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1 Einleitung

Neben politischen und makro6konomischen Randbedingungen ist der tech-
nologische Wandel ein entscheidender Taktgeber im Kampf um Wettbe-
werbsvorteile. Ausgehend von der Innovation bis hin zu deren wirtschaftli-
cher Umsetzung konkurrieren Unternehmen um Erkenntnisse, Erfahrungen
und Einsatzmoglichkeiten im Umgang mit neuen Technologien. In der Pro-
duktentwicklung werden seit der Jahrtausendwende diese Trends durch die
Informations- und Kommunikationstechnologien dominiert, weil sie einen
rasanten Informationsaustausch innerhalb und tiber die Grenzen des Unter-
nehmens hinaus ermoéglichen und damit neue Geschaftsfelder oder neue
Geschaftsmodelle wie individualisierte oder As-a-Service Produkte eroffnen [1,
2]. In Kombination mit hohen Personalkosten zwingt die damit einhergehen-
de Informationsflut die Unternehmen zur Automatisierung ihrer Prozesse.
Aus der Ubergabe von Titigkeiten vom Menschen an die Maschine entstehen
enorme Verdnderungen. Auf Seite der Arbeitnehmenden fiihrt die Automati-
sierung zu einer Entlastung von repetitiven Routinetatigkeiten — Tatigkeiten,
die definierten Regeln folgen und sich daherin Algorithmen tibersetzen lassen
[3]. Folglich riicken kreative Aufgaben, welche auferhalb klar definierbarer
Regeln ablaufen, in den Vordergrund. Diese fordern und erhéhen die Motiva-
tion der Arbeitnehmenden. Umfragen aus den Jahren 2012 - 2015 zeigen, dass
mehr als die Halfte aller deutschen Arbeitnehmenden eine Steigerung ihrer
Produktivitat auf Grund von Informations- und Kommunikationstechnolo-
gien wahrnehmen [4]. Je hoher das Bildungsniveau ist, desto signifikanter ist
dieser Effekt. Auf Seite der Arbeitgebenden er6ffnen sich unter anderem neue
Geschaftsfelder, schnellere Reaktionszeiten und effizientere Nutzung der
Personalkosten [5, 6]. Besonders riskant sind diese Veranderungen, weil sie
einerseits tief in die Unternehmensprozesse eingreifen und anderseits einen
dynamischer Prozess unter demografischen Einflussfaktoren beschreiben [7].
Aktuelle Beispiele fiir abrupte und unvorhersehbare Katalysatoren fiir den
Einsatz von Informations- und Kommunikationstechnologien sind die der-
zeitige Rohstoffknappheit und die Mafdnahmen gegen die globale COVID-19
Pandemie [8].

Mit dieser 6konomischen Motivation im Hintergrund ist es eine Aufgabe
der Ingenieurswissenschaften, Automatisierungspotentiale zu schaffen, um
schnell und flexibel auf Veranderungen eingehen zu konnen. Das heifdt,
technische Moglichkeiten zu erforschen, die es erlauben bislang durch den
Menschen ausgefiihrte Tatigkeiten an die Maschine zu tibergeben. Erforschen
bedeutet hier den Briickenschlag zwischen Technologie und deren produkti-
ven Einsatz zu beschreiben. Dazu zdhlen das Verstehen und Interpretieren
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1 Einleitung

von Technologien aus anderen Wissenschaftsdomdnen bis hin zur Identifika-
tion von mdglichen Anwendungsszenarien. In diesem breiten Feld beschreibt
die Anpassungskonstruktion das Anpassen von Merkmalen zum Erfiillen
neuer Anforderungen (s. Abschnitt 2.2) und ist auf Grund der eingeschrank-
ten konstruktiven Freiheitsgrade eng mit dem Begriff der Routineaufgaben
verkniipft [9g, 10]. Sie ist in Bild 1 schematisch dargestellt. In Kombination
mit dem hohen Anteil der Anpassungskonstruktionen in Unternehmen und
der direkten Kopplung an individuelle Kundenwiinsche ist sie ein duferst
relevantes Anwendungsgebiet fiir die Automatisierung.

11 Problemstellung

Seit der Einfithrung der Rechnerunterstiitzung in die Produktentwicklung
wurde der Anteil der automatisierten Tatigkeiten innerhalb der Anpassungs-
konstruktion durch Informations- und Kommunikationstechnologien immer
weiter vergrof3ert. Im letzten Jahrzehnt haben Sensorisierung, Vernetzung
sowie Web- und Cloud-Technologien zu einer hohen Verfiigbarkeit von Daten
aus allen Phasen des Produktlebenszyklus gefiihrt. Im Sinne des Predictive
Engineering nach wARTZACK ermoglicht die datengetriebene Produktent-
wicklung eine Riickfithrungen von Daten aus spaten Phasen vergangener
Produkte zur frithzeitigen, virtuellen Unterstiitzung der Entwicklung zukiinf-
tiger Produkte [11]. Datengetriebene Ansdtze eignen sich besonders als Ana-
lysewerkzeug d. h. zur Abschdtzung potentieller Produkteigenschaften auf
Basis definierter Merkmale. Ihr Mehrwert ergibt sich aus der frithzeitigen,
virtuellen Abschatzung der Produkteigenschaften ohne den Einsatz anderer
kostenintensiverer Absicherungswerkzeuge wie beispielsweise numerische
Simulationen. Aufderdem konnen maschinelle Lernprozesse Zusammenhén-
ge approximieren, die mit anderen Analysewerkzeugen nicht erfasst werden

' Funktionen Losungen

Merkmale
Lange
Breite
Hohe
Radius
Material

Anforderungen Bl

Limitierte Freiheitsgrade

Eigenschaften -

Max. Spannung Ist

Bild 1: Darstellung der Anpassungskonstruktion als iterativer Prozess aus Analyse und Synthese
unter limitierten konstruktiven Freiheitsgraden
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1.1 Problemstellung

Trotz der vielseitigen Methoden und Werkzeuge kommen datengetriebe-
ne Ansdtze nur eingeschrankt als Synthesewerkzeug zum Einsatz, wodurch
die Automatisierungspotentiale der Anpassungskonstruktion stark limitiert
werden. Hierfiir werden in dieser Arbeit hierfiir zwei Griinde betrachtet —
Ubertragbarkeit und Skalierbarkeit. Zum einen werden Automatisierungs-
werkzeuge grofitenteils als Insellosungen fiir einen speziellen Anwendungs-
fall entwickelt [3, 15]. Die so erlangten Erkenntnisse sind ohne menschli-
che Interaktion oder erneute Berechnung nicht auf weitere Anwendungs-
fille iibertragbar. Ein Beispiel hierfiir sind Optimierungsalgorithmen fiir
die Synthese von Merkmalsauspragungen [12, 14]. Diese miissen bei einer
Anderung der Randbedingung neu berechnet werden. Das Interpolieren
zwischen bereits gesammelten Erkenntnissen ist ohne weitere Modelle nicht
moglich. Der Berechnungsaufwand fiir jede neue Erkenntnis bleibt folglich
konstant, obwohl davon auszugehen ist, dass fiir dhnliche Produkte dhnliche
Zusammenhdange zwischen Merkmalen und Eigenschaften gelten miissen.
Die Wiederverwendung der aufwandig gesammelten Erkenntnisse ist daher
aufwdndig und bleibt hdufig aus.

Eine weitere Einschrankung ist die vergleichsweise schlechte Skalierbarkeit
von datengetrieben Ansétzen bei der Anwendung auf komplexere Produkte,
da hier die Anzahl der Eigenschaften und typischerweise auch die der Merk-
male steigt. Diese miissen unter Umstdnden gleichzeitig abgeschatzt werden,
beispielsweise, wenn mehrere Merkmale zusammen eine Eigenschaft beein-
flussen oder wenn ein Merkmal Einfluss auf verschiedene Zielgréf3en hat. Im
Falle der Analyse spannen die Merkmale den Raum der méglichen Losungen
auf. Die Eigenschaften bilden die Zielgrofden. Im Falle der Synthese ist dies
umgekehrt. Ein Produkt ist eine Kombination aus Merkmalen sowie deren
resultierender Eigenschaften und stellt eine Instanz des Lésungsraums dar.
Alle Instanzen vergleichbarer Produkte bilden gemeinsam die Produkthisto-
rie. Bei einer grofden Anzahl von Merkmalen und/oder Eigenschaften miissen
folgende Uberlegungen in Betracht gezogen werden. Einerseits konnen Meta-
Modelle wie Kriging (Gauf3prozesse), Radial Basis Function, Support Vector
Regression and Moving Least Square nur bis zu einer definierten Anzahl von
Zielgroflen eingesetzt werden. Die exakte Anzahl der Zielgrofden ist zwar
spezifisch fiir den Anwendungsfall, jedoch wird in der Literatur acht als obere
Grenze definiert [16-21]. Im Falle der Synthese bedeutet das, dass maximal
acht Merkmale gleichzeitig abgeschatzt werden konnen. Andererseits kon-
nen flexiblere Modelle wie beispielsweise Kiinstliche Neuronale Netze (KNN)
nur eingesetzt werden, wenn ein entsprechend grof3er, aufbereiteter Daten-
satz vorhanden ist. Aus mathematischer Sicht liegen die Griinde hierfiir im



1 Einleitung

sogenannten Curse of Dimensonality nach BELLMAN [22]". Dieser beschreibt
die Grundlage verschiedener Phdnomene, die auftreten, wenn der Losungs-
raum hoherdimensional ist und wird in 2.3.3 auf Seite 47 detailliert erortert.
Im Falle von datengetrieben Ansdtzen bedeutet dies, dass die Anzahl der
gleichzeitig zu bestimmenden Merkmale oder Eigenschaften von der Anzahl
der vorhandenen vergleichbaren Produkte abhdngig ist [25-27]. Sind nicht
ausreichend Produkte vorhanden, ist die Wahrscheinlichkeit ein aussagekraf-
tiges Modell zu erlangen gering. Folglich wird der verhaltnismaflig grof3e Teil
von Produkten mit einer hohen Anzahl von Merkmalen bei niedriger Anzahl
von vergleichbaren Produkten noch unzureichend abgedeckt. Beispielsweise
hat die in Bild 1 dargestellte Fahrradkurbel bereits acht Merkmale.

Beide Griinde limitieren die Automatisierung der Anpassungskonstruktion.
Diese sind in der Praxis jedoch sehrweit verbreitet und duf3erst relevant fiir die
Wettbewerbsfahigkeit vieler Unternehmen. Daher miissen fiir diese Liicken
weitere Ansdtze gefunden werden. Die folgende Arbeit soll einen Beitrag
zur Steigerung des Automatisierungspotentials der Anpassungskonstruktion
durch die Erforschung grundlegender Erkenntnisse des Selbstverstarkenden
Lernens in der Produktentwicklung leisten. Dabei soll Selbstverstarkendes
Lernen fiir Anwendungsszenarien ohne ausreichende Datengrundlage oder
mit hoher, geforderter Ubertragbarkeit eingesetzt werden, um die bestehen-
den Automatisierungswerkzeuge zu erganzen.

1.2 Aufgabenstellung und Aufbau der Arbeit

Aufgrund der eingeschrinkten Ubertragbarkeit und Skalierbarkeit sind daten-
getriebene Losungen bei der Synthese der Produktmerkmale immer noch
limitiert. Dies reduziert die Automatisierungsmaglichkeiten der Anpassungs-
konstruktion und mindert das Rationalisierungspotenzial. Dahersollen beide
Punkte durch ein neues Automatisierungswerkzeug verbessert werden. Im
Kern dieser Arbeit steht die Erforschung des Selbstverstarkenden Lernens als
alternatives Automatisierungswerkzeug. Selbstverstarkendes Lernen beruht
auf Erfahrungen mit einer Umgebung und nicht auf bestehenden Daten,
wodurch die Abhangigkeit von der Produkthistorie entfallt und die Skalier-
barkeit nur in Relation zum Berechnungsaufwand zu betrachten ist. Die zu
erlernende Umgebung ist ein Modell der Anpassungskonstruktion bestehend
aus Synthese der Merkmale, Analyse der Eigenschaften und Vergleich mit
den Anforderungen, wie sie in Bild 1 dargestellt ist. Des weiteren beschreibt
die Anpassungskonstruktion den Prozess der Anpassung eines vorgegangen

! Im Bereich maschnielles Lernen auch unter den Begriffen Peaking Phenomenon [23] oder
Hughes Phenomenon [24] beschrieben
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1.2 Aufgabenstellung und Aufbau der Arbeit

Produkts auf neue Anforderungen. Daher soll das Automatisierungswerk-
zeug so gestaltet werden, dass gefundenen Erkenntnisse im Umgang mit dem
vorangegangen Produkt fiir das nachfolgende Produkt zur Verfiigung stehen,
um die Ubertragbarkeit zu verbessern.

Dazu wird wie in Bild 2 dargestellt vorgegangen. Die wissenschaftlichen
Grundlagen umfassen drei Teilaspekte. Zundchst sollen die wissenschaftli-
chen Grundlagen der Anpassungskonstruktion erarbeitet und zusammenge-
fasst werden. Die Anpassungskonstruktion reduziert den Produktentwick-
lungsprozess auf das Gestalten und Ausarbeiten der Merkmale. Folglich
soll der zweite Teil der Grundlagen die Automatisierungswerkzeuge, welche
fiir das Gestalten eingesetzt werden konnen, beschreiben. Dies soll einer-
seits die Limitationen der Automatisierungswerkzeuge aufzeigen. Ander-
seits sollen dabei die Werkzeuge betrachtet werden, welche Grundbausteine
fiir das Selbstverstarkende Lernen liefen. Der letzte Abschnitt soll sich auf
das Selbstverstarkende Lernen selbst konzentrieren. Dabei soll explizit auf
die Stellschrauben der Produktentwickelnden eingegangen werden, da sie
bekannt sein miissen, um das Lernverhalten zu kontrollieren und zu steuern.
Abschliefend wird aus der Forschungslandschaft der Handlungsbedarf und
die wissenschaftliche Fragestellung herausgearbeitet.

Im Hauptteil dieser Arbeit soll zunachst das in Abschnitt 2.2 zusammengefass-
te Verstandnis der Anpassungskonstruktion in ein computerverarbeitbares
Modell iibersetzt werden. Dies soll dem Selbstverstarkenden Lernen als Lern-
umgebung dienen. Die Vorstellung des Selbstverstarkenden Lernens teilt sich
in Konzept und dessen Umsetzung. Das Konzept soll vor allem herausstellen,
welche Beriihrungspunkte sich mit den Produktentwickelnden bilden. Deren
Aufgabe ist das Einschétzen, Kontrollieren und Kalibrieren des Selbstverstar-
kenden Lerners durch sogenannte Hyperparameter. Auf diese Punkte geht die
Umsetzung durch die Vorstellung von Kontrollwerkzeugen ebenfalls explizit
ein. Die Effekte der Hyperparameter sollen anschliefen an Demonstratoren
gezeigt, um die Rolle der Produktentwickelnden zu betonen. Die Ergebnisse
und Erkenntnisse sind kritisch zu diskutieren. Abschliefdend wird die Arbeit
zusammengefasst und ein Ausblick gegeben werden.
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2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand
der Forschung

Innerhalb dieses Kapitels werden die bendtigten wissenschaftlichen Grund-
lagen und deren Stand der Technik vorgestellt. Sie unterteilen sich in drei
Abschnitte. Zuerst werden die wissenschaftlichen Grundlagen der Anpas-
sungskonstruktion analysiert und zusammengefasst. Die Anpassungskon-
struktion wird als Konstruktionsart verstanden. Sie kann beispielsweise von
der Neukonstruktion durch eine starke Einschrankung der konstruktiven
Freiheitsgrade unterschieden werden. Um sie zu automatisieren muss ein tie-
fes Verstandnis der Grenzen und Moglichkeiten der Anpassungskonstruktion
vorliegen. Folglich beantwortet Abschnitt 2.2 die Frage, was automatisiert
werden soll. Im anschliefdenden Abschnitt wird die Automatisierung im Kon-
text der Anpassungskonstruktion untersucht. Dabei konzentriert sich diese
Arbeit auf die virtuelle Produktentwicklung und lasst die physikalische Inter-
aktion aufden vor. Aus dieser Einschrankung ergibt sich ein starker Fokus
auf Informations- und Kommunikationstechnologien, wie beispielsweise
Optimierung, Maschinelles Lernen und Wissensbasiertes Konstruieren. Es
werden deren technologische Grundlagen, welche in dieser Arbeit genutzt
werden, und deren aktuelle Forschung vorgestellt. Abschnitt 2.3 beantwortet
die Frage, was im Rahmen der Anpassungskonstruktion und nach derzeiti-
gem Stand bereits automatisierte werden kann. Im dritten Abschnitt werden
die Grundlagen des Selbstverstarkenden Lernens vorgestellt, da dieses als
zusatzliches Werkzeug fiir die Automatisierung der Anpassungskonstruktion
in dieser Arbeit erschlossen werden soll. Da nach derzeitigem Stand noch
kaum Selbstverstarkendes, Maschinelles Lernen in der Produktentwicklung
eingesetzt wird, stellt Abschnitt 2.4 dessen Grundlagen und deren Stand der
Forschung vor. Vorab werden Begriffe vorgestellt und definiert, welche von
Beginn an wichtig fiir das Verstandnis der Arbeit sind.

2.1 Definitionen

Diese Arbeit beinhaltet Begriffe der Produktentwicklung, der Automatisie-
rung und des Selbstverstarkenden Lernens. Es werden somit verschiedene
Fachdisziplinen adressiert, in welchen fiir jeden Begriff mehrere Definitionen
gefunden werden konnen. In diesem Abschnitt sind deshalb ausgewahlte
Interpretationen vorweggenommen. Ziel dieses Abschnitts ist nicht die fach-
liche Definition der Begriffe, sondern die Einordnung und die Klarstellung
des Verwendungskontextes der Begriffe in dieser Arbeit.



2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

Eine Anpassungskonstruktion ist eine Konstruktionsart. Die Spezifizie-
rung wird nach Innovationsgrad vorgenommen, da dieser ein bestimmender
Kosten- und damit Risikofaktor in der Produktentwicklung ist [9]. Der Pro-
duktentwicklungsprozess wird limitiert, um innovative oder kreative Aktivita-
ten zur Losungsfindung zu beschranken oder auszuschlieflen. Somit schliefdt
die Anpassungskonstruktion die Neukonstruktion des gesamten Produktes
aus [10]. Sie erfordert jedoch, dass der gesamte Produktentwicklungspro-
zess bereits vor der Anpassungskonstruktion mindestens einmal vollstandig
durchlaufen wurde und setzt folglich eine initiale Neukonstruktion voraus
[28].

Die Prinzipielle Lésung ist ein Meilenstein in der Produktentwicklung. Sie
grenzt die Losungssuche von deren Gestaltung ab und enthdlt mindestens
die Definition der verwendeten Losungsprinzipien sowie deren Struktur.
Als Bindeglied zwischen den anforderungserfiillenden Funktionen und den
definierbaren Merkmalen der physikalischen Produktbeschreibung bildet
sie die quantifizierbaren Zusammenhange der verwendeten physikalischen
Effekte ab. [29]

Eine Konstruktionsaufgabe ist eine Tatigkeit des Produktentwicklungs-
prozesses, welcher notwendig ist, um von einem unerwiinschten Ausgangs-
zustand zu einem erwiinschten Sollzustand zu gelangen ohne, dass dabei
die Uberwindung einer Barriere notwendig ist. Hieraus ergibt sich die Vor-
aussetzung, dass sowohl Ziel als auch der Weg dorthin bekannt sein muss.
[29]

Die Automatisierung ist ein evolutionirer Prozess, welcher die Ubergabe
von Aktivititen vom Menschen an die Maschine beschreibt [30]. Im Rahmen
der Produktentwicklung muss differenziert werden, ob den Aktivititen Auf-
gaben oder Probleme zugrunde liegen. Probleme beinhalten eine Barriere
und setzen kreatives Denken voraus. Sie bedingen nach dem momentanem
Stand der Technik den menschlichen Produktentwickelnden. Erst wenn die
benotigten Zusammenhadnge nach einer festgelegten Methodik erfasst und
bearbeitet werden kdnnen, konnen diese an die Maschine tibergeben werden.
Im Hinblick auf die Produktentwicklung wird im Englischen von Design
Automation gesprochen.

Das Wissensbasierte Konstruieren (engl. Knowledge-Based Engineering,
KBE) ist ein Forschungsbereich, welcher die Methoden und Technologien des
Erfassens und Wiederverwendens von Produkt- oder Prozesswissen unter-
sucht [3]. Im Sinne des Predictive Engineerings beschreibt KBE die Riickfiih-
rung von Wissen aus vorangegangenen Produktentwicklungen in zukiinftige

[1].



2.2 Die Anpassungskonstruktion

Das Maschinelle Lernen (engl. Maschine Learning, ML) ist eine Teildisziplin
des Forschungsbereichs der Kiinstlichen Intelligenz, welche die Methoden
und Technologien des Anpassens an neue Umstdande sowie des Erkennens
und Extrapolierens von Mustern beinhaltet [31].

Das Selbstverstirkende Lernen (engl. Reinforcement Learning, RL) ist ein
Paradigma des Maschinellen Lernens, welches das zielorientierte Lernen
eines Agenten auf Basis von Interaktionen mit einer Umgebung beschreibt
[32]. Im einfachsten Fall besteht eine Interaktion aus der Aktion des Agenten,
welche die Umgebung in einen neuen Zustand bringt und als Antwort auf die
Aktion eine Belohnung erhidlt. Um die Belohnungen zu maximieren, lernt der
Agent eine Strategie, welche als Verhalten des Agenten fiir einen definierten
Zustand verstanden werden kann.

2.2 Die Anpassungskonstruktion

Der Produktentwicklungsprozess ist ein zielgerichteter Problemlésungspro-
zess, der sich in Aktivititen unterteilen lasst [29]. Aktivititen kénnen in
verschieden Abstraktionsgraden beschrieben werden. Beispielsweise ist die
Synthese von Losungen eine generische Beschreibung einer Aktivitat und
die Ubertragung spezifizierter Daten in eine Tabelle eine sehr detaillierte
Beschreibung. Ebenso bilden Aktivititen die Grundlage der Automatisie-
rung. Dies wird in Unterabschnitt 2.3.1 genauer ausgefiihrt. Fiir diese Arbeit
definiert die Anpassungskonstruktion die Aktivitaten, welche automatisiert
werden sollen und somit den Kontext fiir diese Arbeit. Die Automatisie-
rung erfordert eine maschinenlesbare und -verarbeitbare Darstellung der
Aktivitaten. Diese abstrahierte, theoretische Darstellung wird in Kapitel
Abschnitt 5.1 als Modell der Anpassungskonstruktion erarbeitet. Hierfir
ist eine Charakterisierung der Anpassungskonstruktion notwendig. Daher
erfolgt in diesem Kapitel zundchst eine knappe Vorstellung der Konstrukti-
onsarten. Im Anschluss werden die fiir die Einteilung benétigten Kriterien
zusammengetragen. Dies ist notwendig, um im Zwischenfazit festzuhalten,
welche Moglichkeiten das Model der Anpassungskonstruktion abdecken
sollte und durch welche Grenzen es limitiert wird.

2.2.1 Der Konstruktionsprozess

Die Tatigkeit des Konstruierens umfasst alle Aktivitaten der Synthese und
Analyse, die notwendig sind, um auf der Basis einer definierten Aufgabenstel-
lung die zu einem bestimmten Zeitpunkt bestmogliche Losung zu beschrei-
ben [33]. Dieser Prozess ist in seiner abstraktesten Form in Bild 3 skizziert.
Dabei beschreiben Aktivitaten zielgerichtetes Denken und Handeln [29].



2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

Die Aktivitdten der Synthese beinhalten zum einen die qualitative Definiti-
on relevanter Merkmale (Entwicklung und Auswahl von Prinziplésungen,
qualitative Gestaltung) und zum anderen die quantitative Festlegung der
Merkmalauspragungen (Dimensionierung, quantitative Gestaltung) [34].
Die Aktivitdten der Analyse beschreiben die Informationsgewinnung durch
Zerlegen und Aufgliedern sowie durch Untersuchen der Eigenschaften ein-
zelner Elemente und der Zusammenhange zwischen ihnen [10]. Es wird in
Situations-/Problemanalyse und der Analyse von Lésungen unterschieden
[10, 29]. Eigenschaften ergeben sich aus den Merkmalen und deren Auspra-
gungen. Sie werden anhand des virtuellen Produktes durch Simulationen
und Berechnungen oder anhand physikalischer Prototypen durch Versuche
untersucht [9, 35].

Aktivitiaten

(Handeln und Denken)
| Synthese >
Anforderungen —
Merkmale,

Methoden, Modell, Daten Merkmals-
Eigenschaften /\ auspragungen|
< Analyse |

Bild 3: Aktivitidten des Konstruktionsprozesses in Anlehnung an [10, 29]

Ziele Ergebnisse

Da komplizierte Produkte nur eine Vielzahl in sich verschachtelter und iterati-
ver Aktivitaten realisieren lassen, wurden zahlreiche Methoden und Modelle
entwickelt, um den Konstruktionsprozess unter Beriicksichtigung seiner
besonderen Merkmale zu verstehen, zu verbessern und zu unterstiitzen. Die
Komplexitit ist jedoch so grofs, dass kein einziges Modell alle Probleme l6sen
kann [36]. Dartiber hinaus unterscheiden sich die vielen entwickelten Model-
le in ihrer Ausrichtung und Formulierung [37]. Obwohl neuere Theorien
und Modelle immer differenziertere Aspekte des Konstruktionsprozesses
beleuchten, lasst sich ein grofier Anteil auf die frithen Prozessmodelle nach
HANSEN, KESSELRING, HUBKA, KOLLER, PAHL & BEITZ, ROTH und EHR-
LENSPIEL & MEERKAMM zuriick fiihren [9, 10, 38-41]. Diese stammen fast
alle aus dem Maschinenbau und wurden in Europa, vor allem, aber nicht
ausschlief3lich im deutschsprachigen Raum, entwickelt [42]. WALLACE &
BLESSING zeigen den Einfluss auf die internationalen Weiterentwicklungen
um die Jahrtausendwende [43]. Eine detaillierte Analyse der Modelle des
Produktentwicklungsprozesses findet sich in [36]. Obwohl sich die frithen
Prozessmodelle ebenfalls in Bezug auf Hintergrund und Schwerpunktsetzung
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unterscheiden, wurde eine gemeinsame Schnittmenge in den VDI-Richtlinien

2.2 Die Anpassungskonstruktion

2221 und 2222 formuliert [29, 44]. Kern all dieser Ansatze ist ein generisches

Phasenmodell des Konstruktionsprozesses, das mit der Aufgabenklarung
beginnt, tiber Funktions- und Logikiiberlegungen geht und mit der Struktu-

rierung in realisierbare Module sowie deren detaillierter Ausarbeitung endet

und in Bild 4 dargestellt ist. Ziel der Ansatze ist die Unterstiitzung der Pro-
duktentwickelnden, insbesondere bei der systematischen Entwicklung von
Losungsalternativen, deren Bewertung (und anschliefSender Entscheidungs-
findung) und der systematischen Detaillierung der gewahlten Losungen. In

den meisten Fallen konzentrieren sich die Theorien und Modelle auf die

Aktivitaten und tibergeordnete Ergebnisse

Klaren und Prazisieren der Aufgabenstellung
Ergebnis: Anforderungsliste

Ermitteln von Funktionen und deren Strukturen
Ergebnis: Funktionsstruktur

Suchen nach Lésungsprinzipien und -strukturen
Ergebnis: Prinzipielle Lésungskonzepte

Bewerten und Auswéhlen von Losungskonzepten
Ergebnis: Losungskonzept

Gliedern in realisierbare Module
Ergebnis: Systemarchitektur

Gestalten der maf3gebenden Module
Ergebnis: Teilentwiirfe

Integrieren des gesamten Produktes
Ergebnis: Gesamtentwurf
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Erstellen der Ausfithrungs- und Nutzungsangaben
Ergebnis: Produktdokumentation

Bild 4: Allgemeines Prozessmodell des Konstruktionsprozesses nach der VDI 2221-1 [29]
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2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

2.2.2 Die Einordnung nach Konstruktionsarten

Der Begriff Konstruktionsart ist entweder ein vorgegebener Einflussfaktor
auf den Konstruktionsprozess oder als dessen bestimmbares Merkmal zu ver-
stehen [9, 45]. Folglich wird unterschieden, ob ein Konstruktionsprozess eine
Konstruktionsart bedingt oder, ob die diese vor oder nach dem Durchlaufen
des Konstruktionsprozess festgelegt wird. Erste Sichtweise ist demnach fiir
die Analyse eines existierendes Prozesses geeignet und die Zweite fiir dessen
Planung. In beiden Fallen ermoglicht die Spezifizierung eine zielgerichtetere,
methodische Unterstiitzung des Konstruktionsprozesses. Diese ist vor allem
in Anbetracht der herrschenden Prozess- und Produktdiversitat erforderlich,
um geeignete Methoden fiir den Konstruktionsprozess auszuwdahlen [10]. In
der deutschsprachigen Literatur findet sich vorrangig die Unterteilung in die
Konstruktionsarten Neu-/ Anpassungs-/ Varianten-/ Wiederholkonstruktion
[10, 29]. Synonym dazu ist die Unterteilung in Neu-/ Anpass-/ Varianten-/
Wiederholentwicklung, die auf der Vorherigen aufbaut [46]. Es wird in folgen-
den Konstruktionsarten unterschieden. Eine Ubersicht der groben Einteilung
in Konstruktionsarten ist in Bild 5 dargestellt.

Konzipieren Entwerfen Ausarbeiten

Planen
Fertigen

Variantenkonstruktion

Anpassungskonstruktion

Wiederholkonstruktion

Bild 5: Unterscheidung in Konstruktionsarten nach EHRLENSPIEL & MEERKAMM |9, 47]

Eine Neukonstruktion liegt vor, wenn die drei Phasen Konzipieren, Entwerfen
und Ausarbeiten vergleichbar neu bearbeitet werden miissen [9]. Es werden
dabei komplett neue Aufgaben und Probleme gel6st oder eine Konstruk-
tion mit neuen Losungsprinzipien oder einer Neukombination bekannter
Losungsprinzipien erstellt [10]. Eine Neukonstruktion muss durchgefiihrt
werden, wenn eine vollig neue Problemstellung gegeben ist [28], Sie beinhaltet
keine Einschrankung der Freiheitsgrade [46] und es gibt kein Vorgangerpro-
dukt [28]. Eine Anpassungskonstruktion liegt vor, wenn das Losungsprinzip
erhalten bleibt und die Gestalt an neue Randbedingung angepasst wird [10].
Demnach existiert ein Vorganger und die konstruktiven Freiheitsgrade sind
teilweise blockiert [28, 46]. Im Gegensatz zur Neukonstruktion wird die Pha-
se Entwerfen nicht neu durchlaufen [9]. Die Variantenkonstruktion liegt
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2.2 Die Anpassungskonstruktion

vor, wenn zusdtzlich zur Prinzipiellen Losung die Gestalt und der Werkstoff
vordefiniert sind [9]. Aulerdem existiert ein verwandter Vorganger [28]. Die
konstruktiven Freiheitsgrade sind noch starker eingeschrankt und es wird
lediglich die Phase der Ausarbeitung durchlaufen [9, 46]. Die Wiederholkon-
struktion liegt vor, wenn ein neuer Fertigungsanlauf fiir ein bereits frither
konstruiertes und gefertigtes Produkt durchgefiihrt wird [10].

Der Vollstandigkeit halber sei erwdhnt, dass neben diesen vier Konstruk-
tionsarten STEINHILPER & RIEG weiter in die Weiterentwicklung und die
Innovation unterscheiden. Wobei bei einer Weiterentwicklung eine bekannte
Losung um eine neue Funktion ergdanzt wird und fiir eine Innovation eine
neue Losung fiir eine neue Funktion gefunden werden muss [48]. Dies sei der
Vollstandigkeit halber erwahnt.Der Begriff Innovation wird im Folgenden
erneut aufgegriffen, da die hier genannte Auffassung noch durch wirtschaft-
lichen Aspekte (wie beispielsweise der Markterfolg) erganzt werden muss.
Auflerdem wird im Folgenden die Wiederholkonstruktion aufsen vorgelassen,
da sich alle weiteren Uberlegungen dieser Arbeit auf den Produktentwick-
lungsprozess konzentrieren.

Bei der Betrachtung von Industriestudien [49-51] wird klar, dass in der indus-
triellen Praxis eine exakte Einordnung in die Konstruktionsarten schwer
moglich ist, weil sie zusatzlich von einer Vielzahl von unternehmensspe-
zifischen Aspekten abhdngig ist. Weitere Hiirden, welche die Einordnung
erschweren sind, dass der Konstruktionsprozess nicht vollstandig vorher-
gesehen werden kann, da vorab Entscheidungen haufig auf der Grundlage
unzureichender oder vorlaufiger Informationen getroffen werden miissen
[52]. AuRerdem ist jeder Konstruktionsprozess einzigartig und mit einem
gewissen Maf$ an Unsicherheit verbunden [53]. Der Konstruktionsprozess
muss dynamisch betrachtet werden, da neue Aktivitdten in der Regel erst
wahrend des Projekts vollstandig erfasst werden kénnen [54]. Folglich ist
der Prozessablauf nicht exakt vorhersehbar, da die Aufgaben im Laufe der
Arbeit nach und nach konkretisiert und angepasst werden [55]. Sogar bei
der theoretischen Einordnung gibt es Grauzonen und die Grenzen zwischen
den einzelnen Konstruktionsarten kénnen nicht scharf gezogen werden.
Beispielsweise darf nach [9] eine Anpassungskonstruktion eines kompli-
zierten Produktes die Neukonstruktion einer untergeordneten Komponen-
te umfassen. Des weiteren fithren Konzepte wie Simultaneous und Con-
current Engineering zu parallelen Aktivititen aus verschiedenen Phasen
des Produktentwicklungsprozesses [29]. Eine klare Trennung zwischen den
Phasen des Produktentwicklungsprozesses ist nur noch bedingt maglich.
Dies bestarkt die VDI 2221-2, welche anhand von Stereotypen die Einordnung
der Phasen mit den Aktivititen des Konstruktionsprozesses auf einer zeitli-
chen Schiene gegentiberstellt [56]. Im Riickblick auf die Aufgabenstellung
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2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

dieser Arbeit reicht die grobe Aufteilung, wie sie in Bild 3 auf 10 dargestellt ist,
nicht aus. Es muss also eine Aktivitat und die mit ihr verbunden Tétigkeiten
der Produktentwickelnden analysiert werden, um sie der Anpassungskon-
struktion zuordnen zu konnen. Um genauer differenzieren zu kénnen, wird
die Herkunft dieser Definitionen ndher betrachtet. Aus ihnen lassen sich vier
Indikatoren ableiten: die Anzahl der Limitationen hinsichtlich konstruktiver
Freiheitsgrade, die Bearbeitungstiefe, der Einfluss des Vorgangerproduktes
und der Neuheits- bzw. Innovationsgrad.

