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Kurzfassung

Im Bereich der Kaltmassivumformung werden physikalische Simulationen eingesetzt, um den Ferti-
gungsprozess zu optimieren. Sie sind kostengünstiger als physische Experimente und ermöglichen
es, die Eigenschaften des Produkts der Umformung anhand von Prozessparametern präzise zu
bestimmen. Eine lange Laufzeit von bis zu mehreren Tagen schränkt den Nutzen von Simulationen
für die Prozessoptimierung jedoch ein. An ihrer Stelle können datengetriebene Surrogatmodelle
eingesetzt werden. Diese erlernen Zusammenhänge zwischen Eingangs- und Ausgangsgrößen
der Simulation anhand simulierter Daten. Anschließend können sie zur schnellen Approximation
der Ausgangsgrößen verwendet werden. Eine Methode zur Erzeugung solcher Modelle für die
Vorhersage der Ausgaben einer Kaltmassivumformsimulation wird in dieser Arbeit entwickelt.
Anhand einer Untersuchung verwandter Arbeiten und einer ausführlichen Datenanalyse wird eine
Vorgehensweise erarbeitet, die datenspezifische Vorverarbeitung, Feature Engineering und eine
Gaußprozess-Regression umfasst. Sie wird mithilfe von Testdaten evaluiert und erreicht eine hohe
Vorhersagequalität für sechs von einem Fachexperten ausgewählte Ausgangsgrößen der Simulation.
Im Rahmen einer Ablationsstudie werden der Einfluss einzelner Schritte der Vorgehensweise
auf die Vorhersagequalität und die Laufzeit des Verfahrens untersucht. Es wird festgestellt, dass
sich durch Überspringen des Feature Engineerings der zeitliche Aufwand der Vorgehensweise
auf wenige Minuten reduzieren lässt. Dabei bleibt die Vorhersagequalität unverändert hoch. Mit
diesen Anpassungen benötigen die Erzeugung eines Surrogatmodells und die Vorhersagen für über
hundert Prozesskonfigurationen des Testdatensatzes weniger Zeit, als einen einzelnen Datenpunkt
zu simulieren. Da die Vorhersagen komplexer Surrogatmodelle nur schwer nachzuvollziehen sind,
werden mit verschiedenen XAI-Verfahren Erklärungen für das Verhalten der erzeugten Modelle
produziert. Dabei werden Zusammenhänge zwischen Eingangsgrößen und Vorhersagen aufgedeckt,
die zuvor im Rahmen einer Untersuchung der Werteverteilungen und Korrelationen zwischen
Eingangs- und Ausgangsgrößen der Simulation nicht aufgefallen sind.
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1 Einleitung

Die Kaltmassivumformung ist ein Fertigungsverfahren der Hauptgruppe Umformen [DIN8580] und
zeichnet sich im Gegensatz zu trennenden Verfahren durch den Erhalt von Stoffzusammenhalt und
Masse aus [DIN8582]. Eine Unterkategorie dieser Verfahren stellt das Napf-Rückwärts-Fließpressen
dar, das symmetrische, becherförmige Teile produziert [PGK+23]. Vorteile dieses Verfahrens sind
eine effiziente Werkstoffausnutzung, kurze Fertigungszeiten und hohe Produktqualität [Fri22;
LFM17]. Jedoch handelt es sich um einen komplexen Prozess, in dem große Kräfte wirken. Es kann
daher zu Brüchen des Werkzeugs oder des zu bearbeitenden Teils kommen [PGK+23]. Dabei muss
das Formveränderungsvermögen dieses Verfahrens aufgrund wirtschaftlicher Zwänge umfassend
ausgenutzt werden [Bre07]. Denn die Fertigung steht vor der Herausforderung, immer vielfältigere,
hochqualitative Produkte herzustellen, während immer weniger Zeit für die Entwicklung zur
Verfügung steht [DDL+20]. Daher ist die Optimierung von Fertigungsprozessen unerlässlich [DB16;
KCL21]. Zu diesem Zweck hat sich der Einsatz numerischer Simulationen durchgesetzt [AAM20;
CET21]. Diese können das Materialverhalten während der Fertigung präzise vorhersagen und zu
einer kostengünstigen Produktion beitragen, indem sie physische Experimente ersetzen. Genaue
Simulationen sind jedoch rechenintensiv und können Laufzeiten von mehreren Tagen aufweisen
[DB16; Fri22; ZZHM23]. Darüber hinaus müssen sie von geschultem Fachpersonal durchgeführt
werden und können mit hohen Lizenzkosten verbunden sein [DB16].

Eine Alternative zu Computersimulationen stellen datengetriebene Surrogatmodelle dar, die mit
Methoden des maschinellen Lernens (ML) erzeugt werden können. Diese sind in der Lage, Zusam-
menhänge zwischen den Eingangs- und Ausgangsgrößen einer Simulation zu erlernen. Anschließend
können sie für weitere Werte der Eingangsgrößen eine Annäherung der Simulationsergebnisse
ausgeben [CCC19; DMA17; QSJ+05]. Die Anwendung von Surrogatmodellen kann aufgrund
ihrer geringen Anforderungen an Rechenzeit und Computerressourcen die Kosten der Optimierung
senken [PA05] und gewinnt daher an Bedeutung für die Fertigungstechnik [BAC+19; HSSK05;
WWIT16]. Der Einsatz solcher Modelle im Anwendungsbereich der Kaltmassivumformung ist
bisher allerdings nicht weit verbreitet [ACS22].

Ziel dieser Arbeit ist es, eine Vorgehensweise zu entwickeln, anhand derer datengetriebene
Surrogatmodelle zur Approximation der Ausgangsgrößen einer Kaltmassivumformsimulation
erzeugt werden können. Als Grundlage dient dabei ein vom Institut für Umformtechnik der
Universität Stuttgart zur Verfügung gestellter Datensatz einer Simulation eines Prozesses des Napf-
Rückwärts-Fließpressens. Im Rahmen dieser Simulation werden verschiedene Prozessparameter
wie die Werkzeuggeometrie oder ein Reibfaktor des verwendeten Schmiermittels variiert und
ein vollständiger Versuchsplan durchgeführt. Sechs Ausgangsgrößen der Simulation wurden von
einem Fachexperten des Instituts für Umformtechnik ausgewählt, die approximiert werden sollen.
Dazu zählen unter anderem die Dicke des Bodens, der Umformgrad und die Schädigung des
becherförmigen Produkts.
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1 Einleitung

Zur Entwicklung der Vorgehensweise werden verwandte Arbeiten gesichtet, die den Einsatz von
Surrogatmodellen im Bereich der Fertigung und der Kaltmassivumformung im Speziellen behandeln.
Darüber hinaus werden die zur Verfügung stehenden Daten umfassend untersucht. Dazu gehört
eine Analyse der Verteilungen und Korrelationen der Größen im Datensatz sowie eine Aufbereitung
der Daten, um ihre Eignung für die Anwendung von ML-Verfahren zu erhöhen. Das anschließende
Training simpler Modelle, zum Beispiel auf Basis der linearen Regression, sowie die Anwendung
von Verfahren des automatisierten maschinellen Lernens (AutoML) [FKE+15] geben überdies
Aufschluss über geeignete Vorverarbeitungsschritte und ML-Algorithmen. Anhand der gesammelten
Erkenntnisse wird ein Vorgehen bestehend aus datenspezifischen Vorverarbeitungsschritten, Feature
Engineering sowie einer Gaußprozess-Regression (GP-Regression) entwickelt. Dieses wird mittels
der zur Verfügung stehenden Daten erprobt und hinsichtlich der Vorhersagequalität und des zeitlichen
Aufwands zur Durchführung von Training und Vorhersagen evaluiert. Dabei wird festgestellt, dass
die erzeugten Surrogatmodelle sechs von einem Fachexperten ausgewählte Ausgangsgrößen der
Simulation präzise approximieren können. Die Ergebnisse der entwickelten Vorgehensweise
werden mit Ergebnissen von Modellen auf Basis von Korrelationen oder AutoML-Verfahren
verglichen. Diese Vergleiche ergeben, dass die Modelle der erarbeiteten Vorgehensweise die
höchste Vorhersagequalität erreichen und weniger komplex als AutoML-Modelle sind. In Rahmen
einer Ablationsstudie wird darüber hinaus der Einfluss einzelner Schritte des Verfahrens auf die
Vorhersagequalität und die Laufzeit überprüft und sinnvolle Anpassungen der Vorgehensweise
identifiziert. Diese ermöglichen eine Reduzierung der Laufzeit des Verfahrens auf wenige Minuten
bei gleichbleibender Vorhersagequalität. Zuletzt wird die Erklärbarkeit der erzeugten Modelle
behandelt. Mithilfe von Ansätzen der eXplainable Artificial Intelligence (XAI) [Fri01; MPC22]
werden Erklärungen für das Verhalten der Modelle erzeugt. Dabei werden verschiedene Verfahren
angewendet und ihre Ergebnisse verglichen. Die Berechnung von Shapley additive explanations
(SHAP) [LL17] offenbart Zusammenhänge zwischen Eingangsgrößen und Vorhersagen, die andere
Verfahren nicht erkennen.

Diese Arbeit ist wie folgt aufgebaut: In Kapitel 2 werden Grundlagen des Anwendungsgebiets
der Kaltmassivumformung umrissen sowie die Hintergründe von mit ML-Verfahren erzeugten
datengetriebenen Surrogatmodellen und eingesetzte Verfahren zur Datenanalyse erläutert. Kapitel 3
befasst sich mit Arbeiten anderer Autoren, die Surrogatmodelle im Bereich der Fertigungstechnik und
der Kaltmassivumformung im Speziellen einsetzen. Anschließend werden in Kapitel 4 die Ergebnisse
einer explorativen Datenanalyse vorgestellt, in deren Rahmen Verteilungen und Korrelationen in
den Daten untersucht und erste Surrogatmodelle erzeugt und begutachtet werden. Daraufhin werden
in Kapitel 5 die erarbeitete Vorgehensweise vorgestellt und in Kapitel 6 Implementierungsdetails
besprochen. In Kapitel 7 werden die Ergebnisse der Evaluation des Vorgehens auf den zur Verfügung
gestellten Daten präsentiert. Dazu gehört auch die Ablationsstudie sowie die die Anwendung von
XAI-Verfahren. Zuletzt wird in Kapitel 8 eine Zusammenfassung der Arbeit und ein Ausblick auf
noch zu untersuchende Aspekte gegeben.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Hintergründe dieser Arbeit genauer beleuchtet sowie relevante Begriffe
und Konzepte eingeführt. Dabei wird sowohl auf das Anwendungsgebiet der Umformtechnik und
die in diesem Rahmen eingesetzten Simulationen eingegangen, als auch auf die Grundlagen
datengetriebener Surrogatmodelle, die mit Methoden des maschinellen Lernens (ML) erstellt
werden. Zudem wird die Erklärbarkeit solcher Modelle thematisiert.

2.1 Anwendungsbereich Kaltmassivumformung

Dieser Arbeit liegen die Daten der Simulation eines Prozesses des Napf-Rückwärts-Fließpressens
zugrunde. Dabei handelt es sich um einen Vorgang, der zu den Verfahren der Kaltmassivumformung
gezählt wird. Im Folgenden wird dieser Anwendungsbereich näher beschrieben und sowohl eine kurze
Einführung in die Kaltmassivumformung gegeben als auch der aktuelle Einsatz von Simulationen
in diesem Kontext beleuchtet.

2.1.1 Fertigungstechnik Kaltmassivumformung

Die Kaltmassivumformung ist eine Unterkategorie des Umformens, einer von sechs per DIN
Norm definierten Hauptgruppen von Fertigungsverfahren [Bre07; DIN8580]. Die Präfixe kalt und
massiv beziehen sich auf Merkmale des Werkstücks, also des Teils, das umgeformt wird. Bei
der Kaltumformung wird das Werkstück im Gegensatz zur Warmumformung, nicht von außen
erwärmt [Bre07]. Werden Bleche als Werkstück eingesetzt, spricht man von Blechumformung.
Die Massivumformung bearbeitet dagegen massive Rohteile. Diese zeichnen sich durch in allen
drei Raumausrichtungen ähnliche Abmessungen aus [DB16; DIN8582]. Ob es sich um Massiv-
oder Blechumformung handelt, bestimmt dementsprechend die geometrische Form des Werkstücks.
Beispiele für Werkstücke der Massivumformung sind Stangenabschnitte oder Vorpresslinge [Fri22],
wie beispielhaft in Abbildung 2.1a dargestellt. Beim Umformen verändern sich Stoffzusammenhalt
sowie Masse des Werkstücks nicht [DIN8582; Küh22] und sein Volumen kaum [Fri22]. Zu
den Vorteilen dieser Fertigungstechnik gegenüber trennenden Verfahren, also solchen, die den
Stoffzusammenhalt auflösen, gehören eine bessere Werkstoffausnutzung, kürzere Fertigungszeit und
höhere Werkstückqualität. Darüber hinaus kann die Kaltumformung die Festigkeit des Werkstücks
erhöhen [Fri22]. Das Umformen eignet sich insbesondere für Bereiche, in denen eine hohe
Zuverlässigkeit und Lebensdauer der Produkte benötigt wird [Bre07].

Zu den Verfahren der Kaltmassivumformung zählt das Napf-Rückwärts-Fließpressen. Diese
Technik ist insbesondere unter den Zulieferern der Automobilindustrie verbreitet [Fri22; PGK+23].
Sie zeichnet sich durch hohe Festigkeit der Erzeugnisse, Stoffeinsparungen gegenüber anderen
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(a) Beispiel für ein Werkstück vor (links) und
Querschnitt des Werkstücks nach (rechts)
der Umformung. Abbildung zur Verfügung
gestellt vom Institut für Umformtechnik der
Universität Stuttgart.

Stempel

Werkstück

Matrize

(b) Schematische Darstellung des Umformprozesses.
Eigene Darstellung nach [DB16].

Abbildung 2.1: Beispiel für Werkstück und Umformprozess des Napf-Rückwärts-Fließpressens.

Verfahren und einen hohen Durchsatz aus [Fri22; LFM17; PGK+23]. Ein einfacher Napf-Rückwärts-
Fließpressen-Pozess ist beispielhaft in Abbildung 2.1 dargestellt. In Abbildung 2.1a sieht man links
ein Werkstück. Der Prozess läuft wie in Abbildung 2.1b dargestellt ab. Das Werkstück wird in das
Werkzeug gegeben. Daraufhin fährt der obere Teil des Werkzeugs, auch Stempel genannt, herunter
und wirkt eine Kraft auf das Werkstück. Dabei beschränkt die Matrize die Formveränderung
des Werkstücks seitlich und nach unten. Das Werkstück verformt sich in die einzig mögliche
Richtung, entgegen der Krafteinwirkung seitlich am Stempel vorbei. Es entsteht ein becherförmiges
Endprodukt, wie auf der rechten Seite von Abbildung 2.1a zu sehen.

Das Napf-Rückwärts-Fließpressen ist ein komplexer Prozess, in dem enorme Kräfte wirken, was zu
Brüchen von Werkstück oder Werkzeug führen kann [PGK+23]. Doch um in einem kompetitiven
Markt, der immer vielfältigere Produkte bei immer kürzerer Entwicklungszeit fordert, erfolgreich zu
sein, muss dieser Prozess so effizient wie möglich gestaltet werden [DDL+20; HYDF16; TKE+17].
Dementsprechend hat die Optimierung von Fertigungsprozessen einen hohen Stellenwert [KCL21].
Dabei sind folgende Maßnahmen von Bedeutung [KBT11]:

• Identifizierung von Faktoren mit maßgeblichem Einfluss auf die Produktqualität.

• Aufdecken der Zusammenhänge zwischen Prozessparametern und Qualitätseigenschaften.

• Vorhersage der Produktqualität bei gegebenen Prozessparametern.
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2.1 Anwendungsbereich Kaltmassivumformung

Auch die Beziehungen zwischen den Prozessparametern sind von Interesse [GFW+19]. Die so
gewonnenen Informationen sind unerlässlich für die Entwicklung von Umformprozessen [KBT11]
und können genutzt werden, um geeignete Maschinenparameter zu finden [TKE+17].

In der Fertigungstechnik sind Optimierungsprobleme häufig hochdimensional und nicht linear.
Zusätzlich steigt ihre Komplexität beständig [TKE+17]. Die Anzahl der zu optimierenden Parametern
variiert je nach Prozess zwischen weniger als zehn und mehreren hundert [PZL+18]. Diese werden
häufig durch eine werkstückspezifische Versuch-und-Irrtum-Vorgehensweise festgelegt. Der Erfolg
dieser Methode hängt stark von dem Fachwissen und der Erfahrung der durchführenden Person ab
[DDL+20; PZL+18; TGH+18]. Häufig sind viele Iterationen notwendig, bis eine zufriedenstellende
Konfiguration gefunden wird. Diese Form der Optimierung benötigt daher viel Zeit und verursacht
hohe Kosten [DDL+20; PZL+18]. Eine Alternative zu ineffizienten Experimenten stellen numerische
Simulationen dar [TGH+18].

2.1.2 Simulationen in der Kaltmassivumformtechnik

Computersimulationen ermöglichen präzise Vorhersagen des Materialverhaltens, wie sie für die
Optimierung von Fertigungsprozessen benötigt werden. Ihr Einsatz zur Analyse physikalischer
Prozesse hat sich etabliert [AAM20], mitunter werden sie als „Goldstandard“ für die Prozessoptimie-
rung bezeichnet [CET21]. Sie ermöglichen es, den Einfluss von veränderbaren Prozessparametern
auf Werkzeug und Werkstück zu untersuchen [TKE+17].

Simulationen werden erfolgreich zur Modellierung von Umformprozessen eingesetzt, haben
allerdings auch ihre Nachteile. Insbesondere im Bereich der Kaltmassivumformung sind die
verwendeten Simulationen häufig deterministisch [ACS22; Bre07; VYC+23]. In der Praxis, das
heißt in der tatsächlichen Fertigung, unterliegen Größen wie Materialeigenschaften, geometrische
Gestaltungen und Schmierung jedoch Schwankungen, die nur schwer kontrolliert werden können.
Diese als deterministisch zu betrachten, kann zu Problemen führen, wenn eine Prozesskonfiguration
am Rand des Machbaren gewählt wird. Abweichungen der oben genannten Größen können dann
zu Fehlern wie Brüchen im Werkstück führen [ACS22]. Darüber hinaus werden bei Simulationen
physikalischer Vorgänge zwangsweise vereinfachende Annahmen gemacht, sodass ein Teil der
zugrundeliegenden Zusammenhänge ignoriert wird [BCNA21; TGH+18]. Auch die numerische
Natur von Simulationen kann das Endergebnis verfälschen [RSK20]. Eine solche muss daher anhand
von physischen Experimenten validiert werden [KCL21]. Aus diesen Gründen sind Fachexperten
erforderlich, um Simulationen von Umformprozessen durchzuführen. Diese definieren relevante
Prozessparameter, entsprechende Wertebereiche und gesuchte Ausgangsgrößen. Sie variieren in
einem iterativen Vorgang die Eingangswerte auf Basis begründeter Vermutungen, um ein zuvor
spezifiziertes Ergebnis zu erreichen [FBS15]. Diese Entscheidungen basieren auf Fachwissen
und Erfahrung, weshalb sie nur von Fachexperten getroffen werden können [DDL+20; PZL+18;
TGH+18].

Detaillierte Simulationen physikalischer Zusammenhänge sind bekannt dafür, viel Rechenzeit zu
benötigen [BCNA21; CCC19; HBFP22; RSK20; TKE+17; ZZHM23]. Trotz der steten Weiterent-
wicklung von Computersystemen und der damit einhergehenden Steigerung der zur Verfügung
stehenden Rechenkapazitäten kann ein Simulationsdurchlauf mehrere Tage andauern [DMA17;
PZL+18]. Hinzu kommt, dass Simulationen zur Prozessoptimierung wiederholt ausgeführt werden,
mitunter tausende Male [AAM20; FBS15; QSJ+05]. Daher ist es notwendig, die Abdeckung
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von Parameterräumen bei der Simulation von Umformprozessen einzuschränken [RSK20]. Das
erschwert es wiederum, die Gesetzmäßigkeiten des zugrundeliegenden physikalischen Prozesses zu
erkennen [TKE+16], was die Eignung von Simulationen für die Prozessoptimierung einschränkt
[VYC+23].

2.2 Datengetriebene Surrogatmodelle

Im Folgenden werden die datengetriebenen Surrogatmodelle näher beleuchtet. Zunächst wird auf den
Einsatz solcher Modelle im Bereich der Kaltmassivumformung eingegangen. Anschließend werden
die Konzepte Data Mining (DM) sowie maschinelles Lernen (ML) und deren Zusammenhänge
mit Surrogatmodellen thematisiert. Es folgt ein Abschnitt über die Theorie verschiedener Modelle,
deren Komponenten und Eigenschaften, einschließlich zugrundeliegender Gleichungen. Zuletzt
wird auf die Methoden zum Test von Surrogatmodellen eingegangen.

2.2.1 Surrogatmodelle in der Kaltmassivumformtechnik

Erste Anwendungen von DM im Bereich der Umformtechnik haben in den 1990er Jahren stattge-
funden [DB21; ICFQ93]. Seither haben DM-Verfahren an Bedeutung für die Fertigungstechnik
gewonnen [HSSK05; PA05; TKE+16; WWIT16]. Sie können zur Optimierung von Produkten
und Fertigungsprozessen eingesetzt werden [BAC+19; BCNA21] und Unternehmen dadurch einen
kompetitiven Vorteil verschaffen [DB21; TKE+17]. Der Einsatz von DM bietet sich an, wenn konven-
tionellere Ansätze wie Simulationen impraktikabel sind [GC03]. Dabei können mit ML-Methoden
datengetriebene Surrogatmodelle erstellt werden, die in der Lage sind, Zusammenhänge zwischen
Ein- und Ausgangsgrößen zu erlernen, zugrundeliegende Gesetzmäßigkeiten vereinfacht darzustellen
und schnelle Vorhersagen zu machen [CCC19; QSJ+05]. Es ist möglich, Surrogatmodelle anhand
von Daten physischer Experimente zu trainieren. Allerdings bieten sie sich insbesondere an, um die
Ausgaben von detaillierten Simulationen anzunähern [BAC+19; BCNA21; DMA17]. Dabei wird
kein Fachwissen des Anwendungsbereichs, beispielsweise der Umformtechnik, benötigt [XZZ21b].
Allerdings sind die Ausgaben von Surrogatmodellen lediglich eine Annäherung an die wahren Werte
der Ausgangsgrößen und liefern möglicherweise keine optimale Prozesskonfiguration [PZL+18].
Trotzdem können die Vorhersagen aufgrund ihrer geringeren Anforderungen an Rechenzeit und
Computerressourcen die Kosten der Optimierung senken [PA05].

Die Fähigkeit von Surrogatmodellen, die Ausgaben von Simulationen zu approximieren, kann dazu
genutzt werden, den Raum der Eingangsgrößen zu erkunden. Im Fall der Umformtechnik können
dadurch vielversprechende Prozessparameter identifiziert werden [AAM20; BCNA21; PGK+23].
Eine häufige Herangehensweise ist es, diese Kandidaten im Anschluss mit aufwendigeren Methoden,
wie zum Beispiel einer Simulation, zu untersuchen [DMA17; ZXNL21]. Surrogatmodelle eignen
sich aufgrund ihrer geringeren Laufzeit insbesondere für die iterative Natur einer Prozessoptimierung
[VYC+23]. Sie sind auch in der Lage, die komplexen, nicht linearen Zusammenhänge, wie sie in
der Umformtechnik vorherrschen, zu erlernen [WWIT16]. Daher gelten sie als vielversprechend in
diesem Anwendungsgebiet [ZXNL21], ihr Einsatz ist jedoch noch nicht weit verbreitet [ACS22].
Als größte Herausforderungen dabei werden häufig Eigenschaften der Daten genannt, wie zum
Beispiel die Umwandlung von kategorischen in numerische Werte [DRF+22] oder die schwer
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Abbildung 2.2: Eigene Darstellung des CRISP-DM nach [Alb22].

zu interpretierenden Größen in den Daten [DB21; GFW+19]. Wird ein datengetriebenes Modell
anhand von Simulationsdaten erstellt, ist auch die Genauigkeit der Simulation von entscheidender
Bedeutung [TGH+18].

2.2.2 Begriffsbestimmungen von Data Mining und maschinellem Lernen

In der Literatur sind die Definitionen von DM nicht eindeutig und übereinstimmend. Eine präzise
Auseinandersetzung mit dieser Mehrdeutigkeit und der Abgrenzung von anderen Begriffen wie
Knowledge Discovery geht über den Rahmen dieser Arbeit hinaus. Im Folgenden wird DM als
Überbegriff für einen Prozess verwendet, welcher der Extraktion von Mustern und Zusammenhängen
aus Daten dient [CHT09; Han12]. Beispielhaft kann der weit verbreitete Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) herangezogen werden [HSSK05]. Dieser ist in Abbildung 2.2
dargestellt. Von den sechs Schritten sind für diese Arbeit lediglich drei relevant:

• Verständnis der Daten, das mithilfe einer explorativen Datenanalyse, wie sie in Kapitel 4
durchgeführt wird, erlangt werden kann [Alb22].

• Vorbereitung der Daten, inklusive notwendiger Verarbeitungs- und Transformationsschritte.

• Modellbildung, was die Modellselektion, das Training und eine Bewertung des erstellten
Modells umfasst.

Die Vielzahl an Pfeilen in der Grafik verdeutlicht die iterative Natur eines DM-Projekts. Häufig
werden Schritte nicht strikt hintereinander ausgeführt und wiederholt.
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Im Bereich von DM bedient man sich häufig Verfahren des maschinellen Lernens [Han12]. Diese
werden dem Gebiet der künstlichen Intelligenz zugeordnet [Alb22]. Beim Einsatz von ML geht es
darum, Computer dazu zu verwenden, Aufgaben zu lösen, wobei lediglich Daten zur Verfügung
gestellt werden [Han12; NM15]. Insbesondere grenzt sich diese Vorgehensweise von sogenannten
Expertensystemen ab, in denen beispielsweise von Fachwissen abgeleitete Regeln gespeichert
sind.

2.2.3 Datenvorbereitung

Da die hier beschriebenen Surrogatmodelle lediglich anhand von Daten trainiert werden, haben die
Eigenschaften des Datensatzes erheblichen Einfluss auf die zu erreichende Approximation. Die
Daten können so angepasst werden, dass eine Vorhersage durch ein Surrogatmodell begünstigt wird.
Einige dabei verwendete Verfahren werden im Folgenden vorgestellt. Zuerst wird auf Ausreißer
eingegangen, anschließend wird die Anpassung der Werteverteilung von Größen thematisiert.

Daten können Ausreißer beinhalten. Unter einem solchen versteht man einen einzelnen Wert, der sich
wesentlich von den übrigen unterscheidet [FHK+16]. Zusätzlich wird im Folgenden auch der Begriff
Ausreißerdatenpunkt verwendet. Damit werden Datenpunkte bezeichnet, die mindestens einen
solchen auffälligen Wert, also einen Ausreißer in einem ihrer Attribute beinhalten. Ausreißer können
fehlerhafte Daten sein und die Vorhersage mittels ML-Verfahren erschweren [Pla21]. Eine Methode
zur Identifizierung von Ausreißerkandidaten, also Werten, bei denen es sich möglicherweise um
Ausreißer handelt, stützt sich auf den Interquartilsabstand [Alb22]. Das untere Quartil ist über
einen Schwellenwert 𝑥0,25 definiert, wobei mindestens 25 % aller Werte einer Größe kleiner oder
gleich 𝑥0,25 und mindestens 75 % größer oder gleich 𝑥0,25 sind. Für das obere Quartil 𝑥0,75 gilt das
entsprechend umgekehrt. Anhand von 𝑥0,25 und 𝑥0,75 kann der Interquartilsabstand 𝑑𝑄 = 𝑥0,75−𝑥0,25
berechnet werden. Liegt ein Wert um mehr als 1,5 · 𝑑𝑄 über dem oberen Quartil oder unter dem
unteren Quartil, so handelt es sich dabei um einen Ausreißerkandidaten [FHK+16; Pla21].

Zur grafischen Identifikation solcher Werte eignen sich Boxplots [Alb22; Han12]. In Abbildung 2.3
ist beispielhaft ein Boxplot abgebildet. Die blaue Box deckt den Bereich zwischen dem unteren und
dem oberen Quartil ab, ihre Länge stellt folglich den Interquartilsabstand 𝑑𝑄 dar. Der horizontale
Strich in der Box markiert den Median. Die Striche außerhalb der Boxen nennt man Antennen, auf
Englisch auch whiskers. Ihre Bedeutung ist in der Literatur nicht eindeutig bestimmt [Han12]. Hier
zeigen sie den minimalen, beziehungsweise maximalen Wert, wobei sie nicht länger als 1,5 · 𝑑𝑄
sind. Dementsprechend endet die untere Antenne im Beispiel bei dem minimalen Wert 𝑥𝑚𝑖𝑛. Die
obere Antenne endet dagegen bei 𝑥0,75 + 1,5 · 𝑑𝑄. Der Maximalwert 𝑥𝑚𝑎𝑥 liegt noch darüber und
ist als Raute markiert. Die Rauten stellen Ausreißerkandidaten dar.

Es stellt sich die Frage, wie mit Ausreißern und den betroffenen Datenpunkten verfahren werden soll.
Eine Möglichkeit ist, die Ausreißer im Rahmen einer Imputation mit möglichst plausiblen Werten
zu ersetzen [Pla21]. Dabei ist das Ziel, die Verzerrung von Analyseergebnissen zu minimieren, nicht
jedoch, die korrekten Werte zu finden. Eine Imputation kann durch das Einsetzen von Lageparametern
wie dem Mittelwert oder dem Modus erfolgen. Darüber hinaus sind auch aufwendigere Methoden
mittel Regressionsverfahren denkbar. Eine einfache und häufig eingesetzte Alternative zur Imputation
ist die Complete-Case-Analyse [DB21; KBT11; Pla21]. Dabei werden die betroffenen Datenpunkte
entfernt und bei der weiteren Untersuchung nicht berücksichtigt. Ihr Nachteil liegt darin, einen Teil

22



2.2 Datengetriebene Surrogatmodelle

Ausreißerkandidaten

Median

x0,75

dQ

x0,25

Abbildung 2.3: Beispiel für einen Boxplot.

der Daten für die Analyse zu verlieren. Immerhin sind etwa 10 % der zur Verfügung stehenden
Datenpunkte von Ausreißern in den Ausgangsgrößen betroffen. Dabei gilt neben der Datenqualität
auch die Datenmenge als Indikator für den Erfolg eines ML-Projekts [BH21].

Mitunter liegt den Verfahren, mit denen Surrogatmodelle erzeugt werden, die Annahme zugrunde,
dass die Ausgangsgröße normal verteilt ist. Das trifft zum Beispiel auf die lineare Regression zu.
Daher ist empfehlenswert, lediglich normal verteilte Ausgangsgrößen zu verwenden [FHK+16].
Falls notwendig kann eine annähernde Normalverteilung durch eine Transformation der Größe,
beispielsweise durch 𝑌𝑚 oder ln𝑌 erreicht werden. Auch für die Eingangsgrößen empfiehlt sich
eine Skalierung, um den Einfluss einzelner Größen auf die zu optimierende Funktion unabhängig
vom jeweiligen Wertebereich zu machen. Jede Eingangsgröße kann beispielsweise so angepasst
werden, dass alle Werte in ein spezifisches Intervall wie −1 bis 1 oder 0 bis 1 fallen. Diesen Vorgang
nennt man Normalisierung. Der Einsatz solcher Verfahren ist insbesondere dann angezeigt, wenn
ML-Methoden verwendet werden, die Distanzen berechnen. Dazu gehören unter anderen die später
in diesem Kapitel beschriebenen Kernel Methoden [Han12]. Standardisierung wird ebenfalls zu
diesem Zweck verwendet und funktioniert ähnlich: Hier wird von jedem Wert einer Größe der
Mittelwert ` subtrahiert, anschließend wird durch die Standardabweichung 𝜎 dividiert [FHK+16;
Pla21]:

(2.1) 𝑋stand =
𝑋 − `

𝜎
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2.2.4 Theorie datengetriebener Surrogatmodelle

Im Rahmen dieser Arbeit werden Surrogatmodelle mithilfe von überwachten Lernverfahren, einer
Unterkategorie von ML-Methoden, erstellt. Dabei besteht das Problem darin, eine Abbildung
𝑓 : 𝑋 → 𝑌 von Eingangsgrößen 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝐷 = x ∈ 𝑋 auf eine Ausgangsgröße 𝑦 ∈ 𝑌 zu finden.
Diese Abbildung muss anhand von 𝑁 Datenpunkten D = {(x𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1 erlernt werden [Mur22].
Ist 𝑌 kategorisch, so spricht man von einer Klassifikation. Handelt es sich bei 𝑌 dagegen um eine
numerische Größe, so handelt es sich um eine Regression. Da in den im Rahmen dieser Arbeit
untersuchten Daten lediglich numerische Ausgangsgrößen enthalten sind, wird im Folgenden die
Regression betrachtet.

Modellerzeugung

Die Abbildung 𝑓 , auch Hypothese genannt, wird aus einem Hypothesenraum der Form

(2.2) F = { 𝑓 (·; \) : 𝑋 → 𝑌 | \ ∈ P𝛼}𝛼∈H

gewählt. Dieser ist durch die Hyperparameter 𝛼 ∈ H parametrisiert, wobei H den Raum der
Hyperparameter beschreibt. Der Raum der Modellparameter P𝛼 wird bestimmt durch die Hyper-
parameter 𝛼. Nachfolgend wird die Optimierung der Modellparameter im Rahmen des Trainings
beschrieben. Anschließend wird auf die Modellauswahl, also die Wahl eines Hypothesenraums
inklusive der Hyperparameter, eingegangen. Diese baut in der hier verwendeten Variante auf der
Optimierung der Modellparameter auf.

Im Rahmen des Trainings werden die Modellparameter \ ∈ P𝛼 festgelegt. Häufig wird dazu die
Methode der kleinsten Quadrate, auf Englisch Residual Sum of Squares (RSS), verwendet:

(2.3) 𝑅𝑆𝑆 =

𝑁∑︁
𝑖=1

( 𝑓 (x𝑖; \) − 𝑦𝑖)2

RSS quantifiziert den quadratischen Fehler des Modells durch die Differenz zwischen den Ausga-
ben 𝑓 (x𝑖; \) und der Ausgangsgröße 𝑦𝑖 . Um diesen möglichst gering zu halten, werden diejenigen
Modellparameter \ gesucht, die RSS minimieren. Das zur Optimierung von Modellparameters
eingesetzte Verfahren hängt von der Hypothese ab und wird hier nicht näher behandelt.

