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Kurzfassung

Bestehende mechatronische Prozesse miissen stetig verbessert werden, um aktuelle
Anforderungen hinsichtlich Flexibilitat, Qualitat und Effizienz zu erfiillen. Hierfiir
werden Modelle benoétigt, die das Prozessverhalten abbilden und zur Analyse und
Optimierung geeignet sind. Zunehmend werden zu diesem Zweck datenbasierte Mo-
delle verwendet, deren Giite in hohem Mafle von den verfiigharen Daten abhéngig
ist. Daten aus dem reguldren Betrieb von Prozessen sind héufig auf wenige Arbeits-

punkte konzentriert und somit fiir eine gute Modellbildung ungeeignet.

Diese Arbeit befasst sich mit der experimentellen Modellbildung, bei der die Trai-
ningsdaten eines datenbasierten Modells gezielt in Experimenten erfasst werden.
Dazu werden neue Versuchsplanungsmethoden entwickelt, die mit einem geringen
Aufwand praktisch eingesetzt werden kénnen. Aufwénde werden sowohl in der Ver-
suchsplanung als auch -durchfithrung reduziert, indem verfiighares Prozesswissen

einbezogen und Prozesseigenschaften ausgenutzt werden.

Mit der inkrementellen Modellbildung wird ein schrittweises Verfahren zur Versuchs-
planung und Modellbildung vorgestellt. In jedem Schritt wird eine weitere Eingangs-
grofie zum Versuchsplan und Modell hinzugefiigt, was durch die ansteigende Komple-
xitédt zu einem intuitiven Vorgehen fithrt. Indem die bedeutendsten Eingangsgrofien
zuerst betrachtet werden, kann das wesentliche Prozessverhalten in wenigen Schrit-
ten abgebildet werden. Dariiber hinaus wird eine neue Versuchsplanungsmethode
fiir zusammengesetzte Finheiten beschrieben. Bei dieser Art von Prozessen sind die
Werte der Eingangsgrofien durch die in den Einheiten verwendeten Komponenten
festgelegt. Durch die Ermittlung von optimalen Kombinationen gegebener Kompo-

nenten werden kosteneffiziente Versuche z. B. fiir Montageprozesse ermoglicht.

Die entwickelten Methoden werden anhand von Testprozessen mit Referenzmethoden
verglichen. Hierbei werden trotz der gesteigerten praktischen Anwendbarkeit gleich-
wertige Modellgiiten erreicht. Anhand von drei verschiedenen realen Anwendungen

wird die praktische Anwendbarkeit demonstriert.
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Abstract

Existing mechatronic processes have to be continuously improved in order to meet
current requirements for flexibility, quality and efficiency. For this purpose, models
are needed that represent the process behavior and are suitable for analysis and
optimization. More and more, data-based models are used for this purpose, whose
quality strongly depends on the available data. Data from regular process operation
are often concentrated on a few operating points and are therefore not well suited

for modeling.

In this work, experimental modeling is applied, in which the training data for a
data-based model are systematically obtained in experiments. For this purpose, new
design of experiments methods are developed that can be practically applied with
little effort. Both in the design of experiments and in the execution of experiments,
efforts are reduced by incorporating existing process knowledge and by exploiting

process characteristics.

With incremental modelling, a stepwise approach for experimental design and mo-
delling is presented. In each step, the experimental design and the process model are
extended by an additional input variable, which leads to an intuitive modeling ap-
proach due to the increasing complexity. By incorporating the most important input
variables first, the main process behavior can be modeled in a few steps. Furthermo-
re, a new experimental design method for composite units is described. In this type
of processes, the values of the input variables are specified by the components used
in the units. By creating optimal combinations of given components, cost-efficient

experiments are enabled, e.g. for assembly processes.

The developed methods are compared to reference methods using test processes.
With these novel methods, equivalent model quality can be achieved even though
greater practical applicability is given. The practical applicability is demonstrated

by the means of three different real-world applications.






1 Einfiihrung

Aktuelle Krisen wie die Rohstoffknappheit in Folge der Corona-Pandemie [1] oder
die Energieknappheit durch den russischen Angriffskrieg gegen die Ukraine [108]
stellen grofle Herausforderungen fiir Unternehmen dar. Ein wichtiger Beitrag zur Be-
waltigung dieser Krisen kann durch einen effizienten Einsatz von Ressourcen und
Energie geleistet werden, wozu Produktionsprozesse angepasst werden miissen. Eine
Optimierung bestehender Prozesse bietet grofle Potenziale fiir Effizienzsteigerungen
bei zugleich geringen Investitionskosten und kurzfristigen Moéglichkeiten zur Umset-

zung [84].

1.1 Motivation

Bestehende Prozesse miissen digitalisiert, vernetzt und flexibel ausgestaltet werden,
um deren Effizienzpotenziale zu nutzen. Hinzu kommt die Implementierung geeig-
neter Strategien zur Optimierung der Prozesse hinsichtlich Ressourcen- und Ener-
giebedarf oder weiterer Zielgrofien. Eine Voraussetzung zur praxistauglichen Prozes-
soptimierung sind Modelle, die zuverlassig das benotigte Prozessverhalten abbilden.
Mithilfe von Modellen kénnen optimale Betriebsparameter bestimmt werden, ohne
den realen Prozess zu manipulieren oder den Produktivbetrieb zu storen. Hierzu kann
die in Bild 1.1 dargestellte Struktur zur modellbasierten Optimierung eingesetzt wer-
den. Das gewiinschte Prozessverhalten wird in Form einer Zielfunktion formuliert.
Zusatzlich konnen Randbedingungen vorgegeben werden, die beispielsweise von der
Qualitat der eingesetzten Rohstoffe abhdngen. In einer Optimierungsschleife werden
am Modell optimale Betriebsparameter bestimmt, die anschliefend fiir den Betrieb
des realen Prozesses verwendet werden. Durch eine fortlaufende Optimierung der Be-
triebsparameter konnen Einfliissse auf den Prozess, beispielsweise durch variierende
Rohstoffeigenschaften kompensiert werden und sich &ndernde duflere Bedingungen

beriicksichtigt werden. Eine solche duflere Bedingung kann z.B. die Verfiigbarkeit
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Zielfunktion, Randbedingungen

3 Optimierungsschleife 3 |

| L Prozess- .. J

| Optimierer |

| modell P !
optimale
Betriebs- .
parameter Mechatronischer Prozessergebnis

Prozess

Bild 1.1: Ein gefordertes Prozessergebnis wird durch eine Optimierung am Modell
erzielt. Hierzu werden bezogen auf eine Zielfunktion optimale Prozesspara-
meter unter Berticksichtigung von Randbedingungen bestimmt.

von erneuerbaren Energien sein, die in [39] fiir einen gezielten Betrieb von Prozessen

in der Schwerindustrie analysiert wird.

Von vielen bestehenden Prozessen sind keine Modelle aus der Entwicklungsphase vor-
handen bzw. existierende Modelle sind durch Anderungen an den Prozessen hiufig
nicht mehr giltig. Um das wesentliche Prozessverhalten hinsichtlich der definierten
ZielgroBen abzubilden, kann sowohl eine theoretische als auch eine datenbasierte Mo-
dellbildung erfolgen. Theoretische Modelle werden auf Basis von Gesetzméafligkeiten
wie physikalischen oder chemischen Gleichungen erstellt und kénnen das Prozessver-
halten umfassend beschreiben. Allerdings kann bereits eine Modellbildung einzelner
Maschinenkomponenten zu einer hohen Komplexitét fithren, wie es in [45] bei der
Modellierung eines Pneumatikzylinders der Fall ist. Bei bestehenden Prozessen er-
schwert fehlendes Detailwissen tiber den konstruktiven Aufbau der Prozessbestand-
teile die theoretische Modellbildung zusatzlich. Datenbasierte Modelle sind hingegen
auch bei komplexen Prozessen praktikabel anwendbar und erfordern geringes Pro-
zesswissen. Allerdings ist eine erfolgreiche datenbasierte Modellbildung in hohem

Mafle von den verwendeten Daten abhingig.

In dieser Arbeit wird sich auf die Modellierung und Optimierung von bestehenden
Prozessen bzw. Anlagen fokussiert, wobei eine Form der experimentellen Modellbil-
dung gewahlt wird. Die Herausforderungen dabei liegen in der Datenqualitdat und
Datenerhebung, fiir die insbesondere die Verteilung der Datenpunkte im Eingangs-
raum als ausschlaggebend betrachtet wird. Der Eingangsraum wird durch alle im

Modell beriicksichtigten Eingangsgrofien aufgespannt und beschreibt alle Moglich-
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keiten, einen Prozess zu betreiben. Im reguldren Prozessbetrieb werden héufig viele
Daten gesammelt, die jedoch nur einen gewissen Betriebsbereich reprasentieren. Der
Betriebsbereich umschliefit typischerweise feste Arbeitspunkte, in denen viele Prozesse
aktuell betrieben werden. Bezogen auf die Ausdehnung des gesamten Eingangsraums
ist der Betriebsbereich haufig klein, was die Giiltigkeit eines auf Basis dieser Daten
trainierten Modells einschrankt. Die Datengrundlage aus dem reguléren Betrieb ist
dann nicht ausreichend, um qualitativ hochwertige Modelle abzuleiten, die fiir eine

Prozessoptimierung nutzbar sind.

Versuchsplanungsmethoden dienen dazu, mit einem moglichst geringen Versuchsauf-
wand moglichst viele Informationen tiber einen Prozess zu erlangen. Hierzu werden
Versuchspunkte gezielt im Eingangsraum platziert und anschlieBend vermessen. In
der Praxis werden Versuche haufig nicht systematisch geplant bzw. es werden un-
geeignete Methoden wie One-Factor-at-a-Time [21] verwendet. Typische Folgen sind
eine geringe Modellgiite und eine ineffiziente Vermessung des Prozesses. Die in die-
ser Arbeit beschriebenen Methoden zielen auf eine hohe praktische Anwendbarkeit
ab. Mehrere Herausforderungen klassischer Versuchsplanungsmethoden wie die Aus-
wahl der betrachteten Eingangsgrofien und die Definition unzuléssiger Bereiche im

Eingangsraum [29] werden auf diese Weise vereinfacht.

Zusammenfassend ergeben sich die in Bild 1.2 dargestellten Schritte zur Realisierung
einer modellbasierten Optimierung fiir einen bestehenden Prozess. Die Versuchspla-
nung stellt als einer der ersten Schritte die Grundlage fiir alle nachfolgenden Schritte
dar und hat somit einen entscheidenden Einfluss auf die erfolgreiche praktische Um-
setzung. Haufig werden die dargestellten Schritte nicht nur einmalig durchlaufen,
sondern bei Bedarf wiederholt. Insbesondere wenn Modelle in der Validierung nicht

den Anforderungen gentigen, schliefen sich neue Versuche an (blauer Pfeil).

Realisierung der Erstellung des Versuchs-
Datenerfassung Versuchsplans durchfithrung

T |

Entwurf der Opti- || Modell- |y niqing
mierungsstrategie validierung
\-) tmplemen- — Erprobun
tierung P &

Bild 1.2: Schritte zur Realisierung einer modellbasierten Optimierung. Bei Bedarf
werden Schritte wiederholt, z. B. nach der Modellvalidierung (blauer Pfeil).
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1.2 Stand der Technik

Die experimentelle Modellbildung besitzt ein breites Anwendungsspektrum und ist
Gegenstand zahlreicher Arbeiten in Industrie und Forschung. Unter Laborbedingun-
gen sind umfangreiche Moglichkeiten zur Durchfithrung von Experimenten gegeben.
Hierbei stellen klassische Versuchsplanungsmethoden wie faktorielle Versuchspldine,
Central-Composite-Designs oder Boz-Behnken-Designs in Verbindung mit Polynom-
modellen einen héufig angewandten Ansatz dar. Beispiele fiir den Einsatz dieser klas-
sischen Versuchsplanungsmethoden sind bei der Produktentwicklung in der Lebens-
mittelindustrie [9], bei der Untersuchung von Einfliissen von Biodiesel auf Verbren-
nungsmotoren [100] oder zur Parameteroptimierung an Werkzeugmaschinen [35, 102]
zu finden. Auch komplexe Versuchspliane in Kombination mit flexiblen Modellen
sind durch die in Laboren haufig gegebenen Moglichkeiten zur Automatisierung oder
Uberwachung der Versuche praktikabel einsetzbar. In [53] wird hierzu ein raumfiil-
lender Versuchsplan in Verbindung mit neuronalen Netzen verwendet, um Kréfte
und Temperaturen beim Hochgeschwindigkeitsfrasen vorherzusagen. Auch aktives
Lernen, bei dem einzelne Versuchspunkte nacheinander auf Grundlage eines fort-
laufend aktualisierten Modells platziert werden, wurde erfolgreich zur Entwicklung
neuartiger Materialien [65] oder fliissiger Formulierungen [16] angewandt. Schlief3-
lich stellt die experimentelle Modellbildung von Verbrennungsmotoren ein typisches
Anwendungsgebiet dar, in dem das Prozessverhalten mit dynamischen Modellen ab-
gebildet wird. Hierbei werden geeignete Anregungssignale zur Erzielung einer hohen
Modellqualitét eingesetzt [11]. Die Erzeugung dieser Anregungssignale kann mithil-
fe von Versuchsplanungsmethoden erfolgen, wie es in [105] fiir eine pseudozuféllige

Sequenz demonstriert wird, die an einen zuléssigen Eingangsraum angepasst wird.

Reale Prozesse auflerhalb von Laborumgebungen unterliegen iiblicherweise einer gro-
Beren Anzahl an Einfliissen. Diese Einfliisse konnen als Eingangsgrofien in die expe-
rimentelle Modellbildung einbezogen werden, jedoch ist es hdufig nicht oder nur mit
einem hohen Aufwand moglich, diese Eingangsgrofie auf vorgegebene Werte einzu-
stellen [77]. Zugleich stehen bei produktiv genutzten Prozessen nur eingeschrankte
Zeitraume fiir Versuche zur Verfiigung. Auch das Risiko, durch unzuléssige Betriebs-
weisen wahrend der Versuche einen Defekt hervorzurufen, muss bei diesen Prozessen
aufgrund hoher Ausfallkosten minimiert werden. Aus diesen Griinden werden fiir
solche Anwendungen zumeist einfach zu planende und zu tiberwachende Versuchs-
planungsmethoden verwendet. Klassische Versuchsplanungsmethoden in Verbindung

mit Polynommodellen stellen hierfir ein typisches Vorgehen dar [101], bei dem die
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Eingangsgrofien nur auf wenigen Stufen vermessen werden. Praktische Anwendun-
gen sind bei der Parameteroptimierung fiir einen Abwasserbehandlungsprozess [107]

oder bei der Herstellung von Tofu [54] zu finden.

Um die Anwendbarkeit dieser klassischen Versuchsplanungsmethoden zu steigern,
sind verschiedene Vorgehensweisen iiblich. Sind viele Eingangsgroflen vorhanden,
konnen Screening-Versuchsplane dazu verwendet werden, die wichtigsten Eingangs-
grofien zu detektieren. In [7] wird die Anwendung von Screening-Versuchsplianen am
Beispiel von Metallzerspanungsprozessen diskutiert. Dariiber hinaus kann die Ein-
beziehung von Prozesswissen beispielsweise in Form physikalischer oder chemischer
Gleichungen die experimentelle Modellbildung erleichtern und die Modellgiite stei-
gern. Die resultierenden Modelle werden Gray-Box-Modelle genannt. In [6] wird ein
solcher Ansatz zur Erstellung eines Gray-Box-Modells fiir chemische Prozesse aufge-

zeigt, der auch in Verbindung mit geplanten Versuchen angewandt werden kann.

Zunehmend werden zur Modellierung real betriebener Prozesse flexible Modellklas-
sen wie neuronale Netze oder Gaufiprozessmodelle eingesetzt, die dem Themenfeld
des maschinellen Lernens (ML) zugeordnet werden kénnen. Allerdings werden diese
Modelle héaufig auf Basis von Datensétzen erstellt, die durch Prozessbeobachtung im
regulidren Betrieb erhoben wurden. Hierzu zéhlen beispielsweise Arbeiten zur Qua-
litdtsvorhersage bei der Lackierung von Autokarosserien mithilfe von neuronalen
Netzen [58] oder zur Klassifizierung von Bauteilen beim Metallguss mit einem Ran-
dom Forest [63]. ML-Modelle von industriellen Prozessen konnen vom Einsatz von
Versuchsplanungsmethoden profitieren. Die Potenziale solcher kombinierten Vorge-
hensweisen werden in [31] beschrieben, wobei sowohl die Erfassung von Trainingsda-
ten als auch die Ermittlung von Hyperparametern mittels geplanter Versuche erfol-
gen kann. In einer realitdtsnahen Simulationsstudie werden in [5] die Auswirkungen
verschiedener Versuchspliane zur Trainingsdatenerfassung verglichen, wobei mehre-
re Modellklassen betrachtet werden. Bezogen auf die Modellgiite werden hierbei die

besten Ergebnisse mit raumfillenden Versuchspléanen erzielt.

Insgesamt werden Versuchsplanungsmethoden trotz der zahlreichen wissenschaftli-
chen Arbeiten in diesem Themenfeld haufig nicht in der Praxis angewandt. In [73]
wird eine mangelnde Unterstiitzung der Anwender*innen bei der Versuchsdurchfiih-
rung als ein wesentlicher Grund fiir den Verzicht auf geplante Versuche aufgefiihrt.
Dariiber hinaus werden in [86] Anforderungen an Versuchsplanungsmethoden im
Kontext von Industrie 4.0 aufgezeigt, zu denen eine geringe Beeintrachtigungen der

Prozesse und die Erfassung von nichtlinearem Prozessverhalten zahlen.
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1.3 Zielsetzung und Aufbau der Arbeit

Zielsetzung dieser Arbeit ist die Entwicklung von praxistauglichen Methoden, die
Versuchsplanung und Modellbildung kombinieren. Diese Methoden sollen den Ver-
suchsaufwand wahrend der experimentellen Modellbildung gering halten und zugleich
das Prozessverhalten moglichst im gesamten Eingangsraum erfassen und abbilden.
Fir das resultierende Modell wird damit ein grofler Gultigkeitsbereich angestrebt,
der insbesondere fiir den Einsatz zur modellbasierten Optimierung von Bedeutung
ist und eine flexible Bestimmung von Betriebsparametern ermoglicht. Eine erfolgrei-
che experimentelle Modellbildung ist von dem eingesetzten Prozesswissen abhéngig.
Entscheidende Aufgaben, die typischerweise auf Grundlage dieses Wissens erfolgen,
sind die Definition des Eingangsraums oder die Bewertung der Realisierbarkeit von
Datenpunkten. Die Methoden in dieser Arbeit werden auf eine einfache Einbeziehung
von Prozesswissen ausgerichtet, um diese Aufgaben gegeniiber klassischen Methoden
der Versuchsplanung und Modellbildung zu vereinfachen. Zugleich zielen die Metho-
den auf geringe Aufwénde in der Versuchsvorbereitung und -durchfiihrung ab und
sollen die Modellbildung und -validierung durch Zusatzinformationen unterstiitzen.
Schliefflich ist es ein wesentliches Ziel dieser Arbeit die entwickelten Methoden auf

reale Prozesse anzuwenden, um so deren praktischen Nutzen zu beurteilen.

Um diese Ziele zu erreichen, werden zwei verschiedene Verfahren diskutiert, die eine
experimentelle Modellbildung ermoglichen, wenn mittels Prozessbeobachtung nur ei-
ne unzureichende Datengrundlage erfasst werden kann. Die Auswahl der Verfahren
richtet sich nach der Einstellbarkeit der Eingangsgréfien, fiir die in dieser Arbeit die
zwei in Bild 1.3 dargestellten Moglichkeiten betrachtet werden. Einerseits konnen in
(a) die einzelnen Eingangsgrofien unabhéngig voneinander auf beliebige Werte ein-
gestellt werden, sodass die Versuchspunkte frei im Eingangsraum platziert werden
kénnen. Andererseits sind fir das in (b) dargestellte Beispiel nur diskrete Werte der
Eingangsgrofie u; (Ebenen) bzw. feste Kombinationen von us und us (Geraden) zu-
lassig, die durch Eigenschaften von gegebenen Komponenten bestimmt sind. In der
Versuchsplanung werden realisierbare Kombinationen an Versuchspunkten (blau) aus
allen prinzipiell moglichen Punkten (blau und schwarz) ausgewéhlt. Zusammenfas-
send sind der Aufbau dieser Arbeit und die Auswahl des Verfahrens in Bild 1.4
dargestellt.

Kapitel 2 enthalt eine Einfithrung in die in dieser Arbeit verwendeten Modellklas-

sen und Versuchsplanungsmethoden. Zusétzlich werden Kriterien zur Bewertung der
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(a) Freie Einstellbarkeit der Eingangs-

groflen fiir jeden Punkt

_T—_._
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(b) Einschriankung der moglichen Punk-

te durch gegebene Komponenten

Bild 1.3: Betrachtete Moglichkeiten der Einstellbarkeit von Eingangsgréfien am Bei-
spiel von zwei Versuchspunkten mit drei Eingangsgroflen uq, us und us.

Eingangsraumabdeckung beschrieben. Diese Kriterien konnen unter anderem dazu

verwendet werden, die Qualitit gegebener Datenséitze zu beurteilen.

Kapitel 3 beschreibt mit der inkrementellen Modellbildung ein Vorgehen zur Ver-

suchsplanung und Modellbildung fiir Prozesse mit frei einstellbaren Eingangsgrofien.

Hierbei wird in jedem Schritt eine weitere Eingangsgrofle in die Versuchsplanung ein-

Ja

N, >y Prozessbeob-
ec Patronlsc er achtung ausreichend?
rozess (Kap. 2)
I Inkrementelle
Modellbildung
frei ein- (Kap. 3)
stellbare Eingangs-
0 o
grofen’ Versuchsplanung

fiir zusammengesetzte
Einheiten (Kap. 4)

Modellerstellung

A

Modellnutzung
(Kap. 5)

T |

Bild 1.4: Ubersicht tiber den Aufbau dieser Arbeit.
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bezogen. Die Einfliisse dieser weiteren Eingangsgrofie sowie die Interaktionen mit den
zuvor betrachteten Eingangsgrofien werden jeweils durch ein Teilmodell abgebildet.
Das Gesamtmodell des betrachteten Prozesses ergibt sich aus der additiven Uberla-
gerung aller Teilmodelle. Fiir die inkrementelle Modellbildung werden verschiedene

Modellklassen betrachtet und die jeweiligen Vor- und Nachteile diskutiert.

Kapitel 4 betrachtet Prozesse wie beispielsweise Montageprozesse, in denen meh-
rere Komponenten zu Einheiten zusammengefasst werden. Um diese Prozesse abzu-
bilden, werden spezielle Versuchsplanungsmethoden benoétigt, die Einschrankungen
durch die verfiigharen Komponenten beriicksichtigen. Insbesondere kénnen die ein-
zelnen Eingangsgrofien nicht frei vorgegeben werden, sondern resultieren aus den
in einer Einheit verwendeten Komponenten. Mittels verschiedener Optimierungsal-
gorithmen werden optimale Kombinationen von Komponenten erstellt, die zu einer
moglichst gleichméafigen Abdeckung des Eingangsraums fiihren. Auflerdem werden
Mafinahmen zur verbesserten Schitzung von Rauscheinfliissen, zur Reduzierung des
Versuchsaufwands mittels Punktselektion und zur Vorgabe der rotatorischen Aus-

richtung von Komponenten beschrieben.

Kapitel 5 présentiert praktische Anwendungen der entwickelten Verfahren anhand
von drei verschiedenen realen Prozessen. An einem Labormodell einer Heizstrecke
werden Messungen mit verschiedenen Versuchsplanen und Testdatenverteilungen
durchgefiithrt, um inkrementelle Modelle mit verschiedenen Modellklassen anhand
einer realen Anwendung zu vergleichen. An einem Bitumenofen wird die prakti-
sche Anwendbarkeit der inkrementellen Modellbildung anhand einer produktiv ge-
nutzten Fertigungsanlage demonstriert und eine Optimierungsstrategie auf Basis ei-
nes inkrementellen Modells in der Anlagensteuerung implementiert. Schliellich wird
die Versuchsplanung fiir zusammengesetzte FEinheiten auf einen Montageprozess von
Waschmaschinentrommeln angewandt, wobei zwei verschiedene Anséatze zur Bertick-

sichtigung der Rotation von Komponenten eingesetzt werden.
Kapitel 6 fasst die vorherigen Kapitel zusammen.
Die wesentlichen Beitrage und Neuerungen dieser Arbeit sind:

o Entwicklung der ILHAD-Methodik zur inkrementellen Modellbildung, die eine
additive Modellstruktur und einen entsprechenden Versuchsplan vereint.
« Erweiterung von Polynommodellen, lokalen Modellnetzen und Gaufiprozessmo-

dellen fur den Einsatz in additiven Modellstrukturen.
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o Entwicklung eines Verfahrens zur Anpassung eines inkrementellen Versuchs-
plans auf Grundlage der LOLIMOT-Partitionierung vorheriger Teilmodelle.

¢ Anwendung der inkrementellen Modellbildung zur Verbrauchsreduzierung und
Qualitatssteigerung eines Bitumenofens.

o Weiterentwicklung von Algorithmen (lokaler Suchalgorithmus, genetischer Al-
gorithmus) zur Erstellung von optimalen Versuchsplénen fiir zusammengesetzte
Einheiten.

o Entwicklung von Strategien zur Punktselektion und zur rotatorischen Ausrich-
tung von Komponenten bei Montageversuchen.

e Anwendung der Versuchsplanung fiir zusammengesetzte Einheiten zur Model-
lierung von Bauteileinfliissen auf einen Montageprozess fiir Waschmaschinen-

trommeln.
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2 Grundlagen der experimentellen
Modellbildung

Die experimentelle Modellbildung zielt darauf ab, ein Prozessverhalten auf Basis
von Versuchen abzubilden. Hierzu wurden zahlreiche Methoden entwickelt, die sich
fiir unterschiedliche Arten von Prozessen und Anwendungsgebiete der Modelle eig-
nen [34]. In dieser Arbeit wird das statische Verhalten von Prozessen modelliert, das
im Allgemeinen als nichtlinear angenommen wird. Nachfolgend werden die hierfir

notwendigen Grundlagen erlautert.

2.1 Beurteilung von Verfahren zur datenbasierten
Modellbildung

Datenbasierte Modelle sollen ein Prozessverhalten mit einer geforderten Genauigkeit
approximieren. Eine hohere Genauigkeit erfordert dabei in der Regel einen grofieren
Aufwand zur Modellerstellung, wobei in dieser Arbeit die Bereitstellung von Da-
ten als ausschlaggebend fiir den Aufwand betrachtet wird. In der Praxis muss stets
ein Kompromiss zwischen Modellgiite und Modellierungsaufwand gefunden werden,
der in Bild 2.1 schematisch dargestellt ist. Werden ausschliefSlich Daten aus dem re-
guldren Betrieb eines Prozesses verwendet (Prozessbeobachtung) ist dieser Aufwand
gering und wird hauptséchlich durch die Datenerfassung und -verarbeitung verur-
sacht. Hierflir existieren zahlreiche Standardlosungen, um beispielsweise Daten in
eine Cloud-Umgebung zu tbertragen [52]. Die so erfassten Daten sind jedoch typi-
scherweise auf wenige Arbeitspunkte konzentriert und besitzen daher einen geringen
Informationsgehalt. Dies schrankt den Giiltigkeitsbereich eines Modells ein und fiihrt

bezogen auf den gesamten Eingangsraum zu einer geringen Modellgiite.

Werden Versuche durchgefiihrt, um einen Trainingsdatensatz fiir ein Modell zu erstel-

len (experimentelle Modellbildung) ist der Versuchsaufwand die dominierende Grofe.
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Klassische Versuchsplanungsverfahren

Verfahren in dieser Arbeit

Prozessbeobachtung

Modellierungsaufwand

Modellgiite

Bild 2.1: Qualitativer Vergleich von Modellgiite und Modellierungsaufwand verschie-
dener Verfahren zur datenbasierten Modellbildung (in Anlehnung an [114]).

Viele klassische Versuchsplanungsmethoden wie beispielsweise faktorielle Versuchs-
pline ermoglichen zwar mit wenig Datenpunkten eine hohe Modellgiite jedoch ist
die Vermessung der einzelnen Datenpunkte in der Praxis haufig aufwéndig. Die in
dieser Arbeit beschriebenen Methoden zielen darauf ab, bei nur geringen Einbufien
in der Modellgiite den Modellierungsaufwand gegeniiber dem Einsatz von klassischen
Versuchsplanungsmethoden deutlich zu reduzieren. Moglichkeiten zur Bewertung der
Modellgiite und des Versuchsaufwands werden in den nachfolgenden Abschnitten er-

lautert.

Dartiiber hinaus existieren weitere Anforderungen, die beispielsweise die Wahl der
Modellklasse beeinflussen. Fiir einen sicheren Betrieb von Modellen wird héaufig ge-
fordert, dass das erlernte Prozessverhalten beurteilt werden kann [99]. Hierfir wer-
den interpretierbare Modelle ben6tigt, bei denen durch einfache Darstellungen oder
Analysen Informationen tiber die vom Modell erlernten Zusammenhédnge gewonnen
werden konnen [78]. Weitere Anforderungen wie eine Adaptierbarkeit oder ein maxi-

maler Speicherbedarf kénnen die Auswahl der Modellklasse zusétzlich beeinflussen.

2.1.1 Bewertung der Modellgiite

Ein tbliches Fehlermafl zur Messung der Modellgiite ist der Mean-Absolute-Error
(MAE), der sich auf Basis eines Testdatensatzes mit Niegq Datenpunkten zu

1 Ntest

> ly(k) = 9(k)| (2.1)

N test —1

MAE =
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ergibt. Hierbei bezeichnet y(k) mit &k = 1,2, -+ | Niost die AusgangsgroBe des zu mo-
dellierenden Prozesses und §(k) den Modellausgang. Die Abweichung dieser beiden
GroBen wird als Modellfehler e(k) = y(k)—9(k) bezeichnet. Ein Fehlerma8, das grofie
Abweichungen starker als der MAE berticksichtigt, ist der Root-Mean-Squared-Error
(RMSE). Dieser berechnet sich zu

RMSE — J T 3 k)~ () 2:2)

und basiert auf den Quadraten der Modellfehler an den einzelnen Testdatenpunkten.
Beide Fehlermafe sind iiblich, um die Giite von datenbasierten Modellen zu bewerten

und bieten unterschiedliche Empfindlichkeiten beziiglich Ausreifiern [17].

Zum Vergleich dieser Fehlermafie wird in Bild 2.2 ein Prozess mit einer Eingangsgrofe
u und einem exponentiellen Prozessverhalten durch zwei quadratische Polynommo-
delle approximiert. Zur Bewertung der beiden Modelle wird ein Testdatensatz mit
Niest = 8 Datenpunkten (Sterne) verwendet, der den eindimensionalen Eingangs-
raum gleichférmig abdeckt. Fiir beide Modelle ergibt sich ein nahezu identischer
MAE, zu dem in (a) alle Testdatenpunkte &hnliche Beitrédge leisten, wéhrend in (b)
der MAE hauptséchlich aus dem Modellfehler des blau markierten Datenpunkts re-
sultiert. Dieser blaue Datenpunkt liegt in einem Bereich des Eingangsraums (orange
Markierung), in dem das Modell in (b) groie Abweichungen aufweist. Der RMSE

0.871

0.6

> 045

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
U U

MAE = 0.0867, RMSE = 0.0974 MAE = 0.0862, RMSE = 0.1745

Bild 2.2: Vergleich zweier quadratischer Modelle, die ein exponentielles Prozessver-
halten approximieren. Beide Modelle weisen einen vergleichbaren MAE aber
unterschiedliche Werte des RMSE auf. Ein fiir viele Anwendungen kritischer
Bereich mit grolem Modellfehler ist in (b) hervorgehoben.



14 2.1 Beurteilung von Verfahren zur datenbasierten Modellbildung

wird durch den Modellfehler bei diesem Datenpunkt stark beeinflusst. Da in vielen
Anwendungen grofle Fehler kritisch sind, ist die Sensitivitit des RMSE beziiglich
grofler Modellfehler eine erwiinschte Eigenschaft. Dieses Fehlermafl wird daher im

Folgenden zur Bewertung und zum Vergleich verschiedener Modelle verwendet.

Bias-Varianz-Dilemma

In vielen praktischen Anwendungen sind Néaherungen wie die in Bild 2.2 dargestellte
Approximation einer Potenzfunktion durch ein quadratisches Polynommodell aus-
reichend. Der Fehler, der hierbei aus der mangelnden Flexibilitdt des gewéhlten
Polynommodells resultiert, wird als Biasfehler bezeichnet. Ein zweiter Anteil des
Modellfehlers ist der Varianzfehler, der sich aus verrauschten oder ungiinstig verteil-
ten Trainingsdaten ergibt und zu Abweichungen der geschétzten Modellparameter
fithrt. Da der Varianzfehler mit steigender Anzahl an Parametern und damit grofie-
rer Modellflexibilitdt zunimmt, wahrend zugleich der Biasfehler abnimmt, muss in
der Praxis ein Kompromiss gefunden werden [80]. Die Notwendigkeit zur Abwagung

zwischen Bias- und Varianzfehler wird als Bias- Varianz-Dilemma bezeichnet.

Testdatenverteilung

Wird ein Modell wie in Bild 2.2b fiir v — 1 in Bereichen des Eingangsraums mit
groflen Modellfehlern betrieben, kann dies in der Anwendung zu unerwiinschtem Ver-
halten fithren. Um solche Bereiche zu detektieren, ist die Verteilung der Testdaten
von Bedeutung. Typischerweise wird hierfiir dieselbe Verteilung gefordert wie fiir
die Trainingsdaten. Das tibliche Vorgehen einen Datensatz in Trainings- und Testda-
ten aufzuteilen [80] ist aufgrund der geringen Datenmenge bei Versuchsdaten haufig
nicht praktikabel. Stattdessen konnen Testdatenverteilungen gezielt vorgegeben wer-
den, die fiir den Betrieb des Modells relevante Bereiche widerspiegeln und mit einem
akzeptablen Aufwand erfasst werden konnen. Je nach Verwendungszweck des Mo-
dells bieten sich Datenverteilungen an, die den gesamten Eingangsraum gleichmafBig
abdecken oder auf bestimmte Bereiche wie einen typischen Arbeitspunkt konzentriert
sind. In dieser Arbeit werden Trainingsdaten gezielt mittels Versuchsplanungsverfah-
ren generiert, wodurch sich im Allgemeinen unterschiedliche Verteilungen der Test-
und Trainingsdaten ergeben. Eine umfassende Beschreibung der aus den verschiede-

nen Datenverteilungen resultierenden Probleme ist in [13] zu finden.
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2.1.2 Bewertung des Versuchsaufwands

In der Literatur wird haufig die Anzahl N an zu vermessenen Datenpunkten als
ausschlaggebend fiir den gesamten Versuchsaufwand angenommen [103]. Je nach
Eigenschaften des betrachteten Prozesses und dem Vorgehen zur Versuchsdurchfiih-
rung kann allerdings der Aufwand pro Versuchspunkt in der Praxis stark variieren.
Der Versuchsaufwand resultiert aus der Vermessung aller durch einen Versuchsplan
vorgegebenen Datenpunkte. Ein solcher Messvorgang kann in mehrere Phasen aufge-
teilt werden, die in Bild 2.3 fiir einen Prozess mit einer Eingangsgrofie iiber die Zeit
t schematisch dargestellt sind. In der Phase i) wird die Eingangsgroe auf den durch
den Versuchsplan festgelegten Wert eingestellt. Diese Phase ist besonders lang, wenn
Eingangsgrofien durch aufwiandige manuelle Téatigkeit wie beispielsweise gezielte Ma-
terialzufithrung oder Werkzeugwechsel eingestellt werden. Auch die Einstellung von
dynamischen Prozessgrofien wie Temperaturen oder Fillstdnden kann zu einer lan-
gen Einschwingzeit fithren, bis stationdre Endwerte dieser Gréflen erreicht sind. Der
aus der Einstellung aller Eingangsgrofien resultierende Aufwand wird im Folgenden
als Stellaufwand bezeichnet. Dieser Stellaufwand ist beim Vorliegen manueller Tétig-
keiten umso grofer, je mehr Groflen manuell eingestellt werden. In der Phase ii) wird
der Prozess mit den eingestellten Eingangsgrofien betrieben, wobei die Dauer dieser
Phase fiir den jeweiligen Prozess charakteristisch ist, aber auch von den Eingangsgro-
Ben abhdngen kann. Ausgangsgrofien miissen haufig unmittelbar nach Beendigung
des Prozesses erfasst werden, wie es beispielsweise bei einer Bauteiltemperatur not-

wendig ist. Teilweise kann die Vermessung der Ausgangsgréfien zu einem spéteren
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Bild 2.3: Vermessung des statischen Verhaltens eines Prozesses mit einer Eingangs-
groBe u(k) und einer AusgangsgroBe y(k) zu den diskreten Zeitpunkten
k=1,2,---,N.Fir jeden Datenpunkt (u(k),y(k)) wird in i) die Eingangs-
grofle eingestellt und nach Abschluss von ii) die Ausgangsgrofie gemessen.
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Zeitpunkt erfolgen, wenn z. B. Mafle verschiedener Bauteile als Ausgangsgrofien ver-
wendet werden. Die Anzahl an Datenpunkten in einem Versuchsplan gibt vor, wie

viele Zyklen aus Phase i) und Phase ii) in den Versuchen durchlaufen werden.

Neben der Minimierung der Anzahl N an Versuchspunkten ermoglichen somit prak-
tikable Vorgehensweisen bei der Versuchsplanung und -durchfithrung eine Reduzie-
rung des Versuchsaufwands. Aus betriebswirtschaftlicher Sicht kann der gesamte
Versuchsaufwand in Form von Kosten beschrieben werden, wobei die fiir Versuche

wichtigsten Kostenverursacher nachfolgend aufgefiihrt sind:

e Maschinen: Der betrachtete Prozess wird wahrend der Versuche in verschiedene
Betriebspunkte tiberfiihrt, die zu unzureichenden Prozessergebnissen fithren
konnen. Aus diesem Grund steht der Prozess fiir die Dauer der Versuche nicht
fir den Produktivbetrieb zur Verfiigung. Zusétzlich fithren die Versuche zu
einer Abnutzung der Produktionsanlage. Die resultierenden Maschinenkosten
konnen in Form eines Maschinenstundensatzes beziffert werden [27].

o Material: Fiir die Durchfiihrung von Versuchen wird ausreichend Material be-
notigt. Haufig wird hierbei von konstanten Materialeigenschaften ausgegangen
bzw. der Einfluss von unterschiedlichen Materialchargen durch Blockbildung
kompensiert [77]. Werden Materialeigenschaften mit in die Versuchsplanung
einbezogen, steigert dies den Versuchsaufwand. So muss das benotigte Materi-
al mit den geforderten Figenschaften beschafft bzw. hergestellt werden. Dieses
Material verursacht somit Beschaffungs- bzw. Herstellkosten [27].

o Manuelle Téatigkeiten: Die Durchfiihrung von Versuchen erfordert in der Regel
manuelle Eingriffe in einen Prozess. Hierbei miissen beispielsweise Eingangsgro-
Ben manuell eingestellt, Material und Produkte gekennzeichnet oder Messungen
durchgefithrt werden. Der betrachtete Prozess kann selbst manuelle Téatigkei-
ten wie z. B. manuelle Montagevorgéange beinhalten. Die hierdurch verursachten

Personalkosten tragen zum Versuchsaufwand bei [27].

2.2 Regressionsmodelle

In dieser Arbeit wird das statische Prozessverhalten von industriellen Prozessen mit-
hilfe von Regressionsmodellen abgebildet. Die verwendete Struktur zur Modeller-
stellung ist in Bild 2.4 dargestellt, wobei sowohl der Prozess als auch das Modell

nichtlineares Verhalten aufweisen konnen. Der zu modellierende Prozess besitzt M
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1=

Prozess

Modell

Bild 2.4: Struktur zur Erstellung eines Regressionsmodells [80].

|7 zusam-

Eingangsgrofien, die zu einem Eingangsgrofenvektor u = [ug ug -+ upy
mengefasst werden. In Abhéngigkeit dieses Eingangsgrofienvektors ergibt sich ei-
ne Ausgangsgrofie y, die zusatzlich einen stochastischen Anteil durch ein additives
Prozessrauschen n aufweist. Das Prozessmodell trifft mit seinem Modellausgang
Vorhersagen auf Grundlage des Eingangsgroflenvektors w. Im Modelltraining wer-
den die Fehler e(k) = y(k) — §(k) auf Basis der Trainingsdatenpunkte {u(k),y(k)}
mit £k = 1,2,--- N berechnet. Diese Fehler werden genutzt, um das Modellverhal-
ten an den Prozess anzupassen. Hierzu kann neben den Modellparametern auch die

Modellstruktur auf Grundlage des Fehlers angepasst werden.

Es existiert eine Vielzahl an Modellklassen und Algorithmen, die zur Losung von Re-
gressionsproblemen verwendet werden konnen. Modelle kénnen unterschieden werden
in parametrische Modelle mit einer festgelegten Anzahl an Modellparametern und
nichtparametrische Modelle, bei denen sich die Anzahl der Parameter wahrend des
Modelltrainings ergibt [80]. Fiir diese Arbeit wurden drei héufig verwendete Mo-
dellklassen aus beiden Kategorien ausgewahlt, die einen unterschiedlichen Grad an

Flexibilitat bieten. Nachfolgend werden diese Modellklassen genauer beschrieben.

2.2.1 Polynommodelle

Eine zur Modellierung von industriellen Prozessen héufig verwendete Modellklasse
sind Polynommodelle. Diese besitzen eine einfache Modellstruktur, die zu einer hohen
Interpretierbarkeit und einer einfachen Implementierung in technischen Systemen

fithrt. Ein Polynommodell kann als gewichtete Summe

R
Q:bo—i‘ij'.Tj (23)
j=1
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R verschiedener Regressoren x; dargestellt werden, wobei die Modellparameter b;
mit j = 1,2,--- , R als Gewichte und by als Offset bezeichnet werden. Als Regres-
soren werden fiir jede Eingangsgrofie u; mit ¢ = 1,2,--- | M jeweils alle Potenzen

2
Ugy Uy -

,u” bis zu einem vorgegebenen Grad m € N des Polynoms verwendet.
Werden Potenzen verschiedener Eingangsgrofien miteinander multipliziert, ergeben
sich Regressoren, die Interaktionen zwischen den Eingangsgrofien darstellen [28].
Hierbei werden nur solche Regressoren verwendet, in denen die Summe aller Poten-
zen den Grad m des Polynoms nicht tibersteigen. Allgemein kann ein Polynommodell

des Grades m mit M Eingangsgrofien beschrieben werden als:

@:bo—l—bl Ui +bg U2 ‘l“l‘bMUM‘l‘bM-H U% —I—bM+2u1u2+---—{—bRuAm/[. (24)
~~ ~~ ~~ ~~ S~—~— ~~

Z1 Z2 M TAr4+1 TM+2 TR

Die Modellparameter des Polynommodells kénnen mit einem geringen Rechenauf-
wand mittels der Methode der kleinsten Fehlerquadrate (engl. least squares) bestimmt

werden. Hierzu wird die Summe der Fehlerquadrate minimiert

N
min Y (y(k) — §(k))* , (2.5)
9 k=1
wobei § = [Z;O by - Z;R]T der geschétzte Parametervektor ist. Zur analytischen Lo-

sung dieses Minimierungsproblems werden die gegebenen Trainingsdaten wie folgt zu

einer Regressionsmatrix X und einem Ausgangsgrofenvektor y zusammengefasst:

1 a1(1) w(l) - agr(l) y(1)
v 1 331:(2) 372:(2) wR:(2) oy ?/(:2> . (2.6)
1 a1 (N) 2a(N) - zg(N) y(N)

Mittels Optimierung von Gleichung (2.5) kann der geschétzte Parametervektor zu
0=(X"X)"'X"y (2.7)
bestimmt werden [80].

In der Anwendung von Polynommodellen stellt die Wahl des Grades m eine kritische
Aufgabe dar. Wird dieser zu gering gewahlt, kann das Prozessverhalten nur unzurei-
chend abgebildet werden, sodass ein grofler Biasfehler entsteht. Sehr flexible Poly-

nommodelle mit einem hohen Grad kénnen hingegen zu einem hohen Varianzfehler
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fithren, der sich in unerwiinschten Oszillationen und einem schlechten Extrapolati-

onsverhalten duBert [80].

2.2.2 Lokale Modellnetze

Als gut interpretierbare Modellklasse, die auch zur Abbildung komplexer funktionaler
Zusammenhéange geeignet ist, werden in diesem Abschnitt lokale Modellnetze (LMN)
beschrieben. LMN unterteilen den betrachteten Eingangsraum in mehrere Partitio-
nen. Jeder dieser Partitionen ist ein lokales Modell zugeordnet, das das Prozessver-
halten in dem jeweiligen Bereich des Eingangsraums reprasentiert. Als lokale Modell-
strukturen kommen zumeist einfache Modelle, wie affine Modelle (Polynommodelle
ersten Grades) zum Einsatz. LMN wurden erfolgreich zur Modellierung des stati-

schen und dynamischen Verhaltens von industriellen Prozessen eingesetzt [49, 89).

Zur Erstellung von lokalen Modellnetzen existieren zahlreiche Algorithmen. Auf-
grund der einfacheren Struktur und Interpretierbarkeit wird in dieser Arbeit der
LOLIMOT-Algorithmus (Local Linear Model Tree) [79] verwendet. Dariiber hinaus
existieren Erweiterungen von LOLIMOT, wie beispielsweise der LOPOMOT-Algo-
rithmus (Local Polynomial Model Tree) [96], der eine Selektion von Regressoren bei
lokalen Polynommodellen beinhaltet, oder der HILOMOT-Algorithmus (Hierarchi-
cal Local Model Tree) [48], bei dem achsenschrige Teilungen des Eingangsraums

vorgenominen werden.

Der LOLIMOT-Algorithmus dient zur Unterteilung des Eingangsraums in Partitio-
nen, in denen jeweils ein lokales Modell giiltig ist. Eine beispielhafte Partitionierung
eines zweidimensionalen Eingangsraums durch den LOLIMOT-Algorithmus ist in
Bild 2.5 zu sehen. Die Partitionierung erfolgt ausgehend von einem globalen Modell
im ersten Iterationsschritt, dessen Partition den vollstindigen Eingangsraum um-
fasst. In jeder Iteration wird fortlaufend das Modell mit dem grofiten Modellfehler
(grau) mittig und achsenorthogonal geteilt, wobei alle Teilungsméglichkeiten in zwei
gleich grofle Partitionen tiberpriift werden. Die Teilung, die zu dem geringsten Fehler
des Gesamtmodells fiithrt, wird durchgefithrt. LOLIMOT unterteilt den Eingangs-
raum so lange, bis ein Abbruchkriterium erreicht ist. Ublich sind z. B. eine maximale

Anzahl an lokalen Modellen oder ein Schwellenwert fir den Trainingsfehler.