Die Limitation der konstruktiven Freiheitsgrade

Die Limitation der konstruktiven Freiheitsgrade wird vor allem im Kon-
text des Miinchner Konkretisierungsmodells bzw. dem zugrundeliegenden
Losungsraum nach RUDE verwendet [57]. Innerhalb dieses dreidimensio-
nalen Beschreibungsmodells wird der Entwicklungsprozess durch den Kon-
kretisierungsgrad anhand der genutzten Produktmodelle beschrieben [46].
Produktentwickelnde bewegen sich auf den Dimensionen (1: abstrahieren
- konkretisieren, 2: variieren - einschranken, 3: zerlegen — zusammenfiih-
ren) durch den Losungsraum nach RUDE, welches in Bild 6 dargestellt ist
[57]. Limitationen der Freiheitsgarde sind demnach Einschrankungen der
Bewegungsmaoglichkeiten. Wird die Prinzipielle Losung fixiert, so ist eine
Abstraktion tiber die Prinzipebene hinaus nicht méglich. Die verbleibenden
zwei Achsen fiir variieren - einschranken und zerlegen — zusammenfiihren
sind insofern eingeschrankt, dass Merkmalsauspragungen in der Gestalt-
ebene nicht mehr erreichbar sind, weil sie eine Anderung der Prinzipiellen
Losung erfordern wiirden.
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Bild 6: Modellraum des Konstruierens nach RUDE [57]

14



2.2 Die Anpassungskonstruktion

Die Bearbeitungstiefe

Die Bearbeitungstiefe ergibt sich aus der Variabilitdt der produktbestimmen-
den Merkmale [9]. EHRLENSPIEL & MEERKAMM nennen acht Kategorien fiir
produktbestimmende Merkmale und drei Auspragungen fiir die Variabilitat
(siehe Bild 7). Da sich die Merkmale aus den jeweiligen Meilensteinen des
Produktentwicklungsprozesses ergeben, legt die Bearbeitungstiefe auch fest,
welche Phasen neu durchlaufen werden miissen. Synonym zu Variabilitdt wird
auch hier der Begriff Neuheit der Merkmale verwendet. Die Auspragungen
der Merkmale ,neu“, ,ahnlich wie“ und ,gleich wie” spiegeln den Bezug zu
vorangegangen Konstruktionen wieder. Dabei muss berticksichtigt werden,
dass die Einteilung in Phasen von Produkt, Branche und Organisation auf
unterschiedlich Art und Weise erfolgen kann [29, 56]. Die Bearbeitungstiefe
sollte demnach auf Basis der Aktivitdten individuell erfasst werden.

Merkmal Neuheitsgrad
Neu Ahnlich | Gleich
wie wie
1 | Anforderungen,
Restriktionen .\ o |
2| Prinzipielle ;.\ T~
Losung /’
3| Qualitative Gestalt ( . _"
4| Quantitative e T
Gestalt T
5| Werk-, Betriebsstoff, B
Oberflaichenbehandlung ?
6| Teilefertigung ‘ +
7| Montage ‘ +
1
8| Entsorgungsverfahren ® ‘

Bild 7: Einteilung der Konstruktionarten nach Bearbeitungstiefe nach EHRLENSPIEL & MEER-
KAMM [9] (Anpassungskonstruktion in schwarz, Variantenkonstruktion in dunkel grau und
Neukonstruktion in hellgrau)

Der Einfluss des Vorgiangerproduktes

Der Einfluss des Vorgangerproduktes wird vor allem in [28] als zusdtzlicher
Indikator fiir die Konstruktionsart hervorgehoben. Er beschreibt die Ergeb-
nisse, welche aus vorangegangen Produktentwicklungsprozessen mit tiber-
nommen werden konnen. Dies bezieht sich auf physische Ergebnisse, die sich
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2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

beisnieleweice duirch die Meilensteine des Produktentwickliimosnrozesces
1

<

Vorganger Nachfolger

Losungskonzept Losungskonzept
* Moduldefinition * Moduldefinition
* Schnittstellendefinition * Schnittstellendefinition
* Bauraumdefinition * Bauraumdefinition

u Systemarchitektur u Systemarchitektur

Bild 8: Schematische Darstellung der Einfluss des Vorgangerproduktes auf seinen Nachfolger
durch die Ubernahme von Arbeitsergebnissen

Der Neuheitsgrad

Der Neuheitsgrad beschreibt den Grad der Anderung, den ein Produkt erfiil-
len muss, um die Anforderungen eines neuen Produktentwicklungsprozesses
zu erfiillen [58]. Der Neuheitsgrad legt die Grundlage fir den Innovations-
grad, welcher zusatzlich die wirtschaftliche Verwertbarkeit des Produktes
beriicksichtigt und die Grundlage der Einteilung in [10] bildet. Nach [59]
wird der inhaltliche Neuheitsgrad mit der Intensitdts-, der Akteursdimensi-
on, der subjektiven, der prozessualen und der normativen Dimension erwei-
tert, um das Risiko der Konstruktion unternehmerisch absichern zu konnen.
RAJAPATHIRANA & HUI zeigen, wie vielfaltig die Einflussgrofsen und deren
Relationen auf den Innovationsgrad aus 6konomischer Sicht sind [60]. Der
Innovationsgrad ist in der industriellen Praxis ein dominanter Indikator, weil
er den Wettbewerbsvorteil des Unternehmens direkt beeinflusst [50].

Sowohl aus den beschriebenen Definitionen der Konstruktionsarten als auch
fiir deren Indikatoren lassen sich Relationen ableiten. Diese lassen sich aus
den beiden eingangs genannten Perspektiven veranschaulichen. Bei der vor-
ausgehenden strategischen Ausrichtung der Produktentwicklung wird Bild 9
von oben nach unten durchlaufen. Der angestrebte Innovationsgrad defi-
niert zusammen mit den unternehmensspezifischen Kontextfaktoren den
Neuheitsgrad fiir eine zukiinftige Produktentwicklung. Die Limitation der
konstruktiven Freiheitsgrade ist eine abstrakte Darstellung des Neuheitsgra-
des, weil sich der Losungsraum des Produktentwicklungsprozesses nur in
sehr eingeschrankten Fallen konkret darstellen lasst. Die Bearbeitungstiefe
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2.2 Die Anpassungskonstruktion

und der Einfluss der Vorganger sind Moglichkeiten, den Neuheitsgrad zu
quantifizieren und daher konkret darzustellen. Bei der zweiten Perspektive
- der Analyse eines Produktentwicklungsprozesses — wird Bild 9 von unten
nach oben durchlaufen. Bearbeitungstiefe und Einfluss des Vorgangerproduk-
tes sind konkrete, messbare Indikatoren, die interpretiert werden kénnen, um
Aufschluss auf die Limitationen der konstruktiven Freiheitsgrade zu erhal-
ten und damit den Neuheitsgrad und anschliefend den Innovationsgrad zu
analysieren.

Innovationsgrad

I Kontextfaktoren des Unternehmens

Neuheitsgrad -
Was wird gedndert?
Abstrakte Darstellung

Limitation der
Konstruktiven Freiheitsgrad

T Konkrete Darstellung

Bearbeitungstiefe < » Einfluss des Vorgangers
Welche Aktivitdten miissen Welche Ergebnisse werden
durchgefiihrt werden? tibernommen?

Bild 9: Darstellung der Abhéngigkeiten der Einflussfaktoren untereinander

Folgende Gemeinsamkeiten lassen sich festhalten. Konstruktionsarten die-
nen der Klassifikation von Konstruktionsprozessen. Aus der wirtschaftlichen
Perspektive dienen sie vorrangig der Risikoabschatzung und aus der wissen-
schaftlichen Perspektive erleichtern sie die Methodenauswahl. Die meisten
Konstruktionsmethodiken unterteilen in Neu-/ Anpassungs-/ Variantenkon-
struktion (/-Entwicklung). Die unterschiedlichen Definitionen beschreiben
verschiedene Restriktionen, welche Konstruktionsarten voneinander abgren-
zen und sich weitestgehend ineinander tibertragen lassen. Fiir die Einordnung
in eine Konstruktionsart ist eine individuelle Betrachtung des Produktent-
wicklungsprozesses notwendig. Aktivitaten und deren Ergebnisse konnen zur
Einordnung herangezogen werden. Da in dieser Arbeit kein realer Produkt-
entwicklungsprozess dienen kann, wird im Folgenden das generische Vorge-
hen der nach PAHL & BEITZ zu Abgrenzung der Anpassungskonstruktion
verwendet [10]. Zusatzlich findet sich die Modellvorstellung des Produktent-
wicklungsprozess der VDI 2221-1 in dem Modell der Anpassungskonstruktion
wieder [29]
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2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

2.2.3 Die Abgrenzung der Anpassungskonstruktion

Das von PAHL & BEITZ in [10] beschriebene allgemeine Modell der Produkt-
entwicklung geht von einem systematischen Ablauf der Produktentwicklung
aus, bei dem die Entwicklungstdtigkeit in logische Phasen gegliedert wird,
die sich durch Ziele, Aktivitaten, Reifegrad und Umfang unterscheiden. Dort
wird die Anpassungskonstruktion als Konstruktionsart mit fester Prinzipi-
eller Losung beschrieben. Synonym dazu werden in anderen Quellen die
Begriffe Musterentwurf, Qualitative Eigenschaften in [61] und in [9], Konzept
in [9], Wirkkonzept in [46] verwendet. Folgende Arbeitsergebnisse werden
von Vorganger tibernommen: Lésungsprinzipien (synonym Wirkprinzipi-
en), Modulare Struktur (Module und deren Schnittstellen), Kinematische
Bedingungen (Wirkflachen, -Paarungen, bspw. Getriebeschemata), Geome-
trische Bedingungen (Anschlussmaf3e, Bauraum, Hauptabmessungen) und
Weitere: (Bauweisen, Fertigungsverfahren) [9, 61]. Die Bearbeitungstiefe geht
nicht tiber das Entwerfen hinaus. Es verbleiben folgende Aktivitdten in der
Anpassungskonstruktion: Gestaltungselemente detaillieren (Form, Oberfla-
chen, Lage und Abmessungen festlegen, Halbzeuge, Rohteile, Werkstoffe und
Hilfsstoffe festlegen, fertigungs-,montage-, recyclinggerechtes Gestalten),
Gestaltungselemente vorausberechnen (Berechnen, Simulieren, Optimie-
ren), Gestaltungselemente variieren und Gestaltungselemente auswahlen [9,
61].

In der abstrakteren Darstellung der konstruktiven Freiheitsgrade ist die Achse
Abstrahieren - Konkretisieren ab der Prinzipebene eingeschrankt (siehe
Bild 10). Dies fiihrt in den weiteren Achsen (Zerlegen — Zusammenfithren
und Variieren - Einschranken) ebenfalls zu Einschrankungen, da sich in der
Gestaltebene nur von einer Prinzipiellen Losung aus bewegt werden kann.
Diese konnen nicht verallgemeinert werden, sondern ergeben sich aus der
individuellen Anpassungskonstruktion. Diese spiegeln den Neuheitsgrad
und im Unternehmenskontext den Innovationsgrad wieder.

2.2.4 Zusammenfassung der Anpassungskonstruktion

Die Anpassungskonstruktion unterscheidet sich von der Neukonstruktion
durch eine vorgegebene Prinzipielle Losung. Dabei ist immer von der Bau-
teilebene auszugehen, weil die Anpassungskonstruktion einer Baugruppe
die Neukonstruktion einer Komponente umfassen kann. Eine Neukonstruk-
tion kann in hoherem Maf3 kreative Problemlosungsschritt enthalten, wel-
che nicht Teil dieser Arbeit sind. Die Prinzipielle Losung besteht aus den
Losungsprinzipien und deren Relationen als modulare Struktur. Von diesem
Meilenstein aus werden die Aktivitdten des Gestaltens durchgefiihrt. Diese
Aktivititen unterteilen sich auf einen hohen Abstraktionsgrad in Synthese
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Bild 10: Ausschnitt des Losungsraums der Anpassungskonstruktion durch Festhalten der
Prinzipiellen Lésung nach RUDE [57]

und Analyse. Aus geometrischer Sicht werden bei dieser Synthese Form-,
Oberflachen-, Lagetoleranzen und Abmessungen variiert. Es handelt sich
folglich um quantitative Anpassungen der Merkmale aufgrund von neuen
Anforderungen. Die Analyse schatzt die Eigenschaften, welche sich aus den
Merkmalsauspragungen ergeben ab. Sie werden mit den neuen Anforde-
rungen gegeniibergestellt. Dabei werden kinematische, geometrische und
materialspezifische Restriktionen, welche sich aus den Losungsprinzipien
und deren Struktur ergeben beriicksichtigt. Diese Gestaltungsmoglichkeiten
werden im Folgenden als Stellgrof3en der Anpassungskonstruktion bezeich-
net. Sie bilden die Grundlage fiir das Modell der Anpassungskonstruktion,
welches in Unterabschnitt 2.3.1 erarbeitet wird, und fiir dessen Automatisie-
rung in Abschnitt 5.1. Auf Basis dieser Einschrankungen werden im Folgenden
die Automatisierungsmaoglichkeiten fiir eine Anpassung der Merkmalsaus-
pragungen zusammengetragen.

2.3 Die Automatisierung des Konstruktionsprozesses

Die Automatisierung beschreibt ein breites Spektrum von Technologien, die
menschliche Eingriffe in Prozesse reduzieren. Menschliche Eingriffe werden
reduziert, indem Entscheidungskriterien, Prozessbeziehungen und damit ver-
bundene Aktivitaten im Voraus festgelegt werden und in Maschinen realisiert
werden [30]. Im Kontext der Produktentwicklung beschreibt die Automati-
sierung die Ubergabe von Aktivititen aus dem Konstruktionsprozess vom
Menschen an die Maschine [3, 15]. Das Streben der Ingenieurswissenschaften,
Produkte so effizient wie mdglich zu entwickeln und zu produzieren, hat
die Automatisierung zu einem stindigen Begleiter der Produktentwicklung
gemacht. Daher ist Automatisierung immer im Kontext der momentanen
Moglichkeiten und der zukiinftig gewiinschten oder geforderten Veranderun-
gen zu betrachten. Derzeit befindet sich die Produktentwicklung auf dem
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Weg von der Rechnerunterstiitzen Konstruktion zur virtuellen Produktent-
wicklung [62, 63]. Der Grad der Digitalisierung' wird dabei kontinuierlich
erhoht [13]. Folglich nehmen aus technologischer Sicht die Informationstech-
nologien, die digitale Vernetzung und das ganzheitliche Systemdenken eine
zentrale Rolle ein. Das sich hieraus ergebende Forschungsgebiet wird im Eng-
lischen als Design Automation [65] und im Hinblick auf das Gestalten von Pro-
duktmerkmalen auch Computational Design Synthesis (CDS) bezeichnet [66,
67]. Im Fokus stehen Methoden und Technologien des Maschinellen Lernens,
der Optimierung (engl. Optimization), des Wissensbasierten Konstruierens
und der rechnerunterstiitzten Produktentwicklung (engl. Computer-Aided
Engineering). Deren Umsetzung als eigenstandige Software oder als integrier-
tes Softwaremodul wird als Design Automation System bezeichnet [28].

Dieses Kapitel charakterisiert zundchst den Begriff Automatisierung im
Unterabschnitt 2.3.1. Anschliefdend wird in Unterabschnitt 2.3.2 auf die Limi-
tationen der Automatisierung durch digitale Technologien eingegangen. Sie
beschreiben den Rahmen der betrachteten Technologien aus denen in Unter-
abschnitt 2.3.3 die Forschungslandschaft fiir die Automatisierung der Anpas-
sungskonstruktion herausgearbeitet wird. Unterabschnitt 2.3.3 betrachtet
dabei Technologien der rechnerunterstiitzten Produktentwicklung, der Opti-
mierung, des Wissensbasierten Konstruierens sowie des Maschinellen Ler-
nens. Dabei kann auf Grund der Vielseitigkeit der Technologien nur auf
wissenschaftliche Grundlagen, die fiir die Ausarbeitung dieser Arbeit rele-
vant sind, eingegangen werden. An den entsprechenden Stellen wird daher
an weiterfiihrende Literatur verwiesen. Ziel von Unterabschnitt 2.3.3 ist, die
Automatisierungsmaglichkeiten der einzelnen Technologien darzustellen.

2.3.1 Die Charakterisierungsmoglichkeiten der
Automatisierung

Im Kontext der Produktentwicklung wird die Automatisierung unterschied-
lich aufgefasst. Einerseits beinhaltet der Konstruktionsprozess kreative Tatig-
keiten, welche nicht an die Maschine tibergeben werden konnen (dies wird
in Unterabschnitt 2.3.2 aufgegriffen und diskutiert), und fiihrt folglich hau-
fig zur Aussage, dass dieser nicht automatisiert werden kann. Andererseits
streben die Ingenieurswissenschaften seit Beginn nach Effizienz durch den
Einsatz von Hilfsmitteln, wie beispielsweise zuverldssige und schnelle Berech-
nung mathematischer Gleichungen durch den Computer. Folglich sind Teile
des Konstruktionsprozesses bereits automatisiert. Mit dieser Gratwanderung

' Grad der Digitalisierung bezeichnet den unternehmensspezifische Einsatz von Informations-
und Kommunikationstechnologien und deren Vernetzung [64]
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hat sich in den vergangen Jahren eine Vielzahl von Forschenden auseinander-
gesetzt. Deren Uberlegungen sollen im Folgenden zusammengefasst werden,
um ein besseres Verstandnis des Begriffes Automatisierung zu ermaglichen.

Die Automatisierung fiihrt zwangslaufig an die Schnittstelle zwischen
Mensch und Maschine und die Frage welcher Anteil vom Menschen und
welcher Anteil von der Maschine getragen wird. Diese Mensch-Maschine
Interaktion kann durch verschiedene ,,Automatisierungslevel“ (engl. Level of
Automation (LoA)) ausgedriickt werden. Jedes dieser Level definiert einen
unterschiedlichen Grad der Automatisierung einer Aktivitit. Diese bedeutet,
dass die Automatisierung bindr ist, sondern tiber ein Kontinuum, zwischen
vollstandig manuell und vollstandig automatisiert (autonom) ist [68]. Meh-
rere verschiedene Moglichkeiten diskrete Level in diesem Kontinuum zu
definieren wurden von verschiedenen Forschenden vorgeschlagen. Dies hat
zu zahlreichen Taxonomien fiir die Interaktion zwischen Menschen und
Maschinen gefiihrt, welche durch vaGia et al. [68] untersucht und gegen-
tibergestellt wurden. Das Ergebnis dieser Analyse ist in Tabelle 1 dargestellt.
Dort enthalt die linke Spalte der Tabelle alle méglichen LoA, die von vAG1A
et al. gefunden wurden. Jeder Tabellenzeile wurde ein Codename zugeteilt,
welcher den Grad der Automatisierung beschreibt. Jede Spalte entspricht
einer Taxonomien fiir die Interaktion zwischen Menschen und Maschinen.

Aus Tabelle 1 folgern VAGIA et al. [68], dass es keine einheitliche Unterteilung
gibt, dass es Level gibt die hdufiger gebraucht werden als andere und, dass die
Level vom jeweiligen Einsatzgebiet der Taxonomie abhangig sind. Aulerdem
unterstreichen die Autoren, dass es kein richtig oder falsch bei der Auswahl
der Taxonomie gibt. Tabelle 1 wurde in Graustufen hinterlegt, um gemein-
same Stufen leichter zu identifizieren. Dabei fallt auf, dass drei Level auf
dem Weg zur vollstandigen Automatisierung (,Autonom®) bei den meisten
Taxonomien beriicksichtigt werden (hervorgehoben in Tabelle 1). Dabei
wurden die Level, die sich auf die Steuerung beziehen, zuriickgestellt. Diese
stammen vorrangig aus der Luft- und Raumfahrt und Robotik. Sie nehmen
fir die Aktivitaten der Anpassungskonstruktion bei denen Produktentwi-
ckelnde meist noch direkt in der Produktentwicklungsumgebung an einem
Desktop Computer arbeiten eine untergeordnete Rolle ein. Das erste dieser
signifikanten Level ist erreicht, wenn die Maschine Vorschldge generieren
kann. Uber die nichsten Zwischenlevel werden die Vorschlige immer weiter
durch die Maschine eingeschrankt, bis eine Option den Anwendende vorge-
schlagen wird und diese nur zustimmen miissen. Die dritte signifikante Stufe
ist erreicht, wenn die Tatigkeit autonom ablduft und nur unterbrochen wird,
wenn die Anwendende eingreifen. Diese Uberlegung legt offen, dass Titig-
keiten im Kontext der Automatisierung aus einer Handlung, beispielsweise
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Tabelle 1: Ubersicht der Taxonomien der Automatisierung in Anlehnung an [68]
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Datenakquise 1 o 1 2 1 1 1 1 1 1 2 1
Teleprasenz 1 o 1 2 2 1 1 1 1 1 2 1
Intelligenter Assistent 1 o 1 2 2 1 2 1 1 1 2 1
Fernsteuerbar 1 o 1 2 2 1 2 1 1 2 2 1
Vorschlige 2 1 2 3 2 2 2 2 2 2 3 2
Eingeschrankte Vorschldge 3 1 2 3 2 2 2 - Pl 2 3 3
Direkte Steuerung 3 1 2 6 3 2 2 3 2 2 3 3
Gemeinsame Steuerung 3 1 2 6 3 2 3 4 2 3 3
Vorgeschlagene Alternativen 4 1 2 6 3 2 3 4 2 2 3 4
Ausfithrung nach Zustimmung 5 2 3 8 3 3 3 6 2 2 4 5
Entscheidungsunterstiitzung 5 2 3 8 3 3 3 5 2 4 5
Ausfiihrung bis Veto 6 8 3 3 5 5 6
Ausfithrung und Benachrichtigung 3 3 5
Partner 3 5
Benachrichtigung nur auf Anfrage 3 5
Benachrichtigung bei Entscheidung 3

Uberwacht

Autonom

das Erstellen von Vorschlagen, und einer Entscheidung, beispielsweise das
Auswahlen eines Vorschlages, bestehen.

Fiir diese Arbeit wird eine Taxonomie in Anlehnung an ENDSLEY [71] ver-
wendet, weil fiir die Konstruktion untergeordnete Technologien, wie bei-
spielsweise die Steuerung eine untergeordnete Rolle spielen und die Levelbe-
zeichnungen mit den Vorstellungen der Produktentwicklung einhergehen (s.
Tabelle 2). Es wurden zwei Anpassungen vorgenommen. Zum einen wurde
das Level o fiir den manuellen Fall hinzugezogen. Zum anderen wird nicht
das Wort KI verwendet, um die Automatisierungsgrade zu beschreiben, da
nicht alle der folgend vorgestellten Automatisierungstechnologien sich der
KI zu ordnen lassen. Jedoch beruhen alle Informations- und Kommunikati-
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onstechnologien auf Daten. Folglich bedeutet Handeln eine Anderung der
zugrundeliegenden Daten. Dem entsprechend ist das zweite Level erreicht,
so bald Vorschldge von der Maschine generiert werden konnen. Entscheiden
bedeute diese Anderung zu speichern und/oder folgende Aktionen auszu-
fiihren. Die Level 2 - 4 werden durch die Bedingungen dieser Entscheidung
unterschieden. Der Unterschied zwischen Handeln und Speichern ldsst sich
an der Arbeitsweise eines Computers einfach verbildlichen. Wahrend der
Ausfithrung eines Programms, beispielsweise einer Berechnung, sind die
Daten im Arbeitsspeicher hinterlegt. Sie sind nicht persistent. Ein Absturz
oder Abbruch hatte zur Folge, dass der Fortschritt verloren ist. Erst wenn die
Anderungen gespeichert werden, werden die Daten auf der Festplatte des
Computers hinterlegt und sind vom Programm unabhangig.

Tabelle 2: Taxonomie der Automatisierung in Anlehnung an ENDSLEY [71]

Level Name Beschreibung
Level o Manuell Vollstandig manueller Fall
Level1 Erkldrend Mensch handelt nach Empfehlungen der Maschine

Level 2 Unterstiitzend Maschine handelt nach Zustimmung des Anwenders

Level 3 Uberwacht Maschine handelt eigenstdndig solange kein Eingriff erfolgt
Level 4 Vollstandig Vollstandig automatisierter Fall
Automatisiert

Zuletzt sei angemerkt, dass eine explizite Taxonomie fiir die Automatisie-
rung der Konstruktion noch nicht existiert. Dies kdnnte eine potentielle
Forschungsliicke darstellen, da sich die Konstruktion vor allem im Bezug auf
zeitkritische Aktionen und Steuerung von den bisher betrachteten Doméanen
(Luft- und Raumfahrt, Robotik und Produktionssteuerung) stark unterschei-
det.

2.3.2 Inhdrente Limitationen der Automatisierung

In Unterabschnitt 2.3.1 wurde gezeigt, dass sich Automatisierung auf Handeln
(eine Anderung der Daten) und Entscheiden (eine Speicherung der Ande-
rung) zurickfithren ldsst. Zur Anwendung der digitalen Technologien der
Automatisierung wird vorausgesetzt, dass die Daten zuganglich und deren
Anderungsmaéglichkeiten fiir die Maschine méglich sind [85]. Folglich muss
eine Aktivitat des Konstruktionsprozesses unter zwei Aspekten betrachtet
werden - zum einen das Denken in technischen Systemen und zum anderen
die Beschrankung der Aktivitaten auf Aufgaben im Konstruktionsprozess.

23



2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

Das Denken in Systemen und die Modellierung

Die erste Limitation erfordert, dass fiir den Einsatz der Methoden und Techno-
logien der Digitalisierung die bendtigten Ressourcen und die resultierenden
Arbeitsergebnisse in computerverarbeitbaren Reprasentationsformen vor-
liegen [85]. Daher miissen die Ressourcenauswahl, deren Relationen sowie
der Weg zu den resultierenden Arbeitsergebnissen computerverarbeitbar
beschrieben werden, da ohne Abstraktion und Zweckmafigkeit keine Verar-
beitung durch die Informations- und Kommunikationstechnologien méglich
ist [85, 86]. Folglich beruht die erste Limitation auf der Voraussetzung, die
notwendigen Informationen sowie die erforderlichen Ressourcen im Bezug
auf einen zweckmafligen Zusammenhang in Systemen darzustellen [29].
Dabei sind Systeme Mengen von Elementen und zwischen ihnen bestehende
Relationen, welche einen definierten Zweck erfiillen und von einer Umge-
bung durch eine gedachte Systemgrenze abgegrenzt werden [87]. Das System
steht mit der Umgebung durch Ein- und Ausgangsgréfien in Beziehung. Die
Funktion eines Systems kann durch die Ein- und Ausgangsgrofden beschrie-
ben werden. Die Systemelemente kdnnen selbst wiederum Systeme sein, die
aus Elementen und Beziehungen bestehen (s. Bild ). [9]

Ausgangs-
grofien

Eingangs-
groflen

| |
| |
% ={ Systemelement h %
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

Teilsystem ’ Systemelement [

Systemumgebung < Systemgrenze

Bild 11: Darstellung der Bestandteile eins Systems und deren Kopplungsméglichkeiten
Um Systeme fiir die Maschine verarbeitbar zu machen, konnen Modelle
genutzt werden. Modelle sind mogliche Abbilder von Systemen und beschrei-

ben diese mittels geeigneter Zeichen [88]. Diese Modelle werden Produktmo-
delle genannt [89]. Die Richtlinie VDI 2249 definiert das Produktmodell als
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ein Modell, das alle relevanten Informationen tiber ein Produkt in hinreichen-
der Vollstandigkeit enthalt [go]. Nach sTACHOWI1AK ist ein Modell immer das
Abbild eines Originals (Abbildungsmerkmal) fiir einen bestimmten Zweck
(pragmatisches Merkmal), wobei das Original jedoch nur in reduziertem
oder abstrahiertem Umfang (Verkiirzungsmerkmal) wiedergegeben wird [91].
Der Prozess der Modellierung ist wie der Konstruktionsprozess selbst ein
komplexer, iterativer Prozess [92]. Er kann bereits selbst Teil des Probleml6-
sungsprozesses der Konstruktion sein [28]. Kernaufgabe der Modellierung ist
die zielgerichtete Abstraktion der Realitit um ein Modell zu erhalten. DUFFY
& ANDERSON ordnen sie in vier Phasen, welche in Bild 12 dargestellt sind
[92]. Dort beruht ein Phanomenmodell auf Beobachtungen und Analysen der
Realitat. Durch Semantik konnen diese Modelle zu Informationsmodellen
(engl. Information model) weiterentwickelt werden. Durch computerver-
arbeitbare Darstellungsformen werden sie zu Berechnungsmodellen (engl.
Computer Model). Im Rahmen der Automatisierung ist es notwendig, dass
die Modelle in der letzten Phase - als Berechnungsmodell vorliegen [86]. Der
Weg dort hin ist abhédngig von dem ,,zu Modellierenden® (engl. Modellee),
dem Ziel, den Randbedingungen, und dem gewahlten Modellierungsansatz
(s. Bild 12). Der Begriff Modellee wurde gewahlt, weil kein anderer passen-
der Begriff gefunden wurde, der die Inhalte von Modellen zusammenfassen
kann [86]. Der Modellierungsansatz kann weiter in Methoden, Werkzeuge,
Hilfsmittel und Konzepte charakterisiert werden. Beispielsweise kann ein
Prozess (Modellee) zur dessen Analyse (Ziel) durch UML (Methode) auf
Basis der Prozessdaten (Hilfsmittel) auf dem Flipchart (Werkzeug) unter
Einhaltung der Geheimhaltung (Randbedingung) in einem Workshop erar-
beitet werden. Dabei ist zu beachten, dass diese Faktoren sich gegenseitig
beeinflussen und unter Umstanden sogar ausschliefRen konnen. Auflerdem
umfasst die Modellierung typischerweise Aktivitaten, die Erfahrung bei der
Auswahl des geeigneten Modellierungsansatzes sowie bei der Interpretation
der Ergebnisse und Kreativitat bei der Erstellung des Modells beinhalten [28].
Folglich kann die Modellierung nur durch rechnerunterstiitzende Hilfsmittel
begleitet aber derzeit noch nicht vollstandig automatisiert werden.

Der Unterscheidung zwischen Aufgaben und Problemen

Die zweite Limitation bezieht sich auf die Abgrenzung zwischen Pro-
blemen und Aufgaben innerhalb des Konstruktionsprozesses nach [46].
Ein Problem wird dadurch charakterisiert, dass bei der Transformati-
on von einem unerwiinschten Anfangszustand in einen gewiinschten
Endzustand eine Barriere existiert. Folglich sind die Transformations-
regeln und/oder die benétigten Hilfsmittel (teilweise) unbekannt [93].
Die Transformationsregeln beschreiben den Weg vom Anfangs- zum Endzu-
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Bild 12: Darstellung des Prozesses der Modellierung nach [92] und der Charakterisierungs-
moglichkeiten fiir Modellierungsprozesse nach [86]

stand anhand von Modellen. Eine automatische Uberwindung von ginzlich
unbekannten Transformationsregeln ist nicht mdglich, da selbst die Techni-
ken der Kiinstlichen Intelligenz auf der Verfiigbarkeit von Wissen in expliziter
Form basieren [31]. Mit entsprechendem Hintergrundwissen ist es moglich,
die Auswahl der Transformationsregeln flexibel zu gestalten. Dies setzt vor-
aus, dass sich sie die verwendeten Modelle dynamisch anpassen lassen oder
ein tibergeordnetes Modell entscheidet, welche Transformationsregeln die
grofditen Erfolgswahrscheinlichkeiten hat. Ersteres beschreibt den Einsatz
von dynamischer Programmierung [94]. Zweiteres beschreibt ein Modell aus
Modellen [12].

Jedoch miissen fiir beide Méoglichkeiten die Modelle der einzelnen Transfor-
mationsregeln vorab bekannt sein. Die Hilfsmittel beziehen sich einerseits
auf die Operatoren, die beschreiben wie der Zustand verandert wird, und
andererseits auf die benotigten Daten, Informationen und/oder Wissen,
welche die Zustande, deren Relationen und Operatoren beschreiben. Die
bendtigten Ressourcen sind Daten, Informationen und/oder Wissen. Fiir eine
Automatisierung miissen die Mittel verarbeitbar fiir den Computer vorliegen
[31, 95, 96]. Dies schliefdt unbekannte Mittel aus und fiihrt zu dem Schluss,
dass nur Aufgaben des Konstruktionsprozesses automatisierbar sind. Nur
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Bild 13: Charakterisierung des Problems durch eine Barriere zwischen Ist- und Sollzustand
sowie Darstellung der Problemlésung mit zugehorigen Transformationsregeln und Hilfsmit-
teln in Anlehnung an die VDI 2221-1 [29]

wenn eine Aktivitdt als computerverarbeitbar beschrieben werden kann und
keine kreativen Prozesse notwendig sind, kann sie automatisiert werden.

Im Kontext der Automatisierung der Anpassungskonstruktion sind die Merk-
male und deren Auspriagung das zentrale Element der Modellierung. Diese
werden in Produktmodellen dargestellt und tiber rechnerunterstiitzte Syste-
me sowohl fiir den Mensch als auch die Maschine zuganglich gemacht.

2.3.3 Die Forschungslandschaft der Automatisierten
Anpassungskonstruktion

In den folgenden Abschnitten werden die Facetten der Automatisierung im
Kontext der Anpassungskonstruktion vorgestellt, um die derzeitigen Moglich-
keiten darzustellen und potentielle Forschungsliicken zu identifizieren. Da
selten ein expliziter Bezug zur Anpassungskonstruktion gegeben ist, werden
Methoden und Technologien betrachtet, welche Aktivitaten des Konstruk-
tionsprozesses mit Hilfe von Informations- und Kommunikationstechno-
logien automatisieren und dabei Merkmale und Merkmalsauspragungen
als Eingangsgrofden heranziehen (Analyse) oder als Ergebnis beschreiben
(Synthese). Diese werden unter dem Begriff Design Automation verortet
[65]. Es werden Technologien, welche mindestens dem zweiten Level der
Taxonomie von ENDSLEY entsprechen, beriicksichtigt (s. Tabelle 2 auf Seite
22) [71]. Dementsprechend werden mindestens Vorschlage fir die Gestalt
des Produkt durch den Computer generiert. Auf Basis der zentralen Tech-
nologien und Methoden der Digitalisierung wurden deren Schnittmengen
sowie die Einordnung der Automatisierung der Anpassungskonstruktion
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Bild 14: Darstellung der Forschungslandschaft der Automatisierung des Konstruktionsprozes-
ses durch: 1 Rechnerunterstiitzte Systeme, 2 Optimierungsalgorithmen, 3 Wissensbasierte
Systeme und 4 Maschinelles Lernen als Resultat der analysierten Literatur und den Erkennt-
nissen aus [P1]

erarbeitet und in Bild 14 als Forschungslandschaft dargestellt. Die vier gefun-
denen Cluster werden anschlief3end vorgestellt. Inhalt diese Arbeit ist ein
rein digitaler Produktentwicklungsprozess, daher werden die physikalische
Automatisierung - beispielsweise durch Roboter in der Produktentstehung,
oder physische Interaktion innerhalb des Produktentwicklungsprozesses —
beispielsweise durch Eyetracking in der Konstruktionsumgebung - nicht
beriicksichtigt. Hierfiir wird auf weiterfithrende Literatur fiir Robotik [97]
und Interaktion [98] verwiesen. AufSerdem muss beachtet werden, dass der
Begriff Prozessautomatisierung bereits stark mit der Automatisierung von
technischen Produkten und Anlangen verkniipft und damit belegt ist [28].
Mit der Prozessautomatisierung iiberschneiden sich zwar viele Methoden
wie beispielsweise das Denken in ganzheitlichen Systemen, jedoch sind die
Technologien von der Hardware getrieben.