Zur Auswahl von Hyperparametern kann eine Rastersuche eingesetzt werden [Pla21]. Dabei
wird ein 𝑚-dimensionales Raster erzeugt, wobei eine Dimension einem von 𝑚 Hyperparametern
entspricht. Dieses wird mit Kandidatenwerten für die Parameter befüllt und es werden alle
Kombinationen getestet. Das Modell und damit die gewählten Parameter werden unter Zuhilfenahme
eines Validierungsdatensatzes oder einer Kreuzvalidierung überprüft. Bei Letzterer werden die
Trainingsdaten in 𝑛 gleich große Teilmengen aufgeteilt. Dabei ist die Schnittmenge zweier beliebiger
Teilmengen die leere Menge und die Vereinigung aller Teilmengen die ursprüngliche Menge.
Anschließend wird auf den Daten von 𝑛 − 1 Teilmengen ein Modell trainiert, und auf der übrigen
Teilmenge getestet. Dieses Vorgehen wird 𝑛-mal wiederholt, wobei jede Teilmenge einmal zur
Überprüfung des Modells verwendet wird. Ausgegeben wird dabei eine Liste von Werten einer oder
mehrerer Metriken, anhand derer die Vorhersagen unter unterschiedlichen Hyperparameterwerten
verglichen werden können.
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Modellkomplexität

Ein ML-Modell sollte so simpel wie möglich und so komplex wie nötig sein [NM15]. Zu den
Methoden mit geringer Komplexität zählt die lineare Regression. Dabei wird jeder Eingangsgröße ein
Gewicht 𝑤 ∈ w zugeordnet. Die Vorhersage wird dann als Linearkombination von Eingangsgrößen
erzeugt:

(2.4) 𝑓 (x) = w𝑇x

In der in Gleichung (2.4) dargestellten, einfachen Form können nur Zusammenhänge abgedeckt
werden, die linear im Raum der Eingangsgrößen sind. Um diese Einschränkung zu umgehen,
kann die Komplexität des Verfahrens gesteigert werden, indem die Eingangsgrößen mithilfe einer
Funktion 𝜙(x) in einen höher-dimensionalen Raum projiziert werden:

(2.5) 𝑓 (x) = w𝑇𝜙(x)

Ein Beispiel für eine Transformation wie sie eine Funktion 𝜙 darstellen kann, ist die Erzeugung
polynomieller Eingangsgrößen bis zum Grad 2. Dabei werden aus je zwei Eingangsgrößen 𝑥1 und
𝑥2 drei zusätzliche Größen berechnet. Bei letzteren handelt es sich jeweils um das Quadrat von 𝑥1
und 𝑥2 sowie die Multiplikation 𝑥1𝑥2. Die ursprünglichen Eingangsgrößen 𝑥1 und 𝑥2 bleiben dabei
erhalten. Unabhängig von der Anzahl der Eingangsgrößen kommt zusätzlich eine konstante Größe
hinzu. Diese Transformation ist nachfolgend für zwei Eingangsgrößen dargestellt:

(2.6)
[
𝑥1, 𝑥2

]
↦→

[
1, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥2

1, 𝑥1𝑥2, 𝑥2
2

]
Durch eine solche Transformation steigt die Anzahl der auszuwertenden Größen und der zu berech-
nenden Gewichte. Zusätzlich muss die höher-dimensionale Repräsentation der Eingangsgrößen
berechnet werden. Die gesteigerte Komplexität des Verfahrens kann eine bessere Anpassung an die
Daten ermöglichen, hat aber einen erhöhten Rechenaufwand zur Folge. Es muss daher ein Ausgleich
zwischen Vorhersagegenauigkeit und Komplexität des Modells gefunden werden [AAM20].

Dieser Zusammenhang gilt prinzipiell für alle Surrogatmodelle [AAM20]. Mit der Anzahl der
Modellparameter steigt die Fähigkeit einer ML-Methode, sich an die Daten anzupassen. Es ist
dabei zu erwarten, dass das resultierende Modell nur eine fehlerbehaftete Annäherung an die
tatsächlichen Werte liefern kann. Im Allgemeinen ist davon auszugehen, dass die Zielgröße gewissen
Schwankungen unterliegt. Die entsprechenden Werte in den Trainingsdaten sind demnach nur
eine Realisierung einer Verteilung. Diesen Fehler kann man auch mit mehr Trainingsdaten oder
komplexeren Methoden nicht vermeiden. Die Hypothese verhält sich entsprechend dieser Annahme
wie folgt zur Ausgangsgröße:

(2.7) 𝑌 = 𝑓 (𝑋) + 𝜖

Das 𝜖 wird als Fehler- oder Störgröße bezeichnet [FHK+16]. Darüber hinaus sind bei ML-Modellen
Verzerrung und Varianz zu erwarten. Die Verzerrung (englisch: bias) beschreibt den Unterschied
zwischen der bestmöglichen Annäherung der verwendeten Methode und des tatsächlichen Zielwerts.
Unter Varianz versteht man die Abweichungen bei wiederholter Anwendung eines Verfahrens
aufgrund geringer Schwankungen in den Daten [Pla21]. Bei hoher Varianz kann es passieren, dass
das Modell Eigenheiten des spezifischen Datensatzes erlernt, die nicht für die Grundgesamtheit der
Daten gelten. Dabei ist das Modell perfekt an die Trainingsdaten angepasst, kann aber womöglich
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nicht generalisieren. Die Vorhersagequalität gemessen auf neuen, bislang ungesehenen Daten ist dann
deutlich schlechter als für die Trainingsdaten. In einem solchen Fall spricht man von Überanpassung.
Um dem entgegenzuwirken, kann ein Term eingefügt werden, der eine starke Anpassung der
Modellparameter an die Daten sanktioniert. Dabei wird zugleich die Verzerrung erhöht und die
Varianz verringert. Dieses Vorgehen nennt man Regularisierung. Für die lineare Regression und
die Methode der kleinsten Quadrate kann eine Norm der Gewichte zur Regularisierung eingesetzt
werden. Bei Verwendung der euklidischen Norm ergibt sich so die Ridge Regression [HK70;
Mur22], die durch folgende Gleichung charakterisiert wird:

(2.8) 𝑅𝑆𝑆 =

𝑁∑︁
𝑖=1

(w𝑇x𝑖 − 𝑦𝑖)2 + _ | |w| |2

Bei der Anwendung von Regularisierung muss beachtet werden, dass die Verzerrung nicht zu groß
wird. Ansonsten können die zu erlernenden Zusammenhänge in den Daten nicht mehr abgebildet
werden. Man spricht auch von einem Kompromiss zwischen Verzerrung und Varianz [Mur22].
Dieser Kompromiss wird bei der Ridge Regression durch Anpassung des Hyperparameters _

erreicht.

Eine andere Möglichkeit als die Transformation von Eingangsgrößen, die Komplexität von Modellen
zu erhöhen, stellen Ensembles dar. Dabei werden mehrere Modelle zusammengefasst und die
endgültige Vorhersage aus den Vorhersagen der einzelnen Modelle gebildet, zum Beispiel durch
Mittelung [WRG+23]. Im optimalen Fall gleichen sich die Vorhersagefehler der zugrundeliegenden
Modelle gegenseitig aus [FSQ+17; VRM23]. Diese Modelle sollten dazu divers sein, also nicht
identische Fehler auf den gleichen Dateninstanzen machen [PA05]. Ensembles können die Varianz
senken und die Verzerrung erhöhen [SF12]. Sie lassen sich in vielen Bereichen einsetzen und
ermöglichen eine höhere Vorhersagequalität als einzelne Modelle [BLFS16; FKE+15; Mur22].

Kernel Methoden

Kernel Methoden bauen auf ML-Verfahren auf, die sich dadurch auszeichnen, dass sie nur
Skalarprodukte der Eingangsdaten verwenden. Beispielsweise kann Gleichung (2.4) so umgeformt
werden, dass nur noch Skalarprodukte von x berechnet werden [Mur22]:

(2.9) 𝑓 (x) = w𝑇x =

𝑁∑︁
𝑖=1

𝛼𝑖x𝑇𝑖 x

Die Berechnung der 𝛼𝑖 wird hier nicht dargestellt und kann der Literatur entnommen werden
[Mur22]. Anstelle von Skalarprodukten können Kernelfunktionen eingesetzt werden. Nach diesem
Austausch, den man Kernel Trick nennt, sind Kernel Methoden benannt [Cho17]. Diese Methoden
sind vielseitig einsetzbar und erreichen präzise Approximationen [STV04]. Ein Beispiel für eine
Kernel Methode ist die Kernel Ridge Regression (KRR) [Mur22; SGV98], die aus der Kombination
von Ridge Regression mit dem Kernel Trick entsteht. Die Anwendung des Kernel Tricks auf
Gleichung (2.9) ergibt:

(2.10) 𝑓 (x) =
𝑁∑︁
𝑖=1

𝛼𝑖𝑘 (𝑥𝑖 , 𝑥)
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2.2 Datengetriebene Surrogatmodelle

Eine Kernelfunktion ist identisch mit einem Skalarprodukt in einem anderen mathematischen
Raum und ermöglicht so die implizite Transformation in potenziell unendliche Räume, ohne die
Repräsentation der Datenpunkte in diesen Räumen berechnen können zu müssen. An einen Kernel
𝑘 : 𝑋 × 𝑋 → R werden dabei lediglich die Anforderungen der Symmetrie

(2.11) 𝑘 (x, x′) = 𝑘 (x′, x)

und der positiven Definitheit

(2.12)
𝑁∑︁
𝑖=1

𝑁∑︁
𝑗=1

𝑐𝑖𝑐 𝑗 𝑘 (x𝑖 , x 𝑗) ≥ 0 ∀𝑛 > 0 ∀𝑐𝑖 , 𝑐 𝑗 ∈ R ∀x𝑖 , . . . , x𝑁 ∈ 𝑋

gestellt [STV04]. Es wird häufig eine radiale Basisfunktion (RBF) als Kernel verwendet [BLFS16;
Mur22; Ras06], auch im Anwendungsbereich der Umformtechnik [XZZ21b]. RBFs sind reelle,
radialsymmetrische Funktionen, die als Basis einer Approximation genutzt werden können. Radi-
alsymmetrie besteht dann, wenn der Wert einer Funktion nur von der Entfernung vom Ursprung
abhängt.

(2.13) 𝜑(𝑥)ist eine radiale Basisfunktion ⇒ 𝜑(𝑥) = 𝜑( | |𝑥 | |)

Als Norm wird hier die euklidische Distanz verwendet. Ein Beispiel dafür ist der RBF-Kernel, auch
Gaußkernel oder auf englisch squared exponential kernel genannt:

(2.14) 𝑘 (x, x′) = 𝜎2
𝑓 exp

(
− ||x − x′ | |2

2𝑙2

)
Die in Gleichung (2.14) definierte Funktion ist eine radiale Basisfunktion unter vielen. Jedoch
handelt es sich um den für metrische Größen am häufigsten eingesetzten Kernel [Mur22], weshalb
sich die die Bezeichnung RBF-Kernel durchgesetzt hat [BLFS16; Buh03]. Dieser Kernel gibt die
Ähnlichkeit zweier Vektoren basierend auf der skalierten euklidischen Distanz an. Der implizierte
Merkmalsraum ist hier unendlich-dimensional. Dabei beschreibt 𝑙 die sogenannte Bandbreite. Diese
Größe beeinflusst die Distanz, über die zwei Datenpunkte einander beeinflussen. Der Faktor 𝜎 𝑓

dient der Skalierung.

Eine andere Interpretation von Kernelfunktionen verwendet man im Rahmen der GP-Regression.
Diese Technik basiert auf dem Satz von Bayes aus der Wahrscheinlichkeitstheorie. Ein GP
kann als Verteilung über Funktionen verstanden werden. Dabei wird zunächst eine a-priori
Wahrscheinlichkeitsverteilung über alle Funktionen definiert [Ras06]. Diese stützt sich auf die
Annahme, dass die gesuchte Funktion gewisse, allgemeine Eigenschaften, wie zum Beispiel Glattheit,
besitzt. Die a-priori Verteilung wird durch die Wahl einer Mittelwertfunktion, die häufig auf 0
gesetzt wird, und eines Kernels, in diesem Kontext auch Kovarianzfunktion genannt, festgelegt:

(2.15) 𝑓 ∼ N (0, 𝑘 (x, x′))

In Kombination mit Trainingsdaten lässt sich über den Satz von Bayes die a-posteriori Verteilung
berechnen. Wie sich herausstellt, entspricht der Mittelwert dieser Verteilung der Hypothese, die
RSS minimiert. Das Training von GPs besteht aus der Wahl eines Kernels und seiner Parameter
[Ras06].
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2 Grundlagen

𝑦1 𝑓 (x1) 𝑦2 𝑓 (x2)

4,93 5 4 930 5 000
6,24 7 6 240 7 000

10,44 9 10 440 9 000
11,41 11 11 410 11 000
12,47 13 12 470 13 000

Tabelle 2.1: Beispiel für zwei Ausgangsgrößen und zugehörige Vorhersagen.

Wird die Mittelwertfunktion auf 0 gesetzt, so entspricht GP-Regression einer alternativen Formulie-
rung von KRR. Ein Vorteil von GPs ist jedoch, dass die Hyperparameter, also die Parameter der
Kernelfunktion, analytisch berechnet werden können. Bei KRR dagegen muss auf eine Rastersuche
mit entsprechend höherer Komplexität zurückgegriffen werden [Mur22; Ras06]. Darüber hinaus
dient die im Kernel kodierte Anforderung, dass eine Lösung glatt sein muss, als Mittel gegen
Überanpassung [STV04]. Zusätzlich kann mit einem GP ein Konfidenzintervall für Vorhersagen
ausgegeben werden.

2.2.5 Modelltest

Zur Beurteilung der Vorhersagequalität eines ML-Modells können verschiedene Metriken genutzt
werden. Sie werden für den Modelltest auf einem Testdatensatz berechnet. Diese Testdaten bestehen
wie die Trainingsdaten aus Eingangs- und Ausgangsgrößen, werden aber nicht im Training verwendet.
Eine Metrik zur Beurteilung der Vorhersagequalität ist die Wurzel der mittleren quadratischen
Abweichung, auf Englisch Root Mean Squared Error (RMSE) genannt, die wie folgt definiert ist:

(2.16) RMSE =

√︄∑𝑁
𝑖=1( 𝑓 (x𝑖) − 𝑦𝑖)2

𝑁

Diese Metrik ist abhängig vom Quadrat der Differenz zwischen Vorhersage und tatsächlichem Wert.
Somit haben große Differenzen größeren Einfluss auf sie als kleine. Anders verhält es sich für die
mittlere absolute Abweichung, auf Englisch Mean Absolute Error (MAE) genannt. Sie beschreibt den
Mittelwert der absoluten Differenz zwischen tatsächlichen und vorhergesagten Werten [RPA+23].
Diese Größe ist wie folgt definiert [BCNA21; DB21]:

(2.17) MAE =

∑𝑁
𝑖=1 | 𝑓 (x𝑖) − 𝑦𝑖 |

𝑁

MAE vermittelt einen Eindruck des Vorhersagefehlers im Wertebereich der Ausgangsgröße. Damit ist
sie aber auch abhängig von der Skalierung der Größe und Werte für unterschiedliche Ausgangsgrößen
oder Problemstellungen lassen sich im Allgemeinen nicht vergleichen. Das trifft auch auf RMSE
zu.

In Tabelle 2.1 sind zwei Ausgangsgrößen 𝑦1 und 𝑦2 = 1 000 · 𝑦1 angegeben. Diese enthalten jeweils
dieselbe relative Störgröße. Zu jeder Ausgangsgröße ist auch eine Approximation angegeben. Diese
Vorhersagen 𝑓 (x1) und 𝑓 (x2) entsprechen exakt den Ausgangsgrößen ohne Störgrößen. Sie sind
damit die bestmögliche Approximation der Ausgangsgrößen ohne Überanpassung. Für 𝑦1 und 𝑓 (x1)
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(c) Anderes Defizit des Modells.

Abbildung 2.4: Drei Beispiele für Residualplots [FHK+16].

beträgt RMSE 0,79 und MAE 0,64. Beide Metriken sind für 𝑦2 und 𝑓 (x2) um den Faktor 1 000
höher. Dabei kann der Eindruck entstehen, dass die Vorhersagen für 𝑦2 schlechter sind als für 𝑦1,
obwohl sich Ausgangsgrößen und Vorhersagen lediglich in der Skalierung unterscheiden.

Aus diesem Grund werden die beiden Metriken RMSE und MAE nicht zur Evaluation im Rahmen
dieser Arbeit eingesetzt. Stattdessen kommt die 𝑅2 Metrik zum Einsatz. Das Bestimmtheitsmaß 𝑅2,
das auch als Determinationskoeffizient bezeichnet wird, wird wie folgt berechnet:

(2.18) 𝑅2 = 1 −
∑𝑁

𝑖=1( 𝑓 (x𝑖) − 𝑦𝑖)2∑𝑁
𝑖=1( �̄� − 𝑦𝑖)2

Diese Maßzahl beschreibt den Anteil der Abweichungen der Zielgröße 𝑦 von ihrem Mittelwert �̄�,
der durch das Modell erklärt wird. Bestenfalls ist das die gesamte Abweichung und der 𝑅2 Wert ist
1. Dagegen kann das Bestimmtheitsmaß beliebig schlecht sein und auch Werte kleiner 0 annehmen
[FHK+16]. Der Wert 0 wird erreicht, wenn unabhängig von den Eingangsgrößen x der Mittelwert �̄�
ausgegeben wird. Ein Vorteil dieser Metrik ist, dass ihr Wert unabhängig von der Skalierung
der untersuchten Ausgangsgröße ist. Für beide Ausgangsgrößen und jeweilige Vorhersagen in
Tabelle 2.1 beträgt die 𝑅2 Metrik 0,93. Sie eignet sich daher zum Vergleich von Modellen über
Ausgangsgrößen und Datensätze hinweg.

Auch Residualplots können verwendet werden, um die Vorhersagequalität eines Regressionsmodells
zu beurteilen. Dabei handelt es sich um ein Streudiagramm, wobei die x-Achse den tatsächlichen
Werten der Ausgangsgröße 𝑦 entspricht und die y-Achse den entsprechenden Residuen 𝑓 (x) − 𝑦. In
Abbildung 2.4 sind drei Beispiele für Residualplots gegeben. Kennzeichen eines guten Modells ist
eine unsystematische Schwankung der Punkte um die horizontale Achse im Bereich 𝑦 = 0, wie
sie in Abbildung 2.4a zu sehen ist. Das bedeutet, dass die Fehler der Vorhersage unabhängig von
dem Wert der Ausgangsgröße sind. Können darüber hinaus Muster in einem Residualplot erkannt
werden, so ist eine Anpassung des Modells zu erwägen. Diese Muster können unterschiedliche
Formen annehmen. Abbildung 2.4b zum Beispiel zeigt einen nicht linearen Zusammenhang, der
von dem Modell nicht erfasst ist. Das kann womöglich durch eine Erhöhung der Komplexität des
Modells kompensiert werden. Bei anderen Mustern wie beispielsweise dem in Abbildung 2.4c kann
das Modell eventuell durch Transformationen der Ein- oder Ausgangsgrößen verbessert werden
[FHK+16; Mur22].
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2.3 Erklärbarkeit

Im Folgenden wird die Erklärbarkeit von datengetriebenen Surrogatmodelen thematisiert. Dabei
wird auf die Motivation zur Verbesserung der Erklärbarkeit eingegangen und eine Kategorisierung
von Verfahren vorgestellt. Zuletzt werden ausgewählte Methoden zur Steigerung der Erklärbarkeit
umrissen.

2.3.1 Motivation

Modelle, die mit ML-Verfahren erstellt werden, sind häufig intransparent. Wie sie ihre Vorhersagen
treffen ist dabei für den Anwender nicht oder nur sehr eingeschränkt nachvollziehbar [AB18; BH21;
Rus19]. Ensembles von Modellen, die Vorhersagen auf den Ausgaben mehrerer einzelner Modelle
aufbauen, sind besonders davon betroffen [Fre14]. Man spricht hier auch von black-box Modellen
[AB18; BH21; TKE+16]. Zur Lösung komplexer Probleme sind jedoch häufig komplexe Modelle
notwendig [BH21]. Simplere Modelle dagegen sind einfacher zu erklären, erreichen aber je nach
Anwendungsfall nicht die gleiche Vorhersagequalität. Dementsprechend wird häufig von einem
Kompromiss zwischen Vorhersagequalität und Erklärbarkeit gesprochen [AB18; Fre04; Rus19].
Es besteht im Allgemeinen die Gefahr, dass die Vorhersagequalität von Modellen nachlässt, wenn
die Erklärbarkeit einen zu hohen Stellenwert einnimmt [Lip18]. Gleichzeitig ist Erklärbarkeit von
hoher Bedeutung für ML-Methoden [BH21; RSG16b].

• Erklärbarkeit hat großen Einfluss auf das Vertrauen der Nutzer in das Modell. [DBH18;
DK17; Mil19; RSG16b]. Ist dieses Vertrauen nicht groß genug, so werden die Nutzer das
Modell nicht verwenden oder zumindest ihre eigenen Entscheidungen nicht darauf stützen.
Mit nachvollziehbaren Erklärungen kann das Vertrauen der Nutzer in das Modell gesteigert
werden [AB18; BVV+18; RSG16a].

• Erklärbare Modelle haben das Potenzial, das Verständnis der zugrundeliegenden Zusam-
menhänge zu stärken. Datengetriebene Surrogatmodelle können Beziehungen zwischen
Eingangs- und Ausgangsgrößen erkennen, die von bekannten Regeln abweichen. Diese
gelernten Zusammenhänge zu analysieren kann daher neue Hypothesen begründen [BH21;
DBH18; Fre14].

• Ist erkennbar, anhand welcher Kriterien ein Modell seine Entscheidungen trifft, können
diese von Fachexperten auf ihre Plausibilität untersucht werden. So kann Erklärbarkeit zur
Überprüfung oder Anpassung eines Modells herangezogen werden und die Vorhersagequalität
erhöhen [AB18; BH21; LL17].

Teilweise ist die Erklärbarkeit von Modellen auch rechtlich vorgeschrieben, wie beispielsweise von
der Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) der Europäischen Union. [BH21; RSK20]

2.3.2 Begriffe und Kategorien

Einige Autoren kritisieren das Fehlen einer eindeutigen Definition der Konzepte Erklärbarkeit und
Interpretierbarkeit, verwenden diese Begriffe dann aber selbst, ohne klarzustellen, was sie genau
damit meinen [DBH18; Lip18]. Allgemein herrschen verschiedene Interpretationen dieser Begriffe
vor, und auch über die Konzepte, die zur Herleitung der Erklärbarkeit verwendet werden, sind Autoren
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Abbildung 2.5: Einteilung von XAI-Methoden anhand der drei Dimensionen Erklärungsbereich,
Anwendbarkeit und Implementierung.

geteilter Meinung [CK22; DK17]. Die Relevanz von Erklärbarkeit auf Vertrauen zurückzuführen,
führt zum Beispiel zu den Problemen, dass eine einheitliche Definition sowie Methoden zur
Operationalisierung von Vertrauen fehlen [DBH18; Lip18]. Eine mögliche Beschreibung von
Erklärbarkeit lautet, dass mit ihrer Steigerung bestenfalls eine für Menschen annähernd verständliche,
vereinfachte Darstellung des Entscheidungsprozesses von ML-Modellen gelingen kann [BH21].

Der Forschungsbereich, der sich mit der Erklärbarkeit von ML-Modellen beschäftigt, wird XAI
genannt. Dabei gibt es Überschneidungen mit den Themen und Methoden der Psychologie,
der Künstlichen Intelligenz und der Mensch-Computer Interaktion [Mil19]. Das Interesse der
Forschungsgemeinschaft, aber auch der Industrie, an XAI ist in den letzten Jahren gestiegen
[AB18; Mil19]. Sie verfolgen das Ziel, Methoden zu entwickeln, die besser erklärbare Modelle
hervorbringen [AB18]. Das kann sich auf den gesamten Entscheidungsprozess der Modelle [BH21]
beziehen, oder auf die Begründung einzelner Vorhersagen [KM22]. Anhand dieser und anderer
Merkmale können die Methoden der XAI in Klassen unterteilt werden, wie in Abbildung 2.5
dargestellt.

Eine grundlegende Unterscheidung bietet der Bereich, bzw. der Umfang der Erklärbarkeit. Kann
eine XAI-Methode das gesamte Modell, also die zugrundeliegende Logik, erklären, spricht man
von globaler Erklärbarkeit. Im Gegensatz dazu erlauben lokale Methoden lediglich Aussagen über
einzelne Vorhersagen. Ist ein XAI-Verfahren nur für eine Teilmenge von Modellen anwendbar, so
handelt es sich um ein modellspezifisches Verfahren. Vom Modell unabhängige Herangehensweisen
werden modellagnostisch genannt. Bei der Implementierung unterscheidet man, ob die Erklärbarkeit
in das Lernverfahren direkt integriert ist (ante-hoc), oder erst nach dem Training in einem zusätzlichen
Schritt erreicht wird (post-hoc) [KM22].

Die Wahl einer adäquaten XAI-Methode ist nicht trivial [LL17]. Eine einzelne, beste Herange-
hensweise gibt es nicht [BVV+18]. Je nach Anforderungen an die erzeugten Erklärungen und an
die zu verwendenden Lernverfahren existiert womöglich gar keine geeignete Methode [Mil19].
Beispielsweise konzentriert sich die Forschung hauptsächlich auf Klassifikationsaufgaben und die
Ergebnisse lassen sich nur eingeschränkt auf die Regression übertragen [DBH18].
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2.3.3 Methoden

Ein häufiges Ziel bei der Anwendung von XAI ist es, die Bedeutung von Eingangsgrößen auf die
Approximation der Ausgangsgröße zu ermitteln [AB18; BH21; GMR+18]. Ausgewählte Methoden,
die zu diesem Zweck eingesetzt werden können, werden nachfolgend vorgestellt. Dabei liegt der
Fokus auf einfach anzuwendenden Verfahren, die für Regressionsmodelle geeignet sind.

Ein simpler Ansatz, der als global, modellspezifisch und ante-hoc eingestuft werden kann, ist, die
Komplexität von Modellen zu verringern [RSK20]. Sind Modelle einfach genug, dann können
Menschen nachvollziehen, wie sie ihre Entscheidungen treffen. Häufig werden Entscheidungsbäume
oder die lineare Regression als Beispiele für einfache Modelle genannt, wobei einige Autoren
bestreiten, dass diesen Erklärbarkeit prinzipiell inhärent ist [BH21; Lip18]. Bei der Einschränkung
auf solche Herangehensweisen ist die erhebliche Limitierung der Vorhersagequalität bei komplexeren
Zusammenhängen zu beachten [RSG16b]. Wenn die Erklärbarkeit von höherer Relevanz ist als die
Vorhersagequalität, dann sind ante-hoc Methoden zu bevorzugen [RSG16b]. Modellagnostische
und post-hoc Methoden limitieren die Vorhersagequalität nicht. Sie ermöglichen es, sowohl das
ML- als auch das spezifische XAI-Verfahren flexibel zu wechseln, da die beiden die Wahl des
jeweils anderen nicht einschränken. Somit kann theoretisch die bestmögliche Approximation mit
einem komplexen ML-Modell erreicht werden. Gleichzeitig wird das Problem umgangen, dieses
potenziell komplizierte Modell erklären zu müssen. Außerdem erlauben solche XAI Methoden, die
Erklärungen für zwei unterschiedliche Modelle zu vergleichen. Jedoch sind sie mitunter nicht für
alle Datendomänen und ML-Modelle anwendbar.

Ein Beispiel für einen globalen, modellagnostischen, post-hoc Ansatz sind Partial Dependence Plots
(PDPs) [BH21]. Sie stellen die Beziehungen zwischen einer Eingangsgröße und den Vorhersagen
eines Modells grafisch dar und zeigen die Veränderung der durchschnittlichen Vorhersage auf, wenn
die untersuchte Eingangsgröße über ihren Wertebereich variiert wird [AB18]. PDPs werden in
verschiedenen Anwendungsgebieten erfolgreich eingesetzt, um die Erklärbarkeit von Modellen zu
erhöhen [GKBP15].

Eine andere, häufig angewendete Methode sind Shapley additive explanations (SHAP). Auch
bei diesem Ansatz wird die Auswahl von ML-Modellen nicht eingeschränkt. Er ist als lokal,
modellagnostisch und post-hoc einzuordnen. Dabei liegt folgende Vorgehensweise zugrunde:
Nachdem ein komplexes Modell gebildet wurde, wird in der Umgebung einzelner Datenpunkte
ein simpleres Modell trainiert, dass einfacher zu erklären ist. Häufig ist das simplere, erklärbare
Modell linearer Natur. Dann kann anhand der Gewichte der einzelnen Eingangsgrößen der Einfluss
dieser auf die Ausgabe abgelesen werden [Rus19]. Es gibt eine Vielzahl leicht unterschiedlicher
Implementierungen dieser Herangehensweise. SHAP vereint jedoch mehrere andere Methoden
und ist dabei theoretisch optimal unter diesen Verfahren. Mit SHAP werden gute Ergebnisse bei
Experimenten erreicht, bei denen Menschen die gelieferten Erklärungen bewerten [LL17]. Die
Ausgaben dieser Methode können auch leicht visualisiert werden, was für die Darstellung von
Erklärungen zu bevorzugen ist [Mil19]. Aus der Kombination mehrerer lokaler Erklärungen können
auch globale Erklärungen erzeugt werden [RPA+23].

Die Evaluation von XAI-Methoden stellt im Allgemeinen eine Herausforderung dar. Dabei ist nicht
nur die Korrektheit einer Erklärung zu beachten, sondern auch ihre Relevanz, Verständlichkeit
und weitere Eigenschaften [Mil19]. Eine Möglichkeit, die Erklärbarkeit zu überprüfen, ist es, die
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2.3 Erklärbarkeit

Ergebnisse von Menschen beurteilen zu lassen [BH21; LL17]. Weitere, auch weniger aufwendige
Methoden zu entwickeln, ist Gegenstand aktueller Forschung. Häufig wird daher auf eine umfassende
Evaluation der erzeugten Erklärungen verzichtet [Lip18; WMR17].
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3 Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten vorgestellt, die Surrogatmodelle für Problemstellungen
der Fertigung verwenden. Von diesen gibt es nur wenige [ACS22]. Ihre Anzahl reduziert sich weiter,
begrenzt man die Suche auf Anwendungen in der Umformtechnik.

3.1 Surrogatmodelle in der Fertigung

Eine der ersten Anwendungen von Surrogatmodellen in der Fertigung wird von Irani et al. [ICFQ93]
beschrieben. Die Autoren setzen Entscheidungsbäume zur Prozessoptimierung in verschiedenen
Bereichen der Halbleiterherstellung ein, in denen das Verständnis der zugrundeliegenden Prozesse
gering ist. Zu den von ihnen verwendeten Eingangsgrößen zählen Maschinenspezifikationen und
Materialeigenschaften. Als besondere Herausforderungen bezeichnen sie die geringe Verfügbarkeit
von Daten hoher Qualität. Die von den Entscheidungsbäumen abgeleiteten Entscheidungsregeln
finden Zuspruch bei den involvierten Fachexperten. Die Autoren verwenden nicht Simulationsdaten,
sondern solche aus Experimenten. Das trifft ebenso auf die Arbeit von Gellrich et al. [GFW+19] zu.
Sie verwenden ML-Verfahren, um die Prozessparameter bei der Herstellung von Stahlstrukturen,
bei dem auch Umformen eingesetzt werden kann, zu optimieren. Dabei stellen sie fest, dass die
Qualität der Vorhersagen stark von der Güte der Daten abhängt. Ihr Vorgehen orientiert sich
an CRISP-DM und die Autoren bezeichnen diese Herangehensweise als nützlich für alle Arten
von Fertigungsprozessen. Zunächst ermitteln sie Korrelationen zwischen Eingangsgrößen und
verwenden anschließend lediglich die unabhängigen. Auch teilen sie ihre 785 650 Datenpunkte einer
Zeitreihe in Trainings- und Testdaten im Verhältnis 80 : 20 auf. Anhand des Trainingsdatensatzes
erzeugen sie mit unterschiedlichen Algorithmen Entscheidungsbäume zur Klassifikation von
Maschinenzuständen.

Dass Surrogatmodelle im Bereich der Fertigung auch auf Simulationsdaten trainiert werden können,
zeigen Viisainen et al. [VYC+23]. Sie verwenden diese zur Approximation eines Qualitätskriteriums
von Geweben. Im Vergleich zur Simulation können Surrogatmodelle die Zeit für die Erzeugung einer
Vorhersage um den Faktor 6 000 senken. Die Autoren verwenden dazu ein Neuronales Netz, das auf
90 % von 1 802 Datenpunkten trainiert wurde. Zwar erreicht dieses Modell nur einen 𝑅2 Wert von
0,53 auf dem Testdatensatz, doch ist dies ausreichend, um eine Vorauswahl an Prozessparametern
zu treffen. Diese können anschließend simuliert werden, um präzisere Werte zu erhalten. Auch
Karadogan et al. [KCL21] trainieren Neuronale Netze auf Simulationsdaten. Sie approximieren
eine Eigenschaft von Blechen, die für die Simulation eines Blechumformprozesses relevant ist. Als
Eingangsgrößen stehen dabei 1 080 bereits bekannte Materialspezifikationen zur Verfügung. Die
1 029 Datenpunkte werden in 70 % Trainings-, 15 % Validierungs- und 15 % Testdaten aufgeteilt,
bevor ein Neuronales Netz trainiert wird. Die Autoren erreichen damit 𝑅2 Werte bis zu 0,71.
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Auch Dey et al. [DMA17] beschäftigen sich mit der Approximation von Simulationsergebnissen.
Ihnen geht es um die Vorhersage der Eigenschaften von Verbundwerkstoffen. Sie geben an, dass sich
aus der Literatur keine Wahl eines besten ML-Verfahrens für die Erzeugung von datengetriebenen
Surrogatmodellen ableiten lässt. Stattdessen müssen mehrere Ansätze angewendet und verglichen
werden. Für eine Vorauswahl von Verfahren sind die Komplexität des Modells, die Datenqualität
und die Anzahl an Eingangsgrößen zu beachten. Auch die Popularität einer Methode wird von den
Autoren berücksichtigt. Unter den erprobten Methoden erreicht polynomielle Regression die beste
Vorhersagequalität für eine reduzierte Anzahl von Eingangsgrößen. Auch ein auf GP basierenden
Verfahren kann die Ausgangsgrößen approximieren. Gilt es eine Vielzahl an Eingangsgrößen zu
beachten, so ermöglichen Neuronale Netze präzisere Vorhersagen. Allerdings müssen die Autoren die
Anzahl der Datenpunkte für diese Methode im Vergleich zur polynomiellen Regression um den Faktor
20 auf über 2 000 erhöhen. Zu ähnlichen Erkenntnissen gelangen auch Pfrommer et al. [PZL+18],
die ebenfalls Verbundstoffe untersuchen. Mithilfe von ML möchten die Autoren deren Herstellung
optimieren. Auch sie wählen Neuronale Netze aufgrund ihrer häufigen Verwendung im Bereich der
Fertigung und trainieren sie auf Simulationsdaten. Zu den 50 verwendeten Eingangsgrößen zählen
die Form des Werkstücks und die des Werkzeugs. In acht Wochen haben die Autoren lediglich
584 Datenpunkte simulieren können. Weder mit linearer oder polynomieller Regression noch mit
Neuronalen Netzen können sie die gesuchte Ausgangsgröße präzise vorhersagen und begründen das
mit der geringen Anzahl an Daten. Auf einem deutlich größeren, 24 000 Datenpunkte umfassenden
Datensatz trainieren sie ein Neuronales Netz. Die damit identifizierten Prozessparameter übertreffen
zuvor manuell gefundene bezüglich der untersuchten Ausgangsgröße.

