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Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit untersucht die Auswirkungen von Herstellungsparameterreauf d
Mikrostrukturdes Werkstoffs C/€SiC. Dabei wurdesrstmaligeine Auswertung basierend auf
kunstlicher IntelligenZKl) anhand eines vergleichsweise groRen Datensatzes von 14C/C
Proben getatigt. Insgesamt konnten auf diese VésdenHerstellungsparameter identifiziert
werden, die signifikant mit bestimmten Mikrostrukturmerkmalen korrelieren.

Um die Untersuchung dch kiinstliche Intelligenz zu ermdglichen, wurdm digitaler
Zwilling der Prozesskette erstellt, welcher die Méglichkadtet Daten automatisch zu
erfassen, zu verarbeiten und auszuwerfdie notwendigen Programme und Funktionen
entstanden dabei durch eigenstandige Entwicklung unteAnwendung verschiedener
Programmiersprachamd sind auch auf andere Datensétze anwenkfbdiesem Zuge wurden
verschiedene KAlgorithmen und Preprocessiidethoden miteinander verglichen und ihre
Auswirkung auf die Eyebnisgenauigkeit diskutiert. Unter den Algorithmen erwies sich
RandomForest als am geeignetsten, wobei ein maximales Bestimmtheitsm¥R vorip ¥
erreicht wurdeAls wichtigste Herstellungsparameter fir die Prognose erwiesen sich dabei die
Dichte, Masseanderung und Porositat im silizierten Probenzustand. Unter Ausklammerung
der Silizierung wurde ein BestimmtheitsmaR Won v gerreicht, wobei hier die Porositaten
nach den Prozessschritten Polymerisation, Tempeuadd?yrolyse, sowie das verwendete
Fasermaterial als wichtigste Parameter identifiziert wur@@e.gefundenen Korrelationen der
MachineLearning  Modelle  konnten zudem durch die  Ergebnisse aus
Mikrostruktursimulationen unterstiitzt werden, welche auf der FEM (Finite Elemente Methode)
basierten Wahrend bisherige Modelle dabei nur sehr kleine Mikrostrukturbereiche
behandelten, konnten in dieser Arbeit erstmalig relevante Gré3enordnungen fir die Rissbildung
wahrend der Pyrolyse unter Einbeziehung mehrerer Lagen eines Laminataufbaus untersucht
werden. So konnten die bereits durch dieNfddelle gefundenen Korrelationen zwischen
Porositat, verwendetem Fasermaterial und Mikrostruktureigenschaften durch die Simulationen
erneut bestatigt werdelie Quantifizierung der simulierten Mikrostrukturen egtel dabei
durch Bildauswertung tber eigens entwickelte PytS&npte.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass durch die entwickédithoden eine
Untersuchungler Auswirkungen von Herstellungsparametern auf die MikrostruktuCyGn
SiC Proben im gf3en Mal3stab ermdglicht wurde, wodurch zuklnftig eine Optimierung der

Herstellungsprozesse erfolgen kann.



Abstract

This work examines the effects of manufacturing parametethe microstructure a&/C-

SiC. For the first time, an evaluation based on artificial intelligence (Al) was conducted using
a relatively large dataset of 163 CBIC samples. In total, seven manufacturing parameters
were identified that are significantly correlated with certaiorostructual features.

To enable the investigation through artificial intelligence, a digital twin of the process chain
was created, which allowed for data to be automatically collected, processed, and evaluated.
All necessary programs and functionsrevereated through independent development using
various programming languagasd are also applicable to other data. SsgeralAl algorithms
and preprocessing methods were compared, and their impact on the accuracy of the results was
discussed. Amonde algorithms, RandomForest proved to be the most suitable, achieving a
maximum determination coefficient o 1@ x The most important manufacturing
parameters for the prediction were found to be density, mass change, and porosity in the
siliconizedsanple state. Excludingiliconization a determination coefficient 6f ™™ p
was achieved, with porosities after the process steps of polymerization, tempering, and
pyrolysis, as well as the fiber material used, identified as the most important pasaiffeter
correlations found by the machine learning models were also supported by the results of
microstructure simulations based on the finite element method (FEM). While previous models
only dealt with very small microstructure areas, this work was ableéstigate relevant orders
of magnitude for crack formation during pyrolystensideringmultiple layers of a laminate
structure. Thus, the correlations between porosity, fiber material used, and microstructure
properties, found by the Al models, wer@enfirmed again by the simulationdhe
guantification of the simulated microstructures was done through image analysis using custom
developed Python scripts.

In summary, the developed methods enablargescale investigation of the effects of
manufacturing parameters on the microstructure of-8iC samples, allowing for future

optimization of the manufacturing processes.

Vi



1 Einleitung

Dieses Kapitel bietet eine Einfuhrung in das Thema aus der Vogedgsyvs) sodass der
Leser einen groben Uberblick tiber den Umfang der Arbeiten sowie den aktuellen Stand der

Technik erhalt.

1.1 Ceramic Matrix Composites

CMCs {on engl.: Ceramic Matrix Compositg¢ssind einerelativ junge und technologisch
hochkomplexeWerkstdfklasse welche sich besonders gut fur den Einsatz in thermisch
hochbeanspruchten Anwendungsbereichen eigBgetsatztemperaturen oberhalb 1F@0
stellen fUr heutige metallische Superlegierungen (NiBteadis oder CobaH_egierungenphne
aktive Kuhlungeine kritische Grenze dansbesondere im Bereich der Flugzeugtriebwerke,
bei rickkehrfahigen Raumfahrzeugend bei HochleistungBremsen fiir Automobile treten
jedoch oft Spitzentemperaturen tber 18Q0auf[1]. Diese Anforderungenwerdensich in
zukUnftigen Gasturbinewmoraussichtlichrsogar noch bis aufemperaturervon etwal800°C
steigen, da sichdadurchWirkungsgrad und Leistungsdichte erhéhassken[2]. Aufgrund
dieser Tatsachen ist zukunftig ein vermehrter Einsatz von keramischen Werkstoffen
wahrscheinlich.Eine Ubersicht zu den Einsatzgebieten verschieddtaerialien je nach

Temperatur ist ilbbildung 1 gegeben.
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Abbildung 1: Einsatzgebiete unterschiedlicher Materialien fur verschieden8etriebstemperaturbereichenach[3].

Im Vergleich zu Metallerzeichnersich CMCsdurch eine héhere Temperaturstabilitat aus,
wobei sie nur etwa ein Drittel der Dichte besitzéBleichzeitig zeigen CMCs ein
1



schadenstolerantes, niespprodes Bruchverhalten, was sie von ihren monolithischen Pendants
abhebt. Aufgrund dieser Vorteile habenY@dr"Q0(Siliziumkarbidfaserverstarktes
Siliziumkarbid) undo & /6 &0 (Aluminiumoxidfaserverstarktes Aluminiumoxid) bereits
Einzug in die Produkte kommerzieller Turbinenhersteller wie General Electric Aviation, Pratt
& Whitney und Safran editen [4, 5]. Das verringerte Gewichsowie das Poternal des
gesteigerterWirkungsgrad aufgrund hoherer Einsatztemperatur@hren zu einem hohen
Kraftstoffeinsparungspoteral. So konnte beispielsweise in Corman, Luthra e{@&]l.gezeigt
werden, dass durcled Einsatz von CM@rennkammerauskleidungen und Ummantelungen
der ersten Stufe einer MS7001FA Flugzeugturbine jahrlich Kosten vok 830 pr o Mas c hi
eingespart werden kénnénund das bei gleichzeitiger Senkung der NOx, CO und UHC
EmissionenLetzteres mehtdiese Werkstoffaicht nurékonomischsondern auch 6kogisch
interessantm Rahmen des Klimaschutzgesetzes der Bundesregisoliendie Treibhausgas
Emissionen bis 2030 gegeniiber 1990 um%b5gesenkt und bis 2045 vollstandige
Klimaneutralitat erreeht werdensoll [7]. CMCs kdnrten dabeieinen wertvollen Beitrag zur
Erreichung der Ziele leistetym dies zu gewahrleisten, misste jedoch ihr Marktanteil erhéht
werden.Die globale Marktgré3e von CMCs betrug 80dtwa 8,1 Billionen USD und 2020
etwa 9,4 Billionen USD und witde nach Quellefir das Jahr 2029 auf etwa 23,3 Billionen
USD geschatztywas einer durchschnittlichen jahrlichen Wachstumsr@A&GR) von etwa

81 12 % entspricht Dabeimachte die Luftund Raumfahrtm Jahr 2018nit 36 % den groéf3ten
Anteil aus, gefolgt von Ristung mit etwa 2585 9].

Der Hauptgrund welcher CMCsbisher daran gehindert hain groRerem Mal3stab
kommerziell Verwedung zu findenjst in den hohen Herstellungskosten sehenDiese
rangieren je nach Herstellmethode zwischen einigen hundert und einigen tausend Euro pro Kilo
und damit mehr als eine GréRenordnung Uber Metdeben den hohen Rohmatepiadisen
haben @en grolRen Anteil darana. die hohen Energiekosten durch Hochtemperaturprqozesse
welche einige Tage bis Monate andauern konnd®@]. Insbesondere bei den
Hochtemperaturprozessen bestehteziarmesinsparungspotenzial, wodurch sowétdsten
als auch Trdihausgasemissionen gesenkt werdend die Attraktivitdtt von CMCs fir
kommerzielle Anwender deutlich gesteigert werden kénnen.

In dieser Arbeit wirdler WerkstofiC/C-SiC behandelt, welchreein CMC beschreibtjasauf
in  KohlenstoftSiliziumkarbidmatrix eingebette¢n  Kohlenstofffasern basiert Der

Herstellungsprozess von G&IC gliedert sichdabei hauptsachlicim drei Schritteauf:

1 Infiltration der Fasermit Harz undthermischeAushartung zu einem CFWerkstoff

(Prozesstemperaturen von ca. 200°C Ubshnere Stunden)
2



1 Pyrolyse des CFiBauteils zu einem C/C VorformlinfProzesstemperaturen von ca.
1600°C uber mehrere Tage)

=

Infiltration desC/C Vorfornlings mit flissigem Silizium (Silizierunggu einem C/C€

SiC Werkstoff(Prozesstemperaturen von ca. 16008@r mehrere Tage)

Die Herstellungsrouttiir C/C-SiC und eine beispielhafte Auswahl anfallender Daten sind in
Abbildung 2 verdeutlicht.

/

- Vorform
> Harz L, Druck — Dichte |, pryck [~ Dichte > Druck [ Dichte
L, Fasern L Temperatuf™ Porosital, Temp. [ Porositat |, temp. [ Porositat
— Aufbautyp | Dauer = FVG s Temp.- [ FVG — Temp.- [~ FVG
5 Rampe L, é Rampe |, REM-
— FV ~ ©
_G — Verfahren —> Dauer —> Dauer Aufnahmen
—> Winkel —> Massen- —> &
i Anderun —> Massen- —> Massen-
— e 9 anderung anderung
> é . .
—> @ —> &

Abbildung 2: Skizze der anfallenden Daten in der Prozesskette der C/SiC Herstellung[11, 12]

Die Wahl der Herstellungsparameter sowie Ausgantgsoffe hat einen erheblichen Einfluss
auf die erzielten mechanischen und thermischen Eigenschaften des Islaizigae haben
wiederum erheblichen Einfluss auf die potenziellen Einsatzgebiete des Endprithéstsalb
der letzten Jahrzehnte wurde deshalb grof3flachige Forschung betrieben, um das Verstandnis
fur die Zusammenhange zwischen Herstellung und resultlere Eigenschaften Zidrdern
[13i 15]. Einen essenziellen Baustein dafir lieferte die Untérsug von Mikrostrukturen.
Durch Auswertungen von REMufnahmen (Rasterelektronenmikroskdpfnahmen konnte
gezeigt werden, dass bestimmte Materialeigenschaften mit bestimmten strukturellen
Formationen zusammenhangen. Das schadenstolerante BruchverhafteilCMWCs im
Vergleich zu monolithischen Keramiken wird beispielsweise ganz erheblmhAusmali der
Einzelfasersilizierungpeeinfluss{16]. Als Einzelfasersilizierung (EFS) wird das Umschliel3en
einzelne Fasern durch flissiges Silizium wahrend der Silizierung bezeicAn&rund der
resultierenden Reaktiaier Fasermit Silizium, ist dieses Phanomen meist unerwiinsthies
zur Versprodung des Werkstoffs fuhtiegt eine sehr starke EFS vor, wird digkrostruktur
als XD-Struktur bezeichnet, ist die EFS nur sehr schwach vorhanden, wird die Struktur als XB

3



Struktur bezeichnef17]. Abbildung 3 zeigt ein Beispiel zweier Mikrostrukturemit

unterschiedlich starkem Anteil an EFS.

Abbildung 3:Vergleich zweier Mikrostrukturen mit starker E FS (links) und schwacher EFS (rechts); weil: Silizium,
hellgrau: Siliziumkarbid, dunkelgrau: Kohlenstoff, schwarz: Risse/Poren

1.2 Kunstliche Intelligenzn der Materialwissenschatft

Kinstliche Intelligenz ist aktuell in allen Industrielandern und Branchen auf dem Vormarsch.
lhrem Einsatz wird das Potaal zugeschrieben, mélsASmaabhuMact uri ngf ei n
der industriellerProduktion einzuleitefil8, 19] So sieht & KI-Strategie der Bundesregierung
beispielsweisevor, Deutschland zu einem globalen Fuhrer auf dem Themengebiet Ki
Technologien zu machen, wofum den Jahren 2019 bis 20P2reitsein Budget von2,5
Milliarden Euro bereitgestellt wurde, um die globale Wettbewerbsfahigkeit des Landes zu
sichern[20].

Im Bereich @&r CMCs kanrkinstliche Intelligenz durch Uberwachungduimtelligentes
Eingreifen in den Produktionsprozetabei helfen, die hohen Herstellungskosten zu verringern
und die Qualitat des Endprodukts zu erhéheaiglich wurdedie Digitalisierungauchin der
CMC-Produktionin den letzten Jahrestark vorangetriebenDie vormalshauptsachlich auf
Erfahrung beruhenden Vorgehensweisearden damit nach und nach durch statistische
Erfassungen und Auswertungen erganzt. Neben der gesteigerten Effizienz lasdadwich
auch Verbesserungen in den Bereichen Materialeigenschaften, Reproduzierbarkeit und
Quialitatssicherung erreicherDurch die enormen Fortschritte im Bereich kinstlicher
Intelligenz innerhalb des letzten Jahrzehnts wurde aul3erdem ein komplett trau@r &h
Maglichkeiten der Datenverarbeitung uraliswertung verfigbar. Sachverhalte, welche sich
aufgrund ihrer GroRe und Komplexitat der menschlichen Auswertung entzodgmdiese
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zumindest extrem erschwertddnnen nun auf sehr effiziente Weise maseh ausgewertet
werden.Auch Aufgaben, didir Menschen sehr zeitintensiv sind, kdnnen durch intelligente
Automatisierung bis zu mehreren GréRenordnungen schneller erledigt WEBdea]

So wurde beispielsweise &kggour, Grupta et a[22] ein tiefes Neuronales Netzwerk dazu
verwendet, um Mikrostrukturaufnahmen von CMC Bauteilen zu charakterisi@ssturch
konnten anhand vorliegender Bilder die ISustdnde der Fasern, Matrix ungigf.
Beschichtung, sowie der wahre FaservolumengemmaltBauteil oder die Poren und
Defektdichte sehr effizient und schneljuantifiziert werden. Die Quantifizierung erlaubt
weiterhin eine objektive Vergleichbarkeit zwischen Mikrostruktuvenschiedener Probgen
was fur eine Optimierung des Herstellprozesses unerlassliclund aul3erdemdeutlich
genauerals eine reirgualitative Aussagdurch einen Menschem Ghayour et alf23] wurde
eine Kl fur die Vorhersage der Vickersharte keramischer Proben auf Gruredtamgener
Prozessdaten wi&intertemperaturen;zeit und -druck sowie dem Zusatz von Additiven
verwendet. Solche Modelle bieten generell das R@knzeit und kostenintensive
Laborversuchsreihen zu minimieren und dadurch Projektkosten einzusperéviodell mit
ahnlicher Zielsetzungvurde in Xiang, Guanghui et a[24] dazu verwendet, um den
Zusammenhang  zwischen  Zugfestigkeit  von CMI©ben und diversen
Mikrostrukturparametern zu ermitteln.

Trotz der steigenden Anzahl wissenschaftliciebeiten die sich mit dem Einsatz
kunstlicher Intelligenz in déviaterialwissenschaft befassen, ist die Verbreitung im Bereich der
CMCs nochsehrbegrenztDie vorhandene Literatur bezieht sich gréRtenteils auf metallische
Werkstoffe und nichtkeramische Verbundmaterialien Weiterhin sind die vorhandenen
Datensatze inBereich der CMCs aufgrund der hohen Materialkosten oft sehr klein, was eine
Auswertung durch kMethoden erschwert.So wurden die der KAuswertung
zugrundeliegende Datbasisin Xiang, Guanghui et al[24] beispielsweiseaus mehreren
bereits veroffentlichtemwissenschaftthenArbeitenzusammengetragen, was allerdings einen
hohen Grad anonvollstandigausgefullterDaten zur Folge hatte.

1.3 Zielsetzung der Arbeit

Das Hauptzel der vorliegenden Arbeit ist die vollstandige Digitalisierung des
Herstellungsprozesses von CBIC, wdchesdurch das Flussigsilizierverfahréengl.: Liquid
Silicon Infiltration, oder auch LSWVerfahren) hergestellt wird Dadurch soll die
wissenschaftliche Fragestellung beantwostetden welche dievichtigsten Einflussparameter
entlang der Produktionsket®nd die zu bestimmtenMikrostrukturAuspragungen fihren

5



Dabei war zu Beginn der Arbeit noch keinerlei digitale Infrastruktur vorhanden, welche zur
Bearbeitung der Fragestellung notwengigDas neu zu entwickelnd8ystemmusge daherin

der Lage sein, Prozessdaten zu sammeln, zu speichern unérambeiten wobei die
Auswertung der Daten auf dem Einsatz kunstlicher Intelligenz basieree. $oi¢ so
ermittelten Korrelationewurdenau3erdem mhand von MikrostruktuSimulationen tUberprift,

um auch ein Verstandnis fur die Kausalitaten zu erhalten.die letztendlicheZielgroRRe
AMikrostrukturii Uberhauptguantifizierenzu kénnep musse durch das System automatisch
eine charakteristische KennzahisdenverfigbarerREM-Aufnahmenermittelt werden Eine

graphische Reprasentatiorsdiémfangsdieser Arbeit istn Abbildung4 gegeber25].

/ Welche Herstellungsparameter beeinflussen GI&SiC Mikrostruktur?\

A Quantifizierung der Mikrostruktur durch Kennzahlen
Prozessparameter / Reh aus REM Bildern

Materialien

S
i

30kU X100 100Kkm 970858 30kU X100

\ Uberpriifung der KModelle durch  Korrelationenzwischen Herstellungsparameterr]
Mikrostruktur-Simulation und Mikrostruktur mittelsKldetektieren

© memen °C
|

¥

Abbildung 4: Haupt-Fragestellung und Ubersichtsplan der vorliegenden Arbeit

In einer vorangegangenen Arbeit deutschen Zentrum fur Lufund RaumfahrtLR)
wurde durchJain [5] bereits der Zusamenhangzwischen(simulierter) Mikrostruktur und
(simulierten)mechanischen Eigenschaften durchMi@thoden untersucht (siehe gestrichelte
Umrandung inAbbildung5). Um den Kreis zu schlieBemurdenin der vorliegenden Arbeit
nundie Zusammen#nge zwischen Herstellungsparametern und Mikrostruktanittelt(siehe
grau eingefarbter Bereich Abbildung5). Sieliegt also im Produktionsverlauf vor der Arbeit
von Jain und endet ohne Uberschneidung dort, wo letztere bedtmt. weiteres
Unterscheidungsmerkmal ist,sddbei Jain nhoch mangels realer Daten, auf Simulationswerte
zuruckgegriffenwurde um die Datenbasis flr das Anlernen derMddelle zu bietenIim

Gegensatz daanurdenin dieser Arbeitdafur Herstellungsund Prozessdaten verwendet
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Abbildung 5: Dreiklang zwischenHerstellungsparametemn, Mikrostruktur und mechanischen Eigenschafteninklusive
Abgrenzung des in dieser Arbeit untersuchten Bereichfgrau hinterlegt) von demin Jain [5] untersuchten Bereich
(gestrichelte grauelinie).
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Vor Beginnder Arbeitwurdedie Dokumentation der wissenschaftlichen Tatigkeiten in der
Abteilung Keramische Verbundstrukturen (KVS) des DLR Stuttdaatiptsachlich durch
ExcelListen und andere lokale Dateiformate gefidrh eine vollstandige @italisierung der

Herstellungsroute zu erméglichenjisserdaherfolgende Punkte erfiliverden

1. Erstellung eines Systemswelches Daten sammelnjerarbeiten, speichern und
darstellen kannDie Bedienungsoll Gber ein einfaches Welnterfaceerfolgen um
dessen Benutzung auch fditarbeiter onne Programmidfintergrundzu ermoglichen.
Hierftr wird ein lokaler Server erstellt, auf dem Zugriff perinternetlbfowsermaoglich
ist. Die Datenspeicherungwird Uber eine PSQL-Datenbank gelost Die
Datenverarbeitum erfolgt automatisch im Hintergrund durch Python Skrigier ein
DjangoBackend

2. Auf dieser Grundlage kann eine datenbasiertéVodellbildung erfolgen, welche
Zusammenhange zwischen Eingangsd Ausgabeparametern knapfind Prognosen
tatigenkann Dies wird mithilfe von KI-Methoden verwirklichy welche Gber ein in
Pythonprogrammiertes Graphical User Interface (GUI) zuganglich genvaetden
Neben der Auswertungtd i eses sp?2ter als ADataTracker
die Visualisierung von Ergelsgen aus der Datenbank zustéandig.

3. Parallelerfolgt eine physikalische Modellierung deyrolysein Multimech um ein
Verstandnis fur die internen Vorgange im Material zu erschafig@ Ergebnisse

werden anschliel3emdit den datenbasierten Modellahgeglchen

Diese Vorgehensweise igtaphischin Abbildung 6 dargestellt
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Abbildung 6: Ubersicht iiber die notwendigen Schritte zuigitalisierung der Prozesskette von C/ESiC.

Eine Zusammenfassung der in dieser Arbeit verwendeten Programmiersprachen,
Auszeichnungssprachen und Frameworks ist in der folgenden Auflistung gegeben:
1 Django
Python
JavaScript
HTML
CSS
1 PSQL

1
1
1
il

Zusatzlich wurde fur die Mikrostruktursimulationfolgende kommerzielle Software

verwendet:
1 SimcenteMultimech2022 (Siemens)

Als Datengrundlage fur die KVodelle wurde ein Datensatz vorl63 C/C-SiC Proben
verwendet welcher innerhalb der letzten Jahre @R in Stuttgart hergestellt und
dokumentiertwurde Einige wenige Probewurdenauch im Zuge dieser Promotionsarbeit
hergestellt und ausgewert&em fir die CMGWelt vergleichsweise groRen Datensstiand
die ebenfalls groBe Anzahl von 45 Herstellungsparameter gegeniber, welche zu
unterschiedlichen Zeitpunkten der Produktion aufgenommen, und je nach Probe
unterschiedlich  gut dokumentiert wurden Einige  Beispiele aufgenommener
Herstellungsparametarurden bereits il\bbildung?2 gezeigt.