Unabhéangig von den genanten Methoden und Technologien bezieht sich die
Automatisierung des Konstruktionsprozesses in der Literatur fast ausschlief3-
lich auf Routinetatigkeiten, da diese einerseits als sehr zeit- und kostenin-
tensiv gelten und anderseits eher selten unerwartete Probleme beinhalten
[99-101]. Diese Einschrankung ist bei individueller Betrachtung von Routi-
netdtigkeiten sinnvoll jedoch subjektiv, da sie unter anderem vom Kontext
der technologischen Méglichkeiten und Vorwissen abhangig ist [97]. Da
sich alle Technologien der Automatisierung des Produktentwicklungspro-
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zess auf computerverarbeitbare Algorithmen beziehen, konnen die zwei in
Unterabschnitt 2.3.2 vorgestellten, objektiven Gesichtspunkte, die Aktivita-
ten erfiillen miissen als Limitationen fiir die Automatisierung herangezogen

werden.

2.3.4 Die Rechnerunterstiitzen Systeme

Bild 15: Ausschnitt der Forschungsland-

CAx-Systeme ist die zusammenfassen-
de Bezeichnung aller Systeme der Rech-
nerunterstiitzung in produzierenden
Unternehmen. Das CA steht fiir den
Englischen Begriff Computer-Aided.
Ubersetzt mit rechnerunterstiitzt unter-
streicht er die Tatsache, dass der Mensch
nach wie vor die Prozesse fiihrt und
Rechnersysteme ihm lediglich Hilfestel-
lung fiir besseres Entscheiden und Pro-

bleml6sen anbieten. Das x als Platzhal-
ter fiir eine Vielzahl von Akronymen, die
bestimmte Einsatzbereiche ndher spezi-
fizieren. Rechnerunterstiitze Systeme spiegeln die aktuellen Bediirfnisse und
Herausforderungen der Unternehmen wider. Im Kontext zunehmend glo-
balisierter Markte miissen Unternehmen immer kiirzere Innovationszyklen
und hoheren Variantenreichtum bei zeitgleicher gesteigerter Produktkom-
plexitat realisieren, um ihre Wettbewerbsfdhigkeit aufrecht zu erhalten oder
zu steigern. Diesen Herausforderungen wird durch immer enger vernetzte
Unternehmensbereiche, in denen feingranular zerlegt und damit paralleli-
sierbare Aufgaben in global verteilten Teams bearbeitet werden, begegnet.
Auf der Seite der CAx-Systeme bedeuten diese organisatorischen Mafsnah-
men eine gesteigerte Vernetzung oder sogar Verschmelzung der einzelnen
Informations- und Kommunikationstechnologien. Dadurch soll erreicht wer-
den, dass fiir alle Aktivitaten ein digitales Abbild den aktuellen Zustand dieses
Produktes in einem Produktmodell widerspiegelt. [28]

schaft fiir die Rechnerunterstiitzen Syste-
me

Hinsichtlich der Automatisierung erfiillen CAx-Systeme zwei Aufgaben.
Einerseits werden Sie als Werkzeug verstanden, welches das Produktmodell
fir den Menschen darstellen kann. Andererseits stellen Sie selbst Technolo-
gien fiir die Automatisierung der Konstruktion bereit. Diese zwei Perspekti-
ven werden anschliefSend beleuchtet.
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Rechnerunterstiitze Systeme als Werkzeug fiir die Automatisierung

In der Forschungslandschaft (s. Bild 14) Giberschneiden sich die Automatisie-
rungsmoglichkeiten der Anpassungskonstruktion fast vollstindig mit den
rechnerunterstiitzten Systemen. Aus dieser Beobachtung kann geschlossen
werden, dass ein Grof3teil der Automatisierungstechnologien, die im Folgen-
den vorgestellt werden, eine CAx-Integration nutzt (2 - 4 in Bild 14) oder
selbst eine CAx-Technologie (1 in Bild 14) ist. Fiir die tibrigen Automatisie-
rungstechnologien ist eine CAx-Integration theoretisch moglich, da sie unter
der Pramisse ausgewahlt wurden, dass sie sich auf die Merkmale und deren
Auspragungen beziehen miissen. Dementsprechend sind die Randbereiche
in Bild 14 marginal klein gezeichnet. Ware dies nicht der Fall, miissten alle
folgenden Technologien jeweils mit und ohne CAx-Integration vorgestellt
werden, obwohl eine Ubertragung méglich ist. Die Beobachtung, dass eine
CAx-Integration sinnvoll ist, lasst sich aus zwei Perspektiven begriinden,
welche in Bild 16 dargestellt sind.

Zum einen werden die existierenden Produktmodelle genutzt. Vor allem im
Hinblick auf die Geometrie bieten die etablierten Modelle wiederum zwei
Vorteile. Einerseits miissen grundsatzliche geometrische Beziehungen nicht
eigens entwickelt und aufwandig modelliert werden, sondern sind bereits
vorhanden. Dies erspart einerseits den Modellierungsaufwand und beugt
andererseits Modellierungsfehler vor. Im Vergleich zu anderen Modellen sind
Standards fiir geometrische Produktmodelle vergleichsweise weit verbreitet.
Die Standardisierung erfolgt tiber definierte Datenformate und deren Schnitt-
stellen. Ein Datenformat beschreibt eine definierte Syntax und Semantik fiir
das digitale Abspeichern von Informationen [102]. Eine Schnittstelle ist ein
Gebilde von Regeln, Vereinbarungen und Bedingungen, die dem Informati-
onsaustausch zwischen zwei oder mehreren miteinander kommunizierenden
Systemen oder Systemkomponenten dient [28]. Etablierte Datenformate sind
unter anderem STEP (STandard for the Exchange of Product model data), JT
(Jupiter Tessellation), XML (Extensible Markup Language)) und IGES (Initi-
al Graphics Exchange Specification). Fiir die Automatisierung hinsichtlich
der Merkmale ist wichtig die Modellierungsart, welche der Kernel des CAx-
Systems beschreibt, zu kennen, da sie die Schnittstelle zu den Geometriedaten
darstellt. Aus ihr leitet sich ab, welche Daten direkt abgefragt werden konnen
und welche zusatzlich modelliert werden miissen. Relevante 3D-Modellarten
sind Kanten-(Drahtmodelle, Wireframes), Flachen-(Surface Models, Sheet
Bodies), Volumen-(Solids) oder Voxelmodelle [103]. Volumenmodelle werden
nach ihrer Erzeugungsvorschrift in generativen (prozeduralen, bspw. CSG-
Modelle) oder akkumulativen (deskriptiven, bspw. B-Rep-Modelle) Geome-
triemodellen unterteilt. Neben den Informationen tiber die geometrischen
Artefakte bieten CAD-Systeme weitere Informationsquellen wie die Model-
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lierungschronologie und die Erzeugnisstruktur in Form von Produktgraphen,
welcher die Eltern-Kind-Beziehungen von geometrischen Artefakten angibt,
an [103]. Ersteres beschreibt die Konstruktionshistorie und zweiteres die
Relationen zwischen geometrischen Artefakten. Aufierdem wird das geome-
trische Modell als Informationscontainer genutzt, weil sich hier geometri-
sche Informationen leicht verstindlich mit weiterer Semantik anreichern
lassen. Einerseits bietet die nachfolgend vorgestellte Feature-Technologie die
Moglichkeit an semantische Informationen tiber die Geometrie hinaus im
CAx-System zu modellieren. Andererseits zeigen zahlreiche Veroffentlichun-
gen die Moglichkeit des Annotiertes von semantischen Informationen auf
geometrische Artefakte [104-107].

®
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Bild 16: Darstellung der CAx-Integration die es Informations- und Kommunikationstechno-
logien erlaubt das Geometriemodell und dessen Darstellung nutzen kdnnen ohne sie selbst
realisieren zu miissen

Der zweite Grund neben den existierenden Modellen ist der Vorteil der grafi-
schen Darstellung von Produktmodellen. CAx-Modelle bieten die Moglich-
keit eines Front-Ends der Automatisierungstechnologien fiir den mensch-
lichen Anwender. Zwar ist es moglich, die Eigenschaften eines Produktes
in Kennzahlen darzustellen, jedoch konnen Experten auf Basis der Darstel-
lungen im CAx-System rein visuell Ergebnisse auf Plausibilitdt oder Fehler
prifen. Beispielsweise das Auftreten von Spannungsiiberh6hungen bei geo-
metrischen Einkerbungen im Kraftfluss oder die Abstinde oder sogar Uber-
schneidungen in einer Mehrkorpersimulation. Die grafische Darstellung ist
nicht nur bei der Anwendung der Automatisierungstechnologien relevant,
sondern auch fiir deren Entwicklung. Folglich ist das Produktmodell in der

31



2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

CAx-Umgebung ein wichtiges Werkzeug fiir die Fehlersuche bei der Ent-
wicklung von Automatisierungstechnologien. Solange die Konstruktion ein
Hybrid aus menschlichen und computergesteuerten Aktivitaten ist, sollte
das Produktmodell sich an den menschlichen Aktivitaten orientieren, da er
die kreativen Aufgaben 16sen muss. Dariiber hinaus konnen Automatisie-
rungstechnologien so in die gewohnte Arbeitsumgebung integriert werden,
so dass die Einstiegshiirde reduziert wird.

Rechnerunterstiitze Systeme als Technologie fiir die Automatisierung

CAx-Systeme sind nicht nur ein wichtiges Werkzeug der Automatisierung,
sondern stellen selbst auch Technologien fiir die Automatisierung zur Verfii-
gung. Diese sind in Schnittmenge 1 in Bild 14 verortet. Hintergrund dieser
Technologien ist die Wiederverwendung von moglichst grofden Teilen eines
bestehenden Produktes, um diesen Teil nicht erneut modellieren zu miissen.
In diese Kategorie zdhlen Makros, Konstruktionsschablonen und -Kataloge.
Wahrend Makros und Konstruktionsschablonen nur fiir spezifische Produkte,
-Variationen oder Baukasten verwendet werden konnen, bieten Konstruk-
tionskataloge wiederverwendbare Losungen fiir ein breiteres Spektrum an.
Konstruktionskataloge fassen wiederkehrende Losungen nach einheitlichen
Gesichtspunkten zusammen und machen sie nach spezifischen Gesichts-
punkten zugreifbar [41]. Sinnvoll ist eine Katalogerstellung, wenn die Inhalte
immer wieder notig sind und wenn es gelingt, komplizierte konstruktive
Zusammenhange in einfache und tiberschaubare Bruchstiicke zu zerlegen
[41]. Hinsichtlich der Merkmale und deren Auspragungen sind Material-
und Normteilbibliotheken die bekanntesten Beispiele dieser Kategorie. Das
Konzept des methodischen Zerlegens, Erkennens und Wiederverwendens
wurde in den vergangenen Jahren konsequent weiter entwickelt [108]. Dabei
ist eine zentrale Frage, wie Produkte modelliert werden miissen, um eine
Wiederverwendung zu erleichtern. Im Bezug auf geometrische Merkmale
wird Forschung in diese Richtung unter Common Design Structure Discovery
(CDSD) verortet.

CDSD ist die logische Weiterentwicklung der Norm- und Bauteil-Kataloge,
weil es den selben Zweck erfiillt. In beiden Fillen wird der Gedanke ver-
folgt, ein Produkt oder Teile davon nicht neu zu modellieren, sondern ein
bereits existierendes Modell zu verwenden und damit Modellierungsauf-
wand drastisch zu senken [109]. Da moderne Produkte und deren Bauteile
immer differenzierteren Anforderungen gentigen miissen, ist es oft nicht
moglich vollstindige Bauteile zu tibernehmen, sondern nur Teile. Damit
diese Teilmodelle so grofd wie moglich sind, beschaftigt sich CDSD zuerst mit
der Modellierung zusatzlicher Bauteilinformation, welche anschlief3end das
Auffinden dhnlicher Modelle erleichtern. Zur Reprasentation zusatzlicher
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Informationen haben sich Graphen durchgesetzt. Sie lassen sich leicht aus
den vorhanden Produktmodellen ableiten, indem geometrische Artefakte als
Knoten verwendet werden. Dennoch sind sie sehr flexibel. weil sie die Moo-
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Bild 17: Schematische Darstellung eines graphen-basierten CDSD Prozesses, welcher das
Geomtriemodell in einen Graphen tiberfiihrt, um bereits vorhandene Geometriemodelle aus
einem Konstruktionskatalog vorzuschlagen oder selbstdandig auszuwéhlen

Hierfiir setzt CDSD direkt am Kernel des CAD-Systems an, um den vor-
handenen Produktgraphen zu nutzen, zu erweitern oder einen Eigenen zu
erstellen. Je nach Ziel werden sogenannte Reeb Graphs, Shock Graphs oder
Feature Graphs verwendet [10]. Reeb Graphen sind Skelett-Modelle deren
Knoten kollabierte Oberflache des Modells darstellen [111-113]. Bei Shock
Graphen wird der Skelettierungsprozess in der Regel durch Extraktion der
Mittelachse realisiert [114, 115]. Diese Graphen sind geeignet fiir Strukturdar-
stellung. Jedoch hindert der Zeitaufwand fiir die Erstellung der Graphen und
ihr abstrakter Charakter konkrete Reprasentationen gangiger Bauteile [110].
Konkrete Reprasentationen konnen mit Hilfe von geometrischen Features
im Nachhinein wieder an das Skelett modelliert werden [116, 117]. Feature
Graphen modellieren die Postion von geometrischen Features im Raum oder
andere Beziehungen zwischen ihnen [118-120]. Beispiele fiir andere Bezie-
hungen sind Wiederholungen oder Muster von Features und geschlossener
Gruppen mit engen Relationen untereinander aber nur wenigen Verkntipfun-
gen zu anderen Features [109]. Das Beispiel in Bild 17 zeigt einen Graphen,
der die Eltern-Kind Beziehung aus dem geometrischen Modell - genauer
dem Modellbaum - ableitet und damit die einzelnen geometrischen Fea-
tures in Relation bringt. Diese Graphen werden mit Hilfe mathematischen
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oder statistischer Algorithmen zerlegt um zu analysieren, welche Muster
moglichst haufig in verschiedenen Bauteilen auftreten. Besonders relevant
gelten Muster, die besonders haufig auftreten, oder besonders signifikant
sind [109]. Gespeichert in Konstruktionskatalogen, konnen diese Muster
fiir folgende Konstruktionen wiederverwendet werden. Aufderdem kann die
graphen-basierte Darstellung des Produktmodells und das dort verankerte
Erkennen repetitiver Zusammenhange eine Grundlage fiir Produktontologien
sein [109)].

2.3.5 Die Strukturoptimierung

Seit 1960 werden die verschiedenen
numerischen Simulationen der Absi-
cherung von virtuellen Produkten mit
deterministischen und stochastischen
Algorithmen gekoppelt, um geometri-

—— e — —

e

| iOptimierung| sche Merkmale zu optimieren [121, 122].
L2 lOPtimiZCltioni Produktentwickelnde werden bei der
| : | iterativen Ausarbeitung und Absiche-
rung entlastet. Die Optimierungsproble-
Bild 18: Ausschnitt der Forschungsland- M€ werden in Parameter- (engl. Sizing),
schaft fiir die Strukturoptimierung Struktur- (engl. Shape) und Topologie-
optimierung (engl. Topology Optimiza-
tion) unterschieden [123]. Das Ziel der Parameteroptimierung ist die Bestim-
mung der optimalen Dicke oder Querschnittsfliche eines Bauteils zur Mini-
mierung der Kosten oder Maximierung der gewiinschten Eigenschaften. Die
Strukturoptimierung befasst sich mit der iterativen Modifikationen der Para-
meter innerhalb Gestalt-definierender Randbedingungen wie beispielsweise
einer Funktion, um eine optimale geometrische Gestalt zu finden. Topolo-
gieoptimierung bestimmt die optimale Materialverteilung durch Erzeugung
und Verschmelzung von Hohlrdumen. [122] Im Folgenden wird sich auf die
Strukturoptimierung beschriankt, da die Parameteroptimierung eine ver-
gleichsweise untergeordnete Rolle spielt und sich die Topologieoptimierung
auf ein bestimmtes Portfolio an Zielgrofden beschrankt, die zwar Teile der
Anpassungskonstruktion abdecken kénnen aber nicht alle vereinen [122].

Die Optimierung umfasst drei generische Prozessschritte: Gestaltung, Ana-
lyse und Optimierung [124]. Die Gestaltung umfasst das Beschreiben der
Geometrie sowie das Festlegen variabler Parameter. Die Analyse legt das meist
numerische Analysewerkzeug fest. Mit dessen Hilfe wird die Bewertung der
Gestalt hinsichtlich vorab definierter Zielgrofden untersucht. Die Optimie-
rung umfasst das Aufstellen des Optimierungsproblems, die Auswahl des

34



2.3 Die Automatisierung des Konstruktionsprozesses

Optimierungsalgorithmus sowie das iterative Abgleichen mit den Zielgrof3en.
Der generische Optimierungsprozess ist in Bild 19 dargestellt.

Analysemodell
v Modell
Geometrie- Geometrie- E‘O Problem-
ED beschreibung o aufbereitung 2 formulierung
E 2 g
= | = | - |
o] c E
5 Parameter- <  Technologie- = Algorithmus-
) auswahl auswahl on" auswahl
I
L Geometrisches _ Ziel
Modell D erfillt

Bild 19: Illustration eines generischen Strukturoptimierungsprozesses in Anlehnung an [122]

Fiir das Optimierungsproblem wird in dieser Arbeit die Notation nach Marler
und Arora verwendet (s. Gleichung 1) [125]. Dort ist das Ziel die Minimie-
rung hinsichtlich k Zielgrofden des Vektors f (x), welcher die Individuen x des
Losungsraums X in R abbildet®. Die Individuen x stellen Gestaltungsmoglich-
keiten (Losungen) da und bestehen aus x; Merkmalen. Diese werden durch
Restriktionen limitiert. Dabei wird in Ungleichheits- und Gleichheitsrestrik-
tionen unterschieden, so dass sich die Restriktionen aus j Ungleichheits-
restriktionen g;(x) und [ Gleichheitsrestriktionen h;(x) zusammensetzen.
Ublicherweise hat jedes Merkmal x; eine obere Grenze x/ und untere Grenze
xF. Diese Restriktionen spannen den Raum der méglichen Lésungen (engl.
Feasible Design Space) auf.

min f(x) = [f1(x), (), - fie(0)]" (@)
fie () k=1,2,..m Zielfunktion
gi(x) <0 j=1,2,..,m Ungleichheitsrestriktion
hi(x)=0 l=1,2,.,e Gleichheitsrestriktion

b2V i=1,2,..n Grenzen des Losungsraums

Neben diesen direkten Methoden den Losungsraum einzuschranken gibt es
auch indirekte Methoden, die mit Hilfe sogenannter Pseudo-Zielfunktionen
die Optimierung in die gewiinschte Regionen des Losungsraums lenken
[126]. Durch das addieren des Strafterms P(x) mit dem optionalen Skalie-
rungsfaktor p, ist es mdglich die Minimierung auch ohne feste Restriktionen

2 Eine Maximierung einer Zielgrofie wird in eine Minimierung transformiert indem mit —1
multipliziert wird.
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durchzufiihren (s. Gleichung 2). Dies ist vor allem dann sinnvoll, wenn die
Restriktionen nicht klar definiert werden konnen oder sollen [127].

f@x) = f(x) +pP(x) (2)

P(x) Strafterm
p Skalierungsfaktor

Im Allgemeinen besteht das Ziel von Mehrzieloptimierung (engl. Multi-
Objective Optimization, MOO) darin, eine Losung zu finden, auf die sich die
Entscheidungstrager einigen kdnnen. Da die einzelnen Ziele meist in Konflikt
zueinander stehen, kann in diesen Fallen keine eindeutige Losung, die fiir
alle Ziele gleichzeitig optimal ist, erreicht werden. Um einen Kompromiss
zwischen den Zielgrofden zu finden, ist die Pareto-Optimalitat wichtig.

Die Pareto-Optimalitat

Aufgrund von Konflikten zwischen einzelnen Zielfunktionen in einem MOO-
Problem gibt es in der Regel keine eindeutige Losung, die fiir alle Ziele gleich-
zeitig optimal ist. Daher ist eine andere Definition der Optimalitdt erfor-
derlich. Eine Losung x, ist nur dann Pareto-optimal, wenn es keine andere
Losung x € X gibt, firdiegilt f(x) < f(x*) und f;(x) < f;(x*) fiir mindestens
eini = 1,2,..,n [125]. Die Menge der Pareto-optimalen Lésungen (oder Punk-
te) wird als Pareto-optimale Menge bezeichnet. Im Losungsraum kann diese
Menge als Pareto Front visualisiert werden (s. dunkelgraue Lésungen Bild 20).
Ausgehend von der Pareto-Front kann den Utopia-Punkt der Zielfunktionen
als der Vektor definieren werden, welcher in Bezug auf alle Zielfunktionen
optimal ist. Dieser ist in der Regel keine zuldssige Losung, da mehrere Ziele
miteinander in Konflikt stehen und nicht gleichzeitig optimal sein konnen.
Bei einer Minimierung stellt er die untere Schranke der Pareto-optimalen
Menge dar. Im Gegensatz dazu liefert der Nadir-Punkt die obere Schranke
der Pareto-optimalen Menge. Der Utopia-Punkt und der Nadir-Punkt sind
in Bild 20 durch ein dunkelgraues bzw. hellgraues Kreuz dargestellt.

Die Skalierungsverfahren

Gemaf3 Gleichung 1 werden MOO-Probleme durch einen Vektor von Ziel-
funktionen charakterisiert. Dieser kann durch Kombination seiner einzelnen
Komponenten in eine einzige skalare Zielfunktion transformiert werden. Dies
wird als Skalierung bezeichnet und bietet den Vorteil, dass die Optimierung
eines Ziels sehr gut entwickelt ist und Standard-Optimierungs Werkzeuge
verwendet werden konnen [125]. In den Ingenieurswissenschaften werden
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Bild 20: Darstellung der Pareto Front, des Utopia-Punktes sowie des Nadir-Punktes im zweidi-
mensionalen Lésungsraum eines Minimierungsproblems

hier haufig die Methode der gewichteten Summen oder das Verfahren nach
CHEBYSHEV angewandt [126]. Bei beiden Methoden werden die Praferenzen
eines Entscheidungstragers a priori, d. h. vor der eigentlichen Optimierung
definiert, so dass die relative Bedeutung einer einzelnen Zielfunktion wider-
gespiegelt wird [125].

Bei der Methode der gewichteten Summen, wird der Vektor linear transfor-
miert, indem jede individuelle Zielfunktion f; mit einem nicht negativen
Gewicht t; multipliziert und anschlief3end tiber alle Zielfunktionen summiert
wird. Das Optimierungsproblem kann dann wie in Gleichung 3 dargestellt
werden.

k
min £(x) ) tifi(¥) (3)

=
filx) i=1,2,.,k Zielfunktion
t;(x) i=1,2,.,k Gewichtungsfaktor

Bei der Verwendung der Methode der gewichteten Summen miissen zwei
Einschrankungen bedacht werden. Erstens ist es mit diesem Ansatz nicht
moglich, nicht-konvexe Teile der Pareto-Front im Zielfunktionsraum zu erhal-
ten [126]. Zweitens garantiert eine konsistente und kontinuierliche Variation
der Gewichte keine gleichmaf3ige Verteilung der Pareto-optimalen Losungen
[125]. Dieser Nachteil ist jedoch weniger schwerwiegend bei der Anwendung
auf kontinuierliche, nichtlineare MOO-Probleme, bei denen der Entschei-
dungstrager Praferenzen formuliert, die die Optimierung auf eine konkrete
Region der Pareto-Front konzentrieren [125].

Im Gegensatz dazu ist die Methode nach CHEBYSHEYV fiir allgemeine nicht-
konvexe Optimierungsprobleme geeignet. Der Utopia-Punkt f(x*) wird
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genutzt, um die Abstande der individuellen Zielfunktionen des Vektors f (x)
zu berechnen. Die Abstande werden mit nicht negativen Gewichten t; multi-
pliziert (s. Gleichung 4).

min max {t,(fi(x) - fi(x")} ()
In der Praxis haben verschiedene Zielfunktionen unterschiedliche Einheiten,
daher ist es oft vorteilhaft, die urspriingliche Zielfunktion in eine gemeinsa-
me numerische Skala zu transformieren, um eine bessere Vergleichbarkeit
zwischen den Zielen zu erreichen und die Zielfunktionen dimensionslos
zu machen [125]. Dabei darf die Skalierung nicht mit der Normierung ver-
wechselt werden. Die Normierung transformiert eine Zielgrof3e auf einen
definierten Wertebereich. Hier haben die Faktoren der Normierung keinen
Bezug zu anderen Zielgrof3en. Die Skalierung dient zur Transformation auf
eine eindimensionale Zielfunktion und legt die Praferenzen der individuellen
Zielfunktionen fest. Wird beispielsweise ein Bauteil auf Gewicht und Stei-
figkeit optimiert, kann der Anwender entscheiden, welche der individuellen
Zielgrof3en praferiert werden soll und die Gewichte dementsprechend festle-
gen. Es wird empfohlen, Normierung und Skalierung streng voneinander zu
trennen [125]. Die Modellierung von Praferenzen ist fiir MOO-Probleme uner-
lasslich, wird aber in dieser Arbeit nicht untersucht, weil sie dem Anwender
und dem spezifischen Anwendungsfall vorbehalten ist. Fiir weiterfiihrende
Informationen zu Skalierungsverfahren wird auf die Literatur verwiesen [128].

Optimierungsansatze fiir die Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

Die Ubertragung der Mehrzieloptimierung auf die Synthese von Merkmalen
wird als Stukturoptimierung bezeichnet. Obwohl frithe Sturkuroptimierungs-
probleme auch parametrische Modelle als geometrische Beschreibung des zu
optimierendes Objektes genutzt haben [129-131], hat sich das FEM-Netz als
geometrische Beschreibung durchgesetzt [122]. Im Rahmen des definierten
Netzes beschreibt die Position der Knoten den Losungsraum der Struktur-
optimierung [132]. Dieser muss jedoch weiter eingeschrankt werden, um
unbrauchbaren Geometrien entgegenzuwirken. Hierzu konnen Netzbasierte
[133] oder Isogeometrische [134] Restriktionen verwendet werden, um die
Gestaltungsfreiheiten des Optimierers auf realisierbare Geometrien einzu-
schranken. Fur die Analyse nutzen kommerzielle Werkzeuge aktuell fast
ausschlieflich die Isogeometrische Analyse und deren Erweiterungsmog-
lichkeiten [122]. Fiir die Optimierung kénnen verschiedenste Algorithmen
genutzt werden, wie die Literaturrecherchen [122, 133, 135] zeigen. Kiirzlich ver-
offentlichte Beitrage zeigen gradientenbasierte Technologien [136, 137] sowie
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Gradienten-frei Genetische Algorithmen [138-141] und Partikelschwarmopti-
mierung [142-144]. Dabei werden Geometrien fiir mehr als eine Anforderung
(Zielgrofie) gesucht.

Strukturoptimierung bietet sich vor allem fiir die Automatisierung des Kon-
struktionsprozesses an, wenn strukturmechanische oder stromungsmechani-
sche FEM als Analysewerkzeug eingesetzt werden sollen. Hier stehen ausge-
reifte, kommerzielle Softwarel6sungen zur Verfiigung. Miissen nicht FEM-
spezifische Zielgrofien angepasst werden, ist die Strukturoptimierung nur
bedingt geeignet, da die Abstimmung von Geometrischer Beschreibung,
Analyse- und Optimierungsverfahren sehr herausfordernd ist. Aufderdem
bringt die Strukturoptimierung die Einschrankung mit sich, dass die vor-
geschlagenen Losungen auf Netzgeometrien basieren. Sie miissen fiir ein
parametrisches Modell zuriickgefiihrt werden. Diese Aufgabe ist nicht ein-
deutig und benotigt die Unterstiitzung durch die Produktentwickelnden
[122]. Obwohl die Isogeometrische Analyse dieses Problem fiir flachige, kon-
tinuierliche Bauteile weitestgehend 16st, sind Feature-basierte Geometrien
nicht reversibel [145]. Schlief3lich kann abhangig vom verwendeten Optimie-
rungsalgorithmus der Weg zur vorgeschlagenen Geometrie schlecht oder gar
nicht nachvollzogen werden.

2.3.6 Die Wissensbasierte Produktentwicklung

Neben der Strukturoptimierung ist die
Wissensbasierte Produktentwicklung

| Kiinstliche Intelligenz

| Artificial Intelligence ein Treiber der Automatisierung, wel-
| | Wissensbasiertes  cher Methoden der objekt—orienti.erten
| _ Konstruieren Programmierung (OOP), der kiinstli-
T T T T T T T T o Iod o Boond

I | Knowledge-Based |

chen Intelligenz und der Rechnerunter-
| Engineering

|
! l stiitzung umfasst [3, 15]. Obwohl die Pro-
| 3 | duktentwicklung mafigeblich auf den
1 ' Erfahrungen und dem Wissen der betei-
Bild 21: Ausschnitt der Forschungsland- ligten Personen aufbaut, wird explizit
schaft fiir die Wissensbasierte Produktent- von Wissensbasierter Produktentwick-
wicklung lung gesprochen, wenn eine Rechner-

unterstiitzung mittels Wissensbasierter
Systeme (engl. Knowledge-based System, KBS) vorliegt [146-148]. Ziel des
KBE ist die gedankliche Durchdringung des Konstruktionsprozesses, damit
dieser im Rechner in Teilen abgebildet werden kann und fiir die verbleiben-
den Teilschritte eine Unterstiitzung der Anwendenden ermdoglicht wird [57].
Dies erfordert den Umgang mit organisationalem Wissen, welches in einer
Wissensbasis reprasentiert werden muss [149]. Das Wissensmanagement
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(engl. Knowledge Management) bietet Methoden und Konzepten an, um das
Wissen wie herkommliche Produktionsfaktoren zu managen. Es unterteilt
sich in den Wissensaustausch und die Wissenssicherung [150]. Der Wissens-
austausch umfasst die Wissensakquisition — einem zweiphasigen Prozess
aus Wissenserhebung und Wissensinterpretation - sowie die Wissensbereit-
stellung [11]. In dieser Arbeit wird nur die Wissensbereitstellung genauer
beleuchtet, da die Automatisierung auf der Wissensbasis aufsetzt und diese
fiir zukiinftige Entwicklungszyklen nutzt. Dafiir ist ein Verstandnis der Begrif-
fe Wissen und Wissensreprasentation im Kontext der Produktentwicklung
erforderlich.

Das Wissen im Kontext der Produktentwicklung

Die Automatisierung des Konstruktionsprozesses nutzt Daten, Informatio-
nen und Wissen als Hilfsmittel zur gewollten Reduktion der menschlichen
Interaktion. Im Wissensmanagement und der Wissensbasierten Produkt-
entwicklung werden die drei Begriffe nach der Taxonomie des Wissens von
voneinander streng getrennt [151-153]. Hierfiir hat sich die Taxonomie des
Wissens in Anlehnung an die Wissenstreppe nach NORTH etabliert (siehe
Bild 22). Daten werden durch Syntax verkntipfte Zeichen beschrieben und
stellen objektive Fakten dar. Durch eine Semantik werden die Daten in einen
Kontext gebracht und bilden Informationen ab. Wissen entsteht durch geziel-
te Vernetzung von Informationen [151]. Fiir die Automatisierung ist diese
Unterteilung relevant, da fiir die Verarbeitung von Daten andere Technolo-
gien (bspw. Maschinelles Lernen vgl. Unterabschnitt 2.3.7) notwendig sind,
wie fiir die Verarbeitung von Wissen (bspw. KBE).

+ Vernetzung
+ Semantik
I—»‘ Information
+ Syntax
|—>‘ Daten

| Zeichen

Bild 22: Die untersten vier Stufen der Wissenstreppe nach NORTH [151]

Wissen kann auf verschiedene Arten reprasentiert werden. Die Wissensre-
prasentation bestimmt die Ausdrucksfahigkeit der Wissensbasis und hat
damit einen starken Einfluss auf die Wissensverarbeitung [154, 155]. Fiir die
Produktentwicklung werden Regeln, Zwangsbedingungen und Klassen als
Reprasentationsarten genannt [153]. AufSerdem kommen aggregierte Repra-
sentationsformen wie SysML Modelle und semantische Netze (Wissensgra-
phen) zum Einsatz. Regeln (engl. If-Then Rules) setzen sich aus einer Bedin-
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gung und einer Aktion in Form einer Wenn-Dann-Beziehung zusammen
[156]. Damit sind Regeln bidirektional und aufgrund der einfachen Formu-
lierung besonders verbreitet [157] Zwangsbedingungen (engl. Constraints)
beschreiben logische oder mathematische Zusammenhdnge und schrianken
soden Losungsraum ein [153]. Klassen (engl. Frames) stellen Wissen durch die
Zuordnung spezifischer Eigenschaften als Attribute dar. Sie sind vergleichbar
mit Klassen der Objekt-orientierten Programmierung. Instanzen - konkrete
Auspragung - eines Objektes beinhalten Werte wie Zahlen oder Bezeichnun-
gen fir die Attribute. Mit Hilfe von Relationen zwischen den Klassen, wie
die in Unterabschnitt 2.3.4 gezeigten Eltern-Kind-Beziehungen lassen sich
Attribute vererben [158].

In der Praxis kann meist keine der genannten Wissensreprasentationen voll-
standig oder allgemeingiiltig sein und daher ist eine Kombination tiblich [63].
Dabei ist es die Aufgabe der Anwendenden, die jeweils richtige Reprasenta-
tionsart entsprechend der Problemstellung auszuwdhlen [155]. Aggregier-
te Reprasentationsformen setzen sich aus mehreren Reprasentationsarten
zusammen [154]. Klassen lassen aufgrund ihres Objekt-orientierten Cha-
rakters in Unified Model Language (UML) Diagrammen darstellen und in
relationalen Datenbanken umsetzten. Der UML Sprachrahmen ist absichtlich
universell gehalten und erlaubt die Anpassung an den jeweiligen Einsatz-
zweck durch spezifische Sprachprofile [159]. Fiir die Produktentwicklung
erweitert die SysML diese mit zusatzlichen, spezifischen Diagrammen, bei-
spielsweise fiir die Modellierung von Anforderungen. Diese stellen mit vorde-
finierten Eigenschaften bereit, um allgemeingiiltige Regeln oder Zwangsbe-
dingungen mit Klassen zu kombinieren [160, P2]. Beispielsweise konnen in
Anforderungsdiagrammen beliebige Key-Value Paare fiir die Anforderungen
modelliert werden. Fiir den Abgleich mit den Eigenschaften des Produktes
ist eine vordefinierte Beziehung (satisfy) bereits durch das Diagramm vor-
gegeben. Sie muss nicht manuell modelliert werden, sondern kann direkt
instanziiert werden. Diese Aggregation erleichtert die Modellierung und
beugt Fehlern vor.