Denkena et al. [DDL+20] beschäftigen sich mit der Vorhersage von Formabweichungen in einem
Fräsprozess. Dabei verwenden sie Daten von anderen Autoren, was ihnen einen Vergleich mit deren
Methodik ermöglicht. Darüber hinaus simulieren sie den Prozess selbst und erzeugen so neue Daten.
Die Autoren stellen fest, dass die Modellauswahl großen Einfluss auf die Vorhersagequalität hat, aber
ein zeitaufwendiger, fehleranfälliger und auf Anwendererfahrung beruhender Vorgang ist. Überdies
geben sie an, dass die Modellauswahl in der Literatur selten beschrieben wird. Sie wenden daher ein
AutoML Verfahren an, das die Modellauswahl selbstständig anhand der Trainingsdaten trifft. Dabei
bedienen sie sich des Python-Moduls auto-sklearn. Wird es zur Optimierung der Hyperparameter
eines Support-Vektor-Regressionsmodells verwendet, kann ein RMSE Wert von 0,001 mm erreicht
werden. Überlassen die Autoren auto-sklearn die Wahl des Hypothesenraums komplett, inklusive
Datenvorverarbeitungsschritten, kann sich dieser Wert noch um den Faktor 100 verringern. Mit
auto-sklearn trainieren sie auch Ensembles, diese erreichen jedoch keine bessere Vorhersagequalität
als ein einzelnes Modell. Die Autoren geben an, dass ein AutoML-Ansatz bereits bei einer Laufzeit
von unter zwei Minuten die Vorhersagequalität manuell erzeugter Modelle erreichen und übertreffen
kann. Sie empfehlen prinzipiell, AutoML als Ausgangsgrundlage für DM-Projekte einzusetzen.

3.2 Surrogatmodelle in der Umformtechnik

Während die im vorherigen Abschnitt behandelten Arbeiten Anwendungen von Surrogatmodellen
in anderen Fertigungsverfahren beschreiben, steht im Folgenden spezifisch die Umformtechnik im
Fokus. So wie bei Bustillo et al. [BLFS16], die sich mit der Herstellung von Stahlgewinden durch
Umformen beschäftigen. Ihr Ziel ist es, den Werkzeugverschleiß vorherzusagen. Dazu stehen ihnen
435 Datenpunkte physischer Experimente zur Verfügung. Sie betrachten alle Eingangsgrößen als
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metrisch, selbst wenn sie nicht derart in den Daten kodiert sind und trainieren unterschiedliche ML-
Modelle. Dabei erzielen sie mit Ensembles von Entscheidungsbäumen die besten Ergebnisse. Auch
mit der Kernel Methode Support-Vektor-Regression und dem RBF-Kernel erreichen die Autoren
präzise Vorhersagen. Zur Evaluation ihrer Modelle verwenden sie RMSE und eine Kreuzvalidierung
mit zehn Teilmengen. Auch Dai et al. [DRF+22] wenden Kreuzvalidierung an und bezeichnen sie
als eine dateneffiziente Möglichkeit, die Vorhersagequalität eines Modells auf neuen, ungesehenen
Daten anzunähern. Die Autoren untersuchen das Biegen von durch Kaltumformung erzeugten
Stahlträgern und verwenden Kreuzvalidierung zur Optimierung der Modellparameter. Für die
Evaluation wird ein Testdatensatz aus 30 % der 1 620 Datenpunkte gebildet. Die Autoren erreichen
ihre besten Ergebnisse, 𝑅2 Werte bis zu 0,99, mit einem Ensemble aus Entscheidungsbäumen und
sind in der Lage, aus diesen bisher unbekannte Gleichungen für physikalische Zusammenhänge
in den Umformprozessen abzuleiten. Letztere können die zugrundeliegenden Gesetzmäßigkeiten
besser abbilden als zuvor bekannte. Die größten Hürden für den Einsatz von ML im Bereich
der Fertigungstechnik sind die Transformation von Eingangsgrößen in metrische Werte und die
Evaluation von Modellen, so die Autoren.

Auch Xu et al. [XZZ21a] untersuchen die Belastbarkeit von Stahlteilen. Sie trainieren Ensembles
von Entscheidungsbäumen auf 262 Datenpunkten mit 13 Eingangsgrößen. Die anzunähernde
Ausgangsgröße ist ein Wert, der die Tragfähigkeit von Stahlträgern beschreibt. Außerdem verwenden
sie eine Kreuzvalidierung mit zehn Teilmengen und die Metrik RMSE zur Evaluation ihrer Modelle.
Mithilfe ihres besten Modells ermitteln sie Prozessparameter, die bessere Erzeugnisse ermöglichen,
als die bisher verwendeten Annäherungen. Sie merken an, dass die Präzision der Vorhersage stark
von der Anzahl zur Verfügung stehender Daten in den jeweiligen Wertebereichen abhängt. In
einer anderen Arbeit vergleichen dieselben Autoren verschiedene ML-Ansätze zur Vorhersage
der Belastbarkeit von Stahlteilen [XZZ21b]. Sie verwenden dabei 20 bis 30 % ihrer Daten als
Testdatensatz und greifen erneut auf Kreuzvalidierung mit zehn Teilmengen zurück. Als Metrik zu
Evaluation kommt wieder RMSE zum Einsatz. Ensembles von Entscheidungsbäumen und Kernel
Methoden schneiden am besten ab und übertreffen selbst etablierte Gleichungen. Erneut wird auf
die Bedeutung der Datenqualität für präzise Vorhersagen hingewiesen.

Auch anhand von Simulationsdaten kann die Belastbarkeit von mit Umformen produzierten Stahltei-
len vorhergesagt werden, wie Fang et al. [FRC+21] zeigen. Bevor sie ein Neuronales Netz trainieren,
normalisieren sie die Eingangs- und Ausgangsgrößen. Aufgrund ihrer vergleichsweise hohen Anzahl
an Daten ist es ihnen zudem möglich, neben 26 % Testdaten auch 24 % Validierungsdaten der 50 000
simulierten Datenpunkte beiseite zu legen. Zur Optimierung von Hyperparametern verwenden sie
eine Rastersuche und die 𝑅2 Metrik. Hema et al. [HCN22] wenden ebenfalls Neuronale Netze zur
Untersuchung der Belastbarkeit von Stahlteilen an. Sie verwenden eine Mischung aus 12 Experiment-
und 48 Simulationsdatenpunkten und teilen diese in 70 % Trainings- und 30 % Testdaten auf.
Manuell testen sie verschiedene Modellparameter und überprüfen die Vorhersagequalität mit den
Metriken RMSE und 𝑅2. Ein lineares Modell übertrifft dabei Neuronale Netze wie auch Ensembles
aus Entscheidungsbäumen.

Rajneesh et al. [RPA+23] beschäftigen sich ebenfalls mit der Belastbarkeit von Stahlteilen. Sie
beschreiben im Gegensatz zu den meisten anderen Arbeiten ihre Datenvorverarbeitung, wie
auch die Modellauswahl in größerem Ausmaß. Im Rahmen der Implementierung verwenden
sie das Python-Modul scikit-learn [PVG+11]. Zur Grundlage des Trainings dienen 70 % der
18 720 simulierten Datenpunkte mit elf Eingangs- und einer Ausgangsgröße. Validierungs- und
Testdatensatz bestehen jeweils aus 15 % der Gesamtdaten. Die Autoren untersuchen zunächst
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Korrelationen unter den Eingangsgrößen und wenden eine Skalierung auf das Intervall 0 bis 1 an. Sie
vergleichen verschiedene ML-Verfahren, darunter die einfache lineare Regression, Kernel Methoden
und Ensembles von Entscheidungsbäumen. Zur Optimierung von Hyperparametern kommt eine
Rastersuche zum Einsatz. Bis auf die einfache lineare Regression und eines der Ensembles erreichen
alle Modelle einen 𝑅2 Wert über 0,90.

Das Rückwärts-Fließpressen als spezifische Kaltmassivumformtechnik untersuchen Petkar et al.
[PGK+23]. Sie geben an, dass das Werkstück in diesen Umformprozessen enormen Kräften
ausgesetzt ist und daher oft beschädigt wird. Auch die Eigenschaften des Endprodukts sind nur
schwer vorherzusagen, hängen aber maßgeblich von der Reibung, der Geometrie des Werkzeugs
und des Werkstücks sowie des verwendeten Materials ab. Die Autoren streben an, die Ausgaben
einer Simulation eines Umformprozesses des Rückwärts-Fließpressens durch datengetriebene
Surrogatmodelle zu approximieren. Sie wählen dazu Neuronale Netze als ML-Ansatz, da diese
die vorherrschenden, nicht linearen Zusammenhänge abbilden können. Die notwendigen Daten
erzeugen sie mithilfe eines vollständigen Versuchsplans. Eine Simulation dauert dabei etwas mehr
als zehn Minuten. Die Autoren beschränken sich auf vier Eingangsgrößen mit ebenso vielen Werten.
Ihr Datensatz besteht damit aus 256 Datenpunkten, von denen 12 % als Testdaten zum Einsatz
kommen. Zur Evaluation verwenden sie die Metrik MSE, also RMSE ohne die Wurzel. Außerdem
vergleichen die Autoren ihre Vorhersagen mit den Ergebnissen physischer Experimente und stellen
fest, dass die Abweichungen in einem akzeptablen Bereich liegen. Die Autoren stellen darüber
hinaus die Vorhersagen einzelnen Eingangsgrößen grafisch gegenüber, um so Aussagen über die
Beziehungen zwischen den Größen treffen zu können. Sie stellen fest, dass die Annahme der
Nichtlinearität der Zusammenhänge und damit auch die Wahl ihres ML-Verfahrens gerechtfertigt
ist.

3.3 Erklärbarkeit in der Fertigungstechnik

Häufig eingesetzte ML-Verfahren im Bereich der Fertigung sind nicht zu durchschauen, aber
Einblicke in ihre Funktionsweise müssen möglich sein [HSSK05]. Auch einfachere Modelle wie
Entscheidungsbäume können zu groß und komplex sein, um von Menschen erfasst zu werden
[TKE+16].

Es kommen im Bereich der Fertigungstechnik jedoch nur selten Verfahren zum Einsatz, welche die
Erklärbarkeit erzeugter Modelle steigern. Unter den zuvor beschriebenen Arbeiten wurden lediglich
in einer XAI-Methoden angewendet [RPA+23]. Mit SHAP fiel die Wahl dabei auf ein Verfahren,
das die Bedeutung einzelner Eingangsgrößen für die Approximation der Ausgangsgröße bestimmt.
Unter diesen ist SHAP populär und fußt auf einer stabilen theoretischen Grundlage [LL17]. Damit
sind lokale und globale Erklärungen möglich [RPA+23].

3.4 Zentrale Erkenntnisse

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass datengetriebene Surrogatmodelle im Bereich der Umform-
technik erfolgreich eingesetzt werden. Die Daten dafür können sowohl durch physische Experimente
[BLFS16], als auch durch Simulationen erzeugt werden [FRC+21]. Folgende Punkte sind darüber
hinaus von besonderem Interesse für die vorliegende Arbeit:
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• Eingangsgrößen: Maschinenspezifikationen wie die Werkzeuggeometrie sowie Reibung und
Materialparameter sind wichtige Größen zur Vorhersage relevanter Größen eines Fertigungs-
prozesses [ICFQ93; PGK+23].

• Umwandlung kategorischer in metrische Werte: Arbeiten Autoren mit kategorischen
Größen, so versuchen sie, diese in metrische zu übertragen. Das vereinfacht die spätere
Anwendung von ML-Methoden [BLFS16; DRF+22].

• Validierung und Test: Zur Optimierung von Modellen kann eine Rastersuche verwendet
werden [FRC+21; RPA+23]. Dabei ist der Einsatz einer Kreuzvalidierung [BLFS16; DRF+22]
sowie die Verwendung von 12 % bis 30 % der Daten als Testdatensatz verbreitet [PGK+23;
XZZ21b]

• CRISP-DM: Eine Möglichkeit, das eigene Vorgehen zu strukturieren, ist es, Vorgehensmodelle
wie CRISP-DM heranzuziehen [GFW+19].

• AutoML: Zwar ist die Anwendung von AutoML im Bereich der Umformtechnik nicht
verbreitet, kann jedoch als Entscheidungsgrundlage herangezogen werden [DDL+20].

• Voruntersuchung: Einige Autoren behandeln die Datenqualität und bestätigen ihre Bedeutung
für die präzise Vorhersage durch Surrogatmodelle [DMA17; ICFQ93]. Wie diese festzustellen
oder zu verbessern ist, darauf gehen sie jedoch nicht ein. Andere Autoren untersuchen
Korrelationen und verwenden sie zur Auswahl von Eingangsgrößen [GFW+19]. Allgemein
sind aus einer Voruntersuchung abgeleitete Vorverarbeitungsschritte essentiell für den Erfolg
von DM-Projekten, ein solches Vorgehen wird aber nur selten beschrieben [KBT11; RPA+23].

• Wahl von ML-Algorithmen: Die Wahl eines ML-Algorithmus sollte nicht allein auf einer
Literaturrecherche basieren. Auch die Datencharakteristika müssen dabei berücksichtigt
werden [DMA17]. Viele Autoren verwenden Neuronale Netze, auch aufgrund ihrer Popularität
[DMA17; PZL+18]. Dabei werden sie mitunter auch auf kleinen Datensätzen mit etwa 1 000
Datenpunkten trainiert und erreichen durchwachsene Ergebnisse [HCN22; VYC+23].

Aufbauend auf der vorgestellten Literatur wird sich im Rahmen dieser Arbeit an obigen Erkenntnissen
orientiert. Insbesondere wird hier, abweichend von den beschriebenen Arbeiten, die Voruntersuchung
im Rahmen einer explorativen Datenanalyse vertieft betrachtet. Grund dafür ist die hohe Bedeutung
dieses Vorgehens für den Erfolg einer Anwendung von ML-Verfahren und die seltene Beschreibung
dieses Schritts in der Literatur [KBT11; RPA+23].
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4 Ergebnisse der explorativen Datenanalyse

Die Entwicklung einer Methode zur datengetriebenen Approximation einer Kaltmassivumformsi-
mulation bedarf einer gründlichen Prüfung der Anforderungen. Neben relevanter Literatur sind die
Eigenschaften der zu verarbeitenden Daten eine wichtige Informationsquelle. Zu diesem Zweck
wurde vom Institut für Umformtechnik der Universität Stuttgart ein Datensatz bereitgestellt. Der
Fachexperte, der diesen erzeugt hat, stand auch für Rückfragen im Rahmen dieser Arbeit zur
Verfügung. Die Charakteristiken der Daten werden nachfolgend analysiert.

Im Allgemeinen ist zu Beginn eines ML-Projekts eine explorative Datenanalyse durchzuführen
[Mur22]. Dabei steht die Suche nach Strukturen und Besonderheiten in den Daten im Vordergrund
[Alb22]. Es handelt sich um einen kreativen Prozess, in dem Ideen nachgegangen werden soll
und der neue Fragestellungen, Hypothesen oder Erkenntnisse hervorbringen kann. Die Grenzen
zum Feature Engineering und Data Preprocessing sind fließend [Han12]. Hier wird zunächst die
Datenqualität untersucht und soweit möglich gesteigert. Dabei liegt besonderes Augenmerk auf
der Behandlung von Ausreißern. Anschließend werden die Daten visualisiert und Korrelationen
zwischen Eingangs- und Ausgangsgrößen untersucht. Auch erste ML-Modelle werden trainiert. Es
kommen also deskriptive, wie Korrelationsanalysen, und induktive Verfahren zum Einsatz [Han12].
Die Ergebnisse dieser Untersuchungen dienen als Grundlage für die Ausgestaltung der Methode zur
Erzeugung eines datengetriebenen Surrogatmodells.

Im Folgenden werden zunächst die Eckdaten des Datensatzes beschrieben und die Datenqualität
untersucht. Anschließend werden Maßnahmen zur Vorverarbeitung der Daten diskutiert. Es folgt
ein Abschnitt, in dem Visualisierungen der Daten vorgestellt und interpretiert werden. Abschließend
werden erste Modelle mit einfachen Methoden, aber auch unter Zuhilfenahme von AutoML
erzeugt.

4.1 Datenbeschreibung

Ausgangspunkt der Daten ist die Simulation einer Kaltmassivumformung. Es handelt sich dabei
im Speziellen um einen einfachen Napf-Rückwärts-Fließpressen-Prozess, wie in Abschnitt 2.1.1
beschrieben. Eine Übersicht über Herkunft und Form der zur Verfügung gestellten Daten gibt
Tabelle 4.1. Der Datensatz wurde im Frühjahr 2023 mit der Software DEFORM 2D1 in der Version
12.1 am Institut für Umformtechnik der Universität Stuttgart erzeugt. Er wurde in Form einer
Ordnerstruktur aus 54 Dateien des Formats CSV mit einer Gesamtgröße von 284 Kilobyte übergeben.
Dabei sind manche Eingangsgrößen in den Datei- und Verzeichnisnamen kodiert. In jeder Datei
befinden sich 20 Zeilen, wobei jede Zeile einem Datenpunkt entspricht. Ein solcher repräsentiert
einen Simulationsdurchlauf des untersuchten Umformprozesses von etwa zehn Minuten Dauer.

1https://www.deform.com/products/deformd/
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Eigenschaft Wert

Erzeugungsdatum Februar 2023
Erzeugungsort Institut für Umformtechnik, Universität Stuttgart
Erzeugungsmethode DEFORM 2D V12.1
Simulationsdauer pro Datenpunkt etwa 10 Minuten
Anzahl Dateien 54
Dateiformat CSV
Gesamtgröße 284 KB
Anzahl Datenpunkte pro Datei 20
Anzahl Datenpunkte gesamt 1 080
Anzahl Eingangsgrößen 7, davon 4 in Verzeichnisstruktur kodiert
Anzahl Ausgangsgrößen bis zu 33

Tabelle 4.1: Datendokumentation

Jeder Datenpunkt steht für sich allein und ist unabhängig von den anderen. Insgesamt stehen 1 080
Datenpunkte zur Verfügung. Die Spalten entsprechen Eingangs-, beziehungsweise Ausgangsgrößen
der Simulation.

Über die Simulationsdurchläufe hinweg wurden von einem Fachexperten des Instituts für Umform-
technik die Werte von den sieben in Tabelle 4.2 beschriebenen Eingangsgrößen variiert. Anhand
dieser und ähnlicher Größen trainieren andere Autoren erfolgreich Surrogatmodelle [ICFQ93;
PGK+23]. Es wurde ein vollständiger Versuchsplan durchgeführt. Das bedeutet, dass für jede
Kombination der gegebenen Werte der Eingangsgrößen je eine Simulation durchgeführt wurde. Die
Größe Zyklus beschreibt die Anzahl der Umformhübe pro Zeiteinheit und steht somit im Zusam-
menhang mit der Geschwindigkeit des Umformvorgangs. Zwei verschiedene Geschwindigkeiten
wurden berücksichtigt, Norm und High. Durch den Einsatz unterschiedlicher Schmiermittel kann
die Reibung zwischen Werkzeug und Werkstück variiert werden. Die Werte 0,08, 0,10 und 0,12
entsprechen dabei einem Reibfaktor. Für die beiden Größen Werkzeugmaterial und Werkstückmate-
rial entsprechen die Werte Low, Norm und High einer relativen Verschiebung der Fließkurve der
verwendeten Materialien. Aus einer Fließkurve lassen sich mehrere Kennzahlen für ein Material
ableiten, im Allgemeinen beschreiben sie das Materialverhalten bei der Umformung [DB16].

Eingangsgröße Werteliste Beschreibung

Zyklus Norm und High Anzahl Hübe pro Sekunde
Reibung 0,08, 0,10 und 0,12 Reibfaktor
Werkstückmaterial Low, Norm und High Relative Anpassung der Fließkurve des

Materials
Werkzeugmaterial Low, Norm und High ebenso
Werkstückgeometrie 0 und 1 Relative Veränderung der Geometrie
Stempelgeometrie 0,00, 0,25, 0,50, 0,75 und 1,00 ebenso
Matrizengeometrie 0 und 1 ebenso

Tabelle 4.2: Eingangsgrößen der Simulation.
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Abbildung 4.1: Darstellung der relativen Veränderung der Stempelgeometrie in den Trainingsdaten.
Jede Farbe steht für eine andere, getestete Stempelgeometrie. Da die Veränderungen
bei Betrachtung des gesamten Stempels nur gering ausfallen, ist auf der rechten
Seite der relevante Teil des Stempels vergrößert dargestellt.

Die Werte der Geometriegrößen stellen dagegen jeweils eine relative Veränderung der Geometrie
des Querschnitts von Stempel, Matrize und Werkstück zwischen den Simulationen dar. Genauer
gesagt beschreiben sie relative Verschiebungen relevanter Punkte gemäß einem Vektor in einem
zweidimensionalen Raum. Die entsprechenden Realisierungen sind für den Stempel in Abbildung 4.1
dargestellt. Diese zeigt die Hälfte des symmetrischen Querschnitts der verschiedenen untersuchten
Stempelgeometrien. Die Veränderungen sind bei Betrachtung des gesamten Stempels gering, daher
wurde der relevante Teil der Geometrie vergrößert auf der rechten Seite abgebildet. Jede getestete
Geometrie ist mit einer eigenen Farbe dargestellt. Dabei entsprechen die Grenzwerte 0 und 1
den beiden extremen Ausprägungen, in der Grafik jeweils violett und blau dargestellt. Die Werte
dazwischen repräsentieren proportionale Veränderungen. Nimmt man den Wert 0 als Ausgangspunkt,
so erhält man die Geometrie des Wertes 0,5, indem die Hälfte der Veränderungen, die zum Wert 1
führen, umgesetzt werden. Für die Werkstück- und Matrizengeometrie verhält es sich ähnlich, jedoch
wurden jeweils nur zwei verschiedene Ausprägungen berücksichtigt. Die tatsächlichen, absoluten
Maße der Geometrien sind aus den Daten nicht direkt abzulesen. Die gegebenen Werte beschreiben
diese jedoch korrekt und eignen sich für das Training eines Surrogatmoduls. Die vorliegende
Kodierung kann darüber hinaus als Ergebnis einer Dimensionsreduktion in Kombination mit einer
Skalierung, wie sie häufig vor Einsatz von ML-Methoden eingesetzt wird, verstanden werden
[DB21]. Daher wurden diese Größen so belassen.
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4 Ergebnisse der explorativen Datenanalyse

Bezeichnung Plausibler Wertebereich Beschreibung

Napfbodendicke 6,0 mm bis 6,5 mm Maximale Dicke des Bodens des Werkstücks nach der
Umformung, in mm

Wandstärke 3,0 mm bis 3,5 mm Maximale Dicke der Wand des Werkstücks nach der
Umformung, in mm

Kraft < 500 000 N Maximale Kraft im Stempel in y-Richtung während des
Umformprozesses, in N

Temperatur 100 °C bis 400 °C Maximale Temperatur des Werkstücks während des
Umformprozesses, in °C

Umformgrad 3,0 bis 5,0 Maximaler Umformgrad des Werkstücks, ohne Einheit
Schädigung < 1,0 Maximale Schädigung des Werkstücks, ohne Einheit

Tabelle 4.3: Ausgangsgrößen der Simulation.

In den Daten befinden sich etwa 30 Ausgangsgrößen der Simulation, die genaue Anzahl schwankt
über die verschiedenen Dateien. Der Fachexperte vom Institut für Umformtechnik hat davon sechs
als besonders interessant gekennzeichnet und für sie realistische Wertebereiche definiert. Daher
konzentriert sich die weitere Untersuchung auf diese, in Tabelle 4.3 beschriebenen, Größen. Davon
ist die Napfbodendicke eines der wichtigsten Qualitätsmerkmale des hier angewendeten Umform-
prozesses und gibt die maximale Dicke des Bodens des Werkstücks nach dem Umformprozess an.
Plausible Werte dieser Größe liegen im Bereich 6,0 mm bis 6,5 mm. Die Wandstärke beschreibt
analog die Stärke der Wand des Werkstücks auf der Höhe 31,6 mm und enthält Werte zwischen
3,0 mm und 3,5 mm. Die Kraft in y-Richtung, die der Stempel aushält,sowie die Temperatur des
Werkstücks werden über die Geometrie und die Zeit maximiert in den Ausgangsgrößen Kraft
und Temperatur angegeben. Plausible Werte der Kraft überschreiten 500 000 N nicht. Es sind
Temperaturen zwischen 100 °C und 400 °C zu erwarten. Der Umformgrad, auch logarithmische
Dehnung genannt, berechnet sich aus den Abmessungsänderungen und den Anfangsabmessungen
und verfügt über keine Einheit. Werte dieser Größe liegen zwischen 3,0 und 3,5. Die Schädigung
ist eine Kennzahl, die mit der Verformung des Werkstücks wächst. Erreicht sie einen kritischen
Wert, der durch Experimente ermittelt wird, so kommt es zum Bruch. Auch die Schädigung ist
einheitenlos und enthält Werte kleiner 1.

4.2 Datenqualität

Plaue [Pla21] beschreibt Datenqualität wie folgt: „Die Qualität von Daten bemisst, inwieweit diese
bestimmungsgemäß verwendet werden können.“ In der Praxis sind Daten oft von geringer Qualität
[BH21; Han12]. Falsche Werte, beziehungsweise der Einfluss von Störgrößen auf den Datensatz,
sind kaum zu vermeiden [Han12; PA05]. Dabei ist die Datenqualität von hoher Bedeutung für die
Vorhersagegüte erzeugter Modelle und damit für den Erfolg eines jeden ML-Projekts [AB18; Mur22].
Sie wird auch als das größte Problem bei der Anwendung von DM-Methoden bezeichnet [BH21].
Dementsprechend nimmt die Untersuchung und Steigerung der Datenqualität einen erheblichen
zeitlichen Aufwand in Anspruch [KM06; WWIT16]. Das gilt auch für das Anwendungsgebiet der
Fertigungstechnik [WWIT16].
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4.2 Datenqualität

Im Folgenden wird die Qualität der zur Verfügung gestellten Daten strukturiert untersucht. Da-
bei werden sechs definierte Merkmale der Datenqualität berücksichtigt [Pla21]: Vollständigkeit,
Konsistenz, Gültigkeit, Eindeutigkeit, Richtigkeit und Aktualität.

Vollständigkeit Bezüglich der Vollständigkeit wird überprüft, ob alle relevanten Daten zur
Verfügung stehen oder Informationen fehlen. In den Daten sind keine Einträge enthalten, die
auf fehlende Werte hinweisen. Allerdings befinden sich in vier Dateien nur 34 Spalten, während
die übrigen 36 aufweisen. Beide zusätzliche Spalten bestehen aus denselben Werten und sind
nicht identisch mit einer der übrigen Spalten. Es existiert also in 50 von 54 Dateien effektiv eine
weitere Größe. Dabei handelt es sich um eine nicht näher spezifizierte Ausgabe der Simulation, der
vonseiten des Fachexperten keine gesteigerte Bedeutung beigemessen wird. Entsprechend wurde
sie in weiteren Untersuchungen nicht beachtet. Die übrigen Daten sind vollständig.

Konsistenz Ein Problem mit der Konsistenz liegt vor, wenn redundant gespeicherte Daten sich
widersprechen. Laut Fachexperten befinden sich unter den 34 Spalten der Daten fünf redundante
Paare. Für zwei dieser Paare stimmen die Werte jeweils nicht überein. Eine erneute Prüfung durch
den Fachexperten ergab, dass es sich nicht um redundante Größen handelt. Die Semantik der Werte
ist zwar ähnlich, aber nicht identisch. Somit liegt kein Konsistenzproblem vor, sodass alle Spalten
beibehalten werden können.

Gültigkeit Die Gültigkeit beschreibt die formale Korrektheit der Daten. Dazu gehört, ob die
Werte in einem plausiblen Bereich liegen. Dies ist für 2 855 Werte in 281 von insgesamt 1 080
Datenpunkten nicht der Fall. Diese Werte sind dem Fachexperten des Instituts für Umformtechnik
zufolge zwar physikalisch möglich, aber unter den gegebenen Bedingungen unglaubwürdig. Zu
dieser Zahl tragen alle Spalten der Datensätze bei. Betrachtet man lediglich die vom Fachexperten
ausgewählten Eingangs- und Ausgangsgrößen, die in Tabelle 4.2 und Tabelle 4.3 festgehalten sind,
so reduziert sich die Zahl der betroffenen Datenpunkte auf 62 von insgesamt 1 080. Diese 62 Werte
gehören zu den Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke und Kraft. Die Gültigkeit der Daten
ist daher zu etwa 94 % gegeben.

Eindeutigkeit Unter Eindeutigkeit versteht man, dass jede Entität eindeutig identifizierbar ist.
Das betrifft hier die Simulationsdurchläufe. Ein solcher ist gekennzeichnet durch eine Kombination
von Eingangsgrößenwerten. Keine Kombination kommt in den Daten mehrfach vor und identifiziert
somit einen Simulationsdurchlauf eindeutig. Die Eindeutigkeit ist gegeben.

Richtigkeit Die Richtigkeit der Daten wird daran gemessen, ob sie den wahren Stand der
Dinge wiedergeben. Hier stellen die Daten Ein- und Ausgaben einer Simulation dar und es
wird davon ausgegangen, dass sie fehlerfrei übertragen und seit ihrer Erzeugung nicht verändert
wurden. Dementsprechend wird die Richtigkeit als gegeben angesehen. Letztendlich ist bei
der Simulation eines Umformprozesses interessant, inwieweit die Ergebnisse mit physischen
Experimenten übereinstimmen. Dies zu überprüfen ist nicht Bestandteil der vorliegenden Arbeit.
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Abbildung 4.2: Boxplots für die Eingangsgrößen.

Aktualität Sind Informationen veraltet oder überholt, so sind sie nicht aktuell. Die Daten wurden
wenige Monate vor dieser Untersuchung erzeugt. Darüber hinaus stellen sie die Simulation eines
physikalischen Prozesses dar. Unter der Annahme, dass die Simulation die zur Zeit bekannten,
zugrundeliegenden Gesetzmäßigkeiten adäquat abbildet, ist die Aktualität gegeben.

Abgesehen von der Gültigkeit sind die Daten somit von hoher Qualität. Die abweichenden
Einträge sind genauer zu untersuchen. Extreme Werte, die sich wesentlich von den übrigen
unterscheiden, werden Ausreißer genannt [FHK+16]. Zusätzlich wird im Folgenden auch der
Begriff Ausreißerdatenpunkt verwendet. Damit werden Datenpunkte bezeichnet, die mindestens
einen solchen auffälligen Wert, also einen Ausreißer beinhalten. Ausreißer können Ausdruck
fehlerhafter Daten sein und die Vorhersage mittels ML-Methoden erschweren [Pla21]. Eine Methode
zur Identifizierung von Ausreißerkandidaten, also Werten, bei denen es sich möglicherweise um
Ausreißer handelt, stützt sich auf den Interquartilsabstand [Alb22]. Wie in Abschnitt 2.2.3 besprochen
werden zur grafischen Anwendung dieser Methode Boxplots eingesetzt.

In den Boxplots in Abbildung 4.2 finden sich Ausreißerkandidaten für vier der gezeigten Ausgangs-
größen. Sie sind als Rauten dargestellt. Besonders auffällig sind die Werte für die Napfbodendicke,
die Wandstärke und die Kraft, da sie einen deutlichen Abstand zur Verteilung der jeweiligen,
übrigen Werte haben. Die jeweiligen Wertebereiche sind Tabelle 4.4 zu entnehmen. Diese ins-
gesamt 114 Werte können als Ausreißer bezeichnet werden. Insbesondere liegen die Ausreißer
der Napfbodendicke und der Wandstärke nicht in den vom Fachexperten definierten, sinnvollen
Wertebereichen. Für die Schädigung ist das nicht der Fall. Die für diese Ausgangsgröße als Rauten
dargestellten Werte haben keine so große Distanz zur Verteilung der übrigen Werte. Zusätzlich
liegen sie im definierten Wertebereich, weshalb es sich bei diesen Werten möglicherweise nicht
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4.2 Datenqualität

Ausgangsgröße Anzahl Ausreißerda-
tenpunkte

Wertebereich der Ausreißer Wertebereich ohne Ausreißer

Napfbodendicke 27 10,96 bis 11,23 6,25 bis 6,45
Wandstärke 6 0,00 bis 0,00 3,10 bis 3,28
Kraft 81 40,54 bis 3 099,83 228 671 bis 293 596

Tabelle 4.4: Übersicht über Ausreißer in den Daten.

um Ausreißer handelt. Sie könnten beispielsweise Ausdruck einer schiefen Verteilung sein. Das
wird in Abschnitt 4.4 untersucht. Zur weiteren Analyse werden die 27 Datenpunkte, die auffällige
Werte in der Ausgangsgröße Napfbodendicke beinhalten, identifiziert und vorübergehend entfernt.
Dabei ist zu bemerken, dass dadurch auch die sechs Ausreißer der Größe Wandstärke wegfallen.
Offenbar existiert ein Zusammenhang zwischen den extremen Werten beider Ausgangsgrößen. Für
die Ausreißer der Größe Kraft ist das nicht der Fall. Es fällt darüber hinaus auf, dass Ausreißer
in der Napfbodendicke lediglich für hohe Temperaturen und geringe Schädigungen auftreten. Es
findet sich kein derartiger Zusammenhang für die anderen Ausgangsgrößen, Kraft und Umformgrad.
Die Verteilungen der Ausgangsgrößen Temperatur, Umformgrad und Schädigung verändern sich
nicht wesentlich, wenn die Ausreißerdatenpunkte entfernt werden. Neben Korrelationen zwischen
Ausgangsgrößen sind auch solche zwischen Ausgangsgrößen und Eingangsgrößen von Interesse.
Dabei ist festzustellen, dass es für Ausreißer in der Napfbodendicke eine notwendige Bedingung ist,
dass der Zyklus High und die Werkstückgeometrie sowie die Matrizengeometrie 1 sind. Es ist aber
keine hinreichende Bedingung, in 80 % der Fälle tritt für diese Eingabewerte kein Ausreißer in der
Napfbodendicke auf.

