Die fiir die Modelle unbekannten Daten, die zur Evaluierung benétigt werden, werden
zundchst vom Datensatz getrennt. Es ergeben sich dadurch zwei Datensitze aus 85%
Trainingsdaten und 15% Testdaten. Das Aufteilen und somit Zurtickhalten der Daten
fur die Evaluierung wird auch als ,,Holdout-Methode” bezeichnet.[14, S. 218] Da der ur-
spriingliche Datensatz zeitlich sortiert ist, sollte der Datensatz vor der Aufteilung fiir eine
bestmogliche Bewertung gemischt werden. Ohne ein Mischen des Datensatzes wiirde ggf.
nur anhand der Daten aus der letzten (oder ersten) Versuchsreihe getestet werden, und
somit wiirde auch die Evaluierung lediglich eine Aussage tiber diesen Wissensbereich t&ti-
gen. Das Mischen und Aufteilen der Daten wird von der Funktion train_test_split()
iibernommen.

Mit den Trainingsdaten aus dem Datensatz wird fiir jedes Modell eine zehnfache Kreuz-
validierung durchgefiihrt. Bei der Kreuzvalidierung werden die Daten in gleichgrofie
Teile aufgeteilt, wobei ein Teil zum Testen und die restlichen zum Anlernen verwendet
werden. Dabei wird jeder Teil iterativ zum Testen verwendet und der Mittelwert der
Validierungsgrofien berechnet.[14, S. 219-220]

In der Abbildung 7.1 wird zur Ubersichtlichkeit die analoge fiinffache Kreuzvalidierung
innerhalb der Holdout-Methode dargestellt. Dabei ist ein ,,Fold” jeweils ein Teil der Trai-
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7 Modellerstellung und -evaluation

ningsdaten. Fiir jeden ,Split” wird die Validierungsgrofie berechnet, die im Anschluss
einen Mittelwert bilden. Die Kreuzvalidierung wird hierbei fiir jedes Modell durchgefiihrt

All Data

Training data Test data

Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold 4 ‘ Fold 5 ‘

Split1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

split2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

Spiit3 | Fold1 || Foid2 || Fold3 || Folda | Folds |
|
|

Spiit4 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

Final evaluation { Test data

Abbildung 7.1: fiinffache Kreuzvalidierung [11]

und die besten Modelle anhand des Bestimmunsgsmafies R? ausgewihlt.

Fiir das Bearbeiten des Datensatzes und das Anlernen des Schitzers sowie der Hyperpa-
rameteroptimierung wird die Pipeline Klasse aus ski-kit learn verwendet.

Eine Pipeline hat folgende Schritte:

1. Skalierung (,,slc”)
Eine Skalierung ist fiir einige Schétzer sinnvoll, um keine ungewollten Gewich-
tungen durch unterschiedliche Grofien der Merkmale zu erhalten. In diesem Fall
werden die Skalierungs-Funktionen MinMaxScaler () oder StandardScaler () ver-
wendet. Neben den Skalierungs-Funktionen wird zusatzlich die Performance der
Modelle auf unskalierte Datensétze betrachtet.

2. Dimensionsreduktion (,,reduce_dim”)
In der Vorverarbeitung hat bereits eine Dimensionsreduktion stattgefunden. Hier
wird mit der Funktion PCA() gepriift, ob moglicherweise Modelle existieren, die
mit einer weiteren automatischen Dimensionsreduktion bessere Ergebnisse liefern.
Die Dimensionsreduktion reduziert die Anzahl der Merkmale (Prozessparameter).
Die Modelle werden auch ohne Dimensionsreduktion behandelt.

3. Schitzer (,reg”)
Der Schitzer ist der Kern der Pipeline und enthilt die eigentlichen Algorithmen zur
Prognose. Jeder Schitzer wird hierbei als eine ,Blackbox” ™ mit ggf. Hyperparame-

'+ Ab Eingabe der Daten bis hin zur Ausgabe ist die Vorgehensweise unbekannt.

22



7 Modellerstellung und -evaluation

tern betrachtet. Die , Blackbox” bekommt zum Anlernen einen Datensatz und kann
im Anschluss auf beliebige Eingabedaten eine Prognose fiir das Formteilgewicht
liefern.