Insgesamt istidse Arbeit inrsieberKapitel untergliedert. Kapitel ist mit dieser Einfiihrung
in das Thema beendet. In Kapigalverden die notwendigen theoretischen Grundlagen fir die

verwendeten mathematischen Methoden, Modelle undef®ydiken umfassend erlautert.
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Kapitel3und4 befassen sich mit den beiden in dieser Arbeit entwickelten Programmen, welche
fur die Datenerfassungyerarbeitung undspeicherung verwendet wurden. Dabei handelt es
sich bei Kapite3 um ein Weklnterface, welcheéiber einen InterneéBrowser erreichbar ist,

und Uber welches Prozessdaten einfach und Ubersichtligbgelven werden kdénneiine
Verarkeitung undSpeicherung der Daten in eine PSQhatenbankerfolgt dabei automatisch
durch ein DjangéBackend. Kapite#t befasst sich mit dem ProgramnD a t a T rwalch&se r i ,
sich einfach Uber eine Installationsdatei auf jedem {Rdghner installieren lasst. DataTracker

ist in der Lage, die in der Datenbank gespeicherten Daten zu visualisieren, sevoeldlle

zu trainieren und anzuwenden. Einen gleichermal3en wichtigekomplexen Prozessschritt
innerhalb der C/€SiC Herstellung stellt die Pyrolyse d@eswegen wird in Kapiteb die
physikalische Modellbildung des Pyrolysepesses anhandines FEMModells mit der
kommerziellen SoftwareSimcenter Multimech 2022 behandelt. Hierwird anhand von
Mikrostruktusimulationen untersucht, welche Faktoren einen besonders groRen Einfluss auf
das entstehende Rissmuster der Probe halMmiterhin wird in diesem Kapitel auf die
Materialtests zur Ermittlung der mechanischen Eigenschaften fur die Simulationen
eingegangen und der Pyrolyseprozess praktisch untersiibt Ergebnissewerden
anschlieBend mit den datenbasierten Modellen abdeglicin Kapitel 6 erfolgt eine
ausfuhrliche Diskussion der gewonnenen Ergebnisse. K&piteidet die Arbeit schliel3lich

mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick auf zuklnftig mdgliche Erweiterungen ab.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen erlautert, viétahie Anwendung
der ausgewahlte Verfahrenund Modelle notwendig sind.Es eignet sich besonders zum

Nachschlagen spater verwendeter Fachtermini,dadise dem Leser nicht gelaufig sind.

2.1 Physikalische und datenbasierte Modelle

Im Verlauf der Arbeit wird h&ufig von physikalischen undtetdasierten Modellen
gesprochen, weswegen an dieser Stelle eine Definition der beiden Arten aufgestellt wird

Ein Model | wird als Aphysikalischi bezeich
Zusammenhangen (Formeln) eine physikalische Berechnung dirhfie es beispielsweise
in der Finite Elemente MethodEEM) gemacht wirdErgebnisse physikalischer Modelle sind
fur den Fachmann transparent und vollstamdighvollziehbar

Auf der anderen Seite wird ein ddatdtstische al s
Zusammenhange zwischen mehreren Variablen selbst erdrmé dass diese vorgegeben
wurden und daraufhindurch einen Wissenstransfeu Prognosen Uber bisher unbekannte
Situationen fahig istDas Paradebeispiel dafir ist die kunstlichielliyenz Datenbasierte
Modelle erfordern keine vom Menschen vorgegebenen Rechenvorschriften, sondern kdnnen
diese selbst erstellen. Allerdings ist am Ende nicht imemschtlich wie ein solches Modell
zuseinerErkenntnissen gelangt if2ie KernMerkmale von physikalischer und datenbasierter

Modellierungsindin Tabellel festgehalten.

Tabelle 1: Unterschiede zwischen phyikalischer und datenbasierter Modellierung

Physikalisches Modell Datenbasiertes Modell (KI)
(FEM)

Kurzbeschreibung Trifft Vorhersagen aufgrund  Trifft Vorhersageraufgrund
bekannter Formeln und erlernterZusammenhéngeft

Gesetzmaligkeitelergebnis  jedoch Black Box
genau erklarbar

Grundlage fur Vorgegebene Selbst erlernte

Vorhersage Zusammenhange Zusammenhange

Rechenzeit Oft lang abhéngig von der  Eher lurz, sobaldangelernt
GrolRe und Komplexitat der  Training abemadglchemweise
Zusammenhange langwierig

Genauigkeit abhangig Komplexitat & Gréf3e des Anzahl& Qualitat der

vone Problems, bei numerischen Trainingsdaten
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Verfahren GrolRe der
Inkremente  é

2.2 BegriffsdefinitionenKIl und ML

Der Begriff der kunstlichen Intelligenz (KI) umfasst ein weites Feld von
AnwendungsgebietenMarvin Minsky, einer der frihesten Forscher auf dem Gebiet der
kunstlichen Intelligenzdefinierte desen Uberbegriff 1956 a | ®ie Wissenschaft davon,
Maschinen dazu zu bringen, Dinge zu tun, deren Ausfihrung vom Menschen Intelligenz
er f or[26k Me&chine Learning (ML) ist wederum ein Teilbereich der kinstlichen
Intelligenz, und bezeichnet die Fahigkeit, Wissen aus Erfahrung zu generieren. Oft werden die
beiden Begriffe jedoch synonym verwendet. Im maschinellen Lernen existiert wiederum eine
Vielzahl von Algorithmen, welch@gweils Uber spezielle Verund Nachteile verfigen. Eine

Ubersicht tiber die Begrgabgrenzungeist in Abbildung 7 dargeleg{27].

Kinstliche Intelligenz

Machine Learning

Algorithmen:
Entscheidungsbaum
RandomForest,
bSdz2N2yl S

o
wn

Abbildung 7: Begriffszwiebel fur kunstliche Intelligenz[27].

In dieser Arbeit wurden vieverschiedene Algorithmen verwendet und miteinander
verglichen auf die an spaterer Stelle detaillierter eingegamnget. Wird eine Instanz eines
Algorithmus anhand eines spezifischen TrainiDgdensatzes trainiert, so wird diese als
AModel | i .bnabhiangigcdhvokarin maschinelles Lernendnei verschiedene Arten

untergliedert werden:

1. Uberwachtes Lernen
2. Nicht-uberwachtes Lernen

3. Bestarkendes Lernen

Das Uberwachte Lernen entspricht im biologischen Vergleich dem Lernen mit einem Lehrer.
In diesentall liegt die richtige Antwort fur eine Frage also vor, sodass die vorhergesagte Grol3e
direkt mit dem wahren Wert verglichen werden, und daleitGrol3e defehles festgestellt
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werden kannAnhand dieser Information kann eine Anpassung des Algorithmlgesr, die
zu einer Verbesserung fuhas, 29]

Im Gegensatz dazu stehen beim Nigherwachten Lernen keine LOsungen zu den
Trainingsfragen zur Verfigung. Hier muss das System selbst explorativ nach vorher
unbekannten Mustern und Zusammenhangetien nichikategorisierten Daten suchg8].
Nicht-Uberwaches Lernen wird beispielsweise fur Clustering und Segmentierungen eingesetzt,
l&sst sich allerdings nicht fur dgeantwortung der hier vorliegenden Fragestelkgrgvenden,
weshalb es fir diese Arbeit nicht relevant ist.

Bei der dritten Variante, dem béagtenden Lernen, wird der Algorithmus durch Belohnung
und Bestrafung trainiert, wodurctvie beim tGberwachten Lerngain Feedback von auf3en
vorliegt. Allerdings ist dieses Feedback nur qualitativ und gibt daher keinen Aufschluss tber
die GroRe des Fehlerén einer bestimmten Situation wird lediglich festgestellt, ob eine
bestimmte Aktion positive oder negative Auswirkungen [88]. Die Parameteranpassung
geschieht fur gewohnlich so lange, bis sich ein Gleichgewichtszustand eifi283llt
Bestarkendes Lernen kann daher als Mischform von Uberwachténmicimttiberwachtem
Lernen verstanden werden.

Aufgrund der Natur des vorliegenden Problewisd in dieser Arbeit das Gberwachte Lernen
verwendet. Hat man die Art des Problems und die damit verbundene Lernart identifiziert, gibt
eseine Vielzahl arunterschiedlichen Algorithmen zur Auswabhl. In der einschlagigen Literatur
finden sich Erfahrungswerte daftuir, welche Algorithmen sich fur welche Problemstellungen
besonders gut eignen. Beispielsweise erreichen Gefaltete Neuronale Netzemgke (
Convolutonal Neural NetworRsbesonders hohe Genauigkeiten bei Bilderkennungsaufgaben
was allerdings nurfir den Fall gilf dassauch die notige Mindestanzahl an Trainingsdaten
vorliegt [27]. Trifft dies nicht zy kénnen traditionelle Machireearning Ansétze wie
RandomForests oder Entscheidungsbaumsdpedrgebnisse liefern. In manchen Fallen ist es
auch vorteilhaft, mehrere Algorithmeniteinander zu vergleichemm das beste Resultat zu
erhalten. Im Zuge dieser Arbeit wurden folgende-Afdorithmen untersucht, um die
Korrelationen zwischenHerstellurgsparameter und Mikrostruktur von C/&IiC  zu

untersuchen:

1 Entscheidungsbaum (DT)

1 RandomForest (RF)

1 Kunstliches Neuronales Netzwerk (NN)
1

Lasso Regression (LR)

12



Doch selbst nach der Auswahl eines bestimmten Algorithmus, gibt es noch viel Spielraum,
um desselorhersagegenauigkeit zu beeinflusdeann die Parameter des Algorithmus selbst
die sog.AHyperparametét beeinflussen die Vorhersage in groRem Mafidwerden daher im
spateren Verlauf der Arbeit fur jedes Modell bestinfai¢he Kapitel6.1.6. So verfligt ein
RandomForestRegressor aus dem Modul ScikitLearn Uber 17 einstellbare Hyperparameter,
beispielsweise die Anzahl der Baume oder die Minimahhzon Probenwelche vorliegen
muss, um ein Blatt zu bilden. Der Vorgang, die optimalen Parameter fir den Algorithmus zu
finden, wird dabei al$Hyperparametertunirigbezeichnet. Meistens wird dabei fiir jeden
Parameter ein Bereich festgelegt, nenhalb dessen er variiert wird Aus den
Variationsbereichen aller Parameter wird dann eine Matrix gebildet. AnschlieRend wird eine
zufallige Anzahl an Kombinationen aus dieser Matrix getestet und das beste Modell beibehalten
[31].

2.3 Kl-Algorithmen

Im Laufe der Zeit haben sich im Bereich der kinstlichen Intelligenz unterschiedliche
Verfahren etabliert, von denen alle Uber die Grundfahigkeiten -ergenschaften des
maschinellen Lernens verfiigen, die sich ahdfunktionsweise, Methodik und Aufbau stark
unterscheiden kénnen. Eine Auswathleser Algorithmenwird nun in den folgenden

Unterkapiteln naher erlautert.

2.3.1 Entscheidungsbaume

Entscheidungsbaume werden aufgrund ihrer guten Interpretierbarkeit haufigdaaend
Materialwissenschaft verwend8e]. Sie stellen hierchische Verkettungen von Abfragen dar,
anhand derer eine Prognose fir eine Zielgrol3e abgegeben werden kann. Welche Abfragen in
welcher Reihenfolge gestellt werden, wird dabei durch den Algorithmus selbst beRBhmt
Dabei kénnen unterschiedliche zugrundeliegeAtjorithmen bei der Erstellung der Baume
Anwendung finden. Entscheidungsbaume kénnen gleichermal3en flr numerische als auch
kategorische Daten verwendet werden. Die Funktionsweise von Entscheidungsbaumen ist in
Abbildung8 an einem einfachen Beispiel skizziert. Die Zielgro3e in dieser Asbdie Carbon
ConversionRatio (CCR), welche durch die automatische Auswertung von RBiMern fur
jede Probe ermitteMvird, wie spater in KapiteB.3.1néher erlautervird. Es soll mn eine
Prognose fir die CCR einer unbekannten Probe abgegeben werden, zu der keine REM Bilder
vorliegen, deren Prozessparameter jedoch bekannt sind. In der realen Anwendung sind

Entscheidungsbaume haufig deutlich komplexer al&khildung 8 skizziert. Die Positionen
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innerhalb eines Entscheidungsbaums, an denen die Daten durch eine Abfrage in zwei
verschiedene Pf ade auf getreii | be zweeircdhenne t . weAlds
bezeichnet man hingegen diejenigen Positionen, welche sich am Ende eines Pfades befinden

und die Prognose fur die Zielgro3e beinhalten.

Porositét > 5%

Falsch

Massenzunahme durch
Silizierung > 50%

Max. Temperatur Pyrolyse >

Falsch Falsch

Abbildung 8: Vereinfachte Darstellung eines Entscheidungsbaws zur Bestimmung derCarbon Conversion Ratio
(CCR) anhand verschiedener ProzessparameteBlau: Knoten, Orange: Blatter.

Um zu entscheidemnvelcheFragen an welchen Knoten des Baums verwendet werden sollen,
muss die Gute der Unterteilungen quantifiziert erden. Hierfar wird far
Klassifizierungsaufgaben der Information Gain (IG) oder die Gini Impurity verw¢dileBei
Regressionsaufgaben wird oft die mittlere quadratische Abweichung (MSEngbnMean
Squared Errgrherangezogen, welche nach Gleich(yderechnet wird. Durch den MSE kann
fur jede Unterteilungsmoglichkeit quantifiziert werden, um wie viel der Modellfehler durch sie

ZU- oder abnimmt.

sYo2 o @ (D)

Dabei bezeichneto den wahren Wert der Zielgroe i, wahread den vom Modell
berechneten Wert fir i bezeichnetbei insgesamt eine Anzahl verMesspunkten vorliegt
Die MSE wird fur alle verfigbaren Parameter und innerhalb eines Parameters fur alle
denkbaren Unterteilungen der Messpunkte berechnet. Das so gefundene Minimum wird
anschlieRend als Aufteilung&iterium verwendet, und so ein neuer Knoten gebildet. Das
Vorgehen vird fur alle darauffolgenden Knoten wiederholt, bis ein Abbruchkriterium erreicht
wird. Abbildung 9 zeigt beispielhaft eine solche Unterteilung von Bfeskten in zwei
Kategorienwas einer Abfrage an einem einzelnen Knoten im Entscheidungsbaum entspricht.
Je nachdem, wie die Grenzmdngefarbenginie in Abbildung9) gesetzt wird, ergeben sich
andere Fehlerwerte (MSE). Die Unterteilung mit dem geringsten MSE wird ein Kandidat flr

einen Knoten. Nun kann fur jeden Parameter die Unterteilung mit dem minimalen MSE
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gefunden werderAnschlieRendverdenunter all diesen Kandidaten dann der Parameter und

die Unterteilung mit dem insgesamt geringste MSE ausgewdhleinen Knoten zu bilden.

Zielwert ® Messwert
A — Mittelwert
PP - — Abweichung
1 ?
(N T
oy,
1 1
i1
1
° *
R °
? !
T —
I
.&

Parameter 1

Abbildung 9: Beispielhafte Darstellung einer einzelnen Unterteilung von Messpunkten einégliebigen Parameters in
zwei Kategorien mit ihren jeweiligen Mittelwerten. Die Wahl der Grenze (orange) hat Einfluss auf die Mittelwerte
(blau) und Abweichungen (griin).

Das gesamte Vorgehemr Bildung eines Entscheidungsbaums fur Regressionsaufiggaben

in Schemal deutlich gemacht.

Schemal: Vorgehen bei der Bildung eines Entscheidungsbauniér Regressionsprobleme

Schritt 1: Fiir jeden Parametér des Baumé
Schritt 1.1: Fiir alle Unterteilungsmoglichkeitc d er Dat enpunkt e«
Schritt 1.11: Berechne di&arianzReduktion des Modells durch die Verwendung
von"Y als Knotenfrage fiib fiir beide netentstehenden Knoten
Schritt 1.12: Gewichte dievarianzReduktionfir beide Knoteranhand der Anzahl
der betroffenefProbenund summiere zur Gesaiarianz
Schritt 1.2: Speichere die Unterteilunly mit der hochsten VariarReduktion als
Kandidatfur die tatsachlich verwendete Unterteilung
Schritt 2: Wahle aus alleKandidaterdie Unterteilung mit der gréf3ten VariaReduktion
und teile die Daten, sodass zwei neue Knoten entstehen
Schritt 3: Wiederhole die Schritte-2 fir alle neu atstandenen Knoten solange, bis die
Varianz einen vorgegebenen Grenzwert unterschreitet

Aufgrundihrer Simplizitat sind Entscheidungsbume sehr intuitiv und einfach zu verstehen,
wodurch auch eine klare Ableitung von Regeln erfolgen k3B Weiterhinvorteilhaft ist die
Féahigkeit, sowohl kategorische als auch numerische Werte verarbeiten zu kbnnen. Nachteilig
ist die bei groRen Probenanzahlen steigende Berechnungskomplexitat, die Neigung zu
Uberanpassung an die Datsowie die oft geringere Genauigiken Vergleich zu komplexeren
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ML-Methoden33].Aufdi e | ber anpassung an die Daten, au

Kapitel 2.6.2detailliertereingegangen

2.3.2 RandomForesAlgorithmus

Der RandomForest Algorithmus ist ein Enserbdenalgorithmus, welcher auf einer
Vielzahl an unterschiedlichen Entscheidungsbaumen b§t¢rtEmpirische Studien konnten
zeigen, dass EnsemHlernalgorithmen oft eine hohere Vorhersagegenauigkeit, sowee ei
geringere Neigung zum Overfitting aufweisen, als ihre BBstgmatoren [36]. Der
RandomForest Algorithmus ist aul3erdem besonders geeignet fur Probleme, bei denen die
Anzahl der Variablen deutlich groRist, als die Anzahl der Beobachtungen, und kann, wie
Entscheidungsbdume, auch niheare Zuammenhénge verarbeitef35]. Zudem wird
automatisch die Wichtigkeit der einzelnen Variablen berechnet und erlaubt so ein Ranking. Aus
dem Gesambatensatz wird durch Bootstrappir(giehe Kapitel2.6.4 ein Stichproben
Datensatz fur jeden Baum des RandomForest gebildet. Mit jedem dieser Datensatze wird ein
einzigartiger Entscheidungsbaum trainiert, sodass sich die Baume untereinander aufgrund der
unterschiedlichen zugrundeliegendeaten unterscheiden. Die Genauigkeit eines einzelnen
Baums kann durch die cof-bag Datenpunkte (OOB) bestimmt werdalso durch diejenigen
Datenpunkte, welche durch Bootstrapping nicht in dem Datensatz gelandetesirzaim
Trainieren des Baums herampgen wurde. Dieses Vorgehen ist auchAlrbildung 10
schematisch dargestellt. Soll nun eine Prognose fir eine bestimmte Problemstellung abgegeben
werden, wird jeder einzelne Entscheidungsbaum des Ensembles befragt und durch Aggregation

das endgiltige Ergebnis ausgegeben.
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Abbildung 10: Vorgehen beim Erstellen der Estimatoren eines RandomFore§87, 25]

Wie bereits beschrieben, weist der RandomForest Algorithmus aufgrimed geringeren
Neigung zum Overfitting oft Vorteile hinsichtlich Robustheit und Vorhersagegenauigkeit
gegenuber dem Entscheidungsbaum auf. Nachteilig ist neben dem héheren Rechenaufwand vor
allem die schlechtere Nachvollziehbarkeit, was die abgegebehergage betrifft.

2.3.3 Neuronale Netzwerke

Neuronale Netzwerke sind von der Biologie inspirierte InformatMasrbeitungs
Paradigmen, welche in ihrem Aufbau dem menschlichen Gehirn g29Iie Verbreitung
neuronaler Netzwerke hat v.a. in den letzten Jahren durch die schnelle Entwicklung von
leistungsfahigeren Rechnestark zugenommern27]. Neuronale Netze lassen sich in die

folgenden Architekturen unterteilen:

1 Vollstandig verbundene neuronale Netze
1 Gefaltete neunsale Netze

I Rekurrente neuronale Netze

Gefaltete neuronale Netze werden v.a. in der Bilderkennung verwendet. Sie bedienen sich
einiger Schichtenwelche Bilddateien im Kodierungsblock veerarbeiten, bevor sie im
Pradiktionsblock in einem vollstandig verenen neuronalen Netzwerk mundg@y].
Rekurrente neuronale Netze werden v.a. bei sequentiellen Daten verwendet, also dort wo die

Reihenfolge eine Rolle spielt, beispielsweise bei Aktienkursen.
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In dieser Arbeitwerdenausschlief3lich vollstandig verbundene neuronale Netze verwendet
(ANN oder KNN).Diese setzen sich aus mehreren hintereinandergeschalteten Scleicten (
Layerg aus Neuronen zusammen, welche Informationen durch Verknipfungen aneinander
weitergeben konnen. In der ersten Schicht, der sog.-Bghitht werden die Merkmale des
Probems eingegeben. Dies entspricht in dieser Arbeit beispielsweise den Probenkennwerten
(Fasematerial Probendi c k e ,HerRalungsgarametret(Fyrolysatemderatur,
Dauer der Aushartungé). I n der |l etzten Schi
jeweiligen Problem abgegehewobei diese Schicht aus einem oder mehreren Neuronen
besteherkann In dieser Arbeit besteht sie aus einem einzelnen Neuron, welches einen Wert
fur die CarborConversiorRatio ausgibt. Dazwischen gibt es eine oder mehrere Schichten von
Neuronen, die sogAVersteckten Schichtén(engl: Hidden Layers), welche jeweils eine
beliebige Anzahl von Neuronen enthalten kdnnen. In einem vollstandig verbundenen
Neuronalen Netzwerkirsd alle Neuronen einer Schicht mit den Neuronen der Folgeschicht
durch Gewichte verbundeAbbildung 11 beschreibt ein einfaches vollstandig verburete
Neuronales Netz mit einer InpBchicht, zwei versteckten Schichten und einer Oufatiicht.

Input Layer Layer 1 Layer 2 Output Layer
L J

Hidderll Layer

Abbildung 11: Modell eines vollstandig verknipften neuronalen Netzwerks mit einer InputSchicht, zwei versteckten
Schichten undeiner Output-Schicht[29].

Um zu verstehen, wie Neuronale Netze funktionieren, muss zunachst das Neuron erklart
werden.Abbildung 12 zeigt den Aufbau eines kinstlichen Neurons mit mehreren Eingangen
@ und einem Ausgang . Die Eingange entsprechen dabei Zahlenwemariche mit den
Gewichtend  multipliziert und aschlieRend aufsummiert werden. Diese Summe wird jedoch
nicht einfach ausgegeben, sondern erst durch eine Aktivierungsfunktion auf den Bereich
zwischen 0 und 1 projizienVird ein Schwellenwert tberschritten, gibt das Neuron ein Signal

weiter, welcheretztlich den Output eines Neurons stailt
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Abbildung 12 Modell eines kiinstlichen Neurons mit mehreren gewichteten Eingangen, Summenbildung und einer

Input
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bildung ]

W, = b (biag
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Funktion

Output

3 B——0v

[

Schwellenwert

Aktivierungsfunktion, welche eine Ausgabe zwischen 0 und 1 erzeuf#9].

Fur die Aktivierungsfunktion gibt es viele in der Literatur erwéhnte Beispiele,denen

eine haufig verwendete AuswahlTiabelle2 aufgefuhrtist [27, 38 40]:

Tabelle 2: Haufig verwendete Aktivierungsfunktionen.