Es stellt sich die Frage, wie mit Ausreißern und den insgesamt 105 betroffenen Datenpunkten
verfahren werden soll. Eine Möglichkeit ist, die Ausreißer im Rahmen einer Imputation mit möglichst
plausiblen Werten zu ersetzen [Pla21]. Dabei ist das Ziel, die Verzerrung von Analyseergebnissen
zu minimieren, nicht jedoch, die korrekten Werte zu finden. Eine Imputation kann durch das
Einsetzen von Lageparametern wie dem Mittelwert oder dem Modus erfolgen. Darüber hinaus sind
auch aufwendigere Methoden mittels Regressionsverfahren denkbar. Doch bereits die Auswahl des
Lageparameters kann eine Hürde sein. So ist laut des Fachexperten keiner geeignet, um die Ausreißer
der Napfbodendicke zu ersetzen. Auch ist nicht geklärt, ob die Werte der Ausreißerdatenpunkte für
die Ausgangsgrößen Temperatur, Umformgrad und Schädigung korrekt sind. Zwar passen diese zur
gesamten Werteverteilung der jeweiligen Größen, jedoch ist nicht auszuschließen, dass auch sie
fehlerbehaftet sind und die Approximation durch ein Surrogatmodell negativ beeinflussen können.

Eine einfache und häufig eingesetzte Alternative zur Imputation ist die Complete-Case-Analyse
[DB21; KBT11; Pla21]. Dabei werden die betroffenen Datenpunkte entfernt und bei der weiteren
Untersuchung nicht berücksichtigt. Ihr Nachteil liegt darin, einen Teil der Daten für die Analyse
zu verlieren. Immerhin sind etwa 10 % der zur Verfügung stehenden Datenpunkte von Ausrei-
ßern in den Ausgangsgrößen betroffen. Dabei gilt neben der Datenqualität auch die Größe der
Datenmenge als Indikator für den Erfolg eines ML-Projekts [BH21]. Der Einfluss von Ausreißer-
datenpunkten und dem Entfernen derselben wird in dieser Arbeit überprüft, indem Modelle mit
und ohne die entsprechenden Datenpunkte trainiert und deren Vorhersagen verglichen werden (vgl.
Abschnitt 4.5.5).
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Entfernen von Ausreißerdatenpunkten

Abbildung 4.3: Übersicht über die Schritte der Datenvorbereitung.

4.3 Datenvorbereitung

Bestimmte datenspezifische Verarbeitungsschritte sind notwendig, um die Daten für die weitere
Untersuchung vorzubereiten. Dazu gehören die Datenintegration in eine Form, welche die spätere
Verwendung begünstigt, sowie Maßnahmen zur Steigerung der Datenqualität. Ähnliche Verfah-
rensweisen werden Datenbereinigung [Pla21] oder Datenvorverarbeitung [Han12] genannt. Eine
Übersicht über die hier durchgeführten Maßnahmen ist in Abbildung 4.3 gegeben.

Zuerst müssen die Daten, die über 54 Dateien in zwei Ordnern verteilt sind, eingelesen werden.
Dabei sind Ordnerstruktur und Dateinamen zu beachten, da diese wichtige Informationen über
Eingangsgrößen beinhalten. Ein Beispiel für einen Dateipfad sieht wie folgt aus, wobei die
Bedeutungen der jeweiligen Abschnitte unten annotiert sind:

/Cycle_Norm

Zyklus=𝑁𝑜𝑟𝑚

/F12

Reibung=0,12

CHigh

Werkstückmaterial=𝐻𝑖𝑔ℎ

AiSiLow

Werkzeugmaterial=𝐿𝑜𝑤

.csv

Diese Werte müssen aus dem Dateipfad extrahiert und den sonstigen Daten hinzugefügt werden. Das
heißt, das entsprechende Spalten erzeugt und mit den korrekt extrahierten Werten befüllt werden
müssen. Die eingelesenen Datensätze – einer pro Datei – enthalten unterschiedlich viele Spalten.
Solche, die nicht in allen Dateien vorhanden sind, werden wie in Abschnitt 4.2 beschrieben entfernt.
Abgesehen von den sieben Eingangsgrößen befinden sich einige Ausgangsgrößen in den Daten.
Von letzteren werden alle bis auf die sechs laut Fachexperten besonders interessanten entfernt
(vgl. Tabelle 4.3). Die Spalten haben zu diesem Zeitpunkt teils schwer zu interpretierende Namen
wie „Object Load.2“, die sich vereinzelt auch nur durch ihre Nummerierung unterscheiden. Zur
einfacheren Handhabung und Visualisierung werden aussagekräftige Namen für die verbleibenden
Größen gewählt. Anschließend werden die einzelnen Datensätze zu einem zusammengefügt.
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4.4 Datenvisualisierung und Korrelationsanalyse

Dateneigenschaft Vor Vorverarbeitung Nach Vorverarbeitung

Anzahl Datensätze 54 1
Anzahl Datenpunkte 1 080 975
Anzahl Eingangsgrößen 3 (+4 in Verzeichnisstruktur) 7
Anzahl Ausgangsgrößen > 29 6
Datentypen numerisch und kategorisch numerisch

Tabelle 4.5: Übersicht über die Dateneigenschaften vor und nach der Vorverarbeitung.

Das Skalenniveau der Eingangsgrößen ist nicht eindeutig. Für den Zyklus, das Werkzeugmaterial
und das Werkstückmaterial liegen kategorische Werte vor, die einer Ordinalskala zugeordnet werden
können. Die Geometrien sind zwar als Zahlen dargestellt, ob es sich dabei allerdings auch um
Kategorien handelt ist nicht ohne Weiteres ersichtlich. Für die Visualisierung und die Anwendung
von ML-Methoden ist es jedoch von Vorteil, lediglich mindestens intervallskalierte, metrische Werte
zu verwenden. Diese Skala erlaubt Vergleiche zwischen den Differenzen unterschiedlicher Werte
[Han12], die bei der Visualisierung grafisch dargestellt und von ML-Algorithmen berechnet werden.
Wie vom Fachexperten bestätigt, repräsentieren die Werte aller sieben Eingangsgrößen äquidistante,
numerische Veränderungen. Somit können die kategorischen Werte der drei Größen Zyklus,
Werkzeugmaterial und Werkstückmaterial jeweils in eine Intervallskala mit gleichmäßig über das
Intervall [0, 1] verteilten, metrische Werten übertragen werden. Die übrigen Eingangsgrößen liegen
bereits in dieser Form vor. Dabei ist der Nullpunkt der Größen nicht natürlich, aber Unterschiede
zwischen Differenzen sind aussagekräftig. Werden die Eingangsgrößen im Rahmen des Trainings
eines Surrogatmodells gleich skaliert, ist der Nullpunkt ohnehin nicht weiter von Bedeutung. Eine
solche Umformung wird häufig durchgeführt [Han12; STV04]. In einem letzten, optionalen Schritt
werden die in Abschnitt 4.2 identifizierten Ausreißerdatenpunkte entfernt. Tabelle 4.5 zeigt einige
Dateneigenschaften vor und nach der hier beschriebenen Vorverarbeitung.

4.4 Datenvisualisierung und Korrelationsanalyse

Visualisierungen sind wichtige und häufig eingesetzte Hilfsmittel im Rahmen der Untersuchung von
Daten [FBS15; Mur22]. Sie ermöglichen es, ein Verständnis der Daten und der Beziehungen unter-
schiedlicher Größen in ihnen zu erlangen [Alb22; Han12]. Dabei ist es sinnvoll, zunächst einzelne
Größen darzustellen und im Anschluss Visualisierungsverfahren einzusetzen, die Beziehungen
zwischen den Größen erkennen lassen [Alb22]. Vor der grafischen Darstellung werden die Daten
wie in Abschnitt 4.3 beschrieben vorbereitet, inklusive der Entfernung von Ausreißerdatenpunkten.
Mit Ausreißern sind die Eigenschaften von Verteilungen schwerer zu erkennen, da ein erheblicher
Teil der Grafik den leeren Raum zwischen den Ausreißern und den übrigen Daten darstellt.

4.4.1 Histogramme

Histogramme, eine Form von Säulendiagrammen, stellen eine gute Möglichkeit dar, die Wertevertei-
lung einzelner Größen zu untersuchen [Alb22]. Zur Vorbereitung werden die Werte einer zumindest
ordinalskalierten Größe in 𝑘 gleich große Intervalle aufgeteilt. Diese werden auf der x-Achse
abgebildet. Pro Intervall wird eine Säule erstellt, die in der x-Dimension dem Intervall entspricht.
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Abbildung 4.4: Histogramme der sechs untersuchten Ausgangsgrößen inklusive Kerndichteschät-
zung.

Für die Intervallbreite wird die Faustregel
√
𝑁 empfohlen, wobei 𝑁 der Anzahl an Datenpunkten

entspricht [FHK+16]. Die Fläche einer Säule ist direkt proportional zur Anzahl der Datenpunkte,
deren Werte der jeweiligen Größe im Intervall der Säule liegen. Da hier alle Säulen die gleiche
Breite haben, gilt das auch für die Höhe der Säulen. Zusätzlich kann eine Dichtefunktion mittels
einer Kerndichteschätzung erzeugt und eingezeichnet werden. So kann ein Histogramm Aufschluss
über die Verteilung von Werten über den Wertebereich einer Größe geben. Abbildung 4.4 zeigt
sechs Histogramme, jeweils eins pro untersuchter Ausgangsgröße. Die Anzahl der Intervalle wurde
in Anlehnung an oben genannte Faustregel auf 30 festgelegt. Für die Napfbodendicke fällt auf,
dass nur fünf etwa gleich hohe Säulen sichtbar sind. Das bedeutet, dass alle Werte nur in diesen
fünf Intervallen liegen. Die Verteilung der Wandstärke zeigt einige Häufungen und Lücken, die
Abbildung lässt sonst keine Besonderheiten erkennen. Für die Kraft und die Temperatur sind drei
beziehungsweise zwei getrennte Verteilungen zu sehen. Der Umformgrad zeigt keine deutliche
Trennung mehrerer Verteilungen, allerdings können ebenfalls mehrere lokale Maxima ausgemacht
werden. Für die Schädigung ist eine rechtsschiefe Verteilung erkennbar.
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4.4 Datenvisualisierung und Korrelationsanalyse

4.4.2 Streudiagramm-Matrizen

Histogramme können die Eigenschaften der Verteilungen einzelner Größen wiedergeben, aber
Beziehungen zwischen Größen lassen sich aus ihnen nicht ablesen. Zu diesem Zweck kann eine
Streudiagramm-Matrix eingesetzt werden [Han12; Mur22]. Das ist eine Matrix von Abbildungen,
wobei für alle Größen jeweils eine Zeile und eine Spalte vorgesehen ist. Auf der Diagonalen – also
dort, wo sich Zeilen und Spalten derselben Größe schneiden – sind Histogramme der zugehörigen
Größe abgebildet. Ansonsten sind in der Matrix Streudiagramme enthalten, die die jeweiligen
Größen aus der Zeile und der Spalte gegenüberstellen. Streudiagramme vermitteln einen Eindruck
von den Zusammenhängen zwischen zwei Größen [FHK+16]. Für solche Diagramme aller Paare
von Größen werden nur die Einträge unter der Diagonalen benötigt. Daher kann der Bereich über
dieser für andere Visualisierungen genutzt werden. Beispielsweise kann hier pro Eintrag ein Kreis
gezeichnet werden, der in Farbe und Ausmaß der Korrelation der beiden entsprechenden Größen aus
Zeile und Spalte entspricht. Hier wird ein für metrische Größen üblicher Korrelationskoeffizient nach
Bravais-Pearson verwendet [FHK+16]. Korrelationen zwischen Eingangs- und Ausgangsgrößen
beschreiben den Zusammenhang beider und können zur Auswahl von Größen für das Training eines
Surrogatmodells herangezogen werden [GFW+19; HYDF16; VGG21].

Streudiagramm-Matrizen können sehr groß werden, weshalb hier nur Ausschnitte abgebildet
sind. Einen solchen Ausschnitt zeigt Abbildung 4.5 für die Eingangsgröße Stempelgeometrie
und die Ausgangsgröße Napfbodendicke. Wie schon bei der Untersuchung der Histogramme der
Ausgangsgrößen festgestellt, enthält die Napfbodendicke abgesehen von Ausreißern nur Werte aus
fünf disjunkten Intervallen. Aus der Abbildung ist abzulesen, dass es sich um sehr kleine Intervalle
handelt. Tatsächlich sind es lediglich fünf diskrete Werte, wie im Streudiagramm von Abbildung 4.5
zu sehen ist. Das Gleiche gilt für die Stempelgeometrie. Interessanterweise ist das Streudiagramm
beider Größen eine Gerade, was von einem starken linearen Zusammenhang zwischen den beiden
zeugt. Ein Korrelationskoeffizient von 1, was dem maximalen Wert entspricht, bestätigt diesen
Eindruck. Daraus ist zu schließen, dass lediglich anhand der Eingangsgröße Stempelgeometrie die
Ausgangsgröße Napfbodendicke perfekt vorhergesagt werden kann. Eine einfache Tabelle, in der
die jeweiligen fünf Werte der Größen gegenübergestellt sind, reicht als Surrogatmodell aus. Auf
ML-Methoden muss in diesem Fall nicht zurückgegriffen werden.
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Abbildung 4.5: Ausschnitt der Streudiagramm-Matrix für die Eignangsgröße Stempelgeometrie
und die Ausgangsgröße Napfbodendicke.
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Abbildung 4.6: Ausschnitt der Streudiagramm-Matrix für die Eingangsgröße Zyklus und die
Ausgangsgröße Temperatur.

Die Histogramme der Größen Temperatur und Kraft zeigen Verteilungen mit mehreren lokalen
Maxima. Dabei kann es sich um mehrere getrennte Verteilungen handeln. Aufgrund dieser
Auffälligkeiten ist die Untersuchung ihrer Beziehungen zu Eingangsgrößen von besonderem
Interesse. Tatsächlich zeigt Abbildung 4.6 einen bemerkenswerten Zusammenhang zwischen dem
Zyklus und der Temperatur. Mit einem Koeffizienten von 0,98 ist die Korrelation zwischen beiden
Größen als stark einzustufen. Das Streudiagramm zeichnet ein ähnliches Bild: Die zwei Verteilungen
in der Ausgangsgröße Temperatur sind auf die zwei Werte der Eingangsgröße Zyklus zurückzuführen.
Zwar ist der Wert der Temperatur anhand des Zyklus nicht eindeutig bestimmbar, aber es ist denkbar,
jeweils den Mittelwert der beiden Verteilungen als Approximation zu verwenden. Ähnlich verhält
es sich für die Ausgangsgröße Kraft, deren Histogramm als drei getrennte Verteilungen interpretiert
werden kann. Wird sie der Eingangsgröße Werkstückmaterial entgegengestellt, so ist dabei ein
starker Zusammenhang mit einem Korrelationskoeffizienten von 0,98 zu erkennen. Auch hier
gilt, dass die drei Werte von Werkstückmaterial genutzt werden können, um den Mittelwert der
entsprechenden Verteilung der Kraft auszugeben und diese Ausgangsgröße so zu approximieren.

Untersucht man Teilmengen der Daten, können die Zusammenhänge innerhalb einer der beiden
erkennbaren Verteilungen der Ausgangsgröße Temperatur untersucht werden. Zu diesem Zweck
werden nur Datenpunkte mit jeweils einem Wert der Eingangsgröße Zyklus betrachtet. Dabei
sind weitere starke Korrelationen der Temperatur mit Eingangsgrößen festzustellen. Die Eingangs-
größe Werkstückmaterial scheint innerhalb der beiden Verteilungen von Temperatur mit einem
Korrelationskoeffizienten von 0,94 den größten Ausschlag zu machen. Analog dazu erlaubt eine
Einschränkung der Eingangsgröße Werkstückmaterial eine Analyse der einzelnen Verteilungen
der Ausgangsgröße Kraft. In diesem Fall sind starke Korrelationen zwischen der Kraft und den
Eingangsgrößen Werkstückgeometrie sowie Stempelgeometrie zu erkennen. Daraus ist zu schließen,
dass die Ausgangsgrößen Temperatur und Kraft nicht ausschließlich von den jeweils dominierenden
Eingangsgrößen, die in Abbildung 4.6 und Abbildung 4.7 dargestellt sind, bestimmt werden.
Innerhalb der einzelnen Verteilungen haben auch andere Größen beachtlichen Einfluss. Ein Surrog-
atmodell, das auf der gesamten Datenmenge trainiert wird, könnte diese Zusammenhänge innerhalb
der einzelnen Verteilungen beider Ausgangsgrößen womöglich nicht erfassen. Um das zu umgehen
ist es denkbar, für jede Verteilung ein einzelnes Modell zu trainieren [HRM20]. Allerdings stünden
dann im Falle der Größe Kraft nur etwa 300 Datenpunkte pro Modell zur Verfügung. Für die
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Abbildung 4.7: Ausschnitt der Streudiagramm-Matrix für die Eingangsgröße Werkstückgeometrie
und die Ausgangsgröße Kraft.
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Abbildung 4.8: Streudiagramm für die Ausgangsgröße Wandstärke und die Eingangsgrößen Stem-
pelgeometrie und Matrizengeometrie.

Ausgangsgröße Temperatur wären es etwa 400 Datenpunkte. Derart kleine Datensätze können die
Effektivität von ML-Methoden einschränken [KBT11]. Daher wurden solche Modelle in dieser
Arbeit nicht trainiert.

In Abbildung 4.8 ist ein Streudiagramm abgebildet, dass die Zusammenhänge zwischen der
Ausgangsgröße Wandstärke und den beiden Eingangsgrößen Stempel- und Matrizengeometrie
visualisiert. Die Abbildung zeigt, dass pro Wert der Stempelgeometrie lediglich Werte in zwei
disjunkten Intervallen der Wandstärke auftreten. Darüber hinaus gibt die Farbe der Punkte den
Wert der Matrizengeometrie an. Dabei ist zu erkennen, dass die Matrizengeometrie bestimmt, in
welchem der beiden Intervalle die Werte der Wandstärke liegen. Es handelt sich bei der Wandstärke
demnach um zwei sich überlagernde Verteilungen mit jeweils fünf disjunkten Intervallen, in denen
Werte liegen. Anhand der Eingangsgrößen Stempel- und Matrizengeometrie kann der Wert der
Wandstärke auf ein begrenztes Intervall eingeschränkt werden. Eine Verwendung des Mittelwerts
dieses Intervalls zum Zwecke der Approximation der Wandstärke ist möglich.
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Abbildung 4.9: Zwei Ausschnitte der Streudiagramm-Matrix, die die jeweils stärkste Korrelation
der Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung mit einer Eingangsgröße zeigen.

Der Umformgrad korreliert stark mit der Werkstückgeometrie, wie in Abbildung 4.9a zu sehen
ist. Jedoch ergeben sich dabei keine getrennten Verteilungen wie zum Beispiel bei der Temperatur.
Die stärkste Korrelation der Ausgangsgröße Schädigung besteht mit der Eingangsgröße Werkstück-
geometrie (vgl. Abbildung 4.9b). Der Korrelationskoeffizient liegt jedoch lediglich bei −0,20. Für
diese zwei Ausgangsgrößen zeigen sich keine auffälligen Zusammenhänge mit anderen Größen, aus
denen sich direkt eine mögliche Approximation ableiten lässt.

Die Untersuchungen der Werteverteilungen und Korrelationen in diesem Kapitel ergeben, dass für
die Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke, Kraft und Temperatur Approximationen auf
Basis von Korrelationen möglich sind. Für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung ergibt
sich kein solcher Zusammenhang. Im folgenden Abschnitt werden mögliche Approximationen für
alle sechs Ausgangsgrößen untersucht.
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4.5 Erste Approximationen

Eine häufige Herangehensweise bei der Auswahl von ML-Methoden zur Erzeugung eines datenge-
triebenen Surrogatmodells ist es, verschiedene Verfahren anzuwenden und die durch diese Verfahren
erzielbaren Approximationen zu evaluieren [Mur22]. Dabei ist es sinnvoll, zunächst mit simplen
Methoden wie linearer Regression oder einfachen Entscheidungsbäumen zu beginnen [GE03].
Solche sind bei guter Approximation prinzipiell komplexeren Verfahren vorzuziehen und sind
grundsätzlich eher in der Lage, bei einer geringen Anzahl von Trainingsdaten zu generalisieren
[BAC+19; Mur22]. Ein komplexeres Modell hat möglicherweise genug Freiheitsgrade, um sich den
Trainingsdaten perfekt anzupassen. Häufig entspricht die Verteilung der Trainingsdaten jedoch nicht
exakt der Verteilung der Grundgesamtheit der Daten. Daher ist es möglich, dass solche Modelle
auf bisher ungesehenen Daten aus der gleichen Grundgesamtheit deutlich schlechtere Vorhersagen
machen als für die Trainingsdaten [Mur22].

Bevor Modelle trainiert werden können, ist festzulegen, wie der Modelltest und die Validierung
durchgeführt werden. Entsprechend sind die Daten zum Zweck des Trainings, der Validierung und
des Tests zu partitionieren. Alternativ kann auch eine Kreuzvalidierung wie in Abschnitt 2.2.4
beschrieben angewendet werden, was es ermöglicht, einen höheren Anteil der Daten zum Training
zu verwenden. Das bietet sich bei einer geringen Anzahl von Datenpunkten an. Dann muss
lediglich ein Testdatensatz gebildet werden, der nicht im Training oder zur Auswahl von Modellen
verwendet werden darf. Stattdessen dient dieser dazu, die Vorhersagequalität auf ungesehenen
Daten durch die Vorhersagequalität auf den Testdaten anzunähern [Mur22]. Typische Größen des
Testdatensatzes liegen zwischen 10 % [VYC+23; ZXNL21] und etwa 30 % [FRC+21; HRM20].
Für diese Arbeit wurden aus den insgesamt 1 080 Datenpunkten 162 zufällig ausgewählt, um
als Testdaten zu verwendet zu werden. Es befinden sich auch Ausreißer in den Testdaten. Mit
den Ausreißerdatenpunkten entspricht die Größe des Testdatensatzes 15 %, ohne etwa 16 % der
gesamten zur Verfügung stehenden Daten. Wenn nicht explizit anders angegeben, werden die
Ausreißerdatenpunkte jedoch im Rahmen der datenspezifischen Vorverarbeitung (vgl. Abschnitt 4.3)
aus Trainings- und Testdaten entfernt. Diese Vorverarbeitung wird wie schon für die Visualisierung
auch für die Erzeugung erster Modelle durchgeführt.

4.5.1 Approximationen auf Basis von Korrelationen

Ein denkbar einfaches Modell stellt eine Wertetabelle dar, wie sie in Tabelle 4.6 zu sehen ist.
Auf Basis dieser Wertetabelle kann anhand des Werts der Eingangsgröße Stempelgeometrie
direkt der zugehörige Wert der Ausgangsgröße Napfbodendicke abgelesen werden. Wenn also
beispielsweise die Stempelgeometrie 0,25 beträgt, dann wird für die Napfbodendicke der Wert 6,30
vorhergesagt. Die Wertetabelle lässt sich darüber hinaus in eine simple Geradengleichung der Form
𝑓 (𝑥) = 6,25 + 0,2 · 𝑥 umwandeln, die wiederum als lineares Regressionsmodell verstanden werden
kann. Hierbei entspricht 𝑥 der Stempelgeometrie und 𝑓 der Annäherung der Napfbodendicke. Wie
erwartet erreicht dieses Modell sowohl auf den Trainings- wie auch den Testdaten einen perfekten
𝑅2 Wert von 1. Da sich dieses Ergebnis nicht verbessern und das Modell nicht sinnvoll vereinfachen
lässt, ist die Behandlung der Napfbodendicke damit abgeschlossen.

Auch für die Temperatur und die Kraft werden im Rahmen der Visualisierung vielversprechende,
einfache Herangehensweisen identifiziert. Der Zyklus bestimmt, in welches von zwei Intervallen die
Werte der Temperatur fallen. Sagt man für den Wert des Zyklus den Mittelwert des entsprechenden
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Stempelgeometrie Napfbodendicke

0,00 6,25
0,25 6,30
0,50 6,35
0,75 6,40
1,00 6,45

Tabelle 4.6: Gegenüberstellung der jeweiligen fünf Werte der Eingangsgröße Stempelgeometrie
und der Ausgangsgröße Napfbodendicke. Die Werte wurden zur Steigerung der
Übersichtlichkeit auf zwei Nachkommastellen gerundet.

Ausgangsgröße 𝑅2

Napfbodendicke 1,00
Temperatur 0,96
Kraft 0,96
Wandstärke 0,99

Tabelle 4.7: Erreichte 𝑅2 Werte für Approximationen auf Basis von Wertetabellen. Die Werte
wurden auf den Testdaten ermittelt.

Intervalls der Temperatur voraus, so wird damit ein 𝑅2 Wert von 0,96 sowohl auf den Training-
als auch auf den Testdaten erzielt. Dieser Zusammenhang kann durch die Geradengleichung
𝑓 (𝑥) = 189,13 + 131,38 · 𝑥 dargestellt werden. Diese Vorgehensweise kann analog auf die
Ausgangsgröße Kraft übertragen werden, deren Wert vornehmlich durch das Werkstückmaterial
bestimmt wird. Anhand dieser Eingangsgröße kann der Mittelwert des zugehörigen Intervalls
der Kraft als Approximation ausgegeben werden. Das ergibt annähernd die Geradengleichung
𝑓 (𝑥) = 260 115,30 + 22 857,59 · 𝑥. Dabei beträgt der 𝑅2 Wert 0,96 auf Trainings- und
Testdaten. Für beide Ausgangsgrößen Temperatur und Kraft wird damit eine hohe Vorhersagequalität
erreicht. Bezüglich der Wandstärke sind die Zusammenhänge komplizierter. Hier hängt das
Intervall, in das die Werte dieser Größe fallen, sowohl von der Stempel- als auch von der
Matrizengometrie ab. Approximiert man die Wandstärke durch die Mittelwerte der entsprechenden
Intervalle anhand der beiden Eingangsgrößen, so erreicht man 𝑅2 Werte von bis zu 0,99. Dabei ergibt
sich für die Stempelgeometrie als 𝑥1 und die Matrizengeometrie als 𝑥2 annähernd die Gleichung
𝑓 (𝑥1, 𝑥2) = 3,11 + 0,10 · 𝑥1 + 0,06 · 𝑥2. Insgesamt sind für diese vier Ausgangsgrößen
damit gute Approximationen gefunden worden. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.7 noch einmal
zusammengefasst. Für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung ergeben sich aus den
Visualisierungen und den Korrelationskoeffizienten keine Zusammenhänge, die für eine derartige
Vorhersage genutzt werden können. Daher werden für diese Größen im folgenden alternative
Vorhersagemodelle diskutiert.

4.5.2 Approximation durch einfache ML-Modelle

Für zwei Ausgangsgrößen wird im vorherigen Abschnitt kein Modell beschrieben: Umformgrad und
Schädigung. Zur Approximation dieser Größen wird in diesem Abschnitt auf ML-Methoden zurück-
gegriffen, die von dem Python-Modul scikit-learn [PVG+11] in der Version 0.24.2 bereitgestellt
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Lineare Regression Entscheidungsbaum

Ausgangsgröße Training Mittelwert Kreuzvalidierung Training Mittelwert Kreuzvalidierung

Umformgrad 0,88 0,84 1,00 0,93
Schädigung 0,11 0,05 1,00 0,51

Tabelle 4.8: Übersicht über die mit simplen Modellen erreichten 𝑅2 Werte für die Ausgangsgrößen
Umformgrad und Schädigung.

werden. Die 𝑅2 Metrik wird zum Vergleich dieser Methoden verwendet und in zweifacher Weise
berechnet. Einmal wird der Wert auf den gesamten Trainingsdaten ermittelt. Daran lässt sich ablesen,
wie gut sich das Modell an die Trainingsdaten anpasst. Zur Modellauswahl wird als Annäherung der
Vorhersagequalität auf bisher ungesehenen Daten der Mittelwert einer Kreuzvalidierung mit zehn
Teilmengen herangezogen. Zu diesem Zweck wird nicht der Testdatensatz eingesetzt, damit nicht
ein für die Testdaten optimiertes Modell gebildet wird. Zusätzlich zu den Vorverarbeitungsschritten
aus Abschnitt 4.3 werden die Daten vor dem Training von Modellen standardisiert. Das dient dem
Ausgleich des Einflusses von Größen unterschiedlicher Wertebereiche und kann die Approximation
durch ML-Verfahren verbessern [Han12]. Im Anschluss daran wird zunächst ein Modell der linearen
Regression trainiert. Als simples Verfahren ist es für einen ersten Versuch geeignet. Die berechneten
Werte der 𝑅2 Metrik sind Tabelle 4.8 zu entnehmen. Für die Größe Umformgrad wird damit ein
𝑅2 Wert von 0,84 erreicht. Dies ist der Mittelwert, der im Rahmen einer Kreuzvalidierung mit
zehn Teilmengen auf den Trainingsdaten ermittelt wurde. Das erreicht nicht die Vorhersagequalität
der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Vorgehensweisen für andere Ausgangsgrößen. Zur
Vorhersage der Schädigung eignet sich die lineare Regression dagegen nicht. Hier kann lediglich
ein 𝑅2 Wert von 0,11 auf den Trainingsdaten und 0,05 in der Kreuzvalidierung erzielt werden. Ein
solches Modell ist kaum besser, als unabhängig von den Eingangsgrößen stets den Mittelwert der
Ausgangsgröße auszugeben. Es ist demnach anzuraten, andere Verfahren in Erwägung zu ziehen.

Als Nächstes kommt daher ein Entscheidungsbaum zum Einsatz, wobei die Hyperparameter
nicht optimiert und für sie Standardwerte von scikit-learn 0.24.2 verwendet werden. Damit wird
im Training ein perfekter 𝑅2 Wert von 1 erreicht. Für die Ausgangsgröße Umformgrad ist der
𝑅2 Mittelwert in der Kreuzvalidierung mit 0,93 deutlich höher als bei der linearen Regression.
Das gilt auch für die Schädigung, jedoch wird hier lediglich ein 𝑅2 Mittelwert von 0,51 in der
Kreuzvalidierung erreicht. Dieser Wert liegt deutlich unter dem 𝑅2 Wert, der für die Trainingsdaten
erzielt wird. Mehrere Erklärungen dafür sind plausibel. Die Kreuzvalidierung beruht auf der
Annahme, der Algorithmus ist stabil. Das heißt, er generiert ähnliche Modelle bei geringer
Veränderung der Trainingsdaten. Obwohl bei einer Kreuzvalidierung mit zehn Teilmengen, wie
sie hier durchgeführt wird, auch gute Ergebnisse für Entscheidungsbäume erzielt werden, ist diese
Eigenschaft für diese Klasse von ML-Modellen im Allgemeinen nicht erfüllt [Bre93]. Ein weiterer
Grund kann die fehlende Regularisierung sein, denn eine sehr gute Vorhersagequalität auf den
Trainingsdaten bei gleichzeitig deutlich schwächerem Abschneiden in der Validierung ist ein
Anzeichen von Überanpassung. Das ist bei Entscheidungsbäumen ein häufig auftretendes Problem
[KBT11]. In diesen kann Regularisierung durch die Begrenzung der Tiefe oder durch nachgelagertes
Kürzen des Baumes erreicht werden [Bre93]. Keine dieser Maßnahmen wurde hier ergriffen. Eine
nähere Untersuchung des Baumes für die Ausgangsgröße Schädigung ergab, dass dieser mit einer
Tiefe von 13 und insgesamt 439 Blattknoten tatsächlich sehr groß ist. Insbesondere enthält er mehr
Blattknoten als es diskrete Werte der Schädigung im Trainingsdatensatz gibt.
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Die in diesem Abschnitt erzeugten Modelle erreichen nicht die Vorhersagequalität der Modelle aus
Abschnitt 4.5.1. Darüber hinaus weist eine erhebliche Differenz zwischen dem 𝑅2 Wert auf den
Trainingsdaten und dem Mittelwert der Kreuzvalidierung auf Überanpassung hin. Eine Verwendung
der trainierten Modelle auf Basis von linearer Regression oder Entscheidungsbäumen ist daher
insbesondere zur Approximation der Schädigung nicht zu empfehlen. Im folgenden Abschnitt
werden dementsprechend andere Verfahren zur Erzeugung von Modellen für die Approximation der
Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung untersucht.

4.5.3 Approximation durch AutoML-Verfahren

Die ungenaueren Vorhersagen der linearen Regression im Vergleich mit dem Entscheidungsbaum
können auf nicht lineare Zusammenhänge in den Daten hinweisen [XZZ21b]. Entsprechend ist der
Einsatz komplexerer Methoden, die solche Beziehungen abbilden können, angezeigt. Darüber hinaus
hat die Auswertung des Entscheidungsbaums ergeben, dass eine Optimierung der Hyperparamter
eines Modells geboten ist. Um den Hypothesenraum derart zu erkunden, bietet sich AutoML an
[DDL+20]. Entsprechende Verfahren können eine Vielzahl von ML-Methoden in Kombination
mit einigen Vorverarbeitungsschritten testen und die Hyperparameter der Vorverarbeitungschritte
und des verwendeten ML-Algorithmus effizienter als mit einer Rastersuche optimieren. Eine
Implementierung von AutoML, die auf dem verwendeten Python-Modul scikit-learn aufbaut, findet
sich in auto-sklearn [FKE+15]. Dabei wird die Modellauswahl selbst mit ML-Methoden angegangen.
Für einen begrenzten Zeitraum von jeweils 18 Stunden wurden mithilfe von auto-sklearn Modelle zur
Approximation der Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung erzeugt. Darüber hinaus wurde
lediglich festgelegt, dass kein Validierungsdatensatz, sondern Kreuzvalidierung mit fünf Teilmengen
einzusetzen ist. Die Verwendung von fünf Teilmengen ist Standard für auto-sklearn und hat im
Vergleich zu einer höheren Anzahl den Vorteil, die Laufzeit der Kreuzvalidierung zu verkürzen
und so in der zur Verfügung stehenden Zeit mehr Algorithmen und Hyperparameterwerte testen zu
können. Zur Vergleich der Modelle, die das AutoML-Verfahren als die besten erzeugten Modelle
ansieht, wird wieder eine Kreuzvalidierung mit zehn Teilmengen eingesetzt, die eine präzisere
Annäherung an den 𝑅2 Wert auf ungesehenen Daten erreichen kann. Das ist damit zu erklären, dass
für die einzelnen Modelle in der Kreuzvalidierung mehr Daten im Training zur Verfügung stehen.
Darüber hinaus wird der Mittelwert der Kreuzvalidierung aus mehr Werten berechnet und ist damit
stabiler. Die durch AutoML-Verfahren erzeugten Modelle werden nachfolgend beschrieben.

Die durch AutoML erreichten Vorhersagequalitäten sind in Tabelle 4.9 abgebildet. Zur Vorhersage
beider Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung wendet auto-sklearn die GP-Regression (vgl.
Abschnitt 2.2.4) an. Für den Umformgrad wird damit ein 𝑅2 Wert von 1 auf den Trainingsdaten und
einen Mittelwert in einer Kreuzvalidierung mit zehn Teilmengen von 0,96 erreicht. Das ist eine
deutliche Steigerung um 0,12 im Vergleich zur linearen Regression und liegt in derselben Größen-
ordnung wie die Vorhersagequalitäten, welche für die vier anderen Ausgangsgrößen erzielt wurden.
Auch für die Ausgangsgröße Schädigung kann das AutoML-Verfahren eine gute Approximation
hervorbringen. Hier liegt der 𝑅2 Wert im Training bei 0,99, der Mittelwert der Kreuzvalidierung
bei 0,87. Im Vergleich zur linearen Regression mit 0,05 und dem Entscheidungsbaum mit 0,58 ist
das eine erhebliche Steigerung.