Jeder der L Partitionen in einem Iterationsschritt wird eine Giiltigkeitsfunktion ®;(u)
mit [ = 1,2,--- , L und ein lokales Modell g;(u) zugeordnet. Die Giiltigkeitsfunktio-

nen gewichten die einzelnen Teilmodelle in Abhéngigkeit der betrachteten Position
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Bild 2.5: Exemplarische Partitionierung eines zweidimensionalen Eingangsraums
durch den LOLIMOT-Algorithmus. Inkrementell wird das lokale Modell
mit dem grofiten Modellfehler (graue Markierung) achsenorthogonal und
mittig in kleinere Partitionen unterteilt. Die bessere der moglichen Parti-
tionierungen wird realisiert (in Anlehnung an [80]).

im Eingangsraum. Durch die gewichtete Uberlagerung aller Teilmodelle ergibt sich

der Modellausgang zu:

= ;91@) - Dy (u). (2.8)

Die Giiltigkeitsfunktionen sollen glatte Uberginge zwischen den einzelnen Teilmodel-
len ermoglichen, die in vielen Anwendungen vorteilhaft sind. Hierzu werden standard-

méBig normierte GauBfunktionen verwendet [80]. Eine Gaufifunktion

fu(u) = exp (_ ;((Ul _27Zl’l)2 ot Laas — ZI’M)Q)) 2

2
Oi1 Oi M

dient als Zugehorigkeitsfunktion fiir eine Partition [, wobei z;; mit ¢« = 1,2,--- /M
die Koordinaten des Zentrums der Partition beschreiben und die Standardabwei-
chungen o;; proportional zur Ausdehnung der Partition in der Dimension ¢ gewahlt
werden. Um die lokale Interpretierbarkeit des LMN sicherzustellen und den Beitrag

jedes lokalen Modells zu einer Modellvorhersage bewerten zu kénnen, wird fiir die
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Giiltigkeitsfunktionen 37, ®;(u) = 1 ¥ u gefordert. Diese Forderung wird durch die
Normierung der Zugehorigkeitsfunktion erfiillt und fithrt zu den Giiltigkeitsfunktio-
nen:

Py(u) = ) (2.10)

iy i (w)
Als lokale Modelle werden tiblicherweise affine Modelle
gl(g) :bl70—|—bl71-u1+"'+bl7M'uM (211)

verwendet. Diese stellen mit ihren M + 1 Parametern einen guten Kompromiss zwi-
schen der Anzahl an Parametern pro lokalem Modell und der Anzahl an benétigten
lokalen Modellen dar, die zusammen die Komplexitiat des Gesamtmodells bestim-
men [46]. Bild 2.6 stellt fiir zwei Dimensionen beispielhaft die zuvor beschriebenen
Elemente eines LMN dar.

Werden lokale Modellstrukturen wie das in Gleichung (2.11) beschriebene Modell
verwendet, die linear in den Parametern sind, ist eine separate Schatzung der Modell-

parameter mittels gewichteter Methode der kleinsten Fehlerquadrate moglich [80].
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Bild 2.6: Beispielhafte Darstellung eines LMN fiir zwei Dimensionen mit (a) den Zu-
gehorigkeitsfunktionen 1y, (b) den Giltigkeitsfunktionen ®;, (c¢) den lokalen
Modellen g; und (d) dem Modellausgang ¢ (in Anlehnung an [80]).
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Hierbei wird die Giiltigkeitsfunktion fiir jede Partition [ an allen Datenpunkten aus-

gewertet und in Form einer Gewichtungsmatrix

Q, = diag([®(u(1)) ®1(u(2)) --- Pi(u(N))]) (2.12)

zusammengefasst. Die Modellparameter eines jeden lokalen Modells g;(u) ergeben
sich mit dieser Gewichtungsmatrix als Erweiterung der Losung der klassischen Me-
thode der kleinsten Quadrate (vgl. Gleichung (2.7)) zu:

0, = [bro by -+ ba" = (XTQX)'X"Qu. (2.13)

Die Regressionsmatrix X und der Ausgangsgroflenvektor y setzen sich analog zu

Gleichung (2.6) aus allen Trainingsdatenpunkten zusammen.

LOLIMOT ist trotz der einfachen lokalen Modellstrukturen in der Lage beliebige
glatte nichtlineare Zusammenhénge abzubilden. So fithrt das verwendete Partitio-
nierungsverfahren dazu, dass nichtlineare Bereiche im Eingangsraum solange unter-
teilt werden, bis insgesamt eine hohe Modellgiite erreicht ist. Durch die Verwendung
einer einfachen Heuristik zur Partitionierung und die Schétzung der lokalen Modell-
parameter mittels gewichteter Methode der kleinsten Quadrate wird insgesamt ein

geringer Rechenaufwand erzielt [80].

2.2.3 GauBprozessmodelle

Eine Modellklasse, die eine noch hohere Flexibilitat als lokale Modellnetze bietet,
sind Gaufprozessmodelle (GPM). Diese zéhlen zu den Bayes’schen Methoden und
spiegeln mit bedingten Wahrscheinlichkeiten mogliche funktionale Zusammenhénge
wider. Unter Einbeziehung einer a-priori-Wahrscheinlichkeitsdichte als Vorwissen,
wird das fiir die gegebenen Daten wahrscheinlichste Modell bestimmt. GPM zéahlen
zu den nichtparametrischen Modellen und erfordern keine Festlegung einer Modell-
struktur. Stattdessen besitzt ein GPM so viele Parameter wie Datenpunkte, wodurch
mehr Datenpunkten auch eine hohere Modellflexibilitét ermoglichen [88]. Nachfol-

gend wird die Anwendung von GPM zur Regression beschrieben.

Ein grundlegendes Element von GPM ist die Verwendung von Kernel-Funktionen.
Auf jedem Datenpunkt w(k) mit £ = 1,2,--- | N im Eingangsraum wird eine Ker-
nel-Funktion K (u(k),u(l)) platziert, die zur Messung der Ahnlichkeit des jeweiligen
Datenpunkts u(k) zu allen anderen Datenpunkten w(l) mit [ = 1,2,--- | N dient.



2 Grundlagen der experimentellen Modellbildung 23

Hierbei liegt die Annahme zugrunde, dass aus einer groBen Ahnlichkeit zwischen
zwei Punkten im Eingangsraum auch eine groBe Ahnlichkeit der zugehorigen Aus-
gangsgrofen y(k) und y(l) resultieren soll. Dies kann in Form einer Kovarianz der
AusgangsgroBen cov{y(k),y(l)} = K(u(k),u(l)) formuliert werden [80]. Alle Kova-
rianzen zwischen jeweils zwei Datenpunkten im Trainingsdatensatz konnen in Form

einer Kovarianzmatrix

K(u(1),u(1))  K(u(l),u(2 K (u(1), w(N
K= K(u(2:),u(1)) K(U@?,U(?)) K(U(Q):,u(N)) (2.14)
K(u(N),u(1)) K(u(N),u(2)) K(u(N), u(N))

zusammengefasst werden. Wird zuséatzlich weifles Rauschen n am Prozessausgang

berticksichtigt, beeinflusst dies die Diagonalelemente der Kovarianzmatrix
K— K+621 (2.15)

zu denen die angenommene Rauschvarianz 62 addiert wird. Mit dieser Kovarianz-

matrix ergibt sich die a-priori-Wahrscheinlichkeitsdichte fiir den Modellausgang

=[5(1) 9(2) - GN)]" ~ N0, K), (2.16)

[N

wobei hier eine multivariate Normalverteilung mit dem Mittelwert null angenommen
wird. Diese a-priori-Wahrscheinlichkeitsdichte beinhaltet Vorwissen tiber das Modell-
verhalten, wie zum Beispiel die Glattheit des Modellausgangs. Dieses Vorwissen wird
iiber die Wahl der Kernel-Funktion und deren Kernel-Parameter eingebracht. Neben
stationaren Kernel-Funktionen, die identisches Verhalten im gesamten FEingangsraum
aufweisen, konnen auch nicht stationdre Kernel-Funktionen verwendet werden, deren
Charakteristik von der Position im Eingangsraum abhangt. Wird z. B. ein periodi-
sches Prozessverhalten erwartet, kann dies mit einer periodischen Kernel-Funktion
abgebildet werden [88]. Fiir die meisten Modellierungsaufgaben sind nicht periodi-

sche, stationdre Kernel-Funktion, wie ein Gaufikern

K(u(k),ut) = ofexp (13- O mOFy (2.17)

2
2 o

iiblich. Dieser wird iiber M + 1 Kernel-Parameter beeinflusst, bei denen es sich um
die Signal-Standardabweichung oy und individuelle Kernel-Standardabweichungen o;

fiir jede der M Eingangsgrofien handelt.
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Soll mit dem GPM der Ausgangswert y* fiir einen Punkt im Eingangsraum u* vor-

hergesagt werden, wird die multivariate Normalverteilung aus Gleichung (2.16) zu

b LGy ] (2.18)

{y] ~N(0,K) , mit K = [ L

g* ET<Q*) K(Q*,Q*)

erweitert. Alle Kovarianzen zwischen dem vorherzusagenden Punkt und den Da-
tenpunkten im Trainingsdatensatz sind hierbei in einem Kovarianzvektor k(u*) =
[K(g*,g(l)) K(u* u(2) - K(g*,Q<N))}T zusammengefasst. Mit den fiir alle
Trainingsdatenpunkte gemessenen Ausgangswerte y kann die multivariate a-priori-
Wahrscheinlichkeitsdichte auf eine univariate Wahrscheinlichkeitsdichte fiir den vor-

herzusagenden Ausgangswert

gt~ N(k:%*) Ely K ) - kT<u*>K1k(u*>) (2.19)
0

reduziert werden. Diese wird als a-posteriori-Wahrscheinlichkeitsdichte bezeichnet.
Die Vorhersage einer Wahrscheinlichkeitsdichte ermoglicht es, die Unsicherheit der
Vorhersage zu beurteilen und beispielsweise in Form eines 95 %-Konfidenzintervalls
anzugeben. Ein GPM kann alternativ auch als parametrisches Modell mit dem Pa-
rametervektor § = K _1g beschrieben werden, das dieselbe Anzahl an Parametern N
wie Trainingsdatenpunkte besitzt. Der Mittelwert der vorhergesagten Wahrschein-
lichkeitsdichte ET(Q*)Q kann so als eine Uberlagerung der Kernels aus dem Kovari-

anzvektor k(u*) gewichtet mit den Parametern 6 interpretiert werden [80].

Das Modellverhalten eines GPM wird in starkem Mafle von dessen Hyperparametern
beeinflusst. Wird ein Gaulkern geméf Gleichung (2.17) verwendet, handelt es sich
hierbei um die M + 1 Kernel-Parameter oy und o; mit ¢« = 1,2,--- | M, sowie die
geschétzte Standardabweichung des Rauschens &,,. Diese Parameter miissen wahrend

des Modelltrainings bestimmt werden, wozu die Log-Marginal-Likelihood-Funktion

1 1 N
L=— y'(KE+6i)"y —5n (det(K + 621)) — 5 In(27) (2.20)
Anpassung an Trainingsdaten Strafe fiir Komplexitat Konstante

maximiert wird. Die drei Terme in dieser Funktion kénnen als Ma8 fiir die Anpassung
des Modells an die Trainingsdaten, ein Strafterm fiir die Komplexitat des Modells und
eine Konstante interpretiert werden. Durch die Optimierung der Hyperparameter
ergibt sich ein Kompromiss, wobei weniger komplexe Modelle bevorzugt werden.

Zusétzlich iibt die geschétzte Rauschvarianz 62 einen regularisierenden Effekt auf das
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Modell aus, der eine Uberanpassung verhindert. Es ergibt sich eine effektive Anzahl
an Parametern kleiner N, die die Flexibilitdt des Modells einschrankt [80]. Grofie
Werte von 62 bewirken eine starke Regularisierung und fithren somit zu einfachen
Modellen.

Bild 2.7 stellt beispielhaft den Einfluss der Hyperparameter auf das Modellverhalten
dar. Wahrend das Modell durch einen kleinen Wert von &, in (a) und (b) annédhernd
interpoliert, sind in (c¢) und (d) Abweichungen zu den Trainingsdatenpunkten durch
die Regularisierung sichtbar. Kleine Werte der Kernel-Standardabweichung o, in (a)
und (c) erméglichen schnelle Anderungen der Funktionswerte mit ansteigendem u;,

wihrend grofie Werte von oy in (b) und (d) nur langsame Anderungen zulassen.

2.3 Beurteilung der Eingangsraumabdeckung

Bei der Modellierung realer Prozesse stellt sich die Frage, ob zuvor erfasste Datensét-

ze fur die Modellerstellung geeignet sind, oder gesonderte Versuche notwendig sind.

1.5 1.5
(a) |1 =005 (b) o 03
o, = 0.001 o, X 0.001
0.5+ 0.5
> 0 > 0
-0.5 -0.5
. Yy . * y
i —y i —y
-1.5 . -1.5 .
0.5 0.5 1
U1 31
1.5 1.5
(c) (d) =03
on = 0.3
0.5 0.5 \*/*\
> 0 > 0
-0.5 -0.5
1 1 * * J
-1.5 -1.5
0 0.5 1 0 0.5 1
U Ui

Bild 2.7: Vorhersagen eines GPM fiir eine Eingangsgrofie w; mit oy = 1, verschiede-
nen Kernel-Standardabweichungen (links: oy = 0.05, rechts: o3 = 0.3) und
Standardabweichungen des Rauschens (oben: o,, = 0.001, unten: o, = 0.3).
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Zur Beantwortung dieser Frage kann die Abdeckung des Eingangsraums mit Daten-
punkten analysiert werden. Selbst wenn umfangreiche Datenséitze vorhanden sind,
konnen sich die Datenpunkte auf kleine Bereiche des Eingangsraums konzentrieren
und Cluster bilden, woraus ungenaue Prozessmodelle resultieren. Eine solche kon-
zentrierte Datenverteilung ist typisch fir industrielle Prozesse, die in festen Arbeits-
punkten betrieben werden. Bild 2.8 stellt in (a) exemplarisch eine Datenverteilung
mit Clustern im Eingangsraum und in (b) eine Gleichverteilung mit derselben An-
zahl an Datenpunkten gegeniiber. In (c) und (d) sind die Modellausginge von GPM
dargestellt, deren Trainingsdaten mit diesen Datenverteilungen erzeugt wurden. Das
Prozessverhalten entspricht in diesem Beispiel einer zweidimensionalen Gauflfunkti-

on. Neben Abweichungen des Modellausgangs ist in (c¢) insbesondere die Aufweitung
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(¢) Modellausgang auf Basis von (a)

e  Trainingsdatenpunkte
[ 1Grenzen Konfidenzintervall

(d) Modellausgang auf Basis von (b)

Bild 2.8: Gegenitiberstellung der Eingangsdatenverteilungen (a) und (b) mit N = 30
Punkten und den resultierenden Modellausgéngen (c) und (d) von GPM
mit einer zweidimensionalen Gauflfunktion als zu modellierenden Prozess.
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des 95 %-Konfidenzintervalls in grofien Bereichen des Eingangsraums sichtbar, die

eine grofere Modellunsicherheit durch die verwendeten Datenverteilung zeigt.

Zur Erstellung von datenbasierten Modellen sind je nach Prozess und gewahlter
Modellklasse unterschiedliche Verteilungen der Trainingsdaten vorteilhaft. In die-
ser Arbeit werden Datenverteilungen betrachtet, die moglichst grofie Bereiche des
Eingangsraums gleichméfiig mit Datenpunkten abdecken. Solche Datenverteilungen
sind fiir verschiedene Modellklassen geeignet, wobei insbesondere flexible Modelle wie
GPM von einer gleichméfiigen Datenverteilung profitieren [87]. Zur Bewertung der
Gleichformigkeit von Datensétzen ist die Diskrepanz ein iibliches Kriterium, das die
Punktdichte in verschiedenen Bereichen des Eingangsraums vergleicht. Es existieren
zahlreiche Ansitze zur Berechnung einer Diskrepanz, fiir die auf [50] verwiesen sei.
Nachfolgend werden weitere Kriterien zur Beurteilung der Eingangsraumabdeckung

von Datenséitzen beschrieben, die in dieser Arbeit verwendet werden.

2.3.1 Distanzen zwischen den Versuchspunkten

Ein haufiger Ansatz zur Beurteilung der Raumabdeckung von Versuchsplanen ist die
Betrachtung der Distanzen zwischen Versuchspunkten. Je grofler die Distanzen jedes
Punkts zu seinen Nachbarpunkten sind, desto gleichmafliger sind die Datenpunkte
iiber den Eingangsraum verteilt. In [67] werden Mittelwerte, Standardabweichung
und Extremwerte der Nachsten-Nachbarn-Distanzen herangezogen, um raumfiillende

Versuchspléne zu vergleichen. Mit der kleinsten Nachsten-Nachbarn-Distanz

nin = doin - d(u(k), u(l)) (2:21)
in einem Datensatz D = {u(1),u(2), - ,u(N)} mit der euklidischen Distanz d(-)
ergibt sich ein Kriterium, das insbesondere zur Optimierung von raumfiillenden Ver-
suchsplénen geeignet ist (sieche Abschnitt 2.4.2). Verschiedene Datenséatze, die anhand
dieses Kriteriums optimiert wurden, konnen mittels d,,;, hinsichtlich ihrer Gleichfor-
migkeit verglichen werden. Zur Beurteilung von Datenverteilungen, die durch ande-
re Mechanismen erzeugt werden, ist dieses Kriterium allerdings nicht geeignet, da
es ausschliefllich von einem Punktpaar abhangt. So wird die Gleichférmigkeit eines
raumfiillenden Versuchsplans als gering bewertet, wenn nur ein einzelner Punkt nah
an einem anderen Punkt liegt [80]. Ein solcher Fall mit nur einem ungiinstig einge-
fiigten Punkt (orange) ist in Bild 2.9 dargestellt. Die gleichméfiige Abdeckung des

Eingangsraums durch die blauen Punkte kann durch d,;, nicht detektiert werden.
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Bild 2.9: Bewertung eines raumfiillenden Versuchsplans (blau) mit dem Kriterium
dyin- Ein zusétzlicher Punkt (orange) verdndert d;, stark.

2.3.2 Nachste-Nachbarn-Distanz eines raumfiillenden

Versuchsplans

Eine direkte Bewertung von Datenliicken kann prinzipiell durch eine Unterteilung
des Eingangsraums in verschiedene Bereiche ermoglicht werden. In [41] werden da-
zu Voronoi-Zellen auf Basis des gegebenen Datensatzes erstellt und deren raumli-
che Ausdehnung in verschiedene Bewertungsmafe tiberfiihrt. Eine Unterteilung des
Raums kann auch mit geometrischen Mustern wie beispielsweise (Hyper-)Wirfeln
erfolgen. Befindet sich kein Punkt des Datensatzes in einem solchen Wiirfel bzw.
mehreren zusammenhangenden Wiirfeln, liegt eine Liicke im Eingangsraum vor. Bei
beiden Verfahren ist eine Auswertung, ob Punkte innerhalb dieser Grenzen liegen, re-
chenaufwindig und der Aufwand steigt exponentiell mit der Dimension. Daher wird
nachfolgend ein Verfahren verwendet, das ausschliefllich auf Punktdistanzen basiert
und so eine schnelle Auswertung ermoglicht. Die Grundidee dieses Verfahrens ist es,
eine hohe Anzahl an Datenpunkten zu generieren, die den Eingangsraum gleichma-
Big abdecken und den grofiten Abstand dieser Punkte zu dem zu untersuchenden

Datensatz auszuwerten. Hierzu wird die maximale Nachsten-Nachbarn-Distanz

ds = in d 2.22
s = max (ggé% (U87UD)) (2.22)
zwischen den Punkten eines raumfillenden Versuchsplans & und dem betrachteten
Datensatz D als Kriterium verwendet. Der raumfiillende Versuchsplan wird mittels

einer Sobol-Sequenz [106] generiert. Diese ermoglicht eine einfache Konstruktion von
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Versuchsplanen mit vielen Datenpunkten Ng > N und erzielt eine gleichméaBige
Raumabdeckung. Aus der hohen Anzahl an verwendeten Sobol-Punkten resultiert
mit dg ein reprasentatives Mafl fiir die grofite Datenliicke im Eingangsraum. Ein
Beispiel fiir die Bewertung eines Datensatzes mit diesem Kriterium ist in Bild 2.10
gegeben, wobei aus Darstellungsgriinden eine geringe Zahl von Ng = 64 Sobol-Punk-
ten (4) verwendet wird. Der orange markierte Sobol-Punkt beschreibt die grofite

Liicke im Datensatz, woraus sich der Wert von dg ergibt.

2.3.3 Kerndichteschatzung und Kullback-Leibler-Divergenz

Das nachfolgend beschriebene Kriterium zur Beurteilung der Gleichférmigkeit eines
Datensatzes orientiert sich an [56], in dem ein solches Kriterium zur Optimierung
von Latin Hypercubes verwendet wird. Es verwendet die Kullback-Leibler-Divergenz
(KLD) zum Vergleich der diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Datensatzes
Pp(u) mit der einer Gleichverteilung P (u) = const. Die KLD

Pp(u)
Ps(u)

DKL PD||PG ZPD 10g (223)
vergleicht Pp(u) und Pg(u) an allen diskreten Stellen u miteinander und dient somit
als Ahnlichkeitsmaf} [20]. Kleine Werte zeigen eine groBe Ahnlichkeit der Verteilungen

an, was eine hohe Gleichférmigkeit des zu bewertenden Datensatzes bedeutet.

Bild 2.10: Mit den Sobol-Punkten (+) wird die grofite Liicke in einem Datensatz
detektiert. Der orange markierte Sobol-Punkt weist die grofite Néchsten-
Nachbar-Distanz dg zu einem Punkt im Datensatz auf.
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Kerndichteschatzung

Da die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines gegebenen Datensatzes D in vielen prakti-
schen Anwendungen unbekannt ist, wird in einem ersten Schritt eine Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion pp(u) mithilfe einer Kerndichteschatzung aus den Datenpunkten
u(k) € Dmit k=1,2,--- | N geschétzt. Die Grundidee dieser Schitzung

N
o) = 3 e (5w ) 220
ist es, auf jedem der N Datenpunkte eine Kernel-Funktion zu platzieren und diese
Kernel-Funktionen additiv zu iiberlagern, wobei hier Gauflkerne verwendet werden.
Alle diese GauBkerne nutzen dieselbe Kovarianzmatrix 3 = diag(o?,03 -+ , 0%,) mit
einer individuellen Standardabweichung fiir jede Eingangsgréfie. Zur Bestimmung
dieser Standardabweichungen o; mit ¢ = 1,2,--- , M wird die Silverman’s rule-of-

thumb
4

M +2

verwendet [104], wobei op,; die Standardabweichung der Daten in der Dimension

)T N (2.25)

0; = 0D * (

1 bezeichnet. Da der Eingangsraum einen beschrankten Wertebereich fiir jede Ein-
gangsgrofle aufweist, ergeben sich aus den unbeschrankten Kernel-Funktionen Ver-
zerrungen der geschatzten Wahrscheinlichkeitsdichte an den Randern des Eingangs-
raums. So weisen die auf den Datenpunkten platzierten Kernel-Funktionen auch
aulerhalb des Eingangsraums einen Wert grofler null auf. Dies fiihrt insbesonde-
re bei Datenverteilungen mit vielen Punkten am Rand des Eingangsraums dazu,
dass nennenswerte Anteile der geschéitzten Wahrscheinlichkeitsdichte auflerhalb des
Eingangsraums liegen und somit abgeschnitten werden. Die Folge ist ein Volumen
der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion kleiner eins. Eine iibliche Methode, um die-
sen Verlust an Wahrscheinlichkeitsdichte zu kompensieren (Boundary Correction),
ist die Spiegelung der iiber die Rédnder hinausragenden Teile der Kernel-Funktionen

an diesen Réndern [94].

Auswertung des Kriteriums

Da keine analytische Losung fiir den Vergleich der geschatzten kontinuierlichen Wahr-
scheinlichkeitsverteilung mit einer Gleichverteilung berechenbar ist, wird stattdessen
eine Approximation verwendet. Wie in [20] beschrieben wird die KLD an einer grofien

Anzahl Ny > N an Punkten ausgewertet werden, die zuféllig mittels einer Monte-
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Carlo-Methode erzeugt werden. Um die bei Zufallsverteilungen moglichen Punkthéu-
fungen zu vermeiden und so eine gleichméfigere Verteilung dieser Punkte zu erzielen,
wird eine Sobol-Sequenz als Quasi-Monte-Carlo-Verfahren [15] verwendet. Mit einer
Menge von Ny¢ Monte-Carlo-Punkten S ergibt sich fiir den gegebenen Datensatz
die diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung Pp(u) = pp(u)/Nyc mit v € S und fir
die Gleichverteilung Pg(u) = 1/Nyc.

Das beschriebene Vorgehen aus Kerndichteschétzung und Auswertung der KLLD kann
direkt dazu verwendet werden die Gleichférmigkeit von gegebenen Datensatzen zu
beurteilen. Eine hohe Gleichférmigkeit ist hierbei fiir Dk, — 0 gegeben. Im Gegen-
satz zur kleinsten Nachsten-Nachbarn-Distanz d.;, wird dieses Mafi durch einzelne
ungiinstig platzierte Datenpunkte nur wenig beeinflusst und ist damit zur Beurtei-
lung beliebiger Datenséitze geeignet. Allerdings existiert bei diesem Kriterium eine
Einschrankung beziiglich der Dimensionalitat des betrachteten Eingangsraums. Bei
der Kerndichteschiatzung steigt die Anzahl an benotigten Datenpunkten zur Einhal-
tung eines maximalen Fehlers exponentiell mit der Dimensionalitédt an. Aus diesem
Grund wird eine Verwendung der Kerndichteschatzung bei praktikablen Stichpro-

bengrofien nur bis zu einer maximalen Dimensionalitiat von finf empfohlen [95].

Kombination mit einem Punktselektionsverfahren

Werden Datensétze mit dieser Methodik bewertet, die wahrend des reguldren Be-
triebs industrieller Prozesse aufgenommen wurden, liegen typischerweise sehr grofle
Datenmengen vor, die sich allerdings hédufig auf einzelne Arbeitspunkte konzentrie-
ren. Ein kiinstliches Beispiel eines solchen Datensatzes ist in Bild 2.11a gegeben, in
der sich rund die Hélfte der Datenpunkte um einen Arbeitspunkt in der Mitte des
Eingangsraums konzentrieren. Diese Punkte tragen kaum zu einem raumfillenden
Versuchsplan bei und besitzen aufgrund der grofien Ahnlichkeit zueinander einen ge-
ringen Informationsgehalt. Zur Detektion von Punktehdufungen wird in dieser Arbeit
die Verwendung des Dyp-Kriteriums in Verbindung mit einem Punktselektionsver-
fahren vorgeschlagen. Die Punktselektion wéhlt aus dem gegebenen Datensatz mit N
Punkten die Ng, < N Punkte aus, die zu der hochsten Gleichférmigkeit fithren. Ein
solcher reduzierter Datensatz ist beispielhaft fiir Ngo = 40 in Bild 2.11b zu sehen.

Verschiedene Strategien, um mittels Punktselektion raumfiillende Datenséitze zu er-
zeugen werden in [90] verglichen. Eine dieser Strategien, die einen geringen Rechen-

aufwand aufweist ist die Greedy Deletion. Hierbei wird sequentiell derjenige Punkt
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(a) Initialer Datensatz mit N = 100 (b) Reduzierter Datensatz mit Nge = 40

Bild 2.11: Der fiir einen industriellen Prozess mit einem Arbeitspunkt beispielhafte
Datensatz in (a) wird in (b) mittels Punktselektion reduziert.

entfernt, der den geringsten Beitrag zur gleichméafiigen Abdeckung des Eingangs-
raums leistet. Die Identifikation dieses Punkts basiert auf dem minimalen euklidi-
schen Abstand (vgl. Gleichung (2.21)). Da mindestens zwei Punkte zueinander den
geringsten Abstand aufweisen, kann auf diese Weise kein eindeutiger Punkt erkannt
werden. Fur jeden Punkt im Datensatz u(k) € D wird daher der Abstand zu dessen

nachsten Nachbarn

dxx(u(k)) = min (d(u(k), u(l))) (2.26)

u(l)€Dy
bestimmt, wobei D, die Menge aller potentiellen Nachbarpunkte beschreibt und mit
Dy = D\ {u(k)} initialisiert wird. Fiir alle Punkte, bei denen der gleiche minimale
Wert von dyy vorliegt, wird der nachste Nachbar jeweils aus der Menge aller po-
tentiellen Nachbarpunkte entfernt Dy = Dy \ {u(k)} und Gleichung (2.26) erneut
ausgewertet. Auf diese Weise werden die Abstinde zu den zweit, dritt usw. nach-
sten Nachbarn verglichen, bis ein Punkt ein eindeutiges Minimum bei einer dieser

Abstande aufweist und somit entfernt werden kann.

Wird die KLD fiir verschiedene Werte von Ngg ausgewertet, kann hieraus die Anzahl
an Punkten abgeschétzt werden, die einen wesentlichen Beitrag zur Gleichférmigkeit
leisten. Diese Anzahl kann als eine effektive Datenmenge angesehen werden, welche
die mafigeblichen Informationen iiber den Prozess enthélt. Die Verlaufe von Dy,
ds und einem kombinierten Kriterium Dy, — dg fir den Datensatz aus Bild 2.11a
sind in Bild 2.12 dargestellt. Dieser Datensatz wird mittels Punktselektion auf bis zu
Ngo = 5 Datenpunkte reduziert. Zur Auswertung der KLD wurden Nyc = 2 > N

Punkte verwendet. Das Kriterium Dy, in (a) ist mit abnehmendem Datensatzumfang
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Nsq anndhernd monoton fallend. Hierbei ist im Bereich von 100 bis ca. 50 Punkten
eine betragsméfig grofle Steigung zu erkennen. Dies deutet auf eine deutliche Ver-
besserung der Gleichférmigkeit hin und kann durch Auflosung des Clusters in der
Mitte des Eingangsraums, in dem ca. 50 Punkte konzentriert sind, erklart werden.
Bei einer weiteren Reduzierung des Datensatzes sind im Vergleich nur geringfiigige
Anderungen von Dy, sichtbar, was darauf hindeutet, dass alle verbleibenden Punkte
zur Raumabdeckung beitragen. Die Anzahl von 50 Punkten kann fiir diesen Daten-

satz als eine effektive Datenmenge identifiziert werden.

Das Kriterium ds in (b) spiegelt die grofite Liicke im Datensatz wider und wird durch
die Punktselektion erst ab Nge < 13 Punkten vergrofert. Dies zeigt, dass der gege-
bene Datensatz stark reduziert werden kann, ohne grofie Liicken zu erzeugen. Das
Kriterium Dyp, wird bei sehr wenigen Datenpunkten ungenau, wahrend das Krite-
rium dg nur bei sehr wenigen Datenpunkten empfindlich ist. Mittels des Kriteriums
Dyr, — ds in (c) lassen sich diese Eigenschaften vorteilhaft kombinieren, wodurch
eine obere und eine untere Grenze der Trainingsdatenmengen anhand eines Verlaufs
bestimmt werden kann. In Bild 2.12 ist diese Differenz zwischen ca. Ngo = 50 und
ca. Ngeg = 15 Datenpunkten ndherungsweise konstant, sodass in diesem Bereich ei-
ne gleichféormige Datenverteilung ohne stark anwachsende Liicken im Eingangsraum

gegeben ist.
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Bild 2.12: Beurteilung des Datensatzes in Bild 2.11 in Verbindung mit der Punktse-
lektion. Die Kriterien (a) Dkr,, (b) ds sowie (c¢) die Kombination Dy, — dg
sind fiir verschiedene Anzahlen an selektierten Punkten Ngo dargestellt.
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2.4 Versuchsplanungsmethoden

Die statistische Versuchsplanung (engl. Design of Ezperiments, kurz: DoE) zielt dar-
auf ab, Prozesse systematisch zu vermessen und dabei moglichst relevante Infor-
mationen tiber den Prozess zu erlangen. Auf diese Weise wird mit einem geringen
Versuchsaufwand eine hohe Modellgiite ermoglicht. Hierzu werden Versuchspunkte
so im Eingangsraum platziert, dass dieser entweder moglichst gleichméfig mit Da-
tenpunkten abgedeckt ist (modelifrei) oder die Datenpunkte so platziert sind, dass
die Parameter einer im Vorfeld gewahlten Modellstruktur moglichst genau geschétzt
werden kénnen (modellbasiert). Einen Uberblick iiber verschiedene Verfahren der
statistischen Versuchsplanung liefern die Biicher [62, 91, 103]. Durch den Einsatz
von Versuchsplanungsverfahren sollen unsichere Modellvorhersagen wie bei dem in
Bild 2.8c dargestellten Modell vermieden und eine gleichbleibend hohe Modellgiite
im gesamten Eingangsraum erméglicht werden. Ubliche Versuchspline werden im
Vorfeld der Messungen erstellt und sind auf Annahmen beziiglich des Prozessverhal-
tens angewiesen. Ein alternativer Ansatz sind sequentielle Versuchspliane, bei denen
weitere Punkte unter Berticksichtigung der Informationen bereits vermessener Ver-
suchspunkte platziert werden. Nachfolgend werden die fiir diese Arbeit wichtigsten
Grundlagen der Versuchsplanungsverfahren erldutert, wobei zwischen modellbasier-

ten, modellfreien und sequentiellen Versuchsplédnen unterschieden wird.

2.4.1 Modellbasierte Versuchspldane

Modellbasierte Versuchsplane erfordern die Festlegung einer Modellstruktur im Vor-
feld der Versuchsplanung. Nachfolgend werden ausschliefilich polynomiale Modell-
strukturen betrachtet, da diese typischerweise in Kombination mit modellbasierten
Versuchsplanen verwendet werden. Die Festlegung des Grads des Polynommodells
bzw. der verwendeten Regressoren erfolgt auf Grundlage von Vorwissen oder An-

nahmen iiber den zu modellierenden funktionalen Zusammenhang.

Klassische Versuchsplane

Klassische Versuchsplane basieren auf geometrischen Mustern und kénnen daher
auch als modellfreie Versuchsplane angesehen werden. In der praktischen Anwendung
liegen allerdings meist Modellannahmen zugrunde, um einen akzeptablen Versuchs-

aufwand zu erzielen. Mit diesen Modellannahmen wird eine Auswahl an Effekten
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getroffen, die mit einem Versuchsplan erfasst werden kénnen, wobei in Haupteffekte
und Wechselwirkungen der Eingangsgrofien unterschieden wird. Diese Unterschei-

dung wird am Beispiel des quadratischen Polynommodells

g:bo—f-bl'U1+b2'U2+b3'U%+b4'U% + b5-u1-u2 (227)
Haupteffekte Wechselwirkung

deutlich. Die Regressoren, die sich aus einer Eingangsgrofle bzw. deren Potenzen
ergeben, werden als Haupteffekte und Kombinationen aus mehreren Eingangsgrofien
als Wechselwirkungen bezeichnet. Des Weiteren werden fiir die einzelnen Eingangs-
groBen diskrete Werte (Stufen) vorgegeben, auf denen die Eingangsgrofien in den

Versuchen variiert werden.

Ein wvollfaktorieller Versuchsplan beinhaltet alle Kombinationen der Stufen fiir alle
Eingangsgrofien. Sind fiir jede Eingangsgrofle nur zwei Stufen definiert, kann die-
ser Versuchsplan alle linearen Haupteffekte und Wechselwirkungen zwischen jeweils
zwei Eingangsgrofien erfassen. Fiir ein auf Basis dieses Versuchsplans erstelltes Po-
lynommodell sollten dementsprechend nur diese Regressoren bzw. eine Untermenge
hiervon ausgewahlt werden. Teilfaktorielle Versuchspline ermoglichen es durch ei-
ne gezielte Auswahl von relevanten Effekten den Versuchsaufwand gegentiber einem
vollfaktoriellen Versuchsplan zu reduzieren. Hierzu werden typischerweise Mehrfach-
wechselwirkungen zwischen den Eingangsgrofien aufgrund der geringen praktischen
Relevanz vernachlassigt [40]. Wird quadratisches Verhalten angenommen, sind bei ei-
nem faktoriellen Versuchsplan mindestens drei Stufen pro Eingangsgrofie notwendig.
Weitere typische Versuchspliane fiir quadratische Polynommodelle sind Central-Com-
posite-Designs mit einem tiblicherweise mehrfach vermessenen Zentralpunkt oder
Box-Behnken-Designs, bei denen Versuchspunkte in den Ecken des Eingangsraums

vermieden werden, da diese Bereiche fir viele Prozesse kritisch sind [103].

Optimale Versuchsplane

Optimale Versuchsplane bieten mehr Moglichkeiten an den jeweiligen Anwendungs-
fall angepasst zu werden, als klassische Versuchsplane. So kann die Anzahl an Ver-
suchspunkten N und die polynomiale Modellstruktur frei vorgegeben werden. Wei-
tere Vorgaben, wie unterschiedlich viele Stufen bzw. kontinuierliche Werte fiir die
einzelnen Eingangsgrofien oder unzulassige Bereiche im Eingangsraum konnen auf
einfache Weise im Versuchsplan beriicksichtigt werden [62]. Optimale Versuchspléne

nutzen ein Optimalitatskriterium, um die Versuchspunkte so zu platzieren, dass das
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Modell bzw. dessen Parameter moglichst kleine stochastische Fehler aufweisen. Die
Optimalitatskriterien beziehen sich daher auf die Parameter eines Modells mit einer
vorgegebenen Struktur. Am populérsten sind D-optimale Versuchsplane, bei denen
das Volumen des Konfidenzbereichs des Parametervektors é minimiert wird. Dies
entspricht einer Minimierung der Determinante |(X*X)~!|. Fiir weitere optimale
Versuchspldane wie A-; G-, oder V-optimale Versuchspline sei auf [103] verwiesen.
Die Anwendung dieser verschiedenen Kriterien erfolgt typischerweise auf Basis ei-
ner Kandidatenmenge, die alle realisierbaren Versuchspunkte enthalt. Zur Optimie-
rung werden wiederholt Tauschvorgiange zwischen den Versuchspunkten und dieser
Kandidatenmenge ausgefiihrt. Einen Uberblick iiber zu diesem Zweck entwickelte
Algorithmen gibt [81].

Die Wahl einer Modellstruktur im Vorfeld der Messungen stellt fiir die praktische
Anwendung dieser Versuchsplanungsverfahren eine grofle Herausforderung dar. Wird
beispielsweise ein Polynommodell mit einem zu niedrigen Grad gewéhlt, kann dieses
Modell die funktionalen Zusammenhénge des Prozesses nur unzureichend abbilden,
woraus ein hoher Biasfehler resultiert. Aus diesem Grund wird in [80] der Einsatz von
optimalen Versuchspldnen in Verbindung mit Polynommodellen nur bei sehr starkem
Prozessrauschen oder bekannter Modellstruktur z. B. auf Grundlage physikalischer

GesetzmaBigkeiten empfohlen.

2.4.2 Modellfreie Versuchsplane

Modellfreie Versuchspliane beruhen auf keinen Annahmen iiber die Modellstruktur.
Stattdessen werden Datenverteilungen angestrebt, die den Eingangsraum moglichst
gleichférmig abdecken. Diese Art von Versuchsplénen wird als raumfiillend bezeich-
net. Raumfiillende Versuchspliane eignen sich insbesondere dann, wenn unzureichen-
des Vorwissen tber die funktionalen Zusammenhénge zwischen Ein- und Ausgangs-
groflen vorliegt, sodass keine spezifische Modellstruktur festgelegt werden kann. Sie
konnen genutzt werden, um auf Basis eines Datensatzes Modelle aus verschiede-
nen Klassen zu evaluieren und sind besonders fiir flexible Modellklassen wie loka-
le Modellnetze oder Gaufiprozessmodelle vorteilhaft. Ein typisches Anwendungsfeld
raumfiillender Versuchspléne sind deterministische Computersimulationen [91]. Sie
wurden aber auch erfolgreich zur Modellierung industrieller Prozesse, beispielswei-
se in der Chemieindustrie eingesetzt [68]. Obwohl keine Modellstruktur zugrunde
gelegt wird, konnen raumfiillende Versuchsplane auf Basis von Vorwissen an einen

Prozess angepasst werden. Hierzu konnen zum Beispiel Grenzen im Eingangsraum
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beriicksichtigt werden oder Eingangsgrofien unterschiedlich skaliert werden [72]. Zur
Erstellung raumfillender Versuchsplane existieren eine Vielzahl an Verfahren, wie
beispielsweise Uniform Designs, bei denen die Diskrepanz zwischen der Verteilung
der Versuchspunkte und einer Gleichverteilung minimiert wird [57]. Auch Sphere
Packing-Verfahren, die moglichst viele geometrische Objekte in einem vorgegebenen
Raum anordnen [51], kénnen hierzu genutzt werden. In dieser Arbeit werden opti-
mierte Latin Hypercubes (LHC) und pseudozufillige Sequenzen zur Erstellung von

raumfillenden Versuchsplianen verwendet.

Optimierte Latin Hypercubes

Eine haufig verwendete Art raumfiillender Versuchspline sind optimierte LHC. Ein
LHC unterteilt jede Dimension des Eingangsraums in N Stufen, die meist dquidistant
sind. Die Versuchspunkte sind so angeordnet, dass jede Stufe in jeder Dimension nur
von jeweils einem Punkt belegt ist. Mit diesem Konstruktionsprinzip erzielen LHC
gute Projektionseigenschaften, wenn beispielsweise eine Eingangsgrofie bei der Mo-
dellbildung als irrelevant betrachtet und nicht im Modell berticksichtigt wird. Ein um
beliebig viele Eingangsgrofien reduzierter LHC erfiillt immer noch die LHC-Eigen-
schaft und wird daher als non-collapsing bezeichnet [111]. Zwei verschiedene LHC
sind in Bild 2.13 zu sehen, wobei der LHC in (a) den Eingangsraum nur unzureichend
abdeckt. Um einen raumfiillenden LHC zu erzeugen, ist eine Optimierung notwendig,
die beispielsweise zu dem Versuchsplan in (b) fiihrt. Hierzu sind verschiedene Opti-

mierungskriterien verwendbar, wie das Minimaz-Kriterium, bei dem die maximale
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Bild 2.13: Gegeniiberstellung von LHC mit N = 11 Punkten im zweidimensionalen
Eingangsraum. Jede der N Stufen in jeder Dimension ist mit exakt einem
Punkt belegt. Mittels Optimierung wird in (b) ein raumfiillender LHC
erzeugt.
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Distanz zwischen den Versuchspunkten minimiert wird, oder das minimum avera-
ge reciprocal distance-Kriterium [91], das auf der mittleren Punktdistanz basiert.

Aufgrund des geringen Rechenaufwands wird haufig das Mazimin-Kriterium

mgx(dmin) = max (g(k),g%gln o d(g(k;),g(l))) (2.28)
bevorzugt, das die kleinste Nachste-Nachbarn-Distanz dp,, (siehe Gleichung (2.21))

im Versuchsplan maximiert.

EDLS-Algorithmus

Zur Erstellung von raumfillenden Versuchsplanen wird in dieser Arbeit der Ezten-
ded Deterministic Local Search-Algorithmus (EDLS) [26] verwendet. Hierbei han-
delt es sich um einen lokalen Suchalgorithmus, der zur Optimierung des Maximin-
Kriteriums wiederholt Koordinatentauschvorgéinge in jeweils einer Dimension durch-
gefiihrt. Exemplarisch sind ein solcher Tauschvorgang und die zugehorige Regressi-
onsmatrix fiir einen zweidimensionalen Eingangsraum in Bild 2.14 dargestellt. Im
Beispiel werden die u;-Koordinaten der Punkte u(1) und u(3) getauscht, wodurch
die minimale Punktdistanz im Versuchsplan von dpyi, = d(u(1),u(2)) = 0.2 auf
dmin = d(u(2),u(3)) = 0.4 vergroBert wird. Im EDLS-Algorithmus werden systema-
tisch alle Moglichkeiten zum Koordinatentausch zwischen jeweils zwei Versuchspunk-
ten tiberpriift. Hierbei werden Tauschvorgénge fiir die Punkte, die zu der minimalen
Punktdistanz im Versuchsplan fithren, zuerst betrachtet. Der Algorithmus verfolgt

eine Greedy-Strategie, sodass eine Verbesserung der minimalen Punktdistanz durch

Uo A
L u(3) Regressionsmatrix
0.84 @e«——
0.2,0.2

0.6 A

u(2) X = <0.2>0.4
041 ) 0.870.8
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Bild 2.14: Koordinatentausch zweier Punkte u(1) und u(3) in der Dimension u;.
Durch den Tauschvorgang vergrofiert sich die minimale Punktdistanz im
Versuchsplan.
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einen Tauschvorgang sofort zu einer neuen Iteration des Algorithmus mit dem ver-
anderten Versuchsplan fiihrt. Eine genauere Beschreibung des Algorithmus ist in
Anhang A.1 zu finden.

Pseudozufillige Sequenzen

Werden raumfiillende Versuchsplane mit einer grofen Anzahl an Datenpunkten be-
noétigt, ist die Verwendung des zuvor beschriebenen EDLS-Algorithmus aufgrund der
hohen Rechenzeit nicht mehr praktikabel. Pseudozuféllige Sequenzen kénnen hinge-
gen mit geringem Rechenaufwand erstellt werden und bewirken eine gleichméafige
Abdeckung des Eingangsraums mit Versuchspunkten. Zu den bekanntesten dieser
Sequenzen zahlen die Halton- und Sobol-Sequenzen [103]. In dieser Arbeit werden
Sobol-Sequenzen verwendet. Diese weisen insbesondere fiir N = 29 Punkte mit g € N

gute raumfiillende Eigenschaften auf [106].

2.4.3 Sequentielle Versuchsplane

Sequentielle Versuchspléane platzieren Versuchspunkte schrittweise und nutzen dabei
Informationen aus vorherigen Schritten. Bei diesen Informationen kann es sich bei-
spielsweise um die ungefdhre Position eines Optimums im Eingangsraum handeln.
Um eine genauere Bestimmung des Optimums zu ermoglichen wird meist eine hohere
Punktdichte in einem Bereich um diese Position angestrebt. Bei einem raumfiillenden
Versuchsplan kénnen hierzu beispielsweise mittels des Maximin-Kriteriums zusétzli-
che Versuchspunkte in diesem Bereich platziert werden, die sowohl untereinander als
auch zu den vorhanden Punkten eine maximale Néachste-Nachbarn-Distanz aufwei-
sen. Ein solches Verfahren ist in [71] beschrieben, wobei die um zusétzliche Punkte

zu erweiternde Bereiche manuell festgelegt werden.

