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Zusammenfassung

Im von der HTW in Kooperation mit dem Kunststoffhersteller Novapax Kunststofftechnik Steiner
GmbH & Co. KG Projekt Nova wurde untersucht, ob und inwieweit Machine Learning zur Optimie-
rung des Energieverbrauchs sowie der Reduktion von fehlproduzierten Kunststoffteilen in einem
kleinen und mittleren Unternehmen (KMU) beitragen kann. Die Forschungs- und Entwicklungsar-
beiten hatten zum Ziel, eine Empfehlung zu geben, welche Parametereinstellungen an den analy-
sierten Maschinen vorzunehmen sind und welche potentielle Energieeinsparung diese Malinah-
men mit sich bringen kénnen. Dafiir wird die optimale Machine Learning-Methode fiir dieses Prob-
lem ermittelt. Durch die Verwendung des Random Forest-Algorithmus und darauf aufbauend des
kiinstlichen neuronalen Netzes werden schlieBlich Zusammenhange zwischen Parametereinstel-
lungen an den Maschinen und Einsparung von Energie sowie Verbesserung der Qualitat der pro-
duzierten Teile aufgezeigt und in Modellen dargestellt. Das durchgefiihrte Projekt konnte aufzei-
gen, dass KMU mit dem Potential von Verfahren der kiinstlichen Intelligenz in Verbindung mit Di-
gitalisierungsmaBnahmen in der Produktion und der Datenerfassung sowohl erhebliche 6kologi-
sche als auch wirtschaftliche Vorteile hervorbringen kdnnen.
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1 Problemstellungen und Hauptzielstellung

In den letzten Jahren hat die Bedeutung des betrieblichen Umweltschutzes in Unternehmen immer
mehr zugenommen. Es gelten vielfdltige gesetzliche Bestimmungen, die es zwingend erforderlich
machen, den Umweltschutz nicht nebenbei zu betreiben, sondern ihn in Kerngeschaftsprozesse zu
integrieren, um einen wirtschaftlichen Erfolg zu sichern?. Der betriebliche Umweltschutz hat einen
sehr hohen Datenbedarf, dessen Deckung vor allem fiir kleine und mittlere Unternehmen (KMU)
sehr aufwandig und dadurch teuer ist. Um der Berichtspflicht gegenliber dem Gesetzgeber nach-
zukommen oder die internen Prozesse Okologisch bzw. dkonomisch zu optimieren, missen ver-
schiedenste Daten erfasst und aufbereitet werden.

Bedingt durch die stark dynamischen Entwicklungsprozesse (6konomische, demographische, sozi-
ologische, dkologisch-biologische Prozesse) ergeben sich hohe Anforderungen an das Auffinden
von wissenschaftlich fundierten Antworten auf umweltspezifische Fragestellungen und zur Formu-
lierung von Modellen hinsichtlich der Verbesserung der Effizienz des Materialeinsatzes, der Verrin-
gerung von Energie und Abfall sowie der Minderung des CO2-Ausstosses. Entscheidungsfindungen
werden damit einerseits durch die Kirze der zur Herbeifiihrung von Losungen verfligbaren Zeit und
anderseits durch die Komplexitdt der Systeme und Prozesse des Umweltbereiches erschwert. Bei
Untersuchungen von Umweltsystemen bildet die groRe Menge von Daten eine weitere Schwierig-
keit. Sie sind in der Regel raum- und zeitabhangig und werden in Geoinformationssystemen, Um-
weltinformationssystemen oder Umweltdatenbanken gesammelt und gespeichert. Die sinnvolle
Kopplung von Modellen oder auch Simulationstechniken fiir den betrieblichen Umweltschutz und
Umweltbezug ist heute noch Gegenstand intensiver Forschungsarbeiten?.

Ziel des Projektes Nova bestand in der Optimierung der Anlagen hinsichtlich des Ressourcenver-
brauchs und des Abfallaufkommens. Dafir wurden die Maschinendaten erfasst sowie analysiert,
um Optimierungspotenziale der Stoff- und Energiestrome aufzudecken und Verbesserungen be-
zuglich Materialien, Abfall und Energie umzusetzen. Besonderer Fokus dabei lag in der Minderung
des CO2-AusstoRes. Zur Erfassung der notwendigen Maschinendaten entwickelte die HTW geeig-
nete Schnittstellen fiir den Datenimport.

Eine weitere Problemstellung, welche im Projekt bearbeitet wurde, ist die Analyse der Fertigungs-
prozesse, welche sich durch starke Nichtlinearitdten und zeitinvariantes Verhalten auszeichnen mit
Big Data-Verfahren und selbstlernenden Steuerungen. Dafiir ist maschinelles Lernen dann geeig-
net, wenn ausreichend Trainingsdaten zur Verfiigung stehen. Aufgrund des hohen Materialdurch-
satzes bei der Fertigung der Kunststoffteile bei NOVAPAX und anderen KMU im Kunststoffsektor
wurden die Voraussetzungen fir die Entwicklung geeigneter Lernverfahren erfillt. Dabei wurden
die Daten nicht nur offline, sondern bereits im laufenden Betrieb trainiert. Daneben sollten auch
indirekte Faktoren (z.B. Wartungsintervalle, mechanische Storungen) berlicksichtigt werden. Als
Antwort auf die zunehmende Bedeutung der heutigen Informationstechnologien in industriellen
Produktionsprozessen strebte das Projekt an, diese Technologien zur nachhaltigen Digitalisierung
einzusetzen, um die Umweltauswirkungen der Industrie zu verringern und die Effizienz zu erhéhen.

1vgl. Baumast A., Pape, J. (2009): Betriebliches Umweltmanagement - Nachhaltiges Wirtschaften in Unternehmen, Stuttgart.

2vgl. Arndt, H.-K.; Gémez, J. M.; Wohlgemuth, V.; Lehmann, S.; Pleshkanovska, R. (Hrsg.): ,,Nachhaltige Betriebliche Umweltinformations-
systeme: Konferenzband zu den 9. BUIS-Tagen“, Springer Gabler, Januar 2018, ISBN-13: 978-3658203795, S. 97 ff.
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Ziel dieses Ansatzes war es, moderne Software und Informationstechnologie zu nutzen, um die
Nachhaltigkeit in verschiedenen interdisziplinaren Anwendungsbereichen zu verbessern. Gleich-
zeitig konzentrierte man sich auf die Senkung des Energieverbrauchs und die Steigerung der Ener-
gieeffizienz durch Einbeziehung von Umweltaspekten in die Herstellung und den Einsatz von Infor-
mationstechnologie. Die Simulation von Stoffstromen spielt bei beiden Ansadtzen eine wichtige
Rolle. Basierend auf den Kennzahlen der Umweltbilanz 2016 der Fa. NOVAPAX von Wasser, Ener-
gie und Abfall konnte eine jahrliche Gesamtsumme von ca. 2.500 t CO2-Emissionen in die Atmo-
sphare ermittelt werden. Bei einer Ausschussquote von 10% bei einem Materialeinsatz von 1.400
t/Jahr produziert NOVAPAX 140 t Abfall/Jahr.

Mit der im Projekt eingesetzter Umweltmanagementsoftware und modernen Analyse- und Aus-
wertungsmethoden wurde eine Prozessoptimierung bezliglich der Vermeidung von LosgrofRen mit
kleinen Stlickzahlen, Verringerung von Qualitatsfehlern und Steigerung des gewinnbringenden Re-
cyclings von Wertstoffen (z.B. Polyoxymethylen) durch intelligente Angebotsbetrachtung erreicht,
welche die geplanten Umweltziele realisierbar macht und die praktische Umsetzung langfristig und
nachhaltigermaoglicht.

2 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die erreichten wissenschaftlich-technischen Ergebnisse prasentiert.

2.1 Datenvorverarbeitung und -analyse

Im ersten Schritt wurden die erforderlichen Daten innerhalb des Unternehmens aus verschiedenen
Softwareldsungen in einer fiir das Projekt entwickelten SQL-Datenbank zusammengefasst, validiert
und verifiziert. Die Datenaufbereitung wurde mit Hilfe der Frameworks Pandas und Numpy durch-
geflihrt. Hierzu zahlen Datenbereinigung, Normierung bzw. Standardisierung und Dimensionsre-
duktion. Mogliche Ansétze fir das maschinelle Lernen sind iberwachtes Lernen und uniberwach-
tes Lernen. Fur das Uberwachte Lernen ist eine Klassifikation sinnvoll, die mittels dem Framework
Scikitlearn umsetzbar ist. Fiir das uniiberwachte Lernen bietet Clustering hohe Erfolgsaussichten,
da durch die Diversitat der Daten eine Bearbeitung losgel6st von Gruppenzugehorigkeiten sinnvoll
erscheint. Fir die Modellauswahl bietet das Framework TensorFlow viele Algorithmen an, alle
Frameworks sind kompatibel mit Python.

Die Maschinen bei Novapax protokollieren Daten Uber jedes produzierte Teil auf einer internen
Festplatte. Diese sind {iber das sog. OPC-Protokoll abrufbar. Ein Computer im firmeninternen Netz-
werk kopiert diese periodisch in eine MS-SQL Datenbank. Mittels einer VPN-Verbindung ist die Da-
tenbank auch extern erreichbar. Um sowohl die Geschwindigkeit der Algorithmen zu steigern als
auch die Netzwerkinfrastruktur des KMUs zu schonen, wurde die Datenbank auf den lokalen Com-
puter kopiert, auf dem die Berechnungen durchgefiihrt werden.

Die Datensind in drei Tabellen unterteilt:

o Produktionsprotokoll: Produktionsparameter
e Alarmprotokoll: Stérungen bei der Produktion
e Einrichtprotokoll: Werkzeugwechsel
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Merkmal Ein- Beschreibung

Maschinen_Zeit- date Datum und Zeit des Schusses

Schuss_ID int ID des Schusses (DB Z&hler)

Qualitat int Maschineninterner Qualitatsindikator (1 Gut-
teil, 3 Schlechtteil)

Schuss_nach_Neustar int Maschineninterner Zahler

Zykluszeit sec Dauer eines Zykluses

Massepolster cm3 Ausgleichsmassefiir Abkihlung (Teil zieht sich
zusammen)

Umschaltvolumen cm? Ab diesem Volumenwert wird der Prozess um-
geschaltet (Nachdriicken)

Umschaltspritzdruck bar Druck fir Nachdriicken

Maximaler_Spritz- bar Maximaler Druck des Prozesses

Einspritzzeit sec Dauer des ersten Prozessschrittes (Ausfillen
der Form)

Dosierzeit sec Dauer des Schmelzvorganges fir den nachs-
tenProzess

Zylinderheizzone °C Heizzonen fiir Schmelzung des Granulats

Werkzeugkreis °C Steuert die Temperatur des Werkzeuges

Temperi- °C Temperieren (Wasser) des Werkzeugkreises

Integral p/s Von Druck liber Zeit

Energiezahler W/h Zahlerstand

Tabelle 1 Produktionsprotokoll
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Merkmal Einheit Beschreibung

ID int Datenbank-ID
Maschinen_Zeit- date, Datum und Zeit des Schusses
Alarm_ID string Fehlercode des Alarmes
Alarm string Beschreibung des Alarmes
Node_betroffener_ int Auflistung betroffener Nodes
Parameter

auslésendes_Sys- int ID des auslésenden Systems
Nachrichten_Kate- int Kategorie der Nachricht
Nachrichten_Typ int Typ der Nachricht

Tabelle 2 Alarmprotokoll

Merkmal Einheit Beschreibung

ID int Datenbank-ID

Maschinen_Zeit- date, Datum und Zeit des Schusses
Start_Parameter_ bool- ID des Schusses (DB Zahler)

betroffen ean

Anderung string Beschreibung der vorgenommenen Ander-
Benutzer string Durchfiihrender Benutzer
betroffene_Nodes string Auflistung der betroffenen Nodes
Nachrichten_Typ int Typ der Nachricht

Tabelle 3 Werkzeugwechsel

Die Zykluszeit betragt ca. 25 Sekunden, was bei einem optimalen Produktionstag theoretisch 3.456
Schisse (produzierte Teile) ergibt. Jeder Schuss ist in der Produktionsdatenbank gespeichert und
hat eine GroRRe von 164 Byte, somit ergeben sich bei optimaler Auslastung ca. 0,56 Megabyte Daten
am Tag. Der Fokus hierbeilagaufdem Feld Qualitét ausder Produktionsdatenbank, dadieses Feldden
Ausschuss beschreibt. Mogliche Korrelationen bei “Qualitdt 3“ (Schlechtteil) mit einem Alarm aus
dem Alarmprotokoll oder einer Anderung der Maschinenparameter aus dem Einrichtprotokoll sowie
Abweichungen bei den Produktionsparametern sind denkbar.
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MG6E Produktionsprotokol V3

€ Maschinen _Zeitstempel
123 Schuss _ID
123 Qualitaet

123 Schuss_nach_Neustart M6E8 Einrichtprotokoll V3

123 Zykluszeh

123 Massepoister K 12310

123 Umschaltvolumen K1 O Maschinen_Zeltstempel
123 Umnschaltspritzdruck X1 123 Ebene

123 Maximaler_Spritzdruck K1 aec Start_Parameter_betroffen
123 Einspritzzeit K1 ARE Aenderung

123 Dosierzeit K1 ARE Benutzer

123 Zylinderheizzone_1_K1 aee betroffene Nodes

123 Zylinderheizzone_2 K1 123 Nachrichten_Typ

123 Zylinderheizzone_3 K1
123 Zylinderheizzone_4 K1
123 Zylinderheizzone 5 K1
123 Massepoister_K2

123 Umschaltvolumen_K2

123 Umschaltspritzddruck K2

123 Maximaler_Spritzdruck K2 M68_Alarmprotokoll V3

123 Einspritzzeit_K2 B0

::: ?;?:,Zi:lfm__g e | &) Maschinen_Zeitstempe!