Aktivierungs- Formel Bemerkung

funktion

Sigmoide "6 - Sehr langsame Gewichtsanpassung in
Bereichen geringe-rr
GradientfA Probl em)

Rectified Qo a @ o Kei n AV-&n as Pondnf

Linear Unit schnellere Berechnung als Sigmoide und

(RelLu) Tangens HyperNealriocnu
Problem kann auftreten

Exponential  "Qc Kein AV&nashengid Pr

Linear Unit WRiw T ADedéduronid Probl em

(ELU) QO pRiw T

Softmax "0h Wird hauptséachlich in der letzten Schicht

8 eines Neuralen Netzwerks verwendet, da

Klassifizierung direkt Wahrscheinlichkeitel
der Klassen ausgegeben werden. Allerdin
besteht daGr aAdviaenni tsfh

Tangens "0 - Konvergiert schneller als Sigmoide, da

Hyperbolicus

symmetrisch um den Urspruraer
AVani-6hadigentid Prob

Auf di

e

Ph2no#@emei AMani ssmidnd\De ad

Erlauterung der Aktivierungsfunktionen nédher eingegangen.
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Aktivierungsfunktion

Eine Aktivierungsfunktion in einem KNN definiert, wie hodhr Output eines Neurons bei

einem gegebenen Satz von Inputs[#Q]. Inspiration fiur dieses Vorgehen ist erneut das

menschliche Gehirmp welchemunterschiedliche Neuronen durch unterschiedlich starke Reize

aktiviert werder{27]. Ein Beispiel hierflr ist die Sigmoigleunktion, welche imAbbildung13

dargestellt ist. Die Sigmoideunktion"Qw

—— skaliert die gewichtete Summe aus Inputs

eines Neurons (siehkbbildung 12) auf den Bereich 0 bis 1. Ihre Steigung berechnet sich zu

Y

1.0+

g(X)

== g'(x)

0.81

0.6

g(X)

0.4

0.2

<

0.0+

-~
i

Abbildung 13: Graphische Darstellung der SigmoideF u n kt i o n

g(x) wund [4Dlhr er

Abl ei t ui

Obwonhl die Sigmoide friher haufigerwendet wurde, besitzt sie das Problem, dass ihre

Steigung fir sehr grof3e und sehr kleine Werte schnell sehr klein wird. Dabei wird der Gradient

von "Gan

T erst bei einem Input vonHs erreicht,w a s

und mathematischie folgt dargestelliverden kanij40]:

1 E 1Qab

Tt

(0]

Dies fuhrt zu einer nur sehr geringen Gewichtsanpassurgy(dagen 0 wandert) und einer

damit verbundenen

Eigenschaft ni

cht

besitzen.

al ss2Awdigemd,A beze
2
die diese

langen Rechenzeit gegeniuber Aktivierungsfunktionen,

Di

esesxGrYddr kal fie

Problem bekannf40]. Eine Aktivierungsfunktion, die dieses Verhalten nicht aufweist und

heutzutage daher haufiger in tiefen neuronalen Netzwerken zu finden ist, ist beispielsweise die
ReLu Funktion (Rectified Linear Unit), welche ibbildung14 dargestdt ist.
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Abbildung 14: Graphische DarstellungderReLuFunkt i on g(x) wund [4Dlhrer Abl eitun

Die RelLu Funktion gibt fiir negative Inputwert® 711 stets den Wert 0 zurtick, wahrend
positive Inputwerte ® Tt unverandert zuriickgegeben werdBie Steigung ist damit eine
Stufenfunktion mit den Werten 0 und 1, wodudas Netzwerkechnerisch sehr effizient wird
und eine Gewichtsanpassumgich bei sehr grof3en Inputwerten méglich ist, da die Steigung
nicht gegen 0 gehallerdings tritt bei negaten Werterungeachtet des Inputsine Anderung
der Gewichte auf, was bedeutet, dass die entsprechenden Neuronen ihren Output beim Training
ni cht anpassen k°nnen. D i-Neesuerderobi®im 2bezeichmen wi r
Wahrend einzelnéaktive Neuron@ noch keine signifikante Auswirkung auf das Netzwerk
haben, fuhrt ein ausgepragtes Vorhandensein zu dem Problem, dass das Netzwerk seine
Fahigkeit zdernen verlierund dadurch unbrauchbar wiwil, 42]

Das Lerneninnerhalb eines Neuronalen Netzwesk$olgt allgemein durch eine iterative
Anpassung der Gewichte, welche die Neuronen verknipfen, um den GesantHehler
minimieren[27]. Neuronen, deren Output zu einer besseren Prognose fir ein Trainingsbeispiel
fuhren, werden verstéarkt, Neuronelie das Gegenil bewirken, werden abgeschwécht. Das
dabei verwendete Lernverfahren wird als Backpropagation bezeichnet, welches auf dem
Gradientenabstiegsverfahren berubiesebeiden Verfahresind von elementarer Bedeutung
fur Neuronale Netzwerke und werden daineiFolgenden etwas genauer beleuchtet.
Gradientenabstieg

Der Gradientenabstiegst eine iterative Methode, einaivor definierte Kostenfunktion zu
minimierenund stellt damiteinen der essenziellsten Bausteine eines Neuronalen Netzwerks
dar. Voraussetzunggt, dass die partielle Ableitung der Funktion gebildet werden kann, welche

als Gradient bezeichnet wifd3]. Wurde der Gradient bzw. die Steigung bestimmt, kann ein
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kleiner Schritt in Richtung des Minimums der Kostenfunktioratigt werden, wodurch sich
der Fehler verkleinert. Ein  ausfuhrliches Beispiel fir ein@dandische
Gradientenabstiegsberechnuarghand eines einzelnen Neurdinslet sich in Anhand\).
Lernen im Mehrschichtigen Neuronalen Netz

In Neuronalen Netzen kontredoch eine Vielzahl voNeurorenvor, welche tber eine noch
groBere Zahl an Gewichtemiteinander verknupft sind Die Vorgehensweise bei
mehrschichtigen BuronalerNetzenist jedoch &hnlich zu dem Anhang A)beschriebenen, mit

zwei kleinen Unterschiedd@7]:

1 Der GesamtfehleE(w)ist nun abhéngig vomehreren Gewichten

1 Es wird ein Anteil eingefligt, welcher fiir jedes Gewiaht berechnet werden muss

Der Gesamtfehler E(w) ergibt sich, wie in Gleich8pdargestellt, z{i27]:
0O - ® o ©)

Wobeiw den realen Wert der Zielgrof3e undden vom Neuronalen Netz berechneten Wert
fur die ZielgréRe beschreibt. Dabei ergibt sich der berechnete Zielwert beidn@awicht
0 und Aktivierungsfunktiord zu:
w 00 W 4)
Die Anderung jedes Gewichts ergibt sitdbeizu [27]:
w0 -3 O¢ ®)
Mit Lernrate—, Gewichtsantejl und Output des Neuros. Dabei berechnet sith (unter
Annahme einer Sigmoiden Aktivierungsfunktion)[2u]:
EO0p € J0 QOAD D O N WO € ¢
1 £§0p ¢ 0 1 QOABIQQQWEQO T £ ¢ ©
Ein ausfiuhrlicheshéndischedBerechnungsbeispiel fliginen vollstandigen Vorwarsind
Ruckwartsdurchgand®@ackpropagationdurch ein Neuronales Netzwefidet sich in Anhang
B). Dabei findet imRuckwartsdurchgang durch die iterative Anpassung der Gewichte der
eigentliche Lernprozess statt.

2.3.4 LASSO-Regression

Die LASSO-Regression (vorengl: Least absolute shrinkage and selection operator
regressioh ist ein lineares Modell, das aufgrund seiner Simplizitdt schnell und einfach zu

verwenden ist. Dabei handelt es sich um eine Variante von linearer Regression mit einem
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zusatzlichen Terpwelche eine kiinstliche Verzerrung einfiihrt, um robuster gegen Overfitting
zu sein[44].

Bei der gewdhnlichen multiplen linearen Regression wird ein Satz von Pradiktorvacablen
und ihre Gewichte verwendet, um eine Zielvariable abzuschéatzen, wie in Gleighg (7)
dargestell{45]. Dabei stellt den Fehlerterm dar.

® 1 o | o881 o - (7

Die Werte fUf werden dabei nach der Methode der kleinsten Quadrate ausgewahlt, sodass
der FehlerternB @ & minimiert wird, wobeiw den vom Modell vorhergesagten Wert fir
die Zielvariable entspricht. Im Gegensatz daatd bei der LASSGRegression versucht, die
Summe der quadratischen Abweichungen zuzuglich eines Zusatzterms (aticdrnm)lzu
minimieren, we in Gleichund8) dargestell{46].

@ W _ $s (8)

Der Einfluss des Zusatzterms, und damit die Starke der kinstlichen Verzerrung, kann tber
den Parameter eingestellt werden, wodurch dieser einen Hyperparameter des Algorithmus
darstellt.Der Vorteil gegeniber linearer Regression liegt in der Robustheit gegentber Varianz
innerhalb der Daten und der daraus folgenden besseren Eignung fir kleine, verrauschte
Datensatze. Nachteilig ist die Tatsache, dass ein zusatzlicher Parameter in dasiigefatht

wird, welcher erst auf das jeweilige Problem angepasst werden 4 1gk3]

2.4 Bestimmungder ModellGenauigkeit

Zur Bestimmung der Genauigkeit von Machicearning Modellen gibt es viele
verschiedene Kennzarl. Bei Regressionsproblemen werden meist der mittlere absolute
Fehlerd 6 ‘Qengl.:Mean Absolute Errgr der mittlere quadratische FehlerY'@engl.:Mean
Squared Errgroder das Bestimmtheitsma® herangezogef49]. Letztereswird in dieser
Arbeit verwendet, unabhangigsausgewahlten Modellgorithmus.

Das Bestimmtheitsmal3 kann als Anteil der erklarten Strel\iag der gesamten Streuung
Y verstanden werdemabei bezeichnet die erklarte Streuung diejenige Streweighe
durch das Modell vorhergesagt werden kabie Residuenstreuunty, auchnichterklarte
Streuunggenannt,beschreibthingegendie Streuungwelche auch durch das Modell nicht

erklart werde kann. Die Gesamtstreuung ist die Summe aus erklarter und ReSitlaeang.
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€)
Dabei beschreibto den Messwert des-ten Datenpunkts den durch das Modell
geschatzten Wert fir derten Datenpunkt undbden Mittelwert aus allen Messwertdbas
Bestimmtheitsmald berechnet sich naalgenderFormel[49]:
Y Y B w
Y — — (10)
v P Y P B o o

N
Zum besseren Verstandnis werden erklarte Streuung, Residuenstreuung uniBasag

in Abbildung15 anhand eines einzelnen Datenpunkisfco graphisch dargestellt.

(0 ho) ¢
poeeeeee e *+ o
H o
S :
........................................... v ([ J
| . X
Sy o :
>
2 ([ J
S . ‘ ® Messpunkt
k=) = Mittelwert
2 °
N ([ )
: >

Parameter X

Abbildung 15: Schematische Darstellung von Gesamtstreuung-"l uvErklarter Streuung -||. und nicht-erklarter
Streuung -||4 anhand eines einzelnen Datenpunkts. Berechnet wird die Streuung immer durch Aufsummieren der
quadratischen Abweichungen aller Datenpunkte

Das Bestimmtheitsafd bewegt sich dadurch im Wertebereich zwischésund 1, wobei
die Extremwerte in der Praxis kaum erreicht werden. Ein WertWon mtwirde bedeuten,
dass das Modell genauso gut ist wie ein Modell, das immer den Mittelwert vorhersagt (Gerade
mit Steigung)), ein BestimmtheitsmalR vovi  p wirde bedeuterdass alle Messpunkte auf
der Regressionsgeraden liegen (und eine Residuenstreuuilg vom vorliegt). WerteY
Tt treten auf, wenn das Modell schlechtere Vorhersagen als das MitteMaattdl macht.

Tabelle3 bis Tabelle5 zeigen Beispiele flr verschiedeive Werte.
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Tabelle 3: Beispielhafte Berechnung fUr=|

Wahrer Wert ~ Vorhersage «= ¢« ] G -||| .
G G G g G
10 10 0 0 10 100
20 20 0 0 0 0
30 30 0 0 10 100
Mittelwert = 20 =0 =200

Y p — 1 — 1

Tabelle 4: Beispielhafte Berechnung fUr=|

Wahrer Wert  Vorhersage « ¢ L T
i i Cg Uy oo
10 20 10 100 10 100
20 20 0 0 0 0

30 20 10 100 10 100
Mittelwert = 20 = 200 = 200

Y p — 1 — 0

Tabelle 5: Beispielhafte Berechnung fiir{

Wahrer Wert ~ Vorhersage ¢« ] 0 {lar
= Gz N “v o
10 30 -20 400 10 100
20 30 -10 100 0 0
30 10 20 400 10 100
Mittelwert = 20 =900 =200

Y p — 1 — 35

2.5 Preprocessing

Bisher wurde stillschweigend vorausgesetzt, dass fur dasifigavon KI Modellen ein
ausreichendorbereiteter Datensatz vorliegt. Da dies in der PraxiBeginnbeinahe nie der
Fall ist, missen meist mehrere Vorverarbeitungsschritte erfolgen, umzemsatAir ein
MachinelLearning Modell zuganglich zu machenDies wird in der Literaturmit dem
englischen Begriff APreprocessirfy betitelt. Preprocessingumfasst beispielsweise das
Umwandén von Schriftsprache in Zahlen, das Normieren von Wertebereictaghematische
Transformationengen Umgang mit fehlenden \Wen und viele weitere Operationetie den
eigentlichenTrainingsprozesgorausgeherPreprocessing hat daher eirsghrgrol3en Einfluss
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auf das Ergebnis einddachinelLearning Modells [50]. Die fur diese Arbeit wichtigsten

Preprocessingylethoden werdenunin den folgenden Unterkapiteln genauer erlautert.

2.5.1 Normalverteilung

Fur viele statistische Verfahren, wetwa Hypothesentests und Gaidlésts wird eine
Normalverteilung der Daten vorausges@daf]. Auch um die Gite mancher Machibearning
Modelle, beispielsweise linearder logistische Regressidrewerten zu kdnnen, missggren
Fehlerterme normalverteilt s€ib2]. Dafir ist es notwendig zu Uberprifeb diese Annahme
fur die eigenen Daten zutriff53]. Dies kann mitilfe analytischer oder graphischerelhoden
geschehen. Zu den héaufig verwendeten analytischen Methoden zahlen beispigigweise

1 Kolmogorov+Smirnov Test
1 ShapireWilk Test
1 AndersonDarling Test

In dieser Arbeitvird der ShapireWilk Test verwendet, da dieser ndhzali et al[51] der
machtigste der drei Tests ist. Allen obgenannten Tests liegt dieselbe Nullhypothese
zugrunde, dass die Daten normalverteilt sind. Die Gegenhypadttedamit, dass die Daten
nicht normalverteilt sind. Wie in der Wissenschaft thblialird ein Vertrauensniveau von
mindestens 95%, bzw. eine Irrtumswahrscheinlichkeit von hoéchstens 5% angesetzt. Damit

ergeben sich zwenogliche TestErgebnisse fur einerogefinierten Normalverteilungstest:

1. Errechnet der Test einenrWert von weniger als 0,050 ist die Nullhypothese zu
verwerfen und es wird gefolgert, dass die untersuchten Daten nicht normalverteilt sind.
2. Errechnet der Test einerWert gré3er als 0,Q%vird die Nullhypothese angenommen

und davon ausgegangen, dass die Daten normalverteilt sind.

Der zweite Schluss ist streng genommen nicht vollstéandig korrekt, da eimWent wur
aussagt, dass die Nullhypothese nicht ausgeschlossen werdemwkanicht zwangslaufig
bedeutet, dass sie nachgewiesen wurde. In der Praxis wird dieser Schluss jedoch haufig
trotzdem angewendeind auch in dieser Arbeit wirdei Werten von )  1dmt uvon einer
Normalverteilung ausgegangddem ShapireWilk Test liegt dabei flygende Formel zugrunde
[51]:

N —BB mite & BRd —_ (12)

Wobeiw die geordneten Werte der Stichprotelen Mittelwert der Stichprobe umal einen

nachzuschlagenden Tabellenwert darstgbéh.
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Die analytischen Methoden haben allerdings einen entscheidendeneiNasie sind
abhangig von der StichprobengrofRe und tendieren, dgizidere pWerte fur kleinere
Stichprobenumfange zu berechnen. Daher gibt es neben den analytischen Methoden auch
graphische Methoden zur Bestimmung der Normalverteilung, von denen zwbg ha

verwendete aufgefuhrt sif87]:

1 Histogramm
1 QuantitQuantil Graph

In dieser Arbeit wircauf das Histogramm zur graphischen Bestimmung zurtckgegrniffien
den analytische ShapiroWilk Test zu ergdnzerKann die geforderte Voraussetzung nach
Normalverteilung nicht erfullt werden, bieten nidimeare Transformationemie die Box
Cox-Transformationeine Moglichkeitdiese kinstlich zu erzeuggs2]. Auf lineare und nicht

lineare Transformationen wirBherin Kapitel 2.5.5eingegangen.

2.5.2 Multikollinearitat

Viele ML-Modelle setzen voraus, dass alle Eingangsparameter unabfiéngigander sind,
also keine starken Korrelationen untereinandefweisen Das Gegenteil, namlich das
Vorhandensein von starken Korrelationen innerhalb der Eingangsparameter, wird als
Multikollinearitat bezeichnetJe nach verwendetem Algorithmus kavltikollinearitat zu
unterschiedlich starken Problemen flihren. Allgemeint I1&8sh sagen, dass bei stamnk
Korrelationen zwischen zwei oder mehreE@ngangsparameteredundante Informationen im
Datensatz existierenwas eine Isolation der Beziehung zwischEmgangs und Zielgrol3e
verhindert Letzteres stellt jedocbft eine Voaussetzunglar, beispielsweiskei der linearen
RegressionDer daraus resultierende Nachteil ist eine hohe VarianddreSchatzung der
Koeffizienten was ein weniger robustes Modellr Folge hat Kleine Anderungen im
Datensatz kénnen dann zu drastisafterschiedlicher Einschatzung der Wichtigkeit der
Eingangsparameter filhremas Schatzen der Wichtigkeiten ist jedoch ein essenzieller
Bestandteil des Preprocessing, wie spéater in Kagit&b genauer beschrieben wiretine
wirkungsvolle Gegenmal3nahme besteht hier in der Entfernung redundanter Parameter aus dem
Datensatz.Um redundante Parameter detektieren zu konnen, existieren unterschiedliche
statistischévlethoden, von denen in dieser Arbeit mitrdeearsorKorrelatiorskoeffizientund
dem Variance Inflation Fact@¥IF) die beiden haufigsten erlautert werdBg8].

Der PearsorKorrelatiorskoeffizienti beschreibt einen Wert vorl bis 1, wobei die
Extremwertefur starke indirekt proportionaldzw. proportionale Korrelation sprechen. Ein
Wert von 0 entsprichingegendem Ausbleiben von Korrelation. Anzumerken ist weiterhin,
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dass die Pearsdforrelation grundsatzlich nur lineare Zusammenhangergr&n kann
Berechnet werden diReearsorKoeffizienten nach Gleichun@?2).
i ——— (12)
B w Bw

Wobei @ und t die Mittelwerte der Variablen X und Y darstellen uiddund & die Werte
der einzelnen Datenpunkte. Im Zahler werden die Werte damit zunachst durch Abzug der
Mittelwerte zentriert und die Summe de€reuzpodukte gebildet, wahrend der Nenner die
GroRemrdnung auf den Wertebereichl bis 1 skaliett Demnach kann der
Korrelationskoeffizient als die standardisierte, zentrierte Summe der Koelukpe zweier
Variablen verstanden werdenNurden die PearsoiKorrelationskoeffizienten fur alle
Eingangsparametarntereinander berechnet, kann Aisualisierungeine sog. AHeatmap
erzeugt werdenwelchejeden Parameter Uber allen anderen Parametern auftradgainel
bzw. groRe Werte unterschiedlich einfarfsiehe Abbildung 16). Anschlieend muss eine
Grenze definiert werden, ab der Parameter als redundant gelten und aus dem Datensatz
ausgeschlossen werden. In der Praxis wird hier meist ein Pdaps@ationskoeizient von
ds mhpoderds thwherangezogefb9i61].

P1 P2 P3 P4
[ [ 1

P1 1 0,1 0,3 0,2

P2 0,1 1 0,4
0

P3 0,9 0,2 1 0,1

P4 -0,3 0,2 -0,1 1 .

-1

Abbildung 16: Beispiekkizze einer Heatmap mit PearsorKorrelationskoeffizienten von vier Herstellungsparametern
P1-P4inklusive Farblegende.Werte nahe 1 oder-1 stellen starke direkte bzw. indirekte Korrelationen dar (tiefblaue
oder -orangefarbeneFarbe); die Hauptdiagonale hatimmer den Wert 1.

Eine weitere Mdglichkeit, die Eingangsparameter leudtikollinearitat zu Gbeprifen, ist
die Berechnung des Variance Inflation Fact@®&ser misst, wietark Multikollinearitat die
Varianz einer Regressionsanalyse erhoht, wobei hok¢eete als problematischer zu
betrachten sind. Fur ein lineares Regressionsmodell wie in Glei¢h8ngit den Parametern
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& o e FY |, kannder @ "O"Gber das Bestimmtheitsmal detek Parametery nach
Gleichung(14) berechnet werden.
O | | @ | ®©@ 8 | ® Q (13

- p (14)
wOOp v

Als Grenzwert fur redundante Parameter wird in der Praxis meist ein Wet {@iOp Tt

verwendet, oberhalb dessen ein Parameter aus dem Datensatz entfgG®]wird

2.5.3 Umgang mit fehlenden Daten

Ein besonders haufiguftretendefFall wahrenddes Preprocessingt das Vorhandensein
vonfehlendenNerten im Datensattenerell |asst sich sagen, d&&schineLearning Modelle
nicht mit fehlenden Werten rechn&innen sodass diese entweddurch einen Schzwert
ersetzt oder die entsprechenden Zeilen komplett aus dem Datensatz ewdedeh missen
Allerdings konnen auch Muster und Systematiken in den fehlenden Werten wichtige
Informationen enthalten, weswegenveshtig ist, die Ursache des Fehlera identifizieren
Beispielsweise kdnnte es sein, dass bestimmte Messungen besondemndiguider teuer sind,
und daher nicht bei jedem Datenpunkt durchgefiuihrt werden kénnen. Auch Fehlfunktionen am
Messgerat selbst kdnnen zu unbrauchbaren Daten fuhrespéter entfernt werden mussen.
Und auch deMenschist eine zuverlassige Fehlerquelie der Literaturwird daher zwischen

drei verschiedeneRehkFMechanismen unterschiedfg8i 65]:

1 Missing completely at random (MCAR)
1 Missing at random (MAR)
1 Missing not at random (MNAR)

Wie der Name schon andeyte¢schreibMCAR den Fall, dss kein&ystematik hinter den
fehlenden Werten steckt, sodass ein fehlender Wert fir j€oeobachteten und nicht
beobachtetenpatenpunkt gleichermal3en wahrscheinlich in Beispiel hierfir ist eine
tagliche Gewichtsmessung mit einéfaage, bei der sich naainer unbekannterZeit die
Batterien entladen. Hier felderMesswereines Tageschlichtaufgrund von Zufall, der nichts
mit der Messung zu tun hat. Allerdings trifft dieser Fall in der Praxis oft nicht zu.

Haufiger tritt der Fall MAR auf: hieist die Fehlstellenwahrscheinlichkeit nur innerhalb der
beobachteteatenpunkte gleich. Ein Beispiel dafiir ware eine Waage, die auf einer weichen
Oberflache platziert wirdund daher mehr fehlende Werte produzield eine Waage die auf
einer harten Oberflache platziert wird. Auch hier ist die WahrscheinlichkeitrfilFeilenftr
jeden Messwert gleich grofallerdings hat die Art der Messung hier Einfluss auf die
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Fehlerwahrscheinlichkeit. Daher ist MAR in der Rsadteutlich haufiger als MCAR und wird

oft als Grundlage fur Modelle verwend®AR liegt auch in dieser Arbeit vor, da manche
Messungen aufgrund ihres hohen Aufwands generell weniger héufig vorgenommen, wurden
als andere.

Der letzte Fall (MNAR)liegt vor, wenn die Fehlstellenwahrscheinlichkeit fur jeden
Datenpunkt unterschiedlich ist und die Griinde dafur unbekannt sind. Als Beispiel kann wieder
die bereits genannte Waage herangezogen werdandiesem Fall kdnnte sich aber der
Mechanismus abnutzen, je lamgdie Waage in Betrieb ist, ohne dakss bemerkt wvirde
Wenn dann auch noch die schwereren Objekte zu einem spateren Zeitpunkt gemessen wiirden,
so wurde die Verteilung der Messwerte verzerrt werden. Ein anderes Beispiel fur MNAR ware
eine o6ffentliche Urfrage, bei der diejenigen Mitburger mit schwécherer Meinung weniger oft
teilnehmen und daher unterreprasentiert sind.