Zahlreiche sequentielle Versuchsplanungsverfahren verwenden ein festgelegtes Kri-
terium, das auf einem Modell basiert. Diese Verfahren werden als aktives Lernen
(engl. active learning) bezeichnet und zielen darauf ab, eine maximale Verbesserung
des Modells mit den zusatzlichen Versuchspunkten zu erzielen. Hierbei steht zumeist
der Varianzfehler des Modells im Fokus, wie es beispielsweise bei der folgenden Stra-
tegie fiir GauBprozessmodelle (GPM) der Fall ist. Bei einem GPM kann ein weiterer
Versuchspunkt dort platziert werden, wo das Modell das grofite Konfidenzintervall

aufweist [83], sodass eine moglichst grofie Reduktion der Modellunsicherheit gegeben
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ist. Die Platzierung der Versuchspunkte wird dabei allerdings nur indirekt durch die
Optimierung der Hyperparameter des GPM von den gemessenen Ausgangsgrofien
beeinflusst, sodass diese Strategie in der Praxis zu einer gleichmafligen Verteilung
der Trainingsdatenpunkte im Eingangsraum fithrt [80]. Seltener zielen Algorithmen
des aktiven Lernens darauf ab, den Biasfehler zu verringern. In [47] wird mit Hilo-
motDoE ein solcher Algorithmus mit Fokus auf den Biasfehler beschrieben. Dieser
erstellt ein lokales Modellnetz, das in jedem Schritt um ein neues lokales Modell
erweitert wird. Die Versuchspunkte werden so platziert, dass alle lokalen Modelle
dieselbe Anzahl an Datenpunkten aufweisen und jeder neue Punkt einen maximalen

Abstand zu den bereits vermessenen Punkten besitzt.

Aktives Lernen kann neben der Steigerung der Modellgiite auch eingesetzt wer-
den, um unzuléssige Bereiche des Eingangsraums zu erkennen. Methoden der De-
sign Space Exploration zielen darauf ab, den Eingangsraum zu erkunden, ohne fiir
den Prozessausgang festgelegte Grenzwerte zu unter- oder iiberschreiten. Ein solches
Vorgehen mit zwei parallel erstellten GPM ist in [93] beschrieben. Hierbei wird ei-
ne Kombination aus einem Regressionsmodell fiir die Vorhersage der Ausgangsgrofie

und einem Klassifikator fiir die Vorhersage zulassiger Bereiche verwendet.

2.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Grundlagen der experimentellen Modellbildung vor-
gestellt. Hierzu wurden Kriterien zur Bewertung und zum Vergleich verschiedener
Verfahren beschrieben. AnschlieBend wurden mit Polynommodellen, lokalen Modell-
netzen und Gauiprozessmodellen drei Modellklassen vorgestellt, die eine unterschied-
liche Modellflexibilitdt bieten und sich fiir viele praktische Modellierungsaufgaben
eignen. Sowohl zur Beurteilung gegebener Datensétze als auch zum Vergleich von
Versuchspldnen wurden Bewertungsmafle beschrieben, mit denen die Eingangsrau-
mabdeckung charakterisiert werden kann. Abschliefend wurden Grundlagen von mo-
dellbasierten, modellfreien und sequentiellen Versuchsplinen erldutert, auf denen die

in dieser Arbeit beschriebenen Versuchsplanungsmethoden basieren.



41

3 Inkrementelle Modellbildung

Dieses Kapitel beschreibt die inkrementelle Modellbildung, die zur Vermessung und
Modellierung bestehender mechatronischer Prozesse entwickelt wurde. Dabei wer-
den ein Versuchsplan und ein Prozessmodell in mehreren Schritten aufgebaut, wobei
die Anzahl an betrachteten Eingangsgrofien mit jedem Schritt ansteigt. Die geringe
Dimensionalitdt und damit auch Komplexitat der Modellierungsaufgabe in den er-
sten Schritten sowie die Nutzung von Informationen aus vorherigen Schritten sind
entscheidende Vorteile dieser Methode und fithren zu einer guten praktischen An-
wendbarkeit. Das Kapitel basiert auf den Konferenzbeitragen [112, 113] sowie dem
Journal-Beitrag [114].

Zu Beginn wird in Abschnitt 3.1 die Grundidee erlédutert. Eine detaillierte Beschrei-
bung der Methodik findet sich in Abschnitt 3.2, wobei verschiedene Modellklassen
eingesetzt werden koénnen, die in Abschnitt 3.3 prasentiert werden. In Abschnitt 3.4
werden Vor- und Nachteile der Methodik und der verschiedenen Modellklassen dis-
kutiert. Das Kapitel endet mit einer Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse
in Abschnitt 3.5. Reale Anwendungen dieser Methodik sind in Abschnitt 5.1 mit der
Modellierung einer Heizstrecke und in Abschnitt 5.2 im Rahmen der modellbasierten

Optimierung eines Bitumenofens zu finden.

3.1 Einfiihrung und ldee

Viele industrielle Prozesse werden in festen Arbeitspunkten betrieben. Dies hat zur
Folge, dass der Informationsgehalt der Daten aus dem reguldren Betrieb haufig gering
ist. Ein anschaulicher Eingangsraum eines moglichen industriellen Prozesses mit zwei
Eingangsgrofien ist in Bild 3.1 dargestellt. In unmittelbarer Néhe des Arbeitspunkts
ergibt sich ein Betriebsbereich, in dem viele Datenpunkte liegen. Dieser deckt aller-

dings nur einen Teil des Eingangsraums ab. Modelle, die mit diesen Daten trainiert
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----------------- - / zulédssiger Eingangsraum

N Arbeitspunkt

Betriebsbereich

Optimum

Bild 3.1: Schematische Darstellung des Eingangsraums eines industriellen Prozesses
fir zwei Eingangsgrofien u; und us (in Anlehnung an [112]).

werden, erreichen nur im Betriebsbereich eine hohe Modellgiite, wahrend Modell-
vorhersagen auflerhalb dieses Bereichs durch Extrapolation ungenau sind. Liegt ein
Optimum wie in Bild 3.1 aulerhalb des Betriebsbereichs, kann dieses mit einem sol-
chen Modell nicht oder nur ungenau bestimmt werden. Um dies zu vermeiden und
die Modellqualitat zu steigern, missen folglich Punkte auflerhalb des Betriebsbe-
reichs vermessen werden. Zu beachten ist, dass hierbei die Grenzen des zuldssigen
Eingangsraums, die durch den Prozess vorgegeben sind, nicht tiberschritten werden
diirfen. Wird eine solche Grenze verletzt, kann ein unerwiinschtes Prozessverhalten

oder sogar ein Defekt an einer Maschine auftreten.

Versuchsplanungsverfahren platzieren Versuchspunkte systematisch, um mit gerin-
gem Aufwand viele Informationen tiber einen Prozess zu erlangen [77]. Typische
Versuchspléne, wie sie in Abschnitt 2.4.1 beschrieben sind, werden in einem Schritt
erstellt und variieren alle Eingangsgrofien gleichzeitig. Diese gleichzeitige Variation
ist zur Erzielung eines hohen Informationsgehalts zu bevorzugen, birgt jedoch die
Gefahr, Versuchspunkte auflerhalb des zuldssigen Eingangsraums zu platzieren. Da
die exakten multivariaten Grenzen des zuldssigen Eingangsraums zumeist unbekannt
sind, sind unzulassige Punkte bei der Versuchsdurchfiihrung schwer zu erkennen. In
der Praxis wird daher haufig die einfacher zu iiberwachende One-Factor-at-a-Time
(OFaaT) Methode angewandt, bei der nacheinander einzelne Eingangsgrofen vari-
iert werden. Kritische Versuchspunkte in der Nahe von Grenzen im Eingangsraum
konnen so besser erkannt und vermieden werden. OFaaT fiihrt jedoch zu einer un-

gleichméfigen Datenverteilung im Eingangsraum [21].

Die aus verschiedenen Verfahren resultierenden Versuchsplane sind in einem zweidi-

mensionalen Eingangsraum in Bild 3.2 gegeniibergestellt. Ein Versuchsplan gemafl
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Bild 3.2: Gegeniiberstellung drei verschiedener Versuchspline mit jeweils 21 Ver-
suchspunkten im zweidimensionalen Eingangsraum. Die Schritte ¢ = 1 und
i =2 in (a) und (b), sowie der Arbeitspunkt « in (b) sind dargestellt.

OFaaT wird wie in (a) in mehreren Schritten i = 1,2 erstellt, wobei jeweils nur
eine Eingangsgrofie variiert wird. In (c) ist mit einem optimierten Latin Hypercube
(LHC) ein typischer raumfiillender Versuchsplan dargestellt, der in einem Schritt
erstellt wird. Der Versuchsplan in (b) resultiert aus der in diesem Kapitel beschrie-
benen inkrementellen Modellbildung (engl. Incremental Latin Hypercube Additive
Design, kurz: ILHAD) und kann als ein Kompromiss in Bezug auf die Abdeckung
des Eingangsraums und die Anwendbarkeit in der Praxis zwischen OFaaT und einem
raumfiillenden Versuchsplan angesehen werden. Somit ist in Bild 3.2 eine von links
nach rechts ansteigende Raumabdeckung zu sehen, die allerdings mit zunehmendem

Aufwand bei der Versuchsdurchfiihrung und -iiberwachung einhergeht.

Ein Versuchsplan gemaf ILHAD wird in mehreren Schritten ¢ erstellt, wobei eine Un-
termenge der zur Verfiigung stehenden Eingangsgrofien variiert wird. Im Schritt ¢ = 1
konnen wie in Bild 3.2 identische Versuchsplédne mittels ILHAD und OFaaT erzeugt
werden. Bei ILHAD wird jedoch in den folgenden Schritten die Anzahl der variierten
Eingangsgrofien um eins erhoht und jeweils ein raumfiillender Versuchsplan fiir die
neuen Versuchspunkte erstellt. ILHAD nutzt einen vorgegebenen Arbeitspunkt u,
um Werte fiir alle in einem Schritt noch nicht betrachteten Eingangsgrofien vorzuge-
ben. Ein weiteres Kernelement der inkrementellen Modellbildung ist die schrittweise
Erstellung eines Prozessmodells parallel zum Versuchsplan. Dieses Modell wird in
jedem Schritt um die Einfliisse der neu betrachteten Eingangsgrofie erganzt, wobei
auch Wechselwirkungen mit zuvor betrachteten Eingangsgrofien abgebildet werden.
Die einzelnen Elemente der ILHAD-Methodik werden nachfolgend im Detail erldu-
tert.
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3.2 Methodik

Nachfolgend wird ein Prozess mit insgesamt M Eingangsgrofien uy, uo, - -+, ups und
einer Ausgangsgrofie y betrachtet, dessen statisches Verhalten mit einem Regres-
sionsmodell abgebildet werden soll. Typische Versuchsplanungsverfahren erfordern
eine Auswahl der p < M betrachteten Eingangsgrofien im Vorfeld der Messungen.
Die ausgewahlten Eingangsgrofien spannen den Eingangsraum auf, fiir den in diesem
Kapitel stets eine Normierung geméfl 0 < u; <1Vi=1,2,--- , pangenommen wird.
Durch die inkrementelle Einbeziehung weiterer Eingangsgrofien bei ILHAD muss p
nicht im Vorfeld der Versuche festgelegt werden. Dies ermoglicht es, so viele Schritte
durchzufithren und damit Eingangsgrofien zu betrachten, bis ein fiir die Anwendung

ausreichendes Modell gegeben ist.

Rangfolge der EingangsgroBBen

In der Regel haben die Eingangsgroflen einen unterschiedlichen Einfluss auf den
Prozessausgang. Daher ist es vorteilhaft, die funktionalen Zusammenhénge der Ein-
gangsgroflen mit den grofiten Einfliissen zuerst zu modellieren. Unter Umsténden
kann somit bereits nach wenigen Schritten eine fiir die Praxis hinreichende Modell-
glite erzielt werden und die Modellierung erfolgreich beendet werden. Aus diesem
Grund wird im Vorfeld der inkrementellen Modellbildung eine Rangfolge erstellt,
in der die Eingangsgroflen gemafi ihrem erwarteten Einfluss auf den Prozessaus-
gang in absteigender Reihenfolge sortiert sind. Diese Rangfolge kann manuell auf
der Grundlage von Prozesswissen festgelegt werden, wobei unterstiitzend auch au-
tomatische Verfahren zum Einsatz kommen kénnen. Diese Verfahren basieren z. B.
auf Korrelationen oder Informationskriterien und ermoglichen es, die Bedeutung der
Eingangsgrofien zu bewerten [42]. Hierfiir konnen Daten aus dem reguldren Betrieb
verwendet werden, wobei allerdings die typischen Datenverteilungen (vgl. Bild 3.1)
die Aussagekraft dieser Verfahren einschranken. Alle Eingangsgrofien werden geméaf3
der Rangfolge im Eingangsgrofenvektor u = [u; us -+ u,)|T sortiert zusammenge-

fasst, sodass von u; die grofite Auswirkung auf den Prozessausgang erwartet wird.

Ablauf der Methodik

Der Ablauf der ILHAD-Methodik ist in Bild 3.3 dargestellt. Nach der initialen Fest-

legung einer Rangfolge fiir die Eingangsgrofien werden alle weiteren Aktionen in
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Bild 3.3: Ablauf des Verfahrens zur inkrementellen Modellbildung (in Anlehnung
an [113]). Die grau hinterlegte Aktion ist optional.

jedem Versuchsplanungs- und Modellierungsschritt ¢ < p wiederholt durchgefiihrt.
Die Anzahl an durchzufithrenden Schritten p < M kann jederzeit z. B. auf Grundlage
der verbleibenden Messzeit oder anhand einer geforderten Modellqualitit angepasst
werden. Zu Beginn jedes Schritts ¢ = 1,2,--- , p wird der betrachtete Eingangsraum
um die néichste Eingangsgrofie u; erweitert. Anschliefend wird der inkrementelle
Versuchsplan so erganzt, dass der nun héherdimensionale Eingangsraum moglichst
gleichméafig mit Versuchspunkten abgedeckt wird. Das Konstruktionsprinzip dieses
Versuchsplans wird in Abschnitt 3.2.1 erldutert. Die in den Schritten ¢ > 2 bereits
vorhandenen Modelle konnen fiir die weitere Versuchsplanung genutzt werden. Zum
Beispiel koénnen Informationen tiber Nichtlinearitdten beztiglich der zuvor betrach-
teten Eingangsgroflen aus diesen Modellen extrahiert werden. Diese Informationen
konnen fiir eine Transformation des Versuchsplans verwendet werden, um die Dichte
an Versuchspunkten in stark nichtlinearen Bereichen des Eingangsraums zu steigern.
Eine solche Transformation wird in Abschnitt 3.3.2 in Verbindung mit lokalen Mo-
dellnetzen beschrieben. Die neuen Versuchspunkte im inkrementellen Versuchsplan
werden anschliefend am Prozess vermessen, wobei alle noch nicht betrachteten Ein-

gangsgrofen mit w; 1 = Ujyr1, Uiro = Uipo, - -+, upr = Uy auf den Werten des Arbeits-
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punkts w = [u; uy -+ u M]T konstant gehalten werden. Auf Basis der neuen Ver-
suchsdaten wird anschliefend ein Teilmodell erstellt, das additiv zu den bestehenden
Teilmodellen hinzugefiigt wird (siche Abschnitt 3.2.2). Hierbei kénnen verschiedene
Modellklassen eingesetzt werden, die in Abschnitt 3.3 beschrieben sind.

Die wichtigsten Vorteile, die sich aus dieser Methodik ergeben, sind:

e Durch die schrittweise ErschlieSung des Eingangsraums und des Prozessverhal-
tens ist ein intuitives Vorgehen zur Vermessung realer Prozesse gegeben.

o Der Vermessungs- und Modellierungsvorgang kann nach jedem Schritt beendet
werden, sobald das Modell alle Anforderungen erfillt.

o Wissen aus vorherigen Schritten kann zur Unterstiitzung der Versuchsplanung
und der Modellbildung eingesetzt werden.

e In den Versuchen kann sich ein verringerter Stellaufwand ergeben, wenn schwer

zu variierende Eingangsgrofien in den ersten Schritten konstant sind.

3.2.1 Inkrementelle Versuchsplanung

Das Ziel der Versuchsplanung ist es, in jedem Schritt ¢ in dem jeweiligen ¢-dimen-
sionalen Eingangsraum einen raumfiillenden Versuchsplan zu erzeugen, sodass dieser
Raum moglichst gleichméaflig mit Datenpunkten abgedeckt ist. Auf diese Weise wird
eine hohe Modellgiite im gesamten betrachteten Eingangsraum angestrebt und die
Verwendung flexibler Modellklassen ermoglicht. Die Konstruktion des inkrementel-
len Versuchsplans erfolgt ausgehend von einem vorgegebenen Arbeitspunkt w, der
typisch fiir den Betrieb des betrachteten Prozesses ist. Zum einen ist so ein Aus-
gangspunkt gegeben, der sicher im zuldssigen Eingangsraum liegt (vgl. Bild 3.1),
zum anderen hat der Bereich um einen solchen Arbeitspunkt eine hohe Relevanz fiir
den Betrieb des Prozesses. Industrielle Prozesse werden typischerweise konstruktiv
fiir einen vorgegebenen Arbeitspunkt ausgelegt und weisen in dessen Néahe ein vor-
gesehenes Verhalten auf. Es ist somit davon auszugehen, dass ein zu bestimmendes

Optimum in der Néhe dieses Arbeitspunkts liegt.

Konstruktionsprinzip des inkrementellen Versuchsplans

Ein inkrementeller Versuchsplan gliedert sich in mehrere Teilversuchsplane D; mit
N; Versuchspunkten, die jeweils in einem Schritt ¢ erstellt werden. Jeder Teilver-

suchsplan wird als ein zufilliger LHC im ¢-dimensionalen Eingangsraum initialisiert.
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Zur Erzeugung eines raumfiillenden Versuchsplans wird dieser LHC anschlielend op-
timiert. ILHAD verwendet hierzu den Eztended Deterministic Local Search (EDLS)
Algorithmus [26], der die minimale Distanz zwischen den Versuchspunkten maxi-
miert (siche Abschnitt 2.4.2). Die zuvor vermessenen Versuchspunkte gehen mit in
die Optimierung des neuen LHC ein. Alle im LHC nicht berticksichtigten Eingangs-
grofien werden mit u; =u; Vj =i+ 1,0+ 2,--- , M auf dem zugehorigen Wert des

Arbeitspunkts konstant gehalten.

Ein beispielhafter Versuchsplan im zweiten und dritten Schritt der inkrementellen
Modellbildung ist in Bild 3.4 dargestellt. Im Schritt ¢ = 1 ergeben sich fiir D; durch
den LHC &quidistante Punkte (Quadrate) im eindimensionalen Eingangsraum. Die-
ser eindimensionale Eingangsraum erstreckt sich parallel zur Achse w; durch den
Arbeitspunkt u. Die LHC-Stufen sind hierbei so gewéahlt, dass der Arbeitspunkt ein
Punkt des LHC ist. Der Versuchsplan in (a) wird im Schritt ¢ = 2 um die Punkte in
D, erweitert, die einen optimierten LHC fiir zwei Dimensionen bilden (Rauten). In
(b) wurde der Versuchsplan aus (a) im Schritt ¢ = 3 um die Punkte in D3 erweitert
(Dreiecke), die einem LHC im dreidimensionalen Raum entsprechen. Dieses Kon-
struktionsprinzip kann fiir beliebig viele Dimensionen fortgesetzt werden, sodass in
jedem Schritt eine zuvor konstant gehaltene Eingangsgrofle durch die Versuchspla-
nung systematisch variiert wird. Die in (b) grau markierte Ebene mit uz = uz = 0.7
beinhaltet alle Punkte, die in (a) dargestellt sind. Allgemein liegen im Schritt ¢ al-

le zuvor vermessenen Versuchspunkte in einem Unterraum des Eingangsraums mit
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Bild 3.4: Inkrementeller Versuchsplan im (a) zweiten und (b) dritten Schritt mit 11
Stufen fiir jeden LHC und dem Arbeitspunkt u = [0.7 0.7 0.7]T. Die graue
Ebene in Darstellung in (b) beinhaltet alle Punkte aus (a).
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u; = u;. Werden die LHC-Stufen so gewéahlt, dass ein Versuchspunkt in diesen Unter-
raum fallt, kann dieser Punkt aus dem inkrementellen Versuchsplan entfernt werden.
Die Vermessung eines solchen Punkts hatte durch die verwendeten Teilmodellstruk-
turen keinen Einfluss auf das Modell (siehe Abschnitt 3.3). In Bild 3.4 sind daher in

den Schritten ¢ = 2 und ¢ = 3 jeweils nur 10 Punkte zu sehen.

Festlegung der Anzahl an Versuchspunkten

Der lineare Anstieg der Dimensionalitiat mit jedem Schritt fithrt zu einem exponen-
tiellen Anstieg des Hypervolumens des Eingangsraums. Wiirde in jedem Schritt die
initiale Dichte der Versuchspunkte beibehalten werden, héatte dies einen exponenti-
ellen Anstieg der Punkte und damit einen fir viele Anwendungen nicht praktikablen
Versuchsaufwand zur Folge. Dieser Effekt wird als Fluch der Dimensionalitit bezeich-
net [10]. ILHAD bezieht die Rangfolge der Eingangsgrofien mit ein, um den Fluch der
Dimensionalitiat zu vermindern. Je geringer der Einfluss einer Eingangsgrofie auf den
Prozessausgang ist, desto kleiner ist deren Beitrag zum Modellfehler. In jedem Schritt
wird eine Eingangsgrofie mit geringerem Einfluss hinzugefiigt, sodass die zuséatzlichen
funktionalen Zusammenhédnge ungenauer approximiert werden kénnen, ohne einen
iiberméfigen Beitrag zum Modellfehler zu leisten. Bei hinreichend grofien Unterschie-
den in der Bedeutung der einzelnen Eingangsgrofien kann folglich eine Verringerung
der Punktdichte akzeptiert werden. Die Anzahlen an Versuchspunkten in den ein-
zelnen Schritten des inkrementellen Versuchsplans N = [N; Ny --- N, kénnen
auf verschiedene Weisen festgelegt werden, die zu einer Verringerung des Versuchs-
aufwands gegeniiber dem exponentiellen Anstieg fithren. Beispielsweise kann eine
konstante Anzahl oder ein linearer Anstieg mit jedem Schritt vorgegeben werden.
Zusatzlich kann Prozesswissen eingesetzt werden, um Schritte mit mehr Versuchs-
punkten zu versehen, in denen Eingangsgrofien mit stark nichtlinearem Einfluss oder

vielen Interaktionen mit anderen Eingangsgrofien einbezogen werden.

3.2.2 Inkrementelle Modelle

Die schrittweise Vermessung von Datenpunkten in einem Eingangsraum mit stei-
gender Dimensionalitat erfordert eine Modellstruktur, die die zusétzlichen Informa-
tionen abbilden kann, ohne dabei zuvor erlangte Informationen zu verlieren. Ahn-

liche Anforderungen bestehen bei der Greedy Stagewise Linear Regression [30], die
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zur Losung von linearen Regressionsproblemen mit vielen Regressoren dient. Hier-
bei werden Teilmodelle schrittweise erstellt und additiv iiberlagert. Jedes Teilmodell
verwendet eine individuelle Untermenge an Regressoren und korrigiert Fehler des
vorherigen Modells. Ein vergleichbares Prinzip wird fir ILHAD genutzt und fiihrt

zu der nachfolgend beschriebenen Modellstruktur.

Struktur des Gesamtmodells

Fir ILHAD wurde die in Bild 3.5 dargestellte Struktur verwendet, in der mehrere
Teilmodelle ein Gesamtprozessmodell bilden. Die einzelnen Teilmodelle f; werden
nacheinander in jedem der ¢ = 1,2,--- | p Schritte der inkrementellen Modellbildung
erstellt und treffen jeweils eine Vorhersage aus einer Untermenge der p betrachteten
Eingangsgrofien. Jedes in einem Schritt ¢ erstellte Teilmodell f; modelliert die Einfliis-
se der weiteren Eingangsgrofie u; und die Interaktionen mit allen zuvor einbezogenen
Eingangsgrofien wuy, us, - -+ ,u;_1. Alle Teilmodelle werden zu einem Gesamtmodell
iiberlagert. Prinzipiell kann diese Uberlagerung auf verschiedene Arten erfolgen, wie
zum Beispiel durch eine Addition oder Multiplikation. In dieser Arbeit werden alle
Teilmodelle additiv iiberlagert, da aus dieser Uberlagerungsart eine interpretierba-
re Modellstruktur resultiert. Jedes Teilmodell bildet hierdurch die Haupteffekte der

neuen Eingangsgrofie u; und die Interaktionen mit allen bisher betrachteten Ein-

U1
B —
LI Gesamt- g
: prozess-
ulﬂ—> modell
Uy 3 Teilmodell 1: il —~ 3 g
| fi(uy)
“ | Teilmodell 2: Do |
; T f 2(U1, U2) 3
i “:; Teilmodell p: Up |
upi—:) So(ur, ug, -+ up) |

Bild 3.5: Struktur des Gesamtmodells bestehend aus additiv iiberlagerten Teilmodel-
len. In jedem der p Schritte wird ein neues Teilmodell hinzugefiigt.
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gangsgroflen wuq, ug, -+ ,u;_1 ab. Der Ausgang des Gesamtmodells
p
J=> 0 (3.1)
i=1

ergibt sich aus der Addition der p Teilmodellausgéange g;. Mit diesem Konstruktions-
prinzip liegt nach jedem Schritt ein nutzbares Prozessmodell vor, das einen Teil des

Prozessverhaltens abbildet.

Erstellung der Teilmodelle

In ILHAD wird jedes Teilmodell auf Basis eines individuellen Trainingsdatensatzes
erstellt, der aus den Punkten des Versuchsplans D; im jeweiligen Schritt ¢ und den
gemessenen Ausgangswerten y(k) mit k = 1,2,--- , N; besteht. Bild 3.6 stellt die
Berechnung des Teilmodellfehlers e;(k) dar, der als Basis fir das Training des Teil-
modells dient. Ein Versuchspunkt u;(k) = [u1(k) ua(k) -+ u;(k)]T € D; gibt Werte
fiir die 7 bisher betrachteten Eingangsgrofien vor. Alle weiteren M —i Eingangsgrofien
werden mit %y;_; = [ty Uiyo -+ Up)’ durch den Arbeitspunkt festgelegt. Somit
ergibt sich der Eingangsgrofienvektor des Prozesses zu u(k) = [u;(k) wy_;|T. Fiir die

Modelle sind nur die Eingangsgrofien des Versuchspunkts u; (k) relevant.

Es wird angenommen, dass dem Prozessausgang ein additives weifles Rauschen n ~

2

- iberlagert ist. Die Differenz zwischen dem ge-

N(0,02) mit der Rauschvarianz o
messenen Prozessausgang y(k) und der Summe der Ausgénge aller bisherigen Teil-

modelle §x (k) = >'Z) 9;(k) ist die durch ein neues Teilmodell f; zu modellieren-

Arbeitspunkt | %a—

\
i EIEION
- 7 Prozess
Versuchspunkt u;(k) \ =
u;(k) € D; r—
> Y
\ Teil-
71 modell f; =

Bild 3.6: Berechnung des Teilmodellfehlers e; [114]. Ein neues Teilmodell f; bildet
die Differenz g;(k) = y(k) — y=(k) zwischen dem Prozessausgang y(k) und
der Summe der Modellausgénge aller zuvor erstellten Teilmodelle §x (k) ab.
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de GroBe g;(k) = y — 9s(k). Jedes Teilmodell wird hierzu auf Basis des Fehlers
ei(k) = 9:(k) — 9;(k) trainiert, ohne die vorherigen Teilmodelle zu verédndern. So-
mit kann ein Teilmodell auch als Fehlerkorrekturmodell interpretiert werden, das
die aus der Variation der neuen Eingangsgréfie resultierenden Fehler zwischen dem

bisherigen Modell und dem Prozessverhalten bestmoglich korrigiert.

Damit weist ILHAD Parallelen zu Boosting-Verfahren auf, die ebenfalls Teilmodelle
schrittweise additiv iberlagern, um Fehler des zuvor erstellten Modells zu korrigieren.
Ein bekanntes Verfahren ist das Gradient Boosting [33], dessen einfachste Variante
die Summe der Fehlerquadrate als Verlustfunktion verwendet (Lo-Boosting) und zu-
meist einfache Entscheidungsbdume als Teilmodelle verwendet. Mit diesem Prinzip
konnen Boosting-Verfahren sehr hohe Modellgiiten erzielen, wie es durch das popu-
lare Verfahren XGBoost [18] demonstriert wird. Im Unterschied zum Boosting, bei
dem alle Teilmodelle iiblicherweise alle Eingangsgrofien verwenden, wird bei ILHAD
in jedem Schritt eine weitere Eingangsgrofie mit neuen Informationen fiir das Modell
betrachtet. Dabei kann durch die gewéhlte Rangfolge der Eingangsgrofien angenom-
men werden, dass die Beitrage zuséatzlicher Teilmodelle f; zum Gesamtmodellausgang

¢ mit zunehmender Anzahl ¢ an Schritten immer weiter abnehmen.

3.3 Modellstrukturen

Ein inkrementeller Versuchsplan ermoglicht durch seine in jedem Schritt raumfiillen-
de Verteilung der Versuchspunkte die Verwendung unterschiedlicher Modellklassen
fiir die Teilmodelle. Nachfolgend wird eine Anforderung an das Verhalten der Teil-
modelle im zuvor betrachteten Unterraum definiert. Zusétzlich werden Szenarien zur

Beurteilung und zum Vergleich der verschiedenen Modelle beschrieben.

Verhalten der Teilmodelle im zuvor betrachteten Unterraum

Bild 3.7 stellt exemplarisch einen inkrementellen Versuchsplan fiir den Schritt ¢ = 2
dar (Rauten), der zur Erstellung eines Modells f; verwendet wird. Der Unterraum,
in dem die Versuchspunkte aus dem vorherigen Schritt liegen, ist blau markiert. Das
Prozessverhalten in diesem Unterraum wird bereits vollstandig durch das Modell f;
abgebildet. In jedem ILHAD-Schritt ist das Prozessverhalten in einem solchen Un-
terraum w;,_; = [ug ug -+ w;—q1)" mitu; =u;Vj=14,i+1,---, M bereits durch die

vorherigen Modelle vollstandig beschrieben. Im Gegensatz zu Boosting-Verfahren ist
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Bild 3.7: Inkrementeller Versuchsplan im Schritt ¢ = 2. Der blau markierte Unter-
raum wird durch das Modell f; modelliert. In diesem Bereich wird ein Mo-
dellausgang von exakt null von dem zu erstellenden Modell f; gefordert.

bei ILHAD nicht zu erwarten, dass ein neues Modell Fehler der vorherigen Model-
le korrigieren kann, da eine abnehmende Dichte der Versuchspunkte mit steigender
Dimensionalitit gegeben ist. Es wird daher gefordert, dass ein im i-ten Schritt ad-
ditiv hinzugefiigtes Teilmodell f; keinen Einfluss auf den Gesamtmodellausgang im
zuvor betrachteten Unterraum hat. Hierzu werden Teilmodellstrukturen verwendet,
die einen Modellausgang von exakt null im Unterraum aufweisen. Auf diese Weise
wird eine Verschlechterung der im Unterraum bereits erzielten Modellgiite in nach-

folgenden Schritten verhindert.

Szenarien zur simulativen Untersuchung

Um die ILHAD-Methodik mithilfe von Computersimulationen untersuchen zu kon-
nen, werden geeignete Untersuchungsszenarien definiert. Die Beurteilung der Modell-
glite erfolgt auf Basis verschiedener Testdatensétze, die unterschiedliche Bereiche des
Eingangsraums abdecken. Da bei der Methodik ein vorgegebener Arbeitspunkt im
Fokus steht, werden Testdatenverteilungen verwendet, die die Modellgiite in der Na-

he dieses Punkts widerspiegeln. Hierzu wird mit

T:{(uh”' 7uj7'“ 7up7ap+17”' ,ﬂM)| OSUJ S 1vj: 1727”' 7p}7
ity ~ N, 0%,) (32

eine um den Arbeitspunkt zentrierte Testdatenverteilung betrachtet, in der die ersten
p Koordinaten aus je einer unabhéngigen Normalverteilung mit der Standardabwei-

chung oy erzeugt werden. Um Extrapolation zu vermeiden, wird der Wertebereich
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auf das Intervall [0, 1] beschréankt. Punkte, bei denen mindestens eine Koordina-
te auflerhalb dieses Intervalls liegt, werden verworfen und neu aus den Normal-
verteilungen generiert. Alle weiteren Koordinaten werden durch den Arbeitspunkt
Upi1, Upya, -+, Ups festgelegt. Bild 3.8 stellt verschiedene Testdatensétze mit jeweils
Niest = |T| = 100 Datenpunkten in p = 2 bzw. p = 3 Dimensionen dar. Mit anstei-
gendem Wert von o werden grofiere Bereiche des Eingangsraums gleichmafiger
abgedeckt. Fiir o — 00 ergibt sich eine Gleichverteilung, anstatt derer jedoch eine
Sobol-Sequenz (vgl. Abschnitt 2.4.2) mit besseren raumfiillenden Eigenschaften zur

Beurteilung der Modellgiite im gesamten Eingangsraum verwendet wird.

Um den Nutzen der inkrementellen Modellbildung bewerten zu kénnen, werden Ver-
gleichsmodelle benoétigt. Fir jede der betrachteten Modellklassen wird ein solches
Vergleichsmodell in einem Schritt auf Basis eines gesonderten Versuchsplans erstellt.
Hierzu wird ein mittels des EDLS-Algorithmus [26] optimierter LHC fiir alle p be-
trachteten Eingangsgrofien verwendet. Dieser LHC besitzt dieselbe Anzahl an Ver-
suchspunkten Ny, = Z§:1 N; wie ein inkrementeller Versuchsplan, bietet aber durch

die Optimierung aller Punkte im p-dimensionalen Raum bessere raumfiillende Ei-

*
05 505 3
* x
Fx
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
U1 U
(a) p=2, otest = 0.1 (b) p =2, otest = 0.25 (c) p =2, Sobol-Sequenz
| ’*
3 05 *
0
! 1 1
0.5 . 0.5
U2 0 U
(d) p=3, otest = 0.1 (e) p =3, Ttest = 0.25 (f) p = 3, Sobol-Sequenz

Bild 3.8: Darstellung verschiedener Testdatenséitze mit jeweils Nt = 100 Daten-
punkten fiir p = 2 mit & = [0.7 0.7]T bzw. p =3 mit « = [0.7 0.7 0.7]T.
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genschaften. Indem dieselbe Anzahl an Datenpunkten und moglichst vergleichbare
Modellstrukturen mit z. B. demselben polynomialen Grad verwendet werden, werden
die Auswirkungen des inkrementellen Versuchsplans und der inkrementellen Modell-
struktur deutlich. Tabelle 3.1 stellt die Konstruktionsprinzipien von inkrementellem

und Vergleichsmodell gegeniiber.

Als zu modellierende Prozesse werden in diesem Kapitel verschiedene Testfunktio-
nen betrachtet, die auf den Wertebereich [0, 1] normiert sind, um vergleichbare Rau-
scheinfliisse zu erzielen. Bild 3.9 stellt diese Testfunktionen mit M = 3 betrachteten
Eingangsgrofien dar, wobei uz = 0.7 gewédhlt wurde und ausschliefllich die ersten
zwei Eingangsgroflen u; und wy variiert werden. Die multivariate Gauflfunktion in
(a) ist in der Mitte des betrachteten Eingangsraums zentriert und weist durch eine

zunehmende Standardabweichung mit steigendem Eingangsindex j = 1,2,--- /M

Tabelle 3.1: Konstruktionsprinzipien von inkrementellem und Vergleichsmodell.

Inkrementelles Modell ‘

Vergleichsmodell

Versuchsplanung

Art des Versuchsplans
Anzahl Versuchspunkte
Art der Optimierung

N=[N; N, ---

inkr. Versuchsplan
N,
in jedem Schritt

optimierter LHC
Ny, = Z?:l Nj
in einem Schritt

Modellbildung

Modellstruktur additiv einzelnes Modell
Modellklasse Polynom / LMN / GPM
Polynomialer Grad m =

LMN Fehlerschwelle e = 0.005

1 J P 1 b
N
275N
> 0.5 - > 0.5

0.5 1 O

Uy

jevlen)
o
(S
—_
)

05

Uy

(a) Gaufifunktion

Bild 3.9: Darstellung der betrachteten Testfunktionen mit zwei variierten Eingangs-

groffen und uz = 0.7.

(b) Testfunktion Friedman [32]
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eine eindeutige Rangfolge der Eingangsgrofien auf. Sie ist definiert durch

y(k) =exp ( - ;; W) (3.3)

und beinhaltet Interaktionen zwischen allen Eingangsgrofien. Die zweite Testfunktion
wurde in [32] beschrieben und ist fir maximal M = 5 Eingangsgrofien definiert.
Zur Ermittlung einer Rangfolge werden ausgehend vom Arbeitspunkt die einzelnen
Eingangsgroflen u; € [0,1] mit j = 1,2,--- ,5 variiert. Die Eingangsgrofe, die die
grofite Spannweite der Ausgangsgrofie y hervorruft, wird als erste in der Rangfolge

betrachtet. Dies fithrt gegentiber der urspriinglichen Definition mit
y(k) = 20(uy (k) — 0.5)? + 10 sin(7ug (k)us(k)) + 10us(k) + Sus (k) (3.4)

zu den vertauschten Eingangsgrofien u; und ugz. Die Funktion ist in Abhédngigkeit der
ersten zwei Eingangsgrofien in (b) dargestellt und besitzt sowohl Eingangsgrofien mit
Interaktionen (us und us) als auch EingangsgroBen, die nur iiber ihre Haupteffekte

wirken (up, uq und us).

Die Simulationen unterliegen stochastischen Einfliilssen durch das Prozessrauschen
und die zuféllige Initialisierung der verwendeten LHC. Um aussagekraftige Ergebnis-
se zu erhalten, sind daher alle Ergebnisse der Simulationen tiber 100 Wiederholungen

gemittelt. Dabei werden folgende Standardparameter verwendet:

Anzahl der ILHAD-Schritte p = M = 4,

Varianz des Prozessrauschens o2 = 1- 1075,

Versuchspunkte in den einzelnen Schritten N = [31 30 30 30]7,
Arbeitspunkt @ = [0.7 0.7 0.7 0.7]T,

Anzahl der Testdatenpunkte Nie; = 1000.

3.3.1 Polynommodelle

In diesem Abschnitt werden inkrementelle Modelle auf Basis von Polynommodellen
(vgl. Abschnitt 2.2.1) beschrieben. Der Grad dieser Polynommodelle m € N kann
dabei frei gewédhlt werden. Nachfolgend wird zur vereinfachten Darstellung ein Grad

von m = 2 verwendet. Das erste Teilmodell ergibt sich so zu

g1 =bo1 +bry-uy +boy - u (3.5)
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und bildet das Prozessverhalten in Abhéngigkeit von wu; ab, solange alle weiteren

Eingangsgroflen u; = u;Vj = 2,3,--- , M den Wert des Arbeitspunkts aufweisen.

Erweiterung der Teilmodellstruktur

Die Polynommodelle in allen weiteren Schritten ¢ > 2 werden jeweils mit dem Linear-
faktor (u; —u;) multipliziert, der einen Modellausgang von null im zuvor betrachteten
Unterraum erzwingt. Prinzipiell konnen zu diesem Zweck beliebige Funktionen ge-
nutzt werden, die fir u; = u; einen Wert von null aufweisen und daher im Weiteren
als Nullstellenfunktion bezeichnet werden. In Verbindung mit Polynommodellen wird
der Linearfaktor als Nullstellenfunktion verwendet, da dieser zu einer rein polyno-

mialen Struktur der Teilmodelle fuhrt. Das zweite Teilmodell

U2 = (bo,z +b12 U+ bogo - Uz) : (UQ - ﬂz) =boga - (ug — Uz) + b12 - (Wus — ugtiz)
——— ~————

Basismodell Linearfaktor z1 z2

+bapo - (ug — UQI_LQ) (36)
~—_— —

3

besteht somit aus einem polynomialen Basismodell, welches mit dem Linearfaktor
multipliziert wird, und fithrt im dargestellten Fall zu drei Regressoren x1, z9, £3 mit
dem Parametervektor QQ = [bo2 b1 bQ’Q}T. Da die Multiplikation den maximalen
Grad der Terme um eins erhoht, wird fiir das Basismodell der Grad m — 1 gewahlt.
Auf diese Weise wird die Anzahl an zu schitzenden Parametern klein gehalten und
hohere Wechselwirkungen der Eingangsgrofien im Modell vermieden, da diese in der
Praxis oft vernachléissigt werden kénnen [103]. Dieses Konstruktionsprinzip kann

beliebig fortgesetzt werden, sodass sich beispielsweise im Schritt ¢ = 3 das Modell

U3 = (50,3 +b13-up +bog-us+bss- U3) : (U3 — ﬂg) =bg3 - (us — us)

Basismodell Linearfaktor
+ 13- (waug — urliy) + bas - (ugus — ugtiz) + by 3 - (uz — ugiis) (3.7)
mit ¢ + 1 = 4 Parametern é3 = [bos b13 basz bs3s|" ergibt. Das resultierende Ge-

samtmodell, welches sich gemafl Gleichung (3.1) aus der Addition aller Teilmodelle

ergibt, entspricht so stets einem Polynommodell m-ten Grades.

Alle Teilmodelle sind linear in den Parametern, weshalb die Teilmodellparameter

0, = (X7X,) ' XT (3.8)
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in jedem i-ten Schritt mittels der Methode der kleinsten Fehlerquadrate (vgl. Glei-
chung (2.7)) bestimmt werden. Hierzu wird eine individuelle Regressormatrix X, und
der Ausgangsgrofenvektor §; = [§;(1) §:(2) -+ 4;(N;)]T verwendet. Die Regressor-
matrix ergibt sich aus den Regressoren des Teilmodells und den Versuchspunkten im
jeweiligen inkrementellen Versuchsplan D;. Bild 3.10 stellt beispielhaft die auf diese
Weise erstellten Teilmodelle in den Schritten (a) ¢ = 1 und (b) ¢ = 2 sowie in (c) die
additive Uberlagerung dieser Teilmodelle dar. Die Teilmodelle f; und f, bilden je-
weils einen Teil des Prozessverhaltens ab und ergeben in Summe eine Approximation

der Testfunktion Gauf} fiir zwei Eingangsgrofien.

Vergleich von raumfiillenden und D-optimalen Versuchsplanen

Die ILHAD-Methodik verwendet optimierte LHC als raumfiillende Versuchspléne
(vgl. Abschnitt 3.2.1). Als Alternative werden in diesem Abschnitt D-optimale Ver-
suchsplédne sowohl in jedem Schritt als auch global fiir das Vergleichsmodell gegen-
tibergestellt. D-optimale Versuchsplane (vgl. Abschnitt 2.4.1) basieren auf einer vor-
gegebenen Modellstruktur und platziert die Versuchspunkte so, dass der Konfidenz-
bereich des Parametervektors ein minimales Volumen aufweist [103]. Zu jedem inkre-
mentellen Modell wird ein Vergleichsmodell erstellt, das mit einem Grad von m = 2
dieselbe Struktur aufweist wie das aus der Addition der Teilmodelle resultierende
Gesamtmodell. Somit sind die inkrementellen Modelle und die Vergleichsmodelle

beztiglich der Anzahl an Parametern und dem polynomialen Grad vergleichbar.

In Bild 3.11 werden mehrere inkrementelle Polynommodelle und polynomiale Ver-

gleichsmodelle mithilfe verschiedener Testdatensatze beurteilt. Diese Testdatenséatze

1
]
o ,ﬁ;v‘\‘\_\\i“
> 0.5 RN ‘%t‘\{&§§
By o ‘\““\\\\" \\
0 1
0 0.5 1
U
(a) Teilmodell f; (b) Teilmodell fo (c) Gesamtmodell f1 + f2

Bild 3.10: Polynomiale Teilmodelle und resultierendes Gesamtmodell fiir p = 2 und
N =[11 10]" am Beispiel der GauBfunktion geméf Gleichung (3.3).
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(b) Polynom f(u) = Tu? + 5u3 + 3u3 + ug + 4ujus + 3uguy + 6 als Testfunktion
Bild 3.11: Vergleich des RMSE fiir verschiedene Polynommodelle. Die inkrementellen

Modelle und die Vergleichsmodelle besitzen jeweils p = 4 Eingangsgrofien
und werden mit verschiedenen Testdatensétzen evaluiert, die von links
nach rechts den Eingangsraum gleichférmiger abdecken.
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decken ausgehend vom Arbeitspunkt unterschiedliche Bereiche des Eingangsraums

ab, wobei von links nach rechts eine zunehmende Raumabdeckung gegeben ist.

In Bild 3.11a wird die Gauifunktion gemafl Gleichung (3.3) als Testfunktion betrach-
tet. Beide inkrementelle Modelle erzielen in der Nahe des Arbeitspunkts (oese < 0.3)
eine hohere Giite als das zugehorige Vergleichsmodell. Im gesamten Eingangsraum
weisen jedoch die Vergleichsmodelle durch die freie Platzierung der Versuchspunkte
einen geringeren Fehler auf. Die mittels optimierter LHC erzeugten raumfiillenden
Versuchspléne fithren bei dieser Testfunktion im Vergleich zu den D-optimalen Ver-
suchspléanen zu geringeren Werten des RMSE. So sind die D-optimalen Versuchsplane
zwar in Bezug auf die angenommene polynomiale Modellstruktur optimal, jedoch ent-
spricht diese nicht dem funktionalen Zusammenhang der betrachteten Testfunktion.
Hiermit liegt ein dominanter Biasfehler vor, der durch die Verwendung raumfiillender

Versuchsplane reduziert werden kann.

Stimmt hingegen die angenommene Modellstruktur der D-optimalen Versuchspléne
mit der Testfunktion iiberein, werden die Vorteile dieser Art von Versuchspldnen
deutlich. Bild 3.11b stellt diesen Fall mit einem quadratischen Polynom als Test-
funktion dar. Das inkrementelle Modell auf Basis der D-optimalen Versuchsplane
weist fiir alle Testdatensétze geringere Fehler auf als das LHC basierte inkrementelle
Modelle. Auch das Vergleichsmodell erzielt fiir oy > 0.2 bessere Ergebnisse mit

dem D-optimalen Versuchsplan.

Aufgrund der zumeist unbekannten funktionalen Zusammenhénge von realen Prozes-
sen ist die Wahl einer abweichenden polynomialen Modellstruktur eine fiir die Praxis
realistische Annahme, die zu einem dominierenden Biasfehler fithrt. Wie exempla-
risch aufgezeigt konnen raumfiillende Versuchspléne in solchen Féllen zu geringeren
Gesamtfehlern fithren als modellbasierte Versuchsplane. Dies bestétigt die Wahl von
raumfiillenden Versuchsplédnen im Rahmen der ILHAD-Methodik.