Im Gegensatz zum relationalen Charakter der SysML basieren semantische
Netze auf semantischen Beziehungen, welche sich gut als Netz oder Graph
visualisieren lassen [161]. Kénnen die Datenmodelle von Graphen aus Tripeln
(beispielsweise: Subjekt, Pradikat, Objekt) aufgebaut werden. Die Inhalte der
Triple werden Entitaten genannt. Sie reprasentieren Aussagen (beispielsweise:
Auto, hat, Riader). Diese haben den Vorteil, dass sie sowohl fiir die Anwenden-
den als auch fiir den Computer verstandlich sind. Dariiber hinaus kénnen
Entitdten durch standardisierte Namensgebung (bspw. durch URIs - engl. Uni-
form Resource Identifier) eine eindeutige und weltweit giiltige Bezeichnung
erhalten. Datenmodelle konnen in dem auf XML aufbauenden Ressource
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Description Frame (RDF) Format modelliert werden. In RDF modellierte
Entititen haben eine URI und konnen durch Attribute, welche ebenfalls eine
URI bendtigen, in Relation gebracht werden. So modellierte Graphen kénnen
das Wissen einer Domdne reprasentieren, wenn die Entitdten durch eine
Ontologie vernetzt werden. Eine Ontologie beschreibt eine Domdne durch
eine formale, explizite Spezifikation einer gemeinsamen Konzeptualisierung
[162]. Die Konzepte der Ontologie bilden die Taxonomie der Doméne und
konnen in der Web Ontology Language (OWL) reprdsentiert werden [163].
OWL beinhaltet die Logik erster Ordnung und ermdglicht die Verwendung
von Reasonern fiir die Inferenz. Dadurch konnen sich Zusammenhdnge, die
sich aus der Logik ergeben, geschlussfolgert werden. Zusatzliche Relationen
konnen durch Axiome dargestellt werden.

Wissensbasierte Systeme fiir Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

Der generische Aufbau von Wissensbasierten Systemen wurde in der Lite-
ratur mehrfach beschrieben und weiterentwickelt [63, 158]. Er ist in Bild 23
dargestellt. Die zentralen Elemente der KBS fiir die Automatisierung sind die
Wissensbasis, die Inferenzkomponente und die Dialogkomponente. Dane-
ben zdhlen die Komponenten zur Wissensakquisition, zur Erklarung und
fir den Kontext ebenfalls zu den Elementen von KBS, welche oftmals auch
als optional angesehen werden [63]. Die Wissensbasis umfasst das doma-
nenspezifische Wissen des KBS [63]. Das Wissen selbst liegt dabei in einer
entsprechenden Reprasentation fiir den Rechner verarbeitbar vor. Die Losung
einer Problemstellung findet in der Inferenzkomponente unter der Verar-
beitung des Wissens aus der Wissensbasis statt. Sie wird deshalb auch als
Probleml6sungs-, Schlussfolgerungs- oder Wissensverarbeitungskomponen-
te bezeichnet [63]. Die Probleml6sung wird den Anwendenden in der Dia-
logkomponente dargestellt, in welcher ebenfalls die Eingabe der relevanten
Daten stattfindet. Sie definiert die Eingangs- und Zielgrof3en des KBS. Deren
Umsetzung erfolgt in der Regel als graphisches und interaktives Modul, wel-
ches in die Entwicklungsumgebung der Anwendenden integriert sein kann.

Folglich lassen sich KBS hinsichtlich der Wissensreprasentation (Wissensba-
sis), Art der Wissensverarbeitung (Inferenzkomponente), den betrachteten
Eingangs- und Zielgréfien (Dialogkomponente) charakterisieren. KBS sind
in vielen Domanen vertreten. Innerhalb der Produktentwicklung hat sich der
Begriff des Assistenzsystems fiir KBS als Analogie zu Fahrerassistenzsystemen,
welche das Ziel haben, den Fahrer beziehungsweise den Anwender von Routi-
netdtigkeiten zu entlasten und zu unterstiitzen, etabliert [164]. Tabelle 3 fasst
eine Reihe von Assistenzsystemen aus dem Kontext der Produktentwicklung
zusammen, welche in [157] identifiziert wurden.
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Bild 23: Darstellung des generischen Aufbaus einer KBS nach [63]

Einschrankungen fiir den Einsatz von KBE zur Automatisierung ergeben
sich aus der schlechten Ubertragbarkeit und der Umsetzung existierender
Standards. Bisherige KBE Anwendungen fiir die Automatisierung sind spe-
ziell fir einen Anwendungsfall konzipiert [65]. Anstatt einen strukturellen
Rahmen oder eine Methodik zur Entwicklung von KBE Anwendungen zu
nutzen, scheint es, dass Entwickelnde ein Problem identifizieren und hierfiir
eine KBE-Losung auf der Grundlage eines individuellen Prozesses impro-
visieren [3, 165]. Methodiken fiir die Entwicklung von KBE existieren (bei-
spielsweise VDI 5610-2 [153], MOKA [96]), werden allerdings nur sehr selten
beriicksichtigt [3]. Ubertragbarkeit, Wiederverwendbarkeit oder Transfer
zu weiteren Anwendungsfallen ist meist nicht vorgesehen [3, 166, 167]. Eine
mogliche Begriindung hierfiir ist, dass ein Grof3teil der Ansatze Wissen aus
konkreten Anwendungsszenarien einer anderen Phase des Produktlebenszy-
kluses, beispielsweise Wissen iiber die Fertigung eines speziellen Bauteils,
zurlick in die Produktentwicklung fithrt. Das Wissen aus dem Produktent-
wicklungsprozess selbst wird selten berticksichtigt. Hier fehlt eine gemeinsa-
me, deklarative Formalisierung der Konstruktionsaufgaben [65]. Hinsichtlich
der Verwendung von Ontologien zur Wissensreprasentation sind bisher nur
wenige Arbeiten veroffentlicht worden. Geeignete Standards fiir Ontologien
im Bereich der Produktentwicklung sind daher ebenfalls ein offenes Thema
[168].

43



2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

Tabelle 3: In [157] identifizierte Assistenzsysteme

AutorIn

Beschreibung

Meerkamm und Finkenwirth [169]
Storath [170]

Weber [171]

Schon [172]

Wartzack [11]

Hochmuth [173]

Diichting [174]

Fathi u. a. [175]

Lutz [35]

Mayer; Spieckermann und Wenzel [176]
Spruegel und Wartzack [164]

Kestel; Schneyer; Wartzack u. a. [177]
Kistner [13]

Breitsprecher [14]

Tiichsen [157]

Konstruktionssystem mfk

Kontextsensitive Wissensbereitstellung

Entwicklung umweltgerechter Produkte

Mechatronische Produktentwicklung

Multikriterielle Bewertung alternativer Produktkonzepte
Rechnerunterstiitzte Analyse und Optimierung robuster Produkte
Freigabe- und Kommunikationsbasiertes System
Entscheidungsunterstiitzung in der Produktverbesserung
Rechnerunterstiitztes Auslegen und Konfigurieren
Assistenzwerkzeuge fiir Simulationsstudien
Assistenzsystem fiir Finite-Element-Analysen
Automatischer Aufbau von Finite-Element-Analysen
Larmreduzierte Auslegung rotierender Maschinen
Selbstlernendes System fiir die Akquisition

von konstruktionsrelevantem Fertigungswissen
Assistenzsystem fiir die Produktentwicklung

elektrischer Motoren

2.3.7 Das Maschinelles Lernern

Kiinstliche Intelligenz

Lernen beschreibt den Vorgang der Ver-
besserung im Umgang mit zukinfti-
gen Situationen im Vergleich zu Ver-

|

|

i Artificial Intelligence

| gangen auf Basis von Beobachtungen.
| e Dazu umfasst das Maschinelle Lernen

| | ! reatiom Aoromerfom | die Methoden der Datenverarbeitung,
! i : & der Mustererkennung und der Kiinst-
% ¥ 4 lichen Intelligenz [178]. Im Allgemei-
I [

nen werden Beobachtungen, auf deren

Bild 24: Ausschnitt der Forschungsland- Grundlage gelernt wird, als Feedback

schaft fiir das Maschinelles Lernern

bezeichnet [31]. Anhand des Feedbacks
lassen sich Maschinelle Lernverfahren in

drei Haupttypen unterteilen. Beim nicht iberwachten Lernen (synm. uniiber-
wachten Lernen [13, 28]) wird kein explizites Feedback bereitgestellt. Die

Beobachtungen werden nicht

durch Beschreibungen (engl. label) erklart. Es

werden intrinsische Zusammenhange zwischen den Beobachtungen gelernt.
Die Methoden des nicht tiberwachten Lernens umfassen das Clustern, die
Anomalieerkennung, die Assoziation und die Visualisierung [178]. Beim tiber-
wachten Lernen wird das Feedback explizit beschrieben, indem die Beobach-
tungen in Paaren aus Eingabe (engl. Features) und Ausgabe (engl. Targets)
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2.3 Die Automatisierung des Konstruktionsprozesses

dargestellt werden [31]. Die Methoden des tiberwachten Lernens lassen sich
hinsichtlich der Ausgabe in Klassifikation und Regression unterteilen. Wird
die Ausgabe durch nominale Werte einer endlichen Menge (bspw. Kate-
gorien) beschrieben, handelt es sich um eine Klassifikation. Reale Werte
hingegen bediirfen einer Regression. [178] Das halb-iiberwachte Lernen ist
eine Mischform, bei der mit Hilfe einer kleinen Menge explizit beschriebenen
Beobachtungen Riickschliisse auf eine grofiere Menge von nicht beschrie-
ben Beobachtungen gelernt werden [31]. Das verstarkende Lernen ist der
dritte eigenstandige Haupttyp. Auf ihn wird detailliert in Abschnitt 2.4 ein-
gegangen. Abseits des verstarkenden Lernens konnen die einzelnen Metho-
den, deren Verfahren und deren Validierungsmoglichkeiten in der Literatur
nachvollzogen werden [13, 31, 179]. Wie fiir die anderen Technologien der
Automatisierung des Konstruktionsprozesses werden in diesem Abschnitt
die bereits gezeigten Umsetzungsmoglichkeiten vorgestellt. Anschliefdend
werden mogliche Griinde fiir den Einsatz von Maschinellen Lernverfahren
genannt und die momentanen Limitationen hinsichtlich Ubertragbarkeit
und Skalierbarkeit erortert. Abschliefend wird die Rolle des Wissens im
Kontext der Maschinellen Lernprozesse analysiert.

Maschinelles Lernern zur Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

Hinsichtlich des Einsatzes zur Automatisierung des Konstruktionsprozesses
werden vorrangig iiberwachte Lernprozesse verwendet, da Aussagen tiber die
Zusammenhange zwischen Eigenschaften und Merkmalen gefunden werden
sollen [28]. Je nach Aktivitat konnen die Maschinellen Lernprozesse dort in
Analyse- und Synthesewerkzeuge unterschieden werden (s. Bild 25). Maschi-
nelle Lernprozesse als Analysewerkzeuge unterstiitzen oder beschleunigen
die Absicherung des virtuellen Produktes, indem Simulationen durch Meta-
modelle approximiert oder mit deren Hilfe die Simulation gezielt angeleitet
werden [180]. Ein Metamodell beschreibt ein Modell aus Modellen [14]. Es
bildet den Raum zwischen den bereits abgesicherten Versuchspunkten unter
Angabe einer Unsicherheit ab [180]. Der Raum zwischen den Versuchspunk-
ten wird auch als Response Surface bezeichnet [180, 181]. Wie bereits gezeigt,
konnen auch Optimierungsalgorithmen fiir die Erstellung von Metamodellen
verwendet werden. Bei der Auswahl von Maschinellen Lernprozessen zur
Erstellung von Metamodellen muss beachtet werden, dass Verfahren, wie
beispielsweise die lineare oder polynomiale Regression [12], welche einen vor-
definierten Zusammenhang zwischen Features und Targets voraussetzen, nur
gute Vorhersagemodelle erzeugen konnen, wenn das zu analysierende Sys-
temverhalten den Annahmen entspricht. Bei der Absicherung von virtuellen
Produkten ist der Zusammenhang zwischen den zu definierenden Merk-
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2 Wissenschaftliche Grundlagen und Stand der Forschung

malen und den resultierenden Eigenschaften typischerweise nicht bekannt,
so dass eine falsche Wahl zu unzureichend genauen Metamodellen fiihrt.
Hierfiir miissen Verfahren wie beispielsweise Neuronale Netze [12, 182] oder
Kriging [183, 184, P3] eingesetzt werden, die sich selbstandig an gegebene
Datenpunkte anpassen [180]. Weitere Ansdtze und Anwendungsszenarien
konnen den Literaturrecherchen entnommen werden [181, 185, P4].

Ex E2 4’\ M1 M2
Synthese

yn

y

v

Klassifikation Regression

Eigenschaften
S[BUD[Id

alyse
E1 E2 \Ii M M2

Bild 25: Unterteilung der iiberwachten, maschinellen Lernprozesse in Analyse- und Synthese-
werkzeuge [179]

Synthesewerkzeuge auf Basis eines Maschinellen Lernprozesses sind ver-
gleichsweise selten [186]. Die Vorhersage von Produktmerkmalen konnte mit
Hilfe von Regressionsmodellen (Support Vector Regression [187-189], Gauf3-
prozessen [190, 191]) und Neuronalen Netzen [25, 192, 193] fiir sehr spezifische
Einzelfalle wie B-Sdaulen oder Turbinenschaufeln gezeigt werden. Parallel
zur Produktentwicklung wurde die Synthese von 3D Objekten in der Grafik
und Bildverarbeitung erforscht. Wu u. a. zeigen wie mit Hilfe von zwei kon-
kurrierenden, tiefen, gefalteten Neuronalen Netzen (Generative Adversarial
Network nach [195]) die Nachahmung von beliebigen 3D Objekten gelernt
werden kann [194]. Bei der Recherche fiir diese Arbeit konnten keine Ansat-
ze dieser Technologien im Bereich des Konstruktionsprozesses gefunden
werden. Die Verkniipfung dieser rein geometrischen Technologien mit Exper-
tenwissen aus der Produktentwicklung stellt nach den Erkenntnissen dieser
Arbeit eine potentielle Forschungsliicke dar.

Der Einsatz Maschineller Lernverfahren hat mit der Verfiigbarkeit von Daten,
deren Infrastruktur - Vernetzung und Speicherung, sowie der steigenden
Rechnerleistung stark zugenommen [27]. Russell und Norvig nennen drei
Griinde fiir den Einsatz von Maschinellem Lernen. Erstens eignet sich Maschi-
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nelles Lernen fiir Aufgabenstellungen, in denen nicht alle mdglichen Situa-
tionen vorhergesehen werden konnen. Aufderdem konnen Maschinelle Lern-
prozesse Veranderungen in der gelernten Umgebung mit abbilden. Demnach
stellen sie sich dynamisch auf neue Situationen ein. Zuletzt konnen Maschi-
nelle Lernprozesse auch dann eingesetzt werden, wenn keine Vorstellung
zur Losung der Aufgabe existiert. [31] Limitationen fiir Maschinelle Lern-
prozesse ergeben sich selten aus den Moglichkeiten der Verfahren, sondern
viel mehr aus der Qualitat der bereitstehenden Daten [13, 27]. Die Automa-
tisierungsmoglichkeiten fiir Maschinelles Lernen werden durch benétigte
Datenmengen, hohe Datendimensionalitat, heterogene Datenaspekte und
geringe Datenqualitat eingeschrankt [27]. Im Bezug auf Merkmale ist die hohe
Datendimensionalitit besonders herausfordernd [21, 26, 196]. Fiir Analyse-
oder Synthesewerkzeuge bestimmt die Anzahl der Merkmale die Dimensio-
nalitat der Eingangs- oder Ausgangsgrofden. Folglich hat sie einen direkten
Einfluss auf das Lernverfahren. Wird beispielsweise ein Neuronales Netz ver-
wendet muss die Architektur auf die entsprechende Grof3e angepasst werden.
Je aufwandiger das Lernverfahren gestaltet werden muss, desto mehr Stell-
grofden innerhalb des Verfahrens miissen trainiert werden. Am Beispiel des
Neuronalen Netzes miissen zusdtzliche Kantengewichte approximiert werden.
Je mehr Stellgr6f3en angepasst werden, desto mehr Daten werden zum Trai-
ning benotigt. Dieses sehr alte Phanomen wird als Curse-of-Dimensonality
hinsichtlich der verschiedenen Verfahren diskutiert [22].

Der Fluch der Dimensionalitat

Der sogenannte Curse-of-Dimensionality wird auf die Einleitung von BELL-
MANSs Buch ,Dynamic Programming* zurtickgefithrt [94]. Dort wird festgehal-
ten, dass das Finden einer optimalen Losung, in einem Gleichungssystem mit
der Anzahl der Gleichungen schwieriger wird. Diese auf den ersten Blick sehr
logische Formulierung wurde seitdem auf viele Ansdtze tibertragen [22]. Fur
das Maschinelle Lernen bedeutet, dass das die Anzahl der in Relation zubrin-
genden Features (Eingaben) und Targets (Ausgaben) nicht unabhangig von
der Anzahl der Stichproben des zugrundeliegenden Datensatz betrachtet wer-
den kann. Im Allgemeinen bestimmt die Anzahl der Features die Dimension
des Losungsraums. Je grofder der Losungsraum ist, desto mehr Stichproben
sind wahrscheinlich notwendig, um diesen ausreichend darzustellen. Im
Kontext des Maschinellen Lernens wird dann von einem sparlich besetzten
Losungsraum gesprochen. Dieser muss nicht zwangslaufig problematisch
sein. Sind einfach Modelle, im Extremfall eine lineare Regression, geeignet
die Zusammenhdnge zwischen Ein- und Ausgingen zu inferieren, reichen
wenige Stichproben aus, da nur zwei Parameter gelernt werden miissen. Sind
jedoch komplizierte Modelle, wie Kiinstliche Neuronale Netze (vgl. Unterab-
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schnitt 2.4.3) notwendig, weil der Losungsraum mathematische aufwendiger
beschrieben werden muss, kann ein sparlich besetzter Losungsraum die
Wahrscheinlichkeit auf eine gute Prognosegiite des Modells stark limitieren

[22, 197].

Neben den Veroffentlichungen, die die Datenmenge und -qualitdt direkt
als Limitation auffiihren [13, 21, 26, 27, 196], soll die Problematik fiir die
Automatisierung der Anpassungskonstruktion kurz an einem Gedanken-
spiel verdeutlicht werden. Wird ein Modell zur Analyse oder Synthese im
Konstruktionsprozess verwendet, bestimmt die Anzahl der betrachten Merk-
male die Anzahl der Ein- oder Ausgdnge des Modells. Nur in spezifischen
Fallen konnen einfache Modelle, wie lineare Regression eingesetzt werden.
Sollen beispielsweise diskrete Parameter, wie Materialien oder Blechdicken,
im Modell beriicksichtigen, ist davon auszugehen, dass Unstetigkeiten auftre-
ten und Lineare oder Polynomiale Regression nicht mehr ausreichen. Daher
muss im Allgemeinen davon ausgegangen werden, dass die Vorhersage des
Zusammenhangs zwischen Merkmalen und Eigenschaften ein kompliziertes
Modell erfordert. Hier sollten aus den im vorherigen Absatz genannten Griin-
den sparliche Losungsraume vermieden werden. Diese treten auf, wenn die
Anzahl der vergleichbaren Produkte gering in Relation zur Anzahl der Merk-
male ist. Vergleichbar bedeutet, dass die Merkmale und Eigenschaften nur in
ihren Auspragungen variieren. Das Hinzufiigen eines Merkmals hat zur Folge,
dass die Dimension des Losungsraum (Analyse) oder die Anzahl der Zielgro-
f3en (Synthese) wachst. Die Frage wie viele Stichproben pro Dimension des
Losungsraum zur Verfiigung gestellt werden miissen, kann pauschal nicht
beantwortet werden, weil sowohl vom Anwendungsfall, als auch vom Modell
abhdngig ist. In Summe fithrt dies zum Dilemma, dass je mehr Merkmale und
Eigenschaften gleichzeitig betrachtet werden, desto mehr Strichproben miis-
sen fiir die Modellierung der Zusammenhange zur Verfiigung stehen. Damit
skalieren rein datengetriebene Ansatze schlecht mit immer komplizierten
Produkten.

Die Abgrenzung zwischen der Verarbeitung von Wissen und Daten

Diese Arbeit differenziert zwischen Maschinellem Lernen und Wissensba-
sierter Produktentwicklung hinsichtlich des Umgangs mit Wissen. Wissens-
basierte Produktentwicklung sammelt, speichert und verarbeitet Wissen,
um daraus Schlussfolgerungen abzuleiten, die dann zur Entscheidungsfin-
dung und schliefilich zur Automatisierung verwendet werden konnen. Dort
gibt es eine wissensverarbeitende Komponente. Beim Maschinellen Lernen
wird der Begriff Wissen in drei verschiedenen Aspekten verwendet. Die erste
Rolle des Wissens beim Umgang mit maschinellen Lernprozessen ist das
A-Priori Wissen, welches bereits vor dem Training im Lernprozesses veran-
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kert ist [31]. Beispielsweise die Gesetze der Logik oder eine Kernelfunktion.
Dieses Wissen wird manuell von einem Experten bei der Auslegung des
Maschinellen Lernprozesses implementiert. Des weiteren konnen Wissens-
reprasentationen abgefragt werden, um Beobachtungen zu erhalten. Nach
der gezeigten Definition des Wissens bendtigt Wissen sowohl Kontext als
auch Vernetzung [151]. Kontext kann (teilweise) aufrecht erhalten werden,
in dem modellbasierte Ansdtze zur Anreicherung der Beobachtungen mit
deklarativen Informationen verwendet werden. Die Vernetzung wird durch
die Abfrage der Wissensreprasentation jedoch aufgehoben, da nur die Ergeb-
nisse der Abfrage und nicht das Wissensnetz in den Lernprozess eingehen.
Schliefilich gibt es die Auffassung, dass ein trainierter Lernprozess wiederum
Wissen darstellt, weil er die Informationen der einzelnen Beobachtungen
vernetzt (12, 198].

2.3.8 Zusammenfassung Automatisierung

Im vorangegangenem Abschnitt wurden der Begriff Automatisierung, dessen
Limitationen bei der Verwendung von Informations- und Kommunikations-
technologien sowie die Technologien der Rechnerunterstiitzten Produktent-
wicklung, der Optimierung, des Wissensbasierten Konstruierens und des
Maschinellen Lernens hinsichtlich der Automatisierung der Anpassungskon-
struktion analysiert. Fiir die Anpassungskonstruktion stellt die Rechnerun-
terstiitzung im Sinne des CAD Systems fiir die anderen Technologien haufig
das Produktmodell und die Dialogkomponente zu den Anwendenden zur
Verfligung. Des weiteren kdnnen durch Rechnerunterstiitze Produktentwick-
lung Teile von Produkten aus intelligenten Katalogen automatisch generiert
werden. Dies bietet sich vor allem fiir die hoher standardisierten Teile des
Anlagenbaus an. Fiir die detaillierte Synthese und Analyse von einzelnen
Bauteilen muss auf die Technologien der Optimierung, des KBE und des
ML zuriickgegriffen werden. Diesen ist gemein, dass durch sie spezifische
Anwendungsfille schon weit automatisiert werden kénnen, jedoch die Uber-
tragbarkeit auf folgende Anwendungsfalle sehr limitiert ist. Beim Einsatz
von datengetrieben Technologien muss zusatzlich beachtet werden, dass
ausreichend Daten in entsprechender Qualitat zur Verfiigung stehen.

2.4 Das Selbstverstirkende Maschinelle Lernen

In diesem Abschnitt werden die relevanten Grundlagen des Selbstverstar-
kenden (Maschinellen) Lernens fiir diese Arbeit in Anlehnung an Sutton
und Barto vorgestellt [32]. Zunachst werden Entscheidungsprobleme nach
MARKOV (engl. Markov Decision Process, MDP) erlautert, da sie die im Fol-
genden verwendete Mdglichkeit darstellen, Selbstverstarkendes Lernen zu
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formulieren (s. Unterabschnitt 2.4.1). MDPs bilden dynamische Probleme in
Zustanden ab. Hauptaugenmerk liegt dabei auf der Bellman-Gleichung und
der TD-Methode. Erste driickt die Beziehung zwischen dem momentanen
und den nachfolgenden Zustanden aus (s. Gleichung 9). Zweite schatzt nach-
folgende Zustande ab, ohne das Ende des Lernprozesses abzuwarten. Um
die Bellman-Gleichung zu 16sen, muss die Wahrscheinlichkeitsfunktion fiir
die Zustandsdnderungen bekannt sein oder gelernt werden. Zum Erlernen
missen je nach Grof3e des Problems Kiinstliche Neuronale Netze verwen-
det werden. Deren Anpassung ist elementarer Bestandteil des Selbstverstar-
kenden Lernens und muss daher in Unterabschnitt 2.4.3 erldutert werden.
Abschlieffend wird in Unterabschnitt 2.4.5 ein Einblick in den aktuellen Stand
der Forschung des Selbstverstarkenden Lernens in der Produktentwicklung
gegeben.

2.4.1 Die Entscheidungsprobleme nach Markov

Beim Selbstverstiarkenden Lernen wird der Umgang mit einer Umgebung
gelernt. Daher ist es nicht verkehrt im ersten Moment an einen Roboter zu
denken, der menschliches Verhalten imitieren soll. Hierzu ist es notwendig,
dass der Roboter - im Folgenden der Agent — weifd was er dndern kann -
die Umgebung - und wie - die Aktionen. Der Lernprozess schatzt fiir einen
bestimmten Zustand der Umgebung die Wahrscheinlichkeit aller Aktion
im Hinblick auf die mégliche Verbesserung des Zustandes ab. MDP sind
die gebrauchlichste Moglichkeit die Interaktionen zwischen dem Agenten
und der Umgebung zu formulieren. Dazu wird der Lernprozess in diskreten
Zeitschritten erfasst. Bild 26 veranschaulicht in Anlehnung an Sutton und
Barto die Dynamik einer Agenten-Umwelt-Interaktion als sequentielles Ent-
scheidungsproblem [32]. Der Agent findet die Umgebung in einem Zustand
(im Englischen State) vor. Er wahlt eine Aktion und tibergibt diese an die
Umgebung. Die Umgebung wird durch die Aktion auf den nachsten Zustand
gebracht (im Englischen Next State). Zusatzlich erhalt der Agent das Feed-
back - die Belohnung (im Englischen Reward). Ein MDP formalisiert solche
sequentiellen Entscheidungsprobleme jeden Zeitschritt t durch ein Tupel
aus:

* dem Zustand s; € S, wobei S die Menge aller moglichen Zustdnde ist,
* der Aktion a, € 4, wobei A die Menge aller mdglichen Aktionen ist,

* der Belohnung ; € R,

+ der Wahrscheinlichkeitsfunktion P2, — [0, 1],

+ und dem Discount Faktory; 0 <y <1 [32].
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Bild 26: Darstellung der Interaktion zwischen Agent und Umwelt als Grundlage des Selbstver-
stirkenden Lernens in Anlehnung an [32]

Ziel des Agenten ist es, die zukiinftigen Belohnungen zu maximieren. Hierfiir
gibt die Wahrscheinlichkeitsfunktion P2, an, wie grof$ die Wahrscheinlichkeit
des Ubergangs vom Zustand s in den Zustand s’ durch die Aktion a ist. Fiir
alle Zustdnde ergibt sich eine Abbildung, die als Strategie (engl. Policy II)
des Agenten bezeichnet wird. Ist die Strategie bekannt, kann von jedem
Zustand aus eine passende Aktion gewdhlt werden. Da dies selten der Fall
ist, muss die Strategie gelernt werden. Hierfiir sind drei mathematische
Grundlagen erforderlich - das Reward Discounting, die Markov-Eigenschaft
und die Bellman-Gleichung.

Das Prinzip des Discountings

Das Ziel ist zukiinftige Belohnungen zu maximieren. Dazu wird die Sum-
me iiber alle erhaltenen Belohnungen gebildet. Damit diese Summe einen
Grenzwert hat, werden zukiinftige Belohnungen mit dem Discount Faktor
y gewichtet (s. Gleichung 5). Der Discount Faktor y bestimmt den Wert
zukiinftiger Belohnungen fiir den aktuellen Zeitschritt. Eine in der Zukunft
erhaltene Belohnung wird durch den Faktor y*~1, der zwischen o und 1 liegt,
gewichtet. Folglich ist der Wert der Belohnung um diesen Faktor geringer,
als sie ware, wenn sie zum aktuellen Zeitschritt erhalten worden ware [32].
Wenn y;0 < y < 1 ist, hat die Rendite einen endlichen Wert. Wenn y
sich der 1 nahert, berticksichtigt der Agent zukiinftige Belohnungen starker.
Wenn y = 0 ist, konzentriert sich der Agent nur auf die Maximierung der
unmittelbaren Belohnungen.

(o]

Gr = Teyr + VTegp VP43 + o = Z Y¥reskr1 = Tear + ¥Gran (5)

k=0
G, t=1,2,.. Summe aller zukiinftigen Belohnungen
1, t=1,2,.. Belohnungzum Zeitpunktt
y Discount Faktor
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Wichtig sind dabei zwei Erkenntnisse. Zum einen ist die Summe der zukiinfti-
gen Belohnungen endlich, weil y* fiir k - oo gegen 0 geht. Zum anderen lasst
sich der Unterschied zwischen den zukiinftigen Belohnungen der Zeitpunkte
t und t + 1 durch y und die unmittelbare Belohnung R;,; berechnen. Dies
wird relevant, wenn der Wert eines Zustandes fiir den Agenten bestimmt
werden soll.

Die Markov-Eigenschaft

Die Markov-Eigenschaft bezieht sich auf die Umgebung und ihre Zustdnde.
IhrZweck ist es zukiinftige Zustinde nur abhdngig vom momentanen Zustand
zu machen. Dazu sollte ein Zustand s € S alle Informationen, die dem
Agenten zur Verfiigung stehen, kompakt zusammenfassen. Zustande, die
nur die notwendigen unmittelbaren Informationen fiir den Ubergang vom
aktuellen in den nachsten Zustand enthalten, werden als Markov-Zustande
bezeichnet. Folglich ist die Zukunft unabhdngig von der Vergangenheit, dader
aktuelle Zustand s, alle relevanten Informationen der Vergangenheit erfasst.
Wenn S und 4 endlich sind, handelt es sich um einen endlichen MDP, bei
dem fiir jeden Zustand s € S und jede Aktion a € A die Wahrscheinlichkeit,
dass s in den Zustand s’ iibergeht durch die Wahrscheinlichkeitsfunktion

PZ in Gleichung 6 ausgedriickt werden kann.

P% =P|[s'|s; = s,a, = a] (6)

R%, driickt den Erwartungswert fiir die Belohnung 7;,; beim Ubergang von s
nach s’ durch die Aktion a aus (s. Gleichung 7).

R¢, =E [1es1lse = s,a = @, S¢44] (7)

Wichtig ist zu erkennen, dass P, und R, nurvon t bzw. t + 1 abhangig
sind und nicht von alteren (vergangenen) Zustanden. Wenn beide bekannt
sind, ist das Verhalten des MDP vollstindig bestimmt. Dies ist in der Realitat
selten der Fall.

Die Bellman-Gleichung

Algorithmen des Selbstverstarkenden Lernens beinhalten normalerweise
eine Funktion, die den Wert (im Englischen value) von Zustanden (oder
Zustands-Aktions-Paaren) hinsichtlich der Maximierung zukinftiger Beloh-
nungen abschdtzt. Wenn dies der Fall ist, werden die Lernstrategien hinsicht-
lich dieser Funktion unter dem Begriff value-based zusammengefasst. Diese
Arbeit basiert auf Zustands-Aktions-Paaren. Wertfunktionen auf Basis von
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reinen Zustanden sind fiir diese Arbeit nicht relevant und sind der Litera-
tur zu entnehmen [32]. Ublicherweise wird zum Erlernen der Wertfunktion
von Zustands-Aktions-Paaren der im anschlieRenden Abschnitt vorgestellte
Q-Learning Algorithmus nach WATKINS & DAYAN verwendet [199]. Daher
werden Werte fiir Zustands-Aktions-Paare Q-Values genannt.

Q-Values werden beziiglich der verwendeten Strategie definiert, da die erhal-
tene Belohnung von den durchgefiihrten Aktionen abhangt. So ist der Wert
Q™ (s, a) eines Zustands s und der Aktion a unter einer Strategie II der erwar-
tete Ertrag, wenn der Agent im Zustand s, beginnt und anschliefdend IT folgt.
Dieser ergibt sich nach Gleichung 8.

Q"(s,a) = Ex[G¢|sy = s,a, = a] = E, [z ykrt+k+1 St =5a=4a (8)
k=0

Nach Bellman erfillt Gleichung 8 die zentrale Eigenschaft, welche bei Selbst-
verstarkendem Lernen genutzt wird, um die Beziehung zwischen dem Wert
des momentanen Zustands und seiner moglichen Nachfolger beschreibt [94].
Fiir jede Politik I gilt die Bellman-Gleichung in Gleichung 9 zwischen dem
Q-Value Q™ (s, @) und seinem moglichen Nachfolgern Q™ (s’, a")

Q™(s,a) = Z (s, a) Z P&, [Rgs, +yQ™(s’, a’)] (9)

a€eA s'es

Bellman-Gleichung driickt die Beziehung zwischen dem Wert eines Q-Value
Q™ (s, a) und dessen moglichen Nachfolgern Q™ (s’, a") durch den Discount
Faktor und die erwarteten Belohnungen auf dem Weg dorthin aus. Hierfiir
bildet Gleichung 9 den Durchschnitt tiber allen moglichen Zustande-Aktions-
Paare und gewichtet jedes mit ihrer Eintrittswahrscheinlichkeit tiber P, die
erwartete zukiinftige Belohnung RZ,,.

Auf der Grundlage der Bellman-Gleichung kann eine Politik IT* dann und nur
dann optimal, wenn keine andere Strategie II existiert, so dass Q™ (s,a)" <
Q™(s,a)Vs € S,a € A gilt. Dies driickt die Optimalitatsbedingung nach
Bellman in Gleichung 10 aus.