123 Zylinderhelzzone_2_K2 fs¢ Alarm_ID

123 Zylinderheizzone_3_K2 AsE Alarm

123 Zylinderheizzone_4 K2 A Node_betroffener_Parameter
123 Zylinderheizzone 5 K2 123 ausloesendes_System_ID

123 Werkzeugheizkreis_1 123 Nachrichten_Kategorie

123 Werkzeugheizireis_2 123 Nachrichten_Typ

123 Temperiergeraet_1_Werkzeug
123 Temperiergeraet 2 Werkzeug
123 Temperiergeraet_3_Werkzeug
123 Integral

123 Energiezaehler

Abbildung 1 Beziehungsschemata der Datenbank

Die Beziehung zwischen den Datenbanken ist durch das Feld Maschinen_Zeitstempel gewahrleistet
Es stellt einen gemeinsamen Zeitmalistab her, wodurch sich Ereignisse und Zyklen vergleichen las-
sen. Weitere interessante Werte sind die Felder “Zykluszeit’ - loggt die Dauer eines Zyklus -
“Alarm” - speichert die Alarmnachrichten - “Integral” - Druck Uber Zeit des Prozesses— und “Ener-
giezaehler” - zahlt die verbrauchten Kilowattstunden . Daten zu der nachgelagerten optischen

Qualitatsprifung fehlen in der hier aktuellen Version der Datenbank. Dies schrankte die Aussage-
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kraft eines auf dieser Datenbasis erstellten Modells erheblich ein, da die von der Maschinenilber-

wachung nicht erkannten Fehlteile nicht untersucht werden konnten.

Die Datensatze wurden auf Duplikate und fehlende Werte untersucht. Je nach Eigenschaften der
Merkmale mussten dann die Attribute standardisiert, normiert oder skaliert werden. Falls die
Merkmale Gleitkommazahlen beinhalten, wurden diese auf Ganzzahlen (Integer) skaliert. Eine
erste Analyse der Daten zeigte, dass die Einspritzzeit K2, Umschaltvolumen_K2, Massepolster K2,
Maxi- maler_Spritzdruck_K1, Umschaltspritzdruck_K1 und Massepolster_K1 die groRten Auswir-
kungen auf die Varianz der Qualitat hatten. Attribute, welche einen hohen Einfluss auf die Varianz
der Qualitit haben, sollten ausgewahlt werden, um den Algorithmus zu trainieren. Um Uber-
bzw. Unteranpassung zu vermeiden, wurde eine verkleinerte Auswahl der Trainingsmerkmale be-
nutzt.
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Abbildung 2 Bedeutung der Merkmale in Bezug auf Qualitat

Flr das geplante Training mit uniiberwachtem Lernen oder Clustering muss keine spezielle Aus-
wahl getroffen werden, da der Lernalgorithmus keine vordefinierten Zielvariablen benétigt.

Die Aufteilung der Datensammlung wurde mit einem Befehl aus dem Scikitlearn Framework durch-
gefiihrt: Die Datensatze x, y wurden zufallig mit dem Verhaltnis 70:30 (test_size=0.3), in_train und

_test Datensatze aufgeteilt. Der Parameter random_state legt die Aufteilung fest und diente dazu,
die Ergebnisse zu reproduzieren.
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In [4]: X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=0)
#A er - T

r 70:30)

jibt Parameter zu Widerholbarkeit an

-~
train.head()

ut[4]:
ol Zykluszeit poister_K1 L olumen_K1 L pritzdruck_K1 Maximaler_Spritzdruck_K1 Einspritzzeit_K1 Dosierzeit_K1 Zylinderheizz
1120 31.008 4542247 12.99987 903.6863 1926417 183 4.284
26777 32584 4578215 12.99987 923.6367 1967.962 163 4.268
28579 32.544 4480587 12.99987 918.2654 1964.564 163 4272
5184 30.960 4629598 12.99987 911.1403 1925431 183 4292
10110 30982 4578215 12.99473 903.4670 1921.265 163 4292

5 rows x 28 columns

Abbildung 3 Aufteilung der Dataframes

In einem weiteren Schritt wurde die Anzahl der Datenbestande fiir die jeweilige Maschine per SQL-
Abfrage betrachtet. Zusatzlich wurde abgefragt, wie viele Werte dabei von fehlerfreien (Qualitaet
= 1) und wie viele von fehlproduzierten Teilen (Qualitaet = 3) stammen.

Maschine | Anzahl Datensitze Gutteile Schlechtteile

Absolut Prozent Absolut Prozent
M64 168.917 166.232 98.4 2.685 1.6
MG67 247.052 245.982 99.6 1.070 0.4
MG68 86.203 85.325 99.0 878 1.0
M69 275.286 270.780 08.4 4.506 1.6
Gesamt T77.458 768.319 08.8 9.139 1.2

Abbildung 4 Datensatze der betrachteten Maschinen und deren Anteile von Gut- und Schlechtteilen

Der Erfassungszeitraum der Daten lag zwischen dem 18.03.2019, 12:56:28 und 08.07.2019,
16:47:20. Fiur die spatere Energieberechnung (siehe Abschnitt 4.5) ist eine kontinuierliche Datener-
fassung optimal. Zur Analyse zeigt Abbildung 4.1, wann das Skript Daten erfasst hatte. Es existieren
einige Licken im Erfassungszeitraum. Hier musste eine differenzierte Betrachtungsweise an den
Tag gelegt werden, denn einige Maschinen produzieren nicht 24 Stunden am Tag und daher ent-
standen natirlicherweise scheinbare Unterbrechungen in den Daten. Das erschwerte die Vorverar-
beitung zur Berechnung der Energie.

Bei der Betrachtung der Datenvollstandigkeit war auffillig, dass bei allen Maschinen komplett
weille Eintrage vorlagen, welche das Fehlen von Daten bedeuten. Dabei handelte es sich nicht um
fehlende Daten, sondern den Umstand, dass durch die unterschiedlichen Bauweisen diese Mess-
werte nicht erhoben wurden, da beispielsweise die Zylinderheizzone nicht existiert. Im Allgemeinen
lag ein vollstandiger Datensatz vor. Auffallig waren die Licken bei Zylinderheizzone_K2_[3,4,5] der
Maschine M69. Durch die zusammenhéangenden, fehlenden Daten war davon auszugehen, dass in
diesem Fall die Produktion der Maschine umgestellt wurde, bei der diese Bereiche nicht genutzt
wurden.

10
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Abbildung 5 Datenvolistiandigkeit: Schwarze Markierungen stehen fiir vorhandene, weiBe fiir nichteingetragene Daten

In der Datenbank befinden sich Spalten, wie das Werkzeug, das verwendete Material und das ein-
gestellte Programm. Fiir eine Untersuchung konnten diese Angaben zwar relevant sein, sie enthal-
ten jedoch durchgangig den gleichen Wert. Daher liefern sie keinen Informationsgewinn. Bei der
Modellerstellung wurden sie aus den Daten entfernt, um die Berechnungsgeschwindigkeit des Mo-
dells zu erhéhen.

2.2 Modellgenerierung und -analyse

Im nachsten Schritt wurde bestimmt, welcher Algorithmus am besten fiir die vorliegende Problem-
stellung geeignet ist. Zunachst wurde eine Einordnung in die drei Arten des Machine Learnings vor-
genommen. Das uniiberwachte Lernen verarbeitet Daten ohne Labels. In diesem Fall sind jedoch
die Eintrage bereits kategorisiert. Damit wird eine bereits bekannte Information ignoriert, wodurch
ein ungenaueres Ergebnis zu erwarten ist. Zudem ist das Ziel bereits eindeutig definiert: Die Redu-
zierung der Fehlproduktionen und Senkung des Energieverbrauchs. Eine Clustering-Analyse kdnnte
unter Umstanden Gruppen bilden, die zwar ahnliche Eigenschaften besitzen, aber nicht zur Beant-
wortung der Forschungsfrage beitragen. Mit einer geeigneten Interpretation lieen sich unter Um-
standen auch Ergebnisse erzielen, durch Einbeziehung aller vorhandenen Informationen, insbeson-
dere der Labels, versprechen die anderen Arten des Machine Learnings jedoch mehr Erfolg. Die
Anwendung von verstarkendem Lernen ist eine mogliche Art Ergebnisse zu liefern. Dafiir war aller-
dings eine Grundvoraussetzung nicht gegeben: Die Interaktion mit der Umgebung. Im Projekt lagen
bereits erfasste Daten vor. Um diese Methode zu verwenden, musste der Algorithmus direkte Ver-
anderungen an der Maschine vornehmen und mit den Ergebnissen die Parameter anpassen. Auch
wenn so in der Theorie vielversprechende Ergebnisse zu Tage geliefert werden kdénnten, war der
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finanzielle Aufwand im Vergleich zu den maoglichen Einsparungen durch die Forschungserkenntnisse
zu grol.

Die Voraussetzungen fir Gberwachtes Lernen waren in diesem Fall vollstandig erfillt: Es existierten
vorgelabelte Daten und es war definiert, in welcher Weise diese Informationen analysiert und op-
timiert werden sollen. Basierend darauf konnten Modelle erstellt und auf Genauigkeit Uberprift
werden. Konsequenterweise wurde daher die Methode des liberwachten Lernens eingesetzt. Bevor
einzelne Algorithmen bewertet wurden, galt es zunachst, die Anforderungen zu beschreiben. Mit
etwa 600.000 Datensatzen lag eine groBe Menge an Informationen vor, die verarbeitet werden
mussten. Der Algorithmus musste in der Lage sein, mit dieser GroRe umzugehen. Uber das Modell
konnten keine Annahmen gemacht werden, daher sollte bei dessen Erstellung auch nicht-lineare
Zusammenhdnge erkannt werden. Die Problemstellung erforderte, dass eine Methode nicht nur
korrekte Vorhersagen macht, sondern auch interpretierbar ist und die Griinde fiir eine Entschei-
dung offenlegt. Im besten Fall sollte die Erstellung des Modells zeitlich moglichst kurz sein, da der
Zeitraum der Arbeit begrenzt ist und mehrfache Kalkulationen tiber mehrere Tage schnell die Erfil-
lung der Aufgaben behindern kénnen. Die Zielsetzung beinhaltete daher die Erklarung der Qualitat
in Form einer diskreten Klassifizierung sowie eine kontinuierliche Abschatzung in Form einer Re-
gression flir den Energieverbrauch. Optimalerweise sollte der Algorithmus beide Arten beherr-
schen, um den Entwicklungsaufwand zu reduzieren. AuRerdem wire ein geringes Risiko einer Uber-
anpassung von Vorteil, um ein allgemeines Modell zu erhalten. Sowoh| der Random Forest-Algo-
rithmus als auch die kiinstlichen neuronalen Netze sind fiir das vorliegende Szenario anwendbar. In
Anbetracht der Geschwindigkeit der Modellerstellung und einem einfacheren Einblick in die Ent-
scheidungskriterien fir Klassifikationen, bietet der Random Forest mehr Vorteile und wurde daher
im ersten Schritt der Umsetzung verwendet.

Zuerst wurde eine Uberlegung angestellt, welche Parameter von der Analyse ausgenommen wer-
den sollen. Die Schuss_ID ist eine Referenz aus der Datenbank und enthalt keine Information der
Maschine. Der Ausschluss dieser Spalte verhinderte, dass der Algorithmus sich einzelne Datenséatze
anhand der ID merken kann. Ahnlich verhalten sich die geloggte Uhrzeit und das Datum in der
Spalte Maschinen_Zeitstempel. Auch die von der Schuss_ID abgeleitete GrofRe Schuss_nach_Neu-
start wurde vernachldssigt. Fiir spatere Aussagen zu Anderungen der Maschineneinstellungen sind
diese Parameter nicht zielfiihrend. Die Spalten Programm, Werkzeug und Material enthalte fir jede
Maschine nur einen Wert, was diese Spalten Uberfliissig macht. Wie bereits beschrieben, besitzt
nicht jede Maschine fiir alle Spalten valide Werte. Datenfelder, die nur Nullen enthalten, wurden
ebenfalls gefiltert.

AnschlieRend wurde der Datensatz in Trainings- und Testdaten unterteilt. Als TestdatengroRe wird
25% gewahlt. Der Algorithmus unterteilte die Daten nach dem Zufallsprinzip.

Wichtig ist das Definieren des Parameters random_state. Zufallszahlen werden meist durch einen
deterministischen Algorithmus generiert. Diese nennt man Pseudozufallszahlen, da sie zwar statis-
tisch, durch die Vorhersagbarkeit jedoch nicht tatsachlich zufallig sind. Durch die Kenntnis einer
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generierten Zahl in der Folge lassen sich alle anderen Werte berechnen?. Jeder Generator benétigt
einen Startwert, den sog. Seed, der in diesem Fall mit dem random_state gesetzt wurde. Die Vor-
hersagbarkeit ist in diesem Umfeld vorteilhaft. Denn so konnte garantiert werden, dass bei jedem
Start des Programms dieselbe Unterteilung vorgenommen wurde. Somit sind spatere Hyperpara-
meteranpassungen vergleichbar. Andernfalls kénnten Anderungen im Ergebnis auch auf den Um-
stand zurickfiihrbar sein, dass andere Unterteilungen stattgefunden hatten. Flir den ersten Test-
durchlauf wurden Standardwerte verwendet, um zuné&chst die Funktion des Skriptes zu verifizieren.
Im Anschluss wurde das Modell mit den Trainingsdaten erstellt. Danach sagte der Algorithmus die
Labels der Testdaten voraus. Die Funktion accuracy_score verglich die Vorhersage mit den richtigen
Ergebnissen und gab die prozentuale Erkennungsrate zuriick.

Im nachsten Schritt musste das Modell fiir eine optimale Erkennung angepasst werden. Dazu galt
es, zundchst herauszufinden, welches eine geeignete Evaluationsmethode fiir ein gutes Modell ist.
Das zuvor berechnete Ergebnis betrug 99,2%. Dies steht fur den Anteil an korrekt klassifizierten
Teilen. Auf den ersten Blick scheint diese Zahl ein gutes Ergebnis zu sein. Der Wert ist aber abhdngig
davon, wie die Verteilung der Eingabedaten ist. In diesem Fall lag der Anteil an Gutteilen bei 98,4%.
Ein Algorithmus, der immer ein Gutteil vorhersagt, hatte demnach eine Klassifizierungsgenauigkeit
von 98,4%. Mittels der Konfusionsmatrix wurde beschrieben, wie viele Gutteile und wie viele
Schlechtteile richtig erkannt wurden.