Je nach FehlstelleMechanismus(MCAR, MAR, MNAR) kodnnen unterschiedliche
Methoden fur den Umgang mit fehlenden Werten erlaubt seinnicigr Beispielsweise kann
die weiter unten beschriebene Entfernung von Datenzeilen mit fehlenden Werten nur verwendet
werden, falls MCAR vorliegt. Ist dies nicht der Fall, kann dies zu signifikant verzerrten
Korrelationen fuhre64].

Um luckenhafteDatensatze fUMachineLearning Modellezuganglich zu machemibt es

verschiedenddglichkeiten:

1 Entfernen aller Datereilen die fehlende Daten enthalten
1 Schéatzen der fehlenden Daten

f Bei fehlenden kategorischen Dat&infiihren eineA U n b e kKategorie

Da die fehlenden Werte in dieser Arbeit durch verschiedene SEledtmwden ermittelt

werden wird auf diesen Punkt im folgenden Unterkapitel genauer eingegangen.

2.5.4 Schatzen fehlender Werte

Das Schéatzen fehlender Werte kann entweder auf Grundlage eines einzelnen Parameters
(Aunivariatfin) oder mehgescheeen. Par ameter (Amult
Einfache univariate Schatzung

Die einfachste und schnellste Methoden fehlende Werte abzuschétzest die Bildung
eines Mittelwerts pro Spalte udésserverwendung als Schatzwert fur die unbekannte Grol3e.
Durch die MittelwertSchatzungvird allen fehlenden WerteginesParameterger Mittelwert
eben jenes Parametemugewiesa. Der Nachteil dieser Methode ist, dass mogliche

Korrelationen zwischen den verschiedenearameternnicht beachtet werden, um die
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fehlenden Werte abzuschatz&m fiktivesBeispiel hierflr ist inTabelle6 gegebenwo Werte

fur Massenverluste wahrend der Pyrolyse und wéahrend der Silizierung bei der jeweiligen
Prozesstemperatur fgsthalten wurdenZz war k°nnen die fehlgmden W
Pyrolyse[%]fi uaoh Bi | i zi edwmgh [24dh|l enwerte ersetzt

ignoriert, dass héhere Temperaturen auch tendenziell héhere Massenverluste zur Folge haben.

Tabelle 6: Fiktives Beispiel einer einfacherunivariaten Schatzung fehlender Werte

Parameter 1 Parameter 2 Parameter3

Temperatur Pyrolyse [°C] g Pyrolyse [%)] gom Silizierung [%)]

1000 17 26

900 15 31

1600 43 89

1650 45 fehlt A Schétzung: 60,25
1450 fehlt A Schatzung: 30,0 95

Multivariate iterative Schatzung

Eine anspruchsvollere Methode fur das Schatzen fehlender Werte ist durch iterative Schatzer
gegeben. Diese beschreiben eBarametemwelche fehlende Werte enthékls eine Funktion
andererParameteund verwendetetzteredann fur eine Schatzurj§6]. Meist wird dazu ein
eigenes KiModell angelernt, welches ausschliel3lich dazu dadist fehlenden Wertauf
Grundlage der vorhandenen Wezte schatzenDadurch werden Ahnlichkeiten zwischen den
Proben besser berucksichtigts bei der MittelwerSchéatzungDafir wird wieder dasiktive
Beispiel vonTabelle6 herangezogerierkennbar ist, dass mit héherer Pyrolysetemperatur auch
eine grolRere Massenanderung wahrend der Pyrolyse und Silizierung vorherrscht. Diese
Information wird beim iterativen Sch&u verwendet.

Fur die Startwere wird, wie beimeinfachenSchéatze, der Mittelwert jeder Spalte fur die
fehlenden Werte herangezogdgniehe Tabelle 6). AnschlieBendwird allerdings nicht
abgebrochen, sondern die fehlenden Werte iterativ aktualisiert. Dazu wird ein statistisches
Modell zugrunde gelegin diesem Beispiel wird aus Grinden der Einfachheit eine multivariate
lineare Regression verwendet, in der Praxis kaver auch jedes andere Modell zum Einsatz
kommen beispielsweise  Entscheidungsbaum, RandomForest, KNeighbors,
Bayesi anRi dg e é WwilkirlighuRarfaroeteR als ZiglgroRd festgeled®@arameter
1 und 3 werden alsfiir das Anlernerdes ModellsverwendetDazu wird die letzt&Zeile von
Tabelle6 fur dasModellfitting weggelassenda diese degesuchtenVert enthalt.Fur alle
anderen fehlenden Werte wird derttdlwert der Spalte angenommearausergibt sich

folgendeRegressionsirmel:
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0c Ophdo e mimt dp g Do (15)
Hierdurch lasssich einSchatzvert furden fehlenden WedusParameteP berechnenwie

dasEinsetzen in Gleichun¢l5) zeigt
0¢ p T b Ctve MnTtPtuvnmmcawv ox (16)

Dieser wird nun in die Tabelleingesetztwodurch sichlabelle7 ergibt

Tabelle 7: Berechnung des fehlenden Werts voRarameter 2 innerhalb der 1. Iteration.

Parameter 1 Parameter 2 Parameter 3
Temperatur Pyrolyse [°C]  gm Pyrolyse [%] gm Silizierung [%]
1000 17 26

900 15 31

1600 43 89

1650 45 60,25

1450 300 95

Anschlie3end wird analog der fehlende Wert WRarameteB berechnet, wozu wieder ein
lineares Modell gefittet wird, indem diesmal die vorletzte ZeileTalelle7 weggelassen wird.
Die lineare Regressionsgleichulagitetin diesem Fall:

0o Opfhc  pulg  mig YPp ot B p TH (17)

Dies resultiert in einem Wert von 100,Bieserwird wiederin die Tabelle eingesetzt

wodurch sichTabelle8 ergibt

Tabelle 8: Berechnung des fehlenden Werts voRarameter 3 innerhalb der 1. Iteration; die vorletzte Zeile wird dabei
nicht zur Berechnung der Regressionsglehung herangezogen

Parameter 1 Parameter2 Parameter 3
Temperatur Pyrolyse [°C]  gm Pyrolyse [%)] gom Silizierung [%0]
1000 17 26

900 15 31

1600 43 89

1650 45 60;25

1450 36;0 95

Damit ist die erste Iteration abgeschlossen. Nun wird anhand der neuen Werte wieder eine
Regressionsgleichung fur den fehlenden Wert in Merkmal 2 erstellt, die sich von Gleichung
(15) unterscheidet, da ihr andere Wertepaare zugrunde liegen.

Die Veranderung der Werte im Beispiel wurdeTiabelle9 fur die ersten vier Iterationen
aufgefuhrt Abbildung17 zeigt denselben Verlauf als Grafik. Hier witdutlich, dass die Werte

sich anfangs noch stark andern, mit zunehmender Iterationszahl jedoch gegen einen bestimmten
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Wert konvergierenin der Praxisnuss deshalb ein Abbruchkriterium gefunden werden, ab dem

der aktuelle Schatzwert als endgtltiges Ergebeibehalten wird.

Tabelle 9: Berechnete Werte der ersten vier Iterationen bei Verwendung von iterativer multivariater Schatzung im
oben beschriebaen Beispiel

Iteration Fehlender Wert P2 Fehlender Wert P3
1 30,0 60,3

2 37,4(+24,7%) 100,3(+66,3%)

3 38,8(+3,7%) 94,8(-5,5%)

4 39,6(+2,1%) 93,3(-1,6%)

100

90 1

801

701

60 1

Schatzwert

501

40 A

301

Iteration

Abbildung 17: Anderung der Schiatzwerte des obengenannten Beispiels beim iterativen multivariaten Schatzerange:
Schatzung fir fehlenden Wert inParameter 2, blau: Schatzung fiir fehlenden Wert inrParameter 3. Nach einer gewissen
Einschwingphase konvergieren die Schatzungen zu einem bestimmten Grenzwert irestrichelte farbige Linien).

Oft wird zusatzlicheine Obergrenze fur die Anzahl der zu durchlaufenden Iterationen
festgelegt, sodass bei ausbleibender Konvergenz keine Endlosschleife eBistiveitere
StellgréRewelcheeinenEinfluss auf die Abschatzung hat, ist die AnzahlRgnametemwelche
zurBerechnung der fehlenden Werte herangezogen wird. So kdnnte es im oberen Beispiel sein,
dassderzu schatzendBarameteP2 nur mitParametePl korreliert, nicht aber mRParameter
P3, welche deshalb nicht in die lineare Regression aufgenommen werttn ¥éeiterhin ist
zu beachten, dass auch die Reihenfolge der Spalten, welche fir das Schatzen herangezogen
wird, einen Einfluss auf das Ergebnis hat. Im obigen Beispiel wurde zurRatsnhetel
geschatzt und danParameteB, wobeieine vertauschte Renfolgejedochzu einem leicht

veranderten Ergebnis fuhrariirde Hier stehen wieder eine Vielzanbglicher Strategien zur
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Auswaht beispielsweise kénnte von links nach rechts oder rechts nach links vorgegangen
werden oder aber es wird zunachst die $p@ahit den wenigsten fehlenden Werten verwendet
und sich dann bis zur Spalte mit den meisten fehlenden Werten durchgearbeitet.

Der Ingenieur muss sich also mindestens mit folgendestzulegenden Grol3en beim

iterativen Schéatzeauseinandersetzen

1 Wahl des zugrundeliegenden statistischen ModellfLineare Regression,

Ent schei dungsbaum, RandomForest, Bayesi an
1 Festlegung deAnzahl ¢ der ahnlichsterParameterdie fir die Abschatzungon

ParameteK herangezogen werden sollen

Abbruchkriteriumfiir Konvergenz

Maximalanzahl Iterationen

Strategiefiir das Schatzen des Startweltstlegen(Mittelwert, Median, haufigster

Wert é)
1 Strategie fur Reihenfolge der Spalten festlegen

2.5.5 Umgang mit Ausreil3ern

Unter dem BegriffAAusreiRef werdenMesswerte verstalen, welche signifikant von den
anderen Messwerten abweich@bgleich Ausreil3er den Informationsgehalt eines Datensatzes
starkverzerren oder reduzierefknen, ist es nicht in allen Fallen sinnvoll, diese zu entfernen
Beruht der abweichende Wert nichitf einenMessthler, kann es sogar sein, dass er essenziell
wichtig fir die Interpretation der Daten ist. Daher ist im Umgang mit Ausreil3ern generell eine
eingehende Prifung und ein gutes Verstandnis des zu untersuchenden Datensatzes von Noéten.
Fir die Déektion von Ausreil3ern existieren univariate und multivariate Methoden, von denen
in dieser Arbeit lediglich die Ersteren verwendetrden da dies bereits zu ausreichend guten
Ergebnissen fuhrtdJnter die univariaten Methoden fallen vor allem solchekdieventionell
bei der DaterSauberung zum Einsatz kommen und dazu verwendet werden, fehlerhafte
Messwerte zu eliminieren. Haufig wird hierzu dieSHtistik verwendet, welche einer

Standardisierung der Daten entsprjcintd nach Gleichun{lL8) berechnet wird67, 68]
(I) ‘

s (18

Dabei beschreibt®d den jeweiligen Messwert,’ den Mittelwert und , die
Standardabweichun@er Werta beschreibt demnach, wie viele Standardabweichungen vom
Mittelwert der jeweilige Messwert entfernt iflachCeli et al.[69] dientein Richtwert von

Qs o als gute Schwellwert um AusreiRer zu detektiereAlle Datenpunkte mit einem
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s o vemleiben demnach im Datensatz, alle andeverden als AusreiRer deklariert und
entfernt, da diese mehr als 3 Standardabweichungen vom Mittétnear/erteilungentfernt

sind.

2.5.6 Transformatioen

Transformationen bezeichnen Methondem die Wertebereiche des Datensatzes in einer
bestimmten vorgegeben Weise zu manipulieren, meistens mit dem Ziel einer Leistoadgs
Effizienzerhohung des statistischen Modells. Generell wird zwischen linearen und nicht
linearen Transformationen unterschieden. Zu den linearen Transformationenengehoér
beispielsweise @i Normalisierung oder Skalierung, welche bei Neuronalen Netzen praktisch
immerzum Einsatz kommemierbei werden die zugrundeliegenden Werte lediglich skaliert,
wobei die Form der Verteilung gewahrt wirbllicht-lineare Transformationen veréandern
stattdessn auchdie Form der Verteilung, weswegen sie beispielsweise eingesetzt werden, um
Datensatze Anormalverteilterfi zu machen.
relevante Transformationen eingeganf#.

Normalisierung

DatenNormalisierungist eine lineare Transformation umgird verwendet, m alle
Merkmale eines Datensatzes in eine @hnliche GréRenordnung zu bifigeAnderenfalls
wurden Merkmale mit groRen Werten (beispielsweise in der Grof3enordnung 1060) vo
manchenML-Modellen als wichtiger eingestuft wees, als solche mit kleinen Werten
(beispielsweise in der Gréenordnung. IDies gilt besonders fir Modelldie eine gewichtete
Summefir die Gradientenberechnung verwenden, lvéeden kinstlichen neuronal@ Netzen.

Bei der Normalisierung wird der Werbereich aller unabhangigen Variableauf den
Wertebereich [0, 1] skaliertvobeiGleichung(19) verwendet wird

T (19
Standardisierung

Standardisierung ist eine weitew®glichkeit derlinearen Transformatiorvon Werten In
diesem Fall wird der Datensatz so transformiert, dassdier Eigenschaften einer
Standardormalverteilung also einen Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1
besitzt Dabei wird nachGleichung (20) vorgegangenDie bereits zuvor besprochene Z

Statistik ist ein Beispiel einer Standardisierung.

© (20)

o
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Box-Cox-Transformation
Die Box-Cox-Transformation geht auf die Mathematiker George Box und David Cox zurtick
und zahlt zu den nicHiinearen Transformationethr Ziel liegt darin, die Verteilung der Daten
naher an eine Normalverteilung zu bringen, welche fir viele statistidobersuchungen
vorausgesetzt wirfV2, 52]
Die zugrundeliegend®echenvorschrifist in Gleichung (21) gegebenund gilt nur far
positive Wertd73]:
@ p
) _ - " (21)
aem Tt

Dabei muss der optimale Wert t#fur jedes Problergeschétzt oder iterativ ermitt@erden
[72].

2.5.7 Umgang mit kategorischen Variablen

Bei kategorischen Variablen handelt es sich um mcimerische Werte des Datensatzes,
welche nicht direkt vom Algorithmus verwertet werden konarunter fallen beispielsweise
Zeichenketten whHas eAMFM4 3diderAHAVMOr behandel t f.
Parameter trotzdem in das Modell integrieren zu kénnen, missen kategorische Variablen durch
Zahlenwerte verschlisselt werden. Dafiur gibtegse Vielzahl an Méglichkeiten, welche
ausfuhrlich inPotdaret al.[74] beschriebenisd. In dieser Arbeit werden davonit One Hot
Encoding und Ordinal Encodirdie in der Praxis am haufigsten vertretemerwendeundim
Folgendererlautert
Ordinal Encoding

Ordinal Encoding ist vermutlichiel intuitivste Art, Zeichenketten in Zahlenwertzu
Ubersetzen. Daflir wird jeder Kategorie der Variable eine Ganzzahl zugewieséabelie10

beispielhaft zeigt.

Tabelle 10: Fiktives Beispiel fir Ordinal Encoding.

Verwendetes Harz Verwendetes Harz verschlisselt
Probe 1 MF43 1
Probe 2 XP60 2
Probe 3 MF88 3

Diese relativ simple Verschlidangsmethode fugt dem Datensatz keine zusatzlichen
Spalten zu, allerdings wird dadurch eine Reihenfolge zwischen den Kategorien impliziert,

welchenicht unbedingtrorliegenmuss. Ist in Wahrheit keine Reihenfolgaivanden (wie im
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Beispiel ausTabelle10), wirde der Algorithmus falschlicherweise annehmen, dass das Harz
MF88 aufgrund seines héheren Verschlisslungswerts von 3 gidBeren Wert besitzt als
MF43 mit einem Verschlusslungswert von 1, obwohl zwischen diesen Kategorien kein
Zusammenhang bestdfit].
One Hot Encoding

One Hot Encodingst die vemutlich am haufigsten verwendete Verschéligsgsart fur
kategorische Variablen die keine Rangfolge besitd¢ierbei wird eine Variable mit
Beobachtungen undQ unterschiedlichen Werten ifQ bindre Variablen mit jeweils¢
Beobachtungen verschlisselt. Ein Beispiel istatellell gegeben. Dabei werdestets nur
die Werte 0 (kein Vorhandensein) oder 1 (Vorhandensein) vergeben, wodurch keine
Reihenfolge zwischen den unterschiedlichen Werten impliziert wird. Der Datensatz erhalt
jedoch zusétzliche Spaltemas besonders bei vielen Kategorien innerhalb \d@rablen
deutlich wird[74].

Tabelle 11: Fiktives Beispid fur One Hot Encoding.

Verwendetes Harz MF43 XP60 MF88
Probe 1 MF43 1 0 0
Probe 2 XP60 0 1 0
Probe 3 MF88 0 0 1

2.5.8 NormierteEntropie

Die normierteEntropie (im Folgenden auclabkirzenda | s & Ent r opisteid bezei
Streuungsmald der Statistik uwitd in dieser Arbeitverwendet, um die Variabilitahnerhalb
derHerstellungsparametemu bewerternDabei ergibt die normierte Entropie immer einen Wert
zwischen 0 und 1, wobei groRere Werte fur gileechmafigé/erteilung der Daten stehen und
kleinereWerte fur eine einseitige Verteilungies ist schematisch isbbildung18 dargestellt,
wobei fur dieses Beispiel eine Variable mit zw@assen(blaue Punkte undrangefarbene
Dreiecke)erfundenwurde. Ist eine der beiden Klassen deutlich Uberrepréasentiert, liegt eine
niedrige Entropie vor, sind beide Klassen komplett ausgewogen, erreicht die Entropie den

maximalen Wert von 1.
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Abbildung 18: Beispielhafte Darstellung der Entropie eines Systems mit 2 Klassen (blaue Punkte uaodhngefarbene
Dreiecke); je ungleichméaRiger die Verteilung, destaiiedriger die Entropie und andersherum

Die normierteEntropiewird nach Gleichung22) berechnef75]. Dabeiist £ die Anzahl der
unterschiedlichen Klassen und die Wahrscheinlichkeit von Klassé&) Der Term

B 0aé¢ "0 steht dabei fir di&hannorEntropie,welche sich zwischen 0 urid ¢ "©

bewegt Der Koeffizient skaliert dieFunktionlediglich auf den Wertebereichon 0 bis
1, wodurch man folglich von der Anormi erteni

p P g R
22
) Daé 0 (22

Die Gleichung soll an einem Beispiel verdeutlicht werden. Gegeben sBagnsatzbei
dem 10% der Proben bei der Produktion entschlichtet wurden und 90% der Prohésmérht
der Voraussetzung, dass es nur diese beiden Klasserrgiéit, man fir die Entropie einen
Wertvon'O it xWirde ein ausgeglicheneres Verhaltnis #0686 entschlichteten und 60%
nichtentschlichteten Proben vorliegen, wirde mamremgrol3eren Wert fur die Entropie von
'O Tiw yerhalten Dabei kann die Entropie auch fiir Verteilungen mit meheaisi Klassen
angewandt werden.

Fur numerische Variablen Ra ebenfalls eine normierte Entropie berechnet werden, sofern
die Daten zuvor inabgegrenzte Bereiche s d@igsfi ,unferteilt wurden, was bildlich

gesprochen einer Annaherung der Verteilung durch ein Histogramm entspricht. Allerdings
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muss hier beachtet waen, dass die Grél3e der Bins einen Einfluss auf die berechnete Entropie
hat. Ein Beispiel ist inAbbildung 19 gegebenin welcherdie Entropie deV a r i &artboe A
Conversion Ratio (CCRijanhand einer Einteilung in 2w. 20Bins berechnet wurd&s wird
daherdeutlich, dass flr einen Vergleich verschiedener VerteiluegereitlicheBin-Anzahlen
verwendet werden sollten. Zusétzlich sollten bei kontinuierlichen nschen Variablen auch
weitere statistische KenngrofRen wie Mittelwert, Standardabweichung, Minimum und

Maximum verwendet werden, um die Variabilitat zu bewerten.

501 I Entropie: 0.76
@@ Entropie: 0.84

10 20 30 40 50 60 70
CCR

Abbildung 19: Normierte Entropie flr eine (kontinuierliche) numerische Variable bei Einteilung in unterschiedliche
Bins.

Es soll auRerdem an dieser Stelle erlautert werden, warum die Standardabweichung zur
Bewertung der Variabilitat nicht ausreichend ist, obwohl sie ebenéatisstatistisches
StreuungsmaMarstellt Einen Vorteil, den die Entropie gegentber der Standardabweichung
hat, ist die Tatsache, dass sie unabhangig von der GroéRe der ZahleAlxtildang 20 sind
alle vier Kombinationen zwischen niedriger und hoher Entropie sawadriger und hoher
relativer Standardabweichung in einer Matrix skizziert, wobei alle diese &éfledem
Datensatz dieser Arbeit entnommen wurden. Betrachtet man den Fall bei niedrigereEntropi
und hoher Standardabweichundbbildung 20 rechts oben), so sieht man, dass die
Uberwaltigende Mehrzahl an Proben eine Dicke unterb@limm aufweist. Einige wenige
Ausnahmen weisen allerdings mit-36mm eine deutlich groRere Dicke auf, weshalb der
Mittelwert verzerrt wird und einboheStandardabweichung vonp 1t Vorliegt. Hierdurch

konnte man falschlicherweise zu dem Schluss kommen, dass die Probendicke endreich
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variiert wurde. Im Fall der Silizierungbemperatur Abbildung 20 rechts unten) liegt ein
ahnlicher Fall vor, nur dass hidie Werte nahebeieinandefiegen Die Standardabweichung
betragtiediglich ofv b obwohl die Unausgeglichenheit der Klasaech in dieserfall sehr
hochist. Dies wird in der Entropie wiedergespiegelt, welche in beiden Fallen niedrig ist, und
damit anzeigt, dasdeide Parameter sehr wenig variiert wurdelenntnis Uber die
Standardabweichung ist fur die Beurteilung der Variabiliiéi kategorische Variablen
trotzdemwichtig, da bei ungunstiger Wahl der Bins augtrhaltnisméalighohe Entropie

Wertenentstehen kdnnemwenndie Bins einigermal3emusgeglichen sindApbildung 20 links
unten).

Entropie hoch Entropie niedrig

25
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Abbildung 20: Kombination smatrix mit niedriger/hoher Entropie und niedriger/hoher Standardabweichung (Std.)
orangefarbenePfeile: Klassen mit sehr geringem Auftreten

2.6 MachineLearning Grundlagen

Da im Verlauf der Arbeit weitere Fachtermini zu bestimmten Methodiken und Zustanden aus

dem Ber&eh MachineLearning verwendet werden, sollen diese nuraugyreifend erklart
werden.

2.6.1 Test und Trainingsdaten

Unabhé&ngig vom gewahlteNlgorithmuswird niemals der gesamte vorliegende Datensatz
fur den Trainingsprozess des-Kilodells verwendetsonderngleich zu Beginn in Trainings
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und TestDaten unterteil{76]. Der TestDatensatz wird zunachat3er Acht gelassamd erst
wieder fur die abschlielRende Genauigkeitsmesdaadertigentrainierten Modellverwendet
Anderenfalls ware es nicht moglicldie Genauigkeit des Modells bei neuen, bisher
ungesehenen Datensatzen zu bestimmen, da das Modell die Losung zu jedem Dadenpunkt
Trainingsdaten bereits wahrend des Trainingsprozessgesehen hat.Die prozentuale
Aufteilung zwischen Trainingaund Testdaten ist dabei nicht fest vorgeschrielisdoch ist es
ausGrunden der Effizienzorteilhaft den Testdatensatdiglichso grol3 wie nétig zu machen

In der Praxis wird hierzu oft agineUnterteilungvon 90:10, 80:200der70:30zugunsten des
TrainingsDatensatzegesetz{77].