Bei der Anwendung von auto-sklearn werden zahlreiche sogenannte Pipelines erzeugt und getestet.
Unter einer Pipeline versteht man eine Folge von Datenverarbeitungsschritten oder Anwendungen
von ML-Algorithmen. Auto-sklearn bildet aus ausgewählten Pipelines, die in Kombination eine
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Ausgangsgröße Training Mittelwert Kreuzvalidierung Gewählte ML-Methode

Umformgrad 1,00 0,96 Ensemble aus GP-Regressionen
Schädigung 0,99 0,87 Ensemble aus GP-Regressionen

Tabelle 4.9: Übersicht über die mit AutoML-Verfahren erreichten 𝑅2 Werte für die Ausgangsgrößen
Umformgrad und Schädigung.

gute Approximation ermöglichen, ein Ensemble zur Vorhersage der Ausgangsgröße. Jede von
auto-sklearn erstellte Pipeline ist prinzipiell gleich aufgebaut. Die erste Komponente wird als
Data Preprocessor bezeichnet. Mehrere Schritte können darin zusammengefasst sein, zum Beispiel
Imputation und die Umwandlung von kategorischen Werten in numerische. Auch die Skalierung
fällt in diesen Bereich. Anschließend wird ein sogenannter Feature Preprocessor eingesetzt. Im
Gegensatz zur vorherigen Komponente, die die Werte der Eingangsgrößen verändert, wird hier die
Menge der Eingangsgrößen variiert. Es können dabei einzelne Größen verworfen oder neue gebildet
werden. Die letzte Komponente ist entweder ein Klassifikations- oder Regressionsalgorithmus
[FKE+15]. Für die Approximationen der Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung kann
eine Untersuchung aller erzeugten Pipelines Aufschluss darüber geben, welche Algorithmen und
Datentransformationen sich hinsichtlich der Vorhersagequalität als förderlich erwiesen haben. Es
gestaltet sich jedoch schwierig, die von auto-sklearn trainierten Modelle im Detail zu untersuchen.
Das liegt darin begründet, dass die gesuchten Informationen über eine Vielzahl unterschiedlicher
Funktionsaufrufe verteilt sind. Dabei ist es kaum möglich, die Teilergebnisse einander zuzuordnen
und ein möglichst vollständiges Bild zu erhalten, da die identifizierenden Angaben inkonsistent
verwendet werden. Eine umfassende manuelle Suche und Zuordnung ist bei hunderten von Pipelines
in vertretbarer Zeit nicht durchführbar. Beschränkt man sich auf die Pipelines, aus denen auto-sklearn
zur Vorhersage ein Ensemble bildet, ist der zeitliche Aufwand tolerabel.

Die Ensembles für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung bestehen aus jeweils acht,
beziehungsweise drei Modellen. Diese sind wie in Abbildung 4.10 dargestellt aufgebaut. Zunächst
werden fehlende Werte im Rahmen einer Imputation mit Lageparametern ersetzt. Während des
Trainings wird die Wahl dieses Parameters optimiert. Welcher Lageparameter im Detail gewählt
wurde, ist nicht weiter von Bedeutung, da in den verwendeten Eingangs- und Ausgangsgrößen
keine Werte fehlen. Die Imputation wird also von auto-sklearn als Schritt angegeben, hat aber
keine Auswirkungen. Anschließend erfolgt eine Skalierung der Eingangsgrößen, hauptsächlich
durch Standardisierung. Lediglich in einem Modell wurde eine andere Methode verwendet. Der
dritte Schritt unterscheidet sich je nach Ausgangsgröße. Für den Umformgrad werden polynomielle

Imputation Skalierung

Polynomielle
Eingangsgrößen

Dimensions-
reduktion

Gaußprozess-
Regression

Abbildung 4.10: Folge von Verarbeitungsschritten der einzelnen AutoML-Modelle, aus denen ein
Ensemble gebildet wird.
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4 Ergebnisse der explorativen Datenanalyse

Kombinationen der Eingangsgrößen bis zum Grad 2 gebildet, auf denen später das Modell
trainiert wird. Dadurch vervielfacht sich die Anzahl der Eingangsgrößen. Bei den Modellen für
die Schädigung wird dagegen die Anzahl verwendeter Größen durch eine Dimensionsreduktion
verringert. Unabhängig von der Ausgangsgröße wird zuletzt eine GP-Regression, wie sie in
Abschnitt 2.2.4 beschrieben ist, durchgeführt.

4.5.4 Einfluss kategorischer oder numerischer Kodierung

Ein manueller Vorverarbeitungsschritt, der vor der Visualisierung und Erzeugung von Modellen
durchgeführt wird, ist die Umwandlung von kategorischen in numerische Werte. In Abschnitt 4.3
wurde die Bedeutung dieses Schritts durch theoretische Überlegungen hergeleitet. Da auch auto-
sklearn diese Umformung durchführen kann, ist es von Interesse, wie sich die entstehenden Ensembles
zueinander verhalten, wenn jeweils welche mit und ohne diese manuelle Vorverarbeitung erstellt
werden. Es wurde entsprechend ein zusätzliches Modell von auto-sklearn für die Ausgangsgröße
Umformgrad trainiert.

Dieses Ensemble erreicht auf dem Trainingsdatensatz einen 𝑅2 Wert von 1 und in der Kreuzva-
lidierung einen Mittelwert von 0,96. Diese Werte sind, von der Rundung abgesehen, mit denen
identisch, die zuvor mit rein numerischen Werten erzielt wurden. Das mit kategorischen Werten
erzeugte Ensemble besteht erneut aus acht Pipelines, wobei nur drei keine Umwandlung von
kategorischen in numerische Werte beinhalten. Da die GP-Regression lediglich numerische Werte
verarbeiten kann, wird sich in diesen Fällen auch anderer ML-Algorithmen bedient. In einem Modell
kommt ein k-nächste Nachbarn Ansatz zum Einsatz, bei den übrigen handelt es sich um Ensembles
von Entscheidungsbäumen. Das heißt, dass einzelne Modelle des Gesamtensembles ihrerseits
Ensembles sind. Eine mögliche Erklärung dafür ist, dass bei kategorischen Werten mehr Pipelines
mit diversen ML-Verfahren notwendig sind, um eine gleichwertige Approximation zu erreichen.
Die unterschiedlichen Algorithmen, die im Falle von kategorischen Werten zum Einsatz kommen,
sowie die Tatsache, dass ein Ensemble von Ensembles gebildet wird, bedeuten eine Steigerung der
Komplexität. Insbesondere sind mehr und unterschiedliche Hyperparameter zu optimieren. Dieser
zusätzliche Aufwand spiegelt sich jedoch nicht in einer deutlich besseren Approximation wieder. Da
bei der Umwandlung in numerische Werte, zumindest im vorliegenden Fall, keine Informationen
verloren gehen, ist die manuelle Durchführung dieses Vorverarbeitungsschritts zu empfehlen. Sie
ermöglicht es, ohne erhebliche Einbußen bei der Vorhersagequalität, lediglich GP-Regression zu
verwenden.

4.5.5 Einfluss von Ausreißern

Wie in Abschnitt 4.2 festgestellt, gibt es einige Ausreißerdatenpunkte in den Daten. Zum Zwecke
der in Abschnitt 4.4 Visualisierung wurden diese entfernt, um die eigentlichen Verteilungen besser
darstellen zu können. Auch für die bisher trainierten Modelle wurden Daten ohne Ausreißer
verwendet. Dadurch verringert sich jedoch die Menge der im Training zur Verfügung stehenden
Daten. Dabei ist zu beachten, dass sich mit mehr Daten prinzipiell bessere Ergebnisse erzielen lassen
[BH21; Mur22]. Daher wurden die Ausreißerdatenpunkte mit ML-Methoden näher untersucht.
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4.5 Erste Approximationen

Modelle mit und ohne Ausreißerdatenpunkte

Eines der wichtigsten Qualitätsmerkmale bei dem hier zugrundeliegenden Napf-Rückwärts-
Fließpressen ist die Ausgangsgröße Napfbodendicke. Diese enthält im verwendeten Datensatz
unglaubwürdige Werte, die laut Fachexperte auf Fehler der Simulation zurückzuführen sind
und nicht sinnvoll mit Lageparametern der Verteilung ersetzt werden können. Zur Analyse der
Auswirkungen der Ausreißer auf Modelle und Vorhersagen werden zwei AutoML-Modelle zur
Vorhersage der Ausgangsgröße Napfbodendicke trainiert. Dabei werden für eines dieser Modelle
die Ausreißerdatenpunkte aus den Trainignsdaten entfernt, für das andere nicht.

Trainiert man ein AutoML-Modell zur Vorhersage der Napfbodendicke auf allen Daten – inklusive
der Ausreißerdatenpunkte – so wird im Training ein 𝑅2 Wert von 1 und in einer Kreuzvalidierung
mit zehn Teilmengen ein Mittelwert von ebenfalls 1 erreicht. Diese Werte unterscheiden sich
lediglich in der Größenordnung 10−3 von denen, die ohne Ausreißerdatenpunkte erzielt werden. Das
Modell mit Ausreißern erreicht geringfügig niedrigere 𝑅2 Werte auf dem Trainingsdatensatz, in der
Kreuzvalidierung ist das Modell mit Ausreißern aber besser und robuster als das andere Modell. Die
Standardabweichung über die im Rahmen der Kreuzvalidierung berechneten Werte beträgt ohne
Ausreißer 1,20 · 10−2, mit Ausreißern 8,11 · 10−4. Für beide Modelle ist die Vorhersagequalität
jedoch als sehr gut zu bewerten. Es fällt darüber hinaus auf, dass das Modell mit Ausreißern diese
auch auf dem Testdatensatz mit hoher Genauigkeit vorhersagen kann. Hier wurde also der Fehler
der Simulation von der ML-Methode gelernt.

Betrachtet man den Aufbau beider Modelle, werden größere Unterschiede offenbar. Das Modell,
welches ohne Ausreißerdatenpunkte trainiert wurde, ist ein Ensemble aus 31 Ensembles von
Entscheidungsbäumen. Bedenkt man, dass die Napfbodendicke ohne Ausreißer allein anhand
der Werte einer Eingangsgröße perfekt vorhergesagt werden kann, ist diese enorme Komplexität
überraschend und unnötig. In einem Modell mit vielen Entscheidungsbäumen können auch viele
Datenpunkte direkt in Blattknoten der Bäume kodiert sein. Hier ist also definitiv die Möglichkeit
für Überanpassung gegeben. Das wird noch bestärkt durch den Zustand, dass ohne Ausreißer
lediglich fünf diskrete Werte in der Ausgangsgröße Napfbodendicke enthalten sind. Das mit
Ausreißerdatenpunkten trainierte Modell basiert dagegen auf fünf GP-Regressionen und ist damit
deutlich simpler. Die Vorverarbeitungsschritte wurden nicht verglichen.

Ausreißer befinden sich nur in Ausgangsgrößen, die schon anhand einfacher, durch Visualisierung
identifizierter Zusammenhänge vorhergesagt werden können. Dass sie jedoch laut Fachexperte auf
Fehlern der Simulation beruhen, stellt auch die Glaubwürdigkeit der Werte für andere Größen
dieser Datenpunkte infrage. Daher wurden für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung
weitere AutoML-Modelle auf Daten mit Ausreißerdatenpunkten trainiert. Für den Umformgrad
erreicht ein solches Modell einen 𝑅2 Wert von 1 auf den Trainingsdaten. Der Mittelwert der
Kreuzvalidierung beträgt 0,97 und ist damit etwa um 0,01 besser als ohne Ausreißerdatenpunkte.
Der Aufbau beider Modelle ist ähnlich: es handelt sich jeweils um Ensembles aus sechs und acht
GP-Regressionen für Training mit und ohne Ausreißerdatenpunkte. Auch die Vorverarbeitung
beider Modelle ist größtenteils übereinstimmend. In den Pipelines für beide Ensembles werden
polynomielle Eingangsgrößen gebildet und vornehmlich durch Standardisierung skaliert. Für die
Ausgangsgröße Schädigung wird mit Ausreißerdatenpunkten ein 𝑅2 Wert von 0,98 im Training und
0,87 im Mittel in der Kreuzvalidierung erreicht. Lediglich der Wert im Training ist 0,01 schlechter
als zuvor. Ansonsten sind die 𝑅2 Werte für beide Modelle identisch. Auch die Ensembles sind für
diese Größe sehr ähnlich. Sie bestehen je aus drei GP-Regressionen. Im Rahmen der Vorverarbeitung
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4 Ergebnisse der explorativen Datenanalyse

wird in beiden Fällen lediglich eine Skalierung der Eingangsgrößen durchgeführt. Zusammenfassend
lässt sich folgendes sagen. Ob mit oder ohne Ausreißerdatenpunkte trainiert: ein AutoML-Modell
kann in beiden Fällen die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung approximieren. Dabei
werden sehr ähnliche Vorhersagequalitäten erreicht. Auch der Aufbau der Modelle ist annähernd
übereinstimmend. Daraus lässt sich nicht eindeutig ableiten, ob die Ausreißerdatenpunkte im
Training verwendet werden sollten oder nicht.

Vorhersagen für Ausreißerdatenpunkte

Die Vorhersagen für Ausreißerdatenpunkte durch ein Modell, das ohne Ausreißerdatenpunkte
trainiert wird, können mit den Werten in den Daten verglichen werden. Dabei kann überprüft
werden, ob die Vorhersagen oder die Werte der Ausreißerdatenpunkte besser zu der Verteilung
der übrigen Werte einer Größe passen. Hier wird die Ausgangsgröße Schädigung untersucht,
die keine Ausreißer beinhaltet. Jedoch ist auch die Korrektheit der Werte dieser Größe in den
Ausreißerdatenpunkten fraglich, da die Simulation dieser Datenpunkte laut Fachexperte fehlerhaft
ist.
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Abbildung 4.11: Vergleich der Werte der Ausreißerdatenpunkte mit entsprechenden Vorhersagen
für die Ausgangsgröße Schädigung. Im oberen Teil sind lediglich die Ausreißer-
datenpunkte dargestellt, im unteren Teil alle Datenpunkte.

62



4.5 Erste Approximationen

Ein Vergleich zwischen Vorhersagen und den Werten in den Trainingsdaten ist für die Ausgangsgröße
Schädigung in Abbildung 4.11 visualisiert. Es handelt sich bei der Darstellungsform um Histogramme
in Kombination mit einer durch Kerndichteschätzung errechneten Dichtefunktion. Im oberen Teil der
Grafik sind nur die Werte der Ausgangsgröße Schädigung abgebildet, die den Ausreißerdatenpunkten
entsprechen. In Blau sind die Werte aus den Daten, in Orange entsprechende Vorhersagen dargestellt.
Beide Verteilungen unterscheiden sich stark. Im unteren Teil der Grafik sind zusätzlich zu den
oben dargestellten Vorhersagen und Werten die Werte der Datenpunkte abgebildet, die keine
Ausreißer enthalten. Die Verteilung der Schädigung in den Daten inklusive Ausreißerdatenpunkten
ist in blau dargestellt. Ihr in Orange gegenübergestellt ist die Verteilung derselben Größe ohne
die tatsächlichen Werte der Ausreißerdatenpunkte, dafür mit Vorhersagen für ebendiese. Da die
meisten Datenpunkte keine Ausreißer beinhalten, ähneln sich diese Verteilungen. Im Bereich, in
dem die Werte, beziehungsweise Vorhersagen für die Ausreißerdatenpunkte liegen, sind dagegen
Unterschiede auszumachen.

Eine Frage, die sich bei den Unterschieden in der Visualisierung von Ausreißerdatenpunkten und
Vorhersagen ergibt, ist, welche Werte besser zur übrigen Verteilung der Ausgangsgröße passen.
Das ist anhand der Abbildung nicht eindeutig festzustellen. Zur Beantwortung werden statistische
Tests herangezogen. Zunächst wird mit dem Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test überprüft, ob die
Werte in den Daten und die Vorhersagen der gleichen Verteilung entstammen [FHK+16]. Die
Nullhypothese 𝐻0 sagt dabei aus, dass die Werte aus derselben Verteilung kommen. Der ermittelte
𝑝-Wert liegt mit 2,10 · 10−9 weit unter dem gebräuchlichen Signifikanzniveau von 0,05. 𝐻0 ist damit
abzulehnen, die Werte resultieren nicht aus derselben Verteilung. Mit dem Cramér-von-Mises-Test
wird anschließend überprüft, ob sich die Verteilung der Werte für die Ausreißerdatenpunkte - aus
den Daten wie auch vorhergesagt - von der Verteilung der übrigen Werte unterscheidet. Hierbei
besagt die Nullhypothese 𝐻0, dass sich die Verteilungen nicht unterscheiden. Für die Werte der
Ausreißerdatenpunkte in den Daten ergibt sich ein 𝑝-Wert von 1,42 · 10−8, für die Vorhersagen
von 4,75 · 10−10. In beiden Fällen ist 𝐻0 bei einem Signifikanzniveau von 0,05 abzulehnen. Das
heißt, dass beide Wertemengen für Ausreißerdatenpunkte nicht der Verteilung der übrigen Werte
entsprechen. Das könnte daran liegen, dass die Wertemengen zu klein sind oder dass sie nicht
zufällig aus den verfügbaren Werten ausgewählt wurden. Schlussendlich lassen die statistischen
Tests keinen Schluss darauf zu, ob die Datenpunkte, die Ausreißer enthalten, im Training verwendet
werden sollten oder nicht.

Zuletzt wurden zum Vergleich der Vorhersagen der Modelle, die mit und ohne Ausreißerdatenpunkte
trainiert wurden, Residualplots angefertigt. Diese beschreiben die Approximationen der Trainings-
daten und sind in Abbildung 4.12 dargestellt. Ausreißerdatenpunkte sind durch ihre orange Färbung
gekennzeichnet. In der linken Abbildung für das Modell, welches mit Ausreißerdatenpunkten
trainiert wurde, zeigen die Residuen einen leicht abfallenden, linearen Verlauf über die Werte der
Ausgangsgröße. Auch sind einige Punkte mit deutlich erhöhtem Abstand zum Wert 0 der y-Skala
zu sehen. Diese treten häufiger für niedrige Werte der Schädigung auf. Der rechte Residualplot
für das Modell, das ohne Ausreißerdatenpunkte trainiert wurde, zeigt keine so starke Steigung
in dem linearen Verhalten der Residuen. Die Werte sind näher um den Wert 0 der Residuen
verteilt. Doch auch in dieser Abbildung lassen sich Punkte mit deutlichem Abstand zu diesem
erkennen. Wie zuvor treten diese häufiger für niedrige Schädigungen auf. Hinzu kommt ein klar
erkennbares Muster hinsichtlich der Ausreißerdatenpunkte. Während diese in der linken Grafik
kaum zwischen den übrigen Datenpunkten auszumachen sind, formen sie in der rechten beinahe
eine Gerade mit starker negativer Steigung. Es ist zu schließen, dass das Modell, welches ohne
Ausreißerdatenpunkte trainiert wurde, die blauen Werte etwas besser approximieren kann wie das
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Abbildung 4.12: Residualplots für die Vorhersagen der Ausgangsgröße Schädigung von Modellen,
die mit (links) und ohne Ausreißerdatenpunkte (rechts) trainiert werden.

andere Modell. Jedoch bilden die Residuen für die Ausreißerdatenpunkte ein deutliches Muster.
Das kann bedeuten, dass diese einem anderen Zusammenhang unterliegen, den das Modell nicht
erlernt hat. Da die objektive Richtigkeit der Werte der Ausreißerdatenpunkte im Rahmen dieser
Arbeit jedoch nicht überprüft werden kann, ist auch nach Auswertung der Residualplots unklar, ob
ein Modell mit Ausreißerdatenpunkten trainiert werden sollte oder nicht.

4.5.6 Erneute Simulation einer Teilmenge der Daten

Die Ausreißer in den Daten lassen sich laut Fachexperte durch Fehler der Simulationsoftware
begründen. Eine Fehlerquelle könnte dabei die numerische Natur dieser Simulationen sein [RSK20].
Treten diese Fehler bei einer erneuten Simulation der Daten nicht auf, so erübrigt sich die
Behandlung der Ausreißer. In diesem Fall können stattdessen die entsprechenden Werte der
neuerlichen Simulation verwendet werden.

Zunächst wurden 600 der insgesamt 1 080 Datenpunkte neu simuliert. Hintergrund ist die Hypothese,
dass Ausreißer unabhängig von den Eingangsgrößen auftreten. Zum Vergleich mit den neuen
Daten werden die 600 alten Datenpunkte herangezogen, welche die gleichen Werte für die
Eingangsgrößen aufweisen. Die entsprechenden Histogramme sind in Abbildung 4.13 für die zwei
von Ausreißern betroffenen Ausgangsgrößen Kraft und Napfbodendicke dargestellt. Im oberen Teil
der Grafik, Abbildung 4.13a sind die alten Daten visualisiert. Im unteren Bereich der Darstellung,
Abbildung 4.13b, sind die neu simulierten Datenpunkte zu sehen. Dabei sind keine wesentlichen
Unterschiede zwischen den Verteilungen der beiden Teildatensätze festzustellen. Beide enthalten
auch etwa gleich viele Ausreißer, deren Werte in denselben Intervallen liegen.

Die Ergebnisse beider Simulationsreihen enthalten nicht die exakt gleichen Werte. Allerdings
unterscheiden sich auch nur 20 Datenpunkte um mehr als 10−4. Die maximale Differenz zwischen
neuen und alten Werten der beiden Größen liegt dabei in der Größenordnung von 105. In den
neu simulierten, 600 Datenpunkten befinden sich 60 Ausreißer der Ausgangsgröße Kraft und
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(a) Alter Datensatz

0
50.000

100.000
150.000

200.000
250.000

300.000

Kraft

0

25

50

75

100

125

150

175

An
za

hl

7 8 9 10 11

Napfbodendicke

0

100

200

300

400

An
za

hl

0
50.000

100.000
150.000

200.000
250.000

300.000

Kraft

0

25

50

75

100

125

150

175

An
za

hl

7 8 9 10 11

Napfbodendicke

0

100

200

300

400

An
za

hl

(b) Neuer Datensatz

Abbildung 4.13: Histogramme der von Ausreißern betroffenen Ausgangsgrößen Kraft und Napfbo-
dendicke in den alten (oben) und den neu simulierten (unten) Daten.

12 für die Napfbodendicke. Insgesamt beinhalten die neuen Daten 72 Ausreißerdatenpunkte. In
den entsprechenden alten Daten mit denselben Werten in den Eingangsgrößen sind ebenfalls 72
Ausreißerdatenpunkte enthalten. Für die Ausgangsgröße Kraft ergab eine nähere Untersuchung,
dass ein einzelner Ausreißer in den alten Daten in den neuen Daten einen Wert enthält, der im
definierten Wertebereich liegt. Zusätzlich ist dafür ein weiterer, neuer Ausreißer hinzugekommen.
Bezüglich der Napfbodendicke sind die neuen und alten Daten identisch. Nimmt man folglich aus
den alten und neuen Daten die jeweils „besten“ Datenpunkte, so hat man insgesamt einen Ausreißer
weniger, 71 statt 72. Insofern hält sich der Mehrwert der erneuten Simulation in Grenzen.

Darüber hinaus fällt auf, dass bis auf zwei Datenpunkte die Ausreißer beider Simulationsdurchläufe
jeweils für dieselben Werte der Eingangsgrößen vorkommen. Geht man davon aus, dass bei
fixer Anzahl der Fehler der Simulationssoftware diese zufällig gleichverteilt über die Werte der
Eingangsgrößen auftreten, so liegt die Wahrscheinlichkeit, diese beiden Teildatensätze zu erhalten,
in der Größenordnung von 10−94. Es ist daher mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit davon auszugehen,
dass die Ausreißer abhängig von den Eingangsgrößen sind. Das erklärt auch, warum ein Modell
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zur Approximation der Napfbodendicke in Abschnitt 4.5.5 die Ausreißerwerte präzise ausgeben
kann. Liegt dem Auftreten von Ausreißern eine Systematik zugrunde, so kann diese durch ein
ML-Modell erlernt werden. Auch das Auftreten eines klar erkennbaren Musters im Residualplot der
Abbildung 4.12 kann darin begründet liegen. Ein Teil dieses Zusammenhangs ist möglicherweiße
bei der Untersuchung der Korrelationen aufgedeckt worden. Für das Auftreten von Ausreißern in
der Napfbodendicke wurde als notwendige Bedingung identifiziert, dass die Werte des Zyklus bei
High und die Werkstückgeometrie bei 1 liegen müssen. Allerdings handelt es sich dabei nicht um
eine hinreichende Bedingung.
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5 Erarbeitete Vorgehensweise

Ziel dieser Arbeit ist es, eine Methodik zu entwickeln, mit der die Ausgangsgrößen einer Kaltmas-
sivumformsimulation approximiert werden können. Zu diesem Zweck wird ein datengetriebenes
Surrogatmodell erzeugt. Sechs Ausgangsgrößen hat ein Fachexperte ausgewählt, für die eine
Approximation von besonderem Interesse ist (vgl. Abschnitt 4.1). Für vier davon ist wie in Ab-
schnitt 4.5 beschrieben eine Vorhersage mit einfachen Methoden auf Basis von Korrelationen
möglich. Für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung ist das nicht der Fall. Daher zielt die
Entwicklung der Vorgehensweise im Rahmen dieser Arbeit auf die Approximation dieser Größen
ab. Die Vorgehensweise stützt sich auf die Erkenntnisse der Literaturrecherche aus Kapitel 3 und
der explorativen Datenanalyse, die in Kapitel 4 beschrieben ist. Es wird im Folgenden zunächst
eine Übersicht über den Aufbau des Verfahrens gegeben. Daran schließt sich eine Erläuterung der
einzelnen Schritte an.

In Abbildung 5.1 sind die einzelnen Schritte des erarbeiteten Verfahrens dargestellt. Es erfolgt
zunächst eine datenspezifische Vorverarbeitung, um die Daten für die weiteren Schritte vorzubereiten.
Diese muss individuell dem Datenbestand angepasst werden. Je nach Verteilung der Ausgangsgröße
wird diese transformiert, um möglichst normalverteilt zu sein. Eine solche Verteilung kann die
Vorhersage durch ein Surrogatmodell begünstigen [FHK+16]. Anschließend erfolgt eine Aufteilung
der Daten in Trainings- und Testdatensatz. Trainiert man ein Modell für den Produktiveinsatz, ist
das nicht zwingend notwendig. Es erlaubt jedoch, die Vorhersagequalität des Surrogatmodells auf
ungesehenen Daten zu beurteilen. Ist sie zufriedenstellend, kann das Modell im Anschluss auf

ML-Pipeline

Polynomielle
Eingangsgrößen Standardisierung Dimensions-

reduktion
Gaußprozess-

Regression

Aufteilung in Trainings- und Testdaten

Transformation der Ausgangsgröße

Datenspezifische Vorverarbeitung

Rastersuche

Abbildung 5.1: Schematische Darstellung der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Vorgehens-
weise.
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allen zur Verfügung stehenden Daten trainiert werden. Zuletzt wird eine ML-Pipeline gebildet und
ihre Hyperparameter mittels einer Rastersuche optimiert. Die Pipeline besteht aus der Erzeugung
polynomieller Eingangsgrößen, der Standardisierung, eines Verfahrens zur Dimensionsreduktion
und der Gaußprozess-Regression. Die Wahl des ML-Algorithmus fällt auf die GP-Regression,
da sie bei der Anwendung von AutoML-Verfahren gute Vorhersagen erreicht. Darüber hinaus
verwenden auch andere Autoren im Bereich der Fertigungstechnik Kernel Methoden, zu denen die GP-
Regression zählt [BLFS16; CCA+15; XZZ21b]. Die Pipeline kann nach dem Training zur Vorhersage
einzelner Ausgangsgrößen verwendet werden. Sind mehrere Größen zu approximieren, so können
dazu weitere Pipelines gemäß dem beschriebenen Aufbau trainiert werden. Zur Approximation
der Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke, Temperatur und Kraft kann statt des hier
beschriebenen Vorgehens ein einfaches Verfahren auf Basis von Korrelationen angewendet werden.
Dabei muss lediglich die datenspezifische Vorverarbeitung dieser Vorgehensweise durchgeführt
werden.

In den folgenden Abschnitten werden die einzelnen Schritte, welche die erarbeitete Vorgehensweise
ausmachen, beschrieben. Ihre Ausgestaltung wird anhand von verwandten Arbeiten oder Ergeb-
nissen der Voruntersuchung begründet. Teilweise erfolgt eine Abwägung mehrerer Alternativen
gegeneinander.

5.1 Datenspezifische Vorverarbeitung

Zunächst ist eine datenspezifische Vorverarbeitung durchzuführen. Während einzelne Autoren die
Bedeutung dieses Schritts infrage stellen [FBS15], wird er von anderen als wesentlich für den Erfolg
einer Anwendung von ML bezeichnet [DB21; KBT11]. Hier wurden im Rahmen einer ausgedehnten
Voruntersuchung acht Verarbeitungsschritte identifiziert und umgesetzt, die die Daten in eine Form
bringen, die das Training eines Surrogatmodells begünstigt. Diese sind in Abschnitt 4.3 beschrieben.
Die letzten beiden – Umwandlung von kategorischen Werten in numerische und Entfernen von
Ausreißerdatenpunkten – sind besonders relevant für eine Anwendung der Vorgehensweise auf
anderen Daten als den getesteten. Diese zwei werden im Folgenden noch einmal beleuchtet.

Die in Abschnitt 2.2.4 beschriebene GP-Regression, die im Rahmen der Vorgehensweise zum
Einsatz kommt, kann lediglich mit metrischen Größen durchgeführt werden. Daher ist es eine
Voraussetzung für die Anwendung der entwickelten Methodik, dass ausschließlich metrische
Werte in den Daten enthalten sind. Im Allgemeinen schränkt es den Hypothesenraum ein, wenn
sich kategorische Werte in den Daten befinden. Die einfachste Methode, diese Einschränkung zu
umgehen, besteht in der Umwandlung von kategorischen in numerische Werte [JCL16]. Insbesondere
wenn dabei keine Informationen verloren gehen, ist diese Herangehensweise angezeigt und wird
daher in der erarbeiteten Vorgehensweise eingesetzt. Ein weiterer Verarbeitungsschritt behandelt
Ausreißerdatenpunkte. Diese wurden in Kapitel 4 ausgiebig untersucht, wovon sich aber keine
Maßnahmen zur Handhabung ableiten lassen. Häufig werden Ausreißerdatenpunkte verworfen
[GE03; KBT11]. Da diese Datenpunkte im vorliegenden Fall falsche Werte enthalten und sich keine
bessere Vorhersagequalität der ML-Modelle ergibt, wenn sie beibehalten werden, werden sie aus
dem Datensatz entfernt.
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5.2 Transformation der Ausgangsgröße

Nach der Vorverarbeitung findet eine Transformation der Ausgangsgröße statt. Verfahren auf Basis
von GP liegt die Annahme zugrunde, dass jede Teilmenge von Eingangs- und Ausgangsgrößen
gemeinsam normalverteilt ist. Prinzipiell empfiehlt es sich, möglichst normal verteilte Größen
zu approximieren [FHK+16]. Die Verteilung einer anzunähernden Größe 𝑥 kann mithilfe eines
Histogramms überprüft werden. Ist dabei eine schiefe Verteilung zu erkennen, kann eine Transfor-
mation wie 𝑒𝑥 oder ln 𝑥 Abhilfe schaffen. Vorliegend betrifft das hauptsächlich die Ausgangsgröße
Schädigung, für die bisher lediglich durch ein AutoML-Verfahren eine Approximation hoher Güte
erreicht worden ist. Ihre Verteilung ist rechtsschief und wird durch einen Logarithmus in annähernde
Normalverteilung gebracht. Die Histogramme in Abbildung 5.2 zeigen die Verteilung der Ausgangs-
größe vor und nach der Anpassung. Für die Ausgangsgröße Umformgrad (vgl. Abbildung 4.4) ist
eine solche Transformation nicht zielführend. Die Verteilung dieser Größe ist weder links- noch
rechtsschief und wird durch eine Transformation, wie sie für die Schädigung durchgeführt wird,
nicht wesentlich verändert. Es ist aber auch kein nachteiliger Effekt zu erwarten, wenn die Trans-
formation trotzdem angewendet wird. Vor der Ausgabe der Vorhersage muss die Transformation
rückgängig gemacht werden. Durch die mehrfache Umwandlung von Größen verlieren die Werte an
Präzision, jedoch bewegen sich diese Veränderungen für die Schädigung und den Umformgrad in
der Größenordnung von 10−16.
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Abbildung 5.2: Histogramme der Ausgangsgröße Schädigung vor und nach einer logarithmischen
Transformation.
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5.3 Aufteilung in Trainings- und Testdaten

Als letzter Schritt vor dem Training eines ML-Modells wird ein Testdatensatz von den Gesamtdaten
abgespalten, auf dem die Vorhersagequalität geprüft werden kann. Wie die Untersuchung verwandter
Arbeiten in Kapitel 3 ergab, ist es üblich, 12 % bis 30 % der Daten dafür zu verwenden [PGK+23;
XZZ21b]. Der hier verwendete Datensatz aus 162 von insgesamt 1 080 Datenpunkten liegt mit
15 % im unteren Bereich dieses Intervalls. Das ist der geringen Menge an verfügbaren Daten
geschuldet. Ein geringerer Prozentsatz erlaubt es, mehr Daten im Training zu verwenden. Das
kann es ermöglichen, bessere Modelle zu trainieren [Alb22; BH21]. Insbesondere sinkt die
Wahrscheinlichkeit für Überanpassung [Mur22] und es können mehr Eingangsgrößen verwendet
werden [VGG21].

5.4 ML-Pipeline

Zuletzt wird eine ML-Pipeline angewendet. Diese ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Sie besteht aus
den vier Schritten der Erzeugung polynomieller Eingangsgrößen, der Standardisierung, einer Form
der Dimensionsreduktion und der GP-Regression. Ihre Hyperparameter werden im Rahmen einer
Rastersuche optimiert. Die Ausgestaltung der Pipeline wird nachfolgend diskutiert.

Polynomielle Eingangsgrößen

Der erste Schritt der Pipeline beschäftigt sich mit der Menge an Eingangsgrößen. In den Daten sind
davon sieben enthalten. Sie ähneln denen, die andere Autoren erfolgreich im Bereich der Umform-
technik verwenden, um Surrogatmodelle zu trainieren [PGK+23]. Die Wahl der Eingangsgrößen
hat erheblichen Einfluss auf die Vorhersagequalität eines Modells. Mitunter lassen sich mit mehr
Eingangsgrößen bessere Ergebnisse erzielen [XZZ21b]. Zu diesem Zweck können weitere Größen
aus bestehenden berechnet werden, beispielsweise durch Multiplikation [KSS16; PS09]. In einem
ersten Schritt werden daher polynomielle Eingangsgrößen bis zum Grad 2 erzeugt. Ein Beispiel
dafür ist in Abschnitt 2.2.4 dargestellt. Bei der Verwendung von AutoML wurden polynomielle
Eingangsgrößen zwar nicht in vielen Pipelines eingesetzt. Durchschnittlich hatten sie jedoch in
solchen, in denen sie zu Einsatz kamen, einen positiven Einfluss auf die Vorhersagequalität. Im
Anschluss an diesen Schritt liegen 37 Eingangsgrößen vor.