Q"(5,0)" = Riy + ) PYmaxQ™(s',a) (10)
a
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Wichtig ist, dass Gleichung 10 ein nichtlineares Gleichungssystem bildet,
dessen Dimensionalitdt abhangig von der Anzahl der Zustande und Aktio-
nen ist. Es kann eindeutig gelost werden, wenn die Dynamik des MDPs
(R&: und P%), welche in Gleichung 6 und Gleichung 7 dargelegt wurden,
beschrieben werden kann. Bei realen Aufgaben sind jedoch die Modelle fiir
die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit P, die erwarteten zukiinftigen
Belohnungen RY, nicht verfiigbar. Daher muss die Strategie aus Erfahrungen
mit der Umgebung gelernt werden. Hierzu wird im Folgenden das Q-Learning

nach WATKINS & DAYAN vorgestellt.

2.4.2 Das Q-Learning

Gesucht ist die Strategie, die die Optimalitdtsbedingung nach BELLMAN in
Gleichung 10 erfillt. Pragmatisch ausgedriickt, muss die Strategie solange
angepasst werden, bis keine bessere gefunden werden kann. Damit die Stra-
tegie vollstandig ausgewertet werden kann, muss ihr tiblicherweise gefolgt
werden, bis ein Endzustand erreicht ist (s. Gleichung 5). Dies ist vergleichbar
mit einem Schachspiel, bei dem sich der Wert der einzelnen Ziige erst am
Ende der Partie ergibt. Da dies den Lernaufwand immens machen wiirde,
basiert das Lernen auf der TD-Methode. TD steht fiir Temporal Difference
und ist nach SUTTON & BARTO das entscheidende Konzept des Selbstverstar-
kenden Lernens, weil es den Lernaufwand auf die Berechnung des nachsten
Schrittes reduziert [32]. Bei TD-Methoden wird nur bis zum nachsten Zustand
s¢4+1 gewartet und dieser direkt ausgewertet. Dabei werden die zukiinftigen
Belohnungen lediglich auf Basis der bisherigen Erfahrungen abgeschatzt.
Mehrere Beispiele fiir Anndherung von mit TD-Methoden abgeschatzten
Belohnungen zu berechneten Belohnungen kénnen Kapitel 6 in [32] entnom-
men werden. Fiir diese Arbeit reicht es festzuhalten, dass die Abschatzung
des nachsten Zustandes ausreicht, um diese zu verbessern und iiber lange
Sicht die Strategie des Agenten anzupassen. Die Anpassung erfolgt nach dem
durch WATKINS & DAYAN vorgestellten Q-Learning in Gleichung 11 [199].

Q(spar) <« Q(spar) +a [rt+1 + ym‘?x Q(st+1,a) — Q(st, ar) (11)

Es reicht demnach den Q-Value fiir die nachsten Zustande Q(s;,4, a) abzu-
schidtzen und die aktuelle Belohnung 7;, ; zu kennen, um die Strategie des Ler-
ners zu verbessern. Um Q (s, a) abzuschatzen konnen, werden je nach Kom-
plexitat des zugrundeliegenden MPD verschiedene Algorithmen in Betracht
gezogen. Die Komplexitat ergibt sich aus der Menge der Zustdande S und
Aktionen A. In Anlehnung an die Mehrzieloptimierung werden diese auch
Zustands- bzw. Losungsraum und Aktionsraum genannt. Im Fall von kleinen,
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endlichen Mengen fiir die Zustande S und Aktionen A sind tabellarische Algo-
rithmen vorzuziehen, da sie garantiert zu optimalen Losungen konvergieren
[32]. Im Fall von grofRen oder kontinuierlichen Zustands- und Aktionsrau-
men verwenden, werden tiefe Kiinstliche Neuronale Netze eingesetzt, um
die Lésung zu approximieren [200]. Im Folgenden werden die notwendigen
Prinzipien fiir die Anpassung von tiefen, Kiinstlichen Neuronalen Netzen
vorgestellt, da fiir die Produktentwicklung von sehr grofden Losungsraumen
ausgegangen werden muss.

2.4.3 Das Kiinstliche Neuronale Netz

Das kiinstliche neuronale Netz (KNN) soll die Funktionsweise des mensch-
lichen Gehirns technisch nachbilden. Wie in Unterabschnitt 2.3.7 konnen
sie zum Maschinellen Lernen zur Inferenz, d. h. zur logischen Abbildung
von Eingangsgrofen in eine definierte Form von Zielgrofen, eingesetzt wer-
den [31]. KNN werden aus Neuronen aufgebaut. Diese werden tiblicherweise
in Schichten vernetzt. Ein Neuron besteht aus drei Funktionen. Einer Ein-
gangsfunktion, einer Aktivierungsfunktion und einer Ausgangsfunktion. Das

SELL &

X1 Eingangs- Aktivierungs- Ausgangs-

funktion funktion funktion

n
y= ReLU (Z Wixl')

i=1

Bild 27: Darstellung eines Neurons in Anlehnung an [31]

Je nach Art der Vernetzung erhalt ein Neuron Eingangswerte x;, die mit den
entsprechenden Kantengewichten w; multipliziert und in der Eingangsfunk-
tion aufsummiert werden. Zusatzlich kann dort ein skalarer Bias addiert
werden. Ab einem definierten Schwellenwert schaltet die Aktivierungsfunkti-
on das Neuron aktiv und gibt die Summe tiber die Aktivierungsfunktion an
die Ausgangsfunktion weiter. Diese berechnet den Ausgangswert y und gibt
diesen an die nachste Schicht ab. Je nach Aufgabe und Anwendung (bspw.
Regression, bindre Klassifikation oder Mehrklassenklassifikation) kénnen
unterschiedliche Aktivierungs- und Ausgangsfunktionen eingesetzt werden.
Diese konnen der Literatur entnommen werden [201]. Fiir diese Arbeit wird
ausschlieflich eine sogenannte ReLU (Rectified Linear Unit) verwendet, die
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Eingangs- Versteckte Schichten Ausgangs-
Schicht funktion
X Y

Ly Wo Ly . WylLy

Bild 28: Darstellung Kiinstlichen Neuronalen Netzes

Durch die Verkettung von Neuronen zu Netzen, ist es moglich beliebig
Funktionen zu approximieren. Dabei werden Neuronen haufig in Schich-
ten angeordnet, um verschiedenen Gruppen von Neuronen verschiedene
Eigenschaften zu {ibergeben. Ublicherweise gibt es eine Eingangsschicht, die
die Eingangswerte empfangt und eine Ausgangsschicht, die die Vorhersagen
- Ausgangswerte — widerspiegelt. Dazwischen liegt eine definierte Anzahl
verdeckter Schichten. Fiir diese Arbeit sind lediglich vollstandig verkniipf-
te Netze, die ausschliefdlich Vorhersagen im Feed-Forward Modus treffen,
relevant. Eine solche fully-connected feed forward Architektur ist in Bild 28
dargestellt.

Die Backpropagation

Die Ausgangswerte des KNN sind von den Kantengewichten, den Schwell-
werten und der Netzarchitektur (hier Anzahl der Knoten pro Schicht und
Anzahl der versteckten Schichten) abhdngig. Schwellwerte und Netzarchitek-
tur bleiben fest, wahrend die Kantengewichte durch Maschinelles Lernen an
die Relation zwischen Aus- und Eingdngen trainiert werden. Hierzu wird das
Netz mit vorgegebenen Eingangswerten einmal vorwarts Durchlaufen und
die Ausgangswerte berechnet. Diese berechneten Ausgangswerte werden mit
den wahren Werten verglichen und der Fehler (im Englischen loss) fiir die
Netzanpassung durch die Backpropagation genutzt (s. Bild 29).

Die Backpropagation erlaubt es die Gradienten fiir die Kantengewichte zu
bestimmen [202]. In Gleichung 12 ergibt sich das Gewicht nach der Anpas-
sung w'*! aus der Differenz des Gewichtes vor der Anpassung w* und dem
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Backpropagation

Bild 29: Darstellung des Forward Pass zur Berechnung der Ausgiange y und der Backpropaga-
tion zur Anpassung der Gewichte von w nach w' durch Berechnung des Loss aus den wahren
Werten y

Gradienten des Fehlers beziiglich des Gewichts. Die Differenz wird zusatzlich
iiber die Lernrate « gesteuert.

witl = wt — a6LOSS (12)
Sw
wt t=1,2,.. Gewichtzum Zeitpunkt t
a Lernrate
Loss Fehler

2.4.4 Das Deep Q-Learning

Die Verbindung aus KNNs und Q-Learning durch MNIH et al. wird als ein
wesentlicher Durchbruch des Selbstverstarkenden Lernens betrachtet [200].
Beim Deep Q-Learning wird die Aktualisierungsregel nach WATKINS & DAY-
AN aus Gleichung 11 durch zwei tiefe KNNs approximiert. Da diese Q-Values
bestimmen, werden sie DQNs (Deep Q-Learning Networks) genannt. Das
sogenannte Target DQN wertet den nachsten Zustand s;,, aus und wéhlt den
hochsten Ausgangswert maxQ (sq,1) beziiglich der moglichen Aktionen aus.
Nach Gleichung 5 ergibt sich zusammen mit der aktuellen Belohnung 7;,
und dem Discount Faktor y die Zielvorgabe. Mit deren Hilfe wird der Loss
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aus Zielvorgabe und den aktuellen Ausgangswerten des zweiten DQNs (Eva-
luation DQN) bestimmt. Dieser Loss wird fur die Anpassung der Gewichte
des Evaluation DQN nach Gleichung 13 genutzt.

1 8141 — maxQ(se41))?
B TTeY )

w

2.4.5 Das Selbstverstiarkende Lernen in der
Produktentwicklung

Wahrend das Selbstverstarkende Lernen bereits auf verschiedene Probleme in
den Bereichen Robotik und Fertigung angewandt wurde, ist die Zahl der wis-
senschaftlichen Beitrdge im Bereich der Produktentwicklung sehr gering. Die
meisten Beitrage konzentrieren sich auf die numerische Stromungsmechanik
(Computational Fluid Dynamics, CFD) und bauen auf [203] auf. RABAULT
et al. beschrieben 2019 einen innovativen Ansatz zur Durchfithrung einer
aktiven Stromungssteuerung in einer 2D-Simulation unter Verwendung eines
Ansatzes der proximalen Strategieoptimierung durch Selbstverstarkendes
Lernen [203]. Die Umgebung ist die 2D-Simulation der Stromung. Deren
Zustande werden durch Geschwindigkeitsvektoren an mehreren Punkten in
der CFD-Simulation dargestellt. Der Agent fiihrt Aktionen zur Steuerung
der Massenstrome von zwei Diisen aus, um die Wirbelgasse zu stabilisieren.
Beispielsweise, um den Massenstrom einer Diise zu erh6hen. RABAULT et
al. beschleunigten diesen Ansatz durch paralleles Training des Agenten in
einem Experiment mit mehreren CFD Umgebungen [204]. TANG et al. haben
diese Umgebung durch verschiedene Reynoldszahlen erweitert und dabei die
Generalisierungsfahigkeit des Selbstverstarkenden Lernens bei der aktiven
Stromungssteuerung untersucht [205]. Die Veréffentlichungen [203-205]
bilden die Grundlage fiir [206], in der VIQUERAT et al. die erste Optimie-
rung von Formparametern durch Selbstverstarkendens Lernen vorstellen. In
diesem Fall handelt es sich um ein tropfenférmigen Objekt, das mit Hilfe
von Bezier-Kurven beschrieben wird. Diese vier Veroffentlichungen bilden
eine der zwei Gruppen, die Selbstverstarkendes Lernen fiir die Produktent-
wicklung einsetzen. In diese Gruppe wird noch [207] eingenordet, in der
die genannten Autoren ihre bisherige Forschung im Bereich des Selbstver-
starkenden Lernens fiir CFD zusammenfassen. Neben RABAULT et al. haben
YONEKURA et al. einen dhnlichen Rahmen fiir CFD-Umgebungen vorgestellt
[208] . Im Bereich CFD schlugen YAN et al. einen Ansatz vor, der durch eine
Kombination aus Selbstverstarkendem Lernen und Transferlernen die Posi-
tionierung der Fliigel einer symmetrischen Rakete tibernimmt, mit dem Ziel
den Luftwiderstand der Rakete zu optimieren [209].
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Die zweite Gruppe, die Selbstverstarkendes Lernen in der Produktentwick-
lung einsetzt, konzentrierte sich auf sehr einfache geometrische Objekte.
Im Bauingenieurwesen werden 1D-Stab-Strukturen oder 2D-Fachwerken
Strukturen, wie Rahmen oder Fachwerke, optimiert. HAYASHI et al. stellten
Selbstverstarkendes Lernen fiir die binire Topologieoptimierung von Fach-
werken vor, um das Gesamtvolumen der Struktur unter Beriicksichtigung von
Spannungs- und Verschiebungsbedingungen zu minimieren [210]. HAYASHI
et al. verwendeten einen gleichen Ansatz des Selbstverstarkenden Lernens,
um das Gesamtvolumen von Fachwerkquerschnitten zu minimieren [211]. Im
Bereich des Generative Design prasentierte SUN et al. einen Ansatz des Selbst-
verstarkenden Lernens, der in der Lage ist, die Anzahl der geometrischen
Elemente, z. B. quadratische Platten in 2D, schrittweise zu reduzieren und
gleichzeitig die Nachgiebigkeit fiir gegebene Randbedingungen zu beriick-
sichtigen [212]. Dabei ist anzumerken, dass bei diesen Ansatzen das Verhalten
der Finite-Elemente-Methode analytisch berechnet werden kann, ohne eine
FEM-Software einzusetzen.

Neben diesen beiden Clustern wurde Selbstverstarkendes Lernen in der
Fertigung und Produktion eingesetzt. Ein Ansatz, der geometrische Parame-
ter berticksichtigt wurde von STOCKER et al. zur Sortierung von Schiittgut
vorgeschlagen [213]. Sie nutzen Selbstverstarkendes Lernen, um einen Vibra-
tionswendelforderer zu verbessern. Ihr Konzept geniert einen Entwurf, der
die Orientierung von Komponenten durch Q-Learning hinsichtlich der Effi-
zienz des Forderers bestimmt. Dabei ist der Losungsraum so klein, dass eine
Tabelle zur Abschdtzung der Q-Values genutzt werden kann und kein DQN
eingesetzt werden muss.

2.4.6 Zusammenfassung Selbstverstirkendes Lernen

Das Selbstverstarkende Lernen bildet die dritte, eigenstandige Kategorie des
Maschinellen Lernens. Die Grundlage bildet nicht ein Datensatz, sondern
eine dynamische Interaktion von einem Agenten mit einer Umgebung, die
durch Zustande beschrieben wird. Durch die Formalisierung dieser Umge-
bung mit Hilf des MDP lisst sich der Umgang mit der Umgebung auf die Uber-
gangswahrscheinlichkeit von momentanen in einen zukiinftigen Zustand
zuriickfithren. Einfach ausgedriickt auf die Frage, wie wahrscheinlich ist eine
Aktion, die zum ndchsten Zustand fiihrt, wenn sich der Agent im momen-
tanen Zustand befindet. Da diese jedoch meist unbekannt ist, wird sie als
Strategie gelernt. Eine Strategie gibt fiir jeden Zustand die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten fiir die ndchsten Zustande an. Elementarer Bestandteil dieses
Lernprozesses ist die TD-Methode. Ohne das Konzept der TD-Methode ist der
Wert eines Ubergangs zum nichsten Zustandes im Bezug auf die Zielgrof3en
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erst bekannt, wenn einer Strategie solange gefolgt wird, bis der Endzustand
erreicht wird. Die TD-Methode schneidet die Berechnung des Wertes bereits
nach dem nachsten Zustand ab und benutzt nur diesen zur Anpassung der
Strategie. Da selbst die Berechnung des Wertes fiir den Ubergang zum néchs-
ten Zustandes einer grofen Umgebungen sehr rechenintensiv sein kann,
werden KNNs genutzt, um diesen abzuschatzen.

Diese Kombination aus der Bestimmung des Wertes eines Ubergangs vom
momentanen zum ndchsten Zustand durch eine Aktion? und dem Einsatz
von tiefen KNNs hat 2015 durch die Veroffentlichung von MNIH et al. zu einer
regelrechten Welle an Konzepten fiir den Einsatz des Selbstverstarkendes
Lernen gefiihrt [200]. In der Produktentwicklung ist die Anzahl der Ver6ffent-
lichungen, die Selbstverstiarkendes Lernen einsetzen, sehr gering. Keines der
bisher vorgestellten Konzepte beinhaltet Merkmale von realen Produkten.
Wenn geometrische Elemente in die Lernumgebung mit einbezogen wurden,
wurden mathematische Beschreibungen von Oberflichenkurven, Stab- oder
Balkenelementen genutzt. Diese bieten den Vorteil, dass analytische Losun-
gen fir die Eigenschaften generiert werden konnen, haben jedoch keinen
Bezug zu realen Produkten. Daher fehlt es an Ansdtzen, die Technologie des
Selbstverstarkenden Lernens den Produktentwickelnden zu er6ffnen.

3 Q-Learning nach WATKINS & DAYAN [199]
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3 Ableitung des Handlungsbedarfs und der
Forschungsfragen

Im vorangegangen Kapitel wurden die wissenschaftlichen Grundlagen im
Kontext dieser Arbeit vorgestellt. Hierbei wurde der thematische Rahmen
dargelegt und der Stand der Forschung und Technik in jedem Abschnitt
abschliefdend zusammengefasst. In diesem Kapitel werden zunachst die wis-
senschaftlichen Grundlagen diskutiert (Abschnitt 3.1), um den Forschungs-
bedarf (Abschnitt 3.2) und anschlief3end die wissenschaftliche Zielsetzung
und die Forschungsfragen abzuleiten (Abschnitt 3.3).

3.1 Fazit aus den wissenschaftlichen Grundlagen

Als Kontext dieser Arbeit wurde in Abschnitt 2.2 die Anpassungskonstruktion
vorgestellt und als Konstruktionsart aus verschiedenen Perspektiven analy-
siert. An dieser Stelle muss erneut der Unterschied zwischen praskriptiver
Theorie und gelebter Praxis unterstrichen werden. Aufgrund unterschiedli-
cher Ausgangspositionen und Rahmenbedingungen der Unternehmen, muss
die konkrete Einordnung in Konstruktionsarten in der Praxis individuell erfol-
gen. Um einen wissenschaftlichen, generell tibertragbaren Beitrag zu liefern,
baut diese Arbeit auf der methodischen Vorstellung der Anpassungskon-
struktion auf. Ausschlaggebend fiir die Anpassungskonstruktion ist dabei die
Bearbeitungstiefe, d. h. welche Aktivitaten neu durchgefiihrt werden miissen,
und wie grofd der Einfluss des Vorgangers, d. h. welche Ergebnisse tibernom-
men werden, ist. Aus der Literatur wurde abgeleitet, dass fiir diese Arbeit eine
Anpassungskonstruktion vorliegt, wenn ein Vorgdnger existiert, dessen Prin-
zipielle Losung — Modulare Struktur und Lésungsprinzipen - iibernommen
wird. Die Aktivitaten definieren die quantitative Gestalt (wie beispielsweise
geometrische MafSe) aus der qualitativen Gestalt (wie beispielsweise der Defi-
nition der Wirkflaichenpaare) durch Synthese der Merkmalsauspragungen,
analysieren die sich ergebenden Eigenschaften und gleichen diese mit an die
Anpassungskonstruktion gestellten Anforderungen ab. Auf die von PAHL &
BEITZ herausgestellte Ausnahme, dass eine Anpassungskonstruktion auch
dann vorliegt, wenn eine Komponente des Produktes neu konstruiert werden
muss, kann nicht eingegangen werden, da Neukonstruktion im Allgemeinen
aufgrund der kreativen Aspekte technologisch noch nicht berticksichtigt
werden kann und soll [10].

Mit dieser Charakterisierung der Anpassungskonstruktion wurde der Stand
der Forschung hinsichtlich der Automatisierung in Abschnitt 2.3 analysiert.
Da der Begriff Anpassungskonstruktion selten explizit genannt wird, wurden
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Beitrdge betrachtet, die Merkmale sowie deren Auspragungen als Ein- oder
Ausgangsgrofien (Zielgroflen) berticksichtigen. Hieraus lasst sich bereits
ableiten, dass die Anpassungskonstruktion bisher nicht allgemein fiir die
Automatisierung betrachtet wurde, sondern nur spezifische Anwendungs-
fille, die einer Anpassungskonstruktion entsprechen wiirden. Dieser starke
Bezug auf spezifische Anwendungsfille wurde im vergangen Jahrzehnt mehr-
fach kritisch analysiert und als Ursache fiir die mangelhafte Ubertragbarkeit
und damit schwierige Verbreitung von Automatisierungswerkzeugen identi-
fiziert [3, 15, 65]. Die Grundlagen fir diese Werkzeuge aus der Rechnerun-
terstlitzen Konstruktion, der (Struktur-)Optimierung, der Wissensbasierten
Konstruktion und des Maschinellen Lernens wurden in Abschnitt 2.3 vorge-
stellt. Diese sind nicht streng voneinander getrennt zu betrachten, sondern
bilden die Basis fiir verschiedene Automatisierungswerkzeuge. Beispielsweise
kann ein Maschineller Lernprozess Versuchsdaten in einem Vorhersagemo-
dell verarbeiten, um Fertigungsparameter abzuschitzen. Das trainierte Vor-
hersagemodell kann als zusatzliches Wissen einem Wissensbasierten System
zur Verfligung gestellt werden. Diese datengetriebenen Ansdtze kénnen auch
dann eingesetzt werden, wenn die Beziehungen, beispielsweise Konstrukti-
onsregeln, zu aufwendig zu modellieren oder vorab unbekannt sind. Daher
wurde diese Mdglichkeiten des Maschinellen Lernens am Lehrstuhl fiir Kon-
struktionstechnik der Friedrich-Alexander Universitat Erlangen-Niirnberg an
verschiedenen Anwendungsszenarien untersucht und dabei konnten grof3e
Potentiale unter anderem fiir die Vorhersage von Beschichtungsparameter,
Fertigungsparameter in der Blechmassivumformung [12] und der Herstellung
von Clinchverbindungen [214] sowie Merkmalen von E-Motoren [P3] gezeigt
werden. Vorhersagemodelle schdtzen dabei den Versuchsraum zwischen den
Stichproben unter Angabe einer Unsicherheit durch Antwortflachen ab.

Bei datengetriebenen Ansdtzen muss jedoch berticksichtigt werden, dass der
Anzahl der gleichzeitig betrachteten Variablen eine ausreichend grofde Stich-
proben bereit gestellt werden kann. Da anderenfalls anzunehmen ist, dass die
Unsicherheit der Vorhersagen stark steigt (vgl. Unterabschnitt 2.3.7 auf Seite
47) [94]. Vor allem bei kompliziert Produkten mit einer groRen Anzahl abhdn-
giger und unabhangiger Konstruktionsvariablen wird eine grof3e Anzahl von
Stichproben benotigt [21]. Diese eingeschrankte Skalierbarkeit limitiert den
Einsatz von maschinell-lernenden Ansdtzen in der Produktentwicklung [215].
Insbesondere wenn Deep-Learning-Architekturen erforderlich sind, um die
Zusammenhange zwischen den Konstruktionsvariablen abschatzen zu kon-
nen [25, 26, 216]. Dariiber ist die Beschaffung der benétigten Daten in der
Praxis hdufig schwer moglich [27].

Dem gegeniiber steht das Selbstverstarkende Lernen. Hier wird nicht auf
Grundlage von Daten gelernt, sondern von Erfahrungen, die wahrend des
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Trainings gemacht werden. Die Potentiale des Selbstverstarkenden Lernens
konnten bereits in [P5] gezeigt werden. Der Aufbau eines Selbstverstarken-
den Lernprozess gilt jedoch im Vergleich zu herkdmmlichen tiberwachten
und nicht-tiberwachten Lernprozessen als schwierig, da neben den Hyperpa-
rametern des Modells zusatzlich die Explorations-Strategie und die Synchro-
nisation der tiefen Neuronalen Netze vor dem Training festgelegt werden
muss. Aufderdem muss beachtet werden, dass die gesammelten Erfahrungen
des Agenten mit der Umgebung Einfluss auf zukiinftige Entscheidungen,
welche wiederum weitere Erfahrungen generieren, haben. Folglich kann das
Lernverhalten leichter instabil werden, als bei einem festen Datensatz. Die
Anzahl der Veroffentlichungen des Selbstverstirkenden Lernens in der Pro-
duktentwicklung ist sehr gering. Bisherige Ansdtze beriicksichtigen geometri-
sche Merkmale hochstens in mathematischen Gleichungen zur analytischen
Losung. Ein Ansatz fiir reale Produkte fehlt bisher.

3.2 Ableitung des Forschungsbedarfs

Der Forschungsbedarf dieser Arbeit motiviert sich aus der unzureichenden
Ubertragbarkeit der gelernten Losungsstrategie auf dhnliche Anwendungs-
falle und Skalierbarkeit auf komplexere Produkte von Automatisierungs-
werkzeugen im Rahmen der Anpassungskonstruktion. Insbesondere wurde
folgende Herausforderungen identifiziert:

* Die Forschungslandschaft wird von Anwendungsfall-spezifischen Ansat-
zen fiir die automatisierte Anpassung einzelner Produkte beherrscht. Nur
in wenigen Fillen ist der Entwicklungsprozess protokolliert und damit
reproduzierbar. In sehr seltenen Fillen wird ein methodisches Vorgehen
wiederverwendet. Folglich muss meist der komplette Entwicklungsprozess
des Automatisierungswerkzeugs fiir einen neuen Anwendungsfall erneut
durchlaufen werden. Es fehlt an einem gemeinsamen, generellen Verstand-
nis des Anpassungsprozesses.

* Datengetriebene Ansatze konnen genutzt werden, wenn die Zusammenhan-
ge zwischen Ein- und Ausgangsgrofden nicht beschrieben werden konnen
oder der Aufwand einer manuellen Modellierung zu hoch ist. Dabei gehen
die meisten Ansdtze von einem ausreichend grofden Datenbestand aus.
Dieser muss in der Praxis nicht zwangslaufig vorliegen. Besonders kritisch
ist der Fall eines komplexen Produktes mit vielen Merkmalen und einer kur-
zen Produkthistorie. Diese Falle fiihren zu einem sehr sparlich besetzten
Losungsraum mit einer geringen Chance ein gutes Vorhersagemodell zu
trainieren. Fiir diese Falle fehlt es an einem daten-unabhangigen Werkzeug.
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Aus den genannten Aspekten lasst sich zusammenfassend die wissenschaftli-
che Zielsetzung dieser Arbeit ableiten:

Das wissenschaftliche Ziel dieser Arbeit ist ein Konzept zum Einsatz des
Selbstverstarkenden Lernens zur Abschdtzung von Merkmalsauspragungen,
insbesondere um eine Automatisierung der Anpassungskonstruktion durch
Maschinelles Lernen zu erméglichen, obwohl kein ausreichende Produkthis-
torie vorliegt. Aufderdem ist es notwendig dieses Konzept in ein allgemeines
Modell der Anpassungskonstruktion einzupassen und nach einem methodi-
schen Vorgehen aufzubauen.

3.3 Ableitung der Forschungsfragen

Zur Operationalisierung der wissenschaftlichen Zielsetzung dieser Arbeit
werden im Folgenden drei iibergeordnete Forschungsfragen aufgestellt:

1. Es fehlt ein rechner-verarbeitbares Modell der Anpassungskonstruktion,
das eine Anwendung von anderen Automatisierungswerkzeugen ermog-
licht.

Wie muss die Anpassungskonstruktion und deren Konstruktionsaufgaben
modelliert werden, um als rechner-verarbeitbares Modell die Automatisie-
rung zu ermdglichen?

2. Selbstverstarkendes Lernen ist innovativ und anspruchsvoll. Es gibt kein
Konzept fiir die Anwendung in der Produktentwicklung und daher auch
keine Anleitung fiir Produktentwickelnde. Deren Einbindung ist zwangs-
ldufig notwendig, da deren Expertenwissen in die Uberfithrung von Kon-
struktionsaufgaben in Lernumgebungen einflieRen muss.

Wie kénnen Produktentwickelnde die Automatisierung der Anpassungs-
konstruktion durch Selbstverstdrkendes Lernen einsetzen und evaluieren?

Diese Frage ldsst sich wie folgt unterteilen:

* Welche Stellgrofden miissen die Produktentwickelnden beim Einsatz
des Selbstverstarkenden Lernens kennen und beachten?

* Welche Indikatoren kdnnen herangezogen werden, um das Lernverhal-
ten und den Aufwand des Selbstverstarkenden Lernens zu untersuchen?

3. Selbstverstarkendes Lernen ist in zweierlei Hinsicht aufwandig. Einerseits
ist die Anzahl der Stellgrof3en hoch und sie beeinflussen sich gegenseitig.
Anderseits muss der Agent Erfahrungen mit der Lernumgebung machen.
Diese konnen je nach Kolonisationsaufgabe kosten-intensiv sein. Daher
ist der Einsatz von Selbstverstarkendem Lernen vorab abzuwdgen.
Welche Kriterien sollten Konstruktionsaufgaben erfiillen, damit eine Auto-
matisierung durch Selbstverstdrkendes Lernen gerechtfertigt ist?
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4 Aufbau der Arbeit

Aus der urspriinglichen Idee die Anpassungskonstruktion durch datenge-
triebene Ansdtze, wie beispielsweise tiberwachtes Lernen zu automatisieren,
ist der Aufbau und die Struktur dieser Arbeit erhalten geblieben. Obwohl
die Automatisierung im folgendem Konzept nicht mehr aus der Auswertung
von Daten, sondern auf Erfahrungen beruht, definiert der Cross Industry
Standard for Data-Mining (CRISP-DM) nach cHAPMAN et al. die folgenden
Abschnitte dieser Arbeit [217]. Der CRISP-DM dient dabei als generisches
Referenzmodell, welches auf das Selbstverstarkende Lernen angepasst wurde,

Modell \ 2
Aufgaben- Daten- '
verstandnis ‘ ’ S eTS A dnis Dateninfrastruktur
Abschnitt 5.1 Kapitel 5.2

Daten-
vorverarbeitung

Umsetzung

Abschnitt 5.3

Kapitel 6 Stellschrauben

Lern-
umgebung

Modellierung

Interpretation

Abschnitt 5.5 Abschnitt 5.4

Indikatoren

Bild 30: Aufbau dieser Arbeit in Anlehnung an den CRISP-DM [217]

(@ In der Phase des Business Understanding (Aufgaben- und Prozessverstand-
nis) werden die Projektziele aus Perspektive der Anwendenden spezifiziert
und IKT Sichtweisen tiberfithrt. Anwendende sind im folgenden Produktent-
wickelnden. Fiir das generische Vorgehen ist das Projektziel mit dem Ziel die-
ser Arbeit - die Anpassungskonstruktion zu automatisieren - identisch. Die
erarbeitete Zusammenfassung der Anpassungskonstruktion in Abschnitt 2.2
(vgl. Seite 9) dient als Vorlage, die durch die Limitationen der Informations-
und Kommunikationstechnologien (vgl. Unterabschnitt 2.3.2, Seite 23) in ein
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4 Aufbau der Arbeit

rechner-verarbeitbares Modell in Abschnitt 5.1 ibersetzt wird. Dieses soll die
erste Forschungsfrage beantworten und bildet das erste Zwischenergebnis,
das an die Phase des Data Understandings tibergeben wird.

@ Das Data Understanding (Datenverstandnis) dient bei der Anwendung von
daten-getrieben Werkzeugen zur Analyse der vorhanden Daten. Dabei wird
beispielsweise gepriift, ob eine notwendige Zielgrofde aus Sicht der Datenin-
frastruktur zugdnglich ist. Analog dazu wird beim Einsatz des Selbstverstar-
kenden Lernens gepriift, ob alle notwendigen Datenquellen tiber Schnittstel-
len (im Folgenden als API (Application Programming Interface) abgekiirzt)
zugdnglich sind. In der Regel handelt es sich hierbei um Autorensysteme, die
sich in Synthese (Anforderungen - Merkmalen, Merkmalsauspragungen)
oder Analyse (Merkmalen, Merkmalsauspragungen — Eigenschaften) einord-
nen lassen. Ein System zur Synthese ist beispielsweise das CAD-System, da es
eingesetzt wird, um Merkmale und deren Auspragungen in einem virtuellen
Produktmodell zu definieren. Ein FEM System wird beispielsweise zur Analy-
se eingesetzt, da es die Eigenschaften des virtuellen Produktmodells durch
Lastfdlle abschdtzen kann. Diese Phase wird allgemein durch den Aufbau
des Konzepts fiir das Selbstverstarkende Lernen zur Automatisierung der
Anpassungskonstruktion erfiillt (Abschnitt 5.2). Allerdings ist diese Pha-
se spezifisch fiir jeden Anwendungsfall und wird in Kapitel 6 noch einmal
explizit aufgegriffen.

@3 In der Data Preparation (Datenvorverarbeitung, in Abschnitt 5.3) wird
die Lernumgebung des Selbstverstarkenden Lernens aus dem Modell einer
Konstruktionsaufgabe aufgebaut. Diese interagiert mit dem Agenten durch
Zustande, Aktionen, und Belohnungen. Produktentwickelnden miissen in
diese drei Aspekte ihr Expertenwissen beziiglich der Konstruktionsaufgabe
einbringen, da diese drei die Erfahrungen des Agenten mit Konstruktionsauf-
gaben widerspiegeln. Die Gesamtheit der gesammelten Erfahrungen ergibt
die Historie des Lerners. Diese kann als Datentabelle interpretiert werden.
Daher kommt das Erstellen der Lernumgebung der klassischen Data Prepa-
ration gleich. Das Ergebnis ist die Konstruktionsaufgabe als Lernumgebung
fiir den Agenten.

@ & () Das Modeling (Modellierung) und die Evaluation (Interpretation und
Auswertung) sind zwei sehr eng verkniipfte, iterative Phasen. Die Modellie-
rung wird in Abschnitt 5.4 beschreiben und beinhaltet das Aufsetzen des
Selbstverstarkenden Lerners auf die Lernumgebung. Dies dient zur Identifika-
tion und Zusammenfassung der Stellschrauben fiir Produktentwickelnde (vgl.
Forschungsfrage 2.1). Die Evaluation hingegen befasst sich mit der Bewertung
des Lernverhaltens. Abschnitt 5.5 erarbeitet Zielgrof3en, die den zweiten Teil
der Forschungsfrage 2 beantworten sollen.
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4 Aufbau der Arbeit

© Die Phase des Deployment (Umsetzung) richtet sich an die Umsetzung
des Konzeptes in Kapitel 6 und an dessen konkreten Einsatz. Konzept und
Umsetzung werden anschliefiend genutzt, um die Machbarkeit, den Aufwand
und die Ubertragbarkeit des Selbstverstirkenden Lernens (vgl. Kapitel 7) zu
untersuchen. Hierzu werden drei Anwendungsfalle vorgestellt, die sich an
die Anpassung von Fahrradkomponenten an individuelle, korperliche Vor-
aussetzungen richten. An diesen werden drei Untersuchungen durchgefiihrt.