Zufalliges und stratifiziertes Ziehen

Zur Unterteilung eines Datensatzes in Feshd Trainingsdaten gibt es verschiedene
Madoglichkeiten. Meistens wirdolange zuféllig aus dem gesamten Datensatz gezogen, bis alle
Daten aufgeteilt sind, wasesonders bei groBen Datensatzen und ausgeglichenen
Klassenverhéltnissen innerhalb der Daten eine gute Stratkleggellt Hat man aber sehr
unausgeglichene Klassenverhaltnisse, kann das zuféllige Ziehen zu schlechten Ergebnissen
fuhren was anschaulich an folgendem Beispiel erklart werden kann: es soll leamgédernt
werden, um festzustelleab es sich bei ein@ingehende&-Mail um Spam handelt oder nicht.
Dazu liegt ein Datensatz von 106Mils vor, vonwelchenes sicmurbei 2 um Spam handelt.
Durch zufalliges Splitten konnte es sein, dass beide $pafuails im TestDatensatz landen,
weshalb die KI im Trainingsprozess nie mit Spasiv&ls konfrontiert wird und dadurch alle
E-Mails alsAk e i n vBrpessagfi In solchen unausgeglichenen Datensétirenhéufig
stratifiziertes Splittenangewendet Hierbei werden die prozentualen Klassenanteile im
Trainings und TestDatensatz gewahrt. Im obigen Beispiel wiirde das bedeuten, dass jeweils
2% der Mails im Testund im Trainingsdatensatz Spam sein mussen.

Dieses Vorgehen funktioniert allerdings nur fir katesgihe Daten, da bei numerischen
Daten keine festen Grenzen existieren. Um auch numerische Daten stratifiziert splitten zu
kénnen, miussen diese zuvor Bins unterteilt werden welche dann zahlbare Kategorien
darstellen Ein Beispiel dafir liefert die vadgende Arbeit. Unter allen CCMessungen sind
diejenigen mit niedrigen CGRVerten deutlich in der Uberzahl. Ce@®essungen uber 40%
sind dabei sehr selten. Deswegen wurde die gesamte Spannbreite der CCR (0% bis 100%) auf
5% Pakete aufgeteilt, aus denen daprozentual gleiche Anteile im Trainingsund
Testdatensateinflie3en Dadurchist gewéhrleistetdass die dem Training und Testen der Ki
zugrundeliegenden Daten reprasentativ fir den gesamten Datenpodblesiiglich der letzte
Bin (oberhalb CCR=40%) wurde vergrol3ert, da hier kaum noch Daten vorfagsisch ist
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dies in Abbildung 21 dargestellt in welcher die CCR inBins aufgeteilt und dann als
Histogramm aufgetragen wurde, sodass die vertikale Achse die Anzahl der Proben im
jeweiligen Bin reprasentiert. Blaue Bins stellen dabei Traing®nundorangefarben8ins
TestDaten darEs ist erkennbar, dass in dieseall Beim zufalligen Splitten keine Proben mit

0 0'Yovu mderd 0 'Y v bim TestDatensataorliegt, was zu einer Fehleinschatzung der
Modell-Genauigkeit fuhren kann, welche Uber den T@stensatz bestimmt wirdBeim
stratifizierten Splitten werden die KdsenProportionen besser gewahrt. Aufgrund der Vorgabe
eines festen Prozentsatzes von Proben fur den Trainimgb TestDatensatz ist jedoch
anzumerken, dass auch hier nicht immer eine perfekte Erhaltung der Proportionen fir jeden Bin
sichergestelltverden kann

35 -
B Trainings-Daten, p=0.0 30 B Trainings-Daten, p=0.0

30 [ Test-Daten, p=0.0014 =3 Test-Daten, p=0.0095

0 10 20 30 40 50 60 70 80 10 20 30 40 50 60
CCR CCR

Abbildung 21: Vergleich von zufélligem Splitten (links) und stratifiziertem Splitten (rechts).Blau: Trainings-Datensatz,
orange: TestDatensatz.Zu beachten ist die bessere Wahrung ddflassenProportionen beim stratifizierten Splitten.

2.6.2 Overfitting und Underfitting

Die beiden Extreme Uberanpassung und Unteranpassengl: ( Overfitting und
Underfitting) beschreiben zwei unerwiinschte Zustande eines Matkemming Modellsim
Falle dedUnderfitting ist das Modell (noch) nicht gut genug an die Trainingsdaten angepasst
und kann daher keine genauen Vorhersagen liefernFalle desOverfitting besteht das
entgegengesetzte Problem: hier ist das Modell so genau an die Trainingsdaten grugssass
jede kleinste Schwankung der Messdaten auswendig gelernt wurde. Die Genauigkeit bei noch
ungesehenen Datensatzen verschlechtert sich dabei im Gegensatz zu einem optimal
angepassten Modellieder. Dies ist inAbbildung22 skizziert. Im Falle des Underfitting kann
die Krimmung der blauen Kurve durch die Annahme einer zu simplen linearen Beziehung
(grine Gerade) nie wirklich erfasst werden. Im €&ales Overfittings hat das Modell die
Abweichung von den Trainingsdaten (weil3 gefillte Punkte) allerdings sowmamiert, dass

dies nur auf Kosten der Vorhersagegenauigkeit noch ungesehener Datenpunkte mdglich war.
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Das Verstandnis fur die wahre Beziegun di e s og. AFahi gk eistt zu
durch die Uberanpassung verloren gegari@@n79] Overfitting kann durch die Anzahl der
Datenséatze oder durch Reduzierung der Modellkomplexitat vermindert wé&ajen

a2

! s

[ //// O
/ O Trainings-Daten
/ ® Test-Daten
C

) 72
7 = Underfitting
/ —\Wahre Beziehung

/ [ ]

Q)
\

>

X

Abbildung 22: Overfitting und Underfitting an einem Beispiel; Legende: weil gefiillte Punkte: Trainingsdaten, schwarz
geflllte Punkte: bisher ungesehene Datensatzegriin: Vorhersage des Modellsim Falle des Underfitting, orange:
Vorhersage des Modellsm Falle desOverfitting , blau: wahre Beziehung, welche erlernt werden sollte

2.6.3 Kreuzvalidierung

Kreuzvalidierung ist ime effiziente Methode um die GenauigkeiteinesMachineLearning
Modells zu bestimmeund gehdrt zu den Mor8arlo Methoderi77]. Besonders bei kleineren
DatensatzenendierenMachineLearningModelle dazuy sich zu sehran die Trainingsdaten
anzupassen, was gwerfitting fihren kannUm die Generalisierungsfahigkeiieser Modelle
beurteilenzu kdnnenwird haufigKreuzvalidierung verwendéB0]. Dabei wird der Datensatz
in € Teile unterteilt (haufig wird  p tgesetz{77]), wovon danrt  p Teil-Datensatze zum
Trainieren des Modells verwendet werden und der letzte Dag#nsatz zur Validierung
verwendet wird, um die Modellgenauigkeit zu bestimmen. Da es aber moglich ist, dass zuféallig
ein besonders einfacher oder beders schwerer TeDatensatz zur Bestimmung verwendet
wurde, wird im nachsten Schritt der nachste -Deitensatz las ValidierungsDatensatz
zuriickbehalten und das Modell anhand der verblieb&nep Datenséatze trainiert. Dann kann
erneut die Genauigkeit bestimmt werden. Diese Schleife wird dann fUE dllatenséatze
wiederholt wodurchMittelwert und Standardabweichung der Genauigkeit berechnet werden
konnen Kreuzvalidierung ist daher effizientelsaein Unterteilen des gesamten Datensatzes in
Test und Trainingsdaten, wobei die Modellgenauigkeit anhand der Testdaten bestimmt wird,
da durch Kreuzvalidierung der gesamte Datensatd$ifraining verwendet werden kaffs0,

81]. Das Verfahren isschematischn Abbildung 23 dargestellt wobeiO  ; den ersten
gesamten Trainingsdatensatz darstellt' Ond;, den ersten Validierungsdatensatz
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Abbildung 23: Schematische Darstellung de&reuzvalidierungs-Verfahrens am Beispel einer 90%/10% Aufteilung
zwischen Trainings und TestDaten nach[77].

Allerdings darf Kreuzvalidierung nicht in allen Fallen zum Verzicht auf einen separaten Test
Datensatz fuhren. Wird Kreuzvalidierung beggweise verwendet, um die Hyperparameter
eines Estimators zu optimieren, flieRen dadurch Informationen Uber deBdtestsatz in das
Modell. Dadurch ist die berechnete Genauigkeit nicht mehr vertrauenswirdig und die
Generalisierungsfahigkeit des Modett$glicherweise schlechter als berechnet. In diesem Fall
sollte Kreuzvalidierung nur verwendet werden, um die besten Hyperparameter zu finden und
die Genauigkeit des besten Modells anschlieBend andiaed separatefestDatensatzes

berechnet werdemnvie in Abbildung24 dargestellt

Hyperparameter — Datensatz —

y y

KreuzValidierung =— TrainingsDaten TestDaten

y y

Beste Paramete [«— Optimiertes Modell

— Finale Evaluierunge—

Abbildung 24: Verwendung der Kreuzvalidierung bei der Optimierung der Hyperparameter einesEstimators [82].

2.6.4 Baggingund Bootstrapping

Bagging (auch: Bootstrap aggregatindezechnet eine Methode zur Erstellung mehrerer
Versionen eineblodells um ein aggregiertaModell zu erhalten. Durch die Aggregierung wird
ein Mittelwertaus allerVorhersagen der unterschiedlichegilmodellegebildet mit dem Ziel
die Varianz desGesamtmdells zu verringerri83]. Die Variation derModelle wird durch
StichproberDatensatz&Xengl: bootstrpped datasetrreicht, welche durch Ziehen aus dem
vollstéandigen Datensai@ mit Zurlicklegen gezogen werden. Bei einer Anzahl &d?Proben
im Datensatz wird beim Bagging ein neuer DatensatZQRitoben erstellt, dieufallig ausO
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gezogenenverden wobei’Q £ gilt. Durch das zuféllige Ziehen mit Zuriicklegen, kommen
manche Proben mdglicherweise gar nicht und manche sogar mehrfach in den jeweiligen
StichproberDatensatzenO vor. Um die Diversifikation der einzelneModelle eines
Ensembles zu erh@&n, wird dann jedeModell mit einem anderen Stichprob&atensatz
trainiert. Die hohere Diversifikation fuhrt dabei zu einer robusteren Vorhersage mit geringerer
Neigung zum Overfitting36]. Abbildung 25 zeigtdas Vorgehen beim Bootstrapping anhand
eines Schemas. Die Aggregierung bezeichnet dann das Mitteln Gber die Vorhersagen der so

erstelltenModelle

/_\
/m

Training

X Bootstrapping

Datensatz D  Datensatz D DatensatD,

| | :i
Test | Modell 1| | Modell 2| X Modelli Aggregating

) —

| Aggregiertes Model' Bagging

Abbildung 25: Erstellung von i Stichproben-Datenséatzen D( ABo ot s t miajpweils K Brébgn fiir das Training
mehrerer Versionen desselbeModells und Aggregieren der Vorhersagen deModelle.

2.6.5 Feature Selection

Die Trennung von wichtigen und unwichtigen Parametern aus dem gesamten
zugrundeliegenden Datenpool vor dem eigenthcheaining eines Machinkearning Modells
wird alsAFeature Selectidrbezeichnet. Feature Selection Habeimehrere positive Effekte.
So werdendadurchbereits im Vorfeld unwichtige Parameter aus dem Datensatz entfernt,
wodurch sichdie Dimensionalitatdes Problemsreduzierf was besonders bei kleinen
Datensatzen mit einer grol3en Anzahl an Parametern hilfrei€reish neistergibt sichhieraus
eine Genauigkeitserhbhung des Modells, da keine zufalligen Zusammenhénge zwischen
unkorrelierten Daten als Tmd missinterpretiert werden (Overfitting). Weiterhin dient Feature
Selection der Verringerung der Rechendauer veNHKdlellen, indem Parameter, welche kaum
oder gar keine Korrelationen mit der Zielgro3e aufweisen, schon im Preprocessing aus dem

Datensatz mtfernt werden. Ein weiterer grol3er Vorteil ist die gesteigerte Interpretierbarkeit des
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Modells aufgrund der reduzierten Dimensionaliténn oft ist von Interesse, auf welcher
Grundlage ein KModell seine Prognosen tati@4].

Um Featire Selection anwenden zu konnenysszunéchst die Wichtigkeit aller Parameter
im Datensatz quantifiziert werdemn diese anschlie3ermli vergleichenDazu existieren mit
Filter-Methoden, WrappeMethoden und Embeddédethoden drei unterschiedliche Arten
der Feature Selection, welche weiter in verschiedene Kategorien unterteilt werden Ki@nen.
folgendervier Methoden werden dabei in der Praxis hgubenutzt und werdesteswegen auch

in dieser Arbeitverwendet und in DataTracker implementiert:

1 Modell-Intrinsische Feature Selection (Embeddiéethode)
1 Sequenzielle Feature Selection (Wrappkathode)
1 Permutations-eature Selection (Wrappstethode)

1 Recusive Feature Elimination (Wrapp&tethode)

Mit der PearsonKorrelation unddem Variance Inflation Factor wurden in DataTracker
aulRerdem zwei Filtevlethoden implementie(sieheKapitel 2.5.2). Da diesejedoch nicht fir
den Prozess deFeatureSelection verwendet wurdespndernlediglich zur Prifung auf
Multikollinearitat, werden die beiden Methoden in diesem Kapitel nicht aufgefihrt.
Modell-Intrinsische Methode

Bei der ModeHIntrinsischen Methode wird ein unabhangigesMddell dazu verwendet,
um die relative Wichtigkeit ddterstellungsparameteu berechnen. Dabei ergibt die Summe
aller relativen Wichtigkeiten immer 100%e wichtiger ein Parameter im Vergleizu anderen
Parametern ist, desto hoher fallt sein Prozentsatz aus. Die Berechnung basiert dabei auf der
mittleren Reduktion des RMSE (Root Mean Squared Error) Uber alle Baume des
RandomForests. Die Formel fiir die Berechnung der Wichtigk@téngo fir alle Merkmale

@ ist dabei in Gleichung23) gegeben. Dabei beschreibt die Anzahl der Baume im

RandomForese, dend -ten Baumpy 0 denAnteil der Probendie den Knoterdim Baum
& erreichen,Qdie Variable welche fir den Split in Knotérverwendet wird und das
FehlermalRalsoin diesem Fall den RMSEB5, 25]

(LTS P QoD (23)

N

Das Vorgehen istls Pseudocode Schem& verdeutlicht.

Schema2: Vorgehen bei derintrinsischen Feature Selection

Schritt 1: Fir jederBaum des RandomForést
Schritt 1.1: Fiir jedendarinvorkommenden &ameten é
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Schritt 1.11: Berechne di&arianzReduktion des Modells durch die Verwendung
von0 anhand RMSE
Schritt 1.1.2: Gewichte dievarianzReduktion anhand der Anzahl der betroffenen
Proben
Schritt 2: SummierevVarianzReduktionerdurch0 iiber alle Knoten desselben Baum:
Schritt 3: SummierevarianzReduktion durcl) tiber alle Baume und normiere anhand
der Anzahl der Baume

Sequenziekk Feature Selection und Recursive FeaturElimination (RFE)

Anstelle eineszusdzlichen ML-Modells kann die Merkmal®Vichtigkeit auch durch eine
sequenzielle Methode ermittelt werden. Es existieren vorwgetghteteund ruckwarts
gerichtetesequenzielle Methoden, von denean zuerst die vorwartgerichteteSelektion
erlautert wird. Dabei wird dem Modell zunéachst nur ein einzidéerstellungsparameter
gegeben, anhand dem es die ZielgroRe (z.B. CCR) vorhersagen soll. Nachdem das Modell
nacheinander mit jedem einzelngarstellungsparametémainiert und jeweils die Genauigkeit
zur Bestimmung der ZielgréRe berechnet wurde, ist bekannt, welcher Parameter die
Genauigkeit am starksten beeinflusst. AnschlieRend wird dem Modell ein weiterer Parameter
hinzugefigt, indem wieder fur alle moglichen Zusatzparameter die Genauigkeit berguhne
derBeste davon ausgewahlt wird. Das Vorgehen ist schematissthemea3 dargestell{86,

87].

Schema3: Vorgehen bei derSequenzielle Vorwéarts -Selektion

Schritt 1: Fir jeden Parametér firQ p8des Model | s é
Schritt 1.1: Trainiere das Modell ausschlieRlich anhand
Schritt 1.2: Bewerte Genauigkeit des Modells mitanhandY
Schritt 2: Behalte Parameter, welahdie hochste Modellgenauigkeit erzibHt
Schritt 3: Flge so lange weitere Parameter nach dem Schema der Schritte2hinzu,
bis sich die Genauigkeit nicht mehr signifikant erhéht (Abbruchkriterium angeben)

Bei der RickwartsSelektion, die auch als Recursive Feature Elimination (kurz: RFE)
bezeichnetvird, wird dieselbe Idee verfolgfedoch entgegengesetzt vorgegangen. Hier wird
zunachst mit allen Parametern des Datensaegsnnerund so lange sequenziell einer davon
entfernt, bis die Genauigkeit sich signifikant verschlechtert. Welcher Paramigéentewird,
hangt davon ab, wie stark er sich auf die Genauigkeit aus®uoktird stets der Parameter mit

der geringsten Auswirkung entferitas Vorgehen ist ifchemal verdeutlicht.
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Schema4: Vorgehen bei derSequenzielle Rickwarts-Selektion

Schritt 1: Fiir jeden Parametér firQ p80des Model | s é

Schritt 1.1: Trainiere das Modell ohne

Schritt 1.2: Bewerte Genauigkeit des Modetianed anhandY
Schritt 2: EntferneParametemit geringster Auswirkung auf diodellgenauigkeit
Schritt 3: Entferneso lange weitere Parameter nach dem Schema der Sthuitte2 bis
sich die Genauigkegprungh# verschlechter(Abbruchkriterium angeben)

Permutation

Die vierte in DataTracker implementierte Maoglichkeit, um die Wichtigkeit der
Eingangsparameter zu bewerten, ist die PermutahM®thode. Hierbei werden die Daten eines
beliebigen Eingangsparametagemischt, sodass jede mogliche Korrelation mit der ZielgroRRe
verloren geht. Danach wird die Genauigkeit degviGidells mit dem permutierten Parameter
bestimmt. AnschlieRend wird das Vorgehen fir jeden Parameter im Datensatz wiederholt,
wobei immer nur & Parameter gleichzeitig permutiert wird. Durch die errechneten
Genauigkeiten der Modelle kann bestimmt werden, welche Permutation die grof3ten
Genauigkeitseinbu3en nach sich zieht. Der so gefundene Parameter hat folglich auch die grof3te

Wichtigkeit fur dasModell [88].

Schama 5: Vorgehen bei derPermutation.

Schritt 1: Fir jeden Parametér firQ p8ldes Model | s é
Schritt 1.1: Mische0 , sodass die magliche Korrelation zur Zielvariable verloren ¢
und trainiere Modell mit allen Parametern inklusive modifizierem
Schritt 1.2: Bewerte Genauigkeit des Modells anhand
Schritt 2: Bewerte WichtigkeitOa i aller Parameter aufgrund der jeweiligen
Absenkung vorlY durch Mischen vor

2.7 MikrostrukturSimulation

Die Simulation mikrostruktureller Vorgangerd in dieser Arbeit durch das Finite Elemente
Programm ASimcenter Multimech 2022fA der Firr
bezeichnet) durchgefihrt. Die Finite Elemente tivele (FEM) ist eine in der
Materialwissenschaft sehr haufig verwendete Methode, welche alle Konstituenten eines
Verbundmaterials als Kontinuum betrachtet. Somit ist es moglich, die Einflisse variabler

mechanischer Eigenschaften von Fasern, Matrix unddcteauf die Gesamteigenschaften des

Verbunds zu untersuch¢8].
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In der FEMSimulation wird die Geometrie durch Zerteilung in kleine (finite) Elemente
angenéhert, deren Eckpunkte als Knoten bezeichnet werden. Jedem Knoten wird ein
individuellerFestigkeitswert zugeordnetesserWertdurch praktische Tests bestimmt werden
muss In der Realitat ist die Materialfestigkeit allerdings aufgrund von lokalen Defekten nicht
Uberall im gesamten Bauteikaktdieselbe. Defekte im Material entstehen bereits wahrend der
Herstellung, beispielswaadei der Vernetzung des Harzes oder durch Ausgasen von Schlichte
oder anderen fluchtigen Stoffen wahrend des Aufheizvorgangs aul3ern sichmeist in
mikroskopisch kleinen RisseBieshatstets eine lokale Absenkung der Materialfestigkeit zur
Folge. In der Simulation wird dies durch eine WeibulVerteilung der Festigkeiten
bertcksichtigt, welche eine zwparametrige Funktion ist und dadurch gut an alle beliebigen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen angepasst werden KaienParameter und Il bestimmen
dabei Uber die FormSchiefe und Positioder Kurve so kénnen durch ihre Auswahl auch
andere bekannte Verteilungen wie die Normald die Exponentialverteilung nachgebildet
werden BeispietGraphen fur verschiedene Parameterpaare der Weibullverteilungnsind

Abbildung26 zu sehen.
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Abbildung 26: Dichtefunktion der Weibull-Ver t ei | ung f ¢r v er s c bnd8kdlenpaeamétever Amfp ar a met e
der horizontalen Achse ist dierelative Matrix -Festigkeit aufgetragen, wobeider Wert GE der durch Tests

bestimmten mittleren Festigkeitentspricht.

Die der Dichtefunktion zugrundeliegende Formel ist in Gleich@dygegeber90].
“Qu fa— "= ” 'Q d) h= ” (24)

Dabei steht, fur die MatrixFestigkeit,, fur die aktuell anliegend8pannung_ fir den

Weibull-Skalierungsfaktor undl fur den WeibulFormfaktor. Der Bruch — beschreibt

demnach den Anteil der Knotdtestigkeit an der nominalen Festigkeit, und wird daher auch

Arelative Festigkeitd destigkeitvon— pwirdebedeutert, f ¢r

dass die Festigkeit des beobachteten Knotens gerade der im Test ermittelten Festigkeit
(Mittelwert aller Proben) entspricht. Wirde diese jedoch fur alle Knoten gleichermalien
angenommen werden, wirden beim Erreichen Blechspannung alle Knoten gleichzeitig
versagen, was weder realistisch, noch numerisch stabil ist. Der dimensidrsiogaktorll
kann als Mal3 fur die Irregularitat im Werkstoff verstanden werden. Je hdher der Wert, desto
enger sammeln sich die Werterdverteilung um den Mittelwert, je kleineler Wert desto
grof3ereStreuung liegt vor (vergleich&bbildung 26). In derWerkstofimodellierungwerden
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meist Formfaktoen vonbis zull  ¢8& 1verwende{91]. Eine Abschatzung volh kann auch
Uber Gleichung24) berechnet werden, wobei dmittlere Festigkeit, und derenvarianz
O @IJ, durch praktische Tests bestimmt werden mii§86h Darausergibt sich fiir diese
Arbeit ein WeibultFormfaktor vonll  p dp. Der Skalierngsfaktor_ skaliert die Héhe und
Breite der Verteilung bei gleicher Form. &ird in dieser Arbeit analog zu Wittel et §1]

mit dem Wert_ p angenommen.

I Vel (25)

Die Verteilungsfunktion der Festigkeit berechnet sich nach Gleicl{2gund ist in
Abbildung 27 dargestell{91]. Sie beschreibt die kumulierte Anzahl Knoten, welche bei einer
vorgegebenen relativen Festigkeit versagen.