Die bereits erwdhnten Hyperparameter eines Schétzers konnen einen grofien Einfluss auf
die Performance des Modells haben, da sie die Funktionsweise der Algorithmen beein-
flussen. Um eine Optimierung der Hyperparameter durchzufiihren, kann beispielsweise
die GridSearchCv Klasse aus sci-kit learn verwendet werden. Dabei wird der Klasse
eine Pipeline, ein Dicitionary der zu durchsuchenden Hyperparameter, eine Kreuzvalidie-
rungsfunkton und eine Bewertungsfunktion tibergeben. Aus der Klasse kann nach dem
Anlernen (mittels fit()) tiber den Klassenparameter best_params_ die Hyperparame-
ter mit der besten Bewertung abgefragt werden. In diesem Fall wurde, um die Laufzeit
der Suche zu verringern, fiir die Hyperparameteroptimierung mit GridSearchCV eine
separate dreifache anstatt zehnfache Kreuzvalidierung durchgefiihrt.

Alle Modelle werden tiber sogenannte , List Comprehensions”'> in Python zusammenge-
setzt. Jedes Modell wird anschlieffend angelernt und auf dem oben beschriebenen Weg
validiert. Die sich daraus ergebene Tabelle gibt einen Uberblick iiber die Modelle und
deren Performances. Tabelle 7.1 ist ein Ausschitt der Performance-Tabelle. Die vollstandige
Tabelle kann der Datei per formance_tabelle.csv aus dem Anhang entnommen werden.

Tabelle 7.1: 10 beste Modelle der Performance-Tabelle der Kreuzvalidierung 2021-10-
09_performancetabelle.csv

cvr2 | cvr2std | estimator reduce dim | scaler

0.773 | 0.113 RandomForestRegressor StandardScaler()
0.772 | 0.113 RandomForestRegressor

0.772 | 0.113 RandomForestRegressor MinMaxScaler()
0.76 | 0.098 Ridge PCA(18)

0.76 | 0.098 Ridge

0.74 | 0.125 MLPRegressor PCA(18) MinMaxScaler()
0.732 | 0.136 GradientBoostingRegressor StandardScaler()
0.732 | 0.145 MLPRegressor PCA(10) MinMaxScaler()
0.73 | 0.14 GradientBoostingRegressor MinMaxScaler()
0.727 | 0.138 MLPRegressor MinMaxScaler()

7.2 Diskussion der Modelle

Die Performance-Tabelle (Ausschitt: Tabelle 7.1) enthélt neben Modellbeschreibung und
Modellbewertung, auch die Standardabweichung (,,cv r2 std”) der in der Kreuzvalidierung
berechneten Bewertungen. Anhand einer hohen Standardabweichung ist anzunehmen,
dass das Modell nicht die richtigen Zusammenhinge erkennt, da es nicht auf allen Teilen
der Daten ein gleichmaBiges Ergebnis liefert. Ein weiteres Indiz fiir eine Uberanpassung

SKurzer, tibersichtlicher Syntax fiir die Erstellung von Listen.
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7 Modellerstellung und -evaluation

der Modelle ist, eine schlechtere Performance auf grofierer Trainingsmenge. Bei einer
grofieren Trainingsmenge sind fiir das Modell mehr Informationen enthalten, somit kann
eine bessere Performance erwartet werden.

Anhand der Performance-Tabelle ldsst sich erkennen welche Vorverarbeitungen auf dem
Datensatz eine vermutlich bessere Wahl ist. Beispielsweise verwenden fiinf aus den 10
besten Modellen den MinMaxScaler zur Skalierung der Daten und lediglich zwei Modelle
den StandardScaler. Somit ldsst sich vermuten, dass der MinMaxScaler generell bessere
Ergebnisse bei den Modellen liefert. Um zu entscheiden, welche Schétzer bei den Modellen
vielversprechend sind, kann ein Violinendiagramm wie in Abbildung 7.2 helfen.