Gutteil Schlechtteil
Klassifizierung Gutteil 41.510 188
Klassifizierung 9 471
Schlechtteil

Tabelle 4 Klassifizierung der produzierten Teile in Abhdngigkeit des Labels

Mit diesem detaillierten Einblick in das Ergebnis des Modells lieBen sich bessere Aussagen Uber
dessen Qualitat machen. Wahrend die Gutteile fast zu 100% richtig erkannt wurden, liegen die
Schlechtteile mit etwa 71% Erkennungsrate in noch keinem akzeptablen Bereich. Es wurde ein Ziel
von 90% angestrebt. In dieser Spanne ist anzunehmen, dass keine Uberanpassung stattgefunden
und das Modell eine Verallgemeinerung der Datensdtze vollzogen hatte. Die Anzahl der Datensatze
von etwa 42.000 waren die gewdhlten 25% Testanteil von der Gesamtheit der Messdaten. In wei-
teren Versuchen wurden testweise einige Hyperparameter angepasst. Erhoht man die Anzahl der
Baume auf 150, sank die Erkennungsrate sogar auf 72 % bei Schlechtteilen, wahrend die Gutteile
weiterhin mit nahezu 100 % korrekt klassifiziert wurden. Ein Anheben der Baumtiefe von 6 auf 10
mit den sonst gleichen Parametern fiihrte zu einer Klassifizierungsrate von 41.510/41.519 (=100%)
fir Gutteile und 596/711 (83,4%) fiir Schlechtteile. Damit ist ein Anstieg zu erkennen. Mit der er-
hohten Tiefe ist allerdings auch ein indirektes Speichern der Datensatze wahrscheinlicher. Ein Baum

% Love, R. Linux-Kernel-Handbuch: Leitfaden zu Design und Implementierung von Kernel 2.6. Open source library. Addison-Wesley, 2005.
ISBN: 9783827322470
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mit so vielen Blattern wie Datensatzen konnte fir jede Kombination einen eigenen Pfad kreieren.
In einem weiteren Test wurde das Undersampling evaluiert: Bisher lag das Verhaltnis zwischen feh-
lerfreien und fehlerbehafteten Daten bei etwa 99:1. Optimalerweise wéare jedoch eine Zusammen-
setzung von 50:50. In diesem Versuch wurden daher alle Schlechtteile verwendet und die gleiche
Anzahl an Gutteilen zuféllig aus der Datenbank ausgelesen. Nun wurde erneut ein Random Forest-
Modell erzeugt. Bei diesem Modell ist davon auszugehen, dass ein Overfitting stattfand, da die Klas-
sifizierungsrate sehr hoch war.

Gutteil Schlechtteil
Klassifizierung Gutteil 656 4
Klassifizierung 3 655
Schlechtteil

Tabelle 5 Klassifizierung der produzierten Teile in Abhéngigkeit des Labels (Undersampling)

Nachdem nun stichprobenartig einige Hyperparameterkombinationen getestet wurden, wurde
eine Methode entwickelt, um die optimalen Hyperparameter strukturiert festzulegen. Da jede Pa-
rameterkombination ca. 5 Minuten dauert, wurde eine Stapelverarbeitung implementiert, die ver-
schiedene Anordnungen testet. Wichtig dabei war, dass eine Vergleichbarkeit der Einstellungen
vorliegt. Dies gilt insbesondere fiir die Festlegung der gewahlten Datensatze.

Die Wichtigkeit der Merkmale ergab einen ersten Hinweis auf die Entscheidungskriterien des Algo-
rithmus. Aber die alleinige Kenntnis, welches Feature entscheidend ist, genligte noch nicht dem
Anspruch der Problemstellung. Es soll eine genaue Angabe des Bereichs erfolgen, in dem die beste
Leistung der Maschinen erzielt wird, damit der Ausschuss verringert, weniger Plastik produziert und
weniger CO2 Emissionen ausgestofRen werden.

Eine zielfihrende Methodik ist die sog. Bruteforce-Methode. Dabei werden moglichst viele Kom-
binationsldsungen auszuprobiert®. Im Zusammenhang mit diesem Projekt bedeutete dies, Daten-
sdtze in unterschiedlichen Kombinationen zu generieren und mit dem Modell zu testen. Fiir jedes
Feature wurde aus der Datenbank der Minimal- und Maximalwert bestimmt. Da kontinuierliche
Werte vorlagen, konnte nicht die Gesamtheit aller Méglichkeiten generiert werden. Fiir diese Uber-
legung wurde zunachst eine konservative Anzahl von 10 Intervallen gewahlt. Im Anschluss wurde
analysiert, an welchen Stellen die Qualitat von ,gut” auf “schlecht” wechselt. Diese Methodik er-
fordert jedoch eine sehr lange Rechenzeit. Bei Betrachtung aller Parameter und ihrer Kombination
ware man auf eine Zeitdauer von 31 Mrd. Jahren gekommen. Daher kam die lokale Brutforce-Me-
thode mit LIME zum Einsatz. Attraktiv an der Bruteforce-Methode ist ihre Grindlichkeit. Es ist mog-
lich, sie angepasst mithilfe der Methode der local interpretable model-agnostic explanations

* Mukkamala, K. Hands-On Data Structures and Algorithms with JavaScript: Write efficient code that is highly performant, scalable, and easily
testable using JavaScript. Packt Publishing, 2018. ISBN: 9781788397544,
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(LIME)® einzusetzen. Anstatt zu versuchen, ein globales Modell zu erstellen, kann diese Methode
fir die Umgebung eines bestimmten Datensatzes Erklarungen liefern. Dazu generiert das Verfahren
Stichproben zufillig, aber in gleichmalRigen Abstanden im Umfeld, und gewichtet diese je nach Ent-
fernung zum urspriinglichen Punkt. Daraus liefert der Algorithmus ein lineares Erklarungsmodell.

Prediction probabilities Gut >chiech Feature Value
Zykluszeit > 31 41
cut [ 0.98 o2
Schiecht 224.60 < Zylinderheiz..
0.12

Zylinderheizzone_1 K...

008l

Einspritzzeit K2 > 0.37
0.05

o

244.80 < Zylinderheiz...
0.05

.239.80 < Zylinderheiz...
o.

o4
Dosierzeit K2 >6.47
0.03
3.17 < Massepolster K.
0.05

3.40 < Umschaltvolum.
0.02

Zylinderheizzone_2 K.
002

Abbildung 6 Erklarungsmodell der LIME-Methode

Links stehen die Vorhersagen des Random Forest, rechts die Werte, die die einzelnen Features ha-
ben, und die Mitte zeigt die Erklarungen von LIME. Die LIME-Methodik wurde im nachsten Schritt
auf alle Testdatensatze erweitert. Die Klassifizierungen fiir jedes Feature eines Datensatzes wurden
nun gruppiert und geplottet.
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Abbildung 7 Ergebnis von addierten lokalen Approximationen (1: gute Qualitdt, 3: schlechte Qualitat)

® Tulio Ribeiro, M., Singh, S. und Guestrin, C. "Why Should {I} Trust You?": Explaining the Predictions of Any Classifier. In: Proceedings of
the 22nd {ACM} {SIGKDD} International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, San Francisco, CA, USA, August 13-17,
2016. 2016, S. 1135-1144.
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Mit dieser Grafik lieRen sich schon genauere und allgemeinere Aussagen treffen. Auffallig ist zu-
nachst, dass deutlich mehr Schlecht- als Gutteile in der Grafik aufgelistet sind. Der Grund dafir ist
die Sortierung nach Wichtigkeit. Betrachtet man die relativen GroRen der Grafik innerhalb einer
Klassifizierung, dann stellt man fest, dass die gute Qualitat zwischen 0.31 und 0.36 ein deutliches
Maximum zeigt. Umgekehrt ist ein deutlicher Abfall an dieser Stelle bei schlechter Qualitdt zu se-
hen, wohingegen aullerhalb dieses Bereichs eine hohe Rate vorliegt.

Somit lasst sich erkennen, dass bestimmte Bereiche fir ein Feature relevant sind. Mit der LIME-
Methode sind allerdings keine detaillierten quantitativen Aussagen moglich. Die aufaddierten
Punkte wurden alle gleich gewichtet, unabhangig davon, ob an dieser Stelle eine Wichtigkeit von
10% oder 0.1% einhergeht. Auch lassen sich die Features untereinander schlecht einschatzen: An
welchen Merkmalen sollten vorrangig Anderungen vorgenommen werden? Fiir die Einspritzzeit ist
die Genauigkeit beziiglich des Bereichs bereits auf einem hohen Level, fir andere Werte ist die
Spanne jedoch sehr groR und zu ungenau, um qualitativ gute Aussagen machen zu kénnen. Zusam-
menfassend war diese Methode ein guter Anfang und zeigte erste Einblicke in die Zusammenhange
zwischen den Maschinendaten und der Qualitdt. Um detailliertere Ergebnisse zu liefern, sind bes-
sere Eingabedaten nétig. Im ersten Ansatz wurde aus den LIME-Erklarungen lediglich der Klassifi-
zierungsbereich entnommen, nicht aber die genaue Angabe, wie grol} der Einfluss ist, den dieser
auf das Gesamtergebnis hat. Da fir jedes Teil nicht nur der Bereich, sondern auch der genaue Wert
bekannt ist, gehen mit dieser Art der Verwendung der LIME-Methode Informationen verloren. Fiir
einen zweiten Ansatz wurde daher erneut eine Erklarung mit der LIME-Bibliothek vorgenommen.
Zusatzlich zu den Ergebnissen wurde die ID des jeweiligen Datensatzes hinzugefiigt. So lieR sich im
Nachhinein jede GrofRe der einzelnen Merkmale nachvollziehen.

Far den Plot wurde nun der Featurewert jedes Datensatzes mit der Wichtigkeit in dieser Spanne
gezahlt. Es kam vor, dass fir den gleichen Wert mehrere Eintrage vorhanden waren. Diese wurden
im Plot gemittelt angezeigt.
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Einfluss von Einspritzzeit_K2 auf Qualitat (M64)
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Abbildung 8 Ergebnis von addierten lokalen Approximationen; y-Achse: Wahrscheinlichkeit, mit der der korrespon-
dierende Wert auf der x-Achse zu einer Gutteil-Klassifizierung beitragt. Negative Werte symbolisieren den Anteil an
einer Einstufung als fehlproduziertes Teil.

Das Liniendiagramm ist bei einem geeigneten Datensatz eine gute Darstellungsmethode. Dieser
Umstand dndert sich jedoch, wenn Messfehler im Datensatz sind, bei denen vereinzelte Werte
fernab vom Durchschnitt liegen. Durch diese wird das Diagramm gestaucht und die eigentlichen
relevanten Daten sind nicht ablesbar. Durch das Verschieben der Grenzen des Plots konnte dieser
Umstand verbessert werden. Eine weitere Schwierigkeit kann auftreten, wenn Punkte mit stark un-
terschiedlichen Werten nahe beieinander liegen und somit die Daten nicht mehr interpretierbar
sind. Daher wurde ein weiterer Filter eingebaut, der nur Punkte mit entsprechender Anzahl an ein-
geflossenen Datensatzen zuldsst, damit die unwichtigeren Informationen ausgeblendet werden.
Eine allumfassende Aussage fiir jedes Diagramm zu machen, ist jedoch nicht moglich. Bei einigen
Diagrammen existieren mehrere voneinander getrennte Abschnitte mit jeweils vielen Datenpunk-
ten. Ein Filtern von Werten, die zu weit vom Durchschnitt abweichen, kam daher nicht in Frage.
Aullerdem gibt es Diagramme, die eine hohe Informationskonzentration pro Datenpunkt besitzen,
und andere, bei denen selten mehr als 2 Werte in einen Punkt eingehen. Zusammenfassend ist also
ein manuelles Bearbeiten fiir jedes Diagramm notig. Da eine groRe Anzahl an Abbildungen zu ver-
arbeiten war, wurde ein Tool zur Verarbeitung programmiert. Dazu wurde zunachst das Programm
modifiziert, welches die Grafiken aus den LIME-Erkldrungen erstellt. Zusatzlich zu den Abbildungen
wurden die berechneten Daten in eine Textdatei geschrieben. In dieser sind der x- und y-Wert sowie
die Anzahl an Vorkommnissen des Punktes in den Daten enthalten. Das entwickelte Tool durchsucht
die Ergebnisordner nach vorhandenen Textdateien fiir die jeweiligen Features der Maschine und
listet diese auf. Beim Klick auf den Show-Button wird die Auswahl geplottet. Mit den Schiebern im
unteren Bereich lasst sich die gewiinschte Anpassung zu oberer und unterer Grenze sowie die An-
zahl an minimalen Datensatzen pro Punkt einstellen. Durch einen Klick auf das Speichersymbol wird
der Plot in eine Datei geschrieben. Mit den so generierten Diagrammen konnte eine qualifizierte
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Aussage gemacht werden, an welchen Stellen die jeweiligen Parameter einen Einfluss auf die Qua-
litat haben.

Diagramm Editor =
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Abbildung 9 Editor zur verbesserten Darstellung der Diagramme

Im nachsten Schritt wurde die beschriebene Vorgehensweise zur Qualitdtsanalyse auf die Energie-
analyse Ubertragen. Die zu analysierende GroRe war der Energieverbrauch pro produziertem Kunst-
stoffteil. Dazu wurde die Differenz von zwei zeitlich aufeinander folgenden Datensatzen gebildet.
Flr eine erste Plausibilitatstiberprifung wurden die so erhaltenen Energieverbrauche pro Zeit ge-
plottet. Daraus war ersichtlich, dass eine weitere Datenfilterung stattfinden muss, bei

genauer Betrachtung fiel auf, dass die Spitzen immer nach Zeitrdumen auftreten, in denen keine
Daten vorhanden sind. Daraus lieB sich schliefen, dass zu diesen Zeitpunkten die liickenlose Erfas-
sung aller Teile unterbrochen war. Die Folge in der Berechnung war, dass fiir das erste Teil nach
langerer Pause die Energie berechnet wurde, die fiir alle Teile im Unterbrechungszeitraum aufge-
wendet wurde. Zwei mogliche Ursachen fiir die Licken in den Datensatzen sind Verbindungsprob-
leme in der Infrastruktur oder das Abstiirzen des Datenerfassungsskriptes. In den Datensatzen be-
findet sich die Angabe der Zykluszeit, die beschreibt, wie lange die Maschine fiir die Produktion
eines Teiles benotigt. Im Mittel betragt diese flir Maschine M69 22,83 Sekunden. Diese Zeit kann
als Indikator fir fehlende Datensatze gewahlt werden. Es wurde ein Schwellenwert von 60 Sekun-
den zwischen zwei Daten festgelegt. Liegt die Zeitdifferenz darlber, wurde der jeweilige Datensatz
flr die Energieanalyse ignoriert. Daraus ergab sich bereits ein schlissigeres Bild. Zudem existieren
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Energiedifferenzen von 0 Wh, die ebenfalls aus Plausibilitatsgriinden von der Analyse ausgeschlos-
sen wurden.