1. Selbstverstarkendes Lernen wird eingesetzt, um unabhdngig vom Aus-
gangszustand einen gewiinschten Zielzustand (Merkmalskombination)
zu finden, der die Anforderungen der Konstruktionsaufgabe erfiillt. Dabei
wird das Lernverhalten und der Trainingsaufwand beobachtet. Hierbei
werden die Indikatoren, die den Produktentwickelnden durch das Konzept
bereit gestellt werden, erortert, um deren Evaluationsmoglichkeiten darzu-
stellen. Fiir die Untersuchung wird ein Konfiguration der Hyperparameter
als Benchmark definiert.

2. Ausgehend von diesem Benchmark wird der Einfluss der Hyperparameter
untersucht, da diese die Stellschrauben der Produktentwickelnden darstel-
len und deren Einfluss auf das Lernverhalten und den Trainingsaufwand
analysiert werden soll. Um dabei die gegenseitigen Einfliisse der Hyperpa-
rameter zu beriicksichtigen, werden Gruppen hinsichtlich der Aufgabe
der Hyperparameter gebildet. Beispielsweise werden die Hyperparameter
der Exploration-Strategie gemeinsam untersucht.

3. Ein elementarer Vorteil gegeniiber anderen Automatisierungswerkzeugen
ergibt sich aus der Moglichkeit der Ubertragbarkeit eines bereits ange-
lernten Agenten auf eine nachfolgende, dhnliche Konstruktionsaufgabe.
Dies ist im Bezug der Anpassungskonstruktion besonders wichtig, da
davon auszugehen ist, dass nachfolgende Produktgenerationen durch
weitere Anpassungskonstruktionen realisiert werden. Die dritte Untersu-
chung zeigt den Einfluss auf das Lernverhalten und den Trainingsaufwand
beim Einsatz eines vortrainierten Agenten im Vergleich zu einem nicht
vortrainierten Agenten, bei deren Anwendung auf eine nachfolgende
Anpassungskonstruktion.

Die gefunden Erkenntnisse werden in Kapitel 8 diskutiert und mit ande-
ren Automatisierungswerkzeugen der Forschungslandschaft aus Unterab-
schnitt 2.3.3 verglichen, um Forschungsfrage 3 zu beantworten. Die Arbeit
schliefdt mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick in Kapitel g9 der
die gefunden Einschrankungen aufgreift und nachste Schritte fiir das Selbst-
verstarkende Lernen in der Produktentwicklung aufzeigt.
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5 Das Konzept des Selbstverstarkenden
Lernens zur Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

Dieses Kapitel beschreibt das Konzept des Selbstverstarkenden Lernens
zur Automatisierung der Anpassungskonstruktion. Das Vorgehen ist nach
dem CRISP-DM (vgl. Kapitel 4 S. 65) strukturiert. Die folgenden Abschnit-
te erarbeiten die Zwischenergebnisse des Konzepts. Abschnitt 5.1 konzi-
piert ein computer-verarbeitbares Modell fiir die Anpassungskonstruktion.
Abschnitt 5.2 stellt den Aufbau des Selbstverstarkenen Lernens fiir die Anpas-
sungskonstruktion vor und definiert die Anforderungen an Schnittstellen zu
den Autorensystemen, die als Synthese oder Analyse Werkzeug verwendet
werden sollen. Abschnitt 5.3 betrachtet das Vorgehen, welches notwendig
ist, die im Modell definierten Konstruktionsaufgaben in Lernumgebungen
umzusetzen. Abschnitt 5.4 beschreibt die Details des Agenten und identi-
fiziert die Stellschrauben anhand derer Produktentwickelnde Einfluss auf
das Lernverhalten nehmen kénnen. Um das Lernverhalten spezifisch fiir die
Anpassungskonstruktion beurteilen zu kdnnen, stellt Abschnitt 5.5 Indikato-
ren fiir das Lernverhalten vor. Abschlieflend wird in Abschnitt 5.6 das Konzept
fiir die Ubertragung auf nachfolgende Produktgenerationen betrachtet.

5.1 Das Computer-verarbeitbare Modell der
Anpassungskonstruktion

Dieser Abschnitt beschreibt eine Moglichkeit den Prozess der Anpassungs-
konstruktion zu modellieren. Ergebnis ist eine Wissensreprasentation, die:

1. fiir Anwendende verstandlich und leicht zu modellieren ist,
2. fir den Computer verarbeitbar ist,
3. und in andere Wissensreprdsentationen integrierbar ist.

Vorlage ist die durch den Autor vorgestellte Wissensreprasentation fiir die
Mass Customization [P6]. Diese wird hier fiir die Anpassungskonstrukti-
on angepasst. Ausgangspunkt und damit Zielsetzung ist die Analyse des
Stands der Technik der Anpassungskonstruktion (vgl. Abschnitt 2.2 S. 19).
Zunichst wird das Modell vorgestellt. AnschlieRend dessen Uberfiihrung in
eine Wissensreprasentation.
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5.1.1 Das Modell der Anpassungskonstruktion

Das Modell beruht auf der Erkenntnis, dass die Aktivititen des Anpassungs-
prozesses flr die Automatisierung individuell betrachtet werden miissen. So
kann jede Aktivitdt als Problem oder Aufgabe charakterisiert werden. Pro-
bleme setzen unter anderem kreatives Denken voraus. Dies kann nach dem
momentanen Stand nicht bei der Automatisierung beriicksichtigt werden.
Da so ausschliefllich Aufgaben automatisiert werden konnen, werden Akti-
vitdten im Folgenden als Konstruktionsaufgaben bezeichnet. Das Modell
soll fiir jede einzelne Konstruktionsaufgabe einer Anpassungskonstruktion
folgende Fragen beantworten konnen:

* Was beinhaltet die Anpassung?
* Warum wird die Anpassung vorgenommen?
* Wann wird die Anpassung vorgenommen?

Damit jede dieser Fragen beantwortet werden kann, beinhaltet das Modell
eine hierarchische Achse und eine chronologische Achse.

Auf der chronologischen Achse wird die zeitliche Abfolge der Konstruktions-
aufgaben reprasentiert. Dabei stehen die Konzepte Zustand und Transition
im Vordergrund. Ein Zustand enthdlt die Auspragungen fiir alle Merkmale
eines Produktes zu einem definierten Zeitpunkt. Im Allgemeinen beschreibt
eine Transition die Anderungen zwischen zwei Zustinden. Ein Zustand der
Anpassungskonstruktion beschreibt die quantitative Gestalt (wie beispiels-
weise die geometrischen Auspragungen, vgl. Bild 7 auf'S. 15) des Produkts.
Folglich sind die Merkmale aller Zustande identisch. Deren Auspragungen
andern sich mit den Transitionen. Sie konnen geometrische, materialspezifi-

i Zustand 1 i |ZW€€k i Zustand 2 i

i M4 i v i My, i

i M, i_ Transition "E M3 i

i M3 i i M;;3 i

L] I |
l Zeitpunkt 1 Chronologische Achse Zeitpunkt 2

Bild 31: Chronologische Perspektive auf eine Transition und zwei Zustande
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Eine Transition hat einen Zweck und kann entweder eine Konstruktionsauf-
gabe oder weiterer, untergeordneter Konstruktionsprozess sein. Der Zweck
(im Englischen Design Rationale) soll die Frage nach dem Warum der Anpas-
sung beantworten. Er ldsst sich am besten als Container visualisieren, in dem
eine theoretisch beliebige Anzahl Anforderungen abgelegt werden konnen.
Die Anforderung wird als Zweck der Anderung verstanden und stellt dar,
warum eine Anderung notwendig ist. So kann modelliert werden, dass sich

PO-PURN ISR VISR Y AU, SR N o S [ AP P SN [ P RV R SN

Zweck der Anpassung

Masse
Max. zul. Verschiebung

—> Transition 1 . Transition 2 —e
Zustand 1: Zustand 2: Zustand 3
Di=5 Di1=4 Di=4
D2=5 ] D2=5 D2=4

& “Versteifungsdicke, D2

Bled’dicke 5
> Dy

Bild 32: Ausschnitt aus dem exemplarischen Anpassungsprozess eines Flanschhalters unter
Beriicksichtigung der Masse und der maximalen, zuldssigen Verschiebung

Bei der Anpassung eines Flanschhalters an einen neuen Einbaufall werden
unter anderem Merkmale, wie die Blechdicke und die Dicke der Verstei-
fung angepasst. Deren Auspragungen sind auf den Kompromiss zwischen
Leichtbau und Widerstand gegen die angreifenden Krafte zuriickfiihren (s.
Bild 32). Die Anforderung sind folglich eine Restriktion der maximalen Masse
und eine maximale, zuldssige Verschiebung, um zu grofde Spannungen auf
den Schweifdndhten der Rohrleitung, die der Flanschhalter im eingebauten
Zustand befestigen soll, zu vermeiden. Der Halter wird aus einem zugekauf-
ten Blech gebogen und anschliefend wird die Versteifung eingeschweifdt. Da
in diesem fiktiven Beispiel die Blechdicken als Zukaufteil in mm-Schritten
vorliegen, bilden sie den Flaschenhals der Anpassung und werden zuerst
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dimensioniert. Anschliefend werden die Eigenschaften in einer Simulati-
on abgeschdtzt und wenn notwendig die Versteifung dimensioniert. Auf
der hierarchischen Achse werden die Beziehungen zwischen Anforderun-
gen, Merkmalen und Eigenschaften modelliert. Sie wird in mehreren Leveln
modelliert. Auf dem hochsten Level gibt es genau eine Transition zwischen
dem Ausgangszustand und dem Zielzustand der Anpassungskonstruktion.
Als Zweck werden alle Anforderungen an diese eine Transition tibergeben (s.
Bild 33). Da in den meisten Fallen der Prozess der Anpassungskonstruktion
mehr als eine Konstruktionsaufgabe beinhaltet, muss die Reihenfolge und
die Zuordnung der Anforderungen zu den Konstruktionsaufgaben modelliert
werden. Diese Zuordnung erfolgt iiber das Konzept des Konstruktionsprozes-
ses. Jeder Konstruktionsprozess beinhaltet ein eigenes untergeordnetes Level
(s. Bild 33). Er hat genau einen Container fiir Anforderungen als Eingang
und eine beliebige Anzahl an Containern als Ausgédnge. Die Reihenfolge der
Ausgange muss beachtet werden, da sie die Reihenfolge der untergeordneten
Transitionen bestimmt. Fiir jeden Ausgang wird genau eine Transition auf
dem untergeordneten Level definiert. Die Ausgangs Container enthalten
die jeweiligen Anforderungen fir die untergeordneten Transitionen. Der

Hochster Level Anforderungen

Zweck - Container

[
_c: Transition
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& Ausgangs- [] . Ziel-
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Bild 33: Konzept des Konstruktionsprozesses mit Darstellung des Prozesses der Anpassungs-
konstruktion (hochster Level) und einem untergeordneten Level mit drei Transitionen
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Im Gegensatz zum Konzept des Konstruktionsprozesses modelliert die Kon-
struktionsaufgabe die Relation zwischen Merkmalen und Anforderungen (s.
Bild 31). Folglich hat sie nur einen Container fiir Anforderungen als Eingang.
Die Merkmale werden iiber die Zustinde modelliert. Lediglich die Anderung
der Merkmalsauspragung wird durch die Konstruktionsaufgabe reprasen-
tiert. In Anlehnung an die Taxonomie der Automatisierung beinhaltet eine
Konstruktionsaufgabe Handeln und Entscheiden. Handeln bedeutet fiir eine
Konstruktionsaufgabe Merkmale zu synthetisieren oder zu analysieren. Ent-

mrbaidan hincaman iok dan Alalaichan das amaloninmban Ticanachafian e dan
Anforderungen Eigenschaften

Konstruktions- -

aufgabe Entscheiden
T T T h [ -1
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: Ml,l i : MZ,I i
I | ! I
i M, ! \— Merkmale 4 i M2z |
L My L My
i ; Ty i i

[ R Automatisierungswerkzeug [ I

Bild 34: Konzept einer Konstruktionsaufgabe

Riickblickend fiir das Beispiel, wird ein Modell fiir die Anpassung des Flansch-
halters erstellt. Dieses ist in Bild 35 visualisiert. Um vom Ausgangszustand
den Zielzustand zu erreichen, muss mindestens eine Transition existieren.
Deren Zweck sind die Anforderungen. Da diese Transition nicht gleichzei-
tig zwei Konstruktionsaufgaben darstellen kann, handelt es sich um einen
Konstruktionsprozess. Dieser hat zwei Ausgdnge. Beide beinhalten beide
Anforderungen. Fiir jeden Ausgang wird auf dem untergeordneten Level
in der definierten Reihenfolge eine weitere Transition angelegt. Beide sind
Konstruktionsaufgaben, da sie Relationen zwischen Merkmalen und Anfor-
derungen modellieren. Dieses Konzept der Konstruktionsaufgabe definiert,
welche Merkmale, aus welchem Grund und zu welchem Zeitpunkt angepasst
werden und beantwortet damit die drei Eingangs aufgestellten Fragen. Bisher
wurde jedoch offen gelassen, wie die Anforderungen zu den Merkmalen in
Relation gebracht werden. Hierfiir hat die Konstruktionsaufgabe einen Typ
und gegebenenfalls ein Automatisierungswerkzeug. Der Typ beschreibt den
Automatisierungsgrad nach der Taxonomie nach ENDSLEY (vgl.Tabelle 2 auf
Seite 23):
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* Typ o: eine manuelle Konstruktionsaufgabe benétigt zum Handeln und
Entscheiden die Anwendenden - es gibt kein Automatisierungswerkzeug.

* Typ 1: das Automatisierungswerkzeug liefert zusétzliche Informationen -
die Anwendenden Handeln und Entscheiden selbst.

+ Typ 2: das Automatisierungswerkzeug handelt selbst und generiert eine
Auswahl an Vorschldgen aus denen die Anwendenden wahlen.

* Typ 3: das Automatisierungswerkzeug handelt und entscheidet eigenstan-
dig - die Anwendenden konnen eingreifen.

* Typ 4: das Automatisierungswerkzeug handelt und entscheidet eigenstin-
dig.

Max. Masse,
Max. Zul. Verschiebung

Ausgangs- Ziel-
zustand zustand
Konstruktionsprozess EEEE—
f‘;:;______________ ________________________;______________;‘_*;-\_11
| > L > L — |
! ZDustand 1| Konstruktionsd ZDustand 2: Konstruktions- ZDustand 3
I D1=5 1=4 aufgabe 2 =4
% Da=s aufgabe 1 D2-s g D2- 4 %

Bild 35: Modell der Anpassungskonstruktion zum Flanschhalterbeispiel

5.1.2 Die Wissensreprdasentation der Anpassungskonstruktion

Das in Abschnitt 5.1 vorgestellte Modell soll fiir die Anwendenden gut inter-
pretierbar und einfach zu erstellen sein. Damit Automatisierungswerkzeug
in die Konstruktionsaufgaben integriert werden konnen, muss es fiir den
Computer verarbeitbar vorliegen. Es wird eine Wissensreprasentation fir
die Doméne der Anpassungskonstruktion aufgebaut. Vorab sollte der Begriff
Wissensreprasentation in diesem Zusammenhang kurz reflektiert werden.
Daten sind beispielsweise eine Zahl in Verbindung mit einer Einheit. Diese
werden zu Informationen durch Semantik. Im Beispiel handelt es sich um
ein Merkmal. Durch die Vernetzung der Informationen mit Hilfe des nachfol-
gend vorgestellten Konzeptes wird das Wissen tiber den Anpassungsprozess
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reprasentiert. Prinzipiell konnen verschiedene Wissensreprasentationen ein-
gesetzt werden. In dieser Arbeit wird ein semantisches Netz mit einer stark
limitierten Anzahl an Konzepten verwendet, damit es in andere semanti-
sche Netze integrierbar ist. Da bisher kein standardisiertes Vokabular fiir
die Domane der Produktentwicklung existiert, orientieren sich die Konzep-
te an den in Abschnitt 2.2 gefunden Begriffen. Uber diese Konzepte kann
die Wissensreprasentation der Anpassungskonstruktion in andere semanti-
sche Netze integriert werden. Die zwei Konzepte fiir Zustand und Transition
werden durch Axiome detailliert. Sie bilden die Terminologie dieser Wissens-
reprasentation.

Tabelle 4 zeigt die Axiome fiir die Erweiterung des Zustands, welcher aus einer
beliebigen Menge an Merkmalen besteht, um das Produkt zu jedem Zeitpunkt
abbilden zu kénnen. Einen eindeutigen Namen und damit einen Zeitpunkt
erhalt der Zustand erst, wenn er instanziiert wird. Jedes Merkmal besteht aus
einem Wert und einer Einheit. Des weiteren werden Zustdnde in Ausgangs-
und Zielzustande unterschieden. Dabei kann ein Ausgangszustand nicht
der Zielzustand sein und umgekehrt. Diese dienen als eindeutige Start- bzw.
Endpunkte des Anpassungsprozesses. Schlief3lich gibt es noch Konzepte fiir
den Anfangs- und Endzustand einer Transition. Uber sie wird die Reihenfolge
modelliert.

Tabelle 4: Erarbeitete Axiome des Zustands aus [P6]:

Erweiternde Konzepte des Zustands Axiome

Zustand hatn > 1 € N Merkmale.
Ausgangszustand ist ein Zustand; disjunkt Zielzustand.
Zielzustand ist ein Zustand; disjunkt Ausgangszustand.
Anfangszustand ist ein Zustand; disjunkt Zielzustand.
Endzustand ist ein Zustand; disjunkt Ausgangszustand.
Merkmal hat einen Wert; hat eine Einheit.

Tabelle 5 zeigt die Axiome fiir die Erweiterung der Transition. Jeder Transition
hat einen Anfangszustand und einen Endzustand, welche die Reihenfolge
modellieren. Des weiteren hat jede Transition mindestens einen Eingang und
gegebenenfalls Ausginge fiir Anforderungen, um die Hierarchie reprasentie-
ren zu konnen. Es wird wiederum der Zweck, als Container fiir eine beliebige
Anzahl an Anforderungen verwendet. Ein Zweck besteht aus mindestens einer
Anforderung, welche wiederum einen Wert und eine Einheit hat. Je nach dem
ob eine Transition Ausgange hat oder nicht ist sie entweder ein Konstrukti-
onsprozess, der einen untergeordneten Prozess mit definierter Reihenfolge
modelliert oder eine Konstruktionsaufgabe. Die Konstruktionsaufgabe hat
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einen Typ fir den Automatisierungsgrad und ein Automatisierungswerk-
zeug. Dieses wird weiter durch die Reprasentation der Merkmale, Zwecke
sowie einer Applikation definiert. Applikation ist hier als Platzhalter fiir jede
Art Automatisierungswerkzeug, das Anforderungen als Eingangsgrofden hat,
Merkmale als Ausgangsgréf3en hat und deren Relationen bestimmen kann,
gedacht. Diese Liicke wird im folgenden mit Hilfe des Selbstverstarkenden
Lernens geschlossen, dennoch ist es moglich jede andere Art hier einzuset-
zen. Dies ermoglicht den Einsatz des Modells und der Wissensreprasentation
fiir Mehrzieloptimierung, Wissensbasierte Systeme oder datengetriebene
Ansitze des Maschinelles Lernen.

Tabelle 5: Erarbeitete Axiome der Transition aus [P6]:

Erweiternde Konzepte der Transition Axiom

Transition hat einen Anfangszustand;
hat einen Endzustand;
hat 7, > 1 € N Zweckeingange;

hat r,,,; = 0 € Ny Zweckausginge.

Zweck hatr > 1 € N Anforderungen.
Zweckeingang ist ein Zweck.

Zweckausgang ist ein Zweck.

Anforderung hat einen Wert; hat eine Einheit.
Konstruktionsprozess ist eine Transition;

hat 7,,,; > 1 Output Rationale.
Konstruktionsaufgabe ist eine Transition;

hat 7,,,; = 0 Output Rationale;

hat einen Typ;

hat ein Automatisierungswerkzeug
Automatisierungswerkzeug hat einen Typ;

hat # > 1 € N Zwecke;

hat A = 1 € N Merkmale;

hat eine Applikation.

5.1.3 Zusammenfassung des computer-verarbeitbaren Modells
der Anpassungskonstruktion

Damit digitale Technologien zur Automatisierung des Handelns und Ent-
scheidens eingesetzt werden konnen, miissen alle relevanten Daten, Infor-
mation und Wissen in einer computer-verarbeitenbaren Form vorliegen. Da
es in den meisten Fallen nicht moglich ist, den Anpassungsprozess durch
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ein Werkzeug zu automatisieren, wurde hier ein Modell vorgestellt, dass den
Prozess der Anpassungskonstruktion modelliert und in Konstruktionsauf-
gaben unterteilt. Das Modell wurde so konzipiert, das zu jeder Konstrukti-
onsaufgabe Aussagen tiber die Anpassung, dessen Begriindung und dessen
Zeitpunkt getroffen werden konnen. Das Modell wurde in ein semantisches
Netz als Wissensreprasentation tiberfiihrt. Dies ermoglicht einerseits die
computer-verarbeitenbare Abfrage des Modells. Andererseits kann die Wis-
sensreprasentation so mit Hilfe von Zuweisungsvorgaben (im Englischen
Mapping Schema, siehe Ontology Alignment in [P6]) an andere semantische
Netze gekoppelt werden. Im folgenden wird das Selbstverstarkende Lernen
zur Automatisierung einer Konstruktionsaufgabe vorgestellt.

5.2 Der Aufbau des Selbstverstirkenden Lernprozesses
fiir die Anpassungskonstruktion

Dieser Abschnitt beschreibt das strukturelle Konzept des Selbstverstarken-
den Lernens als Automatisierungswerkzeug fiir die Anpassungskonstruktion
und erfiillt damit die Phase des Data Understandings des CRISP-DM. Es wird
unterschieden in die internen Interaktionen der Komponenten und den exter-
nen Interaktionen mit den Anwendenden. Dazu wird in Unterabschnitt 5.2.1
zunachst der modulare Aufbau der Komponenten erklart werden. Dieser ist
zur besseren Orientierung bereits vorab in Bild 36 dargestellt. Dort ist links
der Aufbau und rechts die Schnittstellen zu den Anwendenden dargestellt.

Der Selbstverstarkende Lernprozess enthalt Stellschrauben die spezifisch fiir
den Anwendungsfall eingestellt werden miissen. Dies obliegt den Produktent-
wickelnden die Selbstverstarkendes Lernen als Automatisierungswerkzeug
einsetzen mochten, weil keine Datengrundlage fiir einen Maschinellen Lern-
prozess existiert oder, wie am Ende dieses Kapitels in Abschnitt 5.6 gezeigt,
gelernte Zusammenhdnge fiir nachfolgende Produkt wiederverwendet wer-
den sollen. Bevor in den folgenden Abschnitten jeder Punkt der Anwender-
Interaktion beleuchtet wird, wird vorab in Unterabschnitt 5.2.2 deren Rele-
vanz fiir den gesamten Lernprozess erldutert.

5.2.1 Die Komponenten und ihr Zusammenspiel

Bild 36 zeigt, dass sich der Kern des Automatisierungswerkzeugs an den durch
SUTTON & BARTO vorgestellten strukturellen Aufbau, welcher die strenge
Unterteilung in einen Agenten und eine Lernumgebung vorsieht, orientiert
[32]. Dieser wird fiir die Automatisierung der Anpassungskonstruktion von
einem eigenen Konzept umfasst. Im Kern dieser Arbeit steht der Umgang von
Produktentwickelnden mit dem Selbstverstarkenden Lernen. Um die Fakto-
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Bild 36: Darstellung des strukturellen Aufbaus der Selbstverstarkenden Lernens als Automati-
sierungswerkzeug aus Sicht der Anwendenden

ren, die Produktentwickelnde beeinflussen konnen und sollen zu verstehen,
muss vorab das Konzept erlautert werden.

Die Lernumgebung beschreibt die Konstruktionsaufgabe, die der Agent
erlernen soll. Dazu zahlt der abgegrenzte Losungsraum, die Anforderungen
an das angepasste Produkt, gegebenenfalls deren Praferenzen, sowie weitere
Randbedingungen, die der Agent berticksichtigen soll. Der Losungsraum
definiert, die Merkmalsauspragungen, die fiir die Anpassung in Betracht
gezogen werden sollen. Fiir geometrische Merkmale wird er meist durch den
Bauraum, die Wirkflichen oder andere Randbedingungen vorgegeben. Ein
Hypothetischer Losungsraum ist in Bild 37 dargestellt. Damit jede Instanz
des Losungsraums - jedes mogliche Produkt - modelliert und hinsichtlich
der Eigenschaften analysiert werden kann, wird die Lernumgebung durch
die API Komponente erweitert. Dieses steuert die Synthese- (beispielswei-
se eine CAD-Umgebung) und die Analysekomponente (beispielsweise eine
FEM-Umgebung). Beide sind nicht Teil des Werkzeugs, sondern werden nur
von diesem gesteuert. Sie erhalten die Merkmale und Anweisungen, setzen
diese in einem Produktmodell um und geben die Eigenschaften an die Lern-
umgebung zuriick. Der Weg tiber die API kann tiber den Bypass abgekiirzt
werden, um zu verhindern, dass bereits bekannte Merkmalskombinationen
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erneut simuliert werden. Bevor die Merkmale an die API {ibergeben werden,
werden sie mit der Historie, welche unter anderem alle bisherigen Merk-
malskombinationen enthalt, verglichen. Nur neue Merkmalskombinationen
missen neu berechnet werden. Fiir bereits Bekannte konnen die Erfahrun-
gen aus der Historie verwendet werden. Die resultierenden, abgeschatzten,
einzelnen Eigenschaften werden in der Lernumgebung den Anforderun-
gen gegeniibergestellt. Die Lernumgebung spiegelt die Erfiillung der Anfor-
deriincen in individuellen Relohnineoen (7 fiir reward) wider Die cenaue
ehr-
hen
iese
me
gen
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Bild 37: Darstellung eines hypothetischen Lésungsraums fiir drei Merkmale und drei exempla-
rische Zustdnde

Der Agent ist die ausfithrende Komponente. Sein Ziel ist es, fiir die Kon-
struktionsaufgabe der Lernumgebung eine Strategie zu finden, die vom uner-
winschten Ausgangszustand zum gewiinschten Zielzustand fiihrt. Eine Stra-
tegie ist eine Folge von Zustanden (s fiir state) und Aktionen (a fir action).
Analog zum in Abschnitt 5.1 vorgestellten Modell beschreibt ein Zustand
alle Merkmale zu einem definierten Zeitpunkt t. So ist s; der Zustand zum
Zeitpunkt t. Eine Aktion beschreibt alle Anderungen, die der Agent zum
Zeitpunkt t vorschldgt. In dieser Arbeit kann der Agent jedes Merkmal indivi-
duell vergrofiern, verkleinern oder beibehalten. Theoretisch konnen jedoch
beliebige Anderungsmoglichkeiten als Regeln definiert werden, auch solche,
bei denen sich die Merkmale gegenseitig beeinflussen, wie beispielsweise
Stufenspriinge. Eine Strategie lasst sich visualisieren in dem die Folge der
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Bild 38: Darstellung einer hypothetischen Strategie als Folge von Zustanden und Aktionen
iiber 6 Zeitschritte

Eine Strategie ist dann besonders gut, wenn mit moglichst geringem Auf-
wand eine moglichst hohe Belohnung erzielt wird. Der Aufwand entsteht im
Wesentlichen' aus dem Sammeln von Erfahrungen mit der Lernumgebung.
Eine Erfahrung setzt sich zusammen aus dem aktuellen Zustand (s;) der
gewahlten Aktion (a;), der erhaltenen Belohnung (r;), sowie dem dadurch
erreichten Zustand (s, + 1). Erfahrungen werden generiert, indem der Agent
mit der Lernumgebung interagiert. Dies geschieht in einer Schleifen fiir jeden
Zeitschritt. Umgangssprachlich wird dieser Prozess als Play Loop bezeichnet,
da der Agent die Umgebung bespielen darf. Er ist in Bild 39 dargestellt und
enthalt die finf durchnummerierten Schritte.

In @ (Bild 39) sieht der Agent den Zustand der Lernumgebung s, und wahlt
eine Aktion a;. Diese kann zufillig (explorativ) oder unter Ausnutzung des
DQNs (im Englischen to exploit) getroffen werden. Die Interaktion mit den
DQN wird anschliefdend erlautert. Die Aktion a, enthalt fiir jedes Merkmal
des Zustandes s; eine Anweisung, ob das Merkmal zu vergrofiern, zu ver-
kleinern oder gleich zu lassen ist. Folglich wird in 2) die Lernumgebung auf
den Zustand s;,; gebracht und dieser an die API ibergeben. Die API in 3)

' Dies wird anhand der Demonstratoren in Kapitel 7 verdeutlicht werden.
2 Spyq lasstsich aus s; und a; berechnen, jedoch wird hier die von MNIH et al. empfohlene
Nomenklatur verwendet, welche die Berechnung der DQNs vereinfacht verwendet [32].
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Bild 39: Darstellung der Schleife zur Generierung von Erfahrungs-Tuples (s;, a¢, 73, Sg41)

generiert mit den neuen Merkmalen ein Produktmodell, analysiert die Eigen-
schaften und sendet diese zuriick an die Lernumgebung. Die Lernumgebung
berechnet in (4) aus den Eigenschaften die individuellen und die gesamte
Belohnung (;) fir die Aktion a, auf dem Zustand s;. Das Tupel (s, as, 11, S¢41)
wird in der Historie abgelegt (5) und der Agent beginnt die Schleife erneut
mit dem Unterschied, dass sich die Lernumgebung nun in s;,; befindet. Ein
Exploit benutzt zur Bestimmung der nachsten Aktion die Vorhersagen eines
Kinstlichen Neuronalen Netzes. Diese werden im DQN Modul berechnet,
in Anlehnung an den verwendeten Q-Learning Algorithmus nach MNIH et
al. [200]. Dazu enthalt das Modul zwei Tiefe, Kiinstliche Neuronale Netze
mit identischer Architektur. Beide haben die gleiche Anzahl Schichten (Ny)
und die gleiche Anzahl Knoten pro Schicht (N). Die Knoten sind vollstandig
verkniipft. Vorhersagen des Netzes werden im Forward Feed Modus getroffen.
Es gibt keine Riickkopplung. Auf der Eingangsschicht hat das DQN ein Neu-
ron fiir jedes Merkmal, das angepasst werden soll. Dementsprechend ist die
Dimension der Eingangsschicht gleich der des Zustands-Vektors s;. Auf der
Ausgangsschicht hat das DQN ein Neuron fiir jede Kombination aus Merk-
mal und Aktion. Die Werte auf der Ausgangssicht sind die namensgebenden
Q-Values. Einer dieser Werte gibt, an wie grof3 die Erwartung auf eine hohe
Belohnung ist. Beim Ausnutzen des DQNs zum Vorschlagen einer Aktion
(Exploit), wird immer die Aktion mit dem hochsten Q-Value gewahlt. Wird
beispielsweise ein rechteckiger Balken mit drei Merkmalen (Lange, Hohe,
Breite) angepasst. Hat das DQN 3 Eingangsneuronen und 27 Ausgangsneuro-
nen, weil jedes Merkmal vergrof3ert, verkleinert oder gleich gelassen werden
kann. So trifft der erste Q-Value eine Ausgabe dartiber, wie hoch die Erwar-
tungen auf eine hohe Belohnung bei der Vergrofderung aller drei Merkmale
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Bild 40: Darstellung des tiefen, kiinstlichen neuronalen Netzes zum Erlernen der Strategie

Dies fiihrt zur entscheidenden Frage, wie der Agent besser werden kann -
die Konstruktionsaufgabe erlernt. Dazu miissen die Gewichte der Tiefen,
Kiinstlichen Neuronalen Netze so angepasst werden, dass fiir einen beliebi-
gen Zustand s, die bestmogliche Aktion den héchsten Q-Value erhilt. Die
Anpassung eines Neuronalen Netzes wird iiblicherweise durch die Backpro-
pagation eines Fehlers (engl. Loss) vorgenommen. Beim tiberwachten Lernen
ergibt sich der Loss aus dem Abstand der Vorhersagen des Netzes zu den
wahren Werten des Datensatzes. Beim Selbstverstarkenden Lernen existieren
keine Daten, deren Werte fiir die Berechnung des Losses verwendet werden
konnen. Daher wird tiber die Bellman Gleichung (vgl. Gleichung 9 auf Seite
53) der Loss mit Hilfe des bestmdglichen Q-Values des nachsten Zustandes
approximiert. Die Anpassung ist die zweite Schleife des Konzepts, welche das
Prinzip des Q-Learnings nach Mnih u. a. realisiert und in Bild 41 dargestellt
ist [200].

Um die Netze anzupassen, wird ein Erfahrungs-Batch aus der Historie verwen-
det, indem eine definierte Anzahl an Erfahrungen zufillig ausgewahlt wird.
Sowird der Einfluss einzelner Erfahrungen reduziert und eine Uberanpassung
auf diese erschwert. Zundchst wird der Loss berechnet (s. (@) in Bild 41). Dazu
werden die aktuellen Zustande (s;) an das sogenannte Evaluation DQN und
die ndchsten Zustande s, an das Target DQN tibergeben. Zu Beginn sind
beide Netze identisch. Die Vorhersagen unterscheiden sich jedoch, da unter-
schiedliche Zustande tibergeben wurden. Aus der Differenz der Vorhersagen
beider Netze und der erhaltenen Belohnungen (7;) ergibt sich der Loss (vgl.
Gleichung 11 auf Seite 54 oder in Bild 41). Dabei ist zu beachten, dass aus den
Vorhersagen der nachsten Zustande das Maximum (maxQ (s;;1)) gewahlt
wird. Dieser Fehler wird in ) (Bild 41) fiir die Backprobpagation verwendet
und das Evaluation DQN dementsprechend angepasst. Da zunachst nur das
Evaluation DQN angepasst wird, driften die Gewichte des Evalutation DQN
und des Target DQN auseinander. Daher wird in regelméafiigen Abstanden
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Bild 41: Der Lernprozess des Selbstverstarkenden Lernens auf Basis des Q-Learning Algorith-
mus nach MNIH et al. [200]

die Gewichte des Evaluation DQN in das Target DQN geklont 3) (Bild 41),
um das Target DQN aktuell zu halten.

Der Fehler und damit die Netzanpassung wird folglich tiber bereits gemachte
Erfahrungen determiniert. Daraus lasst sich schlief3en, dass der Selbstver-
starkende Lerner eine Strategie zur besten Losung finden wird, solange das
Tiefe, Kiinstliche Neuronale Netz tiber die mathematischen Méglichkeiten
verfiigt den Losungsraum zu approximieren, ausreichend viele, unterschied-
liche Erfahrungen gemacht wurden und ausreichend lange trainiert wird.
Der zweite Punkt unterstreicht die Relevanz des effizienten Trainings, da
jede neue Erfahrung einen neuen Durchlauf iiber Analyse- und Synthese-
Komponente und damit Mehraufwand bedeutet. Jede Konstruktionsaufgabe
ist individuell. Daher muss der Selbstverstarkende Lerner, um den Losungs-
raum entsprechend abbilden zu konnen, auf die Konstruktionsaufgabe durch
die Anwendenden eingestellt werden. Die Relevanz der Nutzerinteraktion
wird im ndchsten Abschnitt noch einmal verdeutlicht bevor die Eingriffsmog-
lichkeiten in Abschnitt 5.4 und deren Indikatoren in Abschnitt 5.5 vorgestellt
werden.