3.3.2 Lokale Modellnetze

Wird die inkrementelle Modellbildung auf Prozesse mit ausgepragtem nichtlinearen
Verhalten angewandt, sind die zuvor betrachteten polynomialen Modelle oft unzurei-
chend. Im Folgenden wird die flexiblere Modellklasse der lokalen Modellnetze (LMN)
verwendet. Die Grundlagen dieser Modellklasse sowie der zum Training eingesetzte
LOLIMOT-Algorithmus sind in Abschnitt 2.2.2 beschrieben.
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In der inkrementellen Modellstruktur gemafi Bild 3.5 werden die einzelnen Teil-
modelle f; nacheinander in jedem Schritt ¢ = 1,2,--- ,p mit dem LOLIMOT-AI-
gorithmus erstellt. Jedes Teilmodell besteht aus L; lokalen Modellen g;;(u) mit
l=1,2,---, L;. Standardmafig verwendet LOLIMOT lokal affine Modelle, die auch
im Schritt ¢ = 1 der inkrementellen Modellbildung genutzt werden. Hiermit ergeben
sich die l =1,2,---, Ly lokalen Modelle im ersten Schritt zu

gr(ur) = bog + b1y - uy. (3.9)

Erweiterung der Struktur der lokalen Modelle

Um die in Abschnitt 3.3 beschriebene Anforderung an das Teilmodellverhalten im
zuvor betrachteten Unterraum zu erfiillen, wird jedes lokale Modell in den Schritten

1 > 2 analog zu den Polynomen in Abschnitt 3.3.1 erweitert. Hierzu ergibt sich mit

Gia(ur, ug, - -+ u;) = (bo,l +> b Uj) : ‘I’(Uz — ﬂz) (3.10)
j=1 —_—
Nullstellenfunktion

affines Basismodell

jedes der [ =1,2,--- | L; lokalen Modelle aus der Multiplikation eines affinen Basis-
modells mit einer Nullstellenfunktion ¥(u). Die Nullstellenfunktion ist eine stetige
Funktion fiir die W(0) = 0 gilt, sodass durch das Argument u; —u; ein Modellausgang
von null im zuvor betrachteten Unterraum erzwungen wird. Da die lokalen Modelle
trotz dieser Erweiterung linear in den Parametern sind, lassen sich die Modellpara-
meter mit der gewichteten Methode der kleinsten Quadrate geméf Gleichung (2.13)

schéitzen.

Nachfolgend werden zwei alternative Nullstellenfunktionen betrachtet. Analog zu den
Polynommodellen in Abschnitt 3.3.1 wird mit ¥(u) = u ein Linearfaktor verwendet.
Die zweite Nullstellenfunktion basiert auf einem quadratischen B-Spline. Ein B-Spli-
ne ist iiber Knoten definiert, zwischen denen stets positive Funktionswerte mittels
abschnittsweise giiltiger Polynome erzeugt werden. An den Knoten, an denen die-
se Polynome aufeinandertreffen, liegen zusétzliche Bedingungen beziiglich Stetigkeit
und Differenzierbarkeit vor. Ein quadratischer B-Spline verwendet abschnittsweise
quadratische Polynome, die zu einem stetigen Funktionsverlauf mit stetiger erster
Ableitung fithren [22]. Der hier verwendete B-Spline B(u) = B(u|k) ist tber den
Knotenvektor k = [(—=1/2-6) (=1/4-6) (1/4-6) (1/2-0)] definiert. Der Parame-
ter 0 gibt die Breite der Funktion vor, da definitionsgeméfl aulerhalb der Knoten
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B(u) = 0,u ¢ [(—=1/2-0), (1/2-9)] gilt. Hiermit ergibt sich die Nullstellenfunktion

(3.11)

Beide Nullstellenfunktionen sind in Bild 3.12 grafisch gegentibergestellt. Der Linear-
faktor weist eine konstante Steigung iiber den Eingangsraum auf und beeinflusst
so alle lokalen Modelle. Der Einfluss des B-Splines ist hingegen lokal begrenzt und
betrifft hauptséachlich lokale Modelle mit Partitionen im Bereich des Arbeitspunkts.
Lokale Modelle mit grofem Abstand zum Arbeitspunkt werden somit kaum veran-
dert.

Bild 3.13 stellt die Modellausgénge des Modells f; mit verschiedenen Nullstellenfunk-
tionen gegeniiber, wobei der im Weiteren verwendete Wert 6 = 0.2 fiir die Breite des
B-Splines dargestellt ist. Wahrend in (a) durch den Linearfaktor ein quadratisches
Modellverhalten zu sehen ist, bleiben in (b) die lokal affinen Modelle bestehen und
werden ausschliefSlich im Bereich um die Koordinate des Arbeitspunkts uy = 115 = 0.7
verédndert. Auf diese Weise bleibt in (b) fiir weit vom Arbeitspunkt entfernte Modelle

die lokale Interpretierbarkeit und das Extrapolationsverhalten erhalten.

Transformation des Versuchsplans

Ein Vorteil im inkrementellen Vorgehen besteht in der Moglichkeit zur Nutzung
von modelliertem Prozessverhalten aus vorherigen Schritten. Bisher erlernte Zusam-
menhéange zwischen y und uy, ug, - - -, u;_1 liegen in Form von Modellparametern und
Partitionen der LMN vor. Die Partitionen charakterisieren hierbei die Nichtlinearita-
ten des Prozesses. Wird ein LMN mittels des LOLIMOT-Algorithmus erstellt, fithren

1 ) .
E 0.5 - -
S e

0 _ - - B-Spline

_ - - — — —Linearfaktor
0.5 == - -
-0.5 0 0.5
U

Bild 3.12: Verldufe der verwendeten Nullstellenfunktionen [113].



62 3.3 Modellstrukturen

>

S e i o o g

IR RS
N TN R

L 77

Uy
(a) Linearfaktor als Nullstellenfunktion (b) Nullstellenfunktion mit B-Spline

Bild 3.13: Vergleich des Teilmodells f; am Beispiel der Testfunktion Gaufl gemafl
Gleichung (3.3) mit verschiedenen Nullstellenfunktionen W(uy — ts).

Nichtlinearitdten in Bereichen des Eingangsraums zu einer feineren Partitionierung
dieser Bereiche [80]. Nachfolgend wird ein Verfahren beschrieben, dass die Partitio-
nierung der bestehenden LMN zur Verbesserung des inkrementellen Versuchsplans
nutzt. Ziel ist es, die Dichte an Versuchspunkten in stark nichtlinearen Bereichen
des Eingangsraums zu steigern, wozu der inkrementelle Versuchsplan transformiert

wird. Ein neues Teilmodell kann so diese Bereiche mit komplexem Prozessverhalten

besser abbilden.

In jedem Schritt ¢ > 2 wird der inkrementelle Versuchsplan geméfi Abschnitt 3.2.1
um neue Versuchspunkte D; erweitert. Diese Versuchspunkte bilden zunachst einen
LHC mit aquidistanten Stufen. Mittels der Transformation @; = z;(u;), die fiir je-
de bereits betrachtete Eingangsgrofie u;, mit j = 1,2,--- 4 — 1 durchgefithrt wird,
werden diese Stufen an die zuvor erkannten Nichtlinearitdten angepasst. Die Trans-
formationsfunktion z;(u;) ist eine abschnittsweise lineare Funktion und ergibt sich
aus der Partitionierung des Teilmodells f;, das u; als neue Eingangsgrofie in das
Gesamtmodell einbezieht und deren Haupteffekte abbildet.

Bild 3.14 zeigt exemplarisch, wie sich diese Transformationsfunktion (durchgezogene
Linie) aus der Partitionierung des Teilmodells f; ergibt. Hierzu werden die Grenzen
aller L; Partitionen in dem jeweiligen Modell f; auf die Achse u; projiziert (linke
Seite). Jede der ij < L; projizierten Partitionen besitzt eine Ausdehnung dj, mit
k = 1,---,L; und definiert einen Abschnitt der Transformationsfunktion (blaue
Markierungen), in dem der Funktionswert linear um den Wert d; ansteigt. Die Breite

jedes Abschnitts wird mit Adj bezeichnet und mit der Normierung

Ady = ——F (3.12)
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Bild 3.14: Konstruktion der abschnittsweise linearen Transformationsfunktion z;(u;)
aus den projizierten Partitionen des Modells f;, wobei jeder Abschnitt &
iiber die Ausdehnung d; und Breite Ad, =1 /4 definiert ist. Die transfor-
mierten Stufen (links) ergeben sich aus den dquidistanten Stufen (unten).

an den vorgegebenen Wertebereich der Eingangsgrofien u; € [0,1]Vj =1,2,--- , M

angepasst. Analytisch lassen sich die einzelnen Abschnitte k& durch

d koo k k=1 koo
2i(uy) = ’i<uj - ZAdl> +3d, fir S Ad<u; <> Ad (3.13)

Ady, =1 =1 =1 =1
beschreiben. In Bild 3.14 wird mit Ad, = 1 eine konstante Breite der Abschnitte
betrachtet, sodass sich Ady = 1/L; = 1/4 ergibt. Beispielhafte LHC-Stufen sind als
gestrichelte Linien dargestellt. Die dquidistanten Stufen (unten) werden zu Stufen,

deren Dichte antiproportional zur Ausdehnung der Partitionen ist (links).
Zuséatzlich kann die Breite der Abschnitte mit
Ady = dj, (3.14)

in Abhéngigkeit der Ausdehnung der projizierten Partitionen dj gewahlt werden, wo-
bei der Exponent r die Transformationsstirke beeinflusst. Bild 3.15 stellt Transfor-
mationsfunktionen fiir verschiedene Werte von r bei einer gegebenen Partitionierung
dar. Fiir » = 1 ergibt sich eine Gerade, sodass die dquidistanten LHC-Stufen erhal-
ten bleiben. Wird r = 0 gewéhlt, ergibt sich die zuvor betrachtete konstante Breite

Ady, = 1. Fiir kleinere Werte wie beispielsweise r = —1 wird die Transformation ver-
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Bild 3.15: Transformationsfunktionen fiir eine gegebene Partitionierung (links) und
unterschiedliche Exponenten r.

starkt und somit die Dichte an LHC-Stufen in Bereichen mit kleineren Partitionen
weiter gesteigert. Die Wahl des Exponenten r beeinflusst, in welchem Umfang Pro-
zesswissen, das in Form der Partitionen gespeichert ist, in der Versuchsplanung be-
riicksichtigt wird. Eine schwache Transformation r € [0, 1) verwendet dieses Wissen
kaum und hat primér zum Ziel, den Eingangsraum zu erkunden und gleichméfig mit
Versuchspunkten abzudecken. Eine starke Transformation r < 0 nutzt das Vorwissen
aus, um nichtlineare Bereiche besser abbilden zu kénnen. Dies kann jedoch durch die
verschlechterte Raumabdeckung zu gréfferen Fehlern in anderen Bereichen des Ein-
gangsraums fithren. Ein Parameter mit einem &hnlichen Effekt existiert im aktiven
Lernen und beeinflusst dort den Grad der Erkundung des Prozessverhaltens (Ezplo-
ration) und der Ausnutzung der erlernten Zusammenhange (Exploitation) [109]. Im
aktiven Lernen wird dieser Parameter so variiert, das mit fortschreitender Lerndauer
mehr Prozesswissen genutzt wird, wahrend fiir die Transformation der Versuchspléane

in der inkrementellen Modellbildung eine Festlegung im Vorfeld erfolgen muss.

Demonstration an einem Testprozess

Um die Eigenschaften der in diesem Abschnitt beschriebenen inkrementellen Mo-
dellbildung auf Basis von LMN zu untersuchen, wird diese Methode auf die zwei
in Abschnitt 3.3 beschriebenen Testfunktionen angewandt. Dabei werden mit r €
{=1,-0.5,0,0.5, 1} verschieden starke Transformationen der LHC-Stufen verglichen
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und zugleich mit dem Linearfaktor und der auf einem B-Spline basierenden Funkti-
on verschiedene Nullstellenfunktionen betrachtet. Fiir alle Teilmodelle und die Ver-

gleichsmodelle wird die Fehlerschwelle ¢ = 0.005 als Abbruchkriterium verwendet.

Bild 3.16 stellt den RMSE fiir die verschiedenen Modelle auf Basis unterschiedlich
verteilter Testdaten gegentiber. Folgende drei wesentliche Beobachtungen lassen sich

in Bild 3.16a anhand der Testfunktion Friedman machen:

1. Durch eine Transformation kann die Modellgiite in der Nahe des Arbeitspunkts
mit oresy < 0.3 gegentiber dem nicht transformierten Fall (r = 1) gesteigert wer-
den, wobei die besten Ergebnisse in diesem Bereich mit der stirksten Trans-
formation r = —1 erzielt werden. Die Modelle mit Transformation kénnen von
der gesteigerten Punktdichte in nichtlinearen Bereichen des Eingangsraums
profitieren und dort eine gréflere Anzahl an lokalen Modellen erstellen.

2. Eine starke Transformation kann gegeniiber dem nicht transformierten Ver-
suchsplan (r = 1) zu einem Anstieg des Fehlers im gesamten Eingangsraum
(Sobol-Sequenz) fiihren. Dies kann durch die ungleichméfige Datenverteilung
erklart werden, die die Abbildung von Interaktionen erschwert.

3. Insgesamt werden mit dem Linearfaktor (links) geringere Fehler erzielt als mit
der auf einem B-Spline basierten Nullstellenfunktion (rechts), was auf die qua-
dratischen Terme zurtickzufiihren ist, die aus der Multiplikation mit dem Li-
nearfaktor resultieren. Die betrachtete Testfunktion kann durch diese Terme

mit weniger lokalen Modellen genauer approximiert werden.

Fir Prozesse mit ausgepragten Interaktionen zwischen den Eingangsgrofien wie der
Testfunktion Gaul kann hingegen eine Transformation nachteilig sein. So steigt der
Fehler der inkrementellen Modelle in Bild 3.16b mit zunehmender Transformations-
stiarke an. Fiir beide Nullstellenfunktionen werden bei dieser Testfunktion die besten

Ergebnisse mit den inkrementellen Modellen ohne Transformation (r = 1) erzielt.

Fiir beide Test- und Nullstellenfunktionen kénnen inkrementelle Modelle eine dhn-
liche oder hohere Modellgiite in der Nahe des Arbeitspunkts (o < 0.05) erzielen
wie die Vergleichsmodelle. Aufler mit der B-Spline basierten Nullstellenfunktion in
Bild 3.16a existieren jeweils inkrementelle Modelle, die fiir alle Testdatensétze bes-
sere Ergebnisse erzielen als das Vergleichsmodell. Es zeigt sich allerdings auch, dass
der Nutzen einer Transformation von den KEigenschaften des betrachteten Prozes-
ses abhédngt. So kann die Modellgiite in der Nahe des Arbeitspunkts insbesondere
dann durch die Transformation gesteigert werden, wenn ein Prozess nichtlineares

Verhalten mit geringen Interaktionen zwischen den Eingangsgréfien aufweist.
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(b) Testfunktion Gaufl geméfl Gleichung (3.3)

Bild 3.16: Vergleich verschiedener Modelle auf Basis von LMN mit dem Linearfaktor
(links) und der B-Spline basierten Nullstellenfunktion (rechts) bei ver-
schiedenen Transformationsstarken r. Der RMSE wird anhand von Test-
datensatzen bestimmt, die von links nach rechts den Eingangsraum zu-
nehmend gleichmafBiger abdecken.
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3.3.3 GauBprozessmodelle

Mit Gauiprozessmodellen (GPM) wird eine weitere Modellklasse im Rahmen der
inkrementellen Modellbildung betrachtet. GPM besitzen als nichtparametrische Mo-
delle eine hohe Flexibilitat und sind gut fiir kleine Trainingsdatenmengen geeignet,
wie sie in Versuchen haufig gegeben sind. Die Grundlagen dieser Modellklasse sind in
Abschnitt 2.2.3 zusammengefasst. Eine Erweiterung von GPM hin zu einer additiven
Modellstruktur wurde bereits in [25] beschrieben, wobei verschiedene Untermengen
der Eingangsgrofien in die Kernel-Funktionen einbezogen werden. Im Gegensatz zu
ILHAD erfolgt die Modellerstellung allerdings in einem Schritt. Eine Strategie, um
ein einzelnes GPM inkrementell zur erweitern wird in [110] vorgeschlagen, indem die

Kovarianzmatrix nacheinander um die einzelnen Eingangsgrofien erweitert wird.

Nachfolgend wird analog zur Verwendung von Polynommodellen und LMN in der in-
krementellen Modellstruktur in jedem Schritt ein separates GPM erstellt. Die Hyper-
parameter dieser GPM werden in jedem Schritt individuell durch eine Maximierung
der Log-Marginal-Likelihood bestimmt (siche Abschnitt 2.2.3). Eine Ausnahme ist
die angenommene Standardabweichung des Rauschens 6,,, die nur einmalig im ersten
Schritt bestimmt wird. In diesem ILHAD-Schritt ist die hochste Dichte an Versuchs-
punkten gegeben, sodass von einer bestmoglichen Schatzung dieses Hyperparameters
ausgegangen werden kann. Fin additives weifles Rauschen am Prozessausgang ist un-
abhéngig von der Anzahl an variierten Eingangsgrofien und damit unabhéngig vom
ILHAD-Schritt. Der durch das Teilmodell f; bestimmte Wert fiir 6,, wird somit fiir
alle weiteren Teilmodelle f; mit j = 2,3,---,p ibernommen. Um zu verhindern,
dass ein Teilmodell auf Basis von GPM das Gesamtmodell im zuvor betrachteten
Unterraum veréndert (vgl. Abschnitt 3.3), werden zwei verschiedene Methoden vor-
gestellt, die zusétzliche Dummy-Punkte in diesem Unterraum platzieren (GPM-DP)
oder nicht stationdre Kernel-Funktionen verwenden (GPM-NS). Diese Ansétze treten

an Stelle der Nullstellenfunktionen.

GPM mit Dummy-Punkten

Eine Methode, um einem GPM ein gewtinschtes Verhalten aufzuprigen, ist in [12]
beschrieben. Diese Methode verwendet ein Gitter aus Dummy-Datenpunkten (DP),
um ein vorgegebenes Monotonieverhalten zu erzwingen. Die zu diesen Punkten geho-
renden Ausgangswerte werden nicht vermessen, sondern durch ein Optimierungsver-

fahren bestimmt, wobei das geforderte Monotonieverhalten als Nebenbedingungen
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einfliefft. Die in diesem Abschnitt beschriebene Teilmodellstruktur GPM-DP basiert
auf derselben Grundidee und platziert in jedem i-ten Schritt Ng; zusatzliche Dum-
my-Punkte wuq;(j) mit j = 1,2,---, Ng; im zuvor betrachteten Unterraum. Da fiir
diesen Unterraum ein Teilmodellausgang von null gefordert ist, wird allen Dummy-
Punkten der Ausgangswert null zugewiesen, sodass im Gegensatz zu [12] keine re-
chenaufwindige Optimierung der Ausgangswerte notwendig ist. Die Platzierung aller
Dummy-Punkte Dg; = {uq;(1),2q;(2), - ,%q;(Na,)} in einem Schritt 4 erfolgt mit
einem raumfiillenden Versuchsplan in dem zuvor betrachteten Unterraum. Hierzu
wird ein LHC verwendet, der mittels EDLS-Algorithmus [26] optimiert wird.

Das Teilmodell in einem Schritt ¢ > 2 wird auf Basis aller Punkte D; U Dg; aus dem
jeweiligen inkrementellen Versuchsplan D; und den zugehorigen Dummy-Punkten
Dy erstellt, sodass sich fiir das GPM eine (N; 4+ Nq;) X (N; + Ng,;) dimensionale Ko-
varianzmatrix ergibt. Wéhrend zu den Punkten in D; eine gemessene Ausgangsgrofie
vorliegt, fiir die ein Rauschen mit der Standardabweichung &, angenommen wird,
ist fiir alle Dummy-Punkte in Dy ; ein Ausgangswert von exakt null ohne Rauschen
gefordert. Aus diesem Grund wird Gleichung (2.15), in der die Rauschannahme in

die Kovarianzmatrix einbezogen wird, abgewandelt zu:

K (k). ull)) K(u(k),u(l)) + 62 fir k=1 und u(k) € D; (3.15)
K(u(k),u(l)) sonst,

mit k =1,2,--- ,N;+ Ng, und [ =1,2,--- | N; + Ng,;. Das Rauschen wird nur fiir
Punkte auflerhalb des Unterraums angenommen, wihrend das GPM innerhalb des
Unterraums interpoliert. Dieses GPM besitzt somit eine von den Eingangsgrofien ab-
hangige Rauschannahme. Fiir eine Betrachtung von GPM mit komplexen, von den
Eingangsgrofien abhiangigen Rauschannahmen sei auf [38] verwiesen. Um eine Verfal-
schung der Hyperparameter und numerische Probleme durch die Dummy-Punkte zu
vermeiden, wird zunachst ein GPM ohne Beriicksichtigung der Dummy-Punkte auf
Basis von D; erstellt. Diese Hyperparameter werden anschlieflend fiir das Teilmodell,

das auch die Dummy-Punkte mit einschlief3t, iibernommen.

Bild 3.17a zeigt den Modellausgang des Teilmodells f; mit den verwendeten Trai-
ningsdatenpunkten und Dummy-Punkten. Der Modellausgang in dem Unterraum
mit us = uy = 0.7 ist gesondert in Bild 3.17b dargestellt, wobei zusétzlich das 95 %-
Konfidenzintervall zu sehen ist. Anhand des Konfidenzintervalls wird deutlich, dass
die hier beschriebene Methode GPM-DP in dem zuvor betrachten Unterraum keinen

exakten Modellausgang von null erzeugt, sondern sehr kleine Abweichungen moglich
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© Dummy-Punkte O Dummy-Punkte
¢ Trainingsdaten ¢ = 2 Teilmodellausgang s
[ ]Teilmodellausgang g — — —=95% Konfidenzintervall

X 1073

A -

0 0.5 1
Uy

(a) Teilmodellausgang von fo mit zugeho-  (b) Modellausgang und 95 % Konfidenzin-
rigen Trainings- und Dummy-Punkten tervall von fo im Unterraum wug = ug

Bild 3.17: Das GPM-DP Teilmodell f; wird in (a) auf Basis der Trainings- und Dum-
my-Punkte erstellt. Der Modellausgang im Unterraum (graue Ebene) er-
gibt sich in (b) durch die Dummy-Punkte naherungsweise zu null [114].

sind. Dies liegt zum einen an einem zusétzlichen Offset (Ridge Regularisierung) von
1078, der aus numerischen Griinden zu allen Diagonalelementen der Kovarianzmatrix
addiert wird und somit kleine Abweichungen an den Dummy-Punkten zulésst. Zum
andern ist das Modellverhalten zwischen den Dummy-Punkten nicht spezifiziert und
kann von null abweichen. Die auftretenden Abweichungen sind unter anderem von
der Anzahl an verwendeten Dummy-Punkten abhéngig, fiir die im Folgenden dieselbe

Anzahl Ng,; = N; gewahlt wird, wie Trainingsdatenpunkte vorhanden sind.

GPM mit nicht stationarer Kernel-Funktion

Typische Kernel-Funktionen wie ein GauBkern geméfi Gleichung (2.17) sind sta-
tionédr. Die Charakteristik dieser Kernel-Funktionen ist unabhéngig von den Ein-
gangsgrofen u und damit von der Position im Eingangsraum [88]. Soll durch eine
Kernel-Funktion ein Modellausgang von null im zuvor betrachteten Unterraum er-
zeugt werden, muss sich die Charakteristik der Kernel-Funktionen in Abhéngigkeit
der Eingangsgrofien u dndern, was als nicht stationédres Verhalten bezeichnet wird.
Der hier gewéhlte Ansatz basiert auf der Interpretation des Modellausgangs eines
GPM als gewichtete Summe der auf jedem Trainingsdatenpunkt platzierten Kernel-

Funktionen (vgl. Gleichung (2.19)). Demnach ist an einer Position im Eingangsraum
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ein Modellausgang von null gegeben, wenn alle Kernel-Funktionen an dieser Position
einen Wert von null aufweisen. Nachfolgend wird eine stationire Kernel-Funktion, die
fir zwei Punkte w(k) mit k =1,2,--- | N; und u(l) mit [ = 1,2,--- |, N; ausgewertet
wird, mithilfe zweier Linearfaktoren modifiziert:

K (u(k), u(l)) = (ui(k) = ) - (ui(l) — us) - K (u(k), u(l)) (3.16)
Diese Linearfaktoren werden zu null, sobald die i-te Koordinate u; von einem der
betrachteten Punkte u(k) oder u(l) den Wert des Arbeitspunkts u; aufweist und
somit einer der Punkte im zuvor betrachteten Unterraum liegt. Nachfolgend wird

diese Modifikation auf einen Gauflkern angewandt. Wegen der resultierenden nicht
stationdren (NS) Kernel-Funktion wird diese Methode als GPM-NS bezeichnet.

GPM-NS verwendet fiir das Training eines Teilmodells ausschlielich die N; Daten-
punkte des inkrementellen Versuchsplans, wahrend bei GPM-DP die zuséatzlichen
Dummy-Punkte zu insgesamt N; + Ng; Trainingsdatenpunkten fiihren. Die resultie-
rende N; x N; Kovarianzmatrix fithrt bei GPM-NS zu einem verringerten Rechen-
aufwand gegentiber der (N; + Ng;) x (IV; + Ng,;) Kovarianzmatrix bei GPM-DP.
Zusatzlich ist ein exakter Modellausgang von null im gesamten zuvor betrachteten
Unterraum sichergestellt. Allerdings folgt die Modifikation der Kernel-Funktion in
Gleichung (3.16) nicht den Konstruktionsprinzipien fir Kernel-Funktionen, wie sie
in [36] beschrieben sind. Die resultierende Funktion erfiillt damit nicht die Anforde-
rung einer positiv definiten Funktion, sodass die mathematischen Bedingungen fiir
zuldssige Kernel-Funktionen nicht gegeben sind. Jedoch kann dieser Ansatz als regu-
larisiertes radiales Basisfunktionsnetz interpretiert werden, bei dem auch Basisfunk-
tionen zuldssig sind, die keine positive Definitheit aufweisen [70]. Eine zuverlassige
Angabe eines Konfidenzintervalls ist somit allerdings nicht moglich, weil die hierfir
notwendige Bayes’sche Interpretation des Modells nur bei positiv definiten Kernel-

Funktionen giiltig ist.

Interpretation der Kernel-Standardabweichungen

GPM ermogliche es, irrelevante Eingangsgrofien anhand der Standardabweichungen
der Kernels zu detektieren. Hierfiir werden Kernel-Funktionen wie der Gauflkern
in Gleichung (2.17) mit separaten Standardabweichungen fiir jede Dimension be-
notigt, die als ARD-Kernels (engl. automatic relevance determination, kurz: ARD)

bezeichnet werden [88]. Die Hyperparameteroptimierung wéihrend des Trainings eines
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GPM fithrt dann dazu, dass irrelevanten Eingangsgroflen grofie Standardabweichun-
gen zugewiesen werden, wodurch der Modellausgang nahezu unabhangig von diesen

Eingangsgrofien ist.

In der inkrementellen Modellstruktur konnen mit diesem Mechanismus Haupteffek-
te und Interaktionen der einzelnen Eingangsgrofien identifiziert werden, indem die
Kernel-Standardabweichungen der Teilmodelle verglichen werden. Tabelle 3.2 stellt
die Kernel-Standardabweichungen o; mit j = 1,2,--- ,5 der Teilmodelle f; und des
Vergleichsmodells dar, wobei die Testfunktion Friedman geméafl Gleichung (3.4) mo-
delliert wird. Alle sehr grolen Standardabweichungen z. B. iiber einem Schwellwert
von o; > 1000 deuten auf eine fiir das Teilmodell irrelevante Eingangsgrofie hin und

sind grau hinterlegt.

Jedes Teilmodell f; in der inkrementellen Struktur bezieht eine weitere Eingangsgro-
Be u; mit der zugehorigen Kernel-Standardabweichung o; in das Gesamtmodell ein
und bildet so den Haupteffekt dieser Eingangsgrofie ab. Aus den kleinen Werten die-
ser Standardabweichungen (blaue Markierungen) kann geschlossen werden, dass alle
Eingangsgrofien einen signifikanten Haupteffekt aufweisen. Im Teilmodell f5 ist auch
die zuvor einbezogene Eingangsgrofie us mit einer ebenfalls kleinen Standardabwei-
chung 0y = 03 versehen (orange Markierung), was auf Interaktionen zwischen den
Eingangsgrofien us und uz hindeutet. Fir alle anderen Teilmodelle f; mit j = 2,4,5
sind mit oy > o;V1 = 1,2,---,j7 — 1 alle zuvor betrachteten Eingangsgrofien irre-
levant, sodass keine weiteren Interaktionen erkennbar sind. Auf diese Weise spiegelt
sich die Struktur der verwendeten Testfunktion mit Interaktionen zwischen us, und

uz und den unabhéngigen Eingangsgrofien uy, uy und us korrekt in den Kernel-Stan-

Tabelle 3.2: Vergleich der Kernel-Standardabweichungen zwischen einem inkremen-
tellen Modell am Beispiel von GPM-DP und dem Vergleichsmodell bei
der Modellierung der Testfunktion Friedman gemafl Gleichung (3.4).

Modell- Teil- Kernel-Standardabweichungen
typ modell oy o9 o3 o4 o
GPM- f 3.4
DP fo 2.6-10° 1.1
f3 41-10° 0.7 0.7

fa 1.2-10" 1.7-10" 3.1-10'" 25
fs 1.2-10% 1.1-10% 1.6-10° 4.5-10° 1.0

Vergleichs- 4.7 14 1.5 43.0 89.6
modell
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dardabweichungen wider. Im Gegensatz dazu verdeutlichen die Kernel-Standardab-
weichungen des Vergleichsmodells mit Werten unterhalb des gewéhlten Schwellwerts
ausschlieBlich eine Relevanz aller Eingangsgrofien. Aus einem inkrementellen GPM
konnen somit zusétzliche Informationen iiber die abgebildeten funktionalen Zusam-

menhénge extrahiert werden.

Demonstration an einem Testprozess

Um Unterschiede zwischen GPM-DP und GPM-NS herauszustellen, erfolgt eine Mo-
dellbildung am Beispiel der Testfunktion Friedman geméfl Gleichung (3.4) in p = 3
Schritten und mit einem erhohten Rauschlevel von o, = 1073. Bild 3.18 stellt den
RMSE dieser Modelle und des Vergleichsmodells fiir (a) eine Testdatenverteilung mit
Ttest = 0.05 und (b) eine Sobol-Sequenz gegeniiber. Alle Modelle wurden auf Basis
einer Gesamtzahl von Ny = 91 Versuchspunkten erstellt, die bei den inkrementellen
Modellen unterschiedlich auf die einzelnen Schritte verteilt sind. Neben einer kon-
stanten Anzahl an Punkten (blau) ist ein linearer Anstieg der Anzahl an Punkten
(rot) mit jedem Schritt dargestellt. Der lineare Anstieg fithrt im gewéhlten Beispiel
bei beiden inkrementellen GPM und beiden Testdatensétzen zu einem verringerten
Median des RMSE.

[ JN=[31 30 30" [ 1N =[31 30 30"
[N =[21 30 40]" :]ﬂ = [21 30 40]"
0.05 0.05; o
0.04 + (@) 0.04 +
o
0 0.03 ; m 0.03
7 g 7 S
= >
~0.02 ¢ A 0.02 ¢ 1
0.01¢ % 0.01+¢
0 : 0 : : :
GPM-DP GPM NS Verglelch GPM-DP GPM-NS  Vergleich
Modelltyp Modelltyp
(a) Testdatenverteilung mit oes = 0.05 (b) Sobol-Sequenz als Testdatensatz

Bild 3.18: Vergleich verschiedener GPM anhand der Testfunktion Friedman gemafl
Gleichung (3.4). Der RMSE der Modelle ist fiir zwei Testdatenverteilungen
iiber 100 Wiederholungen dargestellt.
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Insgesamt kann mit beiden Typen an inkrementellen GPM in der Néhe des Arbeits-
punkts in (a) eine vergleichbare Giite wie mit dem Vergleichsmodell erzielt werden.
Wird hingegen in (b) der gesamte Eingangsraum betrachtet, ist das Vergleichsmodell
aufgrund der gleichméfBigeren Datenverteilung im Vorteil. Auch die kleinere Streu-
ung des RMSE beim Vergleichsmodell in (b) ist auf die gleichméaBigere Verteilung
der Versuchspunkte zuriickzufiithren, da hierdurch zuféllige Einfliisse durch Rauschen

oder die Initialisierung der LHC einen geringeren Einfluss haben.

Im Vergleich der inkrementellen Modelle erzielt GPM-NS einen etwas geringeren
mittleren Fehler als GPM-DP. Dies kann durch die unmittelbare Beriicksichtigung
des geforderten Verhaltens im zuvor betrachteten Unterraum bei der Hyperparame-
teroptimierung erklirt werden, wihrend das Modellverhalten bei GPM-DP nach-
traglich durch die zusétzlichen Dummy-Punkte verandert wird. Im Gegenzug ist
GPM-NS durch die durchgefiihrte Modifikation der Kernel-Funktion starker von nu-
merischen Fehlern betroffen als GPM-DP, was zu einem RMSE mit einer grofleren

Streuung und mehr Ausreiflern fithrt.

3.4 Beurteilung der Methodik

In diesem Abschnitt werden Vor- und Nachteile der ILHAD-Methodik diskutiert.
Diese Vor- und Nachteile beziehen sich sowohl allgemein auf die Methodik als auch
auf einzelne Modellklassen. Neben der erzielbaren Modellgiite stehen weitere Aspek-

te wie die Einbeziehung von Prozesswissen und die praktische Anwendbarkeit im
Fokus.

3.4.1 Bewertung der Modellgiite und -komplexitat

Die verschiedenen Modellklassen in der inkrementellen Modellbildung wurden in den
vorherigen Abschnitten betrachtet und einzeln untersucht. In diesem Abschnitt er-
folgen Bewertung und Vergleich der entworfenen Teilmodellstrukturen miteinander.
Alle inkrementellen Modelle werden mit N = [21 40 60]T Trainingsdatenpunkten
und die zugehorigen Vergleichsmodelle mit in Summe derselben Anzahl Ny, = 121
an Trainingsdatenpunkten in p = 3 Schritten erstellt, wobei die Testfunktion Gaufl
geméB Gleichung (3.3) und die Testfunktion Friedman geméf Gleichung (3.4) mo-

delliert werden. Alle Modelle werden mit den Standardparametern aus Abschnitt 3.3
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erstellt. Fur das inkrementelle Modell mit LMN wird mit 7 = 1 keine Transformati-
on der LHC-Stufen durchgefiihrt, ein Linearfaktor als Nullstellenfunktion eingesetzt
und eine Fehlerschwelle von € = 0.005 als Abbruchkriterium fiir den LOLIMOT-

Algorithmus verwendet.

Vergleich der Modellgiite

Tabelle 3.3 fasst den RMSE der verschiedenen Modelle auf Basis von zwei Testdaten-
verteilungen zusammen. Anhand der Testdaten mit ot = 0.05 wird deutlich, dass
die inkrementellen Modelle typischerweise eine hohere Giite in einem Bereich um
den Arbeitspunkt erzielen als das jeweilige Vergleichsmodell. Wird hingegen mit der
Sobol-Sequenz der gesamte Eingangsraum betrachtet, erzielen die Vergleichsmodelle
aufgrund der gleichméafigeren Datenverteilung bessere Ergebnisse. Eine Ausnahme
stellen die inkrementellen Modelle mit LMN dar, die von der geringen Parameterzahl
der lokalen Modelle in den ersten Schritten profitieren. Dies ermoglicht gegeniiber

den Vergleichsmodellen eine insgesamt groffere Anzahl an lokalen Modellen, was auch

Tabelle 3.3: Vergleich der Modellklassen anhand zweier Testfunktionen. Fiir jedes
Modell sind mit g + o Mittelwert p und Standardabweichung o des
RMSE auf Basis zweier Testdatenverteilungen angegeben.

Test- Modell- Art RMSE - 10 | RMSE - 103
funktion | klasse Otest = 0.05 Sobol

Gaufl | Polynom Inkrementell 26.84 £0.75 | 53.82+1.16
(3.3) Vergleichsmodell | 27.56 £+ 0.58 | 48.63 + 0.01
LMN Inkrementell 13.62 +£0.74 | 22.54+4.14
Vergleichsmodell | 49.29 + 0.50 | 29.56 £+ 0.04
GPM GPM-DP 0.64 + 0.26 2.66 + 0.64
GPM-NS 0.85 4+ 0.99 4.10 £+ 4.58
Vergleichsmodell | 0.57 £ 0.29 0.96 £ 0.11
Fried- | Polynom Inkrementell 11.22 4+ 1.86 | 104.21 £0.98
man Vergleichsmodell | 54.62 +0.36 | 89.76 + 0.01
(3.4) LMN Inkrementell 6.82+0.45 | 15.88 £2.60
Vergleichsmodell | 21.90 £0.43 | 33.34 +0.05
GPM GPM-DP 0.44 +0.20 1.51 £0.51
GPM-NS 0.47 +0.19 1.69 +0.53
Vergleichsmodell | 0.72 £ 0.29 1.26 £0.12
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fir den gesamten Eingangsraum zu einer genaueren Abbildung des Prozessverhal-
tens fiihrt. Werden die Fehler der einzelnen Modellklassen miteinander verglichen,
ist eine Verbesserung mit zunehmender Flexibilitat der Modelle erkennbar. Die Poly-
nommodelle mit der geringsten Flexibilitdt schneiden insgesamt am schlechtesten ab,

wahrend die GPM mit der hochsten Flexibilitat zu den besten Ergebnissen fithren.

Um das Verhalten der inkrementellen Modellbildung bei den verschiedenen Testfunk-
tionen zu vergleichen, werden die GPM betrachtet, da diese auf geringen Annahmen
iiber den betrachteten Prozess beruhen. Bei den Polynommodellen und LMN kon-
nen hingegen der polynomiale Grad oder die Abbruchbedingung im LOLIMOT-AI-
gorithmus unterschiedlich gut fir die jeweilige Testfunktion geeignet sein und so die
Ergebnisse beeinflussen. Die inkrementellen GPM sind fiir oy = 0.05 bei der Test-
funktion Friedman im Vorteil, wahrend das Vergleichsmodell bei der Gauifunktion
die besten Ergebnisse erzielt. Fiir die Sobol-Sequenz als Testdatenverteilung sind bei
der Testfunktion Friedman die Mittelwerte des RMSE der inkrementellen Modelle
gegeniiber dem Vergleichsmodell um 20 % bei GPM-DP und 34 % bei GPM-NS er-
hoht. Bei der GauBfunktion steigen diese Fehler um 277 % bei GPM-DP und 427 %
bei GPM-NS gegeniiber dem Vergleichsmodell an. Insgesamt zeigt sich somit, dass
die inkrementellen Modelle besser in der Lage sind, die funktionalen Zusammenhénge

der Testfunktion Friedman abzubilden, als die der Gaufifunktion.

Der grofliere Nutzen der inkrementellen Modellbildung bei der Testfunktion Fried-
man kann durch die vorliegenden Interaktionen der Eingangsgréfien in Verbindung
mit dem verwendeten Versuchsplan erklart werden. Wird in einem Schritt ¢ eine Ein-
gangsgrofe u; in ein inkrementelles Modell einbezogen, sind alle zuvor betrachteten
Eingangsgrofien, die nicht mit u; interagieren, irrelevant fiir das jeweilige Teilmodell.
Relevante Informationen sind somit nur in einer Projektion des verwendeten Ver-
suchsplans D; ohne diese irrelevanten Eingangsgrofien enthalten. Durch die LHC-
Eigenschaft von D; weist jede mogliche Projektion gute raumfiillende Eigenschaften
auf (sieche Abschnitt 2.4.2) und ermoglicht auf diese Weise eine hohe Modellgtite.
Bei der Testfunktion Friedman kann diese LHC-Eigenschaft in jedem Schritt ge-
nutzt werden, da weder uy noch uz mit der Eingangsgrofie u; interagieren. Bei der
Testfunktion Gaufl kann dieser Vorteil von ILHAD nicht genutzt werden, da alle

Eingangsgrofien miteinander interagieren.

Fiir alle Modellklassen sind in Tabelle 3.3 typischerweise grofiere Standardabweichun-
gen des RMSE fiir die inkrementellen Modelle als fiir die Vergleichsmodelle gegeben.

Dies verdeutlicht die grofiere Sensitivitat der inkrementellen Modelle auf zuféllige
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Einfliissse wie Prozessrauschen oder die Initialisierung der LHC in jedem Schritt des
inkrementellen Versuchsplans. Durch das Konstruktionsprinzip der inkrementellen
Modelle sind diese Schwankungen des RMSE bei Betrachtung des gesamten Ein-
gangsraums mit der Sobol-Sequenz grofler als in der Nahe des Arbeitspunkts mit
Otest = 0.05. Fiir eine Untersuchung der Auswirkungen von Prozessrauschen auf die

inkrementelle Modellbildung sei auf [114] verwiesen.

Vergleich der Modellkomplexitat

Neben dem Modellfehler ist die Komplexitét der einzelnen Modelle von Bedeutung.
Von mehreren Modellen mit vergleichbarer Giite ist typischerweise dasjenige zu be-
vorzugen, das die geringste Komplexitat aufweist. Dieses Prinzip wird als Ockhams
Rasiermesser bezeichnet und fiihrt zu einer hoheren Interpretierbarkeit, einer gro-
Beren Robustheit und einem geringeren Speicherbedarf der Modelle [23]. Tabelle 3.4
stellt die Komplexitidt der verschiedenen Modelle anhand der Anzahl an lokalen
Modellen und Parametern gegeniiber. Hierbei sind exemplarisch die Modelle aus

Tabelle 3.3 aufgefiihrt, die zur Modellierung der Gaufifunktion dienen.

Fir das inkrementelle Polynommodell und GPM-NS ist jeweils dieselbe Anzahl an
Modellparametern gegeben wie fiir das jeweilige Vergleichsmodell. Bei GPM-DP
ist die Anzahl an Modellparametern durch die zusédtzlichen Dummy-Punkte in den
Schritten ¢ > 2 erhoht. Zu beachten ist, dass die effektive Anzahl an Parametern
bei allen GPM durch die Regularisierung verringert wird und so von den jeweili-

gen Hyperparametern des GPM abhéngt [80]. Bei einem inkrementellen Modell mit

Tabelle 3.4: Anzahlen an lokalen Modellen und Parametern der in Tabelle 3.3 zur
Modellierung der Gaufifunktion verwendeten Modelle.

Modellklasse ‘ Art ‘ Anzahl lokaler Modelle ‘ Anzahl Parameter
Polynom Inkrementell / 10
Vergleichsmodell / 10
LMN Inkrementell 22 72
Vergleichsmodell 19 76
GPM GPM-DP / 221
GPM-NS / 121
Vergleichsmodell / 121
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LMN besitzt ein lokal affines Modell, das in einem Schritt ¢ erstellt wird, ¢ + 1 Para-
meter. Ein lokal affines Modell des Vergleichsmodells besitzt hingegen immer p + 1
Parameter. Bei gleicher Anzahl an lokalen Modellen sind somit insgesamt weniger
effektive Parameter in einem inkrementellen Modell enthalten. Dies ermoglicht dem
inkrementellen Modell mit einer gegebenen Anzahl an Versuchspunkten mehr lokale

Modelle zu erstellen als das Vergleichsmodell.

3.4.2 Beriicksichtigung von Prozesswissen

In der praktischen Durchfiihrung von Versuchen miissen unweigerlich Annahmen
iiber den betrachteten Prozess getroffen werden, die Auswirkungen auf die Versuchs-
durchfithrung und die Modellbildung haben. Das hierzu eingesetzte Prozesswissen
tragt dazu bei, erfolgreiche Versuche durchzufithren und eine hohe Modellqualitét
zu erzielen [77]. Folgende Aufgaben der experimentellen Modellbildung sind in be-

sonderem Mafle von diesem Wissen abhéangig:

1. Auswahl der im Versuch betrachteten Eingangsgrofien,
2. Definition der zuldssigen Bereiche im Eingangsraum,
3. Auswahl eines Versuchsplans bzw. einer Modellstruktur (z.B. bei optimalen

Versuchsplanen).

Durch das schrittweise Vorgehen der ILHAD-Methodik miissen diese Aufgaben nicht
im Vorfeld der Versuche abgeschlossen sein, sondern konnen fiir jeden einzelnen
Schritt bearbeitet und angepasst werden. Hierbei kann auf Wissen zuriickgegrif-
fen werden, das bereits in den vorherigen Schritten iiber den Prozess erlangt wurde.

Somit ergeben sich folgende Anpassungen der zuvor aufgefithrten Aufgaben:

1. Anstatt alle betrachteten Eingangsgrofien auszuwéahlen, wird vor Beginn der
Versuche eine Rangfolge der Eingangsgroflen geméfl ihrer Bedeutung fiir den
Prozess festgelegt. Mit einer sinnvoll gewahlten Rangfolge kann bei vielen Pro-
zessen bereits in wenigen Schritten eine hohe Modellgiite erzielt werden. Die
Sicherheit, mit der die Bedeutung einer Eingangsgrofie beurteilt werden kann,
kann zusétzlich in die Rangfolge einfliefen. Eingangsgrofien, bei denen eine
grofle Unsicherheit tiber die Bedeutung besteht, konnen in der Rangfolge an
hintere Positionen verschoben werden. Dies ermoglicht, diese Grofien vorerst
unberticksichtigt zu lassen und nur bei Bedarf in das inkrementelle Modell auf-

zunehmen. Bei einer Vorauswahl miissten solche Groflen direkt im Versuchsplan
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berticksichtigt werden, um keine potentiell wesentlichen Einfliisse zu vernach-
lassigen, was die Dimensionalitdt und den Versuchsaufwand steigert.

2. Viele Prozesse weisen Grenzwerte der Ausgangsgrofien auf, die nicht unter- oder
iiberschritten werden diirfen. Fiir einen Versuchsplan muss daher der zuléssi-
ge Eingangsraum definiert werden. Die Komplexitat dieser Aufgabe nimmt mit
steigender Dimensionalitit des Eingangsraums zu, da die iiberlagerten Auswir-
kungen einer zunehmenden Anzahl an Eingangsgréfien beurteilt werden miis-
sen. Die ILHAD-Methodik vereinfacht die Festlegung von zuléssigen Bereichen
durch die niedrige Dimensionalitidt in den ersten Schritten. Zusétzlich kann
in den Schritten ¢ > 2 auf Wissen aus vorherigen Schritten zuriickgegriffen
werden, das bereits durch das inkrementelle Modell abgebildet ist. Kritische
Bereiche im Eingangsraum, in denen die Ausgangsgrofie Werte in der Néahe
vorgegebener Grenzwerte aufweisen, konnen in einem Schritt ¢ anhand des ak-
tuellen Modells bestimmt werden. Im nachsten Schritt 41 miissen hauptséch-
lich die Auswirkungen der zusétzlichen Eingangsgrofie u;,; in diesen Bereichen
beurteilt werden, was die Definition des zuléssigen Eingangsraums erleichtert.