"arg,
g,

estimator

Abbildung 7.2: Schétzer und dessen Performance als Violinendiagramm

Im Violinendiagramm kann sich eine Haufung der Modelle erkennen lassen, was auf die
Grenzen des jewiligen Schiatzers hinweisen konnte. Die drei besten Modelle mit unter-
schiedlichen Schétzern werden zur finalen Bewertung mit den gesamten Trainingsdaten
(anstelle von 9/10 der Trainingsdaten bei der Kreuzvalidierung) angelernt und anhand
der Testdaten validiert. Durch die gréflere Trainingsdatenmenge kann eine Verbesserung
der Performance erwartet werden. Fiir die besten Modelle wurde, wie bereits erwihnt,
neben R? zusitzlich die Wurzel der quadratischen Abweichung ausgegeben. Die laut
Performance-Tabelle besten Schitzer sind RandomForestRegressor, Ridge und MLPRe-
gressor.

Tabelle 7.2: Ausschnitt der 2021-10-09_finale_modelle.csv

cvr2 | rzaneu | rmse | estimator reduce dim | scalar

0.773 | 0.907 | 0.046 | RandomForestRegressor StandardScaler()
0.76 | 0.928 | 0.04 | Ridge PCA(18)

0.74 | 0.888 | 0.05 | MLPRegressor PCA(18) MinMaxScaler()
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7 Modellerstellung und -evaluation

In Tabelle 7.2 ist eine Performanceverbesserung der drei Modelle zu erkennen, was auf
die grofleren Trainingsdaten zuriickzufiihen ist. Aufserdem lasst sich erkennen, dass eine
Funktion zur Dimensionsreduktion bei zwei Modellen verwendet wurde. Die Dimen-
sionsreduktion bei den besten modellen lidsst darauf schlieflen, dass nicht die besten
Merkmale zur Bestimmung des Formteilgewichtes aus dem Datensatz erhoben wurde. Da
im Forschungsprojekt ,KIQuality “ zukiinftig die Benutzung weiterer Prozessparameter
(Verlaufsparameter) geplant ist und somit die Merkmale fiir die Modelle neu betrachtet
werden, wird die Dimensionsreduktion in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.

7.3 Ausblick

Im Folgenden wird das fertige und mit 100% der Daten angelernte Modell als , KI* bezeich-
net. Eine Integration der KI an einer produzierenden Maschine kénnte dem Spritzgiefler
zum Beispiel in Form eines Ampelsystems. Hinweise auf ein ausreichendes Formteilge-
wicht geben. Das Ampelsystem konnte folgende Aussagen treffen:

Griin: Das Modell prognostiziert ein ausreichendes Formteilgewicht und die aktuellen
Eingabedaten liegen im bzw. nah am Wissensbereich, der zum Anlernen der KI
verwendet wurde.

Gelb: Das Modell prognostiziert ein ausreichendes Formteilgewicht jedoch sind die ak-
tuellen Eingabedaten fern von dem Wissensbereich, der zum Anlernen der KI
verwendet wurde.

Rot: Das Modell prognostiziert ein nicht ausreichendes Formteilgewicht.

Anhand der von der KI prognostizierten Formteilgewichte konnte eine automatisierte
Aussortierung der schlechten Formteile geschehen. Wenn sich die KI in der Praxis als
sehr zuverldssig herausstellt, konnte eine automatische Anpassung der Maschineneinstel-
lung anhand der von der KI getroffenen Prognosen vorgenommen werden. Zusatzliche
Expertenregeln fiir die Anpassung der Maschineneinstellungen kénnten bei dieser An-
wendung hilfreich sein. Im Forschungsprojekt ,KIQuality” soll im néchsten Schritt die
Methodik weiterentwickelt werden. Dabei sollen beispielsweise die Verlaufsdaten aus den
Prozessparametern extrahiert werden, um eine noch bessere Genauigkeit der Prognose
zu erhalten. Des Weiteren sollen weitere ZielgrofSen behandelt werden, um auch Form-
teilfehler prognostizieren zu konnen, die nicht ausschliefilich am Gewicht zu erkennen
sind.
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8 AbschlieBende Betrachtung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Methodik entwickelt das Formteilgewicht anhand
von gesammelten Messdaten einer SpritzgiefSmaschine zu prognostizieren.