Zusatzlich ist man nur an jenen Produktionsdurchlaufen interessiert, bei denen ein ordnungsgema-
Res Kunststoffteil produziert wurde. Datensatze mit Qualitdt = 3 werden also nicht beriicksichtigt.

Die Datenerfassung der Maschinen war an einigen Stellen unterbrochen. Fiir die Uberpriifung
musste eine Zeitdifferenz zwischen zwei Datensdtzen gebildet werden. Bei der Arbeit mit Daten-
banken sollte die Datenintegritat zu allen Zeitpunkten erhalten bleiben. Das bedeutet, dass die vor-
handene Tabelle Produktionsprotokoll der Maschinen nicht mit der Zeitdifferenz erganzt, sondern
die separate Tabelle Energiedifferenz erstellt wurde, mit einem Verweis auf die ID im Produktions-
protokoll. Das hat den Vorteil, dass bei Fehlern die urspriinglichen Daten in Produktionsprotokoll
unverandert bleiben und Anderungen durch Zuriicksetzen der Energiedifferenz riickgingig gemacht
werden kénnen.
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Energieverbrauch uber die Zeit (M68)
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Abbildung 10 Energieverbrauche der Maschinen iiber die Zeit

Nach dem Plotten der Energieverbrauche fiel auf, dass der Energieverlauf weitgehend konstant ist.
Das Rauschen im Signal lasst sich auf die Genauigkeit des Sensors von 10 Wh zurlickfiihren. Das hat
zur Folge, dass die Werte zwischen zwei bis drei 10er Schritten alternieren, z.B. bei M64 {150, 160,
170}. Es waren einige Spitzen zu erkennen, diese sind aber vermutlich auf fehlende Messdaten zu-
riickzufuihren, die die Filterung aus dem vorherigen Abschnitt nicht erfassen konnte. Bei Maschine
M64 erhoht sich am 17.05.2019, um 13:12, schlagartig der Energieverbrauch von etwa 170 Wh auf
250 Wh. Fir die Analyse mit Machine Learning ist dieses Gerat durch diesen signifikanten Unter-
schied am vielversprechendsten und kann als Validierer des spateren Algorithmus verwendet wer-
den. In Riicksprache mit der Novapax GmbH konnten keine Anderungen in der Produktion zu die-
sem Zeitpunkt gefunden werden. Bei den Maschinen M67 und M69 existieren in kurzen Abschnit-
ten vereinzelte Anderungen des Energieverbrauchs. Es bleibt zu analysieren, ob diese mit Anderun-
gen in Features einhergehen.

20



NOVA - Schlussbericht

2.3 Ergebnisse der technischen Umsetzung und Handlungsempfehlungen

2.3.1

Interpretation der Diagramme

Beim Betrachten der Diagramme lassen sich verschiedene Arten von Kurven gruppieren. Bei der

Verarbeitung mit LIME wurde bewusst eine vorzeitige Filterung der wichtigsten Features unterbun-

den, um erst bei der Interpretation entscheiden zu miissen, wie relevant ein Merkmal ist. Das fuhrt

dazu, dass im Nachgang eine geeignete Auswahl getroffen werden muss. Daher ist es wichtig, zuerst

die Skala der y-Achse (Wahrscheinlichkeit oder Energie) zu betrachten. Als Voraussetzung fur den

jeweiligen Einbezug in die Auswertung wurde eine Relevanz von mindestens 1% fir die Qualitat

und 2 Wh fiir die Energie gewahlt.
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Abbildung 11a zeigt beispielsweise einen klaren Anstieg in der Qualitat zwischen 91.8°C und 92.4°C.
Der Unterschied in der Wahrscheinlichkeit (0.005) ist jedoch zu gering, um eine fundierte Aussage
zu machen. Ahnlich verhilt sich Abbildung 11b. Dort kommt aber noch hinzu, dass sich von der
Kurvenform her keine Prdferenzen ausmachen lassen. Hier liegt ein klassisches Rauschsignal vor.
Auch mit Filterung durch die minimale Anzahl an Datensatzen lasst sich keine Verbesserung erzeu-
gen. Bis auf wenige Ausnahmen ist in diesem Diagramm auch nur ein Datensatz pro Punkt einge-
gangen. Vereinzelt existieren Diagramme wie Abbildung 11c, in denen sehr wenige X-Werte exis-
tieren. Hier ist bereits in den Rohdaten eine geringe Varianz festzustellen. Mogliche Ursachen hier-
fiir kdnnten eine geringe Auflosung bei der Datenerhebung oder ein defekter Sensor sein. Den Op-
timalfall zeigt Abbildung 11d. Hier ist ein relativer Unterschied von 50 Wh vorhanden, die Kurven
zeigen einen klaren Trend fiir optimalen Spritzdruck Gber 740 mbar und das Rauschen der Werte
ist sehr gering. Eine weitere Uberlegung sollte man fiir die Bewertung der Wichtigkeit in Betracht
ziehen: Bei einigen Diagrammen befinden sich die Werte dauerhaft unter null und tragen demnach
immer zu einer Schlechtteil-Klassifizierung bei. Daraus kdnnte man schlussfolgern, dass das Feature
irrelevant ist, da bei keinem Wert ein Beitrag zur Gutteilerkennung geleistet wird. Entscheidend ist
jedoch immer der Relativwert zweier Referenzen. Vielleicht ist es genau diese Differenz, die den
Unterschied in der Klassifizierung macht.

2.3.2 Handlungsempfehlungen Maschine 64

Flir Maschine M64 wurde mit ca. 168.000 Eintrdagen eine groRe Anzahl an Daten erhoben. Das hohe
Verhaltnis von 1,6% Schlechtteilen ist fiir die Auswertung der Qualitdt vorteilhaft. Dadurch sind
detaillierte Ergebnisse zu erwarten. Ahnlich verhilt es sich bei der Betrachtung der Energie. Im Ge-
gensatz zu anderen Maschinen ist im Verlauf der Zeit ein plotzlicher Anstieg zu erkennen, durch
den mit einer guten Klassifizierung zu rechnen war.
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Merkmal Empfehlung Relevanzunterschied
Dosierzeit K1 [s X - 2.75H 0,02
Dosierzeit K2 [s x < 6.3 0,14
Einspritzzeit K2 [s 0.34 < x < 0,35 0,29
Maximaler Spritzdruck K2 [mbar| | 685.0 < x 0,04
Umschaltspritzdruck K2 [mbar| 685.0 < x 0.06
Umschaltvolumen K2 |em?®| 3.8 < x < 4.1 0,04
Zykluszeit |s| x - 31,42 0,15
o _ ] x — 190,0 oder
Zylinderheizzone 1 K1 [°C| 0.14
x — 204,0
o ' ) _ 2195 < x < 220.3 odey
Zylinderheizzone 1 K2 |°C| 0,39
X — 2245
Zylinderheizzone 2 K2 |°C]| x — 2045 0,05

Tabelle 6 Empfehlungen zur Optimierung der Qualitat fiir Maschine M64

Tatsachlich hat Maschine M64 die vielversprechendsten Ergebnisse. Besonders klare Maxima las-

sen sich bei der Qualitdtsanalyse (Tabelle 5.1) fiir die Merkmale Einspritzzeit_K2 und Zylinderheiz-

zone_1_K2 erkennen. Mit 29% und 39% ist hier eine erhebliche Verringerung der fehlproduzierten

Teile voraussagbar. Es wurden eindeutige Muster bei der Energie erkannt. Die héchste Optimierung

wird fur das Merkmal _Maximaler_Spritzdruck_K2_ prognostiziert: Hier ist eine Energiedifferenz

von 45 Wh im Diagramm erkennbar. Nicht weniger herausragend ist die mogliche Einsparung von
25 Wh bei der Einspritzzeit_K2 und 15,5 Wh beim Umschaltspritzdruck_K2. Unter der Annahme,
dass die Werte sich gegenseitig beeinflussen, ist eine Gesamtabschatzung mit 60Wh/Teil eine sehr

konservative Prognose, die in der Praxis deutlich héher sein kann.
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Merkmal Empfehlung Energiedifferenz |[Wh|
Dosierzeit K1 |[s] X < 2,7 5)

Einspritzzeit K2 |[s| x > 0,37 25

Massepolster K2 [cm?®| x > 3,0 10

Maximaler Spritzdruck K2 |mbar| | x ~ 742 45
Umschaltspritzdruck K2 [mbar| x > 742 15,5
Umschaltvolumen K2 |mbar| X 3,45 13

Tabelle 7 Empfehlungen zur Optimierung der Energie fiir Maschine M64

2.3.3 Handlungsempfehlungen Maschine 67

Maschine M67 hat mit ca. 267.000 Eintragen den zweitgrofRten Datensatz der betrachteten Maschi-
nen. Im Betrachtungszeitraum wurde bereits die niedrige Fehlproduktionsquote von 0,4% erzielt.
Mit 1.070 Schlechtteilen sind dennoch bei der Analyse gute Ergebnisse moglich. Der Energiever-
brauch Gber die Zeit zeigt eine konstante Verteilung mit einzelnen Perioden von verringerter Ener-
gie. Daher war damit zu rechnen, dass Muster fiir eine Optimierung erkannt werden. Ein eindeuti-
ges Ergebnis, wie bei Maschine M64, ist jedoch nicht zu erwarten. Dass Auswertung der Qualitat
zeigt mehrere Verbesserungsmaoglichkeiten, die zwischen 8% und 12% liegen. Dabei sind besonders
die Zylinderheizzonen prasent. Der Werkzeugheizkreis_1 zeigt ein klares Maxima bei 79,5 °C, an
dessen Punkt die Wahrscheinlichkeit 9% hoher ist als beim Minimum.
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Merkmal Empfehlung Relevanzunterschied
Qualitat
Dosierzeit K1 [s| X — .15 0,03
Massepolster K1 |em®| x — 84 0.04
Umschaltspritzdruck K1 |[mbar| | x > 712.0 0,02
Werkzeugheizkreis 1 |°C| X — 79.5 0,09
Zylinderheizzone 1 K1 [°C| 267.1 < x < 269.3 | 0.08
Zylinderheizzone 2 K1 [°C]| X > 2742 0.08
Zylinderheizzone 4 K1 [°C]| X > 279,2 0.02
Zylinderheizzone 8 K1 [°C]| X — 285.0 0.12

Tabelle 8 Empfehlungen zur Optimierung der Qualitat fiir Maschine M67

Bei der Energieoptimierung gibt es nur beim Umschaltvolumen_K1 mit 10Wh einen markanten Un-

terschied. Dennoch lasst sich aus den Ergebnissen aller Merkmale eine Einsparung von 20Wh/Teil

prognostizieren.

Merkmal Empfehlung Energiedifferenz
|Wh|

Integral (Druck iiber Zeit) [mbar/s| | x ~ 870 3

Massepolster K1 [°C]| x >~ 11,0 5

Umschaltvolumen K1 [cm?®| x < 22,0 10

Zylinderheizzone 2 K1 |°C]| x < 275,0 2

Tabelle 9 Empfehlungen zur Optimierung der Energie fiir Maschine M67

2.3.4 Handlungsempfehlungen Maschine 68

Maschine M68 hat mit ca. 86.000 Datensatze die geringste Informationsmenge. Hinzu kommt, dass

weniger als 1.000 Daten als Schlechtteil klassifiziert wurden. Beim Energieverbrauch im Verlauf der

Zeit ist die Streuung der Werte bei dieser Maschine minimal und somit sind die Erwartungen be-

zliglich der Ergebnisse gering. Bei der Energie wurden lediglich Zusammenhange mit der Zykluszeit
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erkannt und diese ist mit 2,5 Wh auf einem geringen Level. Fir den Energieverbrauch wird daher
keine Einsparung durch verdnderte Einstellungen prognostiziert. Anders sieht es bei der Qualitat
aus. Dort ist ein klarer Peak beim Werkzeugheizkreis_2 erkennbar, der einen Unterschied von 20%
far die Qualitatsprognose macht. Mit jeweils 8% ist mit der Verdnderung der Einspritzzeit_K2 und
der Zylinderheizzone_1 K1 eine Verringerung der Fehlteile vorhersagbar. Insgesamt ist bei Ma-
schine M68 im Praxistest nur wenig Optimierungspotential zu erwarten. Die wenigen Daten haben
ihren Ursprung in der niedrigeren Produktion im Vergleich zu anderen Maschinen. Somit ist dieses
Gerat ohnehin fur die Gesamteinsparung weniger relevant.