0, p Qan _=— (26)
1.01 = Kk=5,A=1
k= 20,A=1
— k= 20, A= 0.8
= = Ohne Weibull
0.8
0.6
o|S
T
0.4
0.2
0.0+

0.00 025 050 075 1.00 125 150 175  2.00
Relative Matrix-Festigkeit o%

Abbildung 27: Verteilungsfunktion bei unterschiedlichen Formparametern. Im Gegensatz zur Stufenfunktion, haben
bei der Weibullfunktion nicht alle Knoten desselben Materials dieselbe Festigkeit, wodurch Defektien Material
simuliert werden.
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3 Entwicklung einesVebrInterfaces

In diesem Kapitel wird das Webterface beschriebenywelches fir die Erfassung,
Prozessierung und Speicherung der Prozessdaten, sowie als Informationsplattform fir die
Mitarbeiter verwendetwird. Die Unterkapitel befassen sich jeweils mit den verschiedenen

Funktionalitaten der App.

3.1 Notwendigkeit und Ziele des Programms

Das Weblnterface stelltneben densUI DataTrackerginen der beiden zentralen Bausteine
dieser Arbeit darDie Ziele, welcle durchdesserEinfiihrung erreicht werden sollten, lassen

sich wie folgt zusammenfassen:

1 (Halb-)automatisches Einleseron Datensatzen Uber einen lokalen Serder fur alle
Abteilungsmitglieder tGber einen W-drowser erreichbar ist
Automatische/orverarteitung der Daten
Speichern debaten ineinerverknipftenPSQL-Datenbank
Erschaffung  eines = Kommunikationskanals  zwischen  technischen  und
wissenschatftlichen Mitarbeitern (Prozedgyital anfordern oder abschliel3en)

1 Abteilungsibergreifende Konventionen &ihfen (durch Etablierung eines

Standardvorgehens)

3.2 Uberblickund Funktionen

DasWeb-Interfacewurde basierend auf dem Djangoamework geschrieben, welches tber
das DLRIntranet erreichbar ist. Mitarbeitern ist somit der Zugriff Uber einen beliebigen
InterretBrowser mdglich. Das Programm ist in mehrere Apps unterteilt, welche in Python
programmiert wurden undje nach Benutzereingabéiber eine graphische Oberflache
unterschiedlicheHTML -Seiten bereitstellt. Esdient hauptsachlich der Erfassung und
Vorverabeitung von Daten, welche anschlieBémdHintergrundin einer PSQL-Datenbank
gespeichert werdeer Zugriff auf die Datenbank ist dabair durch Rechner aus der eigenen

Abteilung mdglich Die Startseite des Programmes isAibildung 28 dargestellt.
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Probe erstellen Prozessschritt Probe teilen Dateien hochladen
anfordern

Hier kamn e itt 7 ei ‘Probe teilen, um fir die Teilstucks in ‘Excel Tabellen oder CSV-Dateien hochladen.

werden ermbzlichen.
+ Probermama = Massentahellen (Excal)

+ Projeltaiter + Ofendaten (CSV)
+ Projekmame Prabennamen eingeben Hier klicken + Dichte- & Porositat (Excel)
« KIR « Bautsilvermessung (Excel)

3 Hier Kicken Durch das Hochladen werden aufomatisch
Hier Klicken offens Aufirize als abgeschlossen markiert.

Hier kiicken
Bilder hochladen Auftrags-Status Daten einsehen Daten loschen
REM-Bilder hochladen und automatisch Fiar Tachniker: ufirs; Hier komne Daten zu ds 5 Daten
amsuvern Bi 5 e - - e e 4 .
verfughar. abgeschlossen markiert werden eingeschen werden. werden. Dazu bitte die Probe angeben, welche
* cese fier Ki Frobennamen eingsben
Hier Kicken - — Probennamen singeben
[ —————
Hier Klicken
Hier kicken
Hier klicken

Abbildung 28: Hauptmenii des erstellen Web-Interface.

Uber das Webnterface sd folgendeFunktionen moglichauf dieim weiteren Verlauf

dieser Arleit detailliertereingegangen wird

M Virtuelle Probe erstelen

Prozessschrigtfir Proberanfordern
Proben teilen
Dateien hochladen (Excel, CSVé¢)

REM-Bilder hochladen
Auftragsstatus desich in Prozessierung befindlichBnoben einsehen

Gespeicherte DateausgewahlteProben anzeigen

= =4 4 A -4 A -

Gespeicherte Dateron Proben aus der Datenbank l6dschen

3.2.1 Proben erstellen

In diesem kurzen Unterprogramkdnnen Proben virtuell erstellt werden, soddisskt zu
Beginn des Produktlebenszykleis digitaler Zwillingder physikalischen Prolaamgelegt wird.
Nachdem der Benutzer @n Namend’rafix ausgewahlt hat (z.B. WRHP-, IP-€ ), pruft das
System automatischvelche Laufzahl fir die neue Probe vergeben werden muss und erstellt
diese Beispiebweise erstellt daSygsem automatischdie ProbeWR-437, wenndie ProbeWR-
436 bereitsexistiert Aul3erdem wird automatisch eRProjektadner auf dem gemeinsamen
Laufwerk der AbteilungangelegtAlternativ kann eine manuelle Probenerstellung ausgewahlt
werden wortberein frei wahlbarer Name vergeben werdeann Allerdings funktioniert die
Erstellung nur, wenn der frei gewéahlte Name nicht schon in der Datenbank enthalten ist. In

diesem Fall wird der Benutzer durch eine Fehlermeldung inforrhidgste r den Haken A,
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gl ei c kannvaulerdem der Aufbau eirmreitsexistierenden Probe fur die neue Probe

kopiert werdenDie zugehdrige Eingabemaske istAhbildung 29 dargestellt

Neue Probe erstellen

» Hilfe zum Proben erstellen (hier klicken)

Art der Probenerstellung:

O A ische Prob llung O M Ile Probenerstellung

Priifix wiihlen:

Prafix wahlen. v

‘Weitere Angaben:

Projekt Projektleiter tt.mm.jjijj [m] Kostentrager

(Optional) Gleichen Aufbau fiir neu erstellte Probe verwenden wie bei folgender Probe:

D Aufbau gleich wie: Probennamen gingebern...

Probe erstellen

Hauptmenii

Abbildun g 29: Eingabemaske bei der automatischen oder manuellen Erstellung einer neuen Probe

3.2.2 Prozessschritt anfordern

Diese Funktionalitat ermdglicht es Projektleitern auf Gbersichtliche Weise eine Prozessierung
ihrer Probe anzufordern. Die angeforderten Informationen werden im System gespeichert und
kénnen von Maschinenbedienern aufgerufen und erledigt werden.

Mochte de Projektleiterseine Probe beispielsweise zur Pyrolyse freigeben, kann dies tber
das Fel d gdséhghefsiéhgAbbildiing30). Soll stattdesserine neue Proberstellt
werden, wird ein AAgewinschtéhieratellgngspavametan Onlineu n d  d |
Laufzettel angegeben(siehe Abbildung 31). Aufl3erdem kdnnen zuséatdlie Messungen
angefordert werden, beispielsweise eine Bauteilvermessoohgr eine Dichte und
Porositatsmessung/urde der Prozessschritt angefordestd er griin angezeigt, uretscheint
auRerdem fiir den Techniker als offener zu bearbeitender Auftragpim Ahni t t- AAuf t
St a t Solsafil .der Auftrag erledigt wurde, wird er auch dort grin gekennzeichnet. Die
farbliche Kennzeichnung nach dem Ampelprinzip macht die Bearbeitung dabei besonders

ubersichtlich und effizient.
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Prozessschritt wahlen

Aktuelle Probe: UHTCMC-11

I Aufbau | Polymerisation | Temperung |

' Pyrolyse ' Nachinfiltration ' 2. Pyrolyse '

Abbildung 30: Abschnitt Prozessschritte anfordern des programmierten Welnterfaces; grine Felder sind bereits
abschlieend bearbeitet, graue Feldewurden noch nicht angefordert

Laufzettel

Sektion Aufbau

Solimal CIC-SIC: Lange [mm] Solimal C/C-SIC: Breite[mm] Sollmal C/C-SIC Dicke [mm]

Sollmak CFK: Lange [mm] SolimaB CFK: Breftemm] SollmaBs CFK: Dicke [mm]

Precursor wahlen Beschreibung Precursor Additive verwendet? ~ Harzviskositat [m¥s]
Fasermaterial wahlen . Beschreibung Fasermaterial Faserart wahlen. ~ Style wihlen -
o e -
Faservolumengehalt{ CFK)%)] Fasardichle [g/em] Flachengewicht [g/m?]

Abbildung 31: Sektion Aufbau des AbschnittsProzessschritte anfordern

3.2.3 Probe teilen

Dieser Abschnitt dient dazu, Prohele sich bereits im System befinderu zerteilen und
dabeidie bereits vorhandenemformationenauf alle neuen Teilstlicke zu Ubertrag&ne
Funktion ist damit das digitale Peantt zum physischen Zersagen von Proben in mehrere
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Teilstiicke Wird beispielsweise Probe WB00 nach der Polymerisation in zwei Teile zersagt,
um diese anschlielRenthterschiedlichweiter zu prozessieren, kann diese Probe auch in der
Datenbanlauf einfachéVNeisegeteilt werden. Dadurch entstehen automatisch die Proben WR
300-A und WR300-B, wobei die Probe WR00 verworfenwird. Die beiden neuen Proben
enthalten jedoch alle Informationemelchedie Probe WR300 bis zu diesem Prozessschritt
besal’ Naturlich sind auch andere Teilestigizahlenmoglich, sowie die Auswahbb ein
Reststlick Ubrigleibt oder nichtDie zugehdrige Eingabemaske isAibbildung32 dargestellt

Probe Teilen

Achtung! Dieser Vorgang kann nicht riickgiingig gemacht werden!

Zu teilende Probe angeben:

WR-300

Anzahl der Teilstiicke vorgeben:
()23 @4 ()5 ()6 ()7 )8 ()9 ()10

[ JEs bleibt ein Reststiick iibrig

Probe Teilen

Hauptmenii

Abbildung 32: Abschnitt Probe teilen

3.2.4 Dateien hochladen

Die Mdglichkeit Dateien automatisch hochzuladen und einlesen lassen zu kételéeine
Kernaufgabe des Welnterfaces dar, daier das grof3te ZeEinsparungspotemal vorliegt.Zu
den automatischeinlesbaren Dateiformatergehdéren Excel oder CSVDateien eines
bestimmten  Aufbaus, welche beispielsweise  Pyrolygairven, Dichte und
Porositatsmessungen oder Bauteilvermessungen enthhbieitdung 33 zeigt welche Daten
nach welchem Prozessschritt hochgeladen werden kowiesh.beispielsweise eine Dichte
und Porositatsmessung hochgeladegiche die Proben HR, HR-2 und HR3 enhélt, werden
alle Messdaten aufgenommen uadtomatisch bei den jeweiligdProben in der Datenbank
einsortiert. Dabei erfolgt zusatzlich im Hintergrund eine Korrektur der Probennamen, um
haufige FHuchtigkeitsehler abzufangen (Grel3und Kleinschreibung, Bidestriche,
UnterstricheL e er zei c hen, Nummer i er ungen.BntBadpiel Buc h:
fir eineEingabemaske des Abschnitts Polymerisation igthhildung 34 gezeigt.
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Zugehorigen Prozessschritt wihlen

Nach welchem Prozessschritt wurden die Daten aufgenommen?

Aufbau Polymerisation Temperung Pyrolyse
» Dichte- & Porositat » Dachre- & Porositat » Dichre- & Porositit s Dichte- & Porositat
+ Bautcilvemessung + Bautcilvermessung + Massenabellen + Massentabellen

» Bauteilvermessung * Ofendaren

* Massenmabelle
_ = Infiltrations-Dateien =+ Bauteilvermessung
Bearbeiten
Bearbeiten
Bearbeiten Bearbeiten

— — — —

Nachinfiltration 2. Pyrolyse Silicierung 2. Silicierung

» Dichre- & Porositat » Dichre- & Porositat * Dichre- & Porositat
Ofendaten

Bearbeiten : Bauteilvermessung
Bearbeiten Bearbeiten

Abbildung 33: Abschnitt Dateien hochladen des programmierten Webnterfaces.

i}

Sammeltabellen Hochladen

Dichte-& Porositiitstabelle Polymerisation (Excel)

Datei(en) auswihlen:

Dateien auswahlen | Keine ausgewahit

Dichte-& Porositat hochladen

Tabelle Bauteilerfassung Polymerisation (Excel)

Datei(en) auswihlen:

Bauteilerfassung hochladen

Massentabelle Polymerisation (Excel)

Abbildung 34: Sektion Polymerisation aus dem Abschnitt Dateien hochladen

3.2.5 REM-Bilder hochladen

Einweiterer besonders wichtiger Abschnitt dé&b-Interfaces, ist die Aufnahme von REM
Dateien. Dieser Arbeitsschritt besitzt absichtlich nur eine-hatbmatische Bedienung, um
eine bessere Kontrolle durch den Benutzer zu gewahrleifande das gewlnsahtBild
hochgeladen, werden die einzelnen Phasen durch eine automatische Grauwerterkennung
voneinander getrennt und gemafbildung 35 angezeigtAul3erdem wird aus jedeBild eine
spezifische Kennzahl berechnet, welche spater als Zielvariable fur-didédlle verwendet

wird. Eine ausfuhrlicher8eschreibung der Bilderkennung wird in KapieB gegeben.
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Segmentierung des Bildes

Projekaleter

G werden 2! ist liber die drei Eingabefelder mbglich.

Histogramm (Bereiche v.l.n.r.; Poren, C, SiC, Si) Multi-Otsu Segmentierung
250000
= 200000
150000
< 100000
50000

0k R ]
0 50 100 150 200 250
Grauwert [-]

Grauwert manuell festlegen

80 -
3 2
= Lty = 60+
] i)
S 3
s 40 - s 40 -
L L
:g 204 :g
E E 20'
0.2
Poren

Phase [-]

Linkes Diagramm als Excel-Tabelle herunterladen = | Rechtes Diagramm als Excel-Tabelle herunterladen

Phase [-]

Speichem & weiter zur Lagen-Erkennung

Abbildung 35: Abschnitt REM -Bilder hochladen des programmierten Web-Interface.

Weiterhin kann auch eine automatische Schichterkennung erfolgen, wi\bieilthung 36
gezeigt ist um Langs von Querlagen zu trenneDiese wird ebenfalls in Kapitd.3 néher
diskutiert und funktioniertlerzeitnur fur horizontad SchichtaufbauterDie Schichterkennung

hat einen geringen Einfluss auf die bestimmPhasenanteile
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Schicht-Erkennung (griine und gelbe Bereiche)

Sollte die Schichterkennung keine akzeptablen Ergebnisse geliefert haben, kann hier manuell eingegriffen werden.
Original Filter 1: vertikale Si-Segmentierungsrisse iter 2: langliche horiz. SiC-Flachen Filter 3: Fehistellen C

0
500 500 500
1000 1000 1000

1000 2000 0 1000 2000 0 1000 2000 0 1000 2000

Filter manuell festiegen

o]

o
o]
o

[o)]

o
(o))
o

N
o
N
o

Flachen-Anteil [%]
e
=
Flachen-Anteil [%]
D
o

o
o

C SiC
Phase [-] Phase [-]

Linkes Diagramm als Excel-Tabelle herunterladen | | Rechtes Diagramm als Excel-Tabelle herunterladen

Ergebnisse der Schichterkennung speichern

Stattdessen vorlaufige Ergebnisse speichern

Abbildung 36: Sektion Schichterkennung de Abschnitts REM-Bilder hochladen
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3.2.6 Auftragsstatus anzeigen

DieseFunktiongibt dem Useeine Ubersicht dariiber, welche Proben sich aktuell in welchem
Prozessschritt befindeBabei ist fur jeden Prozessschritt eine Tabelle angelegt, in der Proben
automatisch angezeigt werdensobald ein Projektleiter einen Arbeitsschritt anfordert.
AuBBerdem kanndirekt erkannt werden, welche Bearbeitungsschritte innerhalb dieses
Prozessschrittes bereits erledigt wurden und welche noch ausstehendresthdische
Mitarbeiter kbnnerdie Arbeitschrittedurch Hochladen von Dateien oder manuelle Eingabe
abschlieen, was anschlie3end auch farblich markiert (#ndpelprinzip) Wurden alle
Arbeiten einer Probe zu einem Prozessschritt erledigt, verschwindet diese automatisch aus der
aktuellen Tabellaund wird stattdesseim nachsten Prozessschrithgezeigt, sofermlieser
angefordert wurde Auf diese Weisekdnnen Verzdgerungen in der Produktion durch
unubersichtliches Probenmanagement vermieden weEierBeispiel fur eine Tabelle des
Bereichs Auftrgsstatus ist iAbbildung37 gezeigt.

Offene Auftrige

Legende: , Ausstehend

V¥ Aufbau / Wareneingang

WR-204

1-907

» Polymerisation

» Temperung
Abbildung 37: Abschnitt Auftrags status des programmierten Wekinterface.

3.2.7 Daten anzeigen
Diese Funkon zielt darauf ab, den aktuellen Prozesssteinsr ausgewahltelArobe sowie
ihre detaillierteHistorie mdglichst tibersichtlich darzustellésber dasweb-Interfacekénnen

die eingetragenen Daten zu gewlnschten Proben und Prozessschritten angezeigt werden.



Digitaler Laufzettel

T800

2.0

o

PF0433

75°

Abbildung 38: Daten des Abs c Higitalen Lasfzeflels am BempiefiderPmize WRL51

3.2.8 Daten l6schen

In diesem Abschnitkbnnen bereits vorhandene Daten aus der Datenbank geldscht oder
korrigiert werden. Je nach Auswahl des Benutzers 6ffnen sich verschiedene Optionen fiir eine
Bearbeitung der Datemvie Abbildung 39 zeigt

Dateien korrigieren oder loschen
R vorvemsucnz

Projektleiter:

Bauteilerfassung Pyrolyse

Ausgewahlte Anfrage ausfiihren

Hauptmenii

Abbildung 39: Abschnitt Daten I6schen des programmiertetWeb-Interface.

3.3 Bilderkennung

Besonders wichtigst auchdasEinlesen und Auswertewon Rasterelektronenmikroskop
Aufnahmen (REMAufnahmen) denn die hieraus gewonnenen Daten werden spater als
ZielgréRe fur das Anlernen der #odelle verwendetDafir ist es notwendig, dass die
Aufnahmennicht nur alsBilddatei gespeichertsondern auclguantitatie Aussagen daraus
abgeleitetwerden. Zum einen sollen die vier prozentualen Phasenanteile ve8iC/€rfasst
werden. Dazu gehdren Poren, Kohlenstoff, Siliziumkarbid und Silizdum anderemvurde
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fur jedes Bildeine spezifische Kennzaherechnet, auf die im nachsten Unterkapitziaper

eingegangen wird.

3.3.1 Definition derCCR

Der Kohlenstoffkonvertierungsgrad, oder au€harbonConversionRatio (CCR), stellt ein
quantifizierbares Mal3 fur die GigeerMikrostrukturdar.Siebeschreibt, wie viel Prozent des
Kohlenstoffswahrend der Sitierungzu Siliziumcarbid konvertiert wurdeind bezieht dabei
auch die molare Volumenénderung der beiden Stoffe ei@.dCR berechnet sicihhach
Gleichung(27).

0o o] o Jvu (27)

Dabei beschreilli  die betrachtete Siliziumkarbiglache 6 die betrachtete Kohlensteff
Flache und K das molare Volumenverhéltnis von Kohlenstoff und Stickstoff, wobei gilt:

, - Ha

® v ogy

w tvl' w A <
P Y& € a

Die CCR ist damit (nichlinear) proportional zé@  und(nichtlinear)indirekt proportional
zu0 . Der Verlauf der CCR iggraphisch imAbbildung40 dargestellt.

1.01

0.8

0.6

CCR

0.4 1

0.2+

0.0

0 20 40 60 80 100
SiC Flache [%]

Abbildung 40: Visuelle Darstellung der CCRmit zwei BeispietMikrostrukturen .
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3.3.2 Phasenunterscheidung
Um dieCCReinesBildeszuberechnenist es notwendiglie vier Phasen Poren, Kohlenstoff,
Siliziumkarbid und Silizium automatisch zu erkennen. Dabe nachdemfolgenden Schema
vorgegangen:
1. Ersellen eines Histogramms des Bildes: Haufigkeit Uber Grauwert der Pixel
2. Finden der Maxima im Histogramm und Ermittlung der Mitten zwischen den Maxima

3. Einteilung in Klassen basierend auf Maxima und Einfarbung der Pixel

In Abbildung41 ist dafir beispielhaft einREM-Aufnahme der Probe WR32 dargestellt,

von deren Mikrostruktur die CCR berechnet werden soll.
0 — ~

2000

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Abbildung 41: Originalbild der Probe WR-232

Zunachst wird von der automatischen Auswertung ein Grauwerthistogramm erstellt (siehe
Abbildung42) und anhand der Pixelanh&ufungen die Grenzen furlnterteilung in die vier
Phasen berechnet (rot gestrichelte LinieAlnbildung42).
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Pores C SiC Si

250000 1

200000 4

150000 -

100000 1

Frequency [-]

50000 1

0 50 100 150 200 250
Grayscale Value [-]

Abbildung 42: Histogramm der Grauwerte innerhalb des Bildes der Probe WR232 mit automatisch bestimmten
Schwellen fur die unterschiedlichen Phasen (rot gestrichelt)

Nun konnen die prozentualen Anteile der Phasen berechnet werden. Letzteres wird auch
visuell durch ein eingefarbtes REBIId ausgegeben (she Abbildung 43). Obwohl die
automatische Berechnung der Grauw&tchwellen durch den Algorithmus in den meisten
Fallen gute Ergebnisse liefewjrd flr schlechte Erkennungen eine manuelle Vorgabe durch

den Benutzer ermdglicht.

Abbildung 43: Beispielhaftes Ergebnis der automatischen SegmentierungBlau: Kohlenstoff, Rot. Poren, Gelh
Silizium, Griin: Siliziumkarbid .

3.3.3 Lagenekennung

Unabhéngig von der Bestimmung der CCR des Gesamtbildes kann auf Wunsch des

Benutzers auch die CCR nur in denjenigen Schichten der Probe berechnet werden, bei denen
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die Fasern in die Bildebene hinei nzlichsein] auf en

als dass die Phasenzusammensetzung der Lagen, bei denen die Fasern in der Bildebene

verl aufen (AQuerlagenfi) durch ung¢nstiges
werden kannDie Lagendefinition ist noch einmal ilbbildung 44 verdeutlicht. Allerdings
funktioniert die Lagenerkennung zum aktuellen Stand der Arbeit nur fir Rroeeen

Schichten relativ horizontal verlaufen und we@igdulation aufweisen.

0

& Langslage

3 I Querlage

600 {:*"'" A"‘):"" " o ?"Y"‘“l‘"";’""‘ e 3 ¥ 4 =
E S BN o . 4 ? 2 Py
. g St & ! Langslage
800 SRR } /;’g TR N Loby A }

1000 — 1 Querlage
1200 ' } Langslage

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Abbildung 44: Definition der Langs- und Querlagen in einem REMBIld.

Ist ein REMBIld in seine vier Phasesegmentier{vgl. Abbildung 43), kénnen in einem
weiteren Schritt die Querlagen herausgefiltert werden. Diesidst zwingend notwendig,
verbessert aber die Genauigkeit der berechneten @gatiRgfiigig da Querlagenendeziell
weniger Siliziumkarbidnteile zeigen als Langslagen Letztere verféalsclen somit die
berechneterPhasenanteilevenn dasgesamteREM-Bild zur Berechnung der Kennwerte
herangezogen wirdn der Praxis erweist sich dieser Unterschied aber als gevalzgi er von
Bild zu Bild variiert und deswegemur bedingin Zahlenwerte gefasst werden kaBollte die
Schichterkennung keine befriedigenden Ergebnisse niekann auch manuell eingegriffen
und durch unterschiedliche Wahl von Filteeme Optimierungerreicht werdenSollte auch
dies die Erkennung nicht verbessern, kantschieden werden, stattdessen die Ergebnisse aus
dem gesamten Bild zu verwerte@enerell ist ds Unterteilenin Quer und L&angslagen
aufgrund der Vielfalt der unterschiedlichen Miktrukturen eine Herausforderung. Die besten
Ergebnisse lieferte hier ein flexibles Verfahren, welches je erkmalen des segmentierten
Bildes eine andere Berechnungsroute durchlauft. Das Verfahren wikbigendengenauer
beschrieben.