Ein wesentlicher Bestandteil ist dabei die Vorverarbeitung der Daten. Bei der Analyse
wurden neue Erkenntnisse und Zusammenhénge der Prozessparameter dargelegt und
der Datensatz hinreichend ergédnzt. Dabei wurden unter anderem mehrere fehlende Daten
unterschiedlich behandelt um einen Datensatz zu erhalten der die Realitdt bestmoglich
widerspiegelt.

Alle Vorverarbeitungen wurden in dokumentierten JupyterLab-Notebooks programmiert,
welche den jeweiligen verarbeiteten Datensatz als CSV-Datei ablegt. Anhand des vorver-
arbeiteten Datensatzes wurde das Konzept zum Evaluationsprozesses der KI-Modelle
erldutert und anschliefend durchgefiihrt. Hierbei ergaben sich Hinweise auf den fiir den
Datensatz geeigneten Schétzer, sowie einer geeigneten Skalierungsfunktion.
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A Anhang

Jahresbericht 2018 KUZ, S.7-8

Mit den Mitgliedern unserer Forderge-
meinschaft verbinden uns in besonderer
Weise wirtschaftliche und wissenschaftliche
Kooperationen und Kontakte. Diese zum
gegenseitigen Vorteil auszubauen und zu
entwickeln, ist ein wichtiges Anliegen unse-
rer Arbeit.

In der Forschungsarbeit sind Mitglieder der
Fordergemeinschaft unmittelbar in Projek-
ten oder projektbegleitenden Ausschiissen
beteiligt. Im Bereich Weiterbildung neh-
men sie aktiven Anteil, indem sie versierte
Fachleute als Vortragende entsenden oder
eigene Veranstaltungen im KUZ durchfiih-
ren. Ebenso vielfiltig sind die technischen,
Prif- und Beratungsleistungen, die wir fir
Mitglieder der Fordergemeinschaft erbrin-
gen. Umgekehrt nutzen wir Leistungen der
Unternehmen fiir die Bearbeitung unserer
Aufgaben.

Region Mitteldeutschland
ist Kunststoffregion

Zur weiteren Starkung unserer Region Mit-
teldeutschland als Kunststoffregion tragen
wir durch unser breites Arbeitsspektrum und
durch unsere intensive Netzwerkarbeit aktiv
bei. So realisieren wir auch einen grof3en Teil
unserer Aktivitaten in FuE, Dienstleistungen
und der Weiterbildung mit regionalen Unter-
nehmen. Dabei spielen die Mitglieder des
AMZK eine besondere Rolle.

Das KUZ in Deutschland und Europa

Stetig zugenommen haben unsere Uberre-
gionalen wirtschaftlichen und wissenschaft-
lichen Aktivititen mit Unternehmen und
Forschungseinrichtungen. Auch hier haben wir
uns einen guten Namen erarbeitet und konn-
ten neue Kunden und Partner gewinnen.

Zu den renommierten Seminaren fiir Poly-
urethantechnik kommen Teilnehmer von
Unternehmen europaweit, so z. B. aus Oster-
reich, der Schweiz, aus den Beneluxstaaten

und aus Osteuropa (hier insbesondere aus
Polen und Tschechien). Internationale Betei-
ligung kénnen wir auch bei den Fachkonfe-
renzen verzeichnen.

Das KUZ ist Mitglied im weltweit auf dem
Gebiet der Mikrotechnik tatigen Netzwerk
IVAM. Auch in der Mikrokunststofftechnik
kommen Kunden aus dem Ausland, insbe-
sondere aus dem europaischen.

Das KUZ unterstiitzt die Wirtschaftsforde-
rung Sachsen GmbH und die Stadt Leipzig
mit der Invest Region Leipzig GmbH bei
Ansiedlungsprojekten in der Region sowie
bei wirtschaftlichen Angeboten an groRe
auslandische Investoren. Auf diese Weise
konnten Kontakte und Auftrage mit auslan-
dischen Unternehmen realisiert werden.