3. Der inkrementelle Versuchsplan ist durch seine in jedem Schritt raumfillende
Eigenschaft fiir verschiedene Modellklassen geeignet und ermoglicht es, ver-
schiedene inkrementelle Modelle zu erstellen und zu vergleichen. Auf diese
Weise kénnen die Vorteile der einzelnen Modellklassen wie die einfache Inter-
pretierbarkeit der Polynommodelle, die Detektion von Nichtlinearitdten mit-
hilfe der durch LOLIMOT erstellten LMN-Partitionen und die Unterscheidung
von Haupteffekten und Interaktionen zwischen den Eingangsgréfen anhand der

Kernel-Standardabweichungen des GPM kombiniert werden.

Eine zusétzliche Aufgabe in der ILHAD-Methodik, die auf der Grundlage von Pro-
zesswissen erfolgen muss, ist die Festlegung des Arbeitspunkts. Durch das Konstruk-
tionsprinzip des inkrementellen Versuchsplans und die Teilmodellstrukturen kann ei-
ne hohe Giite eines inkrementellen Modells in der Nahe dieses Arbeitspunkts erwartet
werden. Trotzdem wird durch die Wahl des Arbeitspunkts auch die Modellqualitét
im gesamten Eingangsraum beeinflusst, wenn Interaktionen zwischen den Eingangs-
groflen vorliegen. Je nach Wahl des Arbeitspunkts konnen mit einem inkrementellen
Modell funktionale Zusammenhéange mit unterschiedlicher Komplexitat erfasst und
abgebildet werden. Bild 3.19 stellt solche unterschiedlich komplexen funktionalen
Zusammenhéange am Beispiel der Testfunktion Friedman gemafl Gleichung (3.4) dar,
wobei die Koordinate u3 des Arbeitspunkts variiert wird. Bei der Wahl des Arbeits-

punkts sollten daher zwei Ziele abgewogen werden. Zum einen sollte der Arbeitspunkt
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U1 U2 U1 U2
(a) Testfunktion mit uz = uz = 0.1 (b) Testfunktion mit ug = u3 = 0.9
Bild 3.19: Testfunktion Friedman fiir verschiedene Werte der Koordinate des Ar-

beitspunkts us. Hieraus ergeben sich funktionalen Zusammenhange mit
unterschiedlicher Komplexitat, die approximiert werden miissen.

aufgrund der in dessen Nahe zu erwartenden hohen Giite moglichst reprasentativ fiir
die spétere Verwendung des Modells sein. Zum anderen sollte er so gewahlt werden,
dass jedes Teilmodell funktionale Zusammenhédnge mit einer angemessenen Komple-
xitat abbilden kann.

3.4.3 Praktische Anwendbarkeit

Eine erfolgreiche experimentelle Modellbildung hangt wie in Abschnitt 3.4.2 beschrie-
ben in hohem Mafle von dem verfiigharen Prozesswissen ab. Die in diesem Kapitel
vorgestellte ILHAD-Methodik bietet einen intuitiven Zugang, um dieses Prozesswis-
sen in den Modellbildungsprozess einflieen zu lassen. Hierzu trigt die geringe Di-
mensionalitdt des Eingangsraums in den ersten Schritten bei. Insbesondere sind die
Versuchsplane fiir + < 3 und das Modellverhalten fiir + < 2 einfach visualisierbar.
Die ILHAD-Methodik ermoglicht somit in den ersten Schritten ein Verstédndnis des
grundlegenden Prozessverhaltens. Zwar existieren zahlreiche Methoden zur Visuali-
sierung hochdimensionaler Daten [69], allerdings sind diese Darstellungen schwer zu

interpretieren und fithren stets zu einem Informationsverlust.

Eigenschaften zur Erzielung eines geringen Modellierungsaufwands

Die Anzahl an Schritten muss bei ILHAD nicht im Vorfeld der Versuche festgelegt
werden. Dies ermoglicht es, die Eignung eines inkrementellen Modells fiir die prak-

tische Anwendung nach jedem Schritt zu evaluieren. Indem nur so viele Schritte
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durchgefithrt und damit Eingangsgrofien betrachtet werden, wie notwendig, wird ei-
ne geringe Dimensionalitdt des Eingangsraums erreicht. Dies fithrt zu einer geringen

Komplexitit des inkrementellen Modells und tragt zur Interpretierbarkeit bei.

Eine bedeutende Aufgabe bei der Durchfithrung von Versuchen ist die Einstellung der
Eingangsgrofien. Schwer veranderbare Eingangsgrofien, wie beispielsweise eine Tem-
peratur, die sich mit einer groflen Zeitkonstante dndert, oder Eigenschaften eines
Werkzeugs, das manuell getauscht werden muss, konnen einen hohen Stellaufwand
verursachen. ILHAD erméglicht es, diesen Stellaufwand gegeniiber klassischen Ver-
suchspldnen zu reduzieren, indem solche Eingangsgrofien erst in spéateren Schritten
in das Modell einbezogen werden. In den vorherigen Schritten, in denen diese Groflen
auf dem Wert eines Arbeitspunkts konstant gehalten werden, ist nur eine einmalige

Einstellung notwendig.

In der inkrementellen Modellstruktur werden die einzelnen Teilmodelle nacheinander
erstellt und bleiben trotz der Erweiterung durch zusétzliche Teilmodelle unverandert.
Dies ermoglicht einen geringen Rechenaufwand bei der Modellerstellung, da jeweils
nur wenig Modellparameter bestimmt werden miissen. Damit ist diese Methode auch
fiir groffe Versuchsumfiange geeignet, wenn beispielsweise vollautomatische Messun-

gen durchgefiihrt werden koénnen.

Einschrankungen der Anwendbarkeit

Die inkrementelle Modellstruktur kann beim Vorliegen von Grenzen im Eingangs-
raum, wie sie beispielsweise bei der Modellierung des Bitumenofens in Abschnitt 5.2.1
gegeben sind, zu einer Extrapolation von Teilmodellen fiithren. Bild 3.20 verdeut-
licht dieses Problem fiir die ersten beiden Schritte der inkrementellen Modellbildung.
Durch die gewédhlte Koordinate des Arbeitspunkts us = 1 und die gegebene Grenze
im Eingangsraum (blaue Markierung) wird das Teilmodell f; nur mit Trainingsda-
ten aus dem Wertebereich u; € [0,0.5] trainiert. Fiir das Modell f, sind fiir us < 1
auch Werte im Bereich u; € (0.5, 1] zuldssig, in denen das Modell f; extrapoliert.
Durch die additive Uberlagerung aller Teilmodelle in der inkrementellen Modellstruk-
tur (vgl. Bild 3.5) miissen Abweichungen, die aus der Extrapolation des Modells f;
resultieren, durch das Modell f5 ausgeglichen werden, was insbesondere bei komple-
xem Extrapolationsverhalten problematisch ist. Aus diesem Grund sind bei starken

Einschrankungen Teilmodellstrukturen wie LMN mit einer Nullstellenfunktion auf
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Eingangsraum im Schritt ¢+ = 1 unzulissiger Bereich

T |--r ----- T----- 1->

0 02 04 ' 0. 0.8 1y

Eingangsraum im Schritt ¢ = 2

—— unzulassiger Bereich

0.6 1
0.4 4 1 Extrapolationsbereich
0.2 1 % von fi

0 . - - . \

0 02 04 06 08 1w,

Bild 3.20: Der Eingangsraum im ersten Schritt (oben) ist ein Unterraum (orange
Markierung) des Eingangsraums im zweiten Schritt (unten). Die Grenze
(blau) fiihrt zusammen mit der Koordinate s = 1 des Arbeitspunkt zu
einem grofien Extrapolationsbereich des Modells f; (grau).

Basis von B-Splines zu bevorzugen, die ein lineares Extrapolationsverhalten aufwei-
sen. Auch GPM mit lokalen Kernel-Funktionen sind hierbei vorteilhaft, da deren
Modellausgéange bei Extrapolation gegen null streben. Prinzipiell ist eine Extrapo-
lation fur alle zuvor erstellten Teilmodelle zu vermeiden. Hierzu sollten die Grenzen
bei der Wahl des Arbeitspunkts berticksichtigt werden, sodass insbesondere fiir die

zuerst betrachteten Eingangsgroflen moglichst geringe Einschrankungen vorliegen.

Sind sehr viele Eingangsgrofien hochrelevant, ist ein inkrementelles Modell nur be-
dingt geeignet. So fiihrt die additive Modellstruktur dazu, dass sich Fehler der ein-
zelnen Teilmodelle insbesondere beim Vorliegen von starkem Prozessrauschen auf-
summieren. Eine Korrektur dieser Fehler durch ein nachfolgend erstelltes Teilmodell
ist aufgrund der verminderten Punktdichte bei hoherer Dimensionalitat nicht ziel-
fithrend. Daher wird eine solche Korrektur durch die geforderte Eigenschaft, dass ein
Teilmodell den Modellausgang im zuvor betrachteten Unterraum nicht verdndern
darf, ausgeschlossen. Die inkrementelle Modellbildung ist aus diesem Grund fiir Pro-

zesse mit vielen Eingangsgrofien und starkem Prozessrauschen ungeeignet [114].

3.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Incremental Latin Hypercube Additive Design (ILHAD)
Methode zur Versuchsplanung und Modellbildung beschrieben, die sich insbesonde-
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re fur eine Anwendung bei bestehenden mechatronischen Prozessen wie z. B. indu-
striellen Fertigungsanlagen eignet. Das Prozessverhalten wird ausgehend von einem
Arbeitspunkt schrittweise erfasst und modelliert, wobei in jedem Schritt eine zusatz-
liche Eingangsgrofie einbezogen wird. Beginnend mit nur einer Eingangsgrofie steigt
die Dimensionalitat des betrachteten Eingangsraums mit jedem Schritt an. Fiir den
jeweiligen Eingangsraum wird mittels eines optimierten Latin Hypercubes (LHC)
ein raumfiillender Versuchsplan erstellt. Die auf Basis dieses Versuchsplans erfassten
funktionalen Zusammenhénge werden dann durch ein Teilmodell abgebildet und die-
ses Teilmodell additiv zu einem Gesamtmodell hinzugefiigt. Das Gesamtmodell wird

somit in jedem Schritt um weitere Informationen ergéanzt und verbessert.

Fiir die Teilmodelle wurden mit Polynommodellen, lokalen Modellnetzen (LMN) und
Gaufiprozessmodellen (GPM) verschiedene Modellklassen untersucht. Dabei wurden
die Teilmodellstrukturen so erweitert, dass das Gesamtmodell im zuvor betrachteten
Unterraum des Eingangsraums nicht verdndert wird, also das vorherige Modell in
seinem Giltigkeitsbereich nicht verfilscht wird. Des Weiteren konnen Informationen
aus den Teilmodellen extrahiert werden, die die folgenden Schritte der inkrementel-
len Modellbildung unterstiitzen und eine Validierung des Modells ermoglichen. Es
wurde gezeigt, dass Informationen tiber die Nichtlinearitaten des betrachteten Pro-
zesses zur Verbesserung des inkrementellen Versuchsplans genutzt werden konnen.
Hierzu wurden die Partitionsgrenzen der LMN ausgewertet und fiir eine Transfor-
mation der LHC-Stufen im néchsten Schritt verwendet. Fiir Teilmodelle auf Basis
von GPM wurde eine Moglichkeit aufgezeigt, Interaktionen zwischen den Eingangs-
groflen anhand der Standardabweichungen der Kernel-Funktion zu detektieren, was

zur Steigerung des Prozesswissens beitragt.

Die Methodik wurde anhand von Simulationen evaluiert und die Ergebnisse an-
hand eines Vergleichsmodells fiir jede Modellklasse bewertet. Diese Vergleichsmodel-
le wurden in einem Schritt auf Basis von optimierten LHC mit derselben Anzahl an
Datenpunkten wie in den jeweiligen inkrementellen Versuchspldnen erstellt und re-
préasentieren ein klassisches Vorgehen zur experimentellen Modellbildung. Es wurde
gezeigt, dass inkrementelle Modelle in der Lage sind, eine vergleichbare oder ho-
here Modellgiite in Bereichen um den Arbeitspunkt zu erzielen wie die jeweiligen
Vergleichsmodelle. Dies setzt voraus, dass eine moderate Anzahl an Schritten durch-
gefithrt wird, geringes Prozessrauschen vorliegt und das notwendige Prozesswissen
korrekt eingebracht wird. Auf dem Prozesswissen beruhen unter anderem die Aus-
wahl eines Arbeitspunkts, die Definition einer Rangfolge der Eingangsgrofien und die

Festlegung der Anzahlen an Versuchspunkten in den einzelnen Schritten.
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Insgesamt zielt die inkrementelle Modellbildung darauf ab, den Aufwand in der prak-
tischen Anwendung gegentiber klassischen Verfahren zur experimentellen Modellbil-
dung deutlich zu reduzieren, wobei die Einbuflen der Modellgiite moglichst gering
ausfallen sollen. Die gute praktische Anwendbarkeit wird durch die schrittweise an-
steigende Dimensionalitat und damit Komplexitat der Versuchsplanung und Modell-
bildung erzielt. Insbesondere in den ersten Schritten ist auf diese Weise eine einfache
Versuchsdurchfiihrung und Bewertung der Ergebnisse z. B. durch eine Visualisierung
des Modellausgangs moglich. Da in jedem Schritt ein Prozessmodell vorliegt, dass
das Verhalten des Prozesses in Abhéngigkeit der bisher betrachteten Eingangsgrofien
abbildet, kann das Vorgehen jederzeit beendet werden. Auf diese Weise kann mit der
inkrementellen Modellbildung bereits in wenigen Schritten ein fiir die praktische An-
wendung geeignetes Modell erstellt werden, das durch eine geringe Dimensionalitat

einfach zu interpretieren ist und eine geringe Anzahl an Versuchspunkten benotigt.
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4 Versuchsplanung fir

zusammengesetzte Einheiten

In vielen realen Prozessen werden Gesamtsysteme aus mehreren Komponenten zu-
sammengesetzt. Jede der verwendeten Komponenten wird durch einen festen Satz
an Merkmalen beschrieben und beeinflusst die Eigenschaften des Gesamtsystems,
sodass aus unterschiedlichen Kombinationen der Komponenten unterschiedliche Ge-
samtsysteme resultieren. Diese Art von Problemstellung erfordert angepasste Ver-
suchsplanungsmethoden, um in der praktischen Anwendung einen akzeptablen Ver-
suchsaufwand zu erzielen. Hierzu wird in diesem Kapitel ein Vorgehen beschrieben,
das mit einem geringen Versuchsaufwand moglichst viele Informationen iiber einen
solchen Prozess erfasst. Im Folgenden werden Montageprozesse als Anwendung fir
diese Art der Versuchsplanung betrachtet. Ein solcher Montageprozess, in dem zwei
unterschiedlich lange Stangen (Komponenten) rechtwinklig zueinander zu Baugrup-
pen (Gesamtsysteme) kombiniert werden, ist schematisch in Bild 4.1 dargestellt. Die
Versuchsplanungsaufgabe besteht darin, aus allen méglichen Baugruppen diejenigen
auszuwéhlen, die in den Versuchen montiert werden sollen. Die Methodik kann aber

auch auf andere Arten von Prozessen angewendet werden, in denen Gesamtsysteme
Mogliche Baugruppen

Komponenten

.
= ] I I Kombination

|/

7
71

Bild 4.1: Beispiel fiir einen einfachen Montageprozess, in dem zwei Stangen mit un-
terschiedlichen Langen rechtwinklig zueinander montiert werden.
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aus mehreren Komponenten zusammengesetzt werden. Denkbar ware z. B. die Kreu-
zung von Pflanzen oder die Mischung von Vorprodukten, wie sie bei der Entwicklung

von Lebensmitteln oder Baustoffen erfolgt.

Das Kapitel ist wie folgt gegliedert: Zunéchst wird in Abschnitt 4.1 in das Thema ein-
gefiihrt und Vorarbeiten aufgezeigt. Die entwickelte Versuchsplanungsmethodik wird
in Abschnitt 4.2 beschrieben, wobei ein lokaler und ein globaler Optimierungsalgo-
rithmus verglichen werden. In Abschnitt 4.3 wird ein alternatives Optimierungskrite-
rium betrachtet, mit dem moglichst &hnliche Punkte in einem Versuchsplan erzeugt
werden konnen. Diese dhnlichen Punkte tragen zu einer verbesserten Schéitzung der
Rauschvarianz bei. Als Mafinahme zur Reduzierung des Versuchsaufwands wird in
Abschnitt 4.4 ein Verfahren zur Punktselektion erlautert, das sequentiell die Punkte
aus dem Versuchsplan entfernt, von denen der geringste Informationsgewinn erwartet
wird. Abschnitt 4.5 beschaftigt sich mit der Montage von rotationssymmetrischen
Komponenten und bezieht deren rotatorische Ausrichtung in die Versuchsplanung
mit ein. Das Kapitel endet mit der Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse
in Abschnitt 4.6. Eine reale Anwendung dieses Verfahrens ist am Beispiel einer Trom-
melmontage fiir Waschmaschinen in Abschnitt 5.3 zu finden. Teile dieses Kapitels

wurden bereits in Form der Konferenzbeitrage [115, 116] veroffentlicht.

4.1 Einfiihrung

Montageprozesse werden vielfaltig in der Industrie eingesetzt. Hierbei werden Bau-
gruppen aus mehreren Komponenten montiert, wobei verschiedene Verbindungsver-
fahren wie zum Beispiel Schrauben, Nieten oder Schweiflen zum Einsatz kommen
konnen. Die Eigenschaften der resultierenden Baugruppe werden zum einen durch
den Montageprozess selbst und die dabei verwendeten Prozessparameter (z. B. An-
zugsmoment einer Schraubverbindung oder Schweifiparameter), zum andern durch
die Merkmale der verwendeten Komponenten (z. B. Abmessungen oder Materialei-
genschaften) beeinflusst. Zur systematischen Untersuchung der Einfliilsse von Pro-
zessparametern ist der Einsatz von klassischen Versuchsplanungsmethoden, wie z. B.
faktoriellen oder D-optimalen Versuchsplénen tblich [19, 74]. Auch die in Kapitel 3
beschriebene inkrementelle Modellbildung kann hierfiir verwendet werden. Fir die
Untersuchung der Einfliisse der Komponenten sind diese Methoden zumeist nicht
geeignet, da eine freie Platzierung von Datenpunkten zumindest auf diskreten Stu-
fen der Merkmale erforderlich ist [77]. Bild 4.2a stellt ein klassisches Vorgehen mit
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Erstellung einer Verwendung gegebener
optimalen Datenverteilung Komponentensétze
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Bild 4.2: Gegeniiberstellung eines klassischen Vorgehens zur Versuchsplanung und
des in diesen Kapitel gewahlten Vorgehens am Beispiel des Montageprozes-
ses aus Bild 4.1.

einem raumfillenden Versuchsplan dar, in dem die Punkte frei platziert wurden.
Experimente mit einem solchen Versuchsplan wiirden jedoch eine Anfertigung spe-
zieller Komponenten mit den im Versuchsplan festgelegten Merkmalsauspragungen
erfordern. Bei vielen Montageprozessen ist eine Anfertigung solcher Komponenten
nicht moglich. So kénnen Merkmale nicht in der geforderten Genauigkeit realisiert

werden, oder dies wiirde zu hohen Kosten fithren.

Eine Moglichkeit, um kosteneffiziente Versuche an Montageprozessen durchzufiihren,
ist in Bild 4.2b dargestellt, wobei reguliare Komponenten aus einer laufenden Pro-
duktion verwendet werden. Die Komponenten eines jeden Typs bilden einen Kompo-
nentensatz, in dem jede Einzelkomponente durch die Fertigungsstreuung individuelle
Merkmalsauspriagungen besitzt. Unterschiedliche Kombinationen dieser Komponen-

ten fithren zu unterschiedlichen Datenverteilungen.

Konnen Baugruppen montiert und wieder demontiert werden, ohne die Eigenschaften

der Komponenten zu verédndern, ist der Einsatz klassischer Versuchsplanungsverfah-
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ren moglich, um verschiedene Kombinationen dieser Komponenten zu untersuchen.
In [14] ist ein solches Vorgehen am Beispiel einer Einspritzdiise beschrieben, wo-
bei ein vollfaktorieller Versuchsplan verwendet wird, um mittels statistischer Tests
fehlerhafte Komponenten zu identifizieren. Ist eine Demontage nicht ohne Verande-
rungen an den Komponenten méglich, miissen angepasste Versuchsplanungsmethode
verwendet werden. Eine solche Methode mit einmaliger Verwendung von Kompo-
nenten aus gegebenen Sétzen ist in [98] beschrieben und dient zur Erstellung von
D-optimalen Versuchspldnen. Hierzu wird ein Austauschalgorithmus verwendet, der
mit der Fedorov-Methode mogliche Tauschvorgénge hinsichtlich der Verbesserung der
D-Optimalitdt bewertet und denjenigen mit der besten Bewertung durchfiihrt. Zu-
satzlich liegt ein Schwerpunkt auf der Einbeziehung von Merkmalen, die sich aus
geometrischen Beziehungen zwischen mehreren Komponenten ergeben. In [4] ist eine
alternative Strategie zur Erstellung von D-optimalen Versuchsplanen fiir Montage-
prozesse beschrieben, die einen genetischen Algorithmus verwendet. Hierbei stellt die
hohe Anzahl an Hyperparametern eine Herausforderung dar. Beide Verfahren werden
in [97] anhand der Montageprozesse einer Hydraulikpumpe und eines Schallwandlers

verglichen, wobei der Austauschalgorithmus insgesamt bessere Ergebnisse erzielt.

Ziel der in diesem Kapitel vorgestellten Versuchsplanungsmethodik ist es, die best-
moglichen Kombinationen aus gegebenen Komponentensitzen zu erzeugen, wobei
jede Komponente nur einmal verwendet wird. Die resultierenden Datenverteilungen
sollen den Eingangsraum moglichst gleichméaflig abdecken. Auf diese Weise soll der
funktionale Zusammenhang zwischen den Merkmalen der verwendeten Komponen-
ten und den resultierenden Figenschaften der Gesamtbaugruppe mit einer méglichst
hohen Giite und einem fiir die industrielle Praxis akzeptablen Versuchsaufwand da-

tenbasiert modelliert werden konnen.

4.2 Versuchsplanungsmethodik

Die nachfolgend beschriebene Versuchsplanungsmethodik zielt darauf ab, mit gerin-
gem Aufwand in der praktischen Anwendung moglichst viele Informationen tiber
einen Montageprozess zu erlangen, in dem eine Baugruppe aus [ verschiedenen
Komponententypen zusammengesetzt wird. Hierzu werden ausschliellich gegebene
Satze an Komponenten verwendet, die jeweils Komponenten eines Typs enthal-
ten. Bild 4.3 zeigt die Zusammenstellung einer Baugruppe aus gegebenen Kom-

ponentensatzen. Ein Komponentensatz mit N Komponenten eines Typs wird als
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Komponentensatz C,

Komponente ¢ (1)
: Baugruppe P(k)
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Bild 4.3: Erstellung einer Baugruppe aus gegebenen Komponentensétzen.

Menge C; = {¢;(1),¢;(2),---,¢(IN)} beschrieben, wobei ¢;(k) mit i = 1,2,--- [
und &k = 1,2,--- | N eine Einzelkomponente bezeichnet. Eine Baugruppe P(k) =
{cr(kr),ca(ka), -+ er(kr)} mit by e {k e N|1 <k < N}Vi=1,2---,] ist eine
spezifische Kombination von Einzelkomponenten und besteht aus je einer Kompo-

nente jeden Typs.

Die Aufgabe der Versuchsplanung ist die Erstellung von Kombinationen aller Ein-
zelkomponenten, sodass alle Baugruppen gemeinsam eine optimale Datenverteilung
bilden. Bild 4.4 stellt beispielhaft diese Versuchsplanungsaufgabe zur Erstellung von
N = 3 Baugruppen aus I = 2 Komponententypen dar. Komponenten werden aus

den gegebenen Mengen C; und C; ohne zurticklegen gezogen und zu den Baugrup-

Komponentensatz Komponentensatz Baugruppen
C1 CZ p ~
Ql(l) \ /02(1) \ P(l) 01(2) 62(3)
u =27 _ w=42 49
Uy = 4.4 ug =72 | wm=34 WY
c1(2) c2(2) P@) (e1(3) ca(1) )
uy = 4.2 _ DoE uy = 7.8 —79
ug = 3.4 ug = 3.5 | U= 12 BT )
C1 (3) 02(3) P(g) (01(1) 02(2) )
u, =78 u = 2.7 _
u; =1.2 Uy = 4.9 =44 BT
o NG % - 7

Bild 4.4: Darstellung der Versuchsplanungsaufgabe (DoE) fur Baugruppen aus zwei
verschiedenen Komponenten mit zufalligen Merkmalsauspriagungen und zu-
falliger Zuordnung der Komponenten zu den Baugruppen [115].
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pen P(1),P(2) und P(3) kombiniert. Die Komponenten des Typs C; werden hierbei
durch zwei Merkmale u; und us und die Komponenten in C, durch ein Merkmal w3
beschrieben. Alle Merkmale der verwendeten Komponenten wu, us, u3 sind zugleich
Merkmale der resultierenden Baugruppe. Die Anzahl an betrachteten Merkmalen
eines Komponententyps ¢ wird im Folgenden mit m; € N bezeichnet. Aus deren

Summe ergibt sich die Dimensionalitat des Eingangsraums zu

p=>_mi. (4.1)

Jede Baugruppe P(k), die sich aus der Kombination ihrer Einzelkomponenten er-
gibt, entspricht einem Punkt w(k) = [u1(k) ua(k) -+ w,(k)]" mit k =1,2,--- | N
im p-dimensionalen Eingangsraum, wobei w;(k) mit j = 1,2,--- ,p die einzelnen
Merkmale bezeichnet. Die N Datenpunkte aller Baugruppen kénnen zeilenweise in

einer Datenmatrix

ur(l) fug(l) - up(l)
w1 (2) we(2) .- wy(2) ¢— Datenpunkt u(2)

<
I

(4.2)

4 : Merkmal us

ur(N) ua(N) -+ up(N)

zusammengefasst werden, wobei exemplarisch eine Spalte und eine Zeile dieser Ma-
trix hervorgehoben sind. Jede Spalte enthélt alle Auspragungen eines Merkmals u;,
die durch die zur Verfiigung stehenden Einzelkomponenten eines Typs festgelegt sind.
Mit der Datenmatrix wir das spezielle Versuchsplanungsproblem fiir kombinierbare
Einheiten in eine Standardform tiberfithrt. Auf diese Weise wird die Verwendung

iiblicher Methoden, z. B. zur Bewertung der Datenverteilungen ermoglicht.

Randbedingungen

Im Gegensatz zu klassischen Versuchsplanungsverfahren ergeben sich bei der Be-
trachtung von zusammengesetzten Einheiten mehrere Randbedingungen, die bertick-
sichtigt werden miissen, um einen giiltigen Versuchsplan zu erhalten. So diirfen in
den Versuchspunkten ausschliefilich die vorgegebenen Merkmalsauspriagungen der
Komponenten verwendet werden. Da jede Komponente nur in genau einer Bau-

gruppe verbaut werden kann, definiert diese Merkmalsauspragungen in genau einer
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Zeile der Datenmatrix. Bild 4.5 stellt die hieraus resultierenden Einschrankungen
anhand eines Montageprozesses von zwei Komponenten, die durch jeweils ein Merk-
mal beschrieben werden, dar. Ausgehend von einem initialen Versuchsplan in (a)
sind alle Permutationen der Komponenten in (b) dargestellt. Hierbei handelt es sich
um alle Versuchspunkte, die prinzipiell aus den gegebenen Sétzen an Komponenten
erzeugt werden konnen. Im Beispiel sind keine Merkmalsauspragungen im Bereich
um u; = 0.5 gegeben, sodass hier in jedem Versuchsplan eine Liicke verbleibt. Ein
giltiger Versuchsplan in (c) ist eine Untermenge mit N Elementen dieser moglichen
Menge an Versuchspunkten, wobei jede gegebene Komponente als Randbedingung in
nur genau einer Baugruppe verwendet werden kann. Zusatzlich muss durch den Ver-
suchsplanungsalgorithmus sichergestellt werden, dass bei Komponenten ¢ mit meh-
reren Merkmalen m; > 1 die gegebenen Kombinationen an Merkmalsauspragungen
erhalten bleiben. Dies ist beispielsweise in Bild 4.4 fiir den Komponententyp C; mit

den Merkmalen u; und us notwendig.

Optimierung

Fir die Optimierung von Versuchsplanen kénnen zahlreiche Algorithmen verwendet
werden. So wurden beispielsweise D-optimale Versuchspléne mittels lokaler Opti-

mierungsverfahren [81], genetischer Algorithmen [76] oder Simulated Annealing [43]

Initialer Versuchsplan — Mogliche Permutationen = Giiltiger Versuchsplan

Bild 4.5: Aus einem initialen Versuchsplan (a) mit zwei Komponenten, die jeweils
durch ein Merkmal beschrieben werden, werden alle moglichen Permutatio-
nen (b) erzeugt. Diese Punkte konnen prinzipiell auf Basis des gegebenen
Satzes an Komponenten realisiert werden. Ein giiltiger Versuchsplan (c) ist
eine Auswahl dieser Punkte, wobei zu berticksichtigen ist, dass jede Kom-
ponente nur in genau einer Baugruppe verbaut werden kann.
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erstellt. Diese Verfahren konnen prinzipiell auch auf das Versuchsplanungsproblem
fiir zusammengesetzte Einheiten angewandt werden. Nachfolgend werden ein loka-
les (Abschnitt 4.2.1) und ein globales Optimierungsverfahren (Abschnitt 4.2.2) zur
Erstellung von Versuchspléanen fiir zusammengesetzte Einheiten beschrieben. Beide
Verfahren zielen darauf ab, raumfiillende Versuchspléne zu erstellen, wobei die zuvor

genannten Randbedingungen berticksichtigt werden.

4.2.1 Lokaler Suchalgorithmus

Lokale Suchalgorithmen stellen eine haufig verwendete Klasse von Optimierungs-
verfahren fiir kombinatorische Optimierungsprobleme dar. Diese heuristischen Ver-
fahren zielen darauf ab, ein hinreichend gutes lokales Optimum in akzeptabler Re-
chenzeit zu finden. Hierzu werden ausgehend von einer Startlosung benachbarte Lo-
sungen systematisch durchsucht und bei einer Verbesserung des Optimierungskri-
teriums iibernommen. Dieses Vorgehen wird iterativ fortgesetzt, bis beispielsweise
keine signifikante Verbesserung des Optimierungskriteriums mehr erzielt wird [75].
Eine Moglichkeit, um benachbarte Losungen zu erzeugen, ist die Durchfiihrung von
Tauschvorgéngen. So tauscht der in Abschnitt 2.4.2 beschriebene EDLS-Algorithmus
Koordinaten von Versuchspunkten, um einen gegebenen Versuchsplan zu optimieren.
Da die Merkmalsauspragungen bei diesen Koordinatentauschvorgangen erhalten blei-
ben, ist dieser Algorithmus direkt zur Erstellung von Versuchsplanen fiir zusammen-
gesetzte Einheiten geeignet. Allerdings darf dann jede Komponente nur durch exakt

ein Merkmal m; =1V¢=1,2,--- I beschrieben werden.

Erweiterung auf mehrere Merkmale pro Komponente

Fur viele reale Anwendungen ist die Beschrankung auf ein Merkmal pro Kompo-
nente unzureichend. Aus diesem Grund wird der Koordinatentauschmechanismus im
EDLS-Algorithmus zu einem Komponententauschmechanismus erweitert. Bei einem
Tauschvorgang wird fiir alle m; Merkmale einer Komponente dieselbe Tauschope-
ration durchgefiihrt, sodass die durch eine Komponente definierte Kombination an
Merkmalsauspriagungen erhalten bleibt. In Bild 4.6 ist eine Abfolge von Komponen-
tentauschvorgangen und deren Auswirkung auf die Datenmatrix (X;, X, und X3)
dargestellt. Zusétzlich ist die minimale Punktdistanz d;, (siehe Gleichung 2.21)
angegeben, die durch den EDLS-Algorithmus maximiert wird. Das Beispiel basiert
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X, _— X —_— X3
Cl Cz Cl C2 Cl C2
— —— —
(5] ug us Ul ug us (5] u9 us

{[42]34]49] PO{[42y34y49] PO{[78]12]49
P@){| 78|12 ] 72y P2 {787 124 35 P@2){| 423435
P(3) { P(3) { P(3) {

2.7 | 44 | 354 27 1 44 | 7.2 27 1 44 | 72

dmin = 2.28 Amin = 2.92 Amin = 4.12

Bild 4.6: Beispielhafte Tauschvorginge von Komponenten und deren Auswirkungen
auf die Datenmatrix fiir den in Bild 4.4 dargestellten Montageprozess.

auf dem in Bild 4.4 beschriebenen Montageprozess und dem dort dargestellten Ver-
suchsplan. Im ersten Schritt erfolgt ein Tausch einer Komponente des Typs Co zwi-
schen den Baugruppen P(2) und P(3). Da hiervon mit uz nur ein Merkmal betroffen
ist, entspricht der Komponententausch einem Koordinatentausch des urspriinglichen
EDLS-Algorithmus. Im zweiten Schritt wird eine Komponente des Typs C; zwischen
den Baugruppen P(1) und P(2) getauscht, die durch m; = 2 Merkmale beschrieben
wird. Bei diesem Tauschvorgang werden die Auspriagungen der Merkmale u; und us
gemeinsam getauscht. Beide Optimierungsschritte fithren zu einer Vergroflerung der
minimalen Punktdistanz d,,;, und bewirken somit eine Verbesserung des Versuchs-

plans.

Demonstration an einem einfachen Montageprozess

Eine Anwendung des lokalen Suchalgorithmus fiir zusammengesetzte Einheiten ist
am Beispiel eines Montageprozesses mit I = 2 Komponententypen, die durch jeweils
zwei Merkmale m; = mo = 2 beschrieben werden, in Bild 4.7 dargestellt. Alle N =8
Versuchspunkte sind in (a) entlang einer Diagonalen im Eingangsraum initialisiert,
sodass dieser Versuchsplan in Bezug auf eine gleichméfige Abdeckung des Eingangs-
raums einen ungiinstigen Fall darstellt. In (b) ist der resultierende Versuchsplan
nach der Optimierung mittels des lokalen Suchalgorithmus zu sehen. Die grau hin-
terlegten Streudiagramme konnen bei der Optimierung nicht verdndert werden, da
diese ausschliefllich Merkmale eines Komponententyps darstellen und jede Einzel-
komponente eine feste Kombination dieser Merkmalsauspriagungen definiert. In allen
anderen Streudiagrammen ist die gesteigerte Gleichférmigkeit der Datenverteilung
durch die Anwendung des lokalen Suchalgorithmus sichtbar. Je mehr Merkmale einer

Komponente in die Versuchsplanung miteinbezogen werden, desto mehr feste Kom-
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1 1
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(a) Initialer Versuchsplan (b) Optimierter Versuchsplan

Bild 4.7: Matrixplots zum Vergleich (a) eines ungiinstig initialisierten Versuchsplans
fir einen Montageprozess und (b) des Versuchsplans nach der Optimie-
rung [116]. Es werden zwei Komponententypen C; und Cy mit jeweils zwei
Merkmalen betrachtet. Die grau hinterlegten Felder enthalten nur Merk-
male eines Komponententyps und kénnen daher nicht verandert werden.

binationen zwischen Merkmalen (grau hinterlegte Felder) sind vorhanden, die nicht

durch die Versuchsplanung beeinflusst werden konnen.

4.2.2 Globaler Suchalgorithmus mittels genetischer Optimierung

In diesem Abschnitt wird ein genetischer Algorithmus (GA) vorgestellt, der zur Klas-
se der globalen Optimierungsverfahren zéhlt. Eine grundlegende Version dieses Al-
gorithmus wurde im Rahmen der Masterarbeit [44] implementiert. Das Vorgehen
orientiert sich an [4], in dem ein GA zur Erstellung D-optimaler Versuchspline fiir
Montageprozesse verwendet wird. Eine Beschreibung der Grundlagen der genetischen
Optimierung ist in Anhang A.3 zu finden, wiahrend in diesem Abschnitt nur die An-

passungen an das betrachtete Versuchsplanungsproblem beschrieben werden.

Bei dieser Anwendung der Versuchsplanung fiir zusammengesetzte Einheiten be-
schreibt jedes der A Individuen S; mit [ =1,2,--- , A einen vollstdndigen Versuchs-
plan und gibt somit vor, welche Kombinationen von Einzelkomponenten zu Baugrup-
pen zusammengefiligt werden. Es existieren verschiedene Moglichkeiten, dieses Opti-

mierungsproblem fiir den GA zu beschreiben. Da es sich bei der Zusammenstellung
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der Komponenten um ein kombinatorisches Problem handelt, wird eine Beschrei-
bung als Permutationen gewéhlt [64]. Hierbei gibt eine Sequenz nattrlicher Zahlen
die in den Baugruppen verwendeten Einzelkomponenten an. Bild 4.8 stellt den Ver-
suchsplan aus Bild 4.4 mit der fiir den genetischen Algorithmus gewahlten Codierung
dar. Hierzu werden in (a) alle Komponenten in den gegebenen Komponentensitzen
durchnummeriert. Durch Anwendung der Permutationen (b) ergibt sich eine geédn-
derte Reihenfolge der Komponenten, die in (c¢) der Reihe nach den N Baugruppen
zugeordnet werden. Die Permutationen dienen als Gensequenz im GA und werden
in Form eines N-Tupels s; fiir jeden Komponententyp ¢ = 1,2,--- I beschrieben.
Ein Individuum ist iber I solcher Sequenzen definiert, die wiederum zu einem Tupel
Sy = (s1, 82, -+ , ;) zusammengefasst werden. Das Individuum in Bild 4.8 ergibt sich

somit zu S = ((2,3,1),(3,1,2)).

Selektion von Individuen

Zur Auswertung der Fitnessfunktion F'(5;) eines Individuums wird zunéchst die zum
Individuum zugehorige Datenmatrix X; generiert. Diese ist durch die Permutationen
der gegebenen Komponenten mit den zugehorigen Merkmalsauspragungen eindeu-
tig beschrieben. Auf Grundlage dieser Datenmatrix wird anschliefend die minimale
euklidische Distanz d,.;, im Versuchsplan bestimmt. Der GA maximiert diese Di-
stanz, sodass dasselbe Optimierungskriterium wie bei dem lokalen Suchalgorithmus
vorliegt. Wird durch eine genetische Operation ein Individuum erzeugt, das einen
verbesserten Versuchsplan beschreibt, fithrt dies typischerweise nur zu kleinen Wer-
tdnderungen von d,.;,. Somit wére bei Verwendung der iiblichen Roulette Wheel Se-
lection (sieche Anhang A.3) nur eine geringfiigig erh6hte Selektionswahrscheinlichkeit

dieses Individuums gegeniiber den weiteren Individuen in einer Generation gegeben.

(a) Durchnummerierung (b) Anwendung der (c) Zuordnung zu

der Komponenten Permutationen den Baugruppen
Komponenten in C; s1=(2,3,1) P1) P(2) PE)
( a(l) @@ @) ) y ( @) (a6 [a0) )

Komponenten in C, sy =(3,1,2)

CCQ(U (2) 02(3))

~

Ccz(z),) e(1) 02(2))

Bild 4.8: Codierung des Versuchsplanungsproblems fiir die genetische Optimierung
am Beispiel von N = 3 Baugruppen aus I = 2 Komponententypen.
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Die erzielte Verbesserung wiirde daher nicht in dem bendétigten MafBle fortbestehen.
Um das Problem des geringen Wertebereichs der Fitnessfunktion zu beheben, wird
die Tournament Selection genutzt, in der die Fitnesswerte mehrerer Individuen ver-
glichen werden. Um ein Individuum zu selektieren, werden zunéchst ¢ Individuen
zuféllig aus der aktuellen Generation ausgewahlt. Unter diesen Individuen wird an-
schlieend dasjenige mit dem héchsten Fitnesswert bestimmt und einer genetischen

Operation unterzogen [37].

Genetische Operationen

Die genetische Operation der Mutation ermoglicht durch zufallige Verénderung von
Individuen ein Verlassen lokaler Optima. Typischerweise werden nur geringfiigige
Verédnderungen vorgenommen, um einen Grofiteil der Informationen zu bewahren,
die in den vorherigen Iterationsschritten in das Individuum eingeflossen sind. Hierzu
wird eine vertauschende Mutation verwendet, bei der zwei zufallige Zahlen innerhalb
eines zufallig ausgewahlten Tupels s;, das eine Permutation der Einzelkomponenten
eines Typs beschreibt, miteinander vertauscht werden. Durch das Vertauschen wird

sichergestellt, dass stets eine giiltige Permutation vorliegt [118].

Bei der Rekombination werden zwei Individuen Sy und Sg einer Generation kombi-
niert, wobei jedes Individuum Teile seiner Gensequenz weitergibt. Die hier verwen-
dete Rekombination bezieht sich auf einen zufallig ausgewahlten Komponententyp,
sodass sich neue Permutationen s; fiir die betrachteten Individuen ergeben. Bei dem
vorliegenden kombinatorischen Problem muss sichergestellt werden, dass jede resul-
tierende Gensequenz eine giiltige Permutation darstellt und somit jede Komponente
genau einer Baugruppe zugewiesen wird. Zu diesem Zweck wird das Partially-Mat-
ched-Crossover-Verfahren (PMX) [59] verwendet.

Exemplarisch ist eine Rekombination mittels PMX fiir die Gensequenz s; des Kom-
ponententyps ¢ = 1 in Bild 4.9 dargestellt. Im ersten Schritt (a) wird hierzu ein
zufélliger Bereich der Gensequenz (grau) gewéhlt. Hieraus ergibt sich eine Zuord-
nungsvorschrift (unten), deren Anwendung in (b) zu einem Vertauschen der Elemen-
te in diesem Bereich fithrt. Die resultierenden Tupel weisen Duplikate auf und stellen
somit keine Permutationen dar. Um hieraus zuldssige Permutationen zu erzeugen,
wird in (c) die zuvor erstellte Zuordnung verwendet, um die mehrfach auftretenden

Elemente auflerhalb des Bereichs zu ersetzen. Im Beispiel wird so das erste Element
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(a) Zufallige Wahl (b) Vertauschen innerhalb (¢) Ersetzen auflerhalb

eines Bereichs des Bereichs des Bereiches
sia=1(2,3,1,5,4) € Sy (2,5,2,4,4) 514 = (1,5,2,4,3) € Sy
s1B = (1,5,2,4,3) € Sp (1,3,1,5,3) 518 = (2,3,1,5,4) € Sg

I

Zuordnung fiir Sy Zuordnung fiir Sp

35 53
1—2 21
54 45

Bild 4.9: Beispiel (a) fiir die Rekombination zweier Individuen Sy und Sp mittels
PMX, wobei der zufillig gewédhlte Bereich die Elemente 2-4 umfasst. Nach
(b) dem Vertauschen der Elemente in diesem Bereich werden in (c) Elemen-
te auBlerhalb des Bereichs ersetzt, um zuldssige Permutationen zu erzeugen.

der Sequenz s; o gemafl der Zuordnung 2 — 1 ausgetauscht. Elemente an einer Positi-
on kénnen auch mehrmals hintereinander ersetzt werden, um Duplikate aufzulosen.
So werden auf das fiinfte Element von s; o die Zuordnungen 4 — 5 und 5 — 3
nacheinander angewandt, sodass keine Duplikate mehr vorliegen. Die resultierenden

Individuen Sy und Sg werden Teil der Nachfolgegeneration.

Die Wahl der Hyperparameter hat bei einem GA einen grofien Einfluss auf das Kon-
vergenzverhalten und die erzielte Giite. Die wichtigsten dieser Hyperparameter sind
in Tabelle 4.1 zusammengefasst, wobei die gewdhlten Werten der Literatur entnom-

men wurden.

Tabelle 4.1: Verwendete Hyperparameter des genetischen Algorithmus

Hyperparameter Wert Quelle
Anzahl der Individuen A =50 4]
Mutationswahrscheinlichkeit pu = 0.02 [59]
Rekombinationswahrscheinlichkeit pk = 0.6 [59]
Reproduktionswahrscheinlichkeit pp = 0.38 [59]
Anzahl der Iterationen We =2000  [4]

[

o
2,

Betrachtete Individuen in der Tournament Selection ¢ =3
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4.2.3 Vergleich der Optimierungsalgorithmen

Die vorgestellten Optimierungsalgorithmen werden anhand einer initialen Datenver-
teilung der Komponente verglichen, in der die Versuchspunkte konzentriert in zwei
Clustern vorliegen. Diese Datenverteilung stellt eine realitatsnahe Annahme fiir das
Verhalten industrieller Prozesse zur Herstellung der Einzelkomponenten dar. So wei-
sen Einzelkomponenten, die unter dhnlichen Bedingungen gefertigt werden, haufig
eine geringe Streuung auf und bilden somit ein Cluster. Mehrere solcher Cluster ent-
stehen durch Einfliisse von zum Beispiel Werkzeugwechseln oder geanderten Chargen
des Rohmaterials. Die angenommene Datenverteilung besteht aus zwei Clustern mit
jeweils N/2 Datenpunkten, die durch multivariate Normalverteilungen N (Ej, o)
mit 7 = 1,2 und o¢ = 0.15 beschrieben werden. Es werden zwei unterschiedliche
Erwartungswertvektoren p, = [0.2 0.2]" und p, = [0.8 0.8]" verwendet, sodass sich

Cluster in gegeniiberliegenden Ecken des Eingangsraums ergeben.

Die beschriebene Datenverteilung mit der Dimensionalitdt von p = 2 wird zum Ver-
gleich der Algorithmen verwendet, wobei zwei Komponententypen mit jeweils einem
Merkmal betrachtet werden. Bild 4.10a zeigt exemplarisch eine initiale Datenvertei-
lung fiir N = 50 Versuchspunkte. Die resultierenden optimierten Datenverteilungen
sind in Bild 4.10b fiir den lokalen Suchalgorithmus und in Bild 4.10c fiir den GA
dargestellt. Bei allen Datenverteilungen ist im Vergleich zu den Ecken eine gerin-
gere Punktdichte in der Mitte des Eingangsraums sichtbar, die aus den gegebenen
Merkmalsauspriagungen der Komponenten resultiert. Werden die mittels Optimie-
rung erzeugten Datenverteilungen verglichen, ist tendenziell eine héhere Gleichfor-

migkeit der in (b) durch den lokalen Suchalgorithmus erzeugten Datenverteilung

erkennbar.
1 ’ 1 o0 o o 1 o0 [ 3PS
° ° ° o o e o ©
.oo’ «*° ® ® ee e o
'..‘.0 ‘.0'0 ® L % o .’.' o® o090,
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305 ® " 505 e 305 °
Se ° . e o ° .
o o0 ° ° o °
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(a) Initiale Datenverteilung (b) Lokaler Suchalgorithmus (c) Genetischer Algorithmus

Bild 4.10: Vergleich der Datenverteilungen vor und nach der Optimierung. Aus (a)
der initialen Datenverteilung werden (b) und (c) erzeugt.
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Um dieses Ergebnis zu quantifizieren und die Optimierungsverfahren hinsichtlich
der erzielten Raumabdeckung zu vergleichen, werden die in Abschnitt 2.3 beschrie-
benen Bewertungsmafle verwendet. Bild 4.11 zeigt die mit beiden Algorithmen er-
zielten Ergebnisse fiir verschiedene Umfénge der Versuchspline, wobei mit Dgy, und
dg die vom Optimierungskriterium unabhéangigen Bewertungsmafie dargestellt sind.
Als Vergleich wird zusétzlich eine zuféllige Zusammenstellung der Komponenten zu
Baugruppen betrachtet. Eine solche zufillige Zusammenstellung ist ein iibliches Vor-
gehen fiir reale Versuche, wie sie z. B. zur Uberpriifung von Toleranzsimulationen
durchgefiithrt werden, und stellt damit eine Referenzmethode aus der industriellen
Praxis dar [8].