Merkmal Empfehlung Relevanzunterschied
Qualitat
Einspritzzeit K2 |[s] x — 0,342 0,08

Werkzeugheizkreis 2 |°C]| x 72,1 0,20

Zylinderheizzone 1 K1 [°C| | x — 194.5 0,08

Tabelle 10 Handlungsempfehlungen zur Optimierung der Qualitat fiir Maschine M68

Merkmal Empfehlung Energiedifferenz
[Wh]
Zvkluszeit [s| | x > 33,5 2.5

Tabelle 11 Handlungsempfehlung zur Optimierung der Energie fiir Maschine M68

2.3.5 Handlungsempfehlungen Maschine 69

Fir Maschine M69 liegen mit ca. 275.000 die meisten Eintrage in der Datenbank vor. Die hohe Fehl-
teilrate von 1,6% sorgt fiir eine gute Datengrundlage, um die Muster hinter guter und schlechter
Qualitat zu analysieren. Der Energieverbrauch im Verlauf der Zeit zeigt eine konstante Gerade, die
jedoch abschnittsweise einen verringerten Energieverbrauch darbietet. In den Ergebnissen zur
Qualitdat nehmen wie bei Maschine M67 die Zylinderheizzonen mit Werten zwischen 8% und 18%
einen deutlichen Einfluss. Das Massepolster_K1 zeigt im Diagramm einen groRen Rauschanteil. Im
empfohlenen Bereich zwischen 6,1 cm? und 6,6 cm? ist jedoch eine klare Gerade sowie eine verbes-
serte Wahrscheinlichkeit fir Gutteile zu erkennen. Beim Energieverbrauch existieren zwei Merk-
male, die die Energie beeinflussen: Der Werkzeugheizkreis_3 und die Zykluszeit. In beiden Fallen
gibt es jeweils einen Punkt, an dem die Energie rapide absinkt. Passt man die Maschineneinstellun-
gen entsprechend an, sind Energieeinsparung von 10Wh/Teil zu erwarten.
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Merkmal Empfehlung Relevanzunterschied
Qualitat
Dosierzeit K1 |s| X 5.26 0,05
Massepolster K1 [cm?®| 6.1 —x 606 0.15
Temperiergeriat 1 Werkzeug |°C| | x — 25.8 0.03
Zylinderheizzone 1 K1 [°C| X - 243.3 0.18
Zylinderheizzone 2 K1 [°C| x 2441 0,16
Zylinderheizzone 3 K1 [°C]| X — 2456 0.08

Tabelle 12 Handlungsempfehlungen zur Optimierung der Qualitat fiir Maschine M69

Merkmal Empfehlung Energiedifferenz |Wh|
Werkzeugheizkreis 3 [°C| | x > 210 8
Zykluszeit |s| X - 228 9

Tabelle 13 Handlungsempfehlungen zur Optimierung der Energie fiir Maschine M69

2.3.6 Allgemeine Handlungsempfehlungen

Bei der Qualitat fallt auf, dass haufig Merkmale entscheidend sind, die die Temperatur steuern.

Insbesondere die Zylinderheizzone hat bei jeder Maschine ausnahmslos einen Einfluss auf die Qua-

litdt. Beim Blick auf die Herkunft der Daten, ist ein Zusammenhang schlissig: Hat das Granulat fir

den Kunststoff nicht die richtige Temperatur, trocknet es unter Umstanden zu schnell oder zu lang-

sam. Fallt das produzierte Teil aus der Spritzgussform in die Ausgabe, kénnen so im Nachhinein bei

zu grolSer Hitze Verformungen eintreten, die das Produkt beschadigen. Bei zu niedriger Temperatur

koénnte das verflissigte Granulat zu zéh sein und die Form nicht vollstandig ausfiillen, was ebenfalls

zur Aussortierung fuhrt. Bei der Energie sind keine Gemeinsamkeiten unter den Maschinen erkenn-

bar. Die Analyse muss also fir jedes Gerat erneut erfolgen. Dennoch konnten signifikante Unter-

schiede in einigen Merkmalen herausgearbeitet werden. Die prognostizierte Gesamtersparnis fur

den Energieverbrauch wird in der folgenden Tabelle berechnet. Darauf aufbauend kann eine Vor-

hersage getroffen werden, wie viel CO2 potentiell eingespart werden kann.
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Potentielle eingesparte | produzierte Teile | Interpoliert | Energieeinsparung

Energie pro Teil [Wh| | in Messzeitraum | auf ein Jahr | pro Jahr [kWh]|

M64 | 60 168917 550488.438 33029.30625
MG67 | 20 247052 805124.821 16102.49643
MGS | O 86203 280929.42 0

MG9 | 10 275286 897137.411 8971,374107

Tabelle 14 Vorhersage moglicher Energieeinsparungen pro Maschine

Basierend auf den Tabellen wurden fiir jede Maschine Annahmen lber mogliche Einsparungen pro
Teil getroffen. Der Messzeitraum betrug 112 Tage. Dieser Wert wurde auf 12 Monate interpoliert,
um Aussagen Uber die Energieeinsparung pro Jahr zu machen. Insgesamt werden fir die vier Ma-
schinen eine Ersparnis von etwa 58.100 kWh prognostiziert. Auf Basis des Umweltbundesamtes
wird fir die CO2-Reduktion ein Wert von 474g CO2 pro kWh angenommen®. Daraus ergibt sich eine
potentielle Einsparung von 27.540 kg CO2 pro Jahr fiir die vier Maschinen.

2.3.7 Entwicklung eines kiinstlichen neuronalen Netzes (KNN)

Auf Basis der bisher durchgefiihrten Arbeiten wurde ein kiinstliches neuronales Netz (KNN) entwickelt,
um die Leistung des Vorgangermodells zu verbessern. Dabei sollte untersucht werden, ob KNN ideale Ma-
schineneinstellungen zur Energiereduzierung sowie der Verbesserung der Qualitdt finden kdnnen. Das
KNN wurde ebenfalls auf die Maschinen M64 (168917 Datensatze), M67 (247052 Datensatze), M68
(86203 Datensatze) und M69 (275286 Datensatze) angewandt. Die Anzahl der Datensédtze ist somit aus-
reichend, um ein KNN zu trainieren. Der Parameter ,Schuss ID“ ist die ID des Datenpunkts und hat keine
Relevanz fiir das Modell. ,,Maschine” ist die Nummer der Maschine, daher wird sie zur Auswahl der rele-

|ll |Il

vanten Daten verwendet. Die Parameter ,Integral”, ,Programm®, ,Werkzeug“, ,Material” und ,Schuss
nach Neustart” haben keine Auswirkung auf das Modell, da sie durchgehend dieselben Werte haben und
wurden entfernt. ,Qualitaet” sind die y-Werte fiir das Qualitatsmodell wobei ,Energiezaehler” und ,Ma-
schinen Zeitstempel” die Basis fiir die Berechnung der y-Werte fir das Energiemodell bilden. Die Quali-
tatsdaten bestehen meist aus guten Teilen. Die anderen Parameter kdnnen als x-Werte fiir beide Modelle
verwendet werden. Alle Parameter mit einem Sternchen (*) sind Teil einer Zylindereinheit. Das Gerat be-
steht immer aus unterschiedlichen Warmezonen, beginnend mit der Diise und endend an der Rohrleitung.
Einige Parameter kdnnen an den Maschinen eingestellt werden, wie z. B. ,Zylinderheizzone *“, Umschalt-
volumen*“, , Temperiergeraet Werkzeug*“ und ,Maximaler Spritzdruck*“. Daher bilden diese Parameter

die unabhangigen Variablen ab. Andere Parameter wie ,Zykluszeit”, ,,Massepolster*“, ,,Umschaltspritz-

® Petra Icha, P., Kugs, G. Entwicklung der spezifischen Kohlendioxid-Emissionen des deutschen Strommix in den Jahren 1990-2018. In: Umwelt-
bundesamt — Climate Change 10 (2019), S. 29.
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druck*“, “Einspritzzeit*“ und , Dosierzeit*“ konnen lediglich gemessen werden und sind daher die abhéan-
gigen Variablen. Weiterhin waren Kameras installiert, um die Qualitdt der produzierten Teile anhand be-
stimmter Parameter zu messen und UnregelmaRigkeiten zu erkennen. Diese Daten wurden in einem Ver-
zeichnis mit einer Reihe von Tabellendateien bereitgestellt. Um die Kameradaten mit den Daten in der
Datenbank abzugleichen, wurden die Zeitstempel verglichen. Dies zeigte, dass nur 16.103 Datenpunkte
Ubereinstimmende Zeitstempel hatten. Auf vier Maschinen verteilt, sind dies jedoch bei weitem nicht ge-
nug Daten, um ein neuronales Netzwerk zu trainieren. Darliber hinaus ist die Qualitdt der Kameradaten
fraglich, da sie 6.262.794 Datensdtze enthalten, mehr als sechsmal so viel wie die Datenbank. Aus diesem
Grund sind die Kameradaten nicht brauchbar. Stattdessen wurde die in der Datenbank angegebene Qua-
litatsklassifizierung verwendet. Zunachst wurde eine einfache Dichte fir das KNN fiir die jeweilige Energie-
und Qualitatsmodellierung verwendet. Die Energiewerte werden in der Einheit Wh bereitgestellt und kon-
nen einen beliebigen Wert annehmen. Typischerweise fiir diese Art von Ausgabewerten wird die Regres-
sion angewendet. Die Qualitatswerte sind jedoch binar, sodass sie entweder 0 (schlechte Qualitat) oder 1
(gute Qualitat) ergeben, daher wurde fiir dieses Modell eine binare Klassifizierung verwendet. Das Modell
hat eine erste verborgene Schicht von 32 Neuronen und eine zweite verborgene Schicht von 64 Neuronen.
Die Komplexitat des Netzwerks kann durch Ausprobieren verschiedener Konfigurationen gemessen wer-
den. Ein zu vereinfachtes Netzwerk erzielt keine ausreichende Leistung.

Das KNN wurde nun unter Verwendung einer Aufteilung des Datensatzes trainiert. Wenn die Qualitats-
werte 1 sind, werden Klassengewichte implementiert. Die Hyperparameter der Modelle wurden auf Uber-
anpassung abgestimmt. Um eine bessere Verallgemeinerung zu erreichen, wurde das Netz regularisiert.
Die so trainierten Modelle bildeten dann die Basis fiir Parameter-Konfiguration-Optimierung. Im Folgen-
den wird das Klassifizierungsbeispiel fiir die Maschine M64 zur Veranschaulichung des Prozesses der Mo-
dellierung eines neuronalen Netzwerkmodells vorgestellt:

model = Sequential()

model.add(Dense (32, activation=’relu’, input_shape=(30,)))
model.add (Dense(64, activation=’relu’))

model.add(Dense(1, activation=’sigmoid’))

opt = optimizers.SGD(1r=0.001)
model.compile(optimizer=opt,

loss=’binary_crossentropy’,

metrics=[’accuracy’])

quality_model, quality_dataset = main.train_model(
model=model,

machine=’M64’,

batch_sizes=(512,),

epochs=1500,

)

Abbildung 1 Training des KNN
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Abbildung 2 Modell der Qualitdtsverluste der Maschine M64
Lange des y-Tests 16892
positiv 16617
negativ 275
wahr negativ 267
wahrhaft positiv 16450
falsch negativ 167 (0,010049948847565746)
falsch positiv 8 (0.02909090909090909)

Tabelle 1 Ergebnisse der Klassifizierung fiir Maschine M64

Die Modellausgabe zeigt, dass die Lange des Validierungssatzes 16892 Datenpunkte betrdgt. Die Anzahl
der positiven Datenpunkte, 16617, entspricht guten Teilen; 275 negative Daten reprasentieren die fehler-
die Anzahl von korrekt erkannten fehlerhaften Teilen,

haften Teile. Die Anzahl der echten Negative ist

wahrend True Positives die Anzahl von korrekt erkannten guten Teile ist. Falsch negative sind die Teile,
die gut sind, aber als fehlerhaft erkannt werden. Falsch positiv sind die fehlerhaften Teile, die als gut er-
kannt werden. Der prozentuale Anteil der falsch positiven Ergebnisse in diesem Modell betragt 2,9 % und

entspricht einer sehr guten Klassifizierung. Es ist

das Modell auf unsichtbare Daten zu verallgemeinern. Aus diesem Grund wird im nachsten Schritt die L2-

Regularisierung hinzugefiigt.

jedoch wichtig, eine Regularisierung hinzuzufiigen, um
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Training and validation loss
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model = Sequential()

model.add(Dense(32, activation=’relu’, input_shape=(30,), kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))
model.add (Dropout (0.1))

model.add(Dense(64, activation=’relu’, kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add (Dropout (0.1))
model.add(Dense(1, activation=’sigmoid’))
opt = optimizers.SGD(1r=0.001)
model.compile(optimizer=opt,
loss=’binary_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

quality_model, quality_dataset = main.train_model(
model=model,

machine=’M64’,

batch_sizes=(2566, 512, 1024, 2048),

epochs=2000,

)

Abbildung 3 Trainings- und Validationsverlust

Wie in Abbildung zu sehen ist, zeigt das Modell mit mehr Iterationen eine hohere Varianz. Dies kann je-
doch verhindert werden, indem die ChargengréBe schrittweise erhoht wird. Bei diesem Modell wird die
ChargengroRe alle 500 Durchlaufe verdoppelt.
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model = Sequential()
model.add(Dense (32, activation=’relu’, input_shape=(30,), kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))
model.add(Dropout(0.1))
model.add(Dense (64, activation=’relu’, kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))
model.add(Dropout (0.1))
model.add (Dense(1, activation=’sigmoid’))
opt = optimizers.SGD(1r=0.001)
model.compile (optimizer=opt,
loss=’binary_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

quality_model, quality_dataset = main.train_model(
model=model,

machine=’M64’,

batch_sizes=(256, 512, 1024, 2048),

epochs=2000,

class_weight_factor=4,

)

Abbildung 4 Trainings- und Validierungsverlust - Varianzreduktion

Wie in Abbildung 4 gezeigt, konnte die Varianz in den héheren Iterationen drastisch reduziert werden bei
Erhéhung der ChargengréRe. Die Rate der falsch positiven Ergebnisse ist mit 5,1 % deutlich héher als die
Rate der falsch negativen mit 0,8 %. Da das Ziel ist, die Rate der falsch negativen Ergebnisse zu reduzieren.
Ein Faktor 4 zur Anderung der Klassengewichte zeigte gute Ergebnisse fiir die Klassifizierungsraten mit
einer Rate von falsch positiven 3,3 % und falsch negativen von 2,2 %.

Zur Reduzierung des Energieverbrauchs und der Maximierung der qualitativ hochwertigen Teile missen
zwei Modelle miteinander gekoppelt werden. Dazu wird im ersten Schritt die Vorhersagefunktion

32



NOVA - Schlussbericht

p".EdZ‘Ct(penergyvpquality) = p"'ediCt(penergy) * (1 - p7.€d'id(pquality))

verwendet, in welcher lokale Maxima gefunden werden sollen. Zum Auffinden lokaler Minima werden
verschiedene Suchraumfunktionen angewendet. AnschlieRend wird jede Parameterkonfiguration mit
dem Explanation-Tool Lime analysiert. Die Modellgenauigkeiten liegen in einem aussagekraftigen Bereich.