Langslagen konme im Falle einer XBahnlichen Mikrostruktur gut tber ihre vertikal

verlaufenden Stegmentierungsrisse erkannt werdenQuerlagen kommen diese Formen
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nicht vor. In XD-&hnlichen Mikrostrukturen funktioniert diese Methode aber nicht mehr, da
hier kaum noch elementares Silizium vorliegt. Hier sind die Segmentierungsrisse allerdings
haufig durch die Abwesenheit von Kohlenstofffasardiesen Bereicheru ekennenehemals
Risse) Eine weitere Moglichkeit der Unterteilung bietet die Suche nach horizontal
verlaufenden, schmalen Siliziumkardtthichen einer bestimmten Grol3e, wie sie nur in
Querlagerauftreten Je nach Art der Mikrostruktur kann eine der drethbdeni oder auch

eine Kombination mehrerer Methodenzielfiihrend sein.

Jeder der drei mdglichen Wege wird durch den Algorithmus verfolgt und ein Filter daraus
generiert. Dabei ist ein Filter eimeathematischdlatrix von der Groé3e der REMufnahme
(Breite in Pixelnx Hohe in Pixeln) welche den Wert 1 enthalt, wenn der Pixel zu einer
Langslage gehort und den Weriwenn ein Piel zu einer Querlage gehdiildlich dargestellt
ist ein solcher Filter iMbbildung45.
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Abbildung 45: Filter zur Erkennung von Langslagen weil3: Pixel gehért zu einer Langslage, schwarZixel gehort zu
einer Querlage

Legt man einen solchen Fltwie eine Schablone tber das Originalbild und behalt nur die
weil3en Bereiche, erhalt man alle Langslagen des Bildes. Dies ist, bildlich gesprochen, auch das
Vorgehen des Algorithmus.

Im Folgenden wird nun auf die Erstellung der Filtermasken eingegaDgeowerden die
obengenannten Merkmale im Bild erkannt. Am Beispiel der SilizBagmentierungsrisse
wird zunachst eirschwarzWeil3Bild erzeud, welches nur elementares Silizium enthalt, wie
es inAbbildung 46 dargestellt istDies ist moglich, da zuvor die verschiedenen Phasen des
Bildes klassifiziert wurdenAbbildung43).
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Abbildung 46: Elementares Silizium inweil3, alle anderen Phaseim schwarz.

Auffallig zu sehen sind die vertikalen Segmentierungsrisse. Weiterhin ist aber auch ein

grofRer angeschnittener Segmentierungsriss in einer der Querlagen erkennbar (grof3e weil3e

Flache), sowie feine horizontale Linien, welche die Grenze zwischen einer- ludntysiner

Querlage kennzeichnetDiese sind bei der Lagenerkennung hinderlich und muissen

herausgefiltert werden. Es wird damach Flachen eines bestimmten Seitenverhaltnisses und

einer bestimmten GrdélRenordnung gefiltert, wa&bbildung47 dargestellt ist
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Abbildung 47: Extrahierte Si-Segmentierungsrisse durch mehrmaliges Filtern nach Seitenverhdltnis und GroR3e der

gefundenen Konturen

Auffallig ist, dass SiliziumSegmentierungsrisse dieser Art nur in Langslagen auftreten. Um

eine Schablone fur Langslagen zu erstellen, mussen also alle Pixel einer Reihe, in der auch

Segmentierungsrisse auftreten, weil3 eingefarbt everdlle Pixel einer Reihe, in der keine

Segmentierungsrisse auftretéfeiben schwarz. Dies fuhrt zu demAbbildung48 gezeigten

Filter.
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Abbildung 48: Filter mit weil3en Streifen an Positionenan denenLangslagen erkannt wurden (SiSegmentierungsriss
Methode); schwarze Streifen kennzeichnen Querlagen

Uberlagert man den Filter adbildung 48 mathematisch mit dem Originalbild, wird das
Originalbild nur an den Stellen beibehalten, an denen der Filter weil3e Pixel aubdleist
anderen Bereiche werden verworf@®ramitstehe nur noch die Langslagen fiur die Auswertung
der Kennzahlereur Verfugung Die erkannten Lagen sind iAbbildung 49 rot umrandet
dargestelltWeiterhinwurde Silizium innerhalb der erkannten Lagen gelb und Siliziumkarbid

grun eingefarbt

Abbildung 49: Erkannte Langslagen sind rot umrandet dargestellt; darin Silizium Gelb, Siliziumkarbid : Grin, Poren:
Rot und Kohlenstoff: Blau markiert (Si-SegmentierungsrissMethode).

Ein &hnliches Vorgehen ergibt sich fur die Gewinnung von Filtern aus den anderen beiden
obengenannten Merkmalen. Das Vorgehen wird nun in verklrzter Form beschrieben.
Bei Werkstoffendie wenig oder gar kein efeentares Silizium enthalten, st6(3t die Filterung

nach SiliziumSegmentierungsrissen an ihre Grenzen. Hier konnen aber Querlagen durch
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langliche horizontal verlaufende Siliziumkarbidflachen identifiziert werden, wie sie in
Abbildung50 dargestellt sind.

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Abbildung 50: Horizontal verlaufende, léngliche Flachen aus Siliziumkarbid mit einem Seitenverhéltnis von
Breite/Lange > 5

Auch hieraus kann durch analoges Vorgehen ein Filter erstellt werden, Abdildung51

zu sehen.
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Abbildung 51: Filter auf Grundlage von Siliziumkarbidflachen; weif3e Pixel kennzeichnen Bereiche in denen
Langslagen vermutet werden, schwarze Pixel kerzeichnen Bereiche in denen Querlagen vermutet werden

Deutlich erkennbar ist, dass die Langslagenerkennung in diesem Beispiel durch den
SiliziumkarbidFilter schlechter funktionierals durch den Siliziurfilter, was aber je nach
Bild variiert.

Eine drite Moglichkeit der Erkennung bietet die Suche nach Fehlstellen im Kohlenstoff in
den Langslagen. Betrachtet maur den Kohlenstoff in der Aufnahni@bbildung52), lassen
sich die Segmentierungsrisse gut als Fehlstellen erkennen. Im Gegensatz zur Klassifizierung
nach SiliziumSegmentierungsrissdmesteherdiese Fehlstellen niclkwangslaufignur aus

Silizium, sondern kénnen auch mit Siliziumkarbid oderdaayefillt sein.
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Abbildung 52: Kohlenstoff weif3, alle anderen Phasen schwarz eingeférbt

Invertiert man die Farben ibbildung52, und fuhrt einige glattende Berechnungen durch,
ergibt sichwieder ein &hnliches Bild wie ifbbildung46. Analog missen weitere Filterschritte
erfolgen, welche nur Flachen mit bestimmt8eitenverhaltnissen und GrolRenlassen,
wodurch sichAbbildung53 ergibt
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Abbildung 53: Negativ der KohlenstoffFehlstellen gefiltert nach Flachen mit gewissen Seitenverhaltnissen und GréRen

0 250 500 75 1000 1250 1500 1750 2000

Aus Abbildung 53 lasst sich durch analoges Vorgehen wieder ein Filter erstellen, welcher

Langslagen prognostiziert und Abbildung54 dargestellt ist.
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Abbildung 54: LangslagenFilter durch Kohlenstoff-Fehlstellen; weil3e Pixel kennzeichnemBereiche an denen im
Originalbild Langslagen vermutet werden schwarze Pixel kennzeichnerBereiche, in denen Querlagen vermutet
werden.

Nachdem die drei verschiedenen Filter fir jedes Bild berechnet wurdengntaskieden
werden, welcher Filter (oder welche Filterkombination) zum Einsatz kommen sollk&as
aufgrund der Phasenanteile dess@mtbildes (mit allen Lagergbgeschéatziverden. Im
Programmcode wurde bei der Auswahl der Unterteilungsmejbageh Kohlenstoffanteil im
Gesamtbilddaher auf drei verschiedene Routen zuriickgegriffen. Dies iStabelle 12
dargestellt.Lag der Kohlenstoffgehalt im Gesamtbild Uber 75%, wurde dem BEdidie
Kategorie 1 zugeordnet. Analog wurde dem Bild die Kategorimu@eordnet, wenmer
Kohlenstoffgehalt zwischeid5% und 60% lagdie Kategorie 3 wurde vergeben, wenn der
Kohlenstoffgehalt im Gesamtbild unter 60% lag. Je nach Kategorie wurden die Fil&rim
Tabellel2festgelegterReihenfolgeangewendet

Tabelle 12: Vorgehen des Algorithmus bei der Unterteilung in Langs und Querlagen QF = Querlagenfilter, LF =
Langslagenfilter.

Prioritat Kategorie 1 Kategorie 2 Kategorie 3
C-Gehalt >=75%  75% > C-Gehalt C-Gehalt < 60%
>=60%
1 LF nach SiRissen  QF nach Si€ LF nach CFlachen
Flachen
2 QF nach Si€ LF nach SiRissen  QF nach Si€
Flachen Flachen
3 LF nach CFlachen LF nach CFlachen LF nach SiRissen
4 GebeFehlerneldung GebeFehlermeldung GebeFehlermeldung
Eine geeignete Einteilung der K| asslgah nach

andErrom  unt er Ver we n dAumghmengdtrofiern. RaraucR dievbptimal auf
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die Gesamtheit aller Bilder abgestimmte Untéutegsmethode im Einzelfall ungewollte

Ergebnisse liefern kann, wurde auch hier eine Mdglichkeit gegeben, manuell einzugreifen.

3.3.4 CCR mit und ohne Lagenerkennung

Der Einfluss der Lagenerkennung auf die CCR ist je Sablwere der Einzelfasersilizierung
unterghiedlich grofl3. Am grof3ten ist der Einfluss bei stark ausgepragteMik®strukturen
verschwindend gering wird er stattdessen bei ausgepragteviikibstrukturen Nachteilig ist
die Verwendung der Lagenerkennung aber in keinem Fall, vorausgesetztedasged richtig
erkannt wurden, was durch den Ingenieur bewertet werden muss.

Am Beispiel der Probe WH232 mit einer XBMikrostruktur kann der Unterschievischen

Ein- und Ausschalten der Lagenerkennung gut verdeutlicht werden. Die berechneten
Phasenantke sind inAbbildung55 gezeigt.
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Abbildung 55: Ermittelte Phasenanteile der Probe WR232; links: ohne Lagenerkennungrechts: mit Lagenerkennung

Die berechnete CCR ergibt sich zu CER,4%flr die Betrachtung ohne Lagenerkennung
und zu CCR= 10,7%fur die Betrachtung mit Lagenerkennung.

Fiar XD-Mikrostrukturen fallt detnterschiedder Phasenzusammensetzyageils mit und

ohne Lagenerkennurgehr gering aus, wiam Beispiel der Probe WB04 in Abbildung 56
deutlichwird.
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Abbildung 56: Ermittelte Phasenanteile der Probe WR304; links: ohne Lagenerkennung, rechts: mit Lagenerkennung

Hier liegt dieresultierende CCR im Bild ohne Lagenerkennung bei CCR,8% undim
Bild mit Lagenerkennung bei CCR42,6%

3.3.5 Genauigkeit der CCR

Um eine aussagekraftige CCR zu erhalten, miussen die fREWMahmen einen
reprasentativen Anteil der Mikrostruktur enthalten. Die Genauigkeit der CCR hangt damit
direkt von der Aussagekraft der zugrundeliegenden Aufnahmen ab. Die Entscheidung dariber,
welche Aufnahren reprasentativ sindund wie viele davon zur Berechnung der CCR
herangezogen werden sollten, liegt beim Ingeni@uwndsatzlich sollten die Aufnahmen aber

folgenden Richtlinien genigen:

1 Die CCR sollte nicht allein auf Grundlage eines einzigen Bildescheet werden,
sondern auf Grundlage mehrerer Bilder, um einen Mittelwert Uber die Mikrostruktur
aus verschiedenen Bereichen zu erhalten

1 Die verwendeten Aufnahmen sollten eine moéglichst niedrige Vergréf3erung (z-B. 100
fache VergréfRerung) verwenden, danat detrachtete Ausschnitt moglichst grof3 wird
und damit reprasentativer fur die gesamte Probe

1 Die REM-Aufnahmen sollten keine groRen Belichtungsschwankungen innerhalb des
Bildes (z.B. von links nach rechtsjufweisen, da hierdurch die Phasenerkennung

erscwertwird

Weiterhin wurde untersuchiyie grof3 der Einfluss des Faserwinkels sowie der Entnahme
Position der Probauf die gemessene C@®Rir. Dazu wurderzehnProben an unterschiedlichen
Positionen derselben Platte entnommen, jedoch der Schnittwinkarigaty dass die Fasern
in unterschiedlichen Winkeln zur Probenoberflagbdaufen Die daraufhin erstellten REM

Bilder wurden zur Bildanalyse in das Wetierface eingegeben, wodurdlr jede Probe die
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CCR ermittelt werden konntéittelwert und Standatabweichungaus allen Proben ergaip
sich zu6 'Y'Y uvlw phtb, was einerverhaltnismaRigguten Ubereinstimmung trotz
unterschiedlicher Faserwinkahd Positionerentspricht vor allem wenn man bedenkt, dass
sich Unterschiede in der CCR aufgrund der Hgfenitat des Materials auch bei konstantem

Faserwinkel ergeben.
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4 Entwicklungd es GUI ADataTracker fi

In diesem Kapitel wirddas ProgrammA Dat aTr acker i beschrieben
Auswertung und Visualisierung der Daten aus der Datenbank erfolgte. Die Unterkapitel

befassen sich jeweils mit den verschiedenen Funktionalitaten der App.

4.1 Notwendigkeit und Ziele des Programms

Um die in der PSQIDatenbank gespeicherten Daten auch fur Benutzer ohne
Programmiererfahrung zugénglich zu machen, wurde eine graphische Benutzeroberflache
(GUI) in Python programmiert, deren StartmdntAbbildung 57 zu sehen istund die im
Fol genden als ADataTrackerfi bezeichnet wird.
der Abteilung als Executeable (.exe) bereitgestatitiass eine Installati@uchauf Rechnern
ohne Python mdglich ist Als Sicherheitshirde wurde auferdem ein Légystem
implementiert und Accounts ausschlie3lich fir Abteilungsmitglieder erstellt.

In der DataTrackeBoftware konnen Informationen zu den in der SQHtenbank
gespeicherten Proben abgefragt undomatisch alstabellarische Dateroder interaktive

Diagramme angezeigt werden. Die Funktionalitditen umfassen:

1 Anzeigen von Laufzetteldaten (Aufbau, Rohstoffe, Massenénderungen,-Zichte
Porositatsmessungen, Bauteilvermessungen)

Anzeigen vorPolymerisationsdaten (Temperaturkurven, ZyKieiormationen)
Anzeigen von Pyrolysedaten (Temperaturkurven, Zykidormationen)

Anzeigen von Silizierungsdaten (Temperaturkurven, Zykhormationen)

= =2 4 =4

Anzeigen von Mikrostrukturdatemild-Dateien, CCRWerte,

Phasenzusammensetzungen

=

Erstellen von PDEZusammenfassungen zu ausgewahlten Proben
Trainieren von KiAlgorithmen

Verwendung von trainierten KAlgorithmen
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B c/C-siC Daten-Analyse - X

#m e e o C/ C-SIC Daten-Analyse  Hallo Tobias!

Laufzettel PDF Exporter

Polymerisation |

Zyklenvergleich

Pyrolyse ™

Zyklen Information Zyklenvergleich Alle Zyklen

Silicierung
Zyklen Information Zyklenvergleich Alle Zyklen

Mikrostruktur

Aufnahmen Probenvergleich

y o d
.

Testauswertung

Test-Daten Prozess-Test Vergleich

Abbildung 577 St art men¢ der entwickelten GUI ADataTr a

4.2 Inter&ktiver Laufzettel

Eine recht naheliegende Funktion von DataTracker ist das Anzeigen von den in der SQL
Datenbank gespeicherten DatensatBabei handelt es sich in diesem Fall ausschliel3lich um
Tabellendatendas Erstellen von interaktiven Grafiken wird spateren Kapiteln behandelt.

Durch eine Vorauswahl kann der Suchbereich auf unterschiedliche Weise eingegrenzt werden.
Somit kdnnen die Daten zu allen Proben, bestimmten Chargen oder einzelnen Proben angezeigt
werden, wobei zuséatzlich zwischen verschiegeProzessschritten und Typen von Messungen
unterschieden werden kann. Zudem wurde eine Funktion implementiert, die es erpdiglicht
aktuell in der Tabelle angezeigten Daten als ERzdki herunterzuladebbildung 58 zeigt

eine beispielhafte Anfrage des interaktiven Laufzettels.

76



B Laufzettel

i DLR

CfC-5IC Daten-Analyse
Eingeloggt: Tobias

Was soll angezeigt werden? (@) Laufzetteldaten

Prozessechritt vorgeben: | alle

Laufzettel

Anzeigeeinstellungen

¥

() Bauteilvermessung

() Dichte und Porositat

Proben-ID: [Hp-1|

Hinterlegte Daten

() Massentabelle

proben_id projekt projektleiter liefertermin  kostentraeger  geometrie geometrie_sonstiges  sollmass_cosic | sollmass_cosic b ™

HP-1114 u Klopsch 2017-08-28 2431024 Platte Meone 200.0 200.0

HP-1116 u Klopsch 2017-08-31 2481024 Platte Meone 200.0 200.0

HP-1207 Masterarbeit Alina Kessel Mone Mone Platte Mone 200.0 200.0

HP-1208 Masterarbeit Alina Kessel None MNene Platte None 200.0 2000

HP-1209 Masterarbeit Alina Kessel Meone Mone Platte Meone 200.0 200.0

HP-1210 Masterarbeit Alina Kessel Mone Mone Platte Mone 200.0 200.0

HP-1211 Masterarbeit Alina Kessel None MNene Platte None 200.0 2000

HP-1216 Stort Dauth Meone Mone Platte Meone 400.0 280.0

HP-1289 Automatisches_Projekt  Autornatisch_Erstellt 2000-01-01 999 MNone MNone MNone MNone

HP-1230 KermiHt Fiona Kessel 2021-11-04 3024906 None None None None

HP-1312 KermiHt Fiona Kessel 2021-11-04 3024906 Platte Meone 290.0 30.0
HP-1330-A  LFBEN Friedrich Mone Mone Platte Mone 3250 3250
HP-1330-B LFEN Friedrich None MNene Platte None 325.0 3250
HP-1330-C LFEM Friedrich MNone MNene Platte MNone 325.0 3250
HP-1330-D  LFEN Friedrich Mone Mone Platte Mone 3250 3250

< >

Excel Expart Home Exit

Abbildung 58: Beispielhafte Anwendung des interaktiven Laufzettels durch eine Datenbar8uche nab allen Proben,
deren | D mit

dénbBgihet n

AHP

4.3 Erstellen von PDZusammenfassungen

Um dem Nutzer einen schnellen Uberblick iber d@samteProzessierungspeziell

ausgewahlter Proberzu ermoglichen, wurdein DataTracker eine weitere Funktion

implementiert welchePDR~Zusammenfassungen einzelnenvorgegebenen Proben erstellt.

Die Zusammenfassung enthélt die wichtigsten datén aller Prozessschrittesowie

Di agr amme

von

Temperatur zyklI en

der

Prozesss

zusatzich jeweils eine SolKurve mit in das Diagramm eingezeichnet wird, ist es aul3erdem

leicht moglich, Abweichungen in den Prozessen zu identifizieAdsbildung 59 zeigt

beispielhaft einen Ausschnitt der PIZsammenfassung derobe HP133CA.
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Zusammenfassung Probe HP-1330-A

Allgemeine Informationen
Projektleiter: Friedrich
Erstellungs-Datum: 21.11.2022

Geometrie: Platte

Sollmaf} C/C-SiC (Linge x Breite x Dicke): 325.0x 325.0x 8.0 mm
Sollmaf} CFK (Linge x Breite x Dicke):

FVG: 5575%

Faserart:  Roving, Fasermaterial:T800

Precursor: JK60

Faser-Orientierung: 45°

Gesamt-Massenidnderung durch Pyrolysen: 0.0 % (Insgesamt 0 Pyrolysen)

Gesamt-Masseninderung durch Silicierungen: 0.0 % (Insgesamt 0 Silicierungen inkl. Entsilicierung)

Polymerisation
Polymerisation stattgefunden am: 04.12.2022

Abbildung 59: Ausschnitt der automatischenPDF-Zusammenfassung der Probe WRI4-A.

4.4 Interaktive Diagramme

DieMessdaten der Pr oZAdlan eARmlgyime rAiPsya toil o/rsfe,f
kénnen n DataTracker als interaktive Diagrammegereigtwerden. Dabei ist es moglich,
zwischen den verschiedenen Messinstrumenten -poditionen auszuwéhlen. Zusatzlich
kénnen auch verschiedene Kurven Uberlageelben Diagramm angezeigt werden. Speziell
fur Infiltrationsdaten kann aufRerdem eine Unterscheidung je nach Herstellungsverfahren
erfolgen. Ein Beispiel hierfur ist in Abbildung 60 gegeben, wo eine Infiltrations
Temperaturkurve angezeigt wifeine weitere Funktionalitat bietet auf3erdem die Mdéglichkeit,

alle in der Datenbank verflgbaren Zyklen in einem einzigen Diagramm anzuzeigen.
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E Polymerisation - Zyklen im Vergleich — O X

E DLR Polymerisation - Zyklen im Vergleich
C/C-5iC Daten-Analyse
Eingeloggt: Tobias
Infiltrationsverfahren und Zyklus wdhlen
O Autoklav @ RTM O Presse 1328 At D Weiterer Zyklus: 1917
Vergleichs-Eigenschaft 1 | Zeit (min) ~ | Vergleichs-Eigenschaft 2 | Innentemperatur 1 (°C) sz,'r.‘m\;”,.'i';gﬁ‘;‘,}‘jc\r.‘;}ge-'fgig’?’e'a‘”" 1 ()" comparisan for
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Abbildung 60: Graphische Darstellung einer Infiltrations-Temperaturkurve (RTM) in DataTracker. Durch Bedienung
der Dropdown-Meniis und Schaltflachen lassen sicherschiedene Temperatur und Druckkurven der Ist- und Soll-
Werte, sowie mehrereZyklen auf einmal anzeigen

In Kapitel 3.3 wurde bereits beschrieben, wie REMifnahmen in die Datenbank
aufgenommen und bewertet werden kénnen. Um die damiugiere Daten einsehen zu
konnen,verfigt DataTrackeriberd en Ber ei ¢ h A Miwelchersdirekteiket ur f ,
Ubersicht zu ausgewéhlten Proben gegeben werden kann. Diese umfasst dabei das originale
REM-BIld selbst,ein Kuchendiagrammmit dendarin enthaltnen Phasenanteilesowie die
daraus extrahierte CCR. Sollten mehrere Aufnahmen zu der angegebenen Probe vorliegen,
werden auf3erdem automatisch Mittelwert und Standardabweichung der CCR uber alle
vorliegenden Bilder berechnet und angezdigs Weitererkann tber ein DropdowNleni
zwischen den einzelneBildern derselben Probe gewechselt werdém Beispiel ist in

Abbildung61 gegeben, welche Mikrostktur-Informationen zur Probe WR4-A zeigt.
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ﬂ Mikrostruktur - O X

4#7 Mikrostruktur
DLR

C/C-SiC Daten-Analyse

- : Anzeigeeinstellungen
Eingeloggt: Tobias

Proben-ID: |wr—44—a| ‘ Es wurden 2 zugehérige Aufnahmen gefunden.
Bitte in Dropdown eine Bild-ID auswahlen.