5.2.2 Die Relevanz der Nutzerinteraktion

Riickblickend auf Bild 36 auf Seite 78 haben Anwendende drei Interakti-
onsmoglichkeiten mit dem Selbstverstarkenden Lernprozess. (1) beschreibt
die Ubergabe der Konstruktionsaufgabe an Lerner. Diese ist uni-direktional,
d. h. die Eingaben gehen von den Anwendenden an den Selbstverstarkenden
Lerner. Die Eingaben definieren die Konstruktionsaufgabe und werden in
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Abschnitt 5.3 detailliert beschrieben. @) und (3) in Bild 36 beziehen sich
auf das Lernverhalten des Agenten und den bendtigten Trainingsaufwand.
In @ werden Hyperparameter durch die Produktentwickelnde vorgegeben.
Diese miissen vor dem Training definiert werden. Sie werden wahrend des
Trainings nicht angepasst und werden haufig als Hyperparameter bezeichnet.
Bevor diese in Abschnitt 5.4 detailliert beschrieben werden, wird deren Rele-
vanz fiir das Selbstverstarkende Lernen erldutert. Im Vergleich zu anderen
datengetriebenen Ansdtzen, wie beispielsweise dem tiberwachten Lernen
mit einem Kiinstlichen Neuronalen Netz als Vorhersagemodell, haben die
Hyperparameter einen direkten Einfluss auf die Generierung der Erfahrungen
mit der Lernumgebung. Dieser Punkt ist kritisch und unterscheidet Selbst-
verstarkendes Lernen von anderen Lernverfahren. Beim tiberwachten Lernen
fiihren schlecht eingestellte Hyperparameter mutmafilich zu einer schlech-
ten Prognosequalitdt. Der Datensatz bleibt davon jedoch unberiihrt. Beim
Selbstverstiarkenden Lernen fithren schlecht eingestellte Hyperparameter zu
unzureichenden Erfahrungen mit dem Losungsraum. Diese Erfahrungen die-
nen als Grundlage fiir die Netzanpassung und folglich auch zur Auswahl der
nachsten Aktionen, die wiederum dafiir verantwortlich sind, welche Erfah-
rungen zukiinftig gemacht werden konnen. Das bedeutet schlussendlich,
dass bei unpassenden Hyperparametern Teile des Losungsraums nicht vom
Agenten berticksichtige werden und vermeintlich gute Produkte nicht in
Betracht gezogen werden konnen. Dies soll nachfolgend anhand von einem
Beispiel verdeutlicht werden.

Das Labyrinth als exemplarische Lernumgebung

Ein Labyrinth eignet sich zur Vergegenwartigung von einfachen Lernaufga-
ben. Das Labyrinth stellt dabei die Lernumgebung. Ein Beispiel ist in Bild 42
dargestellt. Zustinde in dieser Lernumgebung werden durch die Position
des Agenten im Labyrinth (Schwarzer Punkt in Bild 42) ausgedriickt. Hier
konnten beispielsweise X- und Y-Koordinaten zur Beschreibung des Zustan-
des verwendet werden. Der in Bild 42 gezeigte Zustand konnte eindeutig
durch S(X = 6,Y = 5) beschrieben werden. Alle méglichen Zustande bilden
den Loésungsraum der Lernumgebung. Das in Bild 42 gezeigte Labyrinth
umfasst eine Flache von 8o Feldern. Davon sind 39 durch Mauern blockiert
und fiir den Agenten nicht erreichbar. Damit hat der Losungsraum, in dem
sich der Agent bewegen kann 41 mogliche Zustande. Gewiinschte Zustande
sind versteckte Schatze im Labyrinth. Diese sind in den Ecken oben und
unten links positioniert und werden durch +10 gekennzeichnet. Sie sollen
vom Agenten erreicht werden. Im Gegenzug dazu sind Sackgassen mit -10
gekennzeichnet.
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Bild 42: Darstellung des Losungsraums als Labyrinth in dem Selbstverstarkende Lerner gute
Zustande finden sollen

Der Agent bewegt sich schrittweise, d. h. er kann einmal pro Zeitschritt seine
Position dndern. Die Anderung der Position ist die Aktion. Der Aktionsraum
besteht aus den Moglichkeiten: hoch, runter, links und rechts. Nach einer
Aktion erhilt der Agent seine Belohnung fiir die Aktion. Diese sind in Bild 42
durch die Wert im Labyrinth gekennzeichnet. Lauft der Agent gegen eine
Wand, wird die Aktion nicht ausgefiihrt und der Agent erhalt die gleiche
Belohnung erneut. Nach einer definierten Anzahl an Zeitschritten wird der
Agent wieder in die Mitte - auf die Ausgangsposition zuriickgesetzt, um zu
verhindern, dass der Agent in einer Ecke stecken bleibt.

Das Ziel der Lernaufgabe ist, dass der Agent auf Basis seiner Postion lernt,
welche Aktion er ausfithren muss, um zu einem Schatz zu gelangen. Der Wert
einer Aktion wird durch die Q-Values (s. Gleichung 8 auf Seite 53) ausge-
driickt. Jeder Zustand hat vier Q-Values. Einen fiir jede Aktion, beispielsweise
Q(S(X = 6,Y = 5), Aktion = hoch). Folglich muss der Agent fiir die 39
moglichen Zustande jeweils vier Q-Values lernen. Theoretisch konnen diese
Werte in einer Tabelle mit 156 Eintragen gesammelt werden. Da dies jedoch
uniibersichtlich ist, wird zu deren Abschadtzung das DQN verwendet. Das
DQN erhadlt auf den Eingangsneuronen den Zustand. Hier sind es folglich
zwei Neuronen. Der Eingangszustand gelangt iiber die verdeckten Schichten
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Bild 43: Darstellung eines DQNs mit zwei Eingangsneuronen fiir die X- und Y-Koordinate, zwei
verdeckten Schichten mit vier Neuronen und vier Ausgangsneuronen fiir die vier Q-Values der
Aktionen

Unter Lernen wird folglich das Anpassen der Gewichte des Neuronalen Netzes
mit Hilfe von Gleichung 11 auf Seite 54 verstanden. Hierfiir sind Erfahrun-
gen mit der Lernumgebung notwendig. Sie bestehen aus dem momenta-
nen Zustand, der ausgefiihrt Aktion, dem sich daraus ergebenden, nachsten
Zustand und der dadurch erhaltenen Belohnung. Ein Beispiel fiir das Laby-
rinthist: S;(X = 6,Y = 5), links, S;,;(X = 6,Y = 5), o. Fiir die Anpassung der
Gewicht werden Erfahrungen benoétigt, die die Lernumgebung ausreichend
gut charakterisieren. Beispielsweise weifd der Agent nicht, dass er sich auf dem
Weg zum Schatz befindet, wenn er diesen noch nie erreicht hat. Im schlech-
testen Fall erreicht der Agent das Feld vor dem Schatz und lduft dort solange
gegen die Wand, bis er wieder auf die Startposition zurtickgesetzt wird. Der
Wert der Aktionen, die der Agent bis zum Feld vor dem Schatz ausgefiihrt
hat, sollten eigentlich einen hohen Wert fiir den Agenten haben. Dieser wird
nicht erfasst und daher nicht gelernt, weil die entscheidende Belohnung nicht
erreicht wurde. Wichtig ist zu verstehen, dass die gesammelten Erfahrungen
die Anpassung des DQNs bestimmen. Diese wiederum bestimmen die Erfah-
rungen, die der Agent in Zukunft machen wird. Am Beispiel des Labyrinthes
lasst sich auflerdem verdeutlichen, wie schlecht gewahlt Hyperparameter
dazufiihren kénnen, dass die Lernumgebung nicht ausstreichend gut erfasst
werden kann. Hierzu sind in Bild 42 sind zwei Wege von der Ausgangsposi-
tion gekennzeichnet. Weg 1 fithrt nicht zu einer guten Postion, weil er sich
durch die negativen Belohnungen der horizontalen Schritte abbringen ldsst.
Weg 2 fiihrt tiber die negativen Belohnungen bis zu einer der gewiinschten
Postionen, in der der Agent +10 Punkte als Belohnung erhalt. Entscheidend
dafiir ist unter anderem der Discount Faktor, der bestimmt, wie weitsichtig
der Agent ist. Er ist einer der Hyperparameter, die von den Anwendenden vor
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dem Training festgelegt werden muss. Ist der Agent nicht weitsichtig genug,
kann es vorkommen, dass der Weg tiber die schlechten Zustdande nicht akzep-
tiert wird und der dahinterliegende gewiinschte Zustand nicht gefunden
wird. Dies bedeutet, dass er nicht als Erfahrung in der Historie ist und daher
auch nicht bei der Anpassung der DQNs beriicksichtigt werden kann. Die
gegenseitige Abhdngigkeit von Lernverhalten und Erfahrungen ist ein Grund
dafiir, dass das Selbstverstarkendes Lernen vergleichsweise kompliziert und
instabil sein kann. Daher ist es besonders wichtig, dass Anwendende die
StellgrofRen (Hyperparameter) kennen, einstellen und deren Auswirkungen
auf'das Lernverhalten interpretieren konnen. Daher konzentriert sich das
Konzept auf die Einstellung der Hyperparameter in Abschnitt 5.4 und deren
Auswirkungen auf das Lernverhalten in Abschnitt 5.5.

5.2.3 Zusammenfassung des Zusammenspiels der
Komponenten

Im vorangegangenen Abschnitt wurde die Aufteilung des Selbstverstarkenden
Lernens in Komponenten fiir die Automatisierung der Anpassungskonstrukti-
on und deren Interaktionen vorgestellt. Mit Hilfe der vorgestellten Strukturie-
rung werden die Funktionen in Module gekapselt und die Nutzerinteraktio-
nen klar definiert. Im den folgenden Abschnitten wird das Selbstverstarken-
de Lernen fiir die Automatisierung der Anpassungskonstruktion vorgestellt.
Dabei kann es helfen, die Anpassungskonstruktion auf das Labyrinth zu
tibertragen. Merkmalskombinationen sind Koordinaten und bestimmen den
Zustand. Sie werden an die Eingangsneuronen des DQNs tibergeben. Werden
mehr als zwei Merkmale angepasst, wird das Labyrinth dementsprechend
mehrdimensional. Anpassungen sind Aktionen. Sie andern die Merkmale und
fithren zu einem neuen Zustand. Sie werden durch die Q-Values des DQNs
vorgeschlagen. Die duflere Umrandung des Labyrinthes kann der Bauraum
sein, der die Merkmale beschrankt. Wande sind Restriktionen, die beispiels-
weise aus der Fertigung herreichen. Gewiinschte Merkmalskombinationen
sind Schdtze im Labyrinth, die der Agent finden soll. Ihr Wert ergibt sich aus
der Erfiillung der Anforderungen.

5.3 Die Uberfithrung von Konstruktionsaufgaben in
Lernumgebungen

Die Konstruktionsaufgabe soll die Relationen zwischen den an sie gestellten

Anforderungen und anzupassenden Merkmalen darstellen. Folglich miis-

sen die mdglichen Merkmale als Losungsraum und die Anforderungen als
Zielfunktionen vorgegeben werden.
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5.3.1 Die Darstellung der Merkmale als Parameter Grid

Die anzupassenden Merkmale bilden den Zustand (s;). Alle erlaubten Merk-
malskombinationen bilden den Lésungsraum. Dieser wird im sogenannten
Parameter Grid tabellarisch zusammengefasst. Die Zeilen bilden die Merk-
male, die vom Selbstverstarkenden Lerner bei der Anpassung des Produkts
beriicksichtigt werden sollen. Die Spalten bilden Informationen iiber den
Bauraum und sonstige Restriktionen wie beispielsweise Fertigungsgenau-
igkeiten. Dazu wird fiir jedes Merkmal eine untere und eine obere Grenze,
sowie die Schrittweite angegeben. Die Schrittweite beschreibt die kleinste
Anderungsméglichkeit, die der Selbstverstirkende Lerner noch beriicksich-
tigen soll. Sie ist notwendig, damit diskrete Zustiande tiber die Aktionen
erreicht werden. Dartiber hinaus kann der Ausgang definiert werden. Falls
dieser nicht definiert wird, wird er mittig zwischen die obere und untere
Grenze gesetzt. Ein exemplarisches Parameter Grid fiir einen Balken mit den
Merkmalen Lange, Breite und Hohe ist in Tabelle 6 dargestellt.

Tabelle 6: Paramter Grid fiir einen Balken mit drei Merkmalen (Lange, Breite und Hohe):

Merkmal Untere Grenze Obere Grenze Ausgangszustand Schrittweite

Lange 60,0 120,0 90,0 1,0
Breite 10,0 20,0 15,0 1,0
Hohe 10,0 20,0 15,0 1,0

5.3.2 Die Darstellung der Anforderungen als
Belohnungsfunktionen

Neben den Merkmalen miissen die Anforderungen an den Selbstverstarken-
den Lerner ibergeben werden. In Anlehnung an Ehrlenspiel und Meerkamm
werden 4 Typen von Anforderungen unterschieden [9]: Festforderungen,
Intervallforderungen, Mindestforderungen und Maximalforderungen. Die-
se werden in individuelle Belohnungen mit Hilfe von Belohnungsfunktio-
nen tberfiihrt. Dieses Vorgehen kann mit der Beschreibung von einzelnen
Zielfunktionen bei der Mehrzieloptimierung verglichen werden. In dieser
Arbeit werden lineare Belohnungsfunktionen verwendet. Produkte, die eine
Anforderung nicht erfiillen, werden durch negative Strafterme bewertet (vgl.
Gleichung 2). Um die Auswirkung der Bestrafung zu erh6hen, werden die
Strafterme mit dem Faktor 2 skaliert. Folglich wird die 0 als Belohnung zu
einem Grenzwert, der signalisiert, dass die individuelle Anforderung gera-
de noch erfillt wird. Stellvertretend fiir die Belohnungsfunktionen ist in
Bild 44 eine Belohungsfunktion, die fiir eine Eigenschaften E einer Beloh-
nung R zuweist, fiir eine Maximalanfoderung dargestellt. Der kritische Wert
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R=—E + Apmax

Belohung R

Eigenschaft E
R=-2(E+ Anax)

X
'
Amax |
'

Bild 44: Darstellung der Belohnungsfunktion fiir eine Maximalanforderung

Fiir die vier Anforderungstypen sind sie in Tabelle 7 dargestellt und beschrie-
ben. Anwendende miissen fiir jede Anforderung, die bei der Konstrukti-
onsaufgabe berticksichtigt werden soll, den Typ der Anforderung sowie die
jeweiligen kritischen Werte angeben.

5.3.3 Zusammenfassung der Uberfiihrung der
Konstruktionsaufgaben

Im vorangegangenen Abschnitt wurde vorgestellt, wie Konstruktionsaufga-
ben in Lernumgebungen tiberfiihrt werden konnen. Da die Lernumgebung
die Informationen abbildet, die der Agent wahrend des Trainings sieht, muss
hier das Wissen der Produktentwickelnden formalisiert werden. Neben festen
Randbedingungen wie Bauraume und Stufenspriinge miissen vor allem die
Anforderungen in Belohnungen tibersetzt werden. Hierfiir wurden in dieser
Arbeit fiir jede Anforderungsart (Fest-, Intervall-, Maximal und Minimal-
anforderungen) eine Umsetzungsmoglichkeit vorgestellt. Diese Vorschlage
werden in Kapitel 6 realisiert und deren Performanz in Kapitel 7 untersucht.

5.4 Die Stellschrauben fiir Produktentwickelnde

Das Aufsetzen des Selbstverstarkenden Lernens fiir eine Konstruktionsaufga-
be entspricht der Modellierungsphase des CRISP-DM. Um das Lernverhalten
des Selbstverstarkenden Lerners einstellen zu konnen, miissen Anwendende
die entsprechenden Stellschrauben kennen. Da sie vor dem Training des Agen-
ten mit der Umgebung festgelegt und anschliefdend nicht angepasst werden,
sind sie libergeordnete Parameter - sogenannte Hyperparameter. Die Einstel-
lung von Hyperparametern ist fiir jeden Maschinellen Lernprozess herausfor-
dernd und muss meist spezifisch fiir den jeweiligen Anwendungsfall erfolgen
[218, 219]. Im Falle des Selbstverstdarkenden Lernens muss zusatzlich die Eigen-
heit beriicksichtigt werden, dass die Erfahrungen, die mit der Umgebung im
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Laufe des Trainings gemacht werden, ebenfalls von den Hyperparametern
abhangig sind. Daher werden in diesem Abschnitt die Hyperparameter in vier
Gruppen eingeteilt und vorgestellt. Zuerst werden die Stellschrauben, welche
die zeitliche Abfolge des Trainings managen, beschrieben. Als Zweites werden
die Hyperparameter, welche den Umgang des Agenten mit der Lernumge-
bung definieren, vorgestellt. Es folgen die Parameter der Netzarchitektur,
die die mathematischen Moglichkeiten des Agenten definieren. Anschlie-
3end werden die Parameter, die sich auf die Verarbeitung des Losses fiir die
Netzanpassung des Evaluation DQNs beziehen, vorgestellt. Abschliefdend
werden alle Parameter tabellarisch zusammengefasst, um eine Ubersicht zu
erhalten und den ersten Teil der 2. Forschungsfrage zu beantworten. Deren
Auswirkungen auf das Lernverhalten werden hier beschrieben und kénnen
mit den Indikatoren aus Abschnitt 5.5 beurteilt werden.

Tabelle 7: Belohnungsfunktionen fiir die vier Anforderungstypen:

Typ Darstellung Eingabe Belohungsfunktion
Festforderungen ————er—— Fest, =
yEigenschaft muss Ay,;; entsprechen® Aprit i

Eigenschaft

Intervallforderungen —»—— > Intervall, =
»Eigenschaft muss mindestens Ay, Amins
. A Eigenschaft
und héchstens A, ., entsprechen® Apmax max
Maximalforderungen ——e—— May, =
yEigenschaft muss hochstens A,y Apmax
entsprechen®
Amax Eigenschaft
Mindestforderungen ———e———— Min, =
»Eigenschaft muss mindestens A qx Apmin
entsprechen”
Amin Eigenschaft
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5.4.1 Die Stellschrauben der zeitlichen Abfolge

Das vorgestellte Konzept des Selbstverstarkenden Lernens arbeitet in diskre-
ten Zeitschritten. Jeder Zeitschritt beschreibt das Durchlaufen der Schleife
tiber Agent und Lernumgebung zur Generation von Erfahrungen (s. Bild 39).
Die tibrigen Teile des Konzeptes, wie beispielsweise das Training des Evalua-
tion DQN oder die Synchronisierung des Target DQN, miissen mit dieser
Routine synchronisiert werden. Zunachst soll der Agent nach einer definier-
ten Anzahl an Zeitschritten N; wieder zurilick zum Ausgangszustand gebracht
werden. Dies ist notwendig, da sich der Agent nur relativ zu seinem aktuellen
Zustand s, bewegen kann. Ist der Agent tief in einen unerwiinschten Bereich
des Losungsraums vorgedrungen, wird es fiir ihn schwierig und zeitaufwan-
dig in einen gewiinschten Bereich zuriickzukehren. Dies kann durch das
Labyrinth in Bild 42 auf Seite 85 veranschaulicht werden. Ein Agent, der
mehrmals schlechte Entscheidungen getroffen hat, kann sich in einer Ecke
des Labyrinthes befinden, aus der er sich ohne eine entsprechende Strategie
schwer selbststindig befreien kann. Daher wird der Agent in Episoden aus
Nr Zeitschritten trainiert. Ab Anfang jeder Episode wird der Agent auf den
Startzustand, den so genannten inital state zuriickgesetzt. Bei der Wahl von
Ny sollte bertiicksichtigt werden, dass je grofder der Losungsraum ist, desto
mehr Zeitschritte sollte der Agent fiir eine Episode haben, da er méglicher-
weise weite Wege zu einem gewiinschten Zustand zuriicklegen muss. Die
Gesamtdauer des Trainings wird durch die Anzahl der Episoden N festgelegt.
Die Anzahl der Episoden kann iterativ erweitert werden, wenn das Evaluation
DQN am Ende des Trainings gespeichert und wieder zur Verfiigung gestellt
werden kann. Dies wird ausfiihrlich in Abschnitt 5.6 beschrieben, da es Teil
des Transferlernens fiir Nachfolgende Anpassungskonstruktionen ist. Die
Netzanpassung des Evaluation DQN wird nach dem Beginn des Trainings
verzogert. In der Anfangsphase des Trainings ist es wahrscheinlich, dass sich
der Agent um den Startpunkt bewegt. Daher wird ein iiberwiegender Anteil
der Erfahrungen, die anfangs in der Historie gespeichert werden, in diesem
Bereich beschrieben. Erfolgt die Netzanpassung zu friih ist es wahrschein-
licher, dass eine Strategie fiir den Bereich um den Startpunkt erlernt wird.
Diese ignoriert moglicherweise bessere, weiter entfernte Zustande. Daher
bestimmt N, die Anzahl an Erfahrungen, welche in der Historie vorhan-
den sein miissen, damit die erste Netzanpassung vorgenommen wird. Dabei
ist zu beachten, dass Ng;,,+ grofder sein muss als die spater beschriebene
Batchgrofde Ngqicn- Die letzte zeitliche Stellschraube ist die Synchronisation
des Target DQN. Das Target DQN dient als sogenannte Grounded Truth. Es
imitiert die wahren Werte durch zukiinftige Werte und dient der Netzan-
passung zur Berechnung des Losses mit Hilfe der Bellman-Gleichung fiir
Q-Learning (s. Gleichung 11 auf Seite 54). Das Target DQN soll trager sein
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als das Evaluation DQN und nur in definierten Abstdanden - der Synchroni-
sationsrate Ng,,. - auf den aktuellen Stand des Evaluation DQN gebracht
werden. Folglich miissen fiir die zeitliche Abfolge die Anzahl der Zeitschritte
pro Episode Ny, die Anzahl der Episoden N, der Start des Trainings Ng;q¢
und die Synchronisationsrate Ng;,,. bestimmt werden.

5.4.2 Die Stellschrauben der Explorations-Strategie

Zu Beginn jedes Zeitschrittes entscheidet der Agent, ob der Losungsraum
durch eine zufdllig gewdhlte Aktion erkundet oder die Vorhersagen des Eva-
luation DQNss fiir die Bestimmung der Aktion genutzt werden sollen. Ersteres
wird als Exploration und zweiteres als Exploitation bezeichnet. Die Balance
zwischen Exploration und Exploitation ist vor allem entscheidend fiir die
Erkundung des Losungsraums [220, 221]. Wird der Agent zu sehr an der
Exploration gehindert, ist es wahrscheinlicher, dass er den Losungsraum
unzureichend erfasst und gewiinschte Zustdande nicht gelernt werden kon-
nen. Je grofder der Explorationsanteil wird, desto wahrscheinlicher werden
neue Zustdande erreicht und somit kann der Agent den Losungsraum siche-
rer beschreiben. Allerdings miissen neue Zustande durch die Analyse- und
Synthesekomponente berechnet werden. Hierdurch entsteht der wesentliche
Berechnungsaufwand, der minimal bleiben soll. Folglich erkundet eine idea-
le Explorations-Strategie den Losungsraum gerade soweit, dass gewiinschte
Zustande erfasst werden konnen.

Fiir die Explorations-Strategie wird

in diesem Ansatz ein e-Greedy Lo  em= 0.1, Nowarm = 40,000
Ansatz gewahlt. Dabei wird davon £t = 0.1, Npocayrinas = 100.000
ausgegangen, dass zu Beginn des &finat = 0.2, Nbecayrina = 100.000
Trainings der Explorationsanteil
grof3 gegentiiber der Exploitation
sein sollte, weil der Agent zunachst
Erfahrungen mit der Umgebung
sammeln soll. Die Wahrschein-  o2;
lichkeit der Exploration wird dann

linear tiber die Zeitschritte redu-

ziert, damit im Laufe des Trai-

nings der Exploitationsanteil {iber- Bild 45: Darstellung drei Decay Raten ¢,
hand nimmt. Um dieses Verhalten 9i¢ tber die Hyperparameter €ginq und
dem Agent zu vermitteln wird der Npecayrinai eingestellt werden
Schwellwert € (die sogenannte Decay Rate, 0 < € < 1) eingefiihrt. Dieser
wird von einem Startwert €g;4,+ bis zu einem Endwert €g;,,; linear tiber
Npecayrinai reduziert. Drei unterschiedliche Beispiele fiir Decay Raten sind

o
©
|

Decay Rate ¢
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in Bild 45 dargestellt. Zu Beginn jedes Zeitschrittes wird eine Pseudozu-
fallszahl zwischen o und 1 generiert. Liegt die Zahl tiber € wird das DQN
zur Vorhersage der Aktion genutzt (Exploitation). Andernfalls wird eine
zuféllige Aktion verwendet (Exploration). €541, €pingr UNd Npecayrina
sind die Stellschrauben hinsichtlich der Explorations-Strategie. Fir €g;4,+
empfiehlt sich ein hoher Wert. €g;,,q; und Npecqyrina: sollten so klein wie
moglich, jedoch so grofd wie zur Erfassung gewtiinschter Zustinde notwendig,
gewdhlt werden.

5.4.3 Die Stellschrauben der Netzarchitektur

Die Netzarchitektur entscheidet iiber die mathematischen Mdglichkeiten,
die das Netz zur Erfassung der Zusammenhange zwischen Ein- und Aus-
gangsgrofden hat. Hessel u. a. zeigen, dass enorme Potentiale in komple-
xer Netzarchitektur liegen [222]. In dieser Arbeit wird ein Werte-basierter
(im Englischen value-based) Ansatz verfolgt. Der Zustand s; wird dabei aus
einem eindimensionalen Vektor reprasentiert. Die Eintrdge des Vektors sind
FlieRkommazahlen, die die Merkmalsauspragung des jeweiligen Merkmals
definieren. Die DQNs erhalten jedoch nur den Vektor. Die Bedeutung der
Eintrage entfallt. Das DQN verarbeitet die iibergebene Flief3kommazahl am
entsprechenden Eingangsneuron ohne zu berticksichtigen, um welches Merk-
mal es sich dabei handelt. Da die meisten komplexeren Netzarchitekturen
mehrdimensionale Eingangsvektoren benétigen, wird in dieser Arbeit ein
Tiefes, Neuronales Netz mit N versteckten Schichten und Ny Knoten pro
Schicht verwendet. Die Knoten sind vollstandig verkniipft und Vorhersagen
des Netzes werden im Forward Feed Modus getroffen. Da die restliche Archi-
tektur (Eingangs- und Ausgangsschicht) durch die Dimension des Zustand
(s¢) und die Aktionsméglichkeiten (s; X a,) vorgeschrieben werden, sind die
Stellschrauben fiir die Netzarchitektur Ng und Ng. Je grof3er die Netzarchitek-
tur, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit Zusammenhdange zwischen Ein-
und Ausgangsgrofden zu erfassen. Jedoch wird dadurch der Trainingsprozess
aufwendiger, weil mehr Knoten- und Kantengewichte des DQNs angepasst
werden miissen.

5.4.4 Die Stellschrauben der Netzanpassung

Die Netzanpassung ergibt sich aus dem Loss, der Lernrate des Evaluation
DQN (a) und der GrofRe des Erfahrungs-Batches, der fiir die Anpassung des
DQNs, verwendet wird. Der Loss ergibt sich nach der Bellman-Gleichung fiir
Q-Learning (s. Gleichung 11 auf Seite 54) aus den vorhergesagten Q-Values des
Evaluation DQN (Q(s,)) fiir s, und des Target DQN (Q(s¢41)) fir s;4,, sowie
den erhaltenen Belohnungen r(t). Von den Vorhersagen des Target DQN
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wird der hochste Q-Value als Richtwert fiir die Netzanpassung vorgegeben.
Dieser wird mit y der Discount Rate (0 < y < 1) multipliziert.

Je hoher die Discount Rate, desto grofier ist der Einfluss spaterer Zustande [32,
223]. Spater bezieht sich auf die Anzahl der Zeitschritte, die notwendig sind,
um diesen Zustand zu erreichen. Die Discount Rate gibt folglich an, wie weit-
sichtig der Agent ist und hat einen direkten Einfluss auf den Loss und damit
die Netzanpassung. Je grof3er die Batchgrofle Ngq¢cn, desto mehr Erfahrungen
werden pro Netzanpassung ausgewertet. Der Berechnungsaufwand steigt.
Dieser Mehraufwand ist jedoch marginal, da die Erfahrungen nur fiir die
Vorhersagen der Netze und nicht fiir die Backpropagation verwendet werden.
Analog reduziert die Batchgrofde den Einfluss einzelner Erfahrungen mit der
Lernumgebung auf die Netzanpassung. Je grofRer die Batchgrof3e ist, desto
geringer ist die Wahrscheinlichkeit der Uberanpassung auf eine Erfahrung.
Dadurch wird die Netzanpassung harmonischer und weniger sprunghaft.
Das hat den zusatzlichen Nutzen, dass die Interpretation der Netzanpassung
erleichtert wird. Die Lernrate « (0 < @ < 1) wird mit dem Loss multipliziert,
um die Netzanpassung pro Durchlauf zu steuern. Kleinere Lernraten fithren
zu einer langsameren aber stabilen Netzanpassung und kénnen vor allem in
Kombination mit einer geringen Discount Rate dazu fiihren, dass der Agent
an einem lokalen Maximum im Losungsraum hangen bleibt, weil die Anpas-
sung nicht ausreicht, um von diesem lokalen Maximum potentiell bessere
lokale Maxima oder das globale Maximum zu erkennen. Grof3e Lernraten
fiihren zu einer schnellen aber potentiell instabilen Netzanpassung. Dabei
muss in Kombination mit einer hohen Discount Rate berticksichtigt werden,
dass gute Zustande des Losungsraums tibersprungen werden konnen.

5.4.5 Zusammenfassung der Stellschrauben

Selbstverstarkendes Lernen zeichnet sich durch eine Vielzahl von Stellschrau-
ben, die einen Einfluss auf das Lernverhalten und den Trainingsaufwand
haben, aus. In diesem Abschnitt wurden sie in vier Gruppen unterteilt und
beschrieben. Sie sind in Tabelle 8 zusammengefasst, um den ersten Teil der
2. Forschungsfrage zu beantworten (vgl. Seite 64). Im folgenden Abschnitt
werden die Indikatoren, mit denen sich das Lernverhalten und der Trainings-
aufwand beurteilen lassen vorgestellt.
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5 Das Konzept des Selbstverstirkenden Lernens zur Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

5.5 Indikatoren fiir das Lernverhalten und den
Trainingsaufwand

Im vorangegangen Abschnitt wurde dargelegt, welche Moglichkeiten Pro-
duktentwickelnde haben, das Lernverhalten und den Trainingsaufwand zu
beeinflussen. Diesen Stellschrauben werden im folgenden Abschnitt Indika-
toren, die es ermoglichen gelernte Strategien zu interpretieren, gegentiberge-
stellt. Dies entspricht der Evaluationsphase des CRIPS-DM. Alle Indikatoren
werden tiber die Zeitschritte des Agenten beobachtet.

Zunachstwird der Loss betrachtet. Der Loss ist ein Maf} fiir den Fehler, auf den
das DQN angepasst wird. Er wird in den meisten Maschinellen Lernverfahren,
beispielsweise der Regressionsanalyse mit einem Neuronalen Netz, verwen-
det, um das Lernverhalten zu beobachten. Als zweites wird der Reward fir die
individuellen Anforderungen und deren gewichtete Summe vorgestellt. Diese
geben vor allem Aufschluss dariiber, ob der Agent Zustande gefunden hat, die
die Anforderungen erfiillen. Des weiteren ermittelt der Regret, wie weit der
Agent von einer optimalen3 Lernstrategie entfernt ist. Er wir bevorzugt ein-
gesetzt, um verschiedene Agenten miteinander zu vergleichen. Zuletzt wird
der Trainingsaufwand abgeschdtzt. Hierzu werden die besuchten Zustan-
de gezdhlt. Ein neuer Zustand bedeutet ein Aufruf der API und damit der
Synthesekomponente, die tiblicherweise den Hauptaufwand des Trainings
verursacht. Diese Art der Abschadtzung hat den Vorteil, das sie Hardware
unabhadngig ist und den Vergleich mit anderen Automatisierungswerkzeu-
gen ermdglicht. Fiir das Monitoring von Maschinellen Lernprozessen sollte
immer berticksichtigt werden, wie der Computern mit dem ,Zufall umgeht.
Ein Computer kann keine echten Zufallszahlen generieren. Es werden Pseu-
dozufallszahlen mit Hilfe von Hash-Werten generiert. Diese basieren auf den
sogenannten Random Seeds. Diese sind ebenfalls Zahlen. Uber das Festhalten,
d. h. vorschreiben, des Random Seeds werden nachfolgende Zufallszahlen
nachvollziehbar. Das bedeutet, dass bei jedem Durchlauf des Programms
die erste zufallig gezogene Zahl gleich ist. Beim Training des Selbstverstar-
kenden Lernens werden Zufallszahlen fiir die Initialisierung der DQNs, der
Auswahl der Explore-Aktion und der Auswahl der Erfahrungstupel aus der
Historie verwendet. Um deren Effekte auf das Monitoring auszuschlief3en,
werden bewusst Random Seeds definiert, d. h. die Zufallszahlen determiniert.
Dafiir werden mehrere Random Seeds fiir das Training verwendet. Innerhalb
dieser Arbeit sind es zehn. Alle Indikatoren stellen den Mittelwert iiber die-
se zehn Agenten als Linie und das g5zigste Perzentil als farblich passend
gekennzeichneten Bereich dar.