Unsere zielgerichtete Strategie

Bauteile und Baugruppen aus und mit Kunst-
stoff erflllen konkrete Aufgaben bei ihrem
Einsatz und erlangen dadurch ihren eigent-
lichen funktionalen Zweck. Das Produkt - das
Kunststoffteil - ist entscheidend, denn damit
verdient unsere Branche Geld.

Kunststoffteile sind in fast allen Produkten
enthalten und haufig bestimmend fur deren
Funktion. Die Kunststoff verarbeitende
Industrie ist eine Zulieferindustrie fur alle
Branchen. Sie ermdglicht die Herstellung
vielféltiger Produkte fiir die unterschiedlich-
sten Bediirfnisse und verkorpert somit tech-
nisch/technologischen Fortschritt. Ohne die
innovative Kunststoffindustrie mit ihren sub-
stanziellen Zulieferungen kann Deutschland
nicht Export(vize)weltmeister sein.

Folgerichtig beschaftigen wir uns im Rah-
men unserer FUE-Arbeit mit dem,,Prozess zur
Herstellung von Formteilen und Baugrup-
pen aus/mit Kunststoff”. Unser Knowhow in
unseren technologischen Kernkompetenzen
« SpritzgieBen (speziell auch das Mik-

rospritzgieBen mit allen Sonderverfahren),

30

-
o
>

=

v
5

=

]

]
o

N

=}

x
w
©

(=]




o
[
>

<

g
w

=

]

=
a

N

2

4
n
g

(=]

A Anhang

Polyurethan-Reaktionstechnik (auch in
Kombination mit dem Thermoplastspritz-
giefen) und

das Schweien/Nieten/Bérdeln

bauen wir kontinuierlich aus.

Mit diesem Technologieportfolio haben wir
bei auBeruniversitéren FuE-Einrichtungen
auf dem Gebiet der Kunststofftechnik ein
Alleinstellungsmerkmal und eine hohe
Zukunftsfahigkeit. Technologien sind beson-
ders wichtig, sonst erhélt man kein Formteil.

Kunststofftechnische Fragestellungen wer-
den zunehmend komplexer. Dementspre-
chend haben wir eine Systemkompetenz
entlang der Wertschopfungskette aufge-
baut, um unseren Industriepartnern kom-
petente Unterstiitzung geben zu kénnen.
Diese reicht vom Kunststoff selbst und sei-
nen Eigenschaften sowie dem Compound-
ieren zum Mafschneidern von Kunststoffen,
uber Werkzeug- und Formteilkonstruktion,
die Verarbeitungs- und Verbindungstechnik

bis hin zur Kunststoffpriifung. Kontinuierlich
arbeiten wir daran, bestehende Liicken zu
schlieBen.

Kunststoffteile betrachten wir mit den
Augen des Herstellers. So sind wir gefragter
Ansprechpartner, wenn es um die Erflllung
hoher Qualitatsanspriiche im Hinblick auf,
Oberflaichenqualitét sowie Langlebigkeit,
Prézision, Leichtbau, Funktionsintegration,
intelligente Konstruktionen, effiziente Her-
stellprozesse beziiglich Energie, Material
und Kosten sowie Ausschussreduktion bzw.
-vermeidung geht.

Innovative Industrie-Dienstleistungen

Der Wettbewerbsvorteil der Unterneh-
men ist unser Anliegen. Gemeinsam mit
und fiir die Unternehmen arbeiten wir an
optimalen Losungen fir ihre Aufgaben-
stellungen. Das beinhaltet Beratungen zu
Technologie- und Werkstoffeinsatz sowie
zur Technologieoptimierung bis hin zu

LEISTUNGSANGEBOT entlang der Wertschopfungskette

Materialauswahl
Verfahrensauswahl
Konstruktionsberatung
Festigkeitssimulation
SchweiBnahtgestaltung

Formteil-
entwicklung
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Werkzeug-

konstruktion Abmusterung
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Schwindungs- / Verzugsrechnung
Festigkeitssimulation
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Jahresbericht 2020 KUZ, S.7