Standardisierung

In einem zweiten Schritt werden die Eingangsgrößen standardisiert. Das wurde bereits für das
Training von ersten Modellen in Kapitel 4 umgesetzt und auch durch das AutoML-Verfahren als
Vorverarbeitungsschritt gewählt. Allgemein ist es eine häufig durchgeführte Maßnahme bei der
Erzeugung datengetriebener Surrogatmodelle [Mur22]. Dabei wird von jedem Wert einer Größe
der Mittelwert der Größe subtrahiert und anschließend durch die Standardabweichung geteilt, wie
in Gleichung (2.1) angegeben. Das dient dem Ausgleich des Einflusses einzelner Eingangsgrößen
auf die Vorhersage. Jedes Verfahren, dass Distanzen berechnet, wird von der Skalierung der
Daten beeinflusst. Zu solchen Verfahren gehört auch die Dimensionsreduktion, die im Rahmen
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Polynomielle
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Abbildung 5.3: ML-Pipeline, die im Rahmen der erarbeiteten Vorgehensweise zum Einsatz kommt.

der erarbeiteten Vorgehensweise durchgeführt wird. Aus diesem Grund werden die Daten vor
der Dimensionsreduktion standardisiert. Darüber hinaus liegt der GP-Regression die Annahme
zugrunde, dass jede Teilmenge der beteiligten Größen eine multivariate Normalverteilung darstellt.
Für den unbekannten Mittelwert dieser Verteilung wird üblicherweise 0 gewählt [Mur22; Ras06].
Unter Verwendung standardisierter Größen ist das korrekt.

Dimensionsreduktion

Werden die Größen wie beschrieben konstruiert, ist im Anschluss eine Reduktion ihrer Anzahl
angezeigt [PS09]. Das dient der Verbesserung der Vorhersagen, der schnelleren Berechnung dieser
sowie der Verringerung des zeitlichen Aufwands für das Training [GFW+19]. Auch der Erklärbarkeit
kann es zuträglich sein, wenn ein Modell auf weniger Eingangsgrößen aufbaut [GE03; HYDF16].
Zur Auswahl von Größen werden prinzipiell zwei Ansätze unterschieden. Ein Filter bewertet
Eingangsgrößen anhand einer Metrik, zum Beispiel ihrer Korrelation mit der Ausgangsgröße.
Anhand dieser können die Eingangsgrößen geordnet und so die 𝑛 höchstbewerteten gewählt werden
[HYDF16]. Diese Herangehensweise zeichnet sich hauptsächlich durch ihre geringe Laufzeit aus.
Jedoch werden dabei alle Größen unabhängig voneinander bewertet, was möglicherweise suboptimal
ist. Eine Größe kann allein nutzlos, aber in Kombination mit anderen ausschlaggebend für die
Vorhersage sein [GE03]. Dieses Problem besteht beim Einsatz von sogenannten Wrappern nicht.
Hierbei werden auf Teilmengen der Eingangsgrößen ML-Modelle trainiert und die Vorhersagequalität
dieser verglichen. Da letztendlich die Genauigkeit der Vorhersage, in Kombination mit dem
spezifischen Lernalgorithmus und dem Datensatz, zählt, können mit Wrappern präzisere Ergebnisse
als mit Filtern erzielt werden. Das Training der Modelle ist jedoch zeitaufwendig. Mit einem Wrapper
die beste Teilmenge von Eingangsgrößen auszuwählen ist ein NP-hartes Problem [GE03]. Daher
wird hier im Rahmen der Optimierung der Eingangsgrößenanzahl ein Wrapper mit einem gierigen
Vorgehen kombiniert. Dabei wird auf eine Methode zur Dimensionsreduktion zurückgegriffen,
die auf hierarchischem Clustering beruht. Der Einsatz solcher Verfahren ist im Rahmen von
ML-Anwendungen weit verbreitet [KBT11]. Auch in den AutoML-Modellen kommt eine derartige
Methode zum Einsatz. Hierbei startet jede Eingangsgröße in ihrem eigenen Cluster und es werden
so lange die nächsten Cluster kombiniert, bis eine bestimmte Anzahl an Größen erreicht ist. Das
genaue Verfahren der Berechnung der Distanzen wird im Rahmen des Trainings optimiert, baut
jedoch auf der euklidischen Distanz auf.

Gaußprozess-Regression

Zuletzt wird ein ML-Algorithmus angewendet. Die Wahl eines solchen ist entscheidend [DB21].
Die Literatur bietet dafür zwar Hinweise, aber kein klar umrissenes Auswahlverfahren [BCNA21].
Eine Orientierung daran, welche Algorithmen andere Autoren für ähnliche Anwendungen eingesetzt
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5 Erarbeitete Vorgehensweise

haben, kann ein guter Ansatz sein [WWIT16]. Jedoch garantiert das keinen Erfolg, denn die
Vorhersagequalität, die mit einem ML-Algorithmus erreicht werden kann, hängt auch von den Daten
und den gewählten Vorverarbeitungsschritten ab [WWIT16]. Da letztere selten beschrieben werden,
ist ein Vergleich mit den eigenen schwierig [KBT11]. Schließlich muss ein geeigneter Algorithmus
durch das Testen unterschiedlicher Verfahren gefunden werden [WWIT16], wie es in Abschnitt 4.5
durchgeführt wurde. Daraus ergibt sich, dass die GP-Regression hier geeignet ist. Auch in der
Literatur werden diese und ähnliche Kernel Methoden erfolgreich eingesetzt [QSJ+05; VGG21;
XZZ21b]. Sie sind flexibel und liefern bei geringer Dimensionalität, das heißt bei weniger als 20
Eingangsgrößen, gute Vorhersagen [BCNA21]. Als Kernel wird der RBF-Kernel eingesetzt, welcher
in Gleichung (2.14) dargestellt ist. Dieser ist weit verbreitet [BLFS16; Mur22; Ras06] und wird auch
im Bereich der Umformtechnik mit Erfolg verwendet [XZZ21b]. Die Glattheit, die durch den RBF-
Kernel forciert wird, kann zusätzlich als Schutz gegen Überanpassung wirken [STV04]. Zwar werden
im Anwendungsbereich der Fertigungstechnik auch vielfach Neuronale Netze eingesetzt [KCL21;
VYC+23], diese benötigen jedoch häufig große Datenmengen [DMA17; PZL+18]. Im Rahmen dieser
Arbeit stehen für das Training der Modelle weniger als 1 000 Datenpunkte zur Verfügung. Dieser
Trainingsdatensatz kann als klein bezeichnet werden [HRM19; KBT11]. Dementsprechend kommen
Neuronale Netze nicht zum Einsatz. Auch Ensembles von Modellen werden für Problemstellungen
im Bereich der Fertigung trainiert [FRC+21; PGK+23]. Ob mit ihnen bessere Ergebnisse als mit
einzelnen Modellen erreicht werden können, ist jedoch fraglich [BLFS16; DDL+20]. Sicher ist
dagegen, dass ein Ensemble eine gesteigerte Komplexität der Modelle mit sich bringt. Allgemein
sollte diese so gering wie möglich gehalten werden [BCNA21]. Daher wurde entschieden, zunächst
einzelne Modelle einer GP-Regression zu trainieren und nur dann auf Ensembles zurückzugreifen,
wenn damit eine erhebliche Steigerung der Vorhersagequalität erreichbar scheint.

Rastersuche

Die Hyperparameter der Pipeline müssen für eine möglichst hohe Vorhersagequalität optimiert
werden. Dies umfasst die Parameter des Kernels der GP-Regression sowie die der Dimensionsreduk-
tion, inklusive der Anzahl an gewünschten Dimensionen (vgl. Tabelle 6.3). Ein Test verschiedener
Werte dieser Hyperparameter ist notwendig [DB21], was im Rahmen dieser Arbeit durch eine
Rastersuche umgesetzt wird (vgl. Abschnitt 2.2.4). Zur Validierung von Hyperparameterwerten
kann ein separater Datensatz eingesetzt werden. Jedoch wird empfohlen bei weniger als 1 000
Trainingsdatenpunkten eine Kreuzvalidierung durchzuführen [FEF+22]. Dieses Verfahren wird auch
bei anderen Autoren im Anwendungsgebiet der Fertigungstechnik eingesetzt [DRF+22; VGG21;
XZZ21a] und in Abschnitt 2.2.4 beschrieben. Dadurch ist es möglich, mehr Daten im Training und
jeden Datenpunkt zur Validierung zu nutzen. Lediglich der erhöhte Zeitaufwand ist zu bemängeln,
da für jede der 𝑛 gebildeten Teilmengen ein Modell erzeugt werden muss. Übliche Werte von 𝑛

liegen zwischen 3 und 10 [Han12; Ras06]. In Kapitel 4 wurde zur Evaluation eine Kreuzvalidierung
mit zehn Teilmengen durchgeführt. Dabei stand die Annäherung an die Vorhersagequalität auf
ungesehenen Daten im Vordergrund. Im Rahmen der Rastersuche sollen jedoch lediglich Modelle
miteinander verglichen werden, um deren Hyperparameter zu optimieren. Zu diesem Zweck ist
auch ein geringeres 𝑛 ausreichend, das zusätzlich die Laufzeit des Verfahrens reduziert. Daher
wird in der Rastersuche eine Kreuzvalidierung mit fünf Teilmengen durchgeführt. Wie bei anderen
Autoren wird die 𝑅2 Metrik berechnet und zum Vergleich von Modellen herangezogen [VGG21].
Die Hyperparameter, die den höchsten Mittelwert in der Kreuzvalidierung erreichen, werden für das
Training des zur Vorhersage zu verwendenden Modells auf den gesamten Trainingsdaten genutzt.
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Die in Kapitel 5 entwickelte Vorgehensweise wurde in der Programmiersprache Python in der
Version 3.10.9 implementiert und auf einer virtuellen Maschine (VM) an der Universität Stuttgart
getestet. Die VM verfügt über vier logische Prozessoren, 8 GB RAM und 44 GB Massenspei-
cher (vgl. Tabelle 7.10). Auch andere Autoren nutzen Python [CET21; Mur22; XZZ21a]. Diese
Sprache wird mitunter als Standard für ML-Anwendungen bezeichnet [BAC+19], da sie über
eine Vielzahl von ML- und XAI-Bibliotheken verfügt [KM22; Mur22] und mit grundlegenden
Programmierkenntnissen das Training von modernen Modellen in wenigen Zeilen ermöglicht
[Cho17]. Informationen über die verwendete Python Distribution sowie über relevante Module sind
Tabelle 6.1 zu entnehmen. Diese werden im folgenden Abschnitt vorgestellt. Anschließend wird auf
die Implementierung der Datenanalyse eingegangen. Dazu gehören die Darstellung erstellter Module
inklusive Anwendungsbeispiele sowie spezifische Hürden bei der Umsetzung der Vorgehensweise.

Bezeichnung Version Beschreibung Link

Anaconda3 2023.03 Python Distribution https://www.anaconda.com/

CPython 3.10.9 Python Implementierung https://www.python.org/

scikit-learn 0.24.2 ML-Algorithmen https://scikit-learn.org/

auto-sklearn 0.15.0 AutoML-Implementierung https://automl.github.io/auto-

sklearn/

PipelineProfiler 0.1.18 Analyse von AutoML-Pipelines https://github.com/VIDA-

NYU/PipelineVis

pandas 2.0.1 Datenanalyse und Manipulation https://pandas.pydata.org/

numpy 1.24.3 Numerische Berechnungen https://numpy.org/

scipy 1.10.1 Mathematische Algorithmen,
Erweiterung von numpy

https://scipy.org/

matplotlib 3.7.1 Visualisierung https://matplotlib.org/

seaborn 0.12.2 Visualisierung https://seaborn.pydata.org/

plotly 5.14.1 Visualisierung https://plotly.com/

mpl_axes_aligner 1.3 Visualisierung https://github.com/ryutok/mpl_

axes_aligner

Tabelle 6.1: Übersicht über die verwendete Python Distribution sowie relevanter Module, die nicht
Teil der Python Standard Library sind, inklusive ihrer Versionen.
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6 Implementierung

6.1 Genutzte Module

Im Folgenden werden die zur Implementierung verwendeten Module beschrieben. Soweit zutreffend
wird die Wahl des Moduls begründet sowie Zusammenhänge zwischen den Modulen aufgedeckt.
Zusätzlich zu den in Tabelle 6.1 dargestellten Modulen wurde noch auf solche zurückgegriffen,
die Teil der Python Standard Library sind. Letztere werden im weiteren Verlauf der Arbeit nicht
diskutiert.

Das Modul scikit-learn [PVG+11] wurde gewählt, um Implementierungen von ML-Algorithmen
bereitzustellen. Es ist populär, leicht anzuwenden und bietet eine große Bandbreite an Algorithmen
[DB21; FKE+15; Mur22]. Es eignet sich besonders für den Einsatz auf kleinen Datensätzen
[FKE+15] und wird im Bereich der Fertigungstechnik auch von anderen Autoren verwendet
[DDL+20; RPA+23; XZZ21a]. Als AutoML-Lösung bietet sich dementsprechend auto-sklearn
[FKE+15] an, das auf scikit-learn aufbaut. Dieses wurde kürzlich auf eine Version 2.0 aktualisiert
[FEF+22], die unter anderem durch eine Erweiterung des Verfahrens zur Modellauswahl bessere
Modelle in kürzerer Zeit erzeugen kann als Version 1.0. Die neuere Version kann leider nicht
verwendet werden, da sie bislang keine Regression unterstützt. Es wird daher im Rahmen dieser
Arbeit auf Version 1.0 zurückgegriffen [FKE+15]. Der Einsatz von auto-sklearn ist abhängig von
einer spezifischen scikit-learn Version, weshalb keine aktuellere zum Einsatz kommt. PipelineProfiler
[OCL+20] ist ein Modul zur Untersuchung des Aufbaus von Modellen. Unter anderem kann es dafür
genutzt werden, Modelle, die von auto-sklearn erzeugt wurden, zu erforschen. Ohne dieses Modul
können diese Modelle nur schwerlich analysiert werden, denn die Interpretation der Ausgaben
von auto-sklearn ist aufwendig. PipelineProfiler ermöglicht es, sowohl die Ergebnisse der im
Rahmen der Rastersuche durchgeführten Kreuzvalidierung als auch den Aufbau der Modelle
zu untersuchen. Gleichzeitig zeigt es auch den mittleren Einfluss eines Schrittes über alle im
Rahmen eines auto-sklearn Durchlaufs erzeugten Pipelines auf den 𝑅2 Wert an. Für die Wahl von
Verarbeitungsschritten ist solch eine Aggregation von großem Interesse. Sonstige in Tabelle 6.1
dargestellte Module dienen der Datenverarbeitung, stellen mathematische Werkzeuge zur Verfügung
oder ermöglichen verschieden Formen der Visualisierung.

6.2 Implementierung der Datenanalyse

Es wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit eigener Code geschrieben. Dieser kann im zugehöri-
gen Repository1 eingesehen werden. Er erstreckt sich über ein Modulpacket mit Hilfsfunktionen
sowie zahlreiche Jupyter Notebooks und Python Skripte. Die explorativen Untersuchungen sowie
Auswertungen wurden in Jupyter Notebooks2 durchgeführt. Es handelt sich dabei um eine Webap-
plikation, in der formatierter Text, Code und interaktive Ausgaben gemeinsam dargestellt werden
können. Die Anaconda3 Distribution stellt eine entsprechende Serveranwendung bereit, die auf
der zur Verfügung gestellten VM ausgeführt wurde. Neben den Notebooks wurden auch mehrere
Python Skripte geschrieben, hauptsächlich zur Ausführung von Programmen, die sich aufgrund
ihrer Laufzeit nicht für die Umsetzung in einem Notebook anbieten.

1https://gitlab-as.informatik.uni-stuttgart.de/nieblifn/masterarbeit
2https://jupyter.org/
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6.2 Implementierung der Datenanalyse

ma_utils

preprocessing

- _replace_outliers_with_nan

+ read_datasets

+ remove_feaures_not_in_all_datasets

+ give_features_meaningful_names

+ add_features_from_filenames

+ remove_non_relevant_output_features

+ combine_data_sets_into_one

+ replace_outliers_in_bottom_thickness_with_nan

+ replace_outliers_in_bottom_thickness_with_median

+ remove_outliers

+ set_numerical_values_for_categorical_features

+ chain_steps

+ execute_recommended_pipeline

visualization

- _corrdot

+ set_figure_size

+ custom_scatterplot

grid_search

+ grid_search

+ evaluate

Skripte und Notebooks

...

...

Skript1

Notebook1
Use

Abbildung 6.1: Darstellung des Python-Packets mit Hilfsfunktionen in Anlehnung an ein UML-
Klassendiagramm.

6.2.1 Python Paket mit Hilfsfunktionen

Zusätzlich zu Skripten und Notebooks wurde das Modulpaket ma_utils mit nützlichen Hilfsfunktio-
nen erstellt. Eine Übersicht über die Module und Funktionen ist in Abbildung 6.1 dargestellt. Das
Modul visualization besteht aus drei Funktionen, die genutzt werden können, um angepasste Visua-
lisierungen der Daten wie Streudiagramm-Matrizen zu erzeugen und diese ästhetisch ansprechend zu
dimensionieren. Da im Rahmen dieser Arbeit auch einige Rastersuchen mit leicht unterschiedlichen
Hyperparametern durchgeführt werden, wurde das Modul grid_search geschrieben. Die Funktionen
darin erzeugen automatisch Werteraster für die Rastersuche gemäß der gegebenen Parameter und
können die Ergebnisse einer umfassenden Auswertung der erzeugten Modelle ausgeben. Zuletzt
ist noch das Modul preprocessing im Paket enthalten, in dem die in Abschnitt 4.3 beschriebenen
Vorverarbeitungsschritte implementiert sind. Wird es importiert, können diese Schritte mithilfe
eines einzigen Funktionsaufrufs angewendet oder einzeln mit angepassten Argumenten aufgerufen
werden. Die Laufzeit der Vorverarbeitungsschritte ist, zumindest mit den zur Verfügung stehenden
Daten, so kurz, dass sie zur Ausführzeit eines Notebooks durchgeführt werden können. Es wird daher
auch keine vorverarbeitete Datenversion zwischengespeichert. Die Daten sind auf der VM sowie
im Repository unverändert hinterlegt. Für die Ausführung der Vorgehensweise auf anderen Daten,
insbesondere wenn diese auch nur geringfügig anders kodiert sind, muss die Implementierung der
Vorverarbeitung im Modulpaket angepasst werden. Dies war bereits für die Daten der erneuten
Simulation, wie sie in Abschnitt 4.5.6 beschrieben sind, der Fall.
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Ausschnitt des Dateinamens Wert der Reibung

F08 0,08
F8 0,08
F1 0,10
F12 0,12

Tabelle 6.2: Gegenüberstellung eines Teils der Dateinamen und der entsprechenden Werte der
Eingangsgröße Reibung.

6.2.2 Erzeugen des Trainingsdatensatzes und der Testdaten

Die Daten werden zunächst mithilfe des Moduls preprocessing eingelesen und vorbereitet. Zur
möglichst objektiven Beurteilung erzeugter Modelle wird eine Menge an Daten als Testdaten vor
dem Training der ML-Modelle abgespalten. Auf diesen Testdaten kann die Vorhersagequalität
der Modelle auf ungesehenen Daten bewertet und eine Überanpassung erkannt werden [Mur22;
Pla21]. Der Testdatensatz wird mithilfe der Funktion train_test_split des Moduls scikit-learn

erzeugt (vgl. Listing 6.1 Zeile 4ff). Dieser zeigt neben der Auswahl der Testdaten die Verwendung
des Moduls preprocessing. Wie gezeigt können die erarbeiteten Verarbeitungsschritte mit einem
einzelnen Funktionsaufruf automatisiert durchgeführt werden (vgl. Listing 6.1 Zeile 2). Dabei ist
jeder Schritt in einer Funktion implementiert, wie in Abbildung 6.1 zu sehen ist. Dementsprechend
ist es auch möglich, einzelne Funktionen mit individuellen Argumenten in abweichender Reihenfolge
auszuführen. Im dargestellten Fall wurden die Ausreißerdatenpunkte nicht entfernt. Daher sind auch
im Testdatensatz Ausreißer enthalten. Sofern nicht explizit anders angegeben, werden Modelle,
die auf Daten ohne Ausreißer trainiert werden, auf einem von Ausreißerdatenpunkten befreiten
Testdatensatz evaluiert.

Bei der Implementierung der Vorverarbeitung hat sich eine bemerkenswerte Hürde ergeben. Sie
besteht in der Extraktion von Eingangsgrößen aus der Verzeichnisstruktur. Zur Umsetzung dieser
Funktionalität wurde auf reguläre Ausdrücke zurückgegriffen. Besondere Aufmerksamkeit ist dabei
der Eingangsgröße Reibung zu widmen. Die Kodierung der Werte dieser Größe ist nicht intuitiv
nachvollziehbar und hat im Rahmen der vorliegenden Arbeit für erheblichen Mehraufwand gesorgt.
Da die Werte zunächst so interpretiert wurden, wie sie in den Dateinamen stehen, wurden die
ersten Untersuchungen mit einer grundlegend falschen Verteilung der Reibungswerte durchgeführt.
Diese mussten nach der eventuellen Korrektur wiederholt werden. Eine Wertetabelle, die Teile der
Dateinamen den tatsächlichen Werten der Größe gegenüberstellt, ist in Tabelle 6.2 wiedergegeben.

6.2.3 Auto-sklearn

Im Rahmen der Untersuchungen in Kapitel 4 wurden zahlreiche Modelle duch auto-sklearn

trainiert. Ein entsprechender Ausschnitt ist in Listing 6.2 angegeben. Die Angabe eines Wertes
für das Argument time_left_for_this_task ist notwendig, wenn auto-sklearn nicht nach einer
Stunde abbrechen soll. Standardmäßig wird zur Validierung ein extra Datensatz abgespalten, jedoch
kann über das passende Argument eine Kreuzvalidierung erzwungen werden. Bei einer solchen
werden ohne anderweitige Spezifikation fünf Teilmengen gebildet. Weitere Argumente stehen zur
Verfügung, sind aber im Rahmen dieser Arbeit nicht notwendig.
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Listing 6.1 Codeausschnitt, der die Verwendung des Moduls preprocessing veranschaulicht und die
Erzeugung des Testdatensatzes darstellt.

1 # Load data and do basic preprocessing

2 df = ma_utils.preprocessing.execute_recommended_pipeline(version='keep_outliers')

3

4 df_train, df_test = sklearn.model_selection.train_test_split(

5 df,

6 test_size=0.15,

7 random_state=123,

8 )

9

10 # Saved for later use in

11 ma_utils.preprocessing.TEST_INDICES == sorted(df_test.index)

12

Jedoch gibt es bei der Ausführung von auto-sklearn einiges zu beachten. Als ein Vorverarbei-
tungsschritt kann automatisch eine Imputation gewählt werden. Das impliziert, dass auto-sklearn

mit fehlenden Werten umgehen kann. Wie diese in den Daten darzustellen sind, wird in der
Dokumentation des Moduls nicht erwähnt. Auch die Dokumentation von scikit-learn, dessen
Funktionen durch auto-sklearn aufgerufen werden, lässt die Spezifikation einer Repräsentation
für fehlende Werte vermissen. In einigen offiziellen Beispielen wird jedoch numpy.nan verwendet.
Wie in Abschnitt 4.2 diskutiert können Ausreißer durch Imputation ersetzt werden. Dabei ist ein
geeigneter Lageparameter als Ersatz zu wählen. Es war beabsichtigt, zu analysieren, welche Lage-
parameter auto-sklearn wählt. Dazu werden zunächst die Ausreißer durch numpy.nan ersetzt und
damit als fehlende Werte markiert, die durch Imputation ersetzt werden sollen. Wird anschließend
auto-sklearn wie in Listing 6.2 gezeigt aufgerufen, so bricht die Ausführung ab und es wird eine
Fehlermeldung ausgegeben.

Ein weiteres Problem bei der Nutzung von auto-sklearn ergibt sich durch begrenzten Speicherplatz.
Grund dafür ist, dass bei einer Ausführung über mehrere Stunden zahlreiche temporäre Dateien
angelegt werden. Diese können einige Gigabyte an Festplattenspeicher beanspruchen. Steht von
diesem nicht ausreichend zur Verfügung, um alle Dateien abzuspeichern, so bricht die Ausführung
mit einem Fehler ab. Im vorliegenden Fall waren die insgesamt 24 GB an Speicherplatz, die der VM
zur Verfügung standen, nicht ausreichend. Es musste weiterer Speicher eingehängt und auto-sklearn

so konfiguriert werden, dass dieser für temporäre Dateien verwendet wird. So ist es gelungen,
die Fehlermeldung zu vermeiden. Nach einer erfolgreichen Ausführung über die definierten 18
Stunden wird, wie in Listing 6.2 zu sehen, das resultierende Objekt mithilfe des Moduls pickle

Listing 6.2 Beispiel für einen Aufruf von auto-sklearn.

1 automl = autosklearn.regression.AutoSklearnRegressor(

2 time_left_for_this_task=64800, # 18 h

3 resampling_strategy='cv',

4 resampling_strategy_arguments={'folds': 5}, # default

5 tmp_folder="<path to additional disk space>",

6 )

7 automl.fit(X_train, Y_train)

8 pickle.dump(automl, open("<path to model directory>", 'wb'))

9
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abgespeichert. Will man dieses zur späteren Analyse wieder laden, so müssen die gleichen Versionen
relevanter Module importiert werden. Um Modelle im Rahmen der Modellauswahl zu evaluieren,
wird auf eine Kreuzvalidierung zurückgegriffen. Zu diesem Zweck stellt scikit-sklearn die
Funktion cross_val_score zur Verfügung. Obwohl auto-sklearn auf scikit-learn aufbaut, sind
die Modelle nicht mit dieser Funktion kompatibel. Die verwendete Kreuzvalidierung wurde daher
in den Notebooks selbst implementiert.

6.2.4 Rastersuche

Die in Kapitel 5 erarbeitete Vorgehensweise umfasst die Optimierung von Hyperparametern
der ML-Pipeline mittels einer Rastersuche. Die getesteten Hyperparameter und ihre Werte sind
Tabelle 6.3 zu entnehmen. Die Dimensionsanzahl, die Verknüpfung und die Aggregatfunktion
sind Hyperparameter des Verfahrens zur Dimensionsreduktion. Über die Dimensionsanzahl wird
festgelegt, wie viele Eingangsgrößen zum Training des Modells verwendet werden. Das Verfahren
zur Dimensionsreduktion kombiniert iterativ die nächsten Eingangsgrößen, bis die gewünschte
Anzahl erreicht ist. Die Berechnung der Distanz zweier Größen wird dabei durch den Hyperparameter
Verknüpfung festgelegt. Bei ward wird die gemeinsame Varianz der Größen berechnet, complete
und average beziehen sich jeweils auf die maximale oder durchschnittliche euklidische Distanz.
Wie aus zwei Größen eine neue berechnet wird, bestimmt der Hyperparameter Aggregatfunktion.
Es wird entweder der Mittelwert oder der Median verwendet. Die übrigen zwei Hyperparameter aus
Tabelle 6.3 gehören zur GP-Regression. Ob die Ausgangsgröße vor dem Training normalisiert wird,
bestimmt der Hyperparameter Normalisierung. Der alpha Wert dient hauptsächlich der numerischen
Stabilität des Verfahrens, kann aber auch als Hinzufügen einer Störgröße zur Berechnung des
Kernels interpretiert werden.

In Listing 6.3 ist beispielhaft eine Ausführung einer Rastersuche dargestellt. Dabei wird auch die
Dimension des Eingangsgrößenraums angepasst. Entsprechend wird der Hyperparameter n_clusters
des Verfahrens zur Dimensionsreduktion variiert (Zeile 14). Die Anzahl der Eingangsgrößen ist
entscheidend für mehrere Modellparameter der GP-Regression, die im Rahmen des Trainings

Hyperparameter Getestete Werte Beschreibung

Dimensionsanzahl {𝑖 ∈ N : 2 ≤ 𝑖 ≤ 36} Anzahl der Eingangsgrößen, die nach der
Dimensionsreduktion vorliegen sollen.

Verknüpfung ward, complete, average Art der Berechnung der Distanzen zwischen
Eingangsgrößen im Rahmen der
Dimensionsreduktion.

Aggregatfunktion Mittelwert, Median Art der Berechnung der neuen Werte für durch
die Dimensionsreduktion zusammengeführte
Eingangsgrößen.

Normalisierung Nein, Ja Normalisierung der Ausgangsgröße.
alpha

{
10𝑖 : 𝑖 ∈ {−2,−3,−4,−6,−8}

}
Entspricht einer normalverteilten Störgröße, die
der Berechnung des Kernels hinzugefügt wird
und unter anderem der numerischen Stabilität
des Verfahrens dient.

Tabelle 6.3: Parameterraster für die Rastersuche.
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Listing 6.3 Beispiel für eine Rastersuche für die Ausgangsgröße Schädigung.

1 pipe = Pipeline(steps=[

2 ('poly', PolynomialFeatures(2)),

3 ('scaler', StandardScaler()),

4 ('dim_red', FeatureAgglomeration(affinity='euclidean')),

5 ('gp', TransformedTargetRegressor(

6 regressor=GaussianProcessRegressor(kernel=ConstantKernel() * RBF()),

7 func=numpy.log,

8 inverse_func=numpy.exp,

9 )),

10 ])

11 param_grid = []

12 for feature_dim in range(2, 37):

13 param_grid.append(dict(

14 dim_red__n_clusters=[feature_dim],

15 gp__kernel__k2__length_scale=[[1.0] * feature_dim],

16 gp__kernel__k2__length_scale_bounds=[[(10 ** -6, 10 ** 6)] * feature_dim],

17 dim_red__linkage=['ward', 'complete', 'average'],

18 dim_red__pooling_func=[np.mean, np.median],

19 gp__alpha=[0.01, 0.001, 0.0001, 0.000001, 0.00000001],

20 gp__normalize_y=[False, True],

21 ))

22 grid_search = GridSearchCV(pipe, param_grid=param_grid, cv=5)

23 grid_search.fit(

24 df_train.loc[:, ma.preprocessing.INPUT_FEATURES],

25 df_train.loc[:, 'Max-Damage']

26 )

27

optimiert werden. Zum Beispiel für den Wert von length_scale (Zeile 15), der die Bandbreite des
RBF-Kernels beschreibt (vgl. Abschnitt 2.2.4). Sie wird im Rahmen des Trainings an die Daten
angepasst. Jedoch kann vorgegeben werden, ob die Bandbreite für alle Eingangsgrößen gleich oder
pro Dimension eigenständig gewählt werden soll. Im Rahmen der erarbeiteten Vorgehensweise
wird ein Vektor für length_scale angegeben, um eine Bandbreite pro Eingangsgröße zu verwenden.
Dieses Vorgehen wird in der Rastersuche nicht variiert. Da die Dimension des Vektors jedoch
abhängig von der Anzahl der Eingangsgrößen ist, müssen beide übereinstimmen. Die Dimension
des Vektors für length_scale wird daher in der Rastersuche abhängig von n_clusters gesetzt. Dabei
kann nicht jede Kombination von length_scale und n_clusters getestet werden, wie es eigentlich
in der Rastersuche der Fall ist. Dieser Zusammenhang gilt analog für length_scale_bounds, was die
Wertebereiche der Bandbreite festlegt. Um dieses Problem zu umgehen, besteht die Möglichkeit,
der Rastersuche von scikit-learn nicht nur ein Dictionary zu übergeben, sondern eine Liste
von Dictionaries. Jeder Eintrag dieser Liste enthält dabei die Werte, die für eine Anzahl an
Eingangsgrößen getestet werden sollen.

Nicht nur für die Rastersuche stellt scikit-learn ein geeignetes Werkzeug zur Verfü-
gung. Auch für die Transformation der Ausgangsgröße wird eine Klasse angeboten. Der
TransformedTargetRegressor wird im vorliegenden Fall mit einer Instanz der GP-Regression,
sowie zwei Funktionen initialisiert. Eine der Funktionen transformiert die Ausgangsgröße, bevor sie
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dem Lernalgorithmus übergeben wird. Die andere führt die inverse Transformation auf den Ausgaben
desselben aus. So kann der Lernalgorithmus transparent mit einer transformierten Ausgangsgröße
arbeiten.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Vorgehensweise entwickelt, um die Ausgaben einer Kaltmas-
sivumformsimulation zu approximieren. Diese wird anhand eines Datensatzes, der vom Institut für
Umformtechnik der Universität Stuttgart zur Verfügung gestellt wurde, erprobt. Dabei wird die
Approximation aller sechs vom Fachexperten als besonders interessant markierten Ausgangsgrößen
untersucht. Da für die Größen Umformgrad und Schädigung zu diesem Zeitpunkt jedoch lediglich
mit ML-Modellen eine hochqualitative Vorhersage möglich ist, stehen sie im Zentrum der Auswer-
tung. Für die anderen vier Ausgangsgrößen kann wie in Kapitel 4 beschrieben eine Approximation
direkt aus den Korrelationen zwischen Eingangs- und Ausgangsgrößen abgeleitet werden.

Im Rahmen der Evaluation wird die Vorhersagequalität durch die Metrik 𝑅2 bewertet, auf die
auch andere Autoren verwandter Arbeiten zurückgreifen [DRF+22; HCN22; RPA+23; VYC+23].
Die Angaben werden auf zwei Nachkommastellen gerundet. Darüber hinaus werden Residualplots
erzeugt und ausgewertet. Sie stellen die Abweichungen der Vorhersagen den tatsächlichen Werten
gegenüber. Dabei sollten die Punkte unsystematisch und gleichmäßig um den Wert 0 der Abwei-
chungen verteilt sein. Sind klare Muster in den Residualplots erkennbar, so besteht für das Modell
Verbesserungspotenzial (vgl. Abschnitt 2.2.5). Neben der Vorhersagequalität wird auch auf die
Dauer der Anwendung der Vorgehensweise eingegangen.