Mit steigender Anzahl N an Datenpunkten ist fiir alle Verfahren eine Zunahme von
Dy, sichtbar. Dies ist auf die verwendete initiale Datenverteilung zuriickzufiihren,
in der Cluster von Datenpunkten vorliegen. Die Datenpunkte in diesen Clustern
werden durch die Optimierung hauptséichlich iiber die Randbereiche des Eingangs-
raums verteilt. Je mehr Punkte in den initialen Clustern liegen, desto grofler wird
die Punktdichte in diesen Randbereichen, wahrend die Punktdichte in der Mitte des
Eingangsraums klein bleibt. Fiir Dy, sind bei beiden Optimierungsverfahren kleine-
re Werte und damit eine hohere Gleichférmigkeit der Datenverteilung als bei einer
zufélligen Zusammenstellung der Baugruppen sichtbar, wobei die lokale Suche die
besten Ergebnisse erzielt. Das Kriterium dg beschreibt die grofite Liicke im Eingangs-

raum, die sich mit steigender Anzahl N an Datenpunkten verringert. Auch in Bezug

0.06
—l— Lokale Suche
0.055 | 0.22 Genetischer Algorithmus
—— Zufallige Baugruppen
0.2t
L, 005}
5 <018
0.045
0.16
—l— Lokale Suche
0.04 Genetischer Algorithmus 0.14 }
—— Zufallige Baugruppen
0.035 ' ' ' 0.12 : : '
50 100 150 200 50 100 150 200
N N
(a) Beurteilung der Gleichférmigkeit mittels (b) Beurteilung von Liicken im Eingangs-
Dy, raum mittels dg.

Bild 4.11: Vergleich der lokalen Suche und des GA bei verschiedenen Anzahlen an
Datenpunkten. Mittelwerte iiber 100 Wiederholungen sind dargestellt.
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auf dieses Kriterium erzielt der lokale Suchalgorithmus die geringsten Werte und

damit die besten Ergebnisse.

Zusammenfassend sind beide Algorithmen zur Erstellung von Versuchsplanen fiir
zusammengesetzte Einheiten geeignet und fithren zu besseren Datenverteilungen als
zuféllige Versuchsplane. Hierbei erzielt der lokale Suchalgorithmus insgesamt besse-
re Ergebnisse als der GA, was bereits in [97] bei der Erstellung von D-optimalen
Versuchsplanen fiir Montageprozesse beobachtet wurde. Dies kann durch die unmit-
telbare Sicherstellung giiltiger Versuchsplédne durch die Tauschoperationen bei der
lokalen Suche erklirt werden. Beim GA erfolgt hingegen eine nachtriagliche Korrek-
tur der Permutationen durch die PMX-Rekombination, was die Zufélligkeit steigert.
Das Verhalten des GA kann prinzipiell durch geeignete Hyperparameter weiter ver-
bessert werden, jedoch stellt dieser Anpassungsbedarf einen entscheidenden Nachteil
in der praktischen Anwendung dieser Versuchsplanungsmethode dar. Nachfolgend
wird aufgrund der besseren Ergebnisse und der einfacheren Anwendung die lokale

Suche verwendet.

4.3 Verbesserte Schatzung von Rauscheinfliissen

Die raumfiillenden Versuchsplane, die mittels der in diesem Kapitel beschriebenen
Methodik erstellt werden, dienen zur Schétzung von datenbasierten Modellen. Hier-
bei ist es das Ziel, die funktionalen Zusammenhénge zwischen den Merkmalen der
Komponenten und den Eigenschaften der Baugruppen im gesamten Eingangsraum
abzubilden. Die Auswirkungen verschiedener Versuchspline auf die Modellgiite wer-
den nachfolgend anhand von Gaufiprozessmodellen (GPM) untersucht. Werden de-
terministische Prozesse modelliert, wie es beispielsweise bei vielen Computersimula-
tionen der Fall ist, sind raumfiillende Versuchspléane eine typische Wahl [60]. Handelt
es sich bei dem zu modellierenden Prozess jedoch um einen stochastischen Prozess,
konnen ausschliefilich raumfiillende Versuchspliane zu einer fehlerhaften Schatzung

der Rauschvarianz 62 fithren [61].

Eine haufig genutzte Moglichkeit, die Modellqualitdt beim Vorliegen stochastischer
Einfliisse zu steigern, ist die wiederholte Vermessung von Punkten (Replikationen).
Beispielsweise wird in [3] ein Verfahren fiir GPM beschrieben, um eine festgelegte
Anzahl an Wiederholungen auf gegebene Versuchspunkte zu verteilen. Bei Versuchen
mit zusammengesetzten Einheiten sind exakte Wiederholungen von Versuchspunkten

durch die individuellen Merkmalsauspragungen der Komponenten im Allgemeinen
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nicht moglich. Stattdessen ist es das Ziel des nachfolgend beschriebenen Vorgehens,
eine vorgegebene Anzahl an moglichst dhnlichen Punkten zu erzeugen. Wie in [117]
beschrieben, hat ein Cluster dhnlicher Punkte einen vergleichbaren Effekt auf den

Vorhersagefehler eines GPM wie eine exakte Wiederholung von Versuchspunkten.

Erzeugung von ndherungsweisen Wiederholpunkten

Zur Erzeugung moglichst ahnlicher Versuchspunkte wird anstatt des bisher verwen-
deten Maximin-Kriteriums (siehe Gleichung (2.28)) mit

(dulh), () ) (43)

mDin(dmin) = min <u<k)7u%ie%7 k£l
ein Minimin-Kriterium verwendet. Bild 4.12 stellt in (a) einen initialen Versuchsplan
fiir zwei Komponententypen dar. Dieser Versuchsplan wird mit dem lokalen Suchal-
gorithmus unter Verwendung des Minimin-Kriteriums optimiert und fithrt zu dem
Versuchsplan in (b), der Cluster von Versuchspunkten aufweist. Aus diesen Clustern
sollen die K Punkte ausgewéhlt werden, die sich am &hnlichsten sind. Hierzu wird fiir
jeden Versuchspunkt die Summe der euklidischen Abstédnde zu dessen K —1 néchsten
Nachbarn bestimmt. Diejenigen Punkte mit der geringsten Summe dieser Absténde
werden als die K dhnlichsten Punkte im Versuchsplan betrachtet (grine Markie-

rung). Die dhnlichsten Punkte bleiben wéhrend der in (c) folgenden Optimierung

Initialer Versuchsplan —3 Minimin Versuchsplan — Maximin Versuchsplan

1 o 1[ ° 1 °
° . .. ° o0 » ° o, .. °
o [ ] [ ]
S, oo o ¢ = o0 o ®
SO510 o o oo, ® 305 ® e ™ fos .Q>.' o °
* % ° ® e et (Y oo ® 0% o
® e © [ 4 e o ®
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Bild 4.12: Vorgehen zur Erzeugung eines raumfiillenden Versuchsplans mit ahnlichen
Versuchspunkten. Der initiale Versuchsplan (a) mit N = 40 Punkten wird
in (b) mittels Minimin-Kriterium optimiert. K = 5 Punkte (griin) bleiben
wahrend der anschlieenden Maximin-Optimierung in (c¢) unveréndert.
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mit dem Maximin-Kriterium unverandert. Auf diese Weise entsteht ein raumfiillen-

der Versuchsplan mit K naherungsweise wiederholten Versuchspunkten.

Demonstration der naherungsweisen Wiederholpunkte an einem Testprozess

Um den Nutzen dieser dhnlichen Punkte fiir die Modellgiite zu untersuchen, wird

ein Testprozess definiert. Hierzu wird die multivariate Gau3funktion

f(u):exp( ;i '0_3025)>+n (4.4)

als Testfunktion verwendet. Zur Einbeziehung stochastischer Einfliisse wird ein addi-
tives weiles Rauschen n ~ N (0, 0,,) berticksichtigt. Es werden I = 3 Komponenten
mit jeweils einem Merkmal m; = my = m3 = 1 und N = 90 Baugruppen betrachtet.

Die verschiedenen Trainingsdatensétze werden zur Erstellung von GPM genutzt.

Die aus den unterschiedlichen Versuchsplanen resultierenden Modelle sind in Tabel-
le 4.2 fiir verschiedene Standardabweichungen des Rauschens gegentibergestellt. Sie
werden anhand des RMSE auf Basis einer Sobol-Sequenz mit Nies; = 2 Testda-
tenpunkten und der geschéatzten Standardabweichung des Rauschens &, verglichen.

Diese Standardabweichung des Rauschens wird bei der Modellerstellung zusammen

Tabelle 4.2: Vergleich der Modellgiite und der geschatzten Standardabweichung des
Rauschens von GPM, die auf Basis verschiedener Versuchspldnen mit
und ohne Erzeugung dhnlicher Versuchspunkte erstellt wurden. Alle Er-
gebnisse sind iiber 100 Wiederholungen gemittelt.

Rauschen | Erzeugte Anzahl | RMSE | Geschétztes
On ahnlicher Punkte Rauschen 4,
0.01 keine 0.0176 0.0040
6 0.0183 0.0081
3.2 0.0177 0.0075
0.025 keine 0.0358 0.0174
6 0.0359 0.0200
3.2 0.0355 0.0198
0.05 keine 0.0637 0.0423
6 0.0639 0.0432
3.2 0.0637 0.0425




4 Versuchsplanung fiir zusammengesetzte Einheiten 103

mit weiteren Hyperparametern wie den Standardabweichungen der Kernelfunktio-
nen aus den Trainingsdaten geschatzt, indem die Log-Marginal-Likelihood maximiert
wird (siehe Abschnitt 2.2.3). Die verwendeten Versuchsplidne unterscheiden sich in
Bezug auf die erzeugten dhnlichen Punkte, wobei entweder keine oder K = 6 solcher
Punkte betrachtet werden. Zuséatzlich ist eine Aufteilung der dhnlichen Punkte auf
drei Cluster mit jeweils 2 Punkten (3 - 2) gegeniibergestellt. Obwohl die d&hnlichen
Punkte zu einer ungleichméfigeren Abdeckung des Eingangsraums fiithren, weisen al-
le Modelle vergleichbare Werte des RMSE auf. Bei allen Modellen, die unter Nutzung
von Versuchsplanen mit ahnlichen Datenpunkten erstellt wurden, liegt die geschatz-
te Standardabweichung des Rauschens ndher am wahren Wert. Somit fiihren die

dahnlichen Datenpunkte zu robusteren und interpretierbareren Modellen.

Die Verteilung der dhnlichen Datenpunkte auf mehrere Cluster fiihrt insgesamt zu
geringfiigig besseren Ergebnissen bezogen auf den RMSE, was durch die gleichmé&fi-
gere Verteilung der Datenpunkte und die grofiere Ahnlichkeit zwischen den Punkten
in den Clustern zu erklédren ist. Bei mehreren kleinen Clustern ist anzunehmen, dass
sich die Punkte jeweils ahnlicher sind als bei einem einzelnen grofien Cluster. Einem
groflen Cluster miissen zur Erzielung der vorgegebenen Anzahl an Punkten auch

vergleichsweise weit entfernte Punkte zugeordnet werden.

Neben der realistischeren Schiatzung des Rauschens bieten die &hnlichen Datenpunk-
te dieselben Vorteile bei der praktischen Umsetzung der Experimente wie wiederholt
vermessene Zentralpunkte in klassischen Versuchspléanen, wie z. B. Central Compo-
site Designs. So kann unter anderem zeitvariantes Prozessverhalten wahrend der
Versuche detektiert werden, indem die einzelnen Wiederholungsmessungen zeitlich
iiber die Versuchsreihe verteilt werden. Aulerdem kann eine Rauschvarianz aus den
Wiederholungsmessungen geschétzt werden [77]. Ist eine grofiere Anzahl an &hnlichen
Datenpunkten in mehreren Clustern tiber den Eingangsraum verteilt, kann fiir jedes
Cluster eine eigene Rauschvarianz ermittelt und somit zuséatzlich die Unabhangigkeit

des Rauschens von den Eingangsgrofien tiberpriift werden.

4.4 Reduzierte Versuchsplane mittels Punktselektion

Das in diesem Kapitel beschriebene Verfahren ermoglicht es, aus einem gegebenen
Satz an Komponenten eine im Sinne der Raumabdeckung bestmogliche Datenvertei-

lung zu erzeugen. Die erzielbare Gleichformigkeit der Datenverteilung hangt dabei
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jedoch stark von den zur Verfiigung stehenden Komponenten und deren Merkmals-
auspragungen ab. Aus industriellen Prozessen resultieren héufig Komponenten mit
einer geringen Streuung der Merkmalsauspréagungen, da z.B. bei der Herstellung
dasselbe Umformwerkzeug verwendet wird. Ein Versuchsplan fiir zwei Komponen-
tentypen mit jeweils einem Merkmal ist in Bild 4.13a dargestellt, wobei ca. die Half-
te der Komponenten jedes Typs geringe Streuungen aufweisen. Die Datenverteilung
resultiert aus der Uberlagerung einer Gleichverteilung und einer Normalverteilung
und fithrt zu einer Konzentration von Punkten in der Mitte des Eingangsraums.
Durch die Optimierung dieses Versuchsplans werden die Versuchspunkte gleichfor-
miger verteilt (siehe Bild 4.13b). Trotzdem verbleiben zahlreiche Versuchspunkte in
der Mitte des Eingangsraums und weisen somit eine hohe Ahnlichkeit zueinander auf.
Eine Vermessung solcher Punkte kann sinnvoll sein, wenn signifikantes Prozessrau-
schen vorliegt, um eine bessere Schéitzung dieses Rauschens zu ermoglichen (siehe
Abschnitt 4.3). Andernfalls wird der Versuchsaufwand erhoht, ohne nennenswerte
Informationen iiber die funktionalen Zusammenhange des betrachteten Prozesses zu

erlangen.

Verfahren zur Punktselektion

Ziel des in diesem Abschnitt beschriebenen Verfahrens zur Punktselektion ist es,
die informativsten Punkte aus einem gegebenen Versuchsplan auszuwéahlen. Bezogen
auf einen Montageprozess werden somit Untermengen der gegebenen Komponenten-

satze in einem Versuch zu Baugruppen verbaut. Ein dhnliches Vorgehen ist in [2]

1 °e S0 1 ® 043 o
o® 0.0 0.0.0 ° L
'0.0.' ®e © 0 e 00
0 O
505 '“’” e §0.5°.o°.0°m°::'
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(a) Initialer Versuchsplan der durch die (b) Ergebnis des lokalen Suchalgorith-
Uberlagerung einer Normal- und ei- mus zur Optimierung des initialen
ner Gleichverteilung generiert wurde Versuchsplans

Bild 4.13: Einschrinkungen der erzielbaren Gleichféormigkeit durch die gegebenen
Komponenten. Die Punkte in der Mitte des Eingangsraums kénnen nur
bedingt gleichférmiger verteilt werden.
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am Beispiel von Bauteilen beschrieben, die einer zerstérenden Priifung unterzogen
werden sollen. Hierbei wird ein D-optimaler Versuchsplan mittels eines Austauschal-
gorithmus erzeugt, der Bauteile auf Grundlage ihrer gemessenen Merkmale aus einem
groffen Kandidatensatz auswahlt. Im Gegensatz zum Versuchsplanungsproblem fiir
zusammengesetzte Einheiten sind die Punkte in diesem Kandidatensatz fest vorge-
geben und konnen nicht durch weitere Operationen wie dem Tauschen von Kompo-
nenten verdndert werden. Um mittels Punktselektion einen raumfiillenden Versuchs-
plan zu erzeugen, wird das in Abschnitt 2.3.3 beschriebene Punktselektionsverfahren
verwendet. Dieses vergleicht hierarchisch die Néchste-Nachbarn-Distanzen der Ver-
suchspunkte und entfernt sequentiell denjenigen Punkt, der zuerst ein Minimum
bei einer dieser Distanzen aufweist. Somit kann die Gleichférmigkeit von Versuchs-
plédnen, insbesondere bei ungiinstigen Komponentensitzen wie dem in Bild 4.13a
gezeigten, gesteigert werden. In der praktischen Anwendung fiithrt dieses Vorgehen
zur Verringerung des Versuchsaufwands bei moglichst geringer Reduzierung des In-

formationsgehalts der Versuchsdaten.

Demonstration der Punktselektion am Testprozess

Bild 4.14 zeigt am Beispiel der Datenverteilung aus Bild 4.13a und dem Testprozess
in Gleichung (4.4) den Nutzen der Punktselektion. Der RMSE wird hierbei auf Ba-

sis einer Sobol-Sequenz mit Nt = 2'* Testdatenpunkten ermittelt. Beginnend mit

T 0.2 ———————————
Zufallig selektierte Zufallig selektierte
15 Komponenten E Komponenten
8 Punktselektion nach 0.15 0 Punktselektion nach f
lokaler Suche lokaler Suche
A Kombination Punktse- % Kombination Punktse-
QM lektion & lokale Suche S 0.1 lektion & lokale Suche
o

| H/I—r'/.—. -
) ) Mﬂ!ﬂd
N /
v \/ \
M n—r - v
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(a) Vergleich der Gleichférmigkeit der redu- (b) Vergleich der aus den reduzierten Ver-
zierten Versuchsplidne mittels Dk, suchspldnen resultierenden Modellfehler

Bild 4.14: Gleichférmigkeit der Versuchspldne und resultierende Modellfehler fiir un-
terschiedliche Anzahlen an selektierten Punkten Ng,;,. Alle Ergebnisse sind
iiber 100 Wiederholungen gemittelt.



106 4.5 Anwendung auf Montageprozesse mit Rotation von Komponenten

einem optimierten Versuchsplan fiir 90 Baugruppen wird fortlaufend die Anzahl der
Versuchspunkte mittels Punktselektion reduziert. Zum Vergleich ist ein Versuchs-
plan mit Ng,, zuféllig zusammengestellten Baugruppen gegeben, deren Komponen-
ten zuféllig aus denselben Komponentensatzen selektiert wurden. Zusatzlich wird
eine Kombination aus Punktselektion und lokaler Suche betrachtet, bei der die lo-
kale Suche nach jedem durch die Punktselektion entfernten Versuchspunkt erneut
ausgefiihrt wird. Da jeder entfernte Versuchspunkt andere Versuchspunkte wahrend
der Optimierung nicht mehr behindern kann, konnen auf diese Weise weitere Kom-

ponententauschvorginge durchgefiihrt und der Versuchsplan so verbessert werden.

In Bild 4.14a ist eine kontinuierliche Verringerung von Dyy, durch die Punktselektion
sichtbar, die somit eine gleichféormigere Abdeckung des Eingangsraums beschreibt.
Hierbei werden geringfiigig bessere Ergebnisse durch die Kombination von Punktse-
lektion und lokaler Suche erzielt. Dieses Verhalten spiegelt sich auch im Vergleich der
Modellfehler in Bild 4.14b wider. Wéahrend der Fehler des auf dem zufélligen Ver-
suchsplan basierenden Modells kontinuierlich ansteigt, bleibt der Modellfehler bei
Verwendung der Punktselektion bis ca. Ng,, = 40 ndherungsweise konstant. Auch
hier werden durch die Kombination von Punktselektion und lokaler Suche geringfiigig
bessere Ergebnisse erzielt. Diese Kombination ist daher bei geringen Versuchsumfan-

gen und somit geringer praktischer Bedeutung der Rechenzeit zu bevorzugen.

Die Punktselektion kann auch dazu verwendet werden, um aus einem grofieren Satz
an Komponenten eines Typs diejenigen Komponenten auszuwahlen, die am besten
fiir die Erstellung eines Versuchsplans geeignet sind. Hierbei werden ausschliellich die
Merkmale dieses Komponententyps betrachtet, die einen Unterraum des Eingangs-
raums aufspannen. Wird in diesem Unterraum durch die Punktselektion bereits eine
moglichst gleichférmige Datenverteilung erzielt, ermdglicht dies die Erstellung von

Gesamtversuchsplanen mit einer hohen Gleichférmigkeit.

4.5 Anwendung auf Montageprozesse mit Rotation

von Komponenten

Die zuvor beschriebene Methode ist allgemeingiiltig auf zusammengesetzte Einheiten
anwendbar und zielt durch eine systematische Zuordnung verschiedener Einzelkom-

ponenten darauf ab, den Informationsgehalt der experimentell erfassten Daten zu
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maximieren. Hierbei liegen jedoch Einschrankungen der realisierbaren Datenpunkte

durch die zur Verfugung stehenden Komponenten vor (siehe Bild 4.5b).

Eine Moglichkeit, um diese Einschrénkungen zu vermindern und die Vielfalt an
moglichen Datenpunkten zu steigern, ist die Einbeziehung anwendungsspezifischer
Operationen in den Versuchsplanungsprozess. Diese Operationen verédndern die zur
Verfiigung stehenden Merkmalsauspragungen oder die Randbedingungen durch die
gegebenen Komponenten. Damit kénnen weitere Bereiche des Eingangsraums er-
schlossen werden, was Versuchsplane mit einer hoheren Gleichformigkeit erméglicht.
Beispielsweise konnen gezielte Manipulationen von Komponenten oder die Montage
von Komponenten in unterschiedlichen Positionen zu den anwendungsspezifischen

Operationen gezahlt werden.

Im Folgenden wird die Rotation von Komponenten bei radialsymmetrischen Bau-
gruppen als eine solche Operation betrachtet. Ein Beispiel fiir eine radialsymmetri-
sche Baugruppe ist die in Bild 5.11 dargestellte Waschmaschinentrommel. Nachfol-
gend wird davon ausgegangen, dass unterschiedliche Winkelpositionen vorliegen, an
denen Merkmale und Ausgangsgrofien erfasst werden. Bild 4.15 verdeutlicht diese
Annahme anhand eines Montageprozesses mit I = 2 Komponenten, die schematisch
jeweils als zweidimensionale Projektion in einem eigenen Koordinatensystem dar-
gestellt sind. Bei der Montage werden die Komponenten so aufeinander montiert,
dass diese Koordinatensysteme deckungsgleich sind. Jede Komponente wird durch
my1 = mg = 3 Merkmale beschrieben, die an w = 3 gleichméfig verteilten Winkelpo-
sitionen entlang des Umfangs der jeweiligen Komponente gemessen werden und bis

auf die rdumliche Zuordnung dieselbe Messgrofie beschreiben. In der montierten Bau-

Komponente c; Komponente c;

\ A
Us

Bild 4.15: Schematische Darstellung einer rotationssymmetrischen Baugruppe aus
I = 2 Komponenten, mit den rotatorischen Ausrichtungen a; und as. An
jeder der w = 3 Messpositionen (gestrichelte Linien) werden Merkmale der
Komponenten uq, us, - -+, ug und die Ausgangsgroflen vy, yo, y3 gemessen.
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gruppe wird an denselben Winkelpositionen die Ausgangsgrofie vy, mitl = 1,2, --- | w
gemessen. Jeder Einzelkomponente wird eine rotatorische Ausrichtung «;(k) zuge-
ordnet, die durch den Versuchsplan vorgegeben ist. Nachfolgend werden zwei Anséatze
zur Berticksichtigung der Rotation von Komponenten mit unterschiedlichen Auswir-

kungen auf die Versuchsplanung und das resultierende Prozessmodell vorgestellt.

4.5.1 Globaler Versuchsplanungs- und Modellierungsansatz

Fir den Montageprozess in Bild 4.15 ist im Allgemeinen die Ausgangsgrofie an ei-
ner Position der Baugruppe ¢; = f;(u1, ug, ug, ug, us, ug), mit j = 1,2,3 von allen
Merkmalen der Komponenten abhéngig und kann jeweils durch ein separates Modell
f;(-) vorhergesagt werden. Ein Nachteil dieses Ansatzes, bei dem alle gemessenen
Merkmale in das Modell einflielen, ist die hohe Dimensionalitéit des Eingangsraums,
die mit einem hohen Bedarf an Datenpunkten einhergeht. Um eine sinnvolle Mo-
dellierung mit den geringen Datenmengen zu ermoglichen, die im Rahmen von Ver-
suchen erzielt werden konnen, ist eine Verdichtung der gemessenen Merkmale zu
wenigen aussagekraftigen Merkmalen tiblich. In diesem Prozess des Feature-Enginee-
rings wird zusétzliches Prozesswissen eingebracht [24]. Nachfolgend werden verdich-
tete Merkmale der Komponenten betrachtet, denen eine Wirkrichtung zugeordnet
werden kann. Durch Rotation einer Komponente kann diese Wirkrichtung und da-
mit der Einfluss der Einzelkomponenten auf die Baugruppe verédndert werden. Dieser
globale Ansatz wird in Abschnitt 5.3.2 zur Modellierung der Rundlaufabweichungen

von Waschmaschinentrommeln verwendet.

Einbeziehung des globalen Ansatzes in die Versuchsplanung

Der globale Ansatz basiert darauf, dass jede der I Komponenten durch m; = 2 aussa-
gekraftige Merkmale beschrieben wird. Diese Merkmale werden als zweidimensionale
Vektoren [uy; uy;]T mit i =1,2,--- I dargestellt, um Wirkrichtungen abbilden zu
konnen. Bild 4.16 zeigt ein Beispiel fiir solche globalen Merkmale, die die radia-
le Abweichung einer Komponente vom Ursprung eines Referenzkoordinatensystems
beschreiben, das beispielsweise in einer Bauteilzeichnung festgelegt wurde. Hierzu
wird aus den gemessenen Punkten (Quadrate) ein Ausgleichskreis berechnet. Der

Vektor zum Mittelpunkt dieses Kreises dient als globaler Merkmalsvektor.



4 Versuchsplanung fiir zusammengesetzte Einheiten 109

Bild 4.16: Bestimmung der globalen Merkmale einer Einzelkomponente des Typs «.
Der Kreis ergibt sich als Ausgleichskreis aus den Messpunkten (Quadra-
te). Der Merkmalsvektor charakterisiert die Abweichung des Kreismittel-
punkts vom Ursprung.

Durch die Rotation einer Komponente um den Winkel «;(k) wird die Richtung des

zugehorigen Merkmalsvektors verdndert, was mittels der linearen Transformation

[am(k)] _ [cos(ai(k)) — sin(ov(k))
uy (k)

Uy i (k) sin(a;(k))  cos(ay(k))

beschrieben werden kann. Um optimale Werte fiir diese Ausrichtungen zu bestimmen,
wird der in Abschnitt 4.2.1 beschriebene lokale Suchalgorithmus erweitert. Im Schritt
(c) des Algorithmus (siehe Bild A.1) werden nicht nur weitere Versuchspunkte als
mogliche Tauschpartner fiir einen Komponententausch betrachtet, sondern zusatzlich

auch alle Punkte, die aus den Rotationen der Komponenten resultieren.

Bild 4.17 stellt exemplarisch den gemessenen Merkmalsvektor [—0.2 0.8]T einer Kom-
ponente zusammen mit den transformierten Merkmalsvektoren dar, die aus der Rota-

tion der Komponente resultieren. Durch die Betrachtung diskreter Winkelpositionen

Uy,1 A
1 @ gemessener Merkmalsvektor
1
O @ transformierte Merkmalsvektoren
' [

60 o \\ .

-1 T @ Lugy
o \
®

-1

Bild 4.17: Realisierbare Merkmalsvektoren durch Rotation einer Komponente in 60 °-
Schritten, die als mogliche Tauschpartner bei einem Komponententausch
betrachtet werden [115].



110 4.5 Anwendung auf Montageprozesse mit Rotation von Komponenten

wie den dargestellten 60 °-Schritten ist hierbei eine endliche Menge an moglichen
Tauschpartnern fiir einen Komponententausch gegeben. Fiihrt ein Tauschvorgang
mit einem transformierten Merkmalsvektor zu einer Verbesserung des Optimierungs-
kriteriums, wird neben der Zuordnung der Komponenten zu den Baugruppen auch

die rotatorische Ausrichtung der Komponenten im Versuchsplan verdndert.

Demonstration fiir zwei Komponententypen

Zur Demonstration werden N = 20 Baugruppen mit I = 2 Komponententypen
betrachtet, die jeweils durch einen globalen Merkmalsvektor beschrieben werden.
Hieraus ergibt sich ein Eingangsraum der Dimensionalitat p = 4, der zur Ermogli-
chung der Rotation auf [—1, 1]* normiert ist. Bild 4.18 stellt die durch beide Kompo-
nententypen beeinflussten Unterrdume dieses Eingangsraums fiir zwei Versuchspléane
mit und ohne Rotation von Komponenten gegeniiber. In (a) ist ein durch Kompo-
nententausch optimierter Versuchsplan ohne Rotation von Komponenten dargestellt,
sodass (k) =0°Vi=1,2,--- , Tund k =1,2,--- | N gilt. Da die Merkmalsvekto-
ren aller Komponenten eine dhnliche Richtung aufweisen, konnen die resultierenden
Versuchspunkte allein durch Tauschvorgiange von Komponenten nicht weiter tiber
den Eingangsraum verteilt werden. Werden hingegen Rotationen von Komponenten
in 60 °-Schritten miteinbezogen, ergibt sich die in (b) dargestellte Datenverteilung,

die groBere Bereiche des Eingangsraums gleichméafliger abdeckt.
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(a) Lokale Suche ohne Rotation (b) Lokale Suche mit Rotation

Bild 4.18: Vergleich zweier optimierter Versuchsplane mit und ohne Rotation von
Komponenten. Jeder Komponententyp C; und Cy wird durch einen globa-
len Merkmalsvektor beschrieben.
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4.5.2 Lokaler Versuchsplanungs- und Modellierungsansatz

Dem lokalen Ansatz liegt die Annahme zugrunde, dass sich die an einer Position ge-
messenen Merkmale hauptséchlich in raumlicher Néhe zu dieser Position auswirken.
Dieser Ansatz wird in Abschnitt 5.3.1 zur Vorhersage der Hohe von Waschmaschi-

nentrommeln an verschiedenen lokalen Positionen verwendet.

Der lokale Modellansatz verwendet ein gemeinsames Modell, das zur Vorhersage der
Ausgangsgrofle an allen Positionen dient. Hierbei werden alle gleichartigen Merkma-
le pro Komponente zu einem lokalen Merkmal zusammengefasst. Bezogen auf den
beispielhaften Montageprozess in Bild 4.15 beinhaltet das lokale Merkmal #; der
ersten Komponente alle Merkmalsauspriagungen von u;, us und ugz, wihrend sich
fip aus uy, us und ug zusammensetzt. Bild 4.19 zeigt exemplarisch die Uberfiihrung
der gemessenen Merkmale und Ausgangsgrofien in die fiir den lokalen Ansatz be-
notigte Darstellung. Jede einzelne Position stellt im lokalen Ansatz einen lokalen
Datenpunkt u = [4; @27 dar, sodass die Anzahl der verfiigbaren Datenpunkte bei
N Baugruppen auf N - w gesteigert wird. Zugleich flieen nur die Merkmale @; und
iz als Eingangsgrofen in das lokale Modell § = f(14,@s) ein, wodurch sich die Di-
mensionalitdt des Eingangsraums im Vergleich zur Einbeziehung aller p gemessenen

Merkmale auf 2 verringert.

Einbeziehung des lokalen Ansatzes in die Versuchsplanung

Wird der lokale Ansatz mit Rotation von Komponenten im Versuchsplanungspro-

zess beriicksichtigt, werden Randbedingungen wie die feste Zuordnung von Merk-

Lokale Darstellung

Globale Darstellung Nr.ltg |as | Y
15715
Nr. U1 | U2 | U | Ug | Us |Us | Y1 | Y2 | Y3 EE 21214108[{P(1)
11521 |7]4]|3][15]0.8[1.2]}P(1) 3113112
o213 (95 2]1][1809[10]}P(2) 4121518
P - § 5132009/ P2)
6191(1][10

Bild 4.19: Uberfiihrung der globalen Darstellung in die lokale Darstellung fiir den
Montageprozess aus Bild 4.15 am Beispiel von N = 2 Baugruppen P(1)
und P(2) mit w = 3 lokalen Positionen.
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malsauspragungen zu den Positionen aufgehoben und weitere Tauschvorgénge von
Komponenten ermoglicht. Weisen Komponenten eine kleine Streuung der Merkmals-
auspragungen an einer Position, aber groflere Unterschiede zwischen den Positionen
auf, kann eine Rotation zu einer deutlichen Verbesserung des Versuchsplans fiithren.
Dies ist beispielsweise haufig bei Komponenten gegeben, die mittels eines Umform-
werkzeugs in einer Presse gefertigt werden. Das in Abschnitt 4.2.1 beschriebene Ver-
suchsplanungsverfahren wurde zu diesem Zweck so erweitert, dass neben Tauschvor-
giangen von Komponenten nacheinander auch alle rotatorischen Ausrichtungen der
Einzelkomponenten iiberpriift werden (vgl. Schritt (e) in Bild A.1). Die Rotation ei-
ner Komponente fithrt zur gleichzeitigen Veranderung von w lokalen Datenpunkten,
die somit alle bei der Auswertung des Optimierungskriteriums berticksichtigt werden
miussen. Hierbei verringert die groffere Anzahl an gleichzeitig veranderten Punkten
die Wahrscheinlichkeit, dass durch eine solche Operation das Optimierungskriterium
dmin verbessert wird. Aus diesem Grund wird die Bedingung fiir die Durchfithrung

einer Operation aus Gleichung A.3 von ,>“ zu ,,>“ abgeschwicht, sodass mit

auch Rotationen zugelassen werden, die zu einem gleichbleibenden Wert von cimm
fithren. Um trotzdem sicherzustellen, dass ein Tauschvorgang zu einer Verbesserung

des Versuchsplans fiihrt, wird mit der zusétzlichen Bedingung

N-w N-w

> oumin L (dluk).u) >

min

(d(wk),u®))  @7)

die Summe der Néachste-Nachbarn-Distanzen vor und nach einer Operation vergli-
chen. Fiihrt eine Operation zu keiner Verschlechterung von Jmm und steigt die Summe

der Néachste-Nachbarn-Distanzen im Versuchsplan an, so wird diese durchgefiihrt.

Beispiel zur Optimierung mittels lokalem Ansatz und Rotation

Bild 4.20 stellt beispielhaft zwei Optimierungsschritte fiir zwei Baugruppen mit
w = 3 lokalen Positionen dar. In dem ersten dargestellten Schritt des lokalen Suchal-
gorithmus wird im Versuchsplan D(1) der Punkt u,(1) (blau) betrachtet, fiir den der
Punkt u,(1) (orange) als moglicher Tauschpartner fir das Merkmal @, ausgewdahlt
wurde. Beide Punkte gehoren zur selben Baugruppe P(1), sodass ausschliellich ei-
ne Rotation der Komponente erfolgt, die die @#; Werte dieser Punkte vorgibt. Dem

betrachteten Punkt u,(1) wird hierbei die Merkmalsauspréagung des Tauschpartners
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D(1) D(2) D(3)
Uo A U2(2) H?ﬁ Uo A | U2(2) 23/@ Us A |Us(1)
5 5 j\ C 5 é ‘ﬁr&)
4 21(2 4 O @1(2 4141-@u (1
3 EQ(l 31 @ @2(1 3 ? E1(2 g3(2)
21O urfl 2 Our(1) 2 o
1 O uz(1) 1 O-us(l 1 + (2
0 ?ﬁ > 0 T > 0 . >
012345g 012345 012345
Punkt| Us Punkt| Us Punkt| Us
gl(l) A 1 \ 2 Ql(l) 4 2 X Q1(1> 4 5
([ 2¢] 3 [P @) 1 3\ (PM)ux(1)| 1 4 |1 PQ)
us(1) [N 4 7] 1 us(D)| 2 .1 ) us(1)| 2 5
w(@)| 2 | 4 v (2) P w(@)| 2 | 3
uy(2) ] 2 5 [1P@)ux(2)] 2 [V5 JIP2)|u(2)] 2 1 [t P(2)
us(2)] 5 | 5 us(2)] 5 | 5% us(2)| 5 | 2

Bild 4.20: Beispiel fiir zwei Optimierungsschritte unter Verwendung des lokalen An-
satzes bei der Rotation von Komponenten [116]. Zwei Baugruppen P(1)
und P(2) mit w = 3 Positionen sind gegeben, sodass jede Baugruppe drei
Datenpunkte definiert. Im Vergleich zum Versuchsplan D(1) ist in D(2)
eine Komponente rotiert. In D(3) wurde ein Tauschvorgang mit gleichzei-
tiger Rotation durchgefiihrt.

u; (1) zugeordnet (roter Pfeil). Alle weiteren Tauschoperationen der beteiligten Punk-

te werden entsprechend der Rotation ausgefiihrt.

Da fiir die dargestellte Operation beide Bedingungen geméafi Gleichung (4.6) und
Gleichung (4.7) erfiillt sind, wird die ndchste Iteration mit dem Versuchsplan D(2)
fortgesetzt. In D(2) wird u,(2) (blau) betrachtet und u,(1) (orange) als ein geeigneter
Tauschpartner fiir das Merkmal i, identifiziert. Da diese Punkte zu unterschiedli-
chen Baugruppen gehoren, wird ein Komponententausch mit gleichzeitiger Rotation
durchgefiihrt. Die Rotation erfolgt so, dass ein direkter Tausch der Merkmalsauspra-
gung von sy zwischen den ausgewéhlten Punkten u,y(1) und u,(2) stattfindet (roter
Pfeil). Alle weiteren lokalen Datenpunkte der betroffenen Baugruppen werden zu-
gleich durch die Rotation verandert. Auch fiir diese Operation sind die Bedingungen
geméB Gleichung (4.6) und Gleichung (4.7) erfullt. Im Vergleich zwischen D(1) und
D(3) zeigt sich, dass durch die Rotation von Komponenten in Verbindung mit dem
lokalen Ansatz die minimale Punktdistanz d,.;, gesteigert und so eine hohere Gleich-

formigkeit des Versuchsplans erzielt werden kann.
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Sowohl die Steigerung der Datenmenge als auch die Reduzierung der Dimensionali-
tdt durch den lokalen Ansatz sind vorteilhaft fiir die Modellbildung. Somit werden
die typischen Probleme in der Versuchsplanung fiir zusammengesetzte Einheiten von
kleinen Stichprobenumfingen und einer grofen Anzahl an Merkmalen pro Kompo-
nente vermindert. Allerdings ist es hierdurch nicht moglich, Interaktionen zwischen
den verschiedenen Positionen abzubilden, was die Anwendbarkeit dieses Ansatzes

einschrankt.

4.6 Zusammenfassung

Um Versuche mit zusammengesetzten Einheiten mit tiberschaubarem Aufwand und
Kosten praktisch umsetzen zu konnen, wurde in diesem Kapitel eine Versuchspla-
nungsmethode vorgestellt, die auf gegebene Satze an Komponenten zuriickgreift. Ein
resultierender Versuchsplan beschreibt die Zusammenstellung der Komponenten zu
Einheiten und zielt darauf ab, raumfiillende Datenverteilungen zu erzeugen. Hierbei
missen im Gegensatz zu klassischen Versuchsplanungsmethoden zusatzliche Rand-
bedingungen hinsichtlich der realisierbaren Merkmalsauspragungen, dem Erhalt fes-
ter Kombinationen von Merkmalsauspragungen und der einmaligen Verwendung der
Komponenten berticksichtigt werden. Zur Erstellung solcher Versuchsplane unter Be-
riicksichtigung dieser Randbedingungen wurden mit einem lokalen Suchalgorithmus
und einem genetischen Algorithmus zwei verschiedene Optimierungsverfahren be-
trachtet. Im Vergleich erzielte der lokale Suchalgorithmus bessere Ergebnisse und

benotigte zugleich keine Anpassung von Hyperparametern.

Durch ein gedndertes Optimierungskriterium wurden mit demselben lokalen Suchal-
gorithmus moglichst dhnliche Versuchspunkte erzeugt. Es wurde gezeigt, dass eine
geringe Anzahl solcher ahnlichen Versuchspunkte in Verbindung mit einem Gauf3pro-

zessmodell zu einer verbesserten Schéatzung von Rauscheinfliisssen beitragen kann.

Als Moglichkeit zur Steigerung der Gleichférmigkeit von Versuchsplanen und zur Re-
duzierung des Versuchsaufwands wurde ein Verfahren zur Punktselektion beschrie-
ben. Hiermit ist es moglich, sequentiell Versuchspunkte zu entfernen, die hauptséch-
lich redundante Informationen tragen und nicht weiter optimiert werden kénnen. An
einem Beispiel wurde gezeigt, das bei gegebenen Datenverteilungen unter Umstan-
den viele Versuchspunkte entfernt werden konnen und somit nicht vermessen werden

miissen, ohne zu einer signifikanten Verschlechterung der Modellgiite zu fithren.
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Neben der gezielten Zusammenstellung von Komponenten kénnen anwendungsspe-
zifische Operationen zu einer Verbesserung eines Versuchsplans genutzt werden. Die
Rotation von Komponenten in einer radialsymmetrischen Baugruppe wurde als eine
solche Operation betrachtet. Hierfiir wurden zwei verschiedene Ansétze vorgestellt,
die unterschiedliche Annahmen an den zu modellierenden Prozess stellen. Fiir beide
Ansétze wurde gezeigt, wie durch die Rotation von Komponenten eine gleichférmi-

gere Datenverteilung erzielt werden kann.
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5 Anwendungen

In diesem Kapitel werden verschiedene praktische Anwendungen der in dieser Ar-
beit entwickelten Versuchsplanungsverfahren beschrieben. In Abschnitt 5.1 wird die
inkrementelle Modellbildung an einem Labormodell einer Heizstrecke demonstriert,
wobei verschiedene inkrementelle Versuchsplane anhand dieses realitdtsnahen Pro-
zesses verglichen werden. Abschnitt 5.2 présentiert die systematische Vermessung
und Modellierung eines Bitumenofens unter Verwendung der inkrementellen Mo-
dellbildung. Auf Basis des erstellten Prozessmodells wird eine optimale Steuerung
realisiert und im reguldren Betrieb validiert. In Abschnitt 5.3 werden Versuche fiir
Montageprozesse von Waschmaschinentrommeln beschrieben. Hierbei werden mit
einem lokalen und einem globalen Modellansatz zwei verschiedene Strategien mit
unterschiedlichen Auswirkungen auf die Versuchsplanung und die Modellbildung an-
gewandt. Die entwickelten Modelle konnen direkt dazu eingesetzt werden, die im

Montageprozess erzielte Qualitiat zu steigern.

5.1 Inkrementelle Modellbildung einer Heizstrecke

Die in diesem Abschnitt betrachtete Heizstrecke ist ein Labormodell der Firma
ELWE Technik, das viele Eigenschaften realer industrieller Prozesse aufweist und
mittels der in Abschnitt 3 beschriebenen inkrementellen Modellbildung modelliert
wird. Als Labormodell ermdéglicht die Heizstrecke im Vergleich zu produktiv genutz-
ten Prozessen eine sichere Durchfiihrung und einen grofleren Umfang von Versuchen.
Somit ist eine Vermessung mehrerer Versuchsplane praktikabel, auf deren Basis ver-

schiedene Modelle erstellt und verglichen werden kénnen.

Die Heizstrecke mit deren wichtigsten Komponenten ist in Bild 5.1 dargestellt. Sie
besteht aus einem Liifter, der mit variabler Leistung P, betrieben werden kann. Die
geforderte Luft wird durch eine Heizung mit der Heizleistung Py erwarmt und gelangt

in ein Rohr, in dem die Lufttemperatur ¢;, und der Luftmassenstrom 7y, gemessen
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einstromende Luft

Luftmassenmesser

Drosselklappe ‘U’ Temperatursensor

Heizung

Lufter

>

ausstromende
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SENSOR 3 SENSOR 4 SENSORS

Bild 5.1: Betrachtetes Labormodell einer Heizstrecke [113].

werden. Zusatzlich ist eine manuell zu bedienende Drosselklappe am Lufteinlass ver-
baut, deren Winkelposition [ erfasst wird. Durch eine Kopplung mit Matlab-Simulink
ist eine automatische Erfassung aller Messdaten sowie eine Vorgabe der Eingangs-
groffen P, und Py moglich. Abgesehen von der Variation der Drosselklappenposition
konnen somit automatische Versuche durchgefiithrt werden. Um eine Uberhitzung
der Heizstrecke zu vermeiden, ist eine maximale Lufttemperatur vorgegeben. Liegt
die Lufttemperatur mit 9y, > 100 °C auflerhalb des zulassigen Bereichs, erfolgt eine
Notabschaltung der Heizstrecke. Diese Begrenzung muss bei der Versuchsplanung
berticksichtigt werden und fithrt dazu, dass nicht alle Kombinationen der Eingangs-
groflen zuldssig sind. So kann beispielsweise eine hohe Heizleistung bei niedriger

Liifterleistung zu einer unzuléssig hohen Lufttemperatur fithren.

Zusammenfassend besitzt die Heizstrecke folgende Eigenschaften, die in der nachfol-

genden inkrementellen Modellbildung berticksichtigt werden:

o Es sind drei Eingangsgrofien P, Py und 8 gegeben, die das Prozessverhalten
unterschiedlich stark beeinflussen und miteinander interagieren.

o Es sind zwei Ausgangsgrofien ¥, und iy, gegeben, von denen eine einen vorge-
gebenen Grenzwert nicht tiberschreiten darf.

o Der Prozess weist dynamisches Verhalten auf, soll aber statisch modelliert wer-
den. Daher erfolgt die Messung der Ausgangsgrofien erst, wenn ein stationarer

Zustand erreicht ist.
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5.1.1 Anwendung der inkrementellen Modellbildung

Die inkrementelle Modellbildung der Heizstrecke zielt auf die Lufttemperatur 9, als
zu modellierende Ausgangsgrofie ab, da diese von allen drei Eingangsgrofien signifi-
kant beeinflusst wird. Der Luftmassenstrom 7, als zweite mogliche Ausgangsgrofie

unterliegt hingegen vernachlassigbaren Einfliissen durch die Heizleistung.