Bild-ID: WR-44-A__1 i

Hinterlegte Daten

proben_id bild_id pic vergroesserung prozessschritt werte_anhand_schi
WR-44-A  WR-44-A_ 2 CA\GUINmedia\Mikrostrukturbilder\WR-44-A_ 2.tif =0 Entsilicierung  Nein
WR-44-4  WR-44-A_ 1 CA\GUNmedia\Mikrostrukturbilder\WR-44-A_ 1.tif =0 Entsilicierung  MNein
< >

Bewertungszahl (nur diese Aufnahme):
7.2

Bewertungszahl gesamt (alle Aufnahmen
dieser Probe +/- Standardabw. )

sic 7.2 (+-0.1)

CCR (nur diese Aufnahme):
16.2 %

CCR gesamt (alle Aufnahmen
dieser Probe +/- Standardabw. )
15.9 (+-0.3) %

Excel Export Home Exit

Abbildung 61: Anzeige einer Mikrostruktur zur Probe WR -44-A in DataTracker. Neben einer REM-Aufnahme wird
weiterhin ein Phasenverteilungsdigramm sowie die mittlere CCR inklusive Stadardabweichung angegeben.

4.5 KI-Auswertung

Die KI-Auswertung nimmt in DataTracker eine zentrale Rolle ein und wird deshalb in diesem
Kapitel ausfuhrlich beschrieben. Grob kann die Abfolge der Arbeitsschritte in die drei in
Abbildung 62 dargestellten Schritte eingeteilt werdarelche in den folgenden Unterkapiteln

naher beschrieben werden

Datenauswahl Preprocessing Kl Algorithmus

Abbildung 62: Vorgehenbei der Datenverarbeitung

4 5.1 Datenauswahl

Allen nachfolgenden Untersuchungen lag ein Datensatz &8®fbben zugrunde, welcher
bereits Uber die letzten Jahre am DLR angesammelt worden, und teilweise im Verlauf dieser

Arbeit durch Erstellung neuer Proben a@ngtworden war Die Dokumentation war allerdings
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luckenhaft und auf viele verschiedene Dokumente und Dateiformate varésiltiegen einige
DatenVorverarbeitungsschritte angewendet werden musateérdie nun eingegangen wird
Ausfillgrad

Da die Ausfuhichkeit der Dokumentation unter den einzelnen Proben stark schwankte,
mussten einige davon komplett aus dem Datensatz entfernt werden. Das Entfernen von
mangelhaft ausgefillten Proben ist notwendig, da bei einer zu grof3en Fehlstellenrate das
Schatzen dernbekannten Werte zu grof3en Fehlern fuhren kann, welche die Genauigkeit des
KI-Modells verschlechtern. Um zu entscheiden, welche Proben als Datenbasis fir die Kl
Auswertung dienen sollen, wurde ein Ausflligrad definiert, welcher den Anteil ausgefullter
Felder im Laufzettel anhand aller verfiigbaren Felder beschreibt Gieichung(28)).
' UAA'E)jC)‘ c{“A /EEIAH iA@\é’O’? 28)

T UAERADAAD

Dasselbe Vorgehen wurde auchierstellungsparametdurchgefihrt. War ein bestimmter

B

Herstellungsparametenter allen Proben nur sehr selten ausgefullt, wurde dieser komplett aus
der Datenbasis entfernt. Folglich musste eine Untergrenze definiert werden, urntexdbbbyr
Proben undHerstellungsparametéentspricht Zeilen und Spalten) des Datensatzes aigssort
werden. Diese sollte so gewahlt werden, dass die maximale Menge an Daten bestehen bleibt,
die gerade noch keine grof3en Genauigkeitseinbu3en verursacht. Der Ausfullgrad ist nicht nur
bei Proben, sondern auch éerstellungsparameterrelevant. Fir bde Falle wurde er als
Variable in DataTracker implementiert, sodass unterschiedliche Schwellen schnell und einfach
getestet werden konnten.
Ausreil3er

Als nachstesvurdenAusreil3er aus dem Datensatz entfernt. Analog zum Ausfiillgrad wurde
auch dieses Featiurals optionale Mdglichkeit in DataTracker implementiert. Als Ausreil3er
wurden dabei jene Proben betitelt, welche in der CCR eidtaistik vongs o besitzen, da
diesin der Praxisals guter Orientierungswert g{69]. Die theoretischen Grundlagen Zix
Statistik wurden bereits in Kapit@.5.5 erlautertund werdenan dieser Stell@icht weiter
vertieft Sollte sich fir eine Entfernung von Ausreif3ern entschieden werden, wurden auch

hierfir mehrere Optionen implementiert:

1 Entfernung von Ausreil3ern nur innerhalb der CCR
1 Entfernung von Ausreil3ern aus allen Herstellungsparametern des Datensatzes

1 Entfernung von Ausreil3ern aus einer Liste vorgegebener Herstellungsparameter

Bei normalvertetien Daten liegen 99,73% der Werte innerhalb des Intervalls a o,
folglich wurden die 0,27% der Daten, welche am weitesten vom Mittelwert eriégyen als
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Ausreil3er deklariert und aus dem Datensatz entfernt. Um auf Normalverteilung zu testen, wurde
der Shapirewilk Test angewendet, welcher mit einem Wert vipn it pjedoch eine
Normalverteilung ausschloss. Um dem entgegenzuwirken, wurde &oeCox-
Transformation auf den Datensatz angewendet. Ein erneuter SWafkrdest ergab einen

Wert voni) Tt was zu einer Annahme einer Normalverteilung fiihrt. Auch die Verteilung
der Fehlerwerte des angelernten RandomForest Modells konnte damit von einem-Shapiro

Wilk-Test Ergebnis vory  1it caufry  1dx yerbessert werden.

Tabelle 13: Ergebnisse des Shapird/Vilk Tests vor und nach der BoxCox-Transformation.

p-Wert vor Box-Cox- p-Wert nach Box-Cox-
Transformation Transformation
Ganzer Datensatz <0,01 0,09
Fehleterm RF 0,03 0,77

Nebendiesenbeiden wichtigsten DatenausweBthritten, kénnen zuséatzlichueh andere
Bedingungenals Filterkriterien vorgegeben werdebeispielsweise eind.iste zulassiger
ProbenPrafixe oder das zwingende Vorhandensein bestimmter Pyrolyseund
SilizierungsdatenDartber hinauskbénnen bestimmte Prozessschritte oder Proben explizit
ausgeschlossen werddédas gesamte Datenauswakdrfahrenist in Abbildung 63 dargestellt.
Wurde der gewlinschte Datensatz aus der -B@tenbank heruntergeladewjrd er zur

Datenvorverarbeitun{Preprocessingyeitergeleitet.

OriginalDatensatz

Voraussetzung Ausfillgrad X %

Voraussetzung Prafix2 wx | t X

Voraussetzung bestimmte Pyrolysesd
Silizierungsdaten vorhanden

Ausreil3er entfernen ( oA)

Modifizierter Datensatz

Abbildung 63: Optionen bei der Datenauswabhl; optionale Schritte sind gestrichelt urandet dargestellt
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4.5.2 Preprocessing
Wurde die Vorauswahl der Daten getroffen, wird nun in einem nachsten Schritt die
Vorverarbeitung €ngl.: Preprocessingder Daten vorgenommen. Die durch das entwickelte

Programm automatisierte Vorgehensweise igthbildung 64 dargestellt.

TrainingsDatensatz mit
fehlenden Werten

Kategorische Spalten Numerische Spalten

Unbekannte Werte schatzen Unbek. Werte als eigene Unbekannte Werte Schatzen
(z.B. Mittelwert, Max. Auftreten) Kategorie belassen (iterativ, Mittelwert, Max. Auftreten)

Kodieren

(1-ausn-Code) Normalisieren BoxCox

Zusammenfiihren

Variabilitatsprifung

Auswabhl der wichtigsten Merkmale

Neuer vollstandiger und kodierter
Trainingsdatensatz

Abbildung 64: Schematisches Vorgehen beim Preprocessing der Daten; gestrichelt umrand8ighritte sind Entweder
Oder Entscheidungen

Nachdem die Daten in kategorische und numerische Daten unterteilt wurden, missen
unbekannte Werte geschatzt werden. Dies kann auf unterschiedliche Weise geschehen, wie
bereits in Kapitel2.5.4 naher beschrieben. Im Fall von kategorischen Daéiestehtdie
Moglichkeit einer einfachen univariaten Schatzung, oder alternativ eine eigene Kategorie fur
unbekannte Werte zu ertfimelm Fall von numerischen Daten kann zwischen einfacher
univariater und iterativer multivariater Schatzung entschieden werden. Nachdem alle fehlenden
Werte aus dem Datensatz eliminiert wurden, folgt fur kategorische Variablen nunaaise 1
n-Kodierung (e Hot Encoding). Numerische Daten konnen an dieser Stelle linear oder nicht
linear transformiert werden (siehe Kapitél5.69. Die eingebauten Mdoglichkeiten in
DataTracker sind alle optional und umfassen Standardisierung, NormalisieruBgxi@bx-
TransformationNach Kodierung und Transformatiomerden kategorische und numerische
Daten wieder zusammengefihrt. AnschlieBemdrd geprift, ob die vorhandenen

Herstelungsparameter Giber ausreichend Variabilitat verfigen, um statistisch untersucht werden
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zu konnen. Zuletzkann optional eine Bestimmung der wichtigstéarstellungsparameter
(Feature Selection) des Datensatzes erfolged eine Schwelle bestimmt werdemgerhalb

der einHerstellungsparametarcht mit in den Trainingsprozess aufgenommen wird. Dies spart
Rechenzejtverbessert die Interpretierbarkeit des Modetid kann verhindern, dass zufallige
Korrelationen unkorrelierteParameterdie Genauigkeit vechlechtern. Zur Bewertung der
Wichtigkeit aller Herstellungsparametavurde soweit nicht anders beschriebe@mmer ein
separat angelernter RandomForest Algorithmus verwendé®r8e@naus einer grof3en Fille

von Herstellungsparameterhe ¢ wichtigsten lerausgefiltert werden.

4.5.3 Training der Ki

Nach dem Preprocessivgerdendie Daten automatisch an esivon vierauswéhlbaren
MachineLearning Modeknweitergegeben. Dessen Hyperparameter sind durch das Programm
frei wahlbar. Alternativ kann auch eine Parametersuche Uber einen vorgegebenen

Parameterraum gestartet werden, von dem die besten 5 Modelle behalten werden.

KFAlgorithmus wahlen

RandomForest Neuronales Netzwerk

Entscheidungsbaum

Lasso Regression

Hyperparameter

Hyperparameter
Tiefe, Anzahl

Merkmale, Min.
Probenanzahl fur Split
Min. Probenanzahl fiir

Blatt, Splitter

Hyperparameter
Anzahl Baume, Tiefe,

Anzahl Merkmale, Min,|

Probenanzahl fr Split
Min. Probenanzahl fiir
Blatt

Anzahl Hidden Layers
Grofie Hidden Layers
Aktivierungsfunktion,

Solver, Lernrate, initialg

Lernrate, Alpha,
Momentum, Anzahl

Hyperparameter

Alpha,

Zentriertheit,
Max. Anzahl
Iterationen, Toleranz

Epochen

Genauigkeit bestimme

Abbildung 65: Implementierte Machine-Learning Modelle und deren Hyperparameter.

Abbildung 66 zeigt beispielhaftden Reiter AEi nst ebkeangdmsichni tts
DataTrackerHier konnen umfassendéorgabenzum anzulernenden Modell sowie dassen
Hyperparameterrdumen gemacht werden, auf die an dieser Stelle jedoch nicht im Detalil

eingegangen wird
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Bl Kl Auswertung — [m] X

Mikrostruktur-Prognosen mittels Ki #
Daten wahlen =~ KI-Einstellingen  Erweiterte Einstellungen ~ Feature Selection DLR

CJC-SiC Daten-Analyse
Eingeloggt: Tobias

Algorithmus wihlen: RandomForest V| Info
Fehlende Daten schatzen: O Einfacher Imputer ® Iterativer Imputer Max. Iterationen:
Imputer-Feat b .5 Algo.: BRR LR RF KNN Datenbasis wird aus DB heruntergeladen...
[ Imputer-Features begrenzen 90 ® O o O Anzahl gefundener Datensatze: 131
[] Imputer Plot ausgeben Imputation in Plot unterscheiden Fir das Basis Model wurden 9 von 76 Features
behalten.
Kreuz-Valdierung durchfilhren: Anzahl wiederholungen (n): Anzahl Unterteilungen (k): CV Basis-Modell: R2=0.722 +/- 0.087
. Genauigkeit Bas.M. beim Test-Datensatz:
Hyperparameter Optimieren Anzzhl Modelle: R2=0.739
Anzahl Baume: 50, 130, 10 Tiefe Baume: |4, 11, 1 Anzahl Features: 1,7, 1 Fiir das beste optimierte Modell wurden 6 von 76
Features behaften.
Min. Proben Split: 2, 26, 4 Min. Proben Blatt: 1,11, 2 CV optimiertes Modell: R2=0.736 +/- 0.053
Genauigkeit opt.M. beim Test-Datensatz:
@) Keine Bearbeitung () Skalieren () Mormalisieren R=0.708
Log erstellen KI speichern

KI trainieren Fortschritt: _ 100%

Datenbasis  Trainingsdaten = Testdaten  Beste 5 Modelle

proben_id geometrie  solmass_cesic_d faservolumengehalt_cfi precursor  fasermaterial  faserart faserdichte  schlichte  beschrelbung_schlichte vorbeh #
WR-63-A  Platte 3.0 58.61 JKBD T300 Roving  1.81 Ja 0 Nein
HP-914 Platte 120 482 JK60 HTA Gewebe 1.76 Ia 0 Nein
WR-63 sonst, nan nan JK6D Ta00 Roving  1.76 Ja 0 Mein
WR-105  Platte 20 57.95 JKBD HTA Roving  1.81 Ja 0 Nein
WR-69 sonst. nan nan JKBD T800 Roving  1.76 Ia 0 Nein
WR-76 sonst. nan nan JK60 Ta00 Roving  1.76 la 0 Mein
WR-80-4 Rohr nan 50.0 JKeD HTA Roving 1.81 Ja 0 Mein
WR-82-A  Rohr nan 50.0 JKBD T800 Roving  1.81 Ia 0 Nein
(HP—111F; Platte nan nan IKR3 HTA VlieR nan la n Mein 3 he

Home Exit

Abbildung 66: Bereich KI in DataTracker; hier kd nnen umfassende Einstellungen zu Modell und verwendeten Daten
getatigt werden

AulRerdem koénneiiber diese Schaltflachérgaben zu folgenden Themgamachtverden:

1 Schatzmethode (falls iterativ auch: maximale Anzahl Iterationen und verwendeter
Algorithmus)

1 FeatureSelectionMethode

1 Umgang mit Multikollinearitat

1 Methode zur Datenaufteilung (in Tesihd Trainingsdaten)

1 Auswahl automatisch erzeugter Diagramme und Dateien

Nachdem alle Einstellungen getétigt wurden, kann eiKdlell trainiertund als PKLDatei
abgespeichert werden. Zudem werden automatisch verschiedene Graphiken und diagnostische
Dateien erzeugt und in einem vorgegebenen Ordner abgespeichert. Eine automatisch erzeugte

Log-Datei zeichnet aul3erdem alle vom Programm vorgenomn&stetitte auf.
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5 Physikalische Modellbildungnd begleitende Tests

In diesem Kapitel wird auf didikrostrukturModellierung des Pyrolyseprozesses und die
dazu notigen praktischen Versuche eingeganBenMikrostruktuisimulation wurde anhand
der SoftwareSimcenterMultimech durchgefuhrt mit dem Ziel, die Einflussfaktoren zu
identifizieren, welche mit einer bestimmten Art von Rissmuster im C/C Zustand
zusammenhéngekur spezielle notwendige Funktionen, welche in der Standardsoftware nicht
enthalten waremywurden aul3erdem PythaBkripte entwickelt, welche diese auf manuellem
Wege ermdglichenDadurchkonnte eine Vergleichs und Validierungsmaoglichkeit fir die
Vorhersagen der datenbasierten Modelle geschaféeden Die praktischen Versucldienen
dabei deBestimmung diversanotwendigemechanischer Kennwerte des Phenolharzes XP60

als auchderin-situ Beobachtung der Pyrolyse durch ein Lichtmikroskop.

5.1 Mikrostruktusimulation
Die physikalische Modellbildungpefasst sich ausschlieZlich mit derRyrolyseprozessda

eine vollstandigAbbildung aller Prozessschritte den Rahmen dieser Arbeit sprengen,wirde
und die Pyrolyseals Schlisserozessschritt fir die Entstehung des fir die CCR wichtigen
Rissmusters angesehernirdv Dabei wurde durch den Eila$z einesFEM-Mikrostruktur
Modells die Rissbildung innerhalb des Materials bei Aufbringen einer Temperaturlast simuliert.
Hauptziel der Simulation war, ein ausreichend grof3es sowie stabiles Mikrostrukturmodell zu
erschaffen, anhand dessen die beobachtetémomene der praktischen Tests nachgebildet
werdenkonnten Zudem sollten die gefundenen Korrelationen der datenbasierten Modelle auch
durch physikalische Zusammenhange erklagesmacht werderDabei ging esorrangigum

den Zusammenhang zwischen Porositat und entstehendem Rissmasiezse Korrelation
zuvor von den KModellen gefunden worden warorausgesetzt wurde fur alle Simulationen

ein Faserverbundwerkstofbestehendaus HTAFasern und XP60 Harzmit einem
Fasevolumengehalt von 59%-olgende wissenschaftliche Fragestellungendendurch die

Mikrostruktursimulatiorbeantwortet:

1 Wie kommt es zu den vertikalen Segmentierungsrissen innerhalb der Matrix?
1 Welchen Einfluss haben Defekte auf das entstehende Rissmuster?
1 Wie unterscheidet sich das Rissmuster bei der Verwendung von #icAT800

Fasern?
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5.1.1 Entstehung der vertikalen Segmentierungsrisse

Um dieersteFragestellung beantworten zu kénnen, wurde folgende Vermutung aufgestellt:
die Warmeausdehnung des gesamten Latsiist inFaserebene beinahe null, wahrend sie in
Dickenrichtung negativ ist, da dort keine Fasern verlauied das Verhalten damit
matrixdominiert ist Da das Phenolharz sich allerdings beim Aufheizen komprimieren mdchte
(negativer Warmeausdehnungskaaéint | ), entstehen in der Faserebene Zugspannungen,
welche beim Uberschreiten der Matfbestigkeit zu Rissbildung fuhrg82]. Der Grund fiir
dieses Verhalten ist also in den stark umieiedlichen Warmeausdehnungen von Fasern und
Matrix zu sehen Die Warmeausdehnung wird in der Mechanik oft durch den
Warmeausdehnungskoeffizientenbeschrieben, welcher die reversible Ausdehnung eines
Materials durch Temperatureinfluss beschrerbtieser Arbeitwird jedochnicht zwischen der
thermomechanisch bedingten und der chemisch bedingten Warmeausdehnung unterschieden,
sondern beide Effekte in Summe betrachtet. Der &lieiWarmeausdehnungskoeffiziegnt
bezeichnete Kennwebiezieht sich somit oht nur auf die reversible thermische Ausdehnung
eines Materials, sondern auch auf seineversible Ausdehnung infolge chemischer
Veranderung, wie es beispielsweise bei Phenolharzen wahrend der Pyrolyse geschieht.

Abbildung 67 verdeutlicht die Theseder vertikalen Segmentierungsrisse aufgrund
behinderter Warmeausdehnung in Faserricht@kgziert sind drei Lagen eines (90°/0°/90°)
Schichtaufbaus, wobei 90° einemaderverlauf parallel zur Bildebene und 0° einem
Faserverlauf in die Bildebene hinein entspritiediglich in Y-Richtung ist ein ungehindertes
Schrumpfen der Matrixelemente beim Aufheizvorgang mogtictinePfeile), weswegen sich
in X- und ZRichtung Spanungen aufbauer{orangefarbenePfeile). Uberschreiten die

Spannungen die Festigkeitsgrenze, bilden sich Risse aus (blau).

lSchrumpf maglich

Abbildung 67: 3-Lagen Modell mit einer Faserorientierung von (90°/0°/90°). Aufgrund dg niedrigen
Warmeausdehnungskoeffizienten der Fasern im Vergleich zur Matrix kann das Laminat nur in yRichtung schrumpfen
(gruine Pfeile); in X- und Z-Richtung wird dies durch die Fasern behindert, weshalb sich dorRisseausbilden (blau).
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Diese Thesewurde durch eine Simuaition Uberpruft Dazu war die Bestimmung von
mechanischen Kennwerten fur Fasend Matrixmaterialien nétigauf die in Kapitel5.2

naher eingegangen wirdudem nussten einige Annahmen getroffen werden:

1 Es tritt keine plastische Verformung aufid in Kapitel5.2.2n&her untersucht)

1 Alle Materialeigenschaften mit Ausnahme de#l&duls der Matrix bleiben Uber die
Temperatur im Bereich 20°C bis 600°C konstant

91 Der Verlauf des BModuls des Phenolharzes XP@Ber der Temperatur verhalt sich
analogzu demfur Phenolharze beschrielmrvVerlaufausFan et al[93]

1 Die lokaleFestigkeitsVerteilung der Matrix auf der mikroskopischen Ebene lasst sich

durch eine WeibulVerteilung annéhern

Mit der oben definierten Wahrscheinlichkeitsverteilung fur die Festigkeiten von Matrix und
Interface, wurde ein (200um200um) grol3es 2Moddl mit 3 Lagen ersteljtwobei dieGrolie
der zu untersuchenden mittleren Latie Mal3e200umx 67um besitzt Da es in Multimech
nicht moéglich ist, den Faserwinkel innerhalb derselben Skale zu verandern, wurde hierfir ein
PythonSkript geschrieberdas dieerstellten Vernetzungdateien einlesen und entsprechend
modifizieren kann Dieses teilt die Mikrostruktur in drei gleiche Teile auf, berechnet die
homogenisierten Eigenschaften einer Schicht, weist sie den Elementen der aul3eren beiden
Lagen zu und drehtiese anschlieRend um 9Qfm Querlagen zu simulierehiest man die
durch das Skript modifizierte Nefzateierneutin Multimech ein, erhélt man die ibbildung
68 gezeigte StrukturDiese wurde fur die Simulation an der Unterkante in vertikaler Richtung
fixiert, sowiean der linken unteren Ecke in horizontaler Richtung, was durch die roten Loslager

skizziert ist.
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Abbildung 68 Mikrostruktur eines 3-Lagen Aufbaus mit Faserwinkel (90°/0°/90%) Gro3e: 200um x 200um;blau:
homogenisierte Querlagengriin: Matrix, orange: Fasern; Faserdurchmesser:5um; FVG=59%; Randbedingungen:
vertikales Loslager entlang Unterkante und horizontales bslager an linker unterer Ecke (ot).

Der Faserdurchmesser wurdabeifiir T800-Fasernmit Q

v A4, und furHTA-Fasern

mit Q  x Ad angenommer[94, 95] Die verwendeten mechanischen und thermischen

Eigenschaften fur Fasern und Matsixd inTabelle14 beschriebenviessungen ddnterface

Festigkeitfur die verschiedenen Faseind Harzmaterialiefiberstiegen aufgrund ihres grof3en

Aufwands den Rahmen dieser Arbeit, weswegen die InteAastgkeitin dieser Arbeit mit

der MatrixFestigkeit gleichgesetziurde

Tabelle 14: Mechanische und thermische Eigenschaften der CFKonstituenten mit Herkunft .

Kennwert Symbol Wert Quelle
Matrix
E-Modul (0] Temperaturabhangig  Zugversuch
[5,9 GPa bis 1,@5Pa]
Poissonzahl ' 0,46+0,4 Zugversuch
Festigkeit i 13,6+5,3 MPa Zugversuch
Bruchzahigkeit U 1,71 MP#a SENB-Test
Warmeausdehnung | Temperaturabhangig  Literatur[92]
[-1,5e4 bis 0,7e4]
[1/K]
FaserT800
E-Modul 0O 294 GPa Literatur[95]
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