Machine | Number of Data Points | Quality Model | Energy Model
M64 16,892 97.70% 92.38%
M67 24,706 92.23% 88.73%
M68 8,621 98.70% NaN
M69 27,529 84.50% 91.11%

Abbildung 5 Modellgenauigkeiten des Qualitdts- und Energiemodells

2.3.7.1 Handlungsempfehlungen M64

Der vielversprechendste Parameter ist Zylinderheizzone_5_K1, da mit leichter Abnahme der Qualitdtsvor-
hersage der Energieverbrauch mit einem einzigen Schuss um 48,89 Wh reduziert werden kann. Dies ent-
spricht einer jahrlichen Energieeinsparung von 26.913 kWh. Zusatzlich reduziert Zylinderheizzone_2_K1
den Energieverbrauch nur um 6,29 Wh. Es gelingt jedoch auch, die Qualitdt um 4,87 % zu steigern. Eine
Anderung wird empfohlen und wiirde eine jahrliche Energieeinsparung von 3.463 kWh ergeben.

Parameter Recommended Value | Quality Improvement | Energy Improvement
in % in Wh
Zylinderheizzone_1_K1 206.504 °C 6.65 -4.27
Zylinderheizzone_2_K1 205.440 °C 4.87 6.29
Zylinderheizzone_5_K1 205.300 °C -1.36 48.89
Umschaltvolumen_K2 4.429 em? -5.69 32.28

Tabelle 2 M64: Qualitats- und Energieempfehlung und prognostizierte Verbesserung

2.3.7.2  Handlungsempfehlungen M67

Als Parameteranderungen kénnen nur Spritzdruck_K1 und Werkzeugheizkreis_1 fiir eine leichte Quali-
tatssteigerung sowie eine jahrliche Energieeinsparung von 1,344 kWh empfohlen werden. Massepolster
und Einspritzzeit kdnnen nur an den Maschinen gemessen jedoch nicht eingestellt werden.
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Parameter Recommended Value | Quality Improvement | Energy Improvement
in % in Wh
Massepolster_K1 17.052 em® 0.13 7.14
Maximaler_Spritzdruck_K1 253.559 bar 0.14 0.43
Einspritzzeit_K1 1.503 s 0.05 0.08
Werkzeugheizkreis_1 80.000 °C 0.16 1.24

Tabelle 3 M67: Qualitédts- und Energieempfehlung und prognostizierte Verbesserungen

2.3.7.3 Handlungsempfehlungen M68

Mit nur 8621 Datensatzen war es nicht moglich, ein Energieregressionsmodell zu trainieren. Daher ist es
nicht moglich, flr diese Maschine auf Basis eines KNN eine Empfehlung abzugeben.

2.3.7.4 Handlungsempfehlungen M69

Flr Maschine 69 konnten nur 2 Parameter gefunden werden, die sich verbessern lieBen. Insgesamt kbnne
jahrlich ca. 520 kWh Energie eingespart werden.

Parameter Recommended Value | Quality Improvement | Energy Improvement
‘ in % in Wh
Zylinderheizzone_1_K1 245.338 °C 0.06 0.11
Zylinderheizzone_4_K1 ‘ 244.877 °C ‘ 0.04 ‘ 0.47

Tabelle 4 M69: Qualitéts- und Energieempfehlung und prognostizierte Verbesserungen

3 Mogliche Anschlussarbeiten

Im nachsten Schritt gilt es, die erarbeiteten Ergebnisse an den Maschinen zu testen und deren Aus-
wirkungen im Praxiseinsatz zu verifizieren. Diese Vorgehensweise ist elementar wichtig. Die erho-
benen Daten bilden lediglich einen Ausschnitt der realen Umgebung, sowohl in der raumlichen als
auch zeitlichen Komponente. Eine Korrelation zwischen zwei Parametern gibt nur einen Hinweis,
kann aber keine Grundlage fiir einen Beweis zwischen Ursache und Wirkung geben. Wahrend der
Projektlaufzeit wurden weitere Maschinen in eine zentrale Datenerfassung aufgenommen. Die Da-
ten in dieser Thesis basieren auf einem wenig zuverldssigen Skript, das durch einige Ausfalle eine
lickenlose Erfassung behindert hat. Durch die ZentralisierungsmaRnahme beim Kooperations-
partner Novapax kdnnen die Einfliisse in Tests der erarbeiteten Maschinenparameter optimal ana-
lysiert werden. Fiir weitergehende Forschung steht demnach ein deutlich groRerer und qualitativ
besserer Datensatz bereit, der detailliertere Ergebnisse liefern kann. Eine interessante Untersu-
chung fir zukiinftige Arbeiten ist ein globaler Ansatz, bei dem nicht die einzelnen Maschinen be-
trachtet werden, sondern deren Gesamtheit. So kdnnten etwa dulRere Einfllisse wie eine Tempera-
turschwankung in der Produktionshalle erkannt und neue Optimierungsmoglichkeiten gefunden
werden.
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Softwareseitig gibt es ebenfalls Ansatze, die noch verfolgt werden konnen. Wie in der Evaluation
der Algorithmen ausfiihrlich dargestellt, bietet die Anwendung eines neuronalen Netzes auch eine
groRe Erfolgsgarantie und kdénnte zu weiteren Ergebnissen fihren. In der Interpretation der Mo-
delle ist zu evaluieren, ob mit anderen Methoden eine grofRere Aussagekraft erzielt werden kann.
In der Darstellung dieser Arbeit werden die Parameter unabhdngig voneinander betrachtet. Eine
mehrdimensionale Betrachtung, die Einstellungskombinationen analysiert, hat das Potential, wei-
tere Energieeinsparungen zu offenbaren.

4 Fortschreibung des Verwertungsplanes

Die HTW Berlin wird die Projektergebnisse in Forschung und Lehre besonders in den Studiengédngen
Umweltinformatik, Betriebliche Umweltinformatik, Ingenieurinformatik sowie Life Science Engine-
ering transferieren. Weiterhin forderte das Projekt den wissenschaftlichen Nachwuchs, indem Ba-
chelor- und Masterarbeiten in das Projekt einbezogen und durch die wissenschaftlichen Mitarbeiter
und Prof. Wohlgemuth betreut wurden:

e Till Michael Bussmann. “Netzwerkbasierte Maschinendatenerfassung und Auswertung fir
das Umweltmanagement in einem KMU der Kunststoffverarbeitenden Industrie” (Master-
arbeit). 2018.

e Maximilian Bonisch. ,Konzept zur Einfihrung von maschinellem Lernen im Kontext der
betrieblichen Nachhaltigkeit in mittelstandischen Unternehmen® (Masterarbeit). 2019.

e Jonas Scholten. ,Machine Learning als Werkzeug zur Optimierung des CO2- und Plastik-
verbrauchs bei der Produktion von thermoplastischen Kunststoffen eines Automobilzulie-
ferers mittels Big Data Analyse” (Masterarbeit). 2020

e Liam Alexander Risch ,Kiinstliche neuronale Netze zur Optimierung des CO2- und Plastik-
verbrauchs bei der Produktion von thermoplastischen Kunststoffen am Beispiel eine KMU
(Arbeitstitel)“ (laufende Bachelorarbeit), geplante Abgabe: Oktober 2020

Novapax wird weitere Maschinen vernetzen und in das Machine Learning-Konzept integrieren. So-
mit kann innerhalb der Produktion langfristig eine signifikante Einsparung von CO2, Energie und
Abfall erreicht werden.

Beide Projektpartner stehen anderen KMU beim Einsatz von Machine Learning-Methoden beratend
zur Seite. Geplant ist ein digitales Netzwerk mit best practise-Empfehlungen. Durch Verdoffentli-
chungen in verschiedenen Print-Medien, Onlineplattformen und auf Messen/Konferenzen werden
die Projektergebnisse dem interessierten Fachpublikum zur Verfligung gestellt:

e Druck von Flyern zum Nova-Projekt

e Erstellung einer Website: http://nova.f2.htw-berlin.de/

e Vorstellung des Projektes Nova auf dem Stand der DBU auf der Hannovermesse 2019
e Vorstellung des Projektes auf der Veranstaltung ,,Berlin macht’s effizient” des Bundesmi-

nisteriums fir Wirtschaft und Energie (BMWi) am 09.05.2019
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e Artikel (iber das Projekt zum Thema transparente Produktionsprozesse im Umweltmaga-
zin Bd. 50 (2020) Br. 06-07

e Einreichung einer Veroffentlichung im ,,Journal of cleaner production”

Beide Projektpartner planen Folgeantrage, um die Forschungsarbeiten um kiinstliche neuronale
Netze zu erweitern. Damit kénnte eine noch genauere Aussage Uber Handlungsempfehlungen ge-
troffen werden. Allerdings ist die technische Umsetzung dieser Thematik sehr zeitintensiv, sodass
der Einsatz von Férdermitteln vor dem personellen und finanziellen Hintergrund notwendig ist.

5 Waidhrend des Vorhabens dem Zuwendungsempfanger
bekannt gewordener Fortschritt

Es liegen keinerlei Hinweise vor, die darauf hindeuten, dass die im Projekt fokussierten Themenfel-
der ihre Relevanz verloren haben bzw. Losungen und Konzepte entwickelt wurden, die das For-
schungsprojekt obsolet werden lieRen.
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6 Anhadnge
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Dazu werden die
Produktionsprozesse in einem
Stoffstrommanagementsystem
erfasst, aufbereitet und
analysiert, um
Optimierungspotenziale der
Stoff- und Energiestrome
aufzudecken und
Verbesserungen in Bezug auf
Material, Abfall und Energie
umzusetzen.

Ein besonderes Augenmerk
liegt auf der Reduzierung der
CO2-Emissionen. Daflir werden
geeignete Schnittstellen fir den
Im- und Export der
Maschinendaten entwickelt, um
diese prozessubergreifend
verarbeiten zu kénnen. Neben
den Betriebsdaten sind auch
Umgebungsfaktoren
(Temperaturschwankungen,
Hindernisse etc.) zu
berlicksichtigen und in die
Optimierungsanalyse
einzubeziehen.
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Dafir ist maschinelles Lernen
dann geeignet, wenn
ausreichend Trainingsdaten zur
Verfligung stehen. Aufgrund
des hohen Materialdurchsatzes
bei der Fertigung der
Kunststoffteile werden die
Voraussetzungen flr die
Entwicklung geeigneter
Lernverfahren erfillt. Dabei
sollen die Daten nicht nur
offline, sondern bereits im
laufenden Betrieb trainiert
werden. Daneben werden auch
indirekte Faktoren (z.B.
Wartungsintervalle,
mechanische Stérungen)
bericksichtigt.

Die verschiedenen
Fertigungsprozesse, welche sich
durch starke Nichtlinearitaten und
zeitinvariantes Verhalten
auszeichnen, sollen mit Machine
Learning und selbstlernenden
Steuerungen analysiert werden.
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Abbildung 1 Schematische Darstellung des
Projektablaufes (Bénisch, M., Edikh, V., 2018)

Um den Prozess der Abfall- und
Ausschussminimierung sowie
die Energieeinsparung
optimieren zu kénnen, soll im
Forschungsprojekt Nova eine
intelligente automatisierte
Maschinendatenerfassung mit
einem selbstlernenden
Steuerungssystem auf Basis
von kinsticher Intelligenz
realisiert werden.

Die wissenschaftliche
Herausforderung besteht darin,
komplexe industrielle Prozesse
mit modernen Methoden der
Informatik abzubilden und
durch Algorithmen des
maschinellen Lernens zu
optimieren, um erhebliche
Ressourceneinsparungen flr
den gesamten
Produktionsprozess zu erzielen.
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Projekt NOVA

Entwicklung einer neuen Methode zur Ressourceneinsparung durch
prozessorientiertes, digitales Stoffstrommanagement in KMU Entwicklung
einer neuen Methode zur Ressourceneinsparung durch prozessorientiertes,

digitales Stoffstrommanagement in KMU
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Projekt NOVA

Projektbeschreibung:

Um den Prozess der Abfall- und
Ausschussminimierung sowie der
Energieeinsparung optimieren zu
kénnen, soll im

Forschungsprojekt Nova eine

intelligente automatisierte
Maschinendatenerfassung mit
einem selbstlernenden
Steuerungssystem realisiert

werden.

In Kooperation mit NOVAPAX Kunststofftechnik Steiner GmbH & Co. KG

Projekt NOVA

Zielstellung

Intelligente Digitalisierung von
Produktionsprozessen

Optimierung der Anlagen in

Bezug auf Ressourcenverbrauch

und Abfallaufkommen

In Kooperation mit NOVAPAX Kunststofftechnik Steiner GmbH & Co. KG




Projekt NOVA

Anlagenoptimierung hinsichtlich Ressourcenverbrauch und

Abfallaufkommen

+ Abbildung und Analyse der
Maschinendaten mittels einer
Stoffstrommanagement-Software

- Besonderer Fokus liegt in der
Minderung des CO2-AusstoBes.

« Zur Erfassung der notwendigen

Maschinendaten werden geeignete
Schnittstellen fir den Datenimport
entwickelt.

In Kooperation mit NOVAPAX Kunststofftechnik Steiner GmbH & Co. KG

Projekt NOVA

Intelligente Digitalisierung von Produktionsprozessen

- Analyse der Fertigungsprozesse,
welche sich durch starke
Nichtlinearitaten und
zeitinvariantes Verhalten
auszeichnen

+ Modellbildung mit Methoden des

maschinellen Lernens
- Kombination dieser Modelle mit
dem Stoffstrommanagementsystem

In Kooperation mit NOVAPAX Kunststofftechnik Steiner GmbH & Co. KG




Projekt MFCA mobil

Mobile Unterstitzung der Materialflusskostenrechnung in KMU
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Abbildung 1: Schematische Darstellung der Projektarchitektur (ifu Hamburg GmbH, 2018)

In Kooperation mit:
ifu Institut fiir Umweltinformatik & Umweltkompetenzzentrum Rhein-Neckar e.V. (UKOM) t ul.