Rangfolge und Wertebereiche der EingangsgroBBen

Auf Grundlage physikalischer Uberlegungen erfolgt die Festlegung einer Rangfolge
der Eingangsgréfien, woraus sich der Eingangsgrofienvektor u = [P, Py )T ergibt.
In der gewdhlten Rangfolge steht die Liifterleistung an erster Stelle, da diese gegen-
iiber der Heizleistung mit einer kleineren Zeitkonstante auf die Ausgangsgrofie wirkt.
Bei ausschlieSlicher Variation dieser Grofle wird ein stationdrer Zustand schneller er-
reicht, was die Versuchsdauer im ersten Schritt der inkrementellen Modellbildung
verringert. Die inkrementelle Modellbildung erfasst das Prozessverhalten ausgehend
von einem Arbeitspunkt, der an der Heizstrecke zu a = [43% 57 % 44°]7 gewihlt
wird. Um ein Uberschreiten der zuldssigen Lufttemperatur wihrend der Versuche
zu vermeiden, erfolgt eine Beschrinkung der Wertebereiche der Eingangsgrofien auf
P, e [15%,85%]|, Pa € [15%,85%] und S € [20°,80°]. Hierdurch ist wie in Ka-
pitel 3, ein quaderférmiger Eingangsraum gegeben. Eine praktische Anwendung der
inkrementellen Modellbildung in einem aufgrund von Randbedingungen nicht qua-

derférmigen Eingangsraum ist in Abschnitt 5.2 beschrieben.

Versuchsplane und Modelle

Die Heizstrecke wird mit verschiedenen inkrementellen Modellen modelliert, wobei
Polynommodelle, lokale Modellnetze (LMN) und GauBprozessmodelle (GPM) zum
Einsatz kommen. Um den Nutzen der inkrementellen Modellbildung aufzuzeigen und
mit einem klassischen Vorgehen zur experimentellen Modellbildung zu vergleichen,

werden folgende Messungen an der Heizstrecke durchgefiihrt:

Ein inkrementeller Versuchsplan fiir Polynommodelle, LMN und GPM,
Zwei inkrementelle Versuchsplane mit Transformation fiir LMN]
Ein optimierter Latin Hypercube (LHC) fiir Polynommodelle, LMN und GPM,

Zwei Testdatensédtze mit unterschiedlicher Streuung um den Arbeitspunkt,

SARN IR

Ein raumfiillender Testdatensatz auf Basis einer Sobol-Sequenz.
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Alle inkrementellen Modelle werden jeweils in p = 3 Schritten erstellt, wobei N =
[21 20 20]" Versuchspunkte vermessen werden. Auf Basis des Versuchsplans in 1.
werden mit einem Polynommodell, einem LMN und zwei GPM (GPM-DP und GPM-
NS) vier verschiedene inkrementelle Modelle erstellt. Die Versuchsplane in 2. dienen
zur Erstellung zweier weiterer inkrementeller Modelle mit LMN. Hierbei werden die
LHC-Stufen mittels einer Transformation angepasst, um die Dichte an Versuchspunk-
ten in nichtlinearen Bereichen des Fingangsraums zu steigern. Die Transformation
erfolgt auf Grundlage der Partitionierung der LMN in den vorherigen Schritten (sie-
he Abschnitt 3.3.2), wobei mit » = 0 und r = —0.5 zwei unterschiedliche Stérken
dieser Transformation betrachtet werden. Als ein klassisches Vorgehen zur experi-
mentellen Modellbildung wird mit dem Versuchsplan in 3. ein optimierter LHC fiir
alle p = 3 Eingangsgroflen vermessen. Dieser LHC besitzt dieselbe Anzahl an Punk-
ten ||[N||1 = Ny + N2 + N3 = 61 wie ein inkrementeller Versuchsplan nach p = 3
Schritten und wird zur Erstellung von drei Vergleichsmodellen aus unterschiedlichen
Modellklassen (Polynom, LMN und GPM) verwendet. Fiir alle Modelle werden die
in Kapitel 3 beschriebenen Standardparameter verwendet. Hierzu zahlt ein Grad von
m = 2 fiir alle Polynommodelle und eine Fehlerschwelle von € = 0.5°C als Abbruch-
kriterium fiir den LOLIMOT-Algorithmus.

Die Bewertung der Modelle erfolgt anhand von Testdatensatzen, bei denen der vor-
gegebene Arbeitspunkt im Fokus steht. Diese Testdatensédtze werden in 4. geméafl
Gleichung 3.2 aus um den Arbeitspunkt w zentrierten Normalverteilungen erstellt.
Mit st = 0.05 und ot = 0.2 werden unterschiedliche Standardabweichungen
fiir jeden Testdatensatz verwendet, wobei jeweils Nyt = 20 Datenpunkte vermessen
werden. Zusatzlich wird mit dem Versuchsplan in 5. ein Testdatensatz mit Nieq = 20
Datenpunkten auf Basis einer Sobol-Sequenz erstellt. Dieser raumfiillende Versuchs-

plan dient zur Beurteilung der Modellgiite im gesamten Eingangsraum.

Versuchsdurchfiihrung

Fir jeden Versuchsplan bzw. Schritt in der inkrementellen Modellbildung werden
nacheinander die N Versuchspunkte w(k) mit & = 1,2,--- | N vermessen. Hierzu
werden die durch den jeweiligen Punkt vorgegebenen Kombinationen an Eingangs-
groffen an der Heizstrecke eingestellt. Da die inkrementelle Modellbildung darauf
abzielt, das statische Prozessverhalten abzubilden, werden diese Eingangsgrofien fiir
eine Dauer von 25s konstant gehalten, sodass ein stationarer Zustand der Lufttem-

peratur erreicht wird. Der statische Prozessausgang 91, (k) ergibt sich zur Vermin-
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derung von Messrauschen als arithmetischer Mittelwert iiber die letzten 4s dieser
Zeitspanne, wobei die zugrunde liegenden Messwerte mit einer Frequenz von 10 Hz
abgetastet werden. In der Versuchsdurchfithrung an der Heizstrecke wird ein Vorteil
der inkrementellen Modellbildung gegeniiber klassischen Versuchsplanungsverfahren
deutlich. Da die Drosselklappenposition, die mit einem hohen Stellaufwand manuell
eingestellt werden muss, erst im Schritt ¢ = 3 einbezogen wird, sind vollautomatische
Versuche in den Schritten ¢+ = 1 und ¢ = 2 moglich. Insgesamt sind somit 21 manuelle
Einstellvorginge der Drosselklappe notig, wahrend die Position bei dem optimierten

LHC mit derselben Anzahl an Versuchspunkten 61 Mal variiert werden muss.

5.1.2 Ergebnisse

Bild 5.2 zeigt exemplarisch die gemessene Lufttemperatur ¢, fiir die Versuchspunkte
in den Schritten ¢ = 1 und ¢ = 2 sowie die Modellausgénge fiir zwei verschiedene
inkrementelle Modelle mit der Drosselklappenposition 5 = 44°. Beide Modelle sind
in der Lage, das Prozessverhalten abzubilden, wobei das GPM in (b) insgesamt einen
glatteren Verlauf der Ausgangsgrofie erzielt. Beim LMN in (a) wurde mit r = 0 eine
Transformation der LHC-Stufen durchgefithrt. Die durch diese Transformation an die
Nichtlinearitit angepasste Datenverteilung ist im Bild sichtbar und fithrt im Schritt

i = 2 zu einer hoheren Dichte an Versuchspunkten im Bereich P, < 50 %.

‘ I— —
100 ‘ B =1 B =1
RS I
— 801 V| T 804
o A =
. 604 AR . 60
= RS s
5 /a
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s ,
= 100 0
100 0O
B, %] Py (%) P, %] Py [%]
(a) Inkrementelles LMN mit r» = 0 (b) Inkrementelles GPM-NS

Bild 5.2: Messwerte der Lufttemperatur vy, fiir zwei inkrementelle Versuchsplane in
den Schritten ¢ = 1 und ¢ = 2 mit § = 44°. Zusétzlich sind die Mo-
dellausgange U1, von zwei auf Basis der jeweiligen Versuchsdaten erstellten
inkrementellen Modelle dargestellt.
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Die verschiedenen inkrementellen Modelle und die zugehorigen Vergleichsmodelle
werden auf Basis der Testdatenséitze miteinander verglichen. Die erzielten Ergeb-
nisse sind in Bild 5.3 nach den einzelnen Modellklassen geordnet dargestellt. Bei
allen inkrementellen Modellen aller Modellklassen ist eine Zunahme des Fehlers mit
steigender Raumabdeckung der Testdaten gegeben. So erreichen die inkrementellen
Modelle ihre hochste Gite in der Nédhe des Arbeitspunkts mit o = 0.05, wah-
rend jeweils ein groferer Fehler bei Verwendung der Sobol-Sequenz als Testdaten-
satz gegeben ist. Die Vergleichsmodelle sind durch die groflere Anzahl an gleichmé-
Biger verteilten Datenpunkten in der Lage, das Prozessverhalten fiir den gesamten
Eingangsraum besser abzubilden. Hierdurch weisen die Vergleichsmodelle abgesehen
vom inkrementellen LMN mit r = 0 jeweils den geringsten Fehler bei der Sobol-

Sequenz als Testdatensatz auf.

Das polynomiale Vergleichsmodell in (a) erzielt bei allen Testdatensétzen einen ge-
ringeren Fehler als das inkrementelle Polynommodell. Dies kann durch die unzurei-
chende Flexibilitat der Polynommodelle erklart werden, die bei dem inkrementellen
Modell bereits in den ersten Schritten zu groflen Modellfehlern fiithrt. Diese Fehler
konnen in weiteren Schritten nicht mehr korrigiert werden. Bei den LMN in (b) ist
mit zunehmender Transformationsstarke von r = 1 bis r = —0.5 eine Steigerung
der Modellgiite in der Ndahe des Arbeitspunkts sichtbar. Durch die Transformation
konnen mehr lokale Modelle in nichtlinearen Bereichen des Eingangsraums erstellt
werden, was bei dem LMN mit » = 0 zu einer insgesamt gesteigerten Modellgiite
fithrt, die bei der Sobol-Sequenz als Testdatensatz sogar das Vergleichsmodell iiber-
trifft. Wird die Transformation mit » = —0.5 zu stark gewahlt, steigt der Fehler
im gesamten Eingangsraum durch die ungleichmafige Verteilung der Trainingsdaten
an. Fir die inkrementellen GPM in (c) sind fiir alle Testdatensétze bessere Ergeb-
nisse von GPM-NS gegeniiber GPM-DP zu erkennen. Beide inkrementelle Modelle
bieten fiir oyt = 0.05 eine hohere Modellgiite als das Vergleichsmodell, wihrend
fiir ot = 0.2 und die Sobol-Sequenz das Vergleichsmodell die besten Ergebnisse

erzielt.

Im Vergleich der verschiedenen Modellklassen sind dhnliche Fehlerwerte fiir oy =
0.05 zu erkennen, was verdeutlicht, dass alle Modelle in der Lage sind, die funktiona-
len Zusammenhénge in einem Bereich um den Arbeitspunkt zu approximieren. Den
insgesamt geringsten Fehler erzielt hier das LMN mit der stirksten Transformati-
on r = —0.5. Fir oyt = 0.2 und die Sobol-Sequenz kénnen geringere Fehler mit
den flexibleren Modellklassen LMN und GPM erzielt werden als mit den Polynom-
modellen. Bei Betrachtung der Sobol-Sequenz als Testdatensatz ist das LMN mit
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(c) Inkrementelles Modell und Vergleichsmodell mit GPM

Bild 5.3: Vergleich verschiedener Modelle der Heizstrecke anhand des RMSE un-
ter Verwendung verschiedener Testdatensatze. Diese Testdatensétze decken
von links nach rechts einen zunehmenden Anteil des Eingangsraums mit Da-
tenpunkten ab.
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r = 0 das beste inkrementelle Modell mit einem RMSE von 0.98°C und das GPM
als Vergleichsmodell insgesamt das beste Modell mit einem RMSE von 0.74 °C.

Zusammenfassend zeigt sich anhand dieser Anwendung, dass die inkrementelle Mo-
dellbildung in der Lage ist, eine vergleichbare bzw. in der Nédhe des Arbeitspunkts
sogar hohere Modellgiite zu erzielen als ein klassisches Vorgehen zur experimentel-
len Modellbildung. Zugleich werden Vorteile bei der Versuchsdurchfithrung durch
das schrittweise Vorgehen deutlich, die bei dieser Anwendung eine Verringerung des
Stellaufwands bewirken. Auflerdem wurde der praktische Nutzen der Transformati-
on von Versuchsplénen auf Basis von Informationen aus den LMN der vorherigen

Schritte anhand dieser Anwendung demonstriert.

5.2 Modellbasierte Optimierung eines Bitumenofens

In diesem Abschnitt wird ein industrieller Ofen betrachtet, der bei der Firma Mie-
le & Cie. KG zum Aufschmelzen von Bitumenmatten auf Laugenbehélter dient. In
einer Waschmaschine rotiert die Trommel mit der zu waschenden Wasche innerhalb
eines solchen Laugenbehalters, wobei die Bitumenmatte zu einer Geréduschreduktion
wahrend des Waschvorgangs fiihrt. Mehrere Laugenbehélter mit aufgelegten Bitu-
menmatten sind in Bild 5.4 am Eingang des Ofens zu sehen. Im Ofen werden die

Laugenbehélter und Bitumenmatten mittels Infrarotstrahlung erwarmt, wobei die

l Heizleistung Py

-

F

l Laugenbehél-
' . :\ teohe hr,

1

Bild 5.4: Laugenbehélter mit aufgelegten Bitumenmatten am Eingang des Bitumen-
ofens [114]. Die betrachteten EingangsgroBen und die Bitumenmattentem-
peratur Jg als Qualitdtsgrofle sind kenntlich gemacht.
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Heizleistung Py in diskreten Stufen variiert werden kann. Die Bandgeschwindigkeit
v, mit der sich die Laugenbehélter durch den Ofen bewegen, bestimmt die Verweil-
zeit unter den Infrarotstrahlern. Als weitere Eingangsgrofie wird die Laugenbehélter-
héhe hp, miteinbezogen, die aufgrund der Abstrahlcharakteristik der Infrarotstrahler
die Erwarmung der Bauteile beeinflusst. Als Qualitatsgrofle fir den Prozess dient
die Bitumenmattentemperatur ¥, die nach dem Durchlaufen des Ofens kontakt-
los auf jeder Bitumenmatte gemessen wird. Fiir diese Temperatur sind Grenzwerte

einzuhalten, um ein Abldsen oder Uberhitzen der Bitumenmatte zu vermeiden.

Ziel ist es, eine vorgegebene Bitumenmattentemperatur im reguliaren Betrieb des
Ofens moglichst exakt einzuhalten. Hierzu wird eine Optimierungsstrategie ent-
wickelt, die unter Beriicksichtigung von zusétzlichen Produktionsvorgaben optimale
Werte fiir die Eingangsgrofien des Bitumenofens vorgibt. In einem ersten Schritt wird
der Bitumenofen mittels der ILHAD-Methodik (sieche Kapitel 3) vermessen und da-
tenbasiert modelliert, um ein Prozessmodell zur Vorhersage der Bitumenmattentem-
peratur zu erhalten. Am Modell werden anschlieSend mittels eines Optimierungsver-
fahrens Betriebsparameter ermittelt, wobei Produktionsvorgaben berticksichtigt wer-
den. Eine solche Produktionsvorgabe ist der Typ des verarbeiteten Laugenbehalters.
Fir jeden Laugenbehaltertyp mit spezifischer Hohe werden somit optimale Werte
der Bandgeschwindigkeit und Heizleistung bestimmt. Neben der Sicherstellung ei-
ner gleichbleibenden Produktqualitdt wird ein minimaler elektrischer Energiebedarf
des Ofens als weiteres Optimierungsziel berticksichtigt. Die Implementierung der
Optimierungsstrategie in der Anlagensteuerung ermdoglicht eine fortlaufende Anpas-
sung der Betriebsparameter an variierende Betriebsbedingungen. Erste Ergebnisse
der Modellbildung des Bitumenofens wurden in [114] veroffentlicht. Weitere Details

zu dieser Anwendung sind in [82] zu finden.

5.2.1 Anwendung der inkrementellen Modellbildung

Eine Fertigungsanlage wie der betrachtete Bitumenofen verfiigt iiber zahlreiche Pa-
rameter, die das Prozessverhalten beeinflussen. Viele dieser Parameter wie die Geo-
metrie des Ofenraums wurden bei der Konstruktion festgelegt und konnen nur mit
grofem Aufwand verdndert werden. Weitere Parameter wie die Dicke der Bitumen-
matten unterliegen genauen Vorgaben und kénnen somit als konstant angenommen
werden. Fiir die Modellierung des Bitumenofens wurden diejenigen Prozessparame-

ter als Eingangsgrofien ausgewéhlt, die geméfi dem vorhandenen Prozesswissen den
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grofften Einfluss auf den Prozess haben und einfach auf einen durch den Versuchs-
plan vorgegebenen Wert eingestellt werden kénnen. Diese Gréflen sind in Tabelle 5.1
aufgelistet und mit vorhandenem Prozesswissen bewertet worden. Die Bandgeschwin-
digkeit und die Heizleistung wurden als die bedeutendsten Eingangsgréfien identifi-
ziert, wobei die Bandgeschwindigkeit in der Rangfolge aufgrund der besseren Ein-
stellbarkeit priorisiert wird. Die Heizleistung weist fiir die Versuchsdurchfithrung eine
schlechtere Einstellbarkeit auf, da sich diese aufgrund von Aufheiz- bzw. Abkiihlvor-
gangen der Heizstrahler verzogert auf den Prozess auswirkt. Die Laugenbehéalterhche
kann durch manuelles Zuftihren verschiedener Bauteiltypen wiahrend der Versuche
eingestellt werden, besitzt aber eine geringere Bedeutung, sodass diese an dritter
Stelle in der Rangfolge steht. Somit ergibt sich fiir die inkrementelle Modellbildung
der Eingangsgrofienvektor u = [vg Py hg]", mit dem die Bitumenmattentemperatur
ﬁB,inkr = f(u) vorhergesagt werden soll. Als Arbeitspunkt wird der in der Vergan-
genheit hiufigste Betriebspunkt % = [0.058 m/s 56 kW 0.412m]T gewiihlt.

Die Ofentemperatur ¥ wird nicht in das inkrementelle Modell einbezogen. Sie weist
ein dynamisches Verhalten auf und wird durch weitere Eingangsgrofien beeinflusst,
wobei der grofite Einfluss von der Heizleistung ausgeht. Da die Versuche mit variabler
Heizleistung stattfinden, kann die Ofentemperatur folglich nicht konstant gehalten

werden. Stattdessen wird ein polynomiales Korrekturmodell mit Wechselwirkung
A1§B = g(UB, 190) = by + bivg + by¥o + bsuptlo (51)

verwendet, das den Einfluss der Ofentemperatur im fiir den Betrieb relevanten Tem-
peraturbereich ndherungsweise kompensiert. Da der Einfluss der Ofentemperatur von
der Verweilzeit der Laugenbehalter im Ofen abhangt, wird in diesem Modell auch die
Bandgeschwindigkeit berticksichtigt. Die Parameter bg, b1, by und b3 wurden mit der
Methode der kleinsten Fehlerquadrate (siehe Abschnitt 2.2.1) auf Grundlage eines

gesonderten vollfaktoriellen Versuchsplans (siche Abschnitt 2.4.2) mit vier Versuchs-

Tabelle 5.1: Betrachtete Eingangsgroflen am Bitumenofen und Kriterien zur Festle-
gung einer Rangfolge.

Bezeichnung Stufen Bedeutung Einstellbarkeit Rangfolge

Bandgeschwindigkeit vy keine + + 1
Heizleistung Py ) + 0 2
Laugenbehélterhohe hy, ) 0 + 3
Ofentemperatur Yo keine 0 /
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punkten geschitzt. Aus dem inkrementellen Modell und dem Korrekturmodell ergibt

sich die vorhergesagte Bitumenmattentemperatur 1§B = 1§B,mkr + A@B.

Inkrementelle Versuchsplanung unter Beriicksichtigung von Randbedingungen

Am Bitumenofen existieren Kombinationen von Eingangsgrofien, die aufgrund physi-
kalischer Uberlegungen ausgeschlossen werden kénnen. So ist bei einer hohen Band-
geschwindigkeit und geringen Heizleistung mit einer zu niedrigen Bitumenmatten-
temperatur zu rechnen. Eine Vermessung dieses Bereichs hétte kaum praktischen
Nutzen, wiirde aber den Versuchsaufwand erhohen. Auch ein Bereich mit niedriger
Bandgeschwindigkeit und hoher Heizleistung ist nicht relevant und kann zusatzlich
aufgrund der hohen Temperatur und damit steigender Feuergefahr die Anlage ge-
fihrden. Um diese Bereiche des Eingangsraums auszuschliefen, wurde der zulassige
Eingangsraum mittels Randbedingungen in Form zweier Ungleichungen definiert.
Die Beriicksichtigung dieser Randbedingungen im EDLS-Algorithmus wird in An-
hang A.2 erlautert.

Bild 5.5 stellt den inkrementellen Versuchsplan fiir die drei durchgefiihrten Vermes-
sungs- und Modellierungsschritte am Bitumenofen dar. Bereiche, die aufgrund der
Randbedingungen ausgeschlossen sind, sind grau gekennzeichnet. Im ersten Schritt
¢ = 1 wurde eine Verletzung der zuvor definierten Randbedingungen in Kauf genom-

men, um den Extrapolationsbereich des ersten Teilmodells méglichst klein zu halten

o . i
E B EE¥xEEEEE 0.45 6 i-2
® A i=3

£ 04 mE
&
0.35
60 A 0.1
P lj\(;v 0.05
W
(a) Versuchsplan im Schritt ¢ = 2 (b) Versuchsplan im Schritt ¢ = 3

Bild 5.5: Inkrementeller Versuchsplan fiir die Vermessung des Bitumenofens. Unzu-
lassige Bereiche bzw. die Grenzen des zulédssigen Eingangsraums sind grau
markiert und nicht vermessene Punkte ausgekreuzt.
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(siche Abschnitt 3.4.3). Aus dem ersten Datenpunkt auBerhalb des zuvor definierten
Eingangsraums resultierte jedoch bereits eine Uberschreitung der zuldssigen Tempe-
ratur, sodass auf eine Vermessung der weiteren Punkte im Schritt ¢ = 1 mit noch

niedrigerer Bandgeschwindigkeit (ausgekreuzte Quadrate) verzichtet wurde.

Im zweiten und dritten Schritt wurden Eingangsgroflen in den Versuchsplan einbe-
zogen, fiir die durch die Anlagenkonstruktion diskrete Stufen vorgegeben sind. Diese
vorgegebenen Stufen miissen folglich auch fiir den in jedem Schritt erzeugten Latin
Hypercube (LHC) verwendet werden. Durch das Konstruktionsprinzip des LHC mit
nur einem Punkt pro Stufe wird allerdings die Anzahl der moglichen Versuchspunkte
limitiert, sodass mit den fiinf diskreten Stufen von Py und hy, nur fiinf Versuchspunk-
te in jedem Schritt realisierbar sind. Um eine grofiere Anzahl an Versuchspunkten zu
ermoglichen, konnen die vorgegebenen Stufen mehrfach mit Punkten besetzt. Trotz
dieser Anderung kann der EDLS-Algorithmus zur Erzeugung eines raumfiillenden
Versuchsplans verwendet werden, ohne dass Anpassungen am Algorithmus notwen-
dig sind. Fiir den Bitumenofen wurden drei Punkte pro Stufe gewahlt, wodurch der

inkrementelle Versuchsplan iiber N = [9 12 12]T Versuchspunkte verfiigt.

Versuchsdurchfithrung und Modellbildung

Zur Vermessung der einzelnen Punkte geméafl des aufgestellten Versuchsplans wurden
die Eingangsgrofien Bandgeschwindigkeit und Heizleistung am Bitumenofen einge-
stellt und das Abklingen der dynamischen Effekte abgewartet. Falls notig, wurde
durch gezieltes Aufheizen oder Abkiihlen eine fiir den reguldren Betrieb typische
Ofentemperatur herbeigefiihrt, sodass das Korrekturmodell giiltig ist. Anschliefend
wurden Laugenbehélter des bendtigten Typs einzeln dem Ofen zugefiihrt und die er-
zielten Bitumenmattentemperaturen gemessen. Mit zusatzlichen Messungen wurde
ein unabhéngiger Testdatensatz erstellt. Hierzu wurde ein unter Beriicksichtigung
der Randbedingungen optimierter LHC mit allen drei betrachteten Eingangsgrofien

und Nt = 15 Versuchspunkten verwendet.

Auf Basis des inkrementellen Versuchsplans wurden mehrere inkrementelle Model-
le mit Polynommodellen, lokalen Modellnetzen (LMN) und Gaufprozessmodellen
(GPM) erstellt. Bild 5.6a zeigt exemplarisch die Trainingsdaten in den Schritten
1 =1 und 7 = 2 und den Modellausgang des GPM-DP Modells fiir die zwei wich-
tigsten Eingangsgrofien vg und Py. Der Modellausgang weist physikalisch sinnvolle

Monotonieeigenschaften auf, sodass das Modellverhalten plausibel erscheint. Eine
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(a) Trainingsdaten und Modellausgang (b) RMSE mit verschiedenen Teilmodell-
von GPM-DP im Schritt ¢ = 2 strukturen in den Schritten ¢

Bild 5.6: Ergebnisse der inkrementellen Modellbildung des Bitumenofens.

genauere Bewertung der Modelle erfolgt auf Grundlage der Testdaten. Die dabei
erzielten Fehlerwerte fiir verschiedene Teilmodellstrukturen sind in Bild 5.6b dar-
gestellt. Bei allen Modellen ist eine Abnahme des RMSE mit einer zunehmenden
Anzahl an durchgefiihrten Schritten sichtbar. Diese Abnahme resultiert aus der Be-
riicksichtigung weiterer Eingangsgrofien, deren Einflisse durch das Modell abgebil-
det werden. Alle Teilmodellstrukturen weisen dhnliche Modellfehler auf, wobei das
GPM-DP Modell im Schritt ¢« = 3 die besten Ergebnisse erzielt.

5.2.2 Implementierung der Optimierungsstrategie

Das erstellte Prozessmodell kann zur Bestimmung optimaler Prozessparameter fiir
den Betrieb des Bitumenofens verwendet werden. Ziel der Optimierung ist es, eine
vorgegebene Bitumenmattentemperatur Jp o fiir jeden verarbeiteten Laugenbehal-
ter zu erreichen und damit |1§‘B — Upson| zu minimieren. Zusatzlich wird im Sinne
eines 6konomischen und 6kologischen Anlagenbetriebs ein minimaler Energiebedarf
angestrebt. Bei isolierter Betrachtung der Anlage, kann dieses zweite Ziel als eine
Minimierung des Energiebedarfs pro verarbeitetem Laugenbehélter
Pyt Py

- (5.2)

EL - DL(UB) -t DL(’UB)

formuliert werden, wobei Dy, o vg den Durchsatz an Laugenbehéltern pro Zeit be-

zeichnet und vereinfacht die Heizleistung Py als Leistung der gesamten Anlage ange-
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nommen wird. Fir die Losung des resultierenden multikriteriellen Optimierungspro-
blems werden die in Bild 5.7 dargestellten Pareto-Optima betrachtet. Fiir jede der
drei haufigsten Laugenbehélterhohen ist eine Pareto-Front dargestellt, also die Punk-
te, bei denen keine weitere Verbesserung eines Optimierungskriteriums moglich ist,
ohne das andere zu verschlechtern [55]. Am Bitumenofen geht folglich eine Verringe-
rung des Energiebedarfs mit einer grofieren Abweichung der Bitumenmattentempe-
ratur einher. Aus diesen Pareto-optimalen Betriebspunkten kénnen anschlielend fiir
den Betrieb geeignete Punkte ausgewahlt werden. Im Sinne einer moglichst hohen
Qualitat konnen Punkte ausgewahlt werden, bei denen die gewiinschte Bitumenmat-

tentemperatur gemafl Modell mit |1§‘B — U son| = 0°C exakt getroffen wird.

Optimierung unter Beriicksichtigung von Produktionsvorgaben

Die zuvor ermittelten Betriebspunkte sind bezogen auf die einzelne Anlage energe-
tisch optimal. Wird der Bitumenofen allerdings in eine Produktionskette eingebun-
den, miissen weitere Vorgaben bei der Optimierung berticksichtigt werden. Bild 5.8
stellt die Beriicksichtigung dieser Produktionsvorgaben am Bitumenofen dar. Die-
se werden entweder als vorgegebene Groflen fiir das Prozessmodell verwendet oder
beeinflussen den Optimierer. Im regulédren Betrieb sind die Laugenbehalterhohe hy,,
die aus dem aktuellen Fertigungsauftrag resultiert, und die in der Anlage gemessene
Ofentemperatur vo vorgegebene Groflen fiir das Prozessmodell. Weitere Produkti-

onsvorgaben sind der Sollwert der Bitumenmattentemperatur ¥p¢on und ein beno-

¢ hy=0412m

0.2 m AL —039m
A hL =0.47m

0.08

\1913 — OB gson| [°C]

Bild 5.7: Pareto-Optima der multikriteriellen Optimierung des Bitumenofens, bezo-
gen auf einzelne Laugenbehélter. Die Ergebnisse sind fiir verschiedene Lau-
genbehélterhohen Ay, und ¥ son = 125 °C dargestellt.
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Bild 5.8: Einbeziehung von Produktionsvorgaben bei der Optimierung des Bitumen-
ofens als Eingangsgroflen fiir das Prozessmodell und als Sollwertvorgabe
bzw. Nebenbedingung bei der Optimierung. Die aus der Optimierung re-
sultierenden Eingangsgrofien vg und Py sind in orange hervorgehoben.

tigter Bauteildurchsatz Dry,(vp min), dem eine minimale Bandgeschwindigkeit vg min
zugeordnet werden kann. Die Bandgeschwindigkeit muss mindestens vg i, entspre-
chen, damit der Bitumenofen keinen Flaschenhals in der Produktionskette darstellt.
Eine Steigerung der Bandgeschwindigkeit iiber den Minimalwert hinaus fiithrt hin-
gegen zu keinem gesteigerten Durchsatz Dy, (vg) = Dy(vBmin) fir v > Vg min, da
der Gesamtdurchsatz in einer verketteten Produktion durch die Anlage mit dem ge-
ringsten Durchsatz bestimmt wird. Das Kriterium eines minimalen Energiebedarfs
pro verarbeitetem Laugenbehélter geméfl Gleichung (5.2) kann bei einem solchen
konstanten Durchsatz als ein Betrieb mit kleinstmoglicher Leistung Py formuliert
werden. Ziel des Optimierers ist die Bestimmung der kleinstmdéglichen Heizleistung
Py und der dazugehorigen Bandgeschwindigkeit vg, die geméfl des Prozessmodells

zu der vorgegebenen Bitumenmattentemperatur 1§B = Up son flihren.

Die realisierte Optimierungsstrategie ist in Bild 5.9 gezeigt. Dargestellt sind alle
Kombinationen der Eingangsgrofien Py und vg, die geméfl des Prozessmodells bei
festen Produktionsvorgaben zu 1§B = Up gon fithren. Um die minimale Bandgeschwin-
digkeit vp min und die diskreten Heizstufen zu berticksichtigen, werden nacheinander
folgende Schritte durchgefiihrt:

i Bestimmung der minimalen Heizleistung bei gegebener minimaler Bandge-

schwindigkeit PH,min = arg I%in(|1§B(UB7min, PH, hL, 190) — ’198011|).
H

ii Wahl der Heizstufe Py = min(Py € {24, 34,44, 56,68} kW| Py > Py min) basie-

rend auf der zuvor ermittelten minimalen Heizleistung.
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Bild 5.9: Durch Optimierung am Modell ermittelte Kombinationen der Eingangsgro-
Ben vg und Py fir die ¥ = Upgon = 125°C gilt. Exemplarisch wurden die
Produktionsvorgaben Ay, = 0.412 m, Yo = 80°C und vg min = 0.05m/s zu-
grunde gelegt. Die Optimierungsstrategie besteht aus drei Schritten (i.-ii.).

iii Ermittlung der optimalen Bandgeschwindigkeit fiir die gewéahlte Heizstufe vg =

arg I%lign(w]g(v]g, P, by, Y0) — Usonl).

Es ergeben sich ausschliefSlich einkriterielle Optimierungsprobleme in den Schritten

i. und iii., die mittels Newton-Verfahren [92] gelost werden.

Implementierung und Evaluation im laufenden Prozessbetrieb

Um den reguldren Anlagenbetrieb zu verbessern, wurde die zuvor beschriebene Op-
timierungsstrategie in der speicherprogrammierbaren Steuerung (SPS) der Anlage
implementiert. Eine solche Implementierung kann auf verschiedene Weise erfolgen,
wobei Beschrankungen der Anlagensteuerung hinsichtlich Rechenleistung und Spei-
cherkapazitit zu berticksichtigen sind. Ein tibliches Vorgehen, um rechenaufwéandige
Optimierungsstrategien trotz dieser Beschrankungen zu realisieren, ist das Abbil-
den von offline ermittelten Optimierungsergebnisse mit einem datenbasierten Mo-
dell (Optimalsteuerung). In [96] werden fiir ein solches Vorgehen Kennfelder, loka-
le Modellnetze und Radial-Basisfunktionen-Netze fiir die Implementierung in Mo-
torsteuergeriaten verglichen. Fiir den Bitumenofen wurde aufgrund des akzeptablen
Rechenaufwands der entwickelten Optimierungsstrategie eine Online-Optimierung
gewahlt, wozu das inkrementelle Polynommodell des Bitumenofens und die Opti-

mierungsstrategie in einen Programmbaustein fiir die SPS iiberfiihrt wurden. Das
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Polynommodell wurde hierbei aufgrund der einfachen Implementierung bei zugleich

hinreichender Modellgiite ausgewéahlt.

Bild 5.10 stellt die gemessene Bitumenmattentemperatur im reguléren Prozessbe-
trieb iiber einen Zeitraum von jeweils 5 Wochen vor und nach der Inbetriebnahme
des Optimierungsbausteins gegeniiber. Hierbei werden nur diejenigen Bauteile be-
trachtet, bei denen fiir mindestens vier Minuten eine konstante Heizleistung vor-
liegt, um dynamische Effekte durch das Autheizen oder Abkiihlen der Heizstrahler
auszuschliefen. Im Vergleich der Histogramme ist im Betrieb mit aktiviertem Opti-
mierungsbaustein eine geringere Streuung der Bitumenmattentemperatur sichtbar.
Insbesondere hohe Temperaturen mit ¥ > 130 °C treten vermindert auf. Diese Re-
duktion von hohen Temperaturen fithrt zugleich zu einer Verringerung des Energie-
bedarfs. So wird der mittlere Energiebedarf pro Laugenbehalter in dem betrachteten

Zeitraum durch den Optimierungsbaustein um ca. 8 % reduziert.

Dariiber hinaus erhoht der implementierte Optimierungsbaustein die Flexibilitat der
Anlage. So kénnen auch andere Typen von Laugenbehéltern mit einer Héhe im ver-
messenen Wertebereich verarbeitet werden, ohne dass neue Messungen oder Einstell-

arbeiten notwendig sind. Aulerdem werden Einschrankungen im Anlagenbetrieb wie
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(b) Mit Optimierungsbaustein: Bitumenmattentemperaturen von ca. 27000 Bauteilen

Bild 5.10: Histogramme der Bitumenmattentemperatur im regularen Prozessbetrieb
ohne und mit Optimierungsbaustein.
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ein Ausfall von Heizstrahlern, der zu veranderten Heizstufen fithrt, bei der Optimie-

rung berticksichtigt und automatisch kompensiert.

5.3 Qualitatsvorhersage fiir die Montage von

Waschmaschinentrommeln

Als industrielle Anwendung fiir die Versuchsplanung fiir zusammengesetzte Einhei-
ten wird in diesem Abschnitt ein Montageprozess von Waschmaschinentrommeln der
Firma Miele & Cie. KG betrachtet. Waschmaschinentrommeln sind Baugruppen, die
aus mehreren Komponenten zusammengesetzt werden und an die hohe Qualitatsan-
forderungen gestellt werden. So sind insbesondere Rund- und Planlauf der Trommel
wichtige Qualitatsgroffen. Zu hohe Abweichungen kénnen dazu fiithren, dass Wésche

wahrend des Waschvorgangs unter die Trommel gezogen wird.

Bild 5.11 stellt die wichtigsten Komponenten einer Waschmaschinentrommel zusam-
men mit den nachfolgend betrachteten Qualitédtsgrofien schematisch dar. Bei den
Hauptkomponenten einer Trommel handelt es sich um Kappe (¢;), Mantel (¢s), Bo-

den (e3) und Flansch (c4). Diese Komponenten sind radialsymmetrisch und kénnen

Kappe: ¢; € C;

Trommel: P = {cy, o, 3,4}
“ ATT

Mantel: ¢y € Cy

II --- [AhT

_—
Boden: ¢35 € C3 / w
Flansch: ¢4, € Cy /

U

Bild 5.11: Schematische Darstellung der Hauptkomponenten einer Waschmaschinen-
trommel. Die QualitdtsgroBen beschreiben die Spannweiten der Abwei-
chungen tiber den Umfang der Trommel6ffnung (blau) in radialer Arp
und axialer Ahr Richtung.
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daher in unterschiedlichen rotatorischen Ausrichtungen verbaut werden. Die Montage
erfolgt in einem vollautomatisierten Prozess, der die Komponenten fest miteinander
verbindet. Eine montierte Trommel P = {¢i, ¢a, ¢3, ¢4} besitzt eine Rotationsach-
se (Strichpunktlinie). Die Rundlaufabweichung Arr beschreibt die Spannweite der
Abweichungen der Kappenéffnung (blau) in radialer Richtung, wahrend die Plan-
laufabweichung Aht die Spannweite der axialen Abweichungen der Kappenoffnung

angibt.

Mittels eines Modells sollen die Rund- und Planlaufabweichungen der montierten
Waschmaschinentrommeln aus Merkmalen der verwendeten Komponenten vorherge-
sagt werden. Hierzu erfolgt eine experimentelle Modellbildung auf Basis der in Ka-
pitel 4 beschriebenen Versuchsplanungsmethodik. Dieses Vorgehen wurde gegentiber
einer Modellierung auf Basis von Prozessdaten aus dem regularen Anlagenbetrieb

gewéhlt, da es in dem betrachteten Anwendungsfall folgende Vorteile aufweist:

o Steigerung der Eingangsraumabdeckung durch eine gezielte Zuordnung der
Einzelkomponenten und eine Vorgabe der rotatorischen Ausrichtung.

e Geringere Anforderungen an die Datenerfassung durch manuelle Bauteilzufiih-
rung (z. B. keine Notwendigkeit der Riickverfolgbarkeit der Komponenten).

o Friithzeitige Modellerstellung bereits in der Inbetriebnahmephase eines Monta-

geprozesses.

Ein Modell zur Vorhersage der Abweichungen einer Trommel kann direkt genutzt
werden, um diese Abweichungen zu reduzieren. Dies ermoglicht es, die Qualitat der
Baugruppen zu steigern sowie Ausschuss bzw. Nacharbeit zu reduzieren. Hierzu kon-
nen verschiedene Kombinationen von Komponenten bzw. Chargen an Komponenten
am Modell evaluiert werden. Die Kombination mit der geringsten vorhergesagten
Abweichung kann anschlieSfend montiert werden. Eine solche gezielte Zusammen-
stellung der Komponenten wiirde allerdings den logistischen Aufwand in der Pro-
duktion erhohen. Eine weniger aufwéndige Moglichkeit zur Steigerung der Qualitat
ist eine gezielte rotatorische Ausrichtung der Komponenten zueinander. Typischer-
weise ist in der Praxis eine geringe Anzahl diskreter Winkelpositionen vorteilhaft, fiir
die mittels vollstdndiger Enumeration optimale Rotationswinkel am Modell ermittelt

werden konnen.

Um ein solches Modell zu erstellen, werden nachfolgend zwei verschiedene Ansét-
ze betrachtet, die schwerpunktméflig auf die Vorhersage einer der Qualitatsgrofien

abzielen und auf konstruktiv unterschiedliche Typen an Waschmaschinentrommeln
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angewandt wurden. Der in Abschnitt 5.3.1 beschriebene lokale Ansatz wird zur Vor-
hersage der Trommelhohe an diskreten Positionen entlang der Trommel6ffnung ver-
wendet und charakterisiert die Planlaufabweichung. Durch die Vernachlassigung von
Interaktionen zwischen den einzelnen Positionen wird eine geringe Dimensionalitat
und ein hoher Trainingsdatenumfang erzielt. Der in Abschnitt 5.3.2 beschriebene
globale Ansatz ist hingegen in der Lage, Interaktionen zwischen den einzelnen Mess-
positionen einzubeziehen. Hierfiir werden globale Merkmale der Einzelkomponenten
verwendet und fiir die Vorhersage der Rundlaufabweichung genutzt. Erste Ergebnisse

zu dieser Anwendung wurden in den Konferenzbeitriagen [115, 116] veroffentlicht.

5.3.1 Lokaler Ansatz zur Vorhersage von Hohenabweichungen

In diesem Abschnitt wird der lokale Ansatz geméafl Abschnitt 4.5.2 zur Vorhersa-
ge von Hohenabweichungen einer montierten Trommelbaugruppe verwendet. Diesem
Ansatz liegt die Annahme zugrunde, dass sich die Trommelhohe an einer Winkel-
position hauptsachlich aus den Merkmalen der verwendeten Komponenten an dieser
Winkelposition ergibt. Ist beispielsweise die Hohe einer Kappe an einer Winkelpositi-
on vergroflert, wird angenommen, dass dies zu einer Vergroflerung der Trommelhodhe
an dieser Winkelposition beitragt. Auswirkungen auf die Trommelhohe an anderen
Winkelpositionen werden aufgrund der Verformbarkeit der Komponenten im Mon-

tageprozess vernachlassigt.

Versuchsplanung

Der Versuchsplan basiert auf einem historischen Datensatz mit 25 zuféllig hergestell-
ten Trommeln ohne Rotation der Komponenten. Dieser gegebene Datensatz wird
um zusétzliche 60 Trommeln erweitert, wobei sowohl die Abstinde der neuen Ver-
suchspunkte untereinander als auch die Abstande zu den gegebenen Datenpunkten
optimiert werden. Fiir alle Komponenten werden w = 3 Winkelpositionen 0°, 120°
und —120° betrachtet, in denen diese verbaut werden koénnen. An diesen Winkel-
positionen werden jeweils 8 verschiedene Merkmale gemessen, die beispielsweise Ho-
hen oder Auflenradien von Komponenten beschreiben. Somit ergeben sich insgesamt
M = 24 Merkmale der Komponenten, die bei einem globalen Modell zu einer hohen
Dimensionalitéit fithren wiirden. Der lokale Ansatz betrachtet nur die % = 8 loka-
len Merkmale und fiihrt zugleich bei N = 85 Trommeln zu einer Steigerung der fiir

die Modellschatzung verfiigharen Datenpunkte auf N - w = 255. Von den lokalen
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Merkmalen entfallen m; = 4 auf die Kappe, m3 = 2 auf den Boden und m4 = 2 auf
den Flansch, wobei ausschliellich geometrische Maflie der Komponenten betrachtet
werden. Der Mantel bleibt mit ms = 0 Merkmalen unberiicksichtigt, da von diesem

Komponententyp die geringsten Auswirkungen auf die Trommel erwartet werden.

Bild 5.12 stellt in (a) eine initiale Datenverteilung von zuféllig zusammengestell-
ten Baugruppen ohne Rotation der Komponenten dar, wihrend in (b) der geméas
dem lokalen Ansatz optimierte Versuchsplan unter Beriicksichtigung der Rotation
von Komponenten zu sehen ist. Hierbei sind Datenpunkte, die aus dem historischen
Datensatz stammen, schwarz markiert. Diese Datenpunkte werden als nicht veran-
derbare Punkte in alle Versuchsplédne tibernommen und bei der Optimierung der
neuen Versuchspunkte (blau) berticksichtigt. Alle grau hinterlegten Felder kénnen
durch die Optimierung nicht verdndert werden, da diese ausschliefllich Merkmale ei-
nes Komponententyps zeigen. So beschreiben zum Beispiel die Merkmale uy, us, us
und u4 unterschiedliche Bauteilmafie des Komponententyps Kappe (C;). Aufgrund
der Kopplung dieser Merkmale an das jeweilige physikalische Objekt sind keine Tau-
schoperationen moglich, die eine Untermenge dieser Merkmale betreffen. In allen
anderen Feldern ist durch die Optimierung eine verbesserte Raumabdeckung sicht-
bar. Die gleichméfligere Verteilung der Punkte in den dargestellten Projektionen
wird besonders in den orange markierten Feldern deutlich. Zusatzlich wurden im
optimierten Versuchsplan K = 5 moglichst Ahnliche Datenpunkte erzeugt (siche Ab-
schnitt 4.3), die in griin dargestellt sind. Um keine Details der Bauteilvermessung
der Firma Miele & Cie. KG preiszugeben, sind alle betrachteten Eingangsgrofien auf
den Wertebereich [0, 1] normiert dargestellt.

Zur Quantifizierung der Raumabdeckung werden in Tabelle 5.2 verschiedene Ver-
suchsplédne fur die realen Komponenten anhand der in Abschnitt 2.3 beschriebenen
Bewertungsmafe verglichen, wobei bei beiden Bewertungsmaflen kleinere Werte bes-
sere Ergebnisse charakterisieren. Hierbei werden 1) der zuféllige Versuchsplan ohne
Rotation von Komponenten aus Bild 5.12a sowie 2) ein weiterer zufélliger Versuchs-
plan, bei dem zusatzlich eine zufillige Rotation der Komponenten erfolgt, einem
3) mittels lokaler Suche optimierten Versuchsplan gegentibergestellt. Zusétzlich ist
4) der in den Versuchen verwendete Versuchsplan aus Bild 5.12b mit 5 méglichst
dahnlichen Versuchspunkten aufgefiihrt. Es zeigt sich, dass die Rotation von Kom-
ponenten durch die zusatzlichen Freiheiten bei der Versuchsplanung zu einer deutli-
chen Verbesserung der Versuchspline gemafl des Kriteriums Dy, fithrt. Die besten
Ergebnisse mit dem geringsten Wert von Dy, werden durch 3) den lokalen Suchal-

gorithmus erzielt. Bei 4) fithrt die Erzeugung dhnlicher Versuchspunkte durch die
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Bild 5.12: Gegentiberstellung von Datenverteilungen gemafl dem lokalen Ansatz (a)
ohne und (b) mit Optimierung. Der historische Datensatz (schwarz) wurde
um raumfiillende (blau) und méglichst dhnliche Punkte (griin) ergénzt.
Nicht optimierbare Felder sind grau hinterlegt, wahrend der Nutzen der
Optimierung in den orange markierten Feldern besonders deutlich wird.
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Tabelle 5.2: Bewertung von Versuchsplanen geméf} des lokalen Ansatzes mittels Dk,
fir die Gleichférmigkeit (siche Abschnitt 2.3.3) und dg fiir die grofiten
Locher im Eingangsraum (siche Abschnitt 2.3.2). Die Ergebnisse der
zufilligen Versuchsplane sind tiber 100 Wiederholungen gemittelt.