Als Teil der Vorgehensweise werden Testdaten vom Datensatz abgespalten. Auf den Trainingsdaten
wird anschließend für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung jeweils eine Rastersuche
durchgeführt, um Hyperparameter zu optimieren. Dabei wird für jedes erstellte Modell der
durchschnittliche 𝑅2 Wert einer Kreuzvalidierung auf fünf Teilmengen, im Folgenden 𝑅2

KV5 genannt,
erfasst. Als die besten Hyperparameterwerte werden jene bezeichnet, mit denen der höchste
𝑅2

KV5 erreicht wird. Mit ihnen wird auf den gesamten Trainingsdaten ein Modell trainiert und
auf dem Testdatensatz evaluiert. Der dabei ermittelte 𝑅2 Wert auf den Testdaten wird als 𝑅2

test
bezeichnet. Die Ergebnisse dieser Evaluation sind in Abschnitt 7.1 dargestellt. Im Anschluss wird
in Abschnitt 7.3 mittels einer Ablationsstudie der Einfluss einzelner Schritte der Vorgehensweise
auf die Approximation überprüft. Dabei wird jeweils ein Schritt der erarbeiteten Vorgehensweise
ausgelassen, bevor durch eine Rastersuche die besten Hyperparameterwerte ermittelt werden. Das
resultierende Modell wird auf dem Testdatensatz evaluiert. Die Vorhersagequalität auf den Testdaten
und die Dauer der Rastersuche werden mit denen verglichen, die das Modell der vollständigen
Vorgehensweise erreicht. Danach werden in Abschnitt 7.4 mit der in Kapitel 5 vorgestellten
Vorgehensweise Modelle für die anderen vier Ausgangsgrößen erzeugt und denen gegenübergestellt,
die in Kapitel 4 beschrieben sind. Daraufhin wird diskutiert, wie die Erklärbarkeit der erzeugten
Modelle durch XAI-Verfahren gesteigert werden kann (vgl. Abschnitt 7.5). Zuletzt werden die
wichtigsten Erkenntnisse der Evaluation zusammengefasst (vgl. Abschnitt 7.6).
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Umformgrad Schädigung

Dimensionsreduktion: Dimensionsanzahl 24 13
Dimensionsreduktion: Verknüpfung complete average

Dimensionsreduktion: Aggregatfunktion Mittelwert Median

GP-Regression: alpha 0,01 0,001
GP-Regression: Normalisierung Ja Ja

𝑅2
KV5 0,95 0,71

𝑅2
test 0,98 0,99

Dauer Rastersuche 100 560 s 100 500 s

Tabelle 7.1: Charakterisierung der besten Modelle, die für die Ausgangsgrößen Umformgrad und
Schädigung durch eine Rastersuche gefunden wurden.

7.1 Evaluation der vollständigen Vorgehensweise

Zunächst werden entsprechend der erarbeiteten Vorgehensweise aus Kapitel 5 die Hyperparameter
für die zwei Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung durch eine Rastersuche optimiert. Im
Rahmen einer solchen werden 2 100 Modelle mit jeweils verschiedenen Werten der Hyperparameter
erzeugt und validiert. Die getesteten Werte sind in Kapitel 6 beschrieben. Neben den Hyperparame-
tern werden die Ergebnisse einer Kreuzvalidierung auf fünf Teilmengen sowie die Zeitangaben für
die Rastersuche erfasst. Diese Angaben werden im Folgenden ausgewertet.

Die besten gefundenen Hyperparameter sowie die damit erreichten Vorhersagequalitäten sind in
Tabelle 7.1 dargestellt. Je nach Ausgangsgröße unterscheidet sich die Konfiguration der Dimen-
sionsreduktion. Es fällt auf, dass für die Vorhersage des Umformgrads elf Eingangsgrößen mehr
verwendet werden als für die der Schädigung. Die Hyperparamter der GP-Regression sind für
beide ähnlich. Normalisierung der Ausgangsgröße wird in beiden Fällen angewendet, der Wert
des Parameters alpha unterscheidet sich lediglich um den Faktor 10. In der Kreuzvalidierung mit
fünf Teilmengen erreichen beide Modelle unterschiedliche 𝑅2 Werte. Für den Umformgrad beträgt
dieser 𝑅2

KV5 = 0,95 und liegt damit in einem hohen Bereich. Der Wert von 0,71 für die Schädigung
erreicht dagegen nicht dasselbe Niveau. Werden die Modelle auf den gesamten Trainingsdaten
trainiert und auf dem Testdatensatz ausgewertet, erzielen sie bessere 𝑅2 Werte. Bei Approximation
der Testdaten wird für den Umformgrad ein 𝑅2

test Wert von 0,98 erreicht, für die Schädigung liegt
dieser bei 0,99. Das bedeutet, dass lediglich 2, beziehungsweise 1 Prozent der Abweichung eines
Wertes vom Mittelwert der Ausgangsgröße nicht von den Modellen erfasst wird. Die Angaben zur
Dauer in Tabelle 7.1 beziehen sich auf die Rastersuche. Diese hat insgesamt für den Umformgrad
100 560 s und für die Schädigung 100 500 s gedauert. Beides entspricht über 27 Stunden.

Des Weiteren können die in Abbildung 7.1 dargestellten Residualplots zur Analyse der angefertigten
Modelle herangezogen werden. Für die Ausgangsgröße Umformgrad sind die Residuen gleichmäßig
um den Wert 0 der y-Achse verteilt. Lediglich einzelne Punkte liegen weiter entfernt. Auch bei der
Schädigung gibt es vereinzelt betragsmäßig relativ hohe Residuen. Jedoch liegen hier ebenfalls
die meisten Werte nahe 𝑦 = 0. Entsprechend der rechtsschiefen Verteilung der Ausgangsgröße
Schädigung befindet sich die Mehrheit der Punkte auf der linken Diagrammseite. Der durchschnitt-
liche Residuenbetrag wächst mit der Schädigung. Dass das Modell weniger präzise Vorhersagen
für hohe Werte macht, kann damit erklärt werden, dass nur wenige solcher Werte im Datensatz

82



7.1 Evaluation der vollständigen Vorgehensweise

3,6 3,8 4,0 4,2 4,4
Umformgrad

0,2

0,1

0,0

0,1

0,2

Re
sid

ue
n

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Schädigung

0,08

0,06

0,04

0,02

0,00

0,02

0,04

0,06

0,08

Re
sid

ue
n

Abbildung 7.1: Residualplots für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung bei Vorher-
sage durch das jeweils beste gefundene Modell im Rahmen der entwickelten
Vorgehensweise.

enthalten sind. Dementsprechend ist der Einfluss solcher Werte auf den 𝑅2 Wert relativ gering. Sie
fallen daher bei der Optimierung des Verfahrens anhand des 𝑅2 Wertes nicht stark ins Gewicht.
Weiterhin fällt auf, dass einige Punkte annähernd auf einer Geraden mit sichtbar negativer Steigung
liegen. Für diese konnte kein Zusammenhang mit Eingangsgrößen gefunden werden, daher ist
das Zustandekommen dieses Musters ungeklärt. Jedoch ist es nur schwach ausgeprägt und die
Punkte, welche es ausmachen, haben betragsmäßig keine übermäßig großen Residuen. Es herrscht
daher diesbezüglich kein Handlungsbedarf. Jedoch kann das darauf hindeuten, dass sich weitere
Zusammenhänge aus den Daten ergeben, die das erzeugte Modell nicht erfasst. Auch fällt auf, dass
die Residuen für den Umformgrad betragsmäßig größere Werte annehmen als für die Schädigung.
Das lässt sich jedoch mit dem größeren Wertebereich des Umformgrads erklären. Darüber hinaus
sind für beide Ausgangsgrößen keine Abhängigkeiten der Residuen von den Werten der x-Achse
und damit Defizite der Modelle zu erkennen.

Zum besseren Vergleich mit den Modellen aus Kapitel 4 wird für diese ebenfalls der 𝑅2
test Wert

berechnet. Dabei ergibt sich, dass für beide Ausgangsgrößen zuvor die beste Vorhersagequalität
mit den AutoML-Modellen erreicht wurde. Für den Umformgrad wird mit AutoML-Verfahren die
gleiche Vorhersagequalität erzielt wie mit der erarbeiteten Vorgehensweise. Bei Approximation
der Schädigung ist das eigene Verfahren dagegen besser. Das AutoML-Modell erreicht für diese
Ausgangsgröße einen um 0,02 niedrigeren 𝑅2

test Wert von 0,97. Daraus lässt sich schließen, dass
die Modelle, welche durch die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methode erzeugt wurden,
keine schlechtere Approximation liefern als die AutoML-Modelle. Darüber hinaus ist festzustellen,
das letztere sehr viel komplexer aufgebaut sind. Statt nur einer Pipeline trainieren sie viele und
verwenden zur Vorhersage des Umformgrads und der Schädigung acht, beziehungsweise drei davon
in einem Ensemble. Diese gesteigerte Komplexität führt nicht zu einer besseren Approximation,
sodass die mit dem in dieser Arbeit entwickelten Verfahren erzeugten Modelle zu bevorzugen
sind.
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7.2 Einfluss von Hyperparameterwerten auf die Vorhersagequalität

In diesem Abschnitt wird der Einfluss von Hyperparametern auf die Vorhersagequalität anhand
der in der Kreuzvalidierung erhobenen Werte untersucht. Der 𝑅2

KV5 Wert wird zur Auswahl
der Hyperparameter verwendet und bietet eine Annäherung an den 𝑅2

test Wert, der auf bisher
ungesehenen Daten erreicht wird. Da 𝑅2

KV5 für jedes Modell, das im Rahmen der Rastersuche
erstellt wurde, zur Verfügung steht, kann für jeden einzelnen Wert eines Hyperparameters jeweils
der maximal, der minimal und der im Durchschnitt erreichte Wert ermittelt werden. Diese Werte
sind über die zwei Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung aggregiert in Abbildung 7.2 für
die Dimensionsanzahl, den alpha Wert sowie die Normalisierung der Ausganggröße dargestellt. Das
ermöglicht es, den Einfluss dieser Hyperparameter auf die Vorhersagequalität zu untersuchen.

Bei der Darstellung für die Anzahl der Dimensionen in Abbildung 7.2a ist zu beachten, dass
der untere Teil der y-Achse logarithmisch skaliert ist. Diese Grafik lässt erkennen, dass mit der
Dimensionsanzahl der maximal erreichbare 𝑅2

KV5 Wert deutlich steigt, bis er bei 7 Eingangsgrößen
annähernd seinen Höchstwert erreicht. Ähnlich verhält es sich für den durchschnittlichen 𝑅2

KV5
Wert. Die entsprechende Kurve flacht bei 10 Dimensionen deutlich ab und erreicht bei 22 annähernd
ihr Maximum. Im Anschluss verändern sich beide Werte kaum noch. Der höchste mittlere Wert
beträgt 0,74 und wird mit 24 Dimensionen erreicht. Der minimal erreichbare Wert schwankt sehr
viel stärker als die beiden anderen Größen. Bei 19 Dimensionen erreicht er zum ersten Mal 0
und fällt danach nicht mehr unter −2. Jedoch sind die minimal zu erreichenden 𝑅2

KV5 Werte für
alle Dimensionsanzahlen durchwachsen und liegen stets unter 0,5. Es lässt sich ableiten, dass mit
steigender Dimensionsanzahl auch 𝑅2

KV5 durchschnittlich tendenziell steigt. Jedoch kann nicht
allein durch eine hohe Anzahl an konstruierten Eingangsgrößen eine hochqualitative Vorhersage
sichergestellt werden. Weiterhin fällt auf, dass bereits mit 7 Eingangsgrößen annähernd die maximal
mögliche Approximationsqualität erreicht werden kann. Das entspricht der Anzahl der originalen
Eingangsgrößen, die in den Daten kodiert sind. Jedoch handelt es sich bei den hier verwendeten
Größen nicht um diese. Stattdessen werden auf Basis der Eingangsgrößen in den Daten polynomielle
Größen bis zum Grad 2 erzeugt und anschließend eine Dimensionsreduktion durchgeführt. Letztere
kombiniert die Werte mehrerer Größen und berechnet daraus neue.

Für die Hyperparameter alpha sowie Normalisierung der GP-Regression sind die dargestellten
Tendenzen eindeutig. In beiden Fällen wird mit einem Wert ein deutlich besseres mittleres
Ergebnis erzielt als mit den anderen. Auch der minimal erreichte 𝑅2

KV5 Wert ist für alpha = 10−2

und Normalisierung = Wahr um Größenordnungen besser als mit den Alternativen. Wieder ist zu
beachten, dass bei den entsprechenden Abbildungen 7.2b und 7.2c die y-Achse logarithmisch skaliert
ist. Interessant ist ebenso, dass der Maximalwert von 𝑅2

KV5 über die Werte beider Hyperparameter
lediglich um 0,01 schwankt. Daraus ist zu schließen, dass die Optimierung der Hyperparameter
alpha und Normalisierung dazu beiträgt, eine hochqualitative Approximation zu erzielen. Sie
ist zu diesem Zweck jedoch nicht notwendig. Nicht erforderlich ist auch die Optimierung der
Aggregatfunktion sowie die Art der Kopplung. Beides sind Hyperparameter des Verfahrens zur
Dimensionsreduktion. Die entsprechenden Graphen – hier nicht abgebildet – zeigen lediglich
horizontal verlaufende Geraden. Weder auf den maximalen, minimalen oder durchschnittlichen
𝑅2

KV5 Wert ist ein nennenswerter Einfluss dieser Hyperparameter zu erkennen.
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Abbildung 7.2: Einfluss der Werte ausgewählter Hyperparameter auf den 𝑅2 Mittelwert einer
Kreuzvalidierung mit fünf Teilmengen.

7.3 Ablationsstudie

Wie zuvor für einzelne, in der Rastersuche optimierte Hyperparameter soll im Folgenden für weitere
Elemente der Vorgehensweise untersucht werden, welchen Einfluss sie auf die Vorhersagequalität
des resultierenden Modells haben. Zu diesem Zweck wurde eine Ablationsstudie durchgeführt. Im
Rahmen dieser wird die Vorgehensweise wiederholt angewendet, wobei jedes Mal einzelne Schritte
ausgelassen werden. Zu den untersuchten Komponenten zählen die Verwendung von Skalaren oder
Vektoren für die Bandbreite der GP-Regression, die Erzeugung polynomieller Eingangsgrößen,
die Standardisierung, die Dimensionsreduktion, die Transformation von Ausgangsgrößen in an-
nähernde Normalverteilung sowie die Entfernung von Ausreißerdatenpunkten. Wie zuvor wird
eine Rastersuche durchgeführt und die Ergebnisse, inklusive der 𝑅2 Werte und zeitlicher Angaben,
werden gespeichert. Es folgt eine Analyse dieser Ergebnisse.
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Umformgrad Schädigung

𝑅2
KV5 0,87 (−0,08) 0,04 (−0,67)

𝑅2
test 0,89 (−0,09) 0,01 (−0,98)

Dauer Rastersuche 4 560 s (−96 000 s) 3 900 s (−96 600 s)

Tabelle 7.2: Werte für die besten Modelle bei Verwendung von Skalaren für die Bandbreite. In
Klammern stehen Veränderungen im Vergleich zur vollständigen Vorgehensweise.

7.3.1 Format der Bandbreite

Die Bandbreite des verwendeten RBF-Kernels steuert, wie stark sich weit entfernte Datenpunkte
gegenseitig beeinflussen. Es ist möglich, für diesen Modellparameter einen Skalar zu verwenden. In
diesem Fall ist die Bandbreite für alle Eingangsgrößen gleich. Stattdessen kann auch ein Vektor
im Raum der Eingangsgrößen angegeben werden. Das hat zur Folge, dass für jede Dimension
ein eigener Bandbreitenwert gilt. Dies erlaubt eine bessere Anpassung des Modells an die Daten
und wurde daher für die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte und in Kapitel 5 beschriebene
Vorgehensweise ausgewählt. Abweichend von der erarbeiteten Vorgehensweise werden in diesem
Teilabschnitt Ergebnisse untersucht, die mit skalaren Bandbreiten erreicht werden können. Diese
Ergebnisse sind in Tabelle 7.2 dargestellt.

Insgesamt sinkt die Vorhersagequalität bei der Verwendung von skalaren Bandbreiten. Für die
Ausgangsgröße Umformgrad fällt 𝑅2

test auf 0,89. Dieser Wert liegt um 0,09 unter dem, der mit
der vollständigen Vorgehensweise erreicht wird. Der Residualplot für den Umformgrad ist in
Abbildung 7.3 dargestellt. Im Vergleich mit dem Modell der vollständigen Vorgehensweise sind die
Residuen ebenfalls unsystematisch um den Wert 0 verteilt und es ist kein starkes Muster über die
x-Werte erkennbar. Jedoch sind die Residuen um ein Vielfaches größer als zuvor. Dieses Modell
erreicht demnach keine präzise Approximation.

Das beste Modell mit skalarer Bandbreite erreicht für die Ausgangsgröße Schädigung lediglich
einen 𝑅2

test Wert von 0,01, ein Rückgang um 0,98 im Vergleich zu dem Modell mit vektorieller
Bandbreite. Damit ist das Modell mit skalarer Bandbreite kaum besser als eines, das unabhängig von
den Eingangsgrößen den Mittelwert der Schädigung ausgibt. Darüber hinaus ergibt eine detaillierte
Untersuchung, dass der 𝑅2 Wert auf den Trainingsdaten bei 1,00 liegt. Ein derart hoher Wert und
eine Differenz zu 𝑅2

test von 0,99 deuten auf eine Überanpassung des Modells hin. Im Residualplot in
Abbildung 7.3 ist zusätzlich ein deutliches, lineares Muster mit negativer Steigung auszumachen,
das alle Testdatenpunkte umfasst. Auch anhand dieser Abbildung wird demnach deutlich, dass
die Vorhersagequlität unter Verwendung eines Skalars für die Bandbreite des RBF-Kernels im
Vergleich zu einem Vektor nachlässt.

Eine positive Entwicklung lässt sich jedoch auch aus Tabelle 7.2 ablesen. Die Zeit, die für die
Rastersuche benötigt wird, sinkt bei skalaren Bandbreiten erheblich. Weniger als eine Stunde und
20 Minuten ist hier erforderlich. Dieser Wert liegt für die vollständige Vorgehensweise bei über
27 Stunden. Das ist nicht überraschend, da statt für jede der bis zu 36 Eingangsgrößen einen
Wert zu optimieren hier lediglich ein einziger angepasst werden muss. Ob geringere 𝑅2 Werte bei
der Approximation des Umformgrads bei deutlich verkürzter Laufzeit zu tolerieren sind, muss je
nach Anwendungsfall entschieden werden. Für die Vorhersage der Schädigung sollte keine skalare
Bandbreite verwendet werden.
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Abbildung 7.3: Residualplots für die Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung bei Vorhersage
durch das beste Modell, das mit skalarer Bandbreite trainiert wurde.

7.3.2 Polynomielle Eingangsgrößen

Im Rahmen der erarbeiteten Vorgehensweise werden polynomielle Eingangsgrößen erzeugt. Bei
diesem Vorgang wird aus jeweils zwei Größen mittels Multiplikation eine weitere berechnet. Ein
Beispiel dafür ist in Abschnitt 2.2.4 dargestellt. Durch diesen Vorgang wird die Dimension des
Raums der Eingangsgrößen von 7 auf 36 erhöht. Das kann eine bessere Approximation ermöglichen
[KSS16; XZZ21b] und wurde durch AutoML-Verfahren zur Vorhersage der Ausgangsgrößen
Umformgrad und Schädigung durchgeführt. Daher wurde dieser Schritt als Teil der erarbeiteten
Vorgehensweise ausgewählt.

In diesem Abschnitt werden Modelle untersucht, die ohne die Erzeugung polynomieller Eingangs-
größen trainiert werden. Tabelle 7.3 zeigt die Ergebnisse, die mit solchen Modellen erreicht werden.
Die 𝑅2 Werte zur Beurteilung der Vorhersagequalität auf dem Testdatensatz unterscheiden sich nicht
von denen, die mithilfe der vollständigen Vorgehensweise erzielt werden. Auch der 𝑅2

KV5 Wert sinkt
maximal um 0,01. Jedoch ist die Dauer für die Rastersuche um einiges kürzer. Ohne die Erzeugung
polynomieller Eingangsgrößen benötigt diese weniger als 40 Minuten, eine Reduktion von über

Umformgrad Schädigung

𝑅2
KV5 0,94 (−0,01) 0,71 (±0)

𝑅2
test 0,98 (±0) 0,99 (±0)

Dauer Rastersuche 2 280 s (−98 280 s) 2 040 s (−98 460 s)

Tabelle 7.3: Werte für die besten Modelle, wenn keine polynomiellen Eingangsgrößen gebildet
werden. In Klammern stehen Veränderungen im Vergleich zur vollständigen Vorge-
hensweise.
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97 % im Vergleich zum zeitlichen Aufwand für die Rastersuche bei Anwendung der vollständigen
Vorgehensweise. Demzufolge ist es zu empfehlen, die Erzeugung polynomieller Eingangsgrößen
für die Approximation der Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung auszulassen.

Untersucht man weitere Modelle, die im Rahmen der Rastersuchen ohne polynomielle Eingangsgrö-
ßen trainiert wurden, fällt auf, dass für beide Ausgangsgrößen jeweils sechs von ihnen exakt die
gleichen 𝑅2

KV5 Werte erreichen, wie sie in Tabelle 7.3 dargestellt sind. Diese Modelle unterscheiden
sich in der Parametrisierung des Verfahrens der Dimensionsreduktion. Gemeinsam ist ihnen jedoch
der Wert 7 für den Hyperparameter Dimensionsanzahl. Das ist auffallend, da bereits vor der
Dimensionsreduktion lediglich sieben Eingangsgrößen vorliegen. Das bedeutet, dass die Anzahl der
Dimensionen nicht reduziert wird. In einem solchen Fall hat dieses Verfahren keine Auswirkungen.
Daraus lässt sich schließen, dass bei dem Verzicht auf die Erzeugung von polynomiellen Größen
die besten Ergebnisse gerade mit den sieben originalen Eingangsgrößen erzielt werden. Ohne den
Schritt polynomielle Eingangsgrößen ist es demnach optimal, auch den Schritt Dimensionsreduktion
auszulassen. Dabei werden gleichwertige Approximationen erreicht wie mit der vollständigen
Vorgehensweise, jedoch benötigt die Erzeugung der Modelle nur einen Bruchteil der Zeit.

7.3.3 Standardisierung

Im Rahmen der Standardisierung werden Eingangsgrößen so skaliert, dass sie den Mittelwert 0 und
die Standardabweichung 1 haben. Eine solche Skalierung wird bei Anwendung von ML-Verfahren
häufig eingesetzt [Mur22]. Die Ergebnisse, die mit der erarbeiteten Vorgehensweise, aber ohne diese
Maßnahme erzielt werden können, werden in diesem Abschnitt diskutiert und sind in Tabelle 7.4
dargestellt.

Auffallend ist, dass die Werte der Metriken für die Vorhersagequalität bei der Approximation des
Umformgrads mit denen identisch sind, die mithilfe der vollständigen Vorgehensweise erreicht
wurden. Für die Ausgangsgröße Schädigung fallen die 𝑅2 Werte etwas schlechter aus. Dabei
weicht der Wert der Kreuzvalidierung am stärksten ab und liegt 0,13 unter dem Vergleichswert.
Dagegen ist nur ein deutlich geringerer Rückgang von 0,02 für 𝑅2

test festzustellen. Folglich kann ohne
Standardisierung der 𝑅2 Mittelwert einer Kreuzvalidierung nicht im gleichen Maße zur Annäherung
des 𝑅2 Werts auf den Testdaten herangezogen werden wie mit Standardisierung. Die Approximation
des Umformgrads ist davon allerdings nicht betroffen. Hier trennen 𝑅2

KV5 und 𝑅2
test lediglich 0,03.

Tabelle 7.4 ist auch zu entnehmen, dass die Dauer der Rastersuche ohne Standardisierung deutlich
unter den Werten für die vollständige Vorgehensweise liegt. Im Falle des Umformgrads werden
etwa 49 % der Zeit eingespart. Für die Schädigung liegt die Verringerung der Laufzeit mit über 18

Umformgrad Schädigung

𝑅2
KV5 0,95 (±0) 0,58 (−0,13)

𝑅2
test 0,98 (±0) 0,97 (−0,02)

Dauer Rastersuche 51 480 s (−49 080 s) 33 120 s (−67 380 s)

Tabelle 7.4: Werte für die besten Modelle, wenn die Eingangsgrößen nicht standardisiert werden.
In Klammern stehen Veränderungen im Vergleich zur vollständigen Vorgehensweise.
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Stunden bei rund 67 %. Die Verkürzung der Laufzeit kann dabei nicht durch die Laufzeitkomple-
xität der Rastersuche erklärt werden. Da die Standardisierung keine Hyperparameter besitzt, die
optimiert werden, sinkt die Anzahl der trainierten Modelle nicht im Vergleich zur vollständigen
Vorgehensweise. Auch die Standardisierung selbst hat für alle Trainingsdaten mit der maximalen
Anzahl konstruierter Eingangsgrößen lediglich eine Laufzeit von wenigen Millisekunden. Eine
weitergehende Untersuchung deckt auf, dass ohne Standardisierung die Zeit für das Training von
Modellen im Durchschnitt sinkt. Diese Verringerungen stimmen prozentual mit den oben angegebe-
nen Werten für die relative Veränderung der Dauer der Rastersuchen überein. Zusammenfassend
kann festgestellt werden, dass die Standardisierung bei der Approximation der Ausgangsgröße
Umformgrad ausgelassen werden kann. Für die Ausgangsgröße Schädigung muss im Einzelfall
abgewogen werden, ob eine Verringerung der Laufzeit des Verfahrens die oben genannten Nachteile
ausgleicht.

7.3.4 Dimensionsreduktion

Ein Verfahren zur Dimensionsreduktion wird eingesetzt, um die Anzahl der Eingangsgrößen
zu optimieren. Das hier gewählte Verfahren erzeugt jeweils aus zwei euklidisch nahen Größen
eine neue durch Aggregation. Es werden in diesem Abschnitt Modelle analysiert, die ohne
eine Dimensionsreduktion erzeugt werden. Wie Tabelle 7.5 zeigt, hat dieses Vorgehen keinen
nennenswerten Einfluss auf die Vorhersagequalität für beide getesteten Ausgangsgrößen. Lediglich
die 𝑅2

KV5 Werte weichen von den Vergleichswerten ab, wenn auch nur um maximal 0,02. Die
𝑅2

test Werte stimmen mit denen für die vollständige Vorgehensweise überein. Jedoch verändert
es erheblich die Zeit, welche für die Rastersuche erforderlich ist. Die verringerte Laufzeit der
Rastersuche lässt sich dadurch erklären, dass deutlich weniger Hyperparameterwerte getestet werden.
Über die Hyperparameter aller Schritte der Pipeline hinweg werden 47 verschiedene Werte erprobt.
40 davon entfallen auf Hyperparameter des Verfahrens zur Dimensionsreduktion. Wird dieses
Verfahren nicht ausgeführt, müssen dementsprechend lediglich Kombinationen von sieben Werten
überprüft werden. Da der Aufwand polynomiell mit der Anzahl der Werte wächst, ist hier eine
große Zeitersparnis zu erwarten. In der Tat kann die Rastersuche ohne Dimensionsreduktion in etwa
20 Minuten durchgeführt werden. Sie umfasst das Training von lediglich zehn Modellen. Für die
vollständige Vorgehensweise sind es 2 100 Modelle, deren Training über 27 Stunden in Anspruch
nimmt. Diese Erkenntnisse decken sich mit denen der Untersuchung polynomieller Eingangsgrößen
in Abschnitt 7.3.2. Hierbei wurde bereits festgestellt, dass die Schritte zur Erzeugung polynomieller
Eingangsgrößen und zur Dimensionsreduktion ausgelassen werden können. Dabei tritt keine
Verringerung der Vorhersagequalität auf, aber der zeitliche Aufwand wird gesenkt. Werden beide
Schritte aus der Vorgehensweise entfernt, so wird die Laufzeit sogar um 99,98 % auf unter zwei
Minuten reduziert.

Umformgrad Schädigung

𝑅2
KV5 0,94 (−0,01) 0,69 (−0,02)

𝑅2
test 0,98 (±0) 0,99 (±0)

Dauer Rastersuche 1 320 s (−99 240 s) 1 080 s (−99 420 s)

Tabelle 7.5: Werte für die besten Modelle, wenn keine Dimensionsreduktion durchgeführt wird. In
Klammern stehen Veränderungen im Vergleich zur vollständigen Vorgehensweise.
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Schädigung

𝑅2
KV5 0,75 (+0,04)

𝑅2
test 0,98 (−0,01)

Tabelle 7.6: Werte für das besten Modelle zur Vorhersage der Schädigung ohne Transformation der
Ausgangsgröße. In Klammern stehen Veränderungen im Vergleich zur vollständigen
Vorgehensweise.

7.3.5 Transformation der Ausgangsgröße

Die Transformation der Ausgangsgröße Schädigung dient der Veränderung der Werteverteilung in
eine annähernde Normalverteilung. Als Transformationsfunktion wird der natürliche Logarithmus
eingesetzt. Für den Umformgrad wird im Rahmen der vollständigen Vorgehensweise keine derartige
Anpassung vorgenommen. Die Werteverteilung des Umformgrads ist weder links- noch rechtsschief
und verändert sich nicht wesentlich, wenn eine Transformation wie für die Schädigung angewendet
wird. In diesem Abschnitt wird untersucht, wie sich die Vorhersagequalität verändert, wenn die
Ausgangsgröße Schädigung nicht transformiert wird. Die entsprechenden 𝑅2 Werte sind in Tabelle 7.6
dargestellt. Angaben zur Dauer erfolgen hier nicht, da keine zusätzliche Rastersuche durchgeführt
wurde. Der Einfluss der Transformation der Ausgangsgröße auf die Dauer der Rastersuche wurde
nicht untersucht. Stattdessen werden die Hyperparameter wie bei der vollständigen Vorgehensweise
gewählt. Ohne Transformation ist der 𝑅2 Mittelwert der Kreuzvalidierung um 0,04 höher, das
spiegelt sich jedoch nicht in einem besseren 𝑅2

test Wert wider. Dieser sinkt dagegen um 0,01. Daraus
kann gefolgert werden, dass die Transformation der Ausgangsgröße Schädigung einen positiven
Einfluss auf die Vorhersagequalität des Surrogatmodells hat. Darüber hinaus hat sie den Effekt,
dass 𝑅2

KV5 eine schlechtere Annäherung an 𝑅2
test bietet.

7.3.6 Entfernung von Ausreißerdatenpunkten

Die Ausreißerdatenpunkte wurden ausführlich in Kapitel 4 untersucht. Letztendlich wurde entschie-
den, sie für das Training der vollständigen Vorgehensweise aus dem Datensatz zu entfernen. Die
Auswirkungen davon, Modelle abweichend von der erarbeiteten Vorgehensweise auf Daten mit
Ausreißerdatenpunkten zu trainieren, sind in Tabelle 7.7 beziffert.

Auf die Vorhersagequalität haben die Ausreißerdatenpunkte in den Trainingsdaten offenbar kaum
Einfluss. Der 𝑅2 Wert auf dem Testdatensatz, der keine Ausreißerdatenpunkte enthält, steigt bei
Vorhersage des Umformgrads um 0,01 im Vergleich zur vollständigen Vorgehensweise. Ansonsten

Umformgrad Schädigung

𝑅2
KV5 0,95 (±0) 0,71 (±0)

𝑅2
test 0,99 (+0,01) 0,99 (±0)

Dauer Rastersuche 131 880 s (+31 320 s) 111 420 s (+10 920 s)

Tabelle 7.7: Werte für die besten Modelle, die mit Ausreißerdatenpunkten trainiert wurden. In
Klammern stehen Veränderungen im Vergleich zur vollständigen Vorgehensweise.
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sind die Werte für die 𝑅2 Metrik unverändert, auch bei Approximation der Ausgangsgröße
Schädigung. Die längere Dauer der Rastersuche kann über die höhere Anzahl an verwendeten
Datenpunkten erklärt werden.

In Abbildung 7.4 sind Residualplots für die Vorhersage auf Testdaten mit Ausreißern dargestellt.
Auf der linken Seite sind dabei jeweils die Residuen für ein Modell, das ohne Ausreißerdatenpunkte
trainiert wurde, abgebildet. Analog wurden die Daten für die rechten Abbildungen durch Modelle
erzeugt, die mit Ausreißerdatenpunkten trainiert wurden. Die blauen Datenpunkte repräsentieren die
Residuen für Datenpunkte, die keine Ausreißer beinhalten. Im Gegensatz dazu sind in Orange die
Residuen der Ausreißerdatenpunkte abgebildet. Abbildung 7.4a zeigt die Residuen bei Vorhersage
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Abbildung 7.4: Residualplots für die Vorhersage auf Testdaten mit Ausreißerdatenpunkten.
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der Ausgangsgröße Umformgrad. Hierbei ist zwischen den unterschiedlichen Modellen rechts und
links für die blauen Punkte eine sehr ähnliche Verteilung zu erkennen. Auch einzelne, größere
Residuen treten für dieselben Werte der Ausgangsgröße auf und haben den selben Betrag. Betrachtet
man jedoch die in Orange dargestellten Ausreißerdatenpunkte, lassen sich Unterschiede feststellen.
Das Modell, das ohne Ausreißerdatenpunkte trainiert wurde, zeigt relativ große Residuen für diese
Punkte. Für geringe Werte des Umformgrads sind die Residuen positiv, für hohe Umformgrade
eher negativ. Hier ist also ein Muster über die Ausreißerdatenpunkte erkennbar. Dagegen liegen
die orangen Residuen für das Modell, das mit Ausreißerdatenpunkten trainiert wurde, nahe 0.
Ähnlich verhält es sich auch für die Ausgangsgröße Schädigung in Abbildung 7.4b. Die blauen
Punkte sind für beide Modelle sehr ähnlich verteilt. Das Modell, das mit Ausreißerdatenpunkten
trainiert wurde, zeigt für die orangenen Datenpunkte sehr geringe Residuen. Auf der linken Seite ist
jedoch wieder ein lineares Muster für die Ausreißerdatenpunkte erkennbar. Hier ist es sogar noch
deutlicher zu sehen als in Abbildung 7.4a. Das lässt vermuten, dass den Aureißerdatenpunkten eine
Systematik zugrunde liegt, die das Modell, welches ohne Ausreißer trainiert wird, nicht erfasst.
Diese Systematik ist damit nicht aus den übrigen Datenpunkten abzuleiten. Diese Erkenntnis deckt
sich mit den Ergebnissen der Untersuchung von Ausreißerdatenpunkten in Kapitel 4. Ob es für die
Umformtechnik sinnvoll ist, dieses Muster zu lernen, kann an dieser Stelle nicht beurteilt werden.
Auf die Vorhersage der übrigen Daten hat es nur wenig Einfluss, ob Ausreißerdatenpunkte im
Training verwendet werden oder nicht.

7.4 Approximation anderer Ausgangsgrößen

Bisher wurden in diesem Kapitel Modelle zur Approximation des Umformgrads und der Schädigung
untersucht. Dieser Fokus ist dadurch bedingt, dass für diese Ausgangsgrößen in Abschnitt 4.5
lediglich mit ML-Methoden eine hohe Vorhersagequalität erreicht wird. Für die übrigen, vom
Fachexperten als besonders interessant gekennzeichneten Ausgangsgrößen können dagegen im
Rahmen der explorativen Datenanalyse in Kapitel 4 bereits einfache Modelle abgeleitet werden, die
eine hochqualitative Approximation ermöglichen. Für sie wird im Folgenden untersucht, ob auch die
erarbeitete Vorgehensweise präzise Vorhersagen liefern kann. Die Ergebnisse dieser Untersuchung
sind in Tabelle 7.8 abgebildet.