Projekt MFCA mobil

Projektbeschreibung:

Im Projekt MFCA mobil soll die
Weiterentwicklung eines bereits als Prototyp
bestehenden Werkzeugs zur mobilen
Erfassung und Visualisierung von
Stoffstromen in Unternehmen zu einem
attraktiven Softwaresystem fir die
Unterstltzung von Ressourceneffizienz in
Unternehmen realisiert werden. Das Projekt
baut unter anderem auf dem DBU-Projekt
Mobile Unterstiitzung eines
prozessorientierten Stoffstrommanagements
in KMU (MOPS) auf.

In Kooperation mit:
ifu Institut fiir Umweltinformatik & Umweltkompetenzzentrum Rhein-Neckar e.V. (UKOM) t w.




Projekt MFCA mobil

Zielstellung

Mobiler Ansatz des Stoffstrommanagements mit der Methode der
Materialflusskostenrechnung (MFCA)

Beispiel: Qxyfuek Verbrennungsverfahren

Thermische Energie von Kohle [Mio BTU/h]

Warmeverlust Heizkessel [Mio BTU/h} 2127 Mo STU/N

Dampferzeugung [Mio BTU/h] 2003 Mio ST/

Energebedart Oxyfuek-Anlage [Mio BTU/h]
Kompressionskraft [Mio BTU/h) 1208 Mo BIU/N
Generator Output [Mio BTU/b]

Thermodynamische Verluste [Mio BTU/h|

Warmegehalt Abgase [Mio 8TU/h]

B Latenter Warmegehalt der Abgase [Mio BTU/h]
Zurfickgewonnene thermische Enesgie (Mio BTU/h|

. Kompressionsveriust durch Abgas [Mio BTU/h]

THAEEn

148 Wo HTU/D
72 Mo Bny/N

Das Diagromm basiert auf fiktiven Werten,
1000 BTU/h » 203 W

In Kooperation mit:
ifu Institut fiir Umweltinformatik & Umweltkompetenzzentrum Rhein-Neckar e.V. (UKOM) t ul.
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Der Bachelor-Studiengang UI
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Was ist Umweltinformatik?
Tatigkeiten - Visualisierung 3-D-
Gelandedarstellung

)

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
Q Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de

Was ist Umweltinformatik?
Tatigkeiten - Visualisierung 3-D-
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Was ist Umweltinformatik?
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Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de
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Was ist Umweltinformatik?
Tatigkeiten — Modellieren und Simulieren

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
Prof. Dr. -1 Jochen Wittmann
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Der Master-Studiengang BUI

Betriebliche Umweltinformatik

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik

@ Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de

Was ist BUI?
(]

Problemstellung
Effizienter Einsatz von
Material und Energie?

Giftige Stoffe?
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i Transporte
-
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sparungen? 5"@ ? %‘\ x
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ﬁ) Herstellung (_,ﬁ
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& (z.B. kein Personalabbau)

Gesetzeskonformitat?
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Was ist BUI?
Themen

&3

‘ Nutzung/Schaffung von IT-L6sungen

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
@ Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann

Jochen.Wittmann@htw-berlin.de

Was ist BUI?
Aufgabenfelder E

Harmonisierung von Okonomie und Okologie
Betrachtung von verschiedenen Aspekten der Nachhaltigkeit
Reduzierung der Komplexitat betrieblicher Tatigkeiten

Sicherstellung der Legal Compliance

ZNE)EREE T

Bereitstellung zielgerichteter Informationen flr
operative, taktische und strategische
Managemententscheidungen

‘ Unterstiitzung mit Mitteln der Informatik

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
Q Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann

Jochen.Wittmann@htw-berlin.de
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Was ist BUI?
Projekte

&3

electne energy 4000 MJ

row matenal B4000 kg

waste for recycing 30000 kg

=
rocychng waste: 9500 kg

recycaty 20500 kg

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik

e Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de

Was ist BUI?
Projekte @

Entwicklung und Anwendung

‘ [ e — L
S bt S von Software zur

simsrine onderden 6kologischen/6konomischen

sl sl ..

Berlin-Mitie 1533/ 4340, Optimierung von

:‘. . L EUR Transportprozessen
(Ma ﬂ’@" T ﬂﬁ‘l@'
Werk | TaE— 932661 Werk Il

Kohlenstofidioxid: 50336 5 ka
% EUR Kohlenstoffmonoxid: 158 kg

Schwefeldioxid: 52.4 kg

Stickoxid: 349,3 kg

Staub: 26,7 kg
Legende
Treibstoff B Tonnagen
e ] M (:D o~ [ Emissionen
2966.8 kg Kohlenstoffdioxid: 9373 kg kssionon IKosten
Kohlenstoffmonoxid: 14.5 kg B Diesel

Schwefeldioxid: 9.8 kg
Stickoxid: 23.4 kg

49725t Staub: 3,3 kg
Werk | -> Werk Il : 3-4 mal taglich: Auslastung 20%
DRI Werk Il -> Werk | : 3-4mal taglich; Auslastung 50%
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Werk Il -> \Werk I: 5 mal taglich; Auslastung 0%
Werk Il -bei 255 Arbeitstagen pro Jahr!
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Was ist BUI?
Projekte @

Entwicklung und Anwendung von Software zur
Energieoptimierung von Produktionsprozessen
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Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
Q Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de

Was ist BUI?
Projekte @

*q(b s m =

Entwicklung einer Webapplikation zur Bewertung
der Nachhaltigkeit von Biokraftstoffen

BasicData (O)
Cultivation data. P
Foudstock provider | ()| Yield:
oot B @ eiinive
e Ecozona: Anaual rainfall Wintar type precipitation distribution?:
© Ecozona: rainfall: :
Oegnic loriioly Tropical tan forpst >l O Yes
Pasticdes @ @ Asnun raetel b o= o
= @ Ve precgemen
Processing data ; |
Soclal criteria — — —
Validation/
Calculation A )
~ USDA 5oll Order: Mean slope:
| Asol vl
Reselentivwdtots B4 | | @ Peen ook iy ree @ v v

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann

Jochen.Wittmann@htw-berlin.de
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Sie erinnern sich?

Der Klimawandel kommt.
Wir machen mit!

Umweltschutz an der HTW -
von der Theorie zur Praxis -
Umweltmanagement jetzt!

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
@ Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de

)

Masterstudiengang BUI
Masterstudium besteht aus 6 Lehrgebieten

[%] 1. Softwaretechnische Grundlagen:
~— + Webtechnologien und —programmierung
+ Software-und Webarchitekturen
« Aktuelle Entwicklungstrends fir BUIS

[Ed. Grundiagen der Modellbildung und Simulation:

+ Grundlagen der Systemtheorie und Modellbildung
*  Prozesssimulation

« (WP-Modul Vertiefung Quantitative Methoden)

Technische, rechtliche und gesellschaftliche

Management-Aspekte in der BUI:

« Methoden und Werkzeuge in BUI-Projekten

* Rechtliche und gesellschaftliche Aspekte in der BUI
« Betriebliche Umwelttechnik

&)
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Masterstudiengang BUI @
Masterstudium besteht aus 6 Lehrgebieten

(%] 4. Umweltmanagement:

= « Umweltorientierte Betriebswirtschaftslehre
* Betriebliches Umweltmanagement
« Betriebliche Umweltkostenrechnung

[&] 5.Betriebliche Anwendungen und BUIS:

— Informations- und Wissensmanagement

Grundlagen betrieblicher Umweltinformationssysteme (BUIS)
Stoffstrommanagement und LCA

I

. Projekte
Praxisprojekt
Forschungsprojekt

Studiengange UI/BUI =]
Kennzeichen —

Schwerpunkt: Informatik
(Angewandte und Praktische Informatik)

I©

[c) Orientierungswissen:

— Ingenieurwissenschaften, Umweltwissenschaften und
Wirtschaftswissenschaften Breitgefichert

=) Soft Skills: und interdisziplinar!

— Prasentations- und Kommunikationstechniken,
Moderation, Englisch

(=] Hoher Praxisanteil (Master- und Bachelor)

= Studienangebote: In dieser Form

einzigartig in
Europa!

Ratriahlirha Il Imunalfinfarmatilsr fMactar) | _

Umweltinformatik (Bachelor),

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik

Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de
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Studiengange UI/BUI
Projektpartner

7~

il y £
BERLINMITTE '

L2 - TECHNIDATA

KONIGSDRUCK
Frntmedien und digitole Demte GmbH BS
BORSIG R INC

Q . HQ!“' MGUT ®
§ Cun som O

Berliner
rmomruen &P NOURBAX Flughéfen

) 1
Cghp media > BAM |Emp HuRamorg Lt

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
@ Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann

Jochen.Wittmann@htw-berlin.de

Studiengang BUI
Weitere Informationen

©

(=) Studiengangssprecher und Studienfachberater
" Prof. Dr.-Ing. Jochen Wittmann
Jochen.Wittmann@htw-berlin.de
030 5019 3308

(=] www.ui-berlin.de

Vorstellung Studiengang Umweltinformatik
Q Prof. Dr. -Ing. Jochen Wittmann

Jochen.Wittmann@htw-berlin.de
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Hochschule fiir Technik
und Wirtschaft Berlin

University of Applied Sciences

Vielen Dank fur Ihre
Aufmerksamkeit!
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5 Partner
e

= P‘,'°f.,' Wohlggmuth

NOVABAX |- imeen

ENERGIETECHN
BEALIN SRANDENOURG

Energieeffizienz und Industrie 4.0 i

in KMU il
* Rundasministetium
fir Wirtschaft

und Enargle

Carola von Holt Martina Willenbacher

NOVAPAX Kunststofftechnik Hochschule fiir Technik und —
Wirtschaft Berlin network

Steiner GmbH & Co. KG

W e s s by
BERUIN - SRANDENSURG

Berlin, 09.Mai 2019

KMU in Deutschland

° Anteil: 99,5 % der deutschen Unternehmen * Umsatz: 33,8

(1,98 MIO) 70 .25

Ansard me Untieratermn

[TpT— ety L perrteren wotumEreren PrrPTyEE— ol

https://de.statista.com/statistik/daten/studie/731859/umfrage/

Prof. Wehlgemuth Nnvn an

HTW Berlin




KMU - Digitalisierung

. Abbild 1
[ ] A n te I I Grad duenrgUmsetzung von umfass_hder Vernetzung Einschiuung 2015

umfassend Gesamt _ T TR——

Systeme bereits umfassend Vernetzt
Herstellung von Gummi und Kunststoffwar lnd setzen diese umfassend ein.

vernetzter TR - (R i baen s nigeMschioen,

i Anlagen und Systeme Vernetzt und
setzen diese teilweise in der Produkti-
KMU: 5.5 % — I e R o
4 Hoverarteitung und Mabelindustrie von Pradukt-/Prozessentwicklung ein
Wir beschftigen uns bereits intensiv
- mit dem Themia, haben aber noch nichts

H H H Elektroechnik- und High-Tech-Industr
° Anteil teilweise | e - gt s htes ot

Fahrzeugbau (inkl. Zulieferer) Planung

vernetzter Metalezeugung und erarbetung _ Wi beobachten deses Thema zwar,

eine Umsetzung it bisher aber nach

Pharma nicht geplan
KMU: 13 % - ‘ o

Damit haben wir uns bisher diberhaupt
nicht beschaftigt

Kosmetik .

0% 0% 40% 60% 80% 100%

]

Quelle: Techeansult (2015 19

Prof. Wohlgemuth "uvnp“
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KMU - Hemmnisse der Digitalisierung

* Innovationshemmnisse: Risiko, Kosten, Know-how

Kein leistungsfihiges Internet

Hoher Investitionsbedarf

Zu hoher Zeitaufwand

Fehlende, verlassliche Standards
Digitalisierung nicht notwendig
Probleme Datenschutz/-sicherheit
Fehlendes qualifiziertes Fachpersonal
Unklare Verantwortlichkeiten

Fehlender Support Top Management

Anteilin® 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

B Gewerbliche Wirtschaft
Bundesministerium fir Wirtschaft und Energie: https://www.bmwi.de/Redaktion/DE/Infografiken/Mittelstand/infografik-mittelstand-digital.html

Prof. lflohlgemut.h " u vApr

HTW Bertin
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Forschungsprojekt Nova

° Entwicklung einer neuen Methode zur Ressourceneffizienz durch
prozessorientiertes, digitales Stoffstrommanagement in KMU

* Konsortium: 2 s, NOWARAKX

Hochschule fiir Technik
und Wirtschaft Berlin

iniversity of Applied Sciences

° Mittelgeber: Deutsche Bundesstiftung Umwelt DBU
* Laufzeit: 01.04.2018 bis 30.09.2020

Prof. Wohlgemuth "nvnpnx 5

HTW Berlin

Nova - Hintergrund

* Fehlende dezentrale, mobile Datenerfassung

* Implementierung, Pflege und Wartung eines kostenintensiven
Umweltinformationssystems ist verbunden mit hohen
Personalkosten.

* Machine Learning und Kunstliche Intelligenz sind komplexe
Themenbereiche, die ein hohes MaB an Fachwissen und
Investitionen erfordern.