3 Optimalen bedeutet in diesem Fall ideal im Hinblick auf die gesammelten Erfahrungen des
Agenten.
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5.5 Indikatoren fiir das Lernverhalten und den Trainingsaufwand

5.5.1 Der Loss

Die Uberwachung des Loss wihrend
des Trainings eines neuronalen Net- s — Lernrate = le-4; Discount Rate = 0.8
zes ist die gebrauchlichste Metrik, Lernrate = le-4; Discount Rate = 0.999
um Probleme beim Lernverhalten zu
identifizieren [219]. Hier ergibt sich
der Loss aus der Bellman-Gleichung |
fir Q-Learning (s. Gleichung 11 auf
Seite 54) und beschreibt die Diffe- o
renz zwischen den Vorhersagen des ey

2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Evaluation DQNs und des Target Zeitschritt
DQNs iiber Npq¢cp, Erfahrungen mit Bild 46: Darstellung des Loss von zwei Lernern
der Umgebung. Zusammen mit der it unterschiedlicher Discount Rate
Lernrate o bestimmt der Loss die
Netzanpassung. Er kann in logarithmischer Darstellung betrachtet werden,
weil davon auszugehen ist, dass zu Beginn des Trainings sehr grof3e Anpas-
sungen erforderlich sind, die dann im Laufe der Zeitschritte, wenn sich der
Agent auf eine Strategie festgelegt hat, sehr klein werden. Der Loss gibt Pro-
duktentwickelnden vor allem Aufschluss dariiber, ob die Moglichkeiten des
DQNs ausreichen, um ausreichend genaue Vorhersagen zu treffen [219].n Bei
stark schwankenden oder sogar exponentiellen Anpassungsraten sollte die
Netzarchitektur Ng, N; und die Lernrate @ angepasst werden. In Bild 46 ist
der Loss von zwei Selbstverstarkenden Lernern exemplarisch dargestellt. Der
blaue Loss zeigt das gewiinschte Verhalten. Er startet relativ hoch und wird
uber den zeitlichen Verlauf sehr klein. Das bedeutet, dass das Netz nur noch
minimal angepasst wird. Der Lerner hat eine Strategie gefundenen und behalt
diese bei. In diesem Beispiel wurde keine logarithmische Skala verwendet,
um den orangen Loss darstellen zu konnen. Dieser zeigt ein exponentielles
Verhalten. Der Lerner kann hier keine passende Strategie finden. Der Grund
ist in diesem Beispiel eine schlecht gewdhlte Discount Rate. Die rhythmi-
schen Zacken, die vor allem bei der orangen Kurve und im Anfangsbereich
der blauen Kurve zu sehen sind, spiegeln die Synchronisation des Target
DQN wieder. Wahrend der Loss selbst wichtig ist, um zu iiberpriifen, ob die
DQN-Architektur in der Lage ist, Q-Werte genau vorherzusagen, spiegelt er
nicht wider, ob der RL-Agent die passenden Merkmalskombinationen findet.
Zu diesem Zweck werden im folgenden Abschnitt die Rewards hinzugezogen.
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5 Das Konzept des Selbstverstirkenden Lernens zur Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

5.5.2 Der Reward

Der Reward spiegelt wider, wie gut

ein Zustand - eine Merkmalskom- 0.0
bination - im Bezug auf die Anfor- os .
—Y.27 ,I \r:

derungen ist. Es werden sowohl @
die individuellen Rewards als auch  § -104 |
deren gewichtete Summe als soge- % _ . [
nannter Total Reward aufgezeich- "
—2.04{ — Lernrate = le-4; Discount Rate = 0.8

net. Jeder individuelle Reward repra-
sentiert eine Anforderung. So kann ————

2500 5000 7500 10000125001500017500
beurteilt werden, ob jede Anforde- Zeitschritt
rung fiir sich genommen beriicksich- Bild 47: Darstellung des Rewards von zwei Ler-
tigt wird. Die Belohnungsfunktio- nern mit unterschiedlicher Discount Rate
nen (vgl. Unterabschnitt 5.5.2) sind
so definiert, dass der Wert 0,0 den kritischen Wert darstellt, an dem die
Anforderung gerade noch erfiillt wird. Der Total Reward ist die iibergeordne-
te Zielfunktion des Selbstverstarkenden Lerners. Er ist die gewichtete Summe
der individuellen Rewards. In Bild 47 ist der Total Reward fiir das in Unterab-
schnitt 5.5.1 gezeigte Beispiel aufgegriffen. Zusatzlich sind in Bild 48 die zwei
individuellen Rewards, welche Bild 47 zu Grunde liegen dargestellt.

Lernrate = 1le-4; Discount Rate = 0.999

00 .Mm

0.00 A Y1 ,
—0.25 1 \ _05
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5 ~050 ) A s A ]
© \\l ‘\, 5 —1.01
2 _0.75 W 2
< &
—1.00 =15
—1.2549 — Lernrate = 1le-4; Discount Rate = 0.8 ~2.0{ — Lernrate = 1e-4; Discount Rate = 0.8
~1.504 Lernrate = 1le-4; Discount Rate = 0.999 Lernrate = 1e-4; Discount Rate = 0.999
2500 5000 7500 10000125001500017500 2500 5000 7500 10000125001500017500
Zeitschritt Zeitschritt

Bild 48: Darstellung der individuellen Rewards zu Bild 47

Wenn der Agent eine Strategie findet, dann konvergieren sowohl die indivi-
duellen als auch der Total Reward. Die Konstruktionsaufgabe ist dann gelost,
wenn fir alle individuellen Rewards gegen einen Wert grofter als 0,0 kon-
vergiert (vgl. blaue Kurve in Bild 47 und Bild 48). In diesem Fall konnen
Anwendenden versuchen den Trainingsaufwand zu reduzieren. Dazu wird
die Exploration des Agenten reduziert, indem Npecqyring reduziert wird.
Wenn die Rewards konvergieren, aber ein individueller Reward nicht tiber
0,0 liegt, bedeutet das, dass diese Anforderung nicht erfillt ist (vgl. orange
Kurve in Bild 47 und Bild 48). Dementsprechend kénnen Anwendenden die
Exploration forcieren, indem Np¢cqyring 0der die Discount Rate y angepasst
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5.5 Indikatoren fiir das Lernverhalten und den Trainingsaufwand

wird. Es kann jedoch nicht ausgeschlossen werden, dass im Losungsraum
keine Merkmalskombination existiert, die alle Anforderungen erfiillt. Wenn
die Rewards nicht konvergieren, wird keine Strategie gelernt. Griinde dafiir
konnen eine ungeeignete Lernrate @, Discount Rate y, Netzarchitektur Ng,
N, oder Explorations-Strategie sein. Diese Parameter sind spezifisch fiir den
Anwendungsfall. Im Falle der in Kapitel 7 gezeigten Anwendungsbeispiele
wurde versucht, zundchst mit kleinen Lernraten, grofder Discount Raten,
einem groflem DQN und grofdem Explorationsanteil auf Kosten von erh6h-
tem Trainingsaufwand den Agenten zur Konvergenz zu bringen.

5.5.3 Der Regret

Der dritte Indikator, der zum Ver-
standnis des Lernverhaltens des — Lernrate = Le-4; Discount Rate = 0.8
Agenten bEitI’égt, ist der Regret‘ Die 40000 ~ Lernrate = le-4; Discount Rate = 0.999
wortliche Ubersetzung ,,Bedauern ., |
trifft den Zweck dieser Metrik sehr
gut. Er driickt im Riickblick auf die = 200001
im Verlauf des Trainings getroffe- | /
nen Entscheidungen aus, wie grof3 .
die Differenz der Belohnungen zwi- B S S
2500 5000 7500 10000125001500017500
schen den getroffenen und den opti- Zeitschritt
malen Entscheidungen ist. Es gibt Bild 49: Darstellung des Regrets von zwei Ler-
verschiedene Brechungsméglichkei- pern mit unterschiedlicher Discount Rate
ten fir den Regret. Dabei sind zwei
Faktoren entscheidend. Zum einen wird hier der Regret fiir jede Aktion
berechnet und tiber die Zeitschritte kumuliert angegeben (sog. per-action
regret). Zum anderen ist die Berechnungsgrundlage fiir die optimalen Ent-
scheidungen relevant. Hier wird der beste gefundene Zustand zur Berech-
nung des Regrets verwendet. Fiir jeden Zeitschritt ergibt sich der Regret aus
der Differenz des besten Rewards, der bisher von allen Agenten fiir diesen
Losungsraum gefunden wurde, und dem aktuellen Reward. Folglich wird
dieser Indikator immer dann ansteigen, wenn der Ausgangszustand nicht
der beste Zustand selbst ist, weil der Agent eine Reihe von Aktionen durch-
fiihren muss, um den besten Zustand zu erreichen. Des weiteren konnen
mehrere Agenten hinsichtlich ihrer Trainingseffizienz betrachtet werden.
In Bild 49 sind zwei Regretkurven fiir unterschiedliche Agenten dargestellt.
Unter der Annahme, dass beide Agenten eine passende Strategie fiir die Lern-
aufgabe finden, hat der Agent mit der nierdrigeren Kurve weniger Aktionen
bendtigt, um diese zu lernen. Die Anzahl der Aktionen gibt jedoch nicht an,
wie viele Zustdnde fiir die einzigartige Strategie berechnet werden miissen.

Regret
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5 Das Konzept des Selbstverstirkenden Lernens zur Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

Die Anzahl der einzigartigen Zustdnde ist der entscheidende Indikator des
Trainingsaufwandes. Er wird im folgenden Abschnitt vorgestellt.

5.5.4 Der Trainingsaufwand

Zwei Faktoren bestimmen den
Rechenaufwand beim Training.
Zum einen die Backpropagation des
Evaluation DQN und zum anderen
die Absicherung der Eigenschaften

1750 A

1500 A
1250 A
1000 A

States

in der Synthese-Komponente. Der 750 -
erste Faktor ist Hardware abhdngig 5004
. . . - —— Lernrate = le-4; Discount Rate = 0.8
und lasst sich tiber die Berechnung 250 4 Lorntate — 1e-4. Discount Rate — 0.999
auf der GPU oder sogar in einer —————————————————
. 2500 5000 7500 10000125001500017500
Cloud sehr gut managen. Der zweite Zeitschritt

Faktor ist daher fiir diese Arbeit ent- Bild 50: Darstellung des Regrets von zwei Ler-
scheidend. Der Trainingsaufwand nern mit unterschiedlicher Discount Rate
soll die Anzahl der Simulationen

widerspiegeln, die notwendig sind, um die Strategie zu erlernen. Einer-
seits entspricht das dem Vorgehen der Absicherung von Produkten und
anderseits ist es moglich, den Selbstverstarkenden Lerner mit anderen
Automatisierungswerkzeugen zu vergleichen.

Da der Agent sich schrittweise bewegt und zu Beginn jeder Episode an den
Initial State zuriickgesetzt wird, ist es zielfithrend vorgeschlagene Zustan-
de mit bereits bekannten Zustanden abzugleichen. Eine bereits bekannte
Merkmalskombination wird in der Synthese im Rahmen der numerischen
Unsicherheiten identische Eigenschaften erzielen und damit auch die glei-
che Belohnung erhalten. Die in Abschnitt 5.2 dargelegte Bypass-Option
schlief3t die Analyse- und Synthese-Komponente kurz, wenn der vorgeschla-
gene Zustand bereits in der Historie vorhanden ist. Zur Bestimmung des
Trainingsaufwands werden folglich die berechneten Zustande tiber die Zeit-
schritte verwendet. Eine exemplarische Darstellung dieses Indikators fiir zwei
Lerner ist in Bild 50 dargestellt.

5.5.5 Zusammenfassung der Indikatoren

Das Selbstverstarkende Lernen kann durch eine Vielzahl von Indikatoren
tiberwacht werden. Neben den fiir das Maschinelle Lernen tiblichen Indikato-
ren, bspw. der Loss, der die Anpassung des tiefen Neuronalen Netzes angibt,
werden in dieser Arbeit vor allem die Anzahl der erforderlichen Zustande
(Visited States), der Reward und der Regret betrachtet. Die Anzahl der erfor-
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5.6 Das Konzept fiir Ubertragung auf nachfolgende Produktgenerationen

derlichen Zustande gibt hardware-unabhangig an, wie viele Simulationen des
Produktes zum Erlernen der Losungsstrategie notwendig sind. Sie ermoglicht
den Vergleich mit andern Automatisierungswerkzeugen, wie beispielsweise
der Mehrzieloptimierung. Der Reward ist abhdngig von den Rewardfunk-
tionen. Diese wurden so konzipiert, dass ein Reward von 0,0 gerade so die
Anforderung erfiillt. Dabei wird zwischen individuellen Rewards fiir einzelne
Anforderungen und dem sogenannten Total Reward, welcher sich in dieser
Arbeit aus der gewichteten Summe der individuellen Rewards ergibt, unter-
schieden. Das Ziel des Selbstverstarkenden Lerners ist es eine Merkmalskom-
bination zu finden, deren Rewards fiir alle individuellen gleichzeitig grofRer
als 0,0 ist, da hier alle Anforderungen gleichzeitig erfillt werden. Zuletzt
ist der Regret ein Hilfsmittel zum Vergleich verschiedener Lernstrategien
untereinander und besonders hilfreich, wenn Hyperparameter verglichen
werden sollen. Er reprasentiert, den Abstand der gelernten Strategie zur best-
moglichen. Letztere wird riickwirkend berechnet, indem ausgehend vom
aktuellen Wissensstand des Agent der Unterschied zwischen den tatsachlich
gemachten Erfahrungen und den Erfahrungen, die moglich gewesen waren,
wenn sich der Agent immer ideal verhalten hatte.

5.6 Das Konzept fiir Ubertragung auf nachfolgende
Produktgenerationen

In den vorangegangen Abschnitten wurde dargelegt, wie sich Selbstverstar-
kendes Lernen zur Automatisierung einer Konstruktionsaufgabe einsetzen
lasst. Nach dem Beschreiben der Konstruktionsaufgabe (s. Abschnitt 5.3)
und dem iterativen Anpassen der Stellschrauben (s. Abschnitt 5.4 und
Abschnitt 5.5) steht fir die Konstruktionsaufgabe eine Strategie zur Ver-
fligung, die vom unerwiinschten Ausgangszustand zum gewtiinschten Ziel-
zustand fiihrt. Die Strategie des Selbstverstarkenden Lernen wird durch das
trainierte Evaluation DQN abgebildet. Dessen Gewichte wurden durch das
Explorieren der Lernumgebung so angepasst, dass sie den Agenten durch
die Konstruktionsaufgabe wie durch ein Labyrinth lenken (vgl. Bild 42 auf'S.
85). Die Richtungen im Labyrinth sind die Anpassungsmoglichkeiten (wie
beispielsweise das VergrofRern einer Merkmalauspragung) des Agenten. So
empfangt das Evaluation DQN einen Zustand (Merkmalskombination) auf
den Eingangsneuronen und sagt dafiir eine Aktion {iber die Q-Values auf der
Ausgangsschicht vorher. Die Aktion wird an die Lernumgebung iibergeben,
die durch die Aktion vom momentanen Zustand in den ndchsten Zustand
iibergeht. Im nachsten Durchlauf wird dieser wiederum an das DQN tiberge-
ben. Diese Folge von Aktionen und Zustanden bildet einen nachvollziehbaren
Weg durch den Losungsraum. Im Rahmen der Anpassungskonstruktion kon-
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5 Das Konzept des Selbstverstirkenden Lernens zur Automatisierung der
Anpassungskonstruktion

nen sich Konstruktionsaufgaben nur eingeschrankt andern, da die prinzipielle
Losung erhalten bleibt. Beispielsweise gestaltet sich ein Spannungsverlauf
dhnlich, wenn die Randbedingungen angepasst werden, aber die kritischen
Spannungen an Kerben oder Querschnittsiibergangen entstehen, die von
der Anpassung der Randbedingung nicht nennenswert beeinflusst werden.
Dabher ist es hdufig sinnvoll, eine gelernte Strategie auf nachfolgende Pro-
duktgeneration zu tibertragen. Dies hebt das Selbstverstarkende Lernen von
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Aktuelles « Passe Gewichte iiber Training an
Produkt Evaluiere Lernverhalten und

Nei
Trainingsaufwand @ em ) &-Decay
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Bild 51: Konzept der Ubertragung einer gelernten Strategie auf nachfolgende Produktgenera-
tionen der selben Anpassungsgeneration

Aus der Perspektive der Mehrzieloptimierung konnen Konstruktionsaufga-
ben fiir nachfolgende Produktgenerationen der gleichen Anpassungskon-
struktion in zwei Gruppen unterteilt werden. Entweder es werden neue Anfor-
derungen an die Konstruktionsaufgabe gestellt oder deren Randbedingungen
dndern sich. Wahrend fiir neue Anforderungen eine Merkmalskombination
auf der bestehenden Pareto-Front gesucht werden kann, muss bei einer Ande-
rung der Randbedingungen die Optimierungsaufgabe neu gel6st werden. Im
Falle des Selbstverstarkenden Lernens kann das trainierte Netz gespeichert
und fiir die nachste Produktgeneration als Ausgangspunkt genutzt werden.
Anschlieflend muss die Strategie nicht von Beginn an neu gelernt werden,
sondern nur noch auf den neuen, aber vermutlich dhnlichen Losungsraum
kalibriert werden. Dazu wird mit Hilfe stark eingeschrankter Exploration
die gelernte Strategie auf dem neuen Losungsraum angewandt. Uber das
Training entstehen so Erfahrungen mit der neuen Konstruktionsaufgabe. Mit
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5.7 Zusammenfassung der vorgestellten Konzepte

deren Hilfe das die Gewichte des Netzes feingetuned werden. Dieses Konzept
ist in Bild 51 dargestellt. Bis auf die Explorations-Strategie wird angenom-
men, dass sich der Losungsraum dhnlich genug verhdlt, um die eingestellten
Hyperparameter iibernehmen zu konnen. Ist dies nicht der Fall, miissen sie
tiber die Indikatoren ebenfalls kalibriert, d. h. relativ zum tibernommenen
Wert eingestellt werden. Hinsichtlich der Explorations-Strategie wird die
Decay Rate nicht mehr mit den Zeitschritten reduziert, sondern von Beginn
an auf dem vorherigen Endwert definiert. So wird die Exploitation des Netzes
forciert und ein direktes Feedback, ob die libertragene Strategie auch fiir den
neuen Anwendungsfall funktioniert, generiert.

5.7 Zusammenfassung der vorgestellten Konzepte

Das vorgestellte Konzept deckt einerseits den Bedarf eines computer-
verarbeitbaren Modells fiir die Anpassungskonstruktion ab. Auf dessen
Grundlage konnen Automatisierungswerkzeuge direkt zur Anpassungs-
konstruktion verortet werden. Dies wirkt den schwer tibertragbaren,
Anwendungsfall-spezifischen Ansdtzen, die die Forschungslandschaft
dominieren, entgegen. Das Modell ordnet den Prozess der Anpassungskon-
struktion hierarchisch und chronologisch auf Basis der Prinzipiellen Losung.
So ist es moglich, den Prozess in Konstruktionsaufgaben zu unterteilen,
die einerseits eine zeitliche Reihenfolge und andererseits einen Zweck, im
Sinne der zu erfiillenden Anforderungen, beinhalten. Das Konzept der
Konstruktionsaufgabe ist pradestiniert fiir die Automatisierung, da Ein-
und Ausgangsgrofien, sowie Randbedingungen definiert werden kénnen.
Zur Verarbeitung des Modells durch den Computer wurde die notwendi-
gen Konzepte und Axiome eines semantischen Netzes vorgestellt. Diese
wurden so formuliert, dass eine Ankniipfung an andere semantische Netze
moglich ist. Anderseits deckt das Konzept den Bedarf nach einem daten-
unabhdngigen Automatisierungswerkzeug fiir die Anpassungskonstruktion
ab. Das Selbstverstirkende Lernen wurde als innovative Technologie fiir
die Produktentwickelnden aufbereitet. Dabei wurden die Stellschrauben,
mit den Produktentwickelnden ihr Expertenwissen in den Lernprozess
einbringen konnen, und die Indikatoren, mit denen die Auswirkungen auf
das Lernverhalten und den Trainingsaufwand beobachten lassen, in den Vor-
dergrund gestellt. Abschliefdend wurde gezeigt, wie sich Selbstverstarkendes
Lernen von der aktuellen Produktgeneration auf die nichste Ubertragen lisst,
um das Wissen tiber die Konstruktionsaufgabe, welches im DQN implizit
enthalten ist, wiederverwenden zu konnen. Im folgenden Kapitel wird die
Umsetzung dieser Konzepte dargelegt.
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6 Die Umsetzung des Modells und des
Automatisierungswerkzeugs

In diesem Kapitel wird die Umsetzung des beschrieben Konzepts fir die
Modellierung der Anpassungskonstruktion und die Automatisierung der
Konstruktionsaufgaben durch Selbstverstarkendes Lernen dargestellt. Die
Modellierung erfolgt eigenstandig, daauch andere Automatisierungswerkzeu-
ge fiir die Automatisierung der einzelnen Konstruktionsaufgaben eingesetzt
werden konnen. Der generische Aufbau der Umsetzung ist in Bild 52 skizziert.
Dort sind links die eigenstandigen Applikationen fiir die Wissensreprasenta-
tion und das Selbstverstarkende Lernen gezeigt. Sowohl die Modellierung-
als auch die Automatisierungsapplikationen sind tiber Schnittstellen (im
Englischen Application Programming Interface, API) in die Entwicklungs-
umgebung der Anwendenden integriert, damit diese nicht verlassen werden
muss. In der Entwicklungsumgebung dient ein Graphical User Interface (GUI)
fiir den Dialog mit den Anwendenden. Im Folgenden wird die Umsetzung
exemplarisch in das CAx System Siemens NX 1899 integriert. Dabei wird
als Synthesekomponente die CAD-Umgebung von NX und als Analysekom-
ponente Simcenter Nastran eingesetzt. Die Wissensreprasentation der in
Unterabschnitt 5.1.2 dargelegten Konzepte fiir den Anpassungsprozess wird
in Protégé v. 5.5.0 erstellt. Die Implementierung des Selbstverstarkenden
Lernens erfolgt in Python v. 3.8. Die weiteren Spezifikationen werden im
Anhang in Tabelle 13 zur Verfiigung gestellt.

Die Erlauterung der Umsetzung ist aus Sicht der Anwendenden aufgebaut.
Daher wird nach der Nutzerinteraktion und den dazugehorigen GUIs struktu-
riert. Die Implementierung der einzelnen Applikationen und deren Kompo-
nenten wird auf einem generischen Level beschrieben. Fiir die Umsetzung in
Siemens NX kann der Source Code im Anhang ab Seite 161 eingesehen werden.
Zundchst wird in Abschnitt 6.1 das Vorgehen der Modellerstellung, welches
den Anpassungsprozesses in automatisierbare Konstruktionsaufgaben zer-
legt, beschrieben (s. GUI M in Bild 52). Anschlieffend wird in Abschnitt 6.2
das Selbstverstarkende Lernen zur Automatisierung einer Konstruktions-
aufgabe eingesetzt. Die drei mafdgeblichen Interaktionen (1. Beschreibung
der Konstruktionsaufgabe in Unterabschnitt 6.2.2, GUI K, 2. Einstellen der
Hyperparameter in Unterabschnitt 6.2.3, GUI H und 3. Evaluation der Indika-
toren in Unterabschnitt 6.2.4, GUI I) werden in den jeweiligen Unterkapiteln
dargestellt.
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Bild 52: Umsetzung des Selbstverstarkenden Lernens aus Sicht der Anwendenden innerhalb
einer Entwicklungsumgebung mit vier GUISs fiir die einzelnen Nutzerinteraktionen

6.1 Die Modellerstellung

Die Modellerstellung dient der Instanziierung des zu automatisierenden
Anpassungsprozesses in der Wissensreprdsentation mit Hilfe der in Unter-
abschnitt 5.1.2 vorgestellten Konzepte und Axiome fiir Zustiande und Tran-
sitionen. Ausgangspunkt sind das Produktmodell des Vorgangerproduktes,
dessen Prinzipielle Losung als fester Meilenstein, der bei der Anpassungs-
konstruktion nicht gedndert werden darf, und neue Anforderungen, die zur
Anpassung des Produktes fithren. Ziel des Modells ist eine Beschreibung des
Anpassungsprozesses durch eine Folge von Konstruktionsaufgaben (s. (a)
in Bild 53). Diese bestimmen wann und zu welchem Zweck die Merkmale
des Produktes angepasst werden sollen. Daher reprasentieren Konstruktions-
aufgaben eine Relation zwischen Anforderungen und Merkmalen. Sie sollen
anschlief3end automatisiert werden. Da iiblicherweise mehr als eine Kon-
struktionsaufgabe notwendig ist, wird der Anpassungsprozess chronologisch
und hierarchisch strukturiert. Dazu werden Konstruktionsprozesse verwen-
det, die die Relationen zwischen den Anforderungen reprasentieren. Wie im
vorangegangen Kapitel erortert, werden Anforderungen in Container ablegt.
Diese werden als Zweck bezeichnet. Folglich hat ein Konstruktionsprozess
immer einen Eingangscontainer und zwei oder mehr Ausgangscontainer fiir
Anforderungen (s. (b) in Bild 53), damit eine Untergliederung der Anforde-
rungen stattfinden kann. Da sich die einzelnen Anpassungsprozesse und
deren Prinzipielle Losung in den Formaten stark unterscheiden kénnen und
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6.1 Die Modellerstellung

Anforderungen

Container

Konstruktionsprozess ——

KP D

KP: Anforderungen — Anforderungen

(b) Konstruktionsprozess

Bild 53: Darstellung des Unterschieds der Konzepte zwischen Konstruktionsaufgabe und
Konstruktionsprozess

6.1.1 Die Applikation fiir die Modellerstellung

Die Applikation orientiert sich am SeED (Semantic Integration for Enginee-
ring Design) Ansatz [P6] und besteht aus vier Komponenten, welche in Bild 54
dargestellt sind. Da die Wissensreprasentation durch eine Ontologie reali-
siert wird, ist die erste Komponente die sogenannte T-Box und die zweite
Komponente die sogenannte A-Box. Die T-Box (T: Terminology) enthalt die
Konzepte und Axiome fiir Zustande und Transitionen (vgl. Tabelle 4 auf Seite
75 und Tabelle 5 auf Seite 76). Sie bildet das Klassenmodell der Wissensre-
prasentationen und ist fest implementiert. Die A-Box (A: Assertion) enthalt
die Instanzen eines konkreten Anpassungsprozesses. Sie werden fiir jeden
Anpassungsprozess auf Basis der Prinzipiellen Losung und der Reihenfolge
der Konstruktionsaufgaben durch die Anwendenden erstellt. Damit diese bei
der Erstellung so gut wie moglich unterstiitzt werden, werden die Konzepte
des Modells der Anpassungskonstruktion iiber ein Annotationsschema und
eine GUI in das CAD System integriert. Die dabei entstehende Beschreibung
des Anpassungskonstruktionsprozesses in der CAD Umgebgung wird durch
die in [P7] beschriebene API automatisch mit der Wissensreprasentation syn-
chronisiert. Mit Hilfe der GUI M (M: Modellierung) werden Anwendenden
schrittweise unterstiitzt, die Informationen des Anpassungsprozesses anzu-
legen. Der Prozess der Anwenderinteraktion wird anschliefdend beschrieben.
Zunachst soll die Verarbeitung der Eingaben erldutert werden.
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Bild 54: Darstellung der vier Komponenten der Modellierungsapplikation mit dem Klassenmo-
dell der T-Box und einer exemplarisch befiillten A-Box durch die Instanzen des Produktmodells

Die Eingaben der Anwendenden werden durch ein Annotationschema ver-
arbeitet, welches die geometrischen Informationen des Produktes mit den
Informationen des Anpassungsprozesses verkniipft. Diese zusatzlichen Infor-
mationen erganzen die Bedeutung eines geometrischen Objekts durch deren
Bedeutung fiir den Anpassungsprozess. Daher wird dieser Prozess als seman-
tische Anreicherung bezeichnet. Das geometrische Objekt wird als Anker
bezeichnet, an das zusatzliche Semantik angehangt wird. Hier werden in
der Praxis zusdtzliche Attribute in die geometrischen Objekte der Entwick-
lungsumgebung geschrieben. Sie werden in NX UserAttributes genannt und
sind in anderen CAD System ebenso tiblich. Neben der Darstellung der vier
Komponenten wird in Bild 54 exemplarisch auf dem Bauteil (PART) als geo-
metrisches Objekt annotiert. In dessen UserAttributes wird ein zusatzliches
Attribut ,Konstruktionsprozess 1“ iber den SetUserAttributes(titel, index,
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6.1 Die Modellerstellung

value, option) Befehl integriert. Hier werden die UserAttributes so angelegt,
dass der Titel ein Term aus der Ontologie ist und damit von dieser erkannt
wird und eine Bedeutung erhalt. Der Index wird zur Identifizierung der
Instanzen des gleichen Terms verwendet. Value und option sind optional.
Dieses kann durch GetUserAttributes(titel, index) ausgelesen werden. Beide
Befehle sind fiir alle NX Objekte verfiigbar.

Die Konzepte der T-Box der Wissensreprasentation unterteilen sich in Terme
fiir Zustande und Transitionen. Diese werden an unterschiedlichen geome-
trischen Objekten annotiert. Transitionen (Konstruktionsaufgabe, Konstruk-
tionsprozess) beschreiben Zustandsanderungen sowohl chronologisch als
auch hierarchisch. Die Chronologie dient der Modellierung der Reihenfolge.
Die Hierarchie dient der Zuordnungen von Anforderungen zu Merkmalen.
Da sich Transitions auf das gesamte Produkt beziehen, werden sie an das
oberste Element im Modellbaum annotiert (s. PART in Bild 54).

Die Zustande beschreiben das Produktmodell zu einem Zeitpunkt im Anpas-
sungsprozess. Eine Instanz des Konzepts Zustand muss daher alle Merkmale
sowie deren Auspragungen zu einem definierten Zeitpunkt reprasentieren.
Die Merkmale des Produkts werden tiber die API automatisch in der A-Box als
Merkmalsinstanz instanziiert. Hierfir konnen in NX alle Ausdriicke, welche
fiir ein Objekt definiert wurden, abgefragt werden (OBJECT.Expressions). Die
Ausdriicke untergeordneter Objekte werden dabei mitberticksichtigt. Ein
Ausdruck besteht aus einem eindeutigen Namen, einem Typ, einem Wert,
einer Einheit und optionalen Parameter, wie beispielsweise einer Formel.
Ein Beispiel fiir eine Linie mit Lange 15 mm ist ,Linie_o1, Linie, 15, mm* (s.
Bild 55). Der Wert kann sich aus einer Referenz ergeben. Eine zweite Linie

Anfangszustand

Konstruktions-
Name Typ Wert  Einheit Aufgaber (KA1)
Linie_o1 Linie 15 mm
Zustand 1 l
Name Typ Wert  Formel  Einheit
Linie_o1 Linie 16 =KA1() mm
Zustand 2
Name Typ Wert  Formel Einheit
— — Konstruktions-
Linie_o1  Linie 16 =KA2(KA1()) mm — Aufgaber (KA1)

Bild 55: Darstellung dreier exemplarischer Zustdnde
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6 Die Umsetzung des Modells und des Automatisierungswerkzeugs

Uber den Anpassungsprozess dndert sich die Auspriagung des Merkmals, d.h.
der Wert ist variabel. Er wird dartiber bestimmt, welche Konstruktionsauf-
gaben vor dem Zeitpunkt des Zustandes bereits bearbeitet wurden. Folglich
referenziert der Wert die Konstruktionsaufgaben, die bis zu diesem Zeitpunkt
bereits erfolgt sind (s. Bild 55). Der Ausgangszustand ist automatisch der
initiale Wert, bspw. ,,15% Hier ist keine Referenz einer Konstruktionsaufgabe
im Wert enthalten. Dieses Merkmal wird nach Konstruktionsaufgabe 1 auf
die Formel ,=KA1()“ ausgedriickt. Bei der Automatisierung des Anpassungs-
prozesses ist hier das entsprechende Automatisierungswerkzeug, welche
fiir vorgegebene Anforderungen die Auspragung des Merkmals zuriick gibt.
Analog ist der Wert nach Konstruktionsaufgabe 2 ,=KA2(KA1())“ Damit kei-
ne Inkonsistenzen entstehen konnen, werden die Annotationen nach der
chronologischen Reihenfolge verschachtelt. Dies ist exemplarisch in Bild 55
dargestellt.

Bisher wurde dargelegt, wo die zusatzlichen Informationen tiber den Anpas-
sungsprozess abgelegt werden. Nachfolgend wird gezeigt, wie die Anwenden-
den tiber die GUI M bei diesem Prozess unterstiitzt werden. Zuvor soll kurz
gezeigt werden, wie die geometrischen Elemente in die A-Box der Ontologie
geladen werden, damit sie ihre Bedeutung fiir den Anpassungsprozess erhal-
ten. Zur Synchronisation zwischen annotiertem Produktmodell und Wis-
sensreprasentation wird der Befehl GetUserAttributes(titel, index) in einer
Schleife iiber alle geometrischen Objekte des Modellbaums ausgefiihrt. Die
abgefragten UserAttribute werden in Tabellen zwischengespeichert. Damit sie
von dort iiber eine vorgeschriebene Regel automatisch in Protégé instanziiert
werden konnen [P6]. Das Zwischenspeichern ist nicht zwangslaufig notwen-
dig, erlaubt jedoch den Einsatz von vorgefertigten Tools wie beispielsweise
Cellfie’, welches automatisiert Daten aus einer tabellarischen Reprasentation
in als Instanzen der A-Box abbilden kann.

6.1.2 Die Anwenderinteraktion bei der Modellerstellung

Das Modellieren des Anpassungsprozesses erfolgt tiber eine in die Entwick-
lungsumgebung integrierte GUI M. Dazu kann die Applikation in der Ent-
wicklungsumgebung gestartet werden. Beim Start werden die Anwendenden
zundchst gefragt, ob ein neuer Anpassungsprozess modelliert werden soll oder
ein bestehender angepasst werden soll. Beim Anlegen eines neuen Prozesses
muss ein Arbeitsverzeichnis definiert werden. Dieses Arbeitsverzeichnis dient
zur Synchronisation mit Protégé. Daher darf nur ein Modell pro Arbeitsver-
zeichnis existieren. Beim Erstellen eines neuen Modells wird die ,model.xml“
im Arbeitsverzeichnis angelegt. Diese koordiniert das Modell sowie dessen

' https://github.com/protegeproject/cellfie-plugin
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6.1 Die Modellerstellung

¢ KTMFK-RL - %
File Edit Help
\[Z B[R C-/Workspace/Reinforcementl [JISTETE

@ Level 0, Transition 1 Maodell:

0, Max. Masse , marx, [200g]
+ Konstruktions| ! Konstruktionsaufgabe 1. Spenruna ma, 0D tim )
Unvollstandig

Anforderungen: | Hinzufiigen

a WELEES Konstruktionsprozess 1|

(Row|  Name  [Tyo| Werfe) |
0

Max. Masse max [200 g]
1 Max. Spannung max [200 Nmm*-2]

Wissensreprasentation:

Max. Spannung

Zweck @
Konstruktionsprozess 1

Konstruktionsprozess 1

Anfangszustand @ Endzustand @
Kanstruktionsprozess 1 Konstuktionsprozess 1

Open in Protégs

Ok | | Anwenden | | Abbr:
Bild 56: Darstellung der GUI fiir Konstruktionsprozess

Die graphische Anwenderschnittstelle ist dreigeteilt. Links befindet der Status
Tab (@) in Bild 56). Dort wird mit einer Ampel signalisiert, welchem Zustand
das Modell hat. Wenn alle Anforderungen tiber Konstruktionsaufgaben mit
Merkmalen verkntipft sind, wird das Modell als vollstandig interpretiert und
der Status ,,Ok“ mit einer griinen Ampel signalisiert. Es wird nur auf Voll-
standigkeit der Eingaben gepriift. Die Korrektheit der Angaben kann ohne
Prinzipielle Losung nicht gepriift werden und soll auch nicht die Aufgabe
dieser Applikation sein. In der Mitte befindet sich die Interaktionsflache
fiir die Anwendenden ((3) in Bild 56). Zuerst wird die Position im Modell
angegeben. In Bild 56 ist , Level o