Napfbodendicke Die Napfbodendicke beschreibt, wie dick der Boden des Werkstücks nach
dem Umformen ist. Abgesehen von Ausreißern, sind lediglich fünf unterschiedliche Werte dieser
Ausgangsgröße in den Daten enthalten. Diese korrelieren perfekt mit den fünf Werten der Eingangs-
größe Stempelgeometrie. Anhand einer Wertetabelle lässt sich die Napfbodendicke daher fehlerfrei
vorhersagen. Mit dieser einfachen Herangehensweise kann ein 𝑅2

test Wert von 1,00 erzielt werden.
Wie in Tabelle 7.8 gezeigt wird, bringt auch die erarbeitete Vorgehensweise ein Modell hervor, das
dieselbe Vorhersagequalität erreicht. Dieses Modell ist aus einer Rastersuche hervorgegangen. Zwar
werden in dieser über elf Stunden lang Hyperparameter optimiert, aber der schlechteste erreichte
𝑅2

KV5 Wert liegt dabei bei 1. Eine Anpassung der Hyperparameter ist daher bei dieser Ausgangsgröße
nicht notwendig. Aufgrund der geringeren Komplexität bei gleicher Vorhersagequalität ist das
Modell auf Basis einer Wertetabelle dem Modell der erarbeiteten Vorgehensweise vorzuziehen.
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Napfbodendicke Wandstärke Temperatur Kraft

𝑅2
KV5 1,00 1,00 1,00 0,99

𝑅2
test 1,00 (1,00) 1,00 (0,99) 1,00 (0,96) 1,00 (0,96)

Dauer Rastersuche 39 720 s 87 660 s 128 520 s 132 000 s

Tabelle 7.8: Werte für die besten Modelle, die mit der erarbeiteten Vorgehensweise für die vier
Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke, Temperatur und Kraft erzeugt werden
können. In Klammern stehen Werte, die mit Modellen aus Basis von Wertetabellen
erreicht werden (vgl. Abschnitt 4.5.1). Für diese stehen keine 𝑅2

KV5 Werte oder Dauern
der Rastersuchen zur Verfügung.

Wandstärke Analog zur Napfbodendicke beschreibt die Wandstärke die Dicke der Wand des
Werkstücks am Ende des Umformprozesses. Der Wert dieser Ausgangsgröße wird von den
Eingangsgrößen Stempel- und Matrizengeometrie dominiert. Anhand dieser lässt sich die Wandstärke
auf Basis einer Wertetabelle mit einem 𝑅2

test Wert von 0,99 vorhersagen. Dasselbe Niveau erreicht
auch ein Modell auf Basis der vollständigen Vorgehensweise. Wie in Tabelle 7.8 zu sehen, ist
dabei 𝑅2

test = 1,00. Das Modell, welches diese Werte erreicht, nutzt durch eine Rastersuche
optimierte Hyperparameterwerte. Diese Optimierung dauert über 24 Stunden, ist im Gegensatz zur
Napfbodendicke jedoch notwendig. Der schlechteste, erfasste 𝑅2

KV5 Wert liegt etwa bei −4 600. Die
gesteigerte Komplexität des Modells der erarbeiteten Vorgehensweise resultiert lediglich in einer
geringen Steigerung der Vorhersagequalität. Daher ist auch für die Ausgangsgröße Wandstärke das
Modell auf Basis von Wertetabellen zu bevorzugen.

Temperatur Die maximal erreichte Temperatur während des Umformens ist in der Ausgangsgröße
Temperatur enthalten. Anhand der Eingangsgröße Zyklus kann sie mit einem 𝑅2

test Wert von 0,96
vorhergesagt werden. Dieses Ergebnis wird mit einem Modell auf Basis einer Wertetabelle
erreicht. Das Modell der vollständigen Vorgehensweise kann auch noch die letzten 4 %-Punkte der
Abweichung vom Mittelwert dieser Größe erklären und ist somit etwas besser. Für das Erreichen
dieser Vorhersagequalität ist eine knapp 36 Stunden dauernde Rastersuche notwendig. Die erarbeitete
Vorgehensweise erreicht eine bessere Vorhersagequalität als das Modell auf Basis von Wertetabellen.
Daher sollte zur Approximation der Temperatur die erarbeitete Vorgehensweise gewählt werden,
wenn ausreichend Zeit zur Durchführung aufgewendet werden kann.

Kraft In der Ausgangsgröße Kraft steht die maximale Kraft, die der Stempel im Umformprozess
erfährt. Dieser ist beim Umformen großen Kräften ausgesetzt. Der Wert der entsprechenden Aus-
gangsgröße Kraft wird hauptsächlich durch das Werkstückmaterial bestimmt. Mit einer Wertetabelle
mit Werten für das Werkstückmaterial und die Kraft kann letztere mit einem 𝑅2

test Wert von 0,96
vorhergesagt werden. Wie für die Ausgangsgröße Temperatur ist das Modell der erarbeiteten Vorge-
hensweise 4 Prozentpunkte besser. Auch zur Erzeugung dieses Modells musste eine Rastersuche
eingesetzt werden, die über 36 Stunden Rechenzeit in Anspruch genommen hat. Wie bei der
Temperatur erreicht die erarbeitete Vorgehensweise für die Approximation der Ausgangsgröße
Kraft eine bessere Vorhersagequalität als ein einfaches Modell auf Basis von Wertetabellen. Es
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sollte daher die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik angewendet werden. Wenn die
Verkürzung der Laufzeit von hoher Bedeutung und eine geringere Vorhersagequalität akzeptabel ist,
kann auch eine Wertetabelle als Modell verwendet werden.

7.5 Erklärbarkeit

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Erklärbarkeit der hervorgebrachten Modelle gesteigert. Für die
vier Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke, Temperatur und Kraft sind bereits in Kapitel 4
Modelle mit hoher Vorhersagequalität erzeugt worden, die allein auf Korrelationen beruhen. Dies
entspricht einem globalen ante-hoc Ansatz (vgl. Abschnitt 2.3) zur Steigerung der Erklärbarkeit,
bei dem möglichst simple Modelle verwendet werden [RSK20]. Der Fokus liegt hier daher auf
der Untersuchung des Einflusses von Eingangsgrößen auf die Vorhersage der Ausgangsgrößen
Umformgrad und Schädigung. Zu diesem Zweck werden zunächst die Entscheidungsbäume aus
Abschnitt 4.5.2 untersucht. Sie gelten aufgrund ihres nachvollziehbaren Aufbaus als erklärbare
Modelle [BH21; DK17; TKE+16]. Im Anschluss wird eine Herangehensweise betrachtet, die von
dem verwendeten Python-Modul scikit-learn zur Verfügung gestellt wird: Partial Dependence Plots.
Zuletzt werden SHAP Werte berechnet und mit den Ergebnissen der anderen Verfahren verglichen.
Zur Überprüfung von Erklärungen steht neben Nutzerstudien kein standardisiertes Verfahren zur
Verfügung [BH21]. Eine Evaluation der verwendeten XAI-Verfahren bleibt daher aus.

7.5.1 Interpretation der Entscheidungsbäume

Die wichtigsten Eingangsgrößen für die Vorhersage einer Ausgangsgröße sind daran zu erkennen,
dass sie in einem Entscheidungsbaum zur Approximation der Ausgangsgröße auf niedriger Tiefe, das
heißt nahe am Wurzelknoten, zur Aufteilung der Daten verwendet werden. Dieser Zusammenhang
gilt auch für das Anwendungsgebiet der Fertigungssysteme [DB21]. Die Wahl der Eingangsgrößen
auf niedrigen Tiefen des Baumes ist oft eindeutig, weshalb sie auch bei geringer Vorhersagequalität
des Entscheidungsbaums aussagekräftig ist [Bre93]. Je geringer die Tiefe, auf der die Daten zum
ersten Mal anhand einer Eingangsgröße aufgeteilt werden, desto wichtiger die Eingangsgröße für
die Vorhersage [Fre14]. Dementsprechend werden die ersten drei von 13 Level der in Kapitel 4
erstellten Entscheidungsbäume untersucht. Diese sind in Abbildung 7.5 dargestellt.

Für die Ausgangsgröße Umformgrad werden die Daten zunächst anhand der Größe Werkstück-
geometrie aufgeteilt. Es folgt darauf der Zyklus und auf Tiefe 2 die Stempelgeometrie sowie das
Werkstückmaterial. Das entspricht der Reihenfolge der Eingangsgrößen, wenn man diese nach ihrer
absoluten Korrelation mit der Ausgangsgröße sortiert. Auch für die Schädigung wird der Datensatz
zuerst anhand der Ausgangsgröße Werkstückgeometrie aufgeteilt. Es folgen die Reibung und der
Zyklus auf Tiefe 1. Diese drei Eingangsgrößen haben die betragsmäßig höchsten Korrelationen mit
der Schädigung. Auf dem nächsten Level wird vom Entscheidungsbaum zusätzlich zum Zyklus die
Stempelgeometrie betrachtet. Für diese liegt der Korrelationskoeffizient bei 0,01, der zweitniedrigste
Wert unter allen Eingangsgrößen. Der Grund dafür ist an dieser Stelle nicht direkt ersichtlich. Die
Untersuchungen der nächsten Abschnitte geben jedoch mehr Aufschluss über den Zusammenhang
zwischen der Eingangsgröße Stempelgeometrie und der Ausgangsgröße Schädigung.
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Abbildung 7.5: Vereinfachte Darstellung der Entscheidungsbäume aus Abschnitt 4.5.2 für die
Ausgangsgrößen Umformgrad und Schädigung bis zur Tiefe 2. Die Werte in den
Knoten geben an, anhand welcher Eingangsgröße die Daten aufgeteilt werden.

7.5.2 Partial Dependence Plots

PDPs visualisieren die durchschnittliche Veränderung der Ausgangsgröße, wenn eine Eingangs-
größe über ihren Wertebereich variiert wird. Anhand dieser Darstellung kann der Einfluss von
Eingangsgrößen auf die Vorhersage der Ausgangsgröße analysiert werden. In Abbildung 7.6 sind
PDPs für die Ausgangsgröße Umformgrad dargestellt. Es ist zu erkennen, dass die Eingangsgröße
Werkstückgeometrie den größten Einfluss aller Eingangsgrößen auf den Umformgrad hat. Der ent-
sprechende Graph ist eine Gerade mit der höchsten Steigung aller dargestellten Kurven. Jedoch kann
der tatsächliche Zusammenhang auch nicht linear sein, denn es stehen lediglich zwei Werte für diese
Eingangsgröße zur Verfügung. Der Zyklus, die Stempelgeometrie und das Werkstückmaterial sind
nach der Werkstückgeometrie die einflussreichsten Größen. Das deckt sich mit den Korrelationen
und den Erkenntnissen aus der Analyse der Entscheidungsbäume. Für die Ausgangsgrößen Reibung,
Werkzeugmaterial und Matrizengeometrie ist der mittlere Einfluss auf die Ausgangsgröße gering.
Die entsprechenden Graphen variieren kaum im Wert.
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Abbildung 7.6: Partial Dependence Plots für die Ausgangsgröße Umformgrad.

Für die Schädigung sind PDPs in Abbildung 7.7 dargestellt. Auch für diese Ausgangsgröße ist ein
starker Zusammenhang mit der Werkstückgeometrie erkennbar. Die Reibung hat ebenfalls großen
Einfluss auf die Schädigung. Es folgen der Zyklus, die Stempelgeometrie und das Werkstückmaterial.
Für die Stempelgeometrie fällt darüber hinaus auf, dass der Zusammenhang nicht monoton ist.
Das erklärt auch, warum die Korrelation zwischen der Schädigung und der Stempelgeometrie
mit 0,01 so gering ist, aber der Entscheidungsbaum trotzdem bereits auf Tiefe 2 die Daten
anhand der Stempelgeometrie aufteilt. Der verwendete Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson
[FHK+16] erkennt lediglich lineare Zusammenhänge. Für die Ausgangsgrößen Werkzeugmaterial
und Matrizengeometrie sind erneut keine starken Auswirkungen auf die Ausgangsgröße zu erkennen.
Die vier Eingangsgrößen, die die größten Veränderungen der Ausgangsgröße Schädigung im PDP
aufweisen, sind auch jene, die bei der Untersuchung der Entscheidungsbäume aufgefallen sind.
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Abbildung 7.7: Partial Dependence Plots für die Ausgangsgröße Schädigung.

7.5.3 SHAP

Lokale Erklärungen für einzelne Vorhersagen eines Modells können erzeugt werden, indem in
der näheren Umgebung eines spezifischen Datenpunktes ein lineares Modell erzeugt wird (vgl.
Abschnitt 2.3). Unter den Vorgehensweisen, die solche linearen Modelle zur Steigerung der
Erklärbarkeit trainieren, ist SHAP theoretisch optimal [LL17]. Anhand der lokalen Erklärungen, die
dieses Verfahren produziert, kann auch eine globale Erklärung erzeugt werden [LEC+20]. Ähnlich
wie für PDPs können die SHAP Werte gegen die Eingangsgrößen abgebildet werden. Im Fall
dieser Arbeit ähneln diese Abbildungen denen der PDPs sehr, weshalb auf eine solche Darstellung
verzichtet wird. Stattdessen werden die absoluten SHAP Werte über die Werte der Datenpunkte
gemittelt, um so eine Kennzahl zu erhalten, die den durchschnittlichen, absoluten Einfluss einer
Eingangsgröße auf die Ausgangsgröße quantifiziert. Diese Kennzahlen sind den absoluten Werten
der Korrelationen (vgl. Tabelle 7.9) zwischen Eingangs- und Ausgangsgrößen in Abbildung 7.8
gegenübergestellt. Dabei ist zu beachten, dass der absolute Wert des Korrelationskoeffizienten
unabhängig von der Skalierung der beteiligten Größen ist und im Bereich 0 bis 1 liegt. Der
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Korrelationen mit

Eingangsgrößen Umformgrad Schädigung

Zyklus 0,36 0,16
Reibung 0,00 0,17
Werkstückmaterial 0,09 0,08
Werkzeugmaterial 0,00 0,00
Werkstückgeometrie 0,86 0,20
Stempelgeometrie 0,09 0,01
Matrizengeometrie 0,07 0,03

Tabelle 7.9: Absolute Korrelationskoeffizienten zwischen Eingangsgrößen und den Ausgangsgrößen
Umformgrad und Schädigung.

mittlere, absolute SHAP Wert dagegen gibt die absolute Veränderung der Ausgangsgröße in ihrem
Wertebereich an. Daher ist die Skala für Korrelationen in den Abbildungen unten, die Skala für
SHAP Werte oben angegeben.

Abbildung 7.8a kann entnommen werden, dass die absoluten Korrelationen der Ausgangsgröße
Umformgrad mit den Eingangsgrößen annähernd proportional zu den SHAP Werten sind. Das ist
für die Schädigung nicht der Fall. Wie in Abbildung 7.8b zu sehen ist, weicht die Verteilung der
SHAP Werte von der Verteilung der Korrelationen mit den Eingangsgrößen ab. Insbesondere die
Werte für die Eingangsgröße Stempelgeometrie fallen auf. Diese Größe verfügt über den höchsten
durchschnittlichen, absoluten SHAP Wert von 0,02 bezüglich der Ausgangsgröße Schädigung. Die
Korrelation zwischen der Schädigung und der Stempelgeometrie beträgt jedoch lediglich 0,01. Die
höchste Korrelation der Ausgangsgröße Schädigung liegt für die Eingangsgröße Werkstückgeometrie
vor hat einen absoluten Betrag von 0,20. Der SHAP Wert für die Werkstückgeometrie liegt jedoch
unter dem der Stempelgeometrie. Auch die Untersuchungen der Entscheidungsbäume und der
PDPs haben einen Einfluss der Stempelgröße auf die Ausgangsgröße Schädigung gezeigt. Jedoch
war dabei nicht zu erkennen, dass die Stempelgeometrie im Mittel den größten Einfluss auf die
Ausgangsgröße hat. Auch das Werkstückmaterial und die Matrizengeometrie haben gemessen an
dem jeweiligen mittleren, absoluten SHAP Wert einen deutlich höheren Einfluss auf die Vorhersage
der Ausgangsgröße Schädigung, als die Korrelationen zwischen Ein- und Ausgangsgröße vermuten
lassen.

Zuletzt wird für die Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke, Temperatur und Kraft überprüft,
wie sich die Korrelationen mit den Eingangsgrößen zu den jeweiligen SHAP Werten verhalten.
Dabei werden die SHAP Werte anhand der Modelle berechnet, die für diese Ausgangsgrößen mit
der erarbeiteten Vorgehensweise erzeugt wurden. Wie für den Umformgrad sind die Korrelationen
und die SHAP Werte annähernd proportional. Damit decken sich die Ergebnisse zwischen den
unterschiedlichen Methoden zur Steigerung der Erklärbarkeit größtenteils. Lediglich für die
Ausgangsgröße Schädigung hat die Berechnung von SHAP Werten zusätzliche Erkenntnisse
hervorgebracht. Für eine weitere Untersuchung der Zusammenhänge mit dieser Ausgangsgröße
können darüber hinaus die lokalen Erklärungen, die das SHAP-Verfahren bereitstellt, verwendet
werden. Das geht jedoch über den Rahmen der vorliegenden Arbeit hinaus.
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Abbildung 7.8: Gegenüberstellung von absoluten Korrelationskoeffizienten und durchschnittlichen,
absoluten SHAP Werten.
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7.6 Zentrale Schlussfolgerungen

Für die vier Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke, Temperatur und Kraft wird mit der
erarbeiteten Vorgehensweise eine bestmögliche Approximation erreicht. Die Vorhersagen sind
genauso gut oder besser als jene, die in Abschnitt 4.5.1 aus den Korrelationen zwischen Eingangs-
und Ausgangsgrößen abgeleitet werden. Auch der Umformgrad und die Schädigung werden präzise
approximiert. Die erzielten Vorhersagequalitäten übertreffen die der einfachen Modelle, die in
Abschnitt 4.5.2 getestet wurden. Auch die angewendeten AutoML-Verfahren erreichen keine bessere
Approximation. Die erarbeitete Vorgehensweise ist damit in der Lage, die vom Fachexperten als
besonders interessant markierten Ausgangsgrößen der Simulation eines Kaltmassivumformprozesses
präzise zu approximieren.

Aus der Ablationsstudie ergeben sich mögliche Anpassungen der Vorgehensweise. Die Erzeugung von
polynomiellen Eingangsgrößen sowie die Dimensionsreduktion können ausgelassen werden. Das hat
keine Reduktion der Vorhersagequalität zur Folge und verringert die Laufzeit der Vorgehensweise von
über 27 Stunden auf unter zwei Minuten. Die Standardisierung hat einen positiven Einfluss auf die 𝑅2

Werte für mindestens eine Ausgangsgröße. Zwar kann durch Auslassen dieses Schritts ebenfalls die
Laufzeit verringert werden, jedoch nicht im gleichen Umfang wie für die Erzeugung polynomieller
Eingangsgrößen und die Dimensionsreduktion. Nur wenn eine zusätzliche Verringerung des
zeitlichen Aufwands dringend erforderlich ist, sollte auf die Standardisierung verzichtet werden.
Auch skalare Bandbreiten zu verwenden kann die Laufzeit zusätzlich verringern, ist aber aufgrund
des starken negativen Effekts auf die Vorhersagequalität im Allgemeinen nicht zu empfehlen. Eine
verkürzte Vorgehensweise mit sinnvollen Anpassungen ist in Abbildung 7.9 dargestellt.

Die Trainings- und Testdaten enthalten jeweils Ausreißerdatenpunkte. Als Teil der Vorgehensweise
werden diese aus beiden Datensätzen entfernt. Im Anschluss kann ein Modell lediglich die Testdaten
ohne Ausreißerdatenpunkte präzise approximieren. Werden diese Punkte wieder in den Testdatensatz
eingefügt, weichen die Vorhersagen für die Ausreißerdatenpunkte relativ stark von den Daten

ML-Pipeline

Standardisierung Gaußprozess-
Regression

Aufteilung in Trainings- und Testdaten

Transformation der Ausgangsgröße

Datenspezifische Vorverarbeitung

Rastersuche

Abbildung 7.9: Durch im Rahmen der Ablationsstudie identifizierte Anpassungen abgewandelte,
verkürzte Vorgehensweise.
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7.6 Zentrale Schlussfolgerungen

Komponente Simulation Surrogatmodell

CPU Modell Intel(R) Core(TM) i9-10900
@ 2,80 GHz

AMD EPYC(TM) 7003
@ 2,45 GHz

Anzahl logischer Prozessoren 20 4
Arbeitsspeicher 64 GB 8 GB

Tabelle 7.10: Vergleich der genutzten Hardware für Simulation und Surrogatmodell.

ab. Dagegen kann ein Modell, das mit Ausreißerdatenpunkten trainiert wurde, diese auch auf
dem Testdatensatz gut approximieren. Daraus ist zu schließen, dass den Ausreißerdatenpunkten
Zusammenhänge zugrunde liegen, die nicht aus den übrigen Daten abgeleitet werden.

Die teils hohe Laufzeit von über 27 Stunden der Vorgehensweise wird hauptsächlich für die
Optimierung der Hyperparameter aufgewendet. Das Training des finalen Modells erfordert nur
wenige Sekunden und die Dauer für Vorhersagen liegt im Bereich von Millisekunden. Dagegen
benötigt die Simulation etwa zehn Minuten, um einen Datenpunkt zu erzeugen. Darüber hinaus
läuft die Simulation auf deutlich leistungsstärkerer Hardware. Einen Vergleich der eingesetzten
Computersysteme erlaubt Tabelle 7.10. Zur Durchführung der Simulation wird ein Prozessor mit
höherem Takt eingesetzt. Auch stehen deutlich mehr logische Prozessoren und Arbeitsspeicher
zur Verfügung als zur hier durchgeführten Anwendung der Vorgehensweise. Eine Verringerung
der Laufzeit der Vorgehensweise unter Verwendung von mehr Prozessoren ist denkbar. Darüber
hinaus erfordert die Anwendung der Simulation den Erwerb einer Lizenz. Dagegen sind die im
Rahmen der Vorgehensweise eingesetzten Softwarekomponenten entgeltfrei zu verwenden, auch für
kommerzielle Zwecke.

Mit XAI-Verfahren können globale Erklärungen für die Vorhersage der Ausgangsgrößen Umform-
grad und Schädigung erzeugt werden. Für den Umformgrad ergeben die angewandten Methoden
ähnliche Ergebnisse. Die Eingangsgrößen, die die höchsten Korrelationen mit der Ausgangsgröße
aufweisen, haben auch den größten Einfluss auf die Vorhersage. Am einflussreichsten ist die Ein-
gangsgröße Werkstückgeometrie. Für die Schädigung offenbart die Berechnung von SHAP Werten
einen Zusammenhang, der mit den anderen Verfahren nicht zu erkennen ist. Die Stempelgeometrie
hat im Mittel den größten absoluten Einfluss auf die Vorhersage dieser Ausgangsgröße. Dabei liegt
der Betrag des Korrelationskoeffizienten für diese beiden Größen lediglich bei 0,01.
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8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Eckpunkte der Arbeit präsentiert. Nach einer Beschreibung
der Problemstellung werden die durchgeführten Untersuchungen zusammengefasst und zentrale
Ergebnisse angeführt. Zuletzt wird ein Ausblick darauf gegeben, welche Fragestellungen im Verlauf
dieser Arbeit aufgekommen sind und zukünftig behandelt werden können.

8.1 Übersicht der Ergebnisse

Zur Optimierung von Fertigungsprozessen wie der Kaltmassivumformung werden häufig Simulatio-
nen eingesetzt. Diese ermöglichen eine präzise Vorhersage des Verhaltens der physischen Vorgänge
[Bre07; CET21]. Jedoch können einzelne Simulationsdurchläufe mehrere Tage andauern [DMA17;
PZL+18]. Schnellere Ergebnisse lassen sich mit Surrogatmodellen erreichen [CCC19; QSJ+05]. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde eine Vorgehensweise entwickelt, mit der datengetriebene Surrogat-
modelle erzeugt werden, die die Ausgaben einer Kaltmassivumformsimulation approximieren. Sie
wurde anhand der Daten einer Simulation eines Napf-Rückwärts-Fließpressen-Prozesses, der zu den
Verfahren der Kaltmassivumformung gehört, erprobt. Ein Fachexperte hat sechs Ausgangsgrößen in
den Daten als besonders interessant markiert: die Napfbodendicke, die Wandstärke, die Temperatur,
die Kraft, den Umformgrad und die Schädigung.

Zu Approximation dieser Größen wurde zunächst eine explorative Datenanalyse (vgl. Kapitel 4)
auf dem vom Institut für Umformtechnik der Universität Stuttgart zur Verfügung gestellten
Datensatz durchgeführt. Eine solche Analyse gilt als essenziell für den erfolgreichen Einsatz
von Methoden des maschinellen Lernens, wird aber in der Literatur nur selten beschrieben
[KBT11]. Es wurden die Datenqualität, die Verteilung von Eingangs- und Ausgangsgrößen sowie
die Korrelationen zwischen Größen untersucht. Daraus wurden Datenvorverarbeitungsschritte wie
das Entfernen von Ausreißerdatenpunkten und erste, simple Modelle abgeleitet. Diese Modelle
auf Basis von Korrelationen erreichen für die vier Ausgangsgrößen Napfbodendicke, Wandstärke,
Temperatur und Kraft mit 𝑅2 Werten von 0,95 bis 1,00 genaue Vorhersagen. Daraufhin wurden
einfache ML-Modelle wie die lineare Regression zu Approximation der anderen Ausgangsgrößen
Umformgrad und Schädigung erprobt. Die lineare Regression erreicht für den Umformgrad eine
hohe Vorhersagequalität. Für die Schädigung ist das jedoch nicht der Fall. Das kann an komplexen
Zusammenhängen in den Daten liegen, die nur durch komplexere Methoden erfasst werden können
[XZZ21b]. Daher wurden Verfahren des automatisierten maschinellen Lernens eingesetzt, um
den Hypothesenraum und mögliche, weitere Vorverarbeitungsschritte zu erkunden. Mit diesen
Verfahren kann auch die Ausgangsgröße Schädigung mit hoher Vorhersagequalität approximiert
werden. Die AutoML-Modelle erreichen die zu diesem Punkt besten Vorhersagen und werden neben
der Literatur als Grundlage für die eigene Vorgehensweise verwendet.
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8 Zusammenfassung

Die erarbeitete Vorgehensweise, die in Kapitel 5 beschrieben ist, besteht im Wesentlichen aus
einer datenspezifischen Vorverarbeitung, der Transformation von Ausgangsgrößen, Verfahren des
Feature Engineerings, der Standardisierung und einer Gaußprozess-Regression. Sie ermöglicht die
Approximation aller sechs Ausgangsgrößen mit einem 𝑅2 Wert größer als 0,97. Diese Vorhersagen
sind damit genauso gut oder besser als jene, die auf Korrelationen basieren. Auch mit einfachen
ML-Modellen und AutoML-Verfahren werden keine besseren Ergebnisse erzielt. Zusätzlich sind
die durch AutoML erzeugten Modelle komplexer als die der erarbeiteten Vorgehensweise. Diese
anzuwenden hat jedoch deutlich länger gedauert als die Erzeugung von AutoML-Modellen. Im
Rahmen einer Ablationsstudie wurde daher der Einfluss einzelner Schritte der Vorgehensweise auf
die Vorhersagequalität und die Laufzeit untersucht. Dabei wurde festgestellt, dass ohne die Erzeugung
von weiteren Eingangsgrößen und ohne eine anschließende Dimensionsreduktion die Laufzeit der
Vorgehensweise bei gleichbleibender Vorhersagequalität um 94 % von über 27 Stunden auf unter
zwei Minuten reduziert werden kann. Anschließende Vorhersagen dauern nur Millisekunden. Im
Vergleich dazu benötigt die Simulation, auf deren Ausgaben Modelle trainiert werden, etwa zehn
Minuten zur Erzeugung eines Datenpunktes. Die datengetriebenen Surrogatmodelle können daher
den Raum der Prozessparameter deutlich effizienter erkunden als das mit der Simulation möglich
ist.

Nach der Entwicklung der Vorgehensweise wurde die Erklärbarkeit der erzeugten Modelle durch
XAI-Verfahren erhöht. Eine einfache und häufig eingesetzte Vorgehensweise dabei ist es, möglichst
simple Modelle zu verwenden [RSK20]. Zu diesen gehören die lineare Regression und einfache
Entscheidungsbäume. Solche wurden im Rahmen der explorativen Datenanalyse erzeugt und basieren
auf den identifizierten Korrelationen zwischen Eingangs- und Ausgangsgrößen der Simulation.
Darüber hinaus wurden komplexere XAI-Verfahren zur Behandlung der Modelle der erarbeiteten
Vorgehensweise verwendet. Diese bestätigen die Erkenntnisse der Untersuchung der Korrelationen,
können darüber hinaus jedoch zusätzliche, für die Vorhersage einer Ausgangsgröße relevante
Eingangsgrößen identifizieren. Hierbei haben insbesondere Shapley additive explanations [LL17]
weitere, quantifizierbare Erkenntnisse über die Zusammenhänge zwischen Eingangsgrößen und der
Vorhersage der Ausgangsgröße Schädigung offenbart (vgl. Abschnitt 7.5.3).

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Vorgehensweise
datengetriebene Surrogatmodelle hervorbringt, die die Ausgaben einer Kaltmassivmumformung
mit hoher Vorhersagequalität approximieren können. Mit den in Abschnitt 7.6 beschriebenen
Anpassungen benötigen die Erzeugung eines Surrogatmodells und die Vorhersagen für über hundert
Prozesskonfigurationen des Testdatensatzes weniger Zeit, als einen einzelnen Datenpunkt zu
simulieren. Die Untersuchung der Erklärbarkeit der erzeugten Modelle liefert darüber hinaus
Erkenntnisse über den Einfluss einzelner Eingangsgrößen auf die Vorhersagen.

8.2 Ausblick

Der in dieser Arbeit zur Erprobung der entwickelten Vorgehensweise verwendete Datensatz verfügt
lediglich über 1 080 Datenpunkte. Die Zahl der zum Training von ML-Modellen verwendeten
Daten liegt mit 822 noch darunter, da 15 % als Testdatensatz verwendet und Ausreißerdatenpunkte
entfernt werden. Bei einem kleinen Datensatz wie diesem besteht die Gefahr der Überanpassung.
Die Modelle bilden womöglich nicht die Zusammenhänge der Grundgesamtheit der Daten ab,
sondern die spezifischen Eigenschaften der untersuchten Stichprobe. Anhand der Vorhersagequalität
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8.2 Ausblick

auf einem größeren Datensatz kann das untersucht werden. Darüber hinaus enthalten die Eingangs-
größen in den Daten nur wenige unterschiedliche Werte. Da alle Kombinationen der getesteten
Werte der Eingangsgrößen simuliert wurden, müssen bei einem größeren Datensatz auch weitere
Werte einzelner Größen verwendet werden. Das ist insbesondere für die Eingangsgrößen Zyklus,
Werkstückgeometrie und Matrizengeometrie angezeigt. Für diese sind im verwendeten Datensatz
lediglich jeweils zwei Werte enthalten. Mehr Werte für diese Eingangsgrößen zu verwenden, kann
weitere und komplexere Zusammenhänge offenbaren. Darüber hinaus wurden anhand der wenigen
Werte dieser Eingangsgrößen Zusammenhänge mit einigen Ansgangsgrößen erkannt und genutzt,
um einfache Modelle zu erzeugen (vgl. Abschnitt 4.5.1). Es ist von Interesse, zu untersuchen,
ob diese Zusammenhänge auch für weitere Werte der Eingangsgrößen bestand haben. Auch die
Kodierung der Geometrien von Werkzeug und Werkstück in den Daten kann in zukünftigen Unter-
suchungen angepasst werden. Hier sind Stempel-, Matrizen- und Werkstückgeometrie in jeweils
einer metrischen Eingangsgröße kodiert. Mit dieser Repräsentation sind viele Geometrien nicht
darstellbar. Um das zu umgehen, können weitere Eingangsgrößen zur Beschreibung der Geometrien
verwendet und getestet werden.

Eine weitere Auffälligkeit des zur Verfügung gestellten Datensatzes stellen die Ausreißer dar,
die in Kapitel 4 beschrieben werden. Laut Fachexperte handelt es sich dabei um falsche Werte,
die auf Fehler der Simulation zurückzuführen sind. Da bei einer erneuten Simulation eines Teils
der Daten annähernd dieselben Fehler zu beobachten sind, ist auszuschließen, dass diese zufällig
und unabhängig von den Eingangsgrößen auftreten. Ausreißerdatenpunkte enthalten Ausreißer in
mindestens einer Ausgangsgröße. In Abschnitt 7.3.6 wird festgestellt, dass für diese Datenpunkte
auch die Werte anderer Ausgangsgrößen ein Muster aufweisen, dass von den übrigen Datenpunkten
abweicht. An dieser Stelle empfiehlt sich eine weitere Untersuchung des Zustandekommens und
der Auswirkungen der Ausreißer. Im Sinne einer Überprüfung der Korrektheit der Vorhersagen
kommt auch eine Evaluation anhand von Daten physischer Experimente in Betracht. Dabei kann
untersucht werden, ob ein Modell, das ohne Ausreißerdatenpunkte trainiert wird, Werte für Ausreißer
vorhersagt, die den Ergebnissen der physischen Experimente nahekommen.

In dieser Arbeit werden anhand von Prozessparametern Eigenschaften des Produkts einer Kaltmassiv-
umformung vorhergesagt. Anhand dieser Vorhersagen, die durch Simulationen oder Surrogatmodelle
erzeugt werden, soll der Umformprozess optimiert werden. Zu diesem Zweck werden in der Pra-
xis zahlreiche Vorhersagen für unterschiedliche Prozesskonfigurationen erzeugt und verglichen
[FBS15]. Stattdessen ist es denkbar, Surrogatmodelle zu erzeugen, die anhand der gewünschten
Qualitätsmerkmale des Endprodukts die dafür erforderlichen Prozessparameter ausgeben.

Einen anderen Bereich, in dem sich zusätzliche Untersuchungen anbieten, stellt die Steigerung der
Erklärbarkeit durch weitere XAI-Methoden dar. Aufgrund des begrenzten Umfangs der vorliegenden
Arbeit konnte darauf nicht umfassend eingegangen werden. So wurde lediglich der mittlere Einfluss
von Eingangsgrößen auf die Vorhersage untersucht. Die berechneten SHAP Werte erlauben darüber
hinaus lokale Erklärungen einzelner Vorhersagen, die für Fachexperten von Interesse sein können.
Auch weitere XAI-Ansätze können verfolgt werden. Darüber hinaus empfiehlt sich eine Evaluation
der erzeugten Erklärungen, beispielsweise durch Nutzerstudien.
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