Technologie- und Innovationsforschung

Innovationen als Treiber von Wachstum

Durch die exponentielle Entwicklungsgeschwindig-
keit neuer Technologien erleben wir auch in den
Forschungs- und Entwicklungsfeldern der Kunststoff-
branche eine schnelllebige Transformation. Mithilfe
von interdisziplindren Forschungsprojekten sowie ei-
nem hohen Maf3 an Flexibilitdt und Kreativitat gelingt
es dem KUZ, neue F&E-Trends innerhalb der Prozess-/
Produktentwicklung und Technologieoptimierung zu
formulieren und somit technologische Innovationen
zu entwickeln. Verarbeitungsprozesse und das Wissen
um komplexe Wirkungszusammenhangen werden ent-
lang der Wertschopfungskette — vom Werkstoff Gber
die Produktentwicklung, die Produktion bis hin zur
Wiederverwertung - erforscht und weiterentwickelt.
Die Aktivitaten des KUZ konzentrieren sich auf Rohstoff
und Compoundierung, Formteil- und Werkzeugkon-
zeption, Thermoplast- und PUR-Verarbeitung, Verbin-

dungstechnik sowie die Kunststoffpriifung. Dabei spielt
die prozessbasierte Integration von speziellen Funk-
tionen in Formteilen eine wichtige Rolle in Richtung
Effizienz. Dartiber hinaus wird interdisziplinar die nach-
haltige Verwertung des Kunststoffes ebenso wie das
werkstoffliche Recycling betrachtet.

Ausgewabhlte Forschungsprojekte 2020

Untersuchungen zur Fligenahtgestaltung

fur geschdumte Thermoplastformteile unter
Anwendung des Infrarotschweilens
Verbesserte Antistatik in Sandwich-Bauteilen
aus Kunststoff

3D-HRD: Druckfahige Kompositmaterialien und
hohlglaskugelgeftillte Kunststoffe

Digitalisierung und Kiinstliche Intelligenz

Einen zunehmenden Anteil nimmt die im KUZ junge
Forschungsdisziplin Digitalisierung und Vernetzung von
Prozessen ein. Diese bietet die Méglichkeit entlang der
gesamten Prozesskette Informationen aufzuzeichnen,
zu verarbeiten und zu analysieren. Die Digitalisierung
beeinflusst Transformationsprozesse exponentiell. Mit-
telfristig konnen Technologien mit Hilfe von KI bzw.
Machine Learning gesteuert werden. Die automatisierte
Analyse grofer Datenmengen und deren Vergleich mit
mathematischen Modellen ermdéglicht eine neuartige
Form der wissenschaftsgeleiteten Erkenntnis. Auf die-
sem Wissensfundus aufbauend will das KUZ Chancen
und Herausforderungen flr die Branche ableiten. Vor
diesem Hintergrund wurden unter Zuhilfenahme tech-
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nischer Lésungen, Ansdtze im Bereich der Produkt- und
Prozessentwicklung vorangetrieben und Forschungs-
projekte gestartet.

Ausgewabhlte Forschungsprojekte 2020

KIQuality: Qualitédtsprognose an Spritzgieform-
teilen mittels Kl-unterstitzter Fehleranalyse
Smarter US-Nietassistent - Kl verbindet:
Intelligente Qualitdtsprognose beim Ultraschall-
nieten durch ein selbstlernendes System
Digitalisierung der PUR-Verarbeitung

KIScha: Schaumcharakterisierung an TSG-Bauteilen
mittels Kl-unterstttzter Bruchflichenanalyse



Eidesstattliche Erklarung

Hiermit versichere ich, dass meine Bachelorarbeit zum Thema: ,Entwicklung einer
Methodik zur Qualitdtsvorhersage im Spritzgiefiprozess mittels maschinellen Lernens
am Beispiel des Formteilgewichtes” selbstindig verfasst wurde und dass keine anderen
Quellen und Hilfsmittel als die angegebenen benutzt wurden. Diese Aussage trifft auch
fiir alle Implementierungen und Dokumentationen im Rahmen dieses Projektes zu.

Brandenburg an der Havel, den 12. Oktober 2021,

(Tim Garbe)
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