[_—E Prof. Wohigemuth Nu“npnx

HTW Berlin




Nova - Konzept

* Implementierung eines Stoff- und
Energieflussmanagementsystems zur Analyse, Bewertung und
Visualisierung und Ableitung von MaBnahmen zur Optimierung von
Energie, Material und Schadstoffen

° Analyse von Fertigungsprozessen, die durch starke
Nichtlinearitaten und zeitinvariantes Verhalten bei groBen
Datenmengen gekennzeichnet sind

° Abbildung komplexer industrieller Prozesse mit modernen
Methoden der Informatik und deren Optimierung durch
Algorithmen des maschinellen Lernens, um erhebliche
Ressourceneinsparungen flir den gesamten Produktionsprozess in
KMU zu erzielen

—‘_—7 Prof. Wohlgemuth Nnvnp“x
I..:':_ HTW Berlin

Nova - Konzept 11

1. Automatisierte, intelligente Datenerfassung der Produktionsprozesse

2. Abbildung der Prozesse mit ihren Energie- und Stoffstromen in einem

Umweltmanagementsystem f' h
3. Datenaufbereitung und Erstellung von ﬁ \}\.
A 4

Trainings- und Testdatensatzen
—Ea

ok

4. Modelltraining und Validierung

5. Optimierung von Produktionsprozessen

durch Modellvorhersagen

l’_‘——} Prof. Wohlgemuth NOVARAX

20 ) HTW Bertin




Nova - Ziele

Optimierung von Anlagen und Maschinen im Hinblick auf
Ressourcenverbrauch und Abfallerzeugung mit computergestitztem
Stoffstrommanagement und Verfahren der klnstlichen Intelligenz

Implementierung einer nachhaltigen Digitalisierung von
Fertigungsprozessen durch maschinelles Lernen zur Reduzierung

schadlicher Umweltauswirkungen

Abbildung und Analyse von Maschinendaten mit Hilfe von
Materialflussmanagementsoftware mit besonderem Schwerpunkt

auf die Reduzierung der CO2-Emissionen

) Prof. Wohlgemuth Nnvnpnx

et HTW Berlin

Diskussion

09.05.2019

thank
Youl
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= | Prof. Wohlgemuth
Nﬂ\’ﬂpﬂx . P ) HTw Berling
Projekttreffen Nova

Projektlaufzeit: 01. Marz 2018 - 31. Dezember 2020
Projekttrager: Deutsche Bundeshilfe Umwelt (DBU)
Forderkennzeichen: 34589/10

Berlin, 13. August 2020

Ausgangssituation und Projektziele

Digitalisierung von Produktionsprozessen anhand von ausgewahlten
Maschinen (Maschinenvernetzung)

Entwicklung von Machine Learning-Algorithmen zur Optimierung
der Anlagen hinsichtlich Energie und Abfall

Ableiten von ersten Handlungsempfehlungen auf Basis der
theoretischen Ergebnisse

="} Prof. Wohlgemuth
) HTW Berlin




Vorgehen und Grundannahmen

° Vorgehensweise:
1. Analysieren und Validieren der Datensatze

2. Mittels Machine Learning-Algorithmen Muster finden, die zu unerwiinschtem
Verhalten flhren

3. Handlungsempfehlung, welche Parameter veréandert werden sollen
° Annahmen bei Machine Learning:

1. Esgibt einen Zusammenhang zwischen Eingangs- und Ausgangswerten.
2.  Essind genug Daten vorhanden, um den Zusammenhang zu erkennen.

Prof. Wohlgemuth "nvnpnx

HTW Berlin

Vorraussetzungen

° 4 Maschinen
° Ca. 800.000 Daten in einem Zeitraum von 112 Tagen
* Erhobene Daten:

° Maschinen_Zeitstempel, Schuss_ID, Maschine, Werkzeug, Programm, Material,
Qualitat, Schuss_nach_Neustart, Zykluszeit, Massepolster, Umschaltvolumen,
Umschaltspritzdruck, Maximaler_Spritzdruck, Einspritzzeit, Dosierzeit,
Zylinderheizzone, Werkzeugheizkreis, Temperiergeraet_Werkzeug, Integral
(kumulierter Druck Uber die Zeit), Energiezahler

[_—E Prof. Wohigemuth Nu“npnx

HTW Berlin




Datenvorverarbeitung

* Validierung der Daten auf Vollstandigkeit
* Berechnung des Energieverbrauchs pro Teil

Energleverbrauch Ober dle Zek (M69)

Rt

lrlniuul'hrludﬂdl
B
=

i R

Prof. Wohlgemuth Nuvn pnx

HTW Berlin

KI-Algorithmus Random Forest

° Grunde fur die Auswahl von Random Forest:
° Einzelne Entscheidungsbaume geben Grinde fir Auswahl
° Robust gegentber fehlerhaften Daten
° I i =
nterpretierbar -
° Schnelle Modellgenerierung und

performanter Klassiffizierungs-
prozess

° Diskrete und kontinuierliche
Klassifizierung

*  Geringe Uberanpassun " N &y N =
ring ranpassung TI"' l*,'/fhf;ﬁfhw

Entscheidungsbaum
‘- iy 36

Prof. Wohlgemuth Nﬂ\’n an
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KI-Algorithmus LIME

* Interpretierung des generierten Modells

° Erklarung der Klassifizierung
Random Forest

~ Welche Klassifizierung

Testdatensatz 1 habe ich? ﬂﬁ £ S
——— r————— ~ R -
Gutteil! e ons
Einspritzzeit: 0,33 R b
Zylinderheizzone: 175 °C ﬁ
— - - ~ — —— - - I'
Die Einspritzzeit liegt zwischen 0.31 und 0.36 und oY s
trug mit 5.3% zur Gutteilklassifizierung " LIME- + :
Explainer 1
II
D Prof. Wehlgemuth Nnvnpnx
hn HTW Berlin 7

Griinde fiir Abweichungen in der Praxis

° Theoretischer Ansatz - Test von Machine Learning-Algorithmen fiir den vorgegebenen
Einsatzzweck beziiglich der Relevanz fir produzierende KMU

° Hochrechnung basiert auf Zeitraum von 4 Monaten, auBerhalb des Zeitraums andere
Energie durch andere Programme / Anderung der AuBenbedingungen mdglich

° Angabe der Energieeinsparung zwischen best case und worse case
° Korrelation zwischen Features
° Fehlermultiplikator: Energie nur auf 10Wh genau, addiert sich bei 12 Mio Teilen

° Reale Handlungsempfehlungen verbunden mit der Entwicklung einer einsatzfahigen
Software im realen Produktionsbetrieb erfordern weit mehr personelle und finanzielle
Kapazitaten.

@ Prof. Wohigemuth Nu“np“x 8

HTW Berlin




Kunstliches neuronales Netz

° Erweiterung des Prototyps um die Entwicklung eines kiinstlichen
neuronalen Netzes

* KNN werden fur jede Maschine und fir Qualitat und Energie
erstellt und optimiert.

° Bei Maschinen mit groBer Datengrundlage kénnen gute
Ergebnisse erzielt werden.

@ Prof. Wohlgemuth NOVARAX 9

HTW Berlin

Kunstliches neuronales Netz

° Erstellen der Modelle fir Energie

° Finden lokaler Maxima der Modellfunktionen mittels Bayescher
Optimierung — moégliche optimale Parameter

° Mathematisches Ermitteln der plausibleren Maxima
° Erklarung der Parameter mittels LIME

10
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Kiinstliches neuronales Netz - Modelle (I)

M68
(8621 Gute Schlecht
Daten- Qualitat | e Qualitat
punkte)
Richtig 8670 73
erkannt
Falsch 171 7
erkannt (2.0 %) (8.7 %)

Pof. Wohigemath — NEIWARAX t

HTW Berlin

Kiinstliches neuronales Netz - Modelle (II)

°* M68 mit Kamerdaten (137 Datenpunkte)

Gute Qualitat Schlechte
Qualitat
Richtig 3 0
erkannt
Falsch 0 134
erkannt (0 %) (100 %)

= Prof. Wohlgemuth n x
HTW Berlin NOVAR 12




Kiinstliches neuronales Netz - Modelle (II)

M69
(27529 Gute Schlechte
Daten- Qualitat Qualitat
punkte)
Richtig 23236 395
erkannt
Falsch 3834 64
erkannt (14.2 %) (13.9 %)
Prof. Wohigemuth Nnun pnx

o) HTW Berlin

M67
(24706 Gute Schlechte
Daten- Qualitat Qualitat
punkte)
Richtig 22846 91
erkannt
Falsch 1761 8
erkannt (7.2 %) (8.0 %)

13

Erklarung der Fehlermatrix

Fehler bedeutet nicht Fehlerrate bei der Herstellung, sondern
Fehler des Modells bei der Kategorisierung von Schlechtteilen.

Da madglichst viele Schlechtteile richtig erkannt werden sollen,
muss man die Rate in rot (schlechte Qualitat, falsch erkannt)
minimieren.

Modelle erzielen gute Ergebnisse, allerdings existiert noch keine

Einbeziehung der Kameradaten.

Prof. Wehlgemuth
) HTW Bertin

NOVARAX




Verfahren am Beispiel M64 (I)

° Nach Modelloptimierung:
* Falsch erkannte Gute Qualitat: 2,2%
* Falsch erkannte Schlechte Qualitat: 3,3%
=) Gute Kategorisierung :  Taiing and valdaion oss

— Validation loss
— Troining loss

' v - 3 - v — " —
0 250 00 750 1000 1250 1500 1750 2000
Egochs

@ Prof. Wohlgemuth Nnvnpnx

HTW Berlin

Verfahren am Beispiel M64 (II)

* Neuronales Netz hat eine Predict-Funktion, die aufgrund der
gesehenen Werte eine Vorhersage fir neue Werte gibt.

° Um Qualitdt und Energie einzubeziehen, werden diese in einem
MaB vereint:
predict(p energy , p quality) = predict(p energy) * (1 — predict(p quality))

* Diese Predict-Funktion wird mittels der Hyperopt (fmin)-Funktion
(Hyperparameteroptimierung) minimiert, um verschiedene lokale
Minima zu erhalten.

* Dadurch soll die richtige Kombination von Parameterwerten
gefunden werden, um in angemessener Zeit eine maximale
Leistung fur die Daten zu erzielen.

@ Prof. Wohigemuth Nu“np“x

HTW Berlin




Verfahren am Beispiel M64 (III)

* Die verschiedenen Konfigurationen werden mit LIME erklart:

* Energiemodell:

Qualitatsmodell:

negative
Zylinderheizzone...,

positive

Umschaltvolume...
26061
Umschaltvolume...
24.00|
Zylinderheizzone...

Zylinderheizzone ...

Maximaler Sprit...|

Feature Value

Maximaler Spritzdruck K2

0 1

Zylinderheizzone...

Zylinderheizzone...
0.25

0.18
Umschaltvolume...

015
Einspritzzeit K1 ...
0.13

Zylinderheizzone...
0.07
Werkzeugheizkrei...
0.04
0.93 < Einspritz...
0.04

Zylinderheizzone ...

Zylinderheizzone ...

Feature Value
Zylinderheizzone 5 K1
Zylinderheizzone 4 K1
Zylinderheizzone 1 K1

volumen K1

Zylinder]

Werkz:

Einspritzzeit K2

Prof. Wehlgemuth
b HTW Berlin

NOVAPRAX

Verfahren am Beispiel M64 (IIII)

* Die Parameter mit dem meisten Einfluss werden auf ihre einzelne

Auswirkung in einer Probe von 1000 Werten getestet.

° Manche Parameter performen, wenn sie einzeln geandert werden,

nicht mehr so gut.

Table 2: Quality and Energy Iimprovement on Sample

Parameter

Energy Improvement in Wh

Zylinderheizzone 1_K1
Zylinderheizzone 2_K1
Zylinderheizzone 4 K1
Zylinderheizzone 5_K1
Unischaltvolumen K1
Unischaltvolumen K2
Einspritzzeit K2
Maximaler_Spritzdruck K2

Normalized Value | Quality Improvement in %
0.93 6.65
0.97 4.87
0.31 -11.44
0.15 -1.36
0.43 -36.90
0.64 -5.69
0.95 -1.69
0.38 -19.78

-4.27
(.29
13.26
48.89
-55.65
32.28
-0.17
41.91

Prof. Wohlgemuth " u vn pr
) HTW Berlin




Verfahren am Beispiel M64 (V)

Die 4 Parameter Zylinderheizzone 1 K1, Zylinderheizzone 2 K1,
Zylinderheizzone 5 K1 und Umschaltvolumen K2 haben gut
abgeschnitten.

Im Anschluss wird eine abgeanderte Version des Standardfehlers
des arithmetischen Mittels als MaB fir die Vertrauenswiirdigkeit des
Parameters genommen.

Alle 4 Parameter erhalten daftr gute Werte
Somit stellen diese im Rahmen des Modells gute Anderungen dar.

Prof. Wohlgemuth Nnvnpnx

) HTW Berlin

Probleme Datenlage (I)

Datenbank befinden sich auf Server von Novapax.
985.835 Datenpunkte

Enthalt eine Schuss_ID, Zeitstempel, Parameterwerte,
Energiewerte, Qualitatswerte

Allerdings: Qualitatswerte nicht auf Basis von Kameradaten
Modelle s.0. auch ohne Kameradaten

Prof. Wehlgemuth NOVARAX

) HTW Berlin
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Probleme Datenlage (II)

Erhaltene Kameradaten in vielen .csv Dateien
Keine Schuss_ID, nur Zeitstempel

Daher: Programm zum Einlesen der Daten und Zuordnung zu
Schuss_ID’s in Datenbank auf Basis der Zeitstempel

Allerdings stimmen nur 16103 der Zeitstempel lberein.
Viel zu wenig Daten fir ein NN (verteilt auf 4 Maschinen)

Kameradaten aus .csv Dateien fragwlrdig, da es lUber 6 Millionen
Datenpunkte aufweist, obwohl die Datenbank selber nur einen
Bruchteil davon hat.

Prof. Wohlgemuth Nnvnpnx

) HTW Berlin

Losungsansatz und ndchste Schritte

Programm zur Erhebung der Kameradaten und automatische
Erfassung in der Datenbank statt .csv

Sammeln von ca. 20.000 Datenpunkten je Maschine mit
Kameradaten flr die Qualitat

Nutzen des beschriebenen Verfahrens um Parameterempfehlungen
zu bekommen

Prof. Wehlgemuth NOVARAX

) HTW Berlin
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Nachste Schritte der Forschung/Anschlussarbeiten

* Uberfiihrung der Ergebnisse in die Praxis sowie Optimierung auf
Basis der praktischen Umsetzung

* Dazu kann fur einige Wochen die normale Fertigung nicht
stattfinden, daher war dieser Task bisher nicht mdéglich.
* Aufbau eines nationalen Kompetenznetzwerkes mit Best-Practices
der bisherigen Ergebnisse

° Adaption der Ergebnisse auf andere produzierende Unternehmen
und Uberflihrung dieser Adaptionen in das Kompetenznetzwerk

—‘_—7 Prof. Wohlgemuth Nnvnp“x
I..:':_ HTW Berlin

Vielen Dank fiir die Aufmerksamkeit

thank
Youl

09.05.2019
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