Nr. | Zuordnung der | Rotation | &hnliche Punkte Dxr, dg
Komponenten

1) zufillig | keine keine 8.30 1.27

2) zufallig keine 7.08 1.24

3) lokale Suche keine 7.06 1.24

4) lokale Suche 5 7.11 1.15

hiermit verbundenen Einschrankungen zu einer leichten Verschlechterung dieses Kri-
teriums. Es ist allerdings zu beachten, dass durch die Dimensionalitdt von acht ein
grofler Fehler bei der Kerndichteschatzung gegeben sein kann [95], die dem Krite-
rium Dgj, zugrunde liegt. Insgesamt verdeutlichen der von null verschiedene Wert
von Dgp, sowie die Darstellung in Bild 5.12b, dass die erzielten Datenverteilungen
deutlich von einer Gleichverteilung abweichen. Ursachlich hierfiir sind Einschrankun-
gen durch die gegebenen Komponenten. Es liegt allerdings eine Punktverteilung vor,
die unter Berticksichtigung der gegebenen Komponenten méoglichst grofle Bereich des

Eingangsraums moglichst gleichmafiig abdeckt.

Bezogen auf die grofite Liicke im Eingangsraum sind nur geringe Verédnderungen des
Kriteriums dg zwischen den zufélligen Versuchsplanen und dem lokalen Suchalgo-
rithmus sichtbar. Eine deutliche Verbesserung wird in dem betrachteten Fall bei der
lokalen Suche mit zusatzlicher Erzeugung von &hnlichen Punkten erzielt. Im Allge-
meinen ist jedoch mit dem gegenteiligen Effekt zu rechnen, da die Erzeugung ahnli-
cher Datenpunkte zu Einschrankungen in der Versuchsplanung fiihrt, die Liicken im

Eingangsraum tendenziell vergrofiern.

Versuchsdurchfiihrung und Modellbildung

In den Versuchen wurden die Komponenten in den durch den Versuchsplan vorge-
gebenen Kombinationen und rotatorischen Ausrichtungen der Montageanlage zuge-
fithrt. Innerhalb der Anlage erfolgte die vollautomatische Montage zu Waschmaschi-
nentrommeln mit einer anschlieBenden Messung der Abweichungen dieser Trommeln.
Um eine Zuordnung der Messwerte zu den einzelnen Baugruppen zu ermoglichen,

wurden diese manuell gekennzeichnet.
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Auf Basis der Versuchsdaten wird zur Vorhersage jeder Qualititsgroie ein separates
GauBprozessmodell (GPM) erstellt. Die acht Eingangsgrofien fiir diese Modelle sind
durch den Versuchsplan vorgegeben, wiahrend die jeweils gemessenen Abweichungen
der Trommelhdhe bzw. die radiale Abweichung der Trommel6ffnung als Ausgangs-
groffen verwendet werden. Die Validierung der Modelle erfolgt mittels Leave-One-
Out-Kreuzvalidierung, bei der flir einen Validierungsdatenpunkt jeweils eine Vor-
hersage durch ein Modell erfolgt, das auf den verbleibenden N — 1 Datenpunkten
trainiert wurde. Dieser Vorgang wird N mal wiederholt, wobei jeder Datenpunkt
einmal die Rolle des Validierungsdatenpunkts einnimmt [80]. Der RMSE iiber alle

Validierungsdatenpunkte wird als Leave-One-Out-Fehler bezeichnet.

Die erzielten Ergebnisse sind in Tabelle 5.3 zusammengefasst. Bei der radialen Ab-
weichung 71 zeigt sich anhand der nahezu identischen Werte von Leave-One-Out-
Fehler und Standardabweichung, dass das erstellte Modell eine vergleichbare Mo-
dellgiite wie ein Mittelwertmodell der Ausgangsgrofie aufweist. Da bei einem solchen
Mittelwertmodell die Eingangsgrofien unberiicksichtigt bleiben, kann geschlussfolgert
werden, dass diese Grofle mit dem lokalen Ansatz und den ausgewahlten Merkmalen
nicht vorhergesagt werden kann. Die Vernachlassigung der Interaktionen zwischen

den einzelnen Positionen beim lokalen Ansatz kann hierfir ursachlich sein.

Fiir die Trommelhohe At ergibt sich ein um 33 % reduzierter Fehler im Vergleich zur
Standardabweichung, was darauf schlieffen lasst, dass das Modell funktionale Zusam-
menhénge des Prozesses erlernt hat. In der Anwendung des Modells soll eine optimale
Ausrichtung gegebener Komponenten bestimmt werden, bei der Abweichungen der
Trommelhohe minimal sind. Hierbei konnte ein praktischer Einsatz des Modells trotz
des groflen Fehlers zielfithrend sein, da nur die korrekte Ausrichtung, aber nicht der
Wert des vorhergesagten Optimums von Bedeutung ist. Eine Validierung des Modells
im regularen Betrieb konnte allerdings aufgrund der fehlenden Riickverfolgbarkeit der

Bauteile an der betrachteten Anlage nicht umgesetzt werden.

Tabelle 5.3: Vergleich des Leave-One-Out-Fehlers mit der Standardabweichung der
beiden betrachteten Qualitatsgrofen.

Maf Radiale Abweichung | Trommelhdhe
rT hr
Leave-One-Out-Fehler ‘ 0.254 ‘ 0.163

Standardabweichung ‘ 0.253 ‘ 0.240
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5.3.2 Globaler Ansatz zur Vorhersage von Rundlaufabweichungen

In diesem Abschnitt wird der globale Ansatz zur rotatorischen Ausrichtung von
Komponenten (vgl. Abschnitt 4.5.1) verwendet. Hierbei werden die mittleren Ab-
weichungen der einzelnen Komponenten durch globale Merkmale charakterisiert. Als
Anwendung dieses Ansatzes wird ein Montageprozess fiir einen neu entwickelten Typ
von Waschmaschinentrommeln betrachtet. Dieser Montageprozess dient zur Erstel-
lung einer Teilbaugruppe ohne montierten Flansch, sodass nur die Komponenten
Kappe, Mantel und Boden montiert werden. Durch ein geédndertes Montageverfah-
ren ist davon auszugehen, dass Abweichungen der Trommelhéhe im Vergleich zu
dem in Abschnitt 5.3.1 betrachteten Montageprozess eine geringe Relevanz haben.
Somit konnen die Rundlaufabweichungen als entscheidende Grofle fiir die Gesamt-
qualitdt der Trommeln betrachtet werden. Diese Art von Abweichung steht daher in

der nachfolgend beschriebenen experimentellen Modellbildung im Fokus.

Bild 5.13 stellt zwei verschiedene Ursachen fiir das Auftreten von Rundlaufabwei-
chungen dar, die durch die verwendeten Komponenten hervorgerufen werden koén-
nen. Zusitzlich kénnen Uberlagerungen dieser beiden Ursachen auftreten. In (a) ist
schematisch die Kontur einer Komponente dargestellt, deren Mittelpunkt mit der
Konstruktionsvorgabe iibereinstimmt, die aber von der vorgegebenen Kreisform ab-
weicht. Hieraus resultiert ein Einfluss der Komponente auf die Baugruppe, der sich
an den einzelnen Winkelpositionen unterschiedlich auswirkt. Im dargestellten Bei-
spiel ist dieser Einfluss z. B. in Richtung der r(-Achse positiv (grofere Ausdehnung

als vorgesehen) und in Richtung der ry-Achse negativ (kleinere Ausdehnung als vor-

~
N
N

[rx,za T\y(ii]

(a) Rundlaufabweichungen durch unrun-
de Komponenten

)l ,

(b) Rundlaufabweichungen als Resultat
von Konzentrizitdtsabweichungen

Bild 5.13: Darstellung zweier Ursachen fiir Rundlaufabweichungen. Die Kontur einer
Komponente (durchgezogene Linie) weicht auf verschiedene Arten von der
Konstruktionsvorgabe (gestrichelte Linie) ab.
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gesehen). Fiir die Abbildung eines solchen lokal unterschiedlichen Einflusses ist der in
Abschnitt 5.3.1 beschriebene lokale Ansatz geeignet. Allerdings zeigen die Ergebnisse
in Tabelle 5.3, dass bei einem vergleichbaren Trommeltyp mit dem lokalen Ansatz

keine sinnvollen Zusammenhénge abgebildet werden konnen.

Als Hauptursache fir Rundlaufabweichungen kann die in (b) dargestellte Konzen-
trizitatsabweichung von Komponenten angenommen werden, die einen Versatz der
Kreismittelpunkte beschreibt. Da eine Trommel aus mehreren Komponenten besteht,
die aufeinander montiert werden, kann jede dieser Komponenten mit ihrer Konzen-
trizitdtsabweichung einen radialen Versatz hervorrufen, der sich auf die Baugruppe
auswirkt. Um diese Einfliisse zu erfassen und zu modellieren, wird der globale An-
satz aus Abschnitt 4.5.1 verwendet. Hierbei beschreibt jeweils ein Merkmalsvektor
[ri 7yi]' die Abweichung des Kreismittelpunkts vom Nennmittelpunkt jeder ein-
zelnen Komponente des Typs i. Der Kreismittelpunkt errechnet sich als Ausgleichs-
kreis aus mehreren Messpunkten (siehe Bild 4.16). Je nach Ausrichtung, in der eine
Komponente in der Baugruppe verbaut wird, wirkt sich diese radiale Abweichung
unterschiedlich auf die Baugruppe aus. Ein AusgangsgroBenvektor [rr 7,1 ergibt
sich analog zur Bestimmung der Merkmalsvektoren aus den entlang der Trommeloft-
nung gemessenen radialen Abweichung rr. Dieser Vektor charakterisiert die radiale

Abweichung der gesamten Trommelbaugruppe.

Versuchsplanung

Fiir die Versuche standen insgesamt 45 Komponenten jedes Typs zur Verfiigung.
Aus diesen Komponenten konnten maximal 45 Baugruppen montiert werden, die mit
dem globalen Ansatz zu N = 45 Datenpunkten fithren. Der Komponententyp Boden
bleibt zugunsten einer niedrigen Dimensionalitat des Eingangsraums im Versuchs-
plan unberiicksichtigt. Diese Vernachlassigung wird aufgrund einer hohen Reprodu-
zierbarkeit bei der Herstellung der Boden und den geringen radialen Abweichungen
dieses Komponententyps gewéhlt. In den Versuchen werden alle Boden in derselben
rotatorischen Ausrichtung in den Baugruppen verbaut. Da jede der zwei betrachte-
ten Komponenten Kappe und Boden durch einen zweidimensionalen Merkmalsvek-
tor beschrieben wird, ergibt sich ein Eingangsraum der Dimensionalitat M = 4. Um
die Streuung der Merkmalsausprigungen bei den Kappen zu vergrofiern, wurde die
Halfte der verfiigharen Kappen vor deren Vermessung manuell in zufalliger radialer

Richtung verformt. Durch die Versuchspldne werden sowohl gezielte Zuordnungen
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der Kappen (C;) und Mantel (Cy) beschrieben als auch die rotatorischen Ausrich-
tungen der Kappen relativ zu den Méanteln vorgegeben. Aus praktischen Griinden
werden nur diskrete Winkelpositionen in 60 °-Schritten zugelassen. Bild 5.14 zeigt die
resultierende Datenverteilung in (a) vor und in (b) nach der Optimierung mit dem
lokalen Suchalgorithmus unter Einbeziehung der Rotation von Komponenten. Durch
die Optimierung wird in (b) eine gleichméBigere Datenverteilung erzielt. Allerdings
sind weiterhin die Bereiche des Eingangsraums, die mit Versuchspunkten abgedeckt

werden konnen, durch die verfiigharen Komponenten eingeschrankt.

Auf Basis der Komponenten werden verschiedene Versuchsplane verglichen, die in
Tabelle 5.4 anhand der in Abschnitt 2.3 beschriebenen Bewertungsmafie gegentiber-
gestellt sind. Hierbei werden zwei Versuchsplane mit zufélliger Zuordnung der Kom-
ponenten zu den Baugruppen betrachtet, wobei in 1) keine Rotation der Komponen-
ten erfolgt, wihrend in 2) eine zuféllige rotatorische Ausrichtung der Komponenten
gegeben ist. Durch die Einbeziehung der Rotation wird die Gleichférmigkeit der Da-
tenverteilung geméfl des Kriteriums Dyp, verbessert und zusétzlich die grofite Liicke
im Eingangsraum gemafl dg verkleinert. Eine weitere Verbesserung von Dy, ist in
3) durch die Anwendung der lokalen Suche gegeben, wobei dg einen nahezu identi-
schen Wert wie in 2) aufweist. Auf den Versuchsplan in 3) wird die in Abschnitt 4.4
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Bild 5.14: Datenverteilung geméafi des globalen Ansatzes vor und nach der Optimie-
rung. Felder mit ausschlieflichen Merkmalen des Mantels sind unveran-
derbar (grau), da der Mantel als Bezug fiir die Rotation dient. Bei der
Kappe konnen alle Felder durch die Rotation verédndert werden.
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Tabelle 5.4: Bewertung von Versuchsplianen geméaf des globalen Ansatzes mittels
Dy, fir die Gleichférmigkeit (siehe Abschnitt 2.3.3) und dg fir die groB-
ten Locher im Eingangsraum (sieche Abschnitt 2.3.2). Die Ergebnisse der
zufilligen Versuchsplane sind tiber 100 Wiederholungen gemittelt.

Nr. Zuordnung der Rotation Dy, dg
Komponenten

1) zuféllig \ keine 10.7 0.82

2) zufillig 4.3 0.79

3) lokale Suche 3.8 0.79

4) Punktselektion nach lokaler Suche 3.1 0.79

5) | Kombination Punktselektion & lokale Suche 2.7 0.74

beschriebene Punktselektion angewandt, wodurch die Gleichférmigkeit weiter zu-
nimmt. Indem ahnliche Versuchspunkte entfernt werden, solange das Kriteriums dg
unveréndert bleibt, ergibt sich in 4) ein auf Ng,, = 38 Punkte reduzierter Versuchs-
plan. Schliellich kann durch die Kombination von lokaler Suche und Punktselektion
in 5) mit ebenfalls Ng,, = 38 Punkten ein Versuchsplan mit den besten Ergeb-
nissen bei beiden Kriterien erstellt werden. Dies verdeutlicht, dass das sequentielle
Entfernen von Punkten durch die Punktselektion weitere Tauschvorgange im loka-
len Suchalgorithmus ermoglicht und somit zu einem besseren Optimierungsergebnis

fihren kann.

Versuchsdurchfiihrung und Modellbildung

Aufgrund der besten Bewertung wurden die realen Versuche mit dem Versuchsplan
5) durchgefiithrt. Da die Montageanlage fiir den betrachteten Trommeltyp noch nicht
vollstandig in Betrieb genommen war, wurden alle Komponenten manuell einander
zugeordnet und der Montagevorrichtung zugefithrt. Alle Trommeln wurden anschlie-
Bend halbautomatisch vermessen, wobei eine Trommel aufgrund einer fehlerhaften
Messung nicht in den Trainingsdatensatz aufgenommen werden konnte. Die durch die
Punktselektion aussortierten Komponenten wurden zu N — Ng,, = 7 zusatzlichen
Baugruppen montiert, um einen unabhangigen Testdatensatz zu erhalten. Hierzu

wurde ein gesonderter raumfiillender Versuchsplan mittels lokaler Suche erstellt.

Auf Basis der Versuchsdaten werden zwei unabhéangige Gaufiprozessmodelle (GPM)

erstellt, die aus den vier betrachteten Eingangsgrofien jeweils eine Komponente der
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radialen Abweichung 7x v bzw. 7y vorhersagen. Zum Vergleich wird mit

[f}gT fy’T]T = [7’)(71 -+ Tx,2 Ty,l + Tng]T (53)

ein einfaches theoretisches Modell (TM) betrachtet, das die radialen Abweichungen
der einzelnen Komponenten addiert. Eine solche Addition kann angenommen werden,
wenn der Einfluss des Montageprozesses vernachlassigbar ist, sodass die Abweichun-

gen der Komponenten unverédndert in die Baugruppen einflieSen.

Die gemessenen und die vorhergesagten Ausgangsgroffienvektoren werden in Bild 5.15
anhand ihrer Norm verglichen. Dies erfolgt in (a) auf Basis der Trainingsdaten und
in (b) auf Basis der Testdaten. In beiden Bildern sind deutliche Abweichungen des
TM erkennbar, die durch eine Vernachlassigung der Verformung von Komponenten
bei der Montage erklart werden konnen. Ein auf Basis der Versuchsdaten trainiertes
Modell wie das GPM ist in der Lage, diese Einfliisse abzubilden, was anhand der

hoheren Konzentration von Punkten entlang der gestrichelten Linie erkennbar ist.

Zusétzlich wird ein Polynommodell betrachtet, das mittels Stepwise Regression (SR)
erstellt wurde. Durch die SR werden nur statistisch signifikante Regressoren eines
Polynommodells in das Regressionsmodell aufgenommen, was zu einer Verringerung
der Parameteranzahl fithrt und die Modellqualitit steigert [80]. Mittels SR werden

in dieser Anwendung quadratische Polynommodelle mit vier Eingangsgroflen und
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Bild 5.15: Vergleich der gemessenen und vorhergesagten Abweichungen der montier-
ten Trommeln anhand der Vektornormen [115]. Entlang der gestrichelten
Linie sind vorhergesagte und gemessene Norm identisch.
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urspriinglich 15 Parametern auf sechs (rxr) bzw. fiinf (ry 1) signifikante Parameter

reduziert.

Tabelle 5.5 fasst die mit den verschiedenen Modellen erzielten Ergebnisse zusammen.
Beide auf den Versuchsdaten basierenden Modelle SR und GPM weisen gegeniiber
dem TM einen geringeren Fehler auf. In Bezug auf die verschiedenen Richtungen
der Abweichungen zeigt sich, dass die x-Richtung (ry 1) von beiden datenbasierten
Modellen besser vorhergesagt werden kann als die y-Richtung (ryr). Wirden die
Abweichungen der Baugruppen ausschliellich aus den betrachteten Komponenten
resultieren, waren aufgrund der radialsymmetrischen Komponenten éhnliche Fehler
fiir beide Richtungen zu erwarten. Es kann daher geschlossen werden, dass diese

Asymmetrie durch Einfliisse der Montageanlage hervorgerufen wird.

Fir die Qualitdt einer Baugruppe ist die Gesamtabweichung ausschlaggebend, die
durch die Norm beschrieben wird. Hierbei erzielt das SR-Modell den geringsten Feh-
ler. Aus diesem Grund und durch die im Vergleich zum GPM einfachere Imple-
mentierung in der Anlagensteuerung der Montageanlage wird dieses Modell fiir den
praktischen Einsatz bevorzugt. Die Validierung des Modells im realen Betrieb steht
aufgrund der noch nicht abgeschlossenen Inbetriebnahme der Montageanlage wéh-

rend der Erstellung dieser Arbeit noch aus.

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden drei verschiedene Anwendungen fiir die entwickelten Ver-
suchsplanungsmethoden vorgestellt, die zur Demonstration der praktischen Anwend-
barkeit dienen. Die auf Basis realer Datensétze erstellten Versuchspldne und Modelle

wurden bewertet sowie deren Nutzen in den Anwendungen aufgezeigt.

Tabelle 5.5: Bewertung der Modellgiite fiir die radiale Abweichung in x-Richtung
o1, y-Richtung ryr und die Norm ||[ryr ryr]"||. Das theoretische
(TM), das Stepwise Regression (SR) und das Gaufiprozessmodell (GPM)
werden mittels RMSE anhand des Testdatensatzes bewertet.

Modell | r¢r Ty.T |[rer ry1]t|
in [mm]| | in [mm)] in [mm]
™ 0.3187 | 0.2210 0.2170

SR 0.1126 | 0.1470 0.0557
GPM | 0.1024 | 0.1845 0.0625
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Die inkrementelle Modellbildung wurde zuerst auf ein Labormodell einer Heizstrecke
angewandt. An diesem Labormodell konnten im Gegensatz zu realen industriellen
Prozessen mehrere Versuchsplane und umfangreiche Testdatensitze vermessen wer-
den. Mit der inkrementellen Modellbildung wurde eine vergleichbare bzw. in der
Néahe des Arbeitspunkts sogar hohere Modellgiite erzielt als mit einem klassischen
Vorgehen zur experimentellen Modellbildung. Insbesondere konnte anhand dieser
Anwendung der praktische Nutzen der Transformation von Versuchsplanen in Ver-
bindung mit lokalen Modellnetzen demonstriert werden, die auf der Partitionierung
des Eingangsraums in vorherigen Schritten beruht. Eine solche Nutzung von Informa-
tionen aus vorherigen Schritten und der verminderte Stellaufwand bei der Versuchs-
durchfithrung wurden als wesentliche Vorteile der Methodik gegenitiber klassischen

Verfahren deutlich.

Als zweite Anwendung diente ein Bitumenofen, der mittels der inkrementellen Mo-
dellbildung vermessen und modelliert wurde. Hierbei wurden Randbedingungen be-
riicksichtigt, die den zuléssigen Eingangsraum einschréanken. Auf Basis der Versuchs-
daten wurden verschiedene inkrementelle Modelle erstellt und anhand eines zusatz-
lich aufgenommenen Testdatensatzes verglichen. Die bezogen auf die Modellqualitét
besten Ergebnisse erzielte das GauBprozessmodell GPM-DP. Schliefllich wurde ei-
ne Optimierungsstrategie entwickelt und in der Anlagensteuerung des Bitumenofens
implementiert, die ein inkrementelles Modell zur Bestimmung optimaler Betriebspa-
rameter nutzt. Im reguldren Produktionsbetrieb resultieren hieraus geringere Ab-
weichungen der Bitumenmattentemperatur vom vorgegebenen Sollwert als mit den
zuvor manuell festgelegten Arbeitspunkten. Auf diese Weise wird die mit dem Prozess

erzielte Qualitat gesteigert und zugleich der Energiebedarf des Ofens verringert.

Als Anwendung fiir die entwickelte Methodik zur Versuchsplanung fiir zusammenge-
setzte Einheiten wurde ein Montageprozess von Waschmaschinentrommeln betrach-
tet. Anhand von zwei unterschiedlichen Trommeltypen mit separaten Montagean-
lagen konnten zwei verschiedene Versuchsplanungsansétze fiir die Berticksichtigung
der Rotation von Komponenten angewandt werden. Beim lokalen Ansatz wird ein
Modell verwendet, das Abweichungen an einer lokalen Position aus Merkmalen an
dieser Positionen vorhersagt, aber dabei Einfliisse anderer Positionen vernachléssigt.
Mit diesem Ansatz konnten Hohenabweichungen eines Trommeltyps vorhergesagt
werden. Der globale Ansatz verwendet hingegen Merkmale, die eine mittlere Ab-
weichung der verwendeten Komponenten beschreiben. Hiermit konnten Rundlaufab-
weichungen eines anderen Trommeltyps vorhergesagt werden. Die erstellten Modelle

bieten die Moglichkeit, im regulédren Prozessbetrieb zu einer Verbesserung der Qua-
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litit der Waschmaschinentrommeln beizutragen, indem gegebene Komponenten ein-
ander zugeordnet oder rotatorisch so ausgerichtet werden, dass die vorhergesagten

Abweichungen minimal sind.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden zwei Methoden zur experimentellen Modellbildung ent-
wickelt, die mit einem geringen Aufwand auf bestehende mechatronische Prozesse
angewendet werden konnen. Die resultierenden Modelle eignen sich insbesondere,
um die betrachteten Prozesse zu optimieren, sodass die Produktqualitat gesteigert
und der Ressourcen- bzw. Energiebedarf verringert werden kann. Bei der Modellbil-
dung stehen Aufwinde bei der Versuchsplanung und -durchfithrung im Fokus, die
durch eine effiziente Nutzung von Prozesswissen und die Ausnutzung von typischen

Prozesseigenschaften moglichst klein ausfallen.

Inkrementelle Modellbildung

Die experimentelle Modellbildung wird mit steigender Dimensionalitiat des Eingangs-
raums komplexer, sodass Versuche aufwendiger zu planen, durchzufiithren und zu
iiberwachen sind. Mit der inkrementellen Modellbildung wird in dieser Arbeit ein
schrittweises Verfahren vorgestellt, das mit einer Dimensionalitdt von eins beginnt
und mit jedem Schritt eine weitere Eingangsgrofie einbezieht. Somit ist ein intuiti-
ves Vorgehen mit ansteigender Komplexitat gegeben. Durch eine im Vorfeld erstellte
Rangfolge werden die wichtigsten Eingangsgrofien zuerst betrachtet, was eine Ab-
bildung des wesentlichen Prozessverhaltens in wenigen Schritten erlaubt. Der inkre-
mentelle Versuchsplan, der auf Basis von optimierten Latin Hypercubes erstellt wird
und auf einen vorgegebenen Arbeitspunkt ausgerichtet ist, sowie die inkrementelle
Modellstruktur, bestehend aus additiv iiberlagerten Teilmodellen, werden in jedem

Schritt um die weitere Eingangsgrofie erganzt.

Als Teilmodellstrukturen werden Polynommodelle, lokale Modellnetze (LMN) und
GauBprozessmodelle (GPM) betrachtet, die in dieser Arbeit so erweitert werden, dass
die bereits erzielte Modellgiite in weiteren Modellierungsschritten nur gesteigert wer-
den kann. Die inkrementellen Modelle mit allen betrachteten Teilmodellstrukturen

sind in der Lage, eine ahnliche oder besser Modellgiite in der Néhe des vorgegebenen
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Arbeitspunkts zu erzielen, wie ein nicht inkrementelles Vergleichsmodell derselben
Modellklasse. Anhand der Polynommodelle werden die Vorteile raumfillender Ver-
suchspldane demonstriert, wenn die exakten funktionalen Zusammenhénge des Prozes-
ses unbekannt sind. In solchen Fallen kénnen hohere Modellgiiten erzielt werden als
mit optimalen Versuchsplanen, die auf Fehlannahmen iiber die funktionalen Zusam-
menhange beruhen. Durch das schrittweise Vorgehen kann das bereits modellierte
Prozessverhalten in die Versuchsplanung in folgenden Schritten einflielen. Hierzu
wird eine Transformation des inkrementellen Versuchsplans auf Grundlage der Par-
titionierung von LMN in den vorherigen Schritten beschrieben, um diesen an bereits
detektierte Nichtlinearitaten des Prozesses anzupassen. Dariiber hinaus ermoglicht
die inkrementelle Modellstruktur zuséatzliche Interpretationen wie die Detektion von
Haupteffekten und Wechselwirkungen. Hierzu werden die Standardabweichungen der

in einem GPM verwendeten Kernel-Funktionen ausgewertet.

Die praktische Anwendbarkeit der inkrementellen Modellbildung wird anhand einer
Heizstrecke und eines Bitumenofens demonstriert. Hierbei werden an der Heizstrecke
verschiedene inkrementelle Versuchspléne verglichen. Fiir den Bitumenofen wird die

Realisierung einer modellbasierten Optimierung auf Basis eines inkrementellen Mo-
dells beschrieben.

Versuchsplanung fiir zusammengesetzte Einheiten

Die Eigenschaften von zusammengesetzten Einheiten werden durch die in den Ein-
heiten verwendeten Komponenten beeinflusst. Jede Komponente kann durch eine
oder mehrere Eingangsgrofien beschrieben werden, die beispielsweise deren Qualitét
charakterisieren und fiir die sie feste Werte vorgibt. Ziel der Versuchsplanung fiir zu-
sammengesetzte Einheiten ist es, eine bestmogliche Datenverteilung aus gegebenen
Satzen an Komponenten zu erzeugen, wobei raumfiillende Versuchsplane angestrebt
werden. Hierzu werden mit einem lokalen Suchalgorithmus und einem genetischen
Algorithmus zwei verschiedene Optimierungsalgorithmen betrachtet, die optimale
Kombinationen der Komponenten erzeugen. Mit dem lokalen Suchalgorithmus wer-

den im Rahmen dieser Arbeit bessere raumfiillende Eigenschaften erzielt.

Durch ein gedndertes Optimierungskriterium koénnen dieselben Algorithmen zur Er-
zeugung moglichst ahnlicher Versuchspunkte verwendet werden, die als ndherungs-

weise Wiederholpunkte dienen. Indem einige ndherungsweise Wiederholpunkte in
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einem ansonsten raumfiillenden Versuchsplan platziert werden, kdnnen bei vergleich-
barer Modellgiite Rauscheinfliisse besser geschétzt werden. Dieses Verhalten wird in
Verbindung mit GPM demonstriert und fithrt zu einer gesteigerten Interpretierbar-
keit der Modelle. Trotz der Optimierung kénnen aus realen Datenverteilungen zahl-
reiche Punkte resultieren, die nah beieinanderliegen. Die Vermessung dieser Punkte
verursacht Aufwand in den Versuchen, liefert allerdings wenig Informationen tiber
den Prozess. Durch die Anwendung eines Verfahrens zur Punktselektion hat sich ge-
zeigt, dass bei solchen Datenverteilungen viele Punkte entfernt werden konnen, ohne

die Modellgiite signifikant herabzusetzen.

Die Einbeziehung der Rotation von Komponenten stellt eine zusitzliche Erweite-
rung dar, die bei Montageprozessen von radialsymmetrischen Baugruppen genutzt
werden kann. Fiir die Versuchsplanung und Modellbildung werden dabei mit einem
globalen und einem lokalen Ansatz zwei unterschiedliche Anséatze fiir Auswirkungen
der Komponenten auf die Baugruppe betrachtet. Indem Komponenten in veran-
derten Orientierungen verbaut werden, ergeben sich grofiere Freiheiten in der Ver-
suchsplanung, die zu gleichméafligeren Datenverteilungen fithren. Zur Verifizierung
der entwickelten Versuchsplanungsmethodik unter Einbeziehung beider Ansétze zur
Rotation von Komponenten werden zwei verschiedene Montageprozesse fiir Wasch-
maschinentrommeln als reale Anwendungen betrachtet. Die resultierenden Modelle
dienen zur Vorhersage von Qualitatsgrofien und konnen somit zur Verbesserung der

Montageprozesse eingesetzt werden.

Ausblick

Folgende Themenfelder konnen im Rahmen zukiinftiger Forschungsvorhaben adres-
siert werden, um ein breiteres Anwendungsfeld der entwickelten Methoden zu ermog-

lichen oder deren praktische Anwendbarkeit zu steigern:

Finsatz sequentieller Versuchspline: Die Festlegung einer Anzahl an Versuchspunk-
ten im Vorfeld der Messungen stellt eine grofie Herausforderung in der Praxis dar.
Sequentielle Versuchsplane erfordern keine solche Festlegung und ermoglichen meh-
rere kleine Experimente nacheinander anstatt eines einzelnen umfangreichen Expe-
riments. Zugleich kénnen Informationen aus vorherigen Messungen in die weitere
Versuchsplanung einbezogen werden [60]. Indem sequentielle Versuchsplane sowohl

in jedem Schritt der ILHAD-Methodik als auch in der Versuchsplanung fiir zusam-



152

mengesetzte Einheiten verwendet werden, konnen Versuchsressourcen effizienter ein-

gesetzt werden.

Detektion des zuldssigen Eingangsraums: Mit steigender Dimensionalitat des Ein-
gangsraums ist eine manuelle Beschreibung der multivariaten Grenzen von zuldssigen
Bereichen zunehmend schwieriger. Automatische Methoden zur Erkundung des zu-
ldssigen Eingangsraums [93] konnen dazu beitragen, diese Aufgabe zu vereinfachen.
Eine solche Kombination ware sowohl fiir ILHAD als auch fiir die Versuchsplanung
flir zusammengesetzte Einheiten eine sinnvolle Erweiterung, die zu einer sicheren

Versuchsdurchfiihrung beitragen kann.

Dynamische Modellbildung: Die ILHAD-Methode kann auch auf dynamische Prozes-
se angewandt werden, indem die einzelnen dynamischen Eingangsgrofien schrittweise
einbezogen und angeregt werden. Neben geeigneten Anregungssignalen werden hier-
fiir dynamische Modelle benoétigt, die sich fiir den Einsatz in der additiven Modell-
struktur von ILHAD eignen.
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A Anhang

A.1 Grundlagen des EDLS-Algorithmus

Bei dem Extended Deterministic Local Search-Algorithmus (EDLS) [26] handelt es
sich um einen lokalen Suchalgorithmus, der zur Optimierung von Latin Hypercubes
(LHC) entwickelt wurde. Das verwendete Optimierungskriterium basiert auf dem
Maximin-Kriterium (siche Gleichung 2.28) und wird durch wiederholte Koordinaten-
tauschvorgiange zwischen den Versuchspunkten verbessert. Auf diese Weise ermog-
licht der Algorithmus die Erstellung von raumfiillenden Versuchspldnen mit einem

moderaten Rechenaufwand.

Der grundlegende Ablauf des EDLS-Algorithmus ist in Bild A.1 dargestellt. In (a)
wird der Versuchsplan D(0) = D mit einem vorgegebenen Versuchsplan D mit N
Versuchspunkten initialisiert. Zusétzlich wird eine Dimension fiir den Koordinaten-
tausch 7 und eine Menge an ausgeschlossenen Punkten mit £ = () initialisiert. Zu
Beginn jeder Iteration ¢ € N wird in (b) der kritische Punkt w,;; und dessen néchster
Nachbar uyy identifiziert. Der kritische Punkt bezeichnet einen der Versuchspunkte,

die zu der geringsten Nachsten-Nachbarn-Distanz

Guin = EDONE 1200, i (Mt ) (A1)
fithren, wobei derjenige Punkt mit dem niedrigeren Index als w,;; gewéhlt wird. In (c)
werden anschlieBend die moglichen Tauschpartner M = D(7) \ ({tit, unn U E) fur
einen Koordinatentausch ermittelt, aus denen in (d) jeweils ein neuer Tauschpartner
u* ausgewdhlt wird. Der Koordinatentausch erfolgt in (e) zwischen dem kritischen
Punkt w,,;; und dem Tauschpartner u* in der Dimension u;, sodass sich ein neuer

Versuchsplan D* mit der Néachsten-Nachbarn-Distanz

i = min (s, us)) (A2)

Uy €D*\E, u, €D*, uy #EQ
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Nein

Initialisierung: Iteration ¢ = 0,
Menge der Punkte im Versuchsplan: D(0) = D,
Menge der ausgeschlossenen Punkte: £ = (),

Dimension fiir Koordinatentausch: j = 1

Ja

Ermittlung der Néchsten-Nachbarn-Distanz Aupin im Versuchsplan Néchste
zwischen dem kritischen Punkt u,,;, und dessen néchsten Nachbarn uyy Iteration

© ) EA

| Ermittlung der moglichen Tauschpartner M = D(7) \ ({wqie; unn} U E)

() L

> Auswahl eines neuen Tauschpartners u* € M, M = M\ {u*}

1

. . Erstellung eines neuen Versuchsplans D* aus D(i) durch Koordinatentausch
Dimension . . . .
w mit zwischen den Punkten w;; und u* in der Dimension u; und Auswertung
L der minimalen Distanz d%
J=+1

E

Nichste | |(e)

(f)

Neuer Versuchsplan
D(i+1)=D*

Nein Ja E=0

1=1+1

Ausschluss von uy;;
A\
7
Nein E=EU {Wait}

Bild A.1: Grundlegender Ablauf des EDLS-Algorithmus.

ergibt. Eine Vergroflerung der Néachsten-Nachbarn-Distanz durch den Tausch fungiert
als Tauschbedingung

45 > duin (A.3)

min

des EDLS-Algorithmus. Ist diese Bedingungen erfiillt, beginnt eine neue Iteration
mit dem Versuchsplan D(i + 1) = D*. Ist die Tauschbedingung nicht erfiillt, werden

systematisch weitere Koordinatentauschvorgange iiberpriift.

Wurden mit |[M| = 0 alle Tauschvorgénge mit allen moglichen Tauschpartnern in
allen Dimensionen u; mit j = 1,2,--- , M iberpriift, ist keine Optimierung mit dem
in der jeweiligen Iteration ermittelten kritischen Punkt wy,;, moglich. Dieser Punkt
wird daher in die Menge £ aufgenommen und ist so von den nachfolgenden Koor-
dinatentauschvorgingen ausgeschlossen. Dieser Ausschluss von Punkten ermdoglicht
es dem EDLS-Algorithmus nicht nur die kleinste Néachste-Nachbarn-Distanz geméafl
Gleichung (2.21), sondern auch weitere Distanzen wie die zweit- oder drittklein-

ste Punktdistanz im Versuchsplan zu maximieren. Da ein erfolgreich durchgefiihrter
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Koordinatentausch neue Tauschvorgénge fiir bereits ausgeschlossene Punkte ermog-
lichen kann, wird die Menge der ausgeschlossenen Punkte in (f) auf & = () zuriick-
gesetzt. Der Algorithmus wird beendet, wenn N — |€| = 2 gilt, sodass in (c¢) mit
D(i) \ ({trit, uxn } U E) = 0 keine Tauschpartner mehr zur Verfiigung stehen.

A.2 Beriicksichtigung von Randbedingungen im
EDLS-Algorithmus

Viele reale Prozesse weisen Betriebsbereiche auf, die zu einem unzulassigen Pro-
zessverhalten fithren und daher bei der Durchfiithrung von Versuchen vermieden wer-
den miissen. Ein Beispiel ist der in Abschnitt 5.2 betrachtete Bitumenofen, bei dem
eine unzulassige Erwiérmung der Bitumenmatten vermieden werden muss. Um sol-
che Prozesse zu vermessen, miissen diese unzulassigen Bereiche des Eingangsraums

in Form von Randbedingungen bei der Versuchsplanung berticksichtigt werden.

Im Folgenden wird der zulassige Eingangsraum durch eine beliebige mathematische
Funktion beschrieben, die einen Wahrheitswert liefert. Als Beispiel wird in einem

zweidimensionalen Eingangsraum die Randbedingung
Uy > 04-u; —0.1Auy <0.6-u; +0.7 (A.4)

verwendet, die sich aus zwei linearen Ungleichungen zusammensetzt. Zur Beriick-
sichtigung dieser Randbedingung im EDLS-Algorithmus [26] wird die Bedingung fiir
einen akzeptierten Koordinatentausch erweitert. Nur wenn beide Punkte, die sich
durch einen Koordinatentausch ergeben, zur Verbesserung des Versuchsplans fiihren
(Gleichung (A.3)) und zusétzliche die Randbedingung (Gleichung (A.4)) erfiillen,
wird der Tauschvorgang durchgefiihrt.

Bild A.2 stellt in (a) einen Versuchsplan mit drei Punkten und der resultierenden
minimalen Distanz d,,;, dar, die optimiert werden soll. Hierzu werden gemaf dem
EDLS-Algorithmus zwei verschiedene Koordinatentauschoperationen in der Dimen-
sion u; dargestellt. Beide Tauschvorgange fithren zu einer VergrofSerung der mini-
malen Distanz d;, und damit zu einem verbesserten Versuchsplan im Sinne des
Optimierungskriteriums. Unter Beriicksichtigung der Randbedingung ist allerdings
nur der Tauschvorgang (c) zuldssig, da bei (b) ein Punkt auflerhalb des zuldssigen

Eingangsraums liegen wiirde.
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Bild A.2: Optimierung eines Versuchsplans durch den EDLS-Algorithmus unter Be-
riicksichtigung von Randbedingungen. Durch Koordinatentausch werden
die Punkte von ihren vorherigen Positionen (grau) verschoben. Der Tausch-
vorgang in (b) ist durch die Randbedingungen unzuléssig.

Bild A.3 stellt einen auf diese Weise optimierten Versuchsplan fiir zwei Eingangsgro-
Ben dar. Im ersten Schritt wird ein initialer Versuchsplan (a) erzeugt, dessen Punkte
ausschliellich im zuldssigen Eingangsraum liegen. Die Optimierung dieses Versuchs-
plans erfolgt mittels des EDLS-Algorithmus unter Berticksichtigung der Randbedin-

gungen und fiithrt zu dem raumfiillenden Versuchsplan in (b).

Bei einem groflen Anteil der unzuléssigen Bereiche am gesamten Eingangsraum kann
das beschriebene Verfahren zur Optimierung eines Versuchsplans zu einer ungeniigen-
den Raumabdeckung fithren. So werden die Mdoglichkeiten zum Koordinatentausch
durch die Randbedingungen eingeschrankt, womit die Zahl lokaler Optima steigt.
Beispielsweise konnte ein Versuchsplan ohne Beachtung der Randbedingung durch
die Durchfithrung von zwei aufeinanderfolgenden Tauschoperationen verbessert wer-
den und anschlielend trotzdem die Randbedingung wieder erfiillen. Da im beschrie-
benen Algorithmus jedoch jede Verletzung der Randbedingung unterbunden wird,
kann ein solcher Versuchsplan nicht durch die beschriebene Strategie erzeugt werden.
Bei grofien unzulissigen Bereichen im Eingangsraum konnten bessere Ergebnisse mit
Verfahren wie in [85] erzielt werden, bei denen Randbedingungen zu Beginn verletzt

und die Einhaltung durch wiederholte Tauschoperationen herbeigefiihrt wird.

A.3 Grundlagen genetischer Optimierung

Genetische Algorithmen zdhlen zu den evolutiondren Algorithmen und bilden da-

mit evolutiondre Prozesse nach. Hierbei werden A Individuen S; mit [ =1,2,--- , A
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Bild A.3: Versuchsplan fiir zwei Eingangsgrofien mit Randbedingungen vor und nach
der Optimierung mittels EDLS-Algorithmus. Die grau hinterlegten Berei-
che im Eingangsraum wurden als unzuléssig definiert.

betrachtet, die jeweils durch eine Gensequenz codierte Eigenschaften besitzen. Die-
se Eigenschaften reprisentieren die zu optimierenden Parameterwerte und werden
mittels eines Optimierungskriteriums bewertet. Die Individuen werden zu einer Ge-
neration G = {Sy, Sa, -+ - , Sa} zusammengefasst. In jedem Iterationsschritt (Epoche)
Jj,mit 5 =1,2,--- , Wq des genetischen Algorithmus wird aus den Individuen eine
Generation G(j) eine Nachfolgegeneration G(j + 1) mit verdnderten Gensequenzen
erzeugt. Hierbei wird durch die Verwendung verschiedener genetischer Operationen
eine Verbesserung des Optimierungskriteriums angestrebt, aber auch durch Einbrin-

gung zufélliger Variationen ein Verlassen lokaler Optima ermoglicht [118].

Bild A.4 stellt die grundlegenden Elemente des in dieser Arbeit verwendeten geneti-
schen Algorithmus und dessen Ablauf dar. Zu Beginn wird in (a) eine Startgeneration
G(1) erstellt, deren Individuen zuféllig initialisiert werden. Die Nachfolgegeneration
wird in (b) als leere Menge initialisiert. Fur jedes Individuum in der aktuellen Ge-
neration G(j) wird anschlieend in (c) die Fitnessfunktion F'(-) ausgewertet. Mittels
dieser Fitnessfunktion werden die einzelnen Individuen bewertet. Individuen mit ei-
ner hoheren Bewertung werden bevorzugt zur Erstellung der Nachfolgegeneration
verwendet. Trotzdem soll die Vielfalt in der Nachfolgegeneration nicht zu sehr einge-
schrankt werden. Die Fitnessfunktion basiert auf der zu optimierenden Zielfunktion,
die beispielsweise so skaliert wird, dass Unterschiede zwischen den Individuen ver-
starkt werden [118]. In (d) werden basierend auf den Fitnesswerten jeweils zwei

Individuen Sy und Sp aus der aktuellen Generation G(j) selektiert. Die Selektions-
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Bild A.4: Grundlegender Ablauf der genetischen Optimierung.

wahrscheinlichkeit eines Individuums

F(5)

psa(S) = m (A5)
wird dabei tblicherweise proportional zu dessen Fitnesswert F'(S) gewéhlt. Dieser
Selektionsmechanismus wird Roulette Wheel Selection genannt und kann mit dem
Drehen eines Rouletterads veranschaulicht werden, dessen Flachen proportional zu
den Fitnesswerten der einzelnen Individuen sind [80]. Beide Individuen werden in (e)
gemeinsam einer zufallig ausgewahlten genetischen Operation unterzogen, wobei die
Wahrscheinlichkeiten py; fiir eine Mutation, pk fiir eine Rekombination und pp fiir

eine Reproduktion gegeben sind. Diese drei genetischen Operationen haben folgende

Auswirkungen auf die Individuen:
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o Bei einer Mutation werden zuféllige Verdnderungen in den Gensequenzen der
jeweiligen Individuen durchgefiihrt, die das Verlassen lokaler Optima ermogli-
chen. Hierbei werden wird das Individuum S s durch Verdnderung von S und
Sg durch Verdnderung von Sg erzeugt. Bei der Mutation werden typischerwei-
se kleine Anderungen an den Individuen vorgenommen, wie die Verinderung

eines einzelnen zuféllig ausgewéhlten Bits in der Gensequenz [59].

« Ein Rekombinationsvorgang erzeugt zwei neue Individuen Sy und Sg, die eine
Kombination der Eigenschaften von S, und Sy darstellen. Jedes der neuen In-
dividuen erhélt dabei Teile der Gensequenzen der vorherigen Individuen. Durch
die gleichzeitige Erzeugung zweier nachfolgender Individuen bestehen alle Tei-
le der Gensequenzen weiter fort, sodass hierdurch in der gesamten Generation

kein Informationsverlust eintritt [118].

e Die Reproduktion fiigt Individuen der aktuellen Generation unverandert in die
Nachfolgegeneration ein, sodass Sy = Sx und Sg = Sy gilt. Durch die Ab-
héngigkeit der Selektionswahrscheinlichkeit vom Fitnesswert (Gleichung A.5)
werden die besten Individuen bevorzugt reproduziert [37]. Gute Losungen kon-

nen mittels dieser Operation fortbestehen.

Die aus einer der genetischen Operationen resultierenden Individuen werden an-
schlieBend in (f) zur Nachfolgegeneration hinzugefiigt. Die Schritte (d) bis (f) werden
solange iterativ durchlaufen, bis dieselbe Anzahl A an Individuen in der Nachfolge-

generation enthalten ist wie in der Startgeneration.

Ist eine Nachfolgegeneration erstellt, ist eine Epoche des genetischen Algorithmus
abgeschlossen. Typischerweise wird eine festgelegte Anzahl an Epochen W durch-
laufen, wobei die Schritte (b) bis (f) wiederholt ausgefiihrt werden. Schliefilich wird
in (g) aus der aktuellen Generation das Individuum mit dem hochsten Fitnesswert

als Losung des Optimierungsproblems S* ausgewéahlt.

Fiir genetische Algorithmen existieren zahlreiche Variationsmoglichkeiten, die bei-
spielsweise die Berechnung der Fitnesswerte, die Realisierung der genetischen Ope-
rationen oder die Abbruchbedingung betreffen und eine Anpassung auf verschiedene
Optimierungsprobleme ermoéglichen. Weitere Informationen hierzu sind in den Bii-

chern [37, 59, 118] zu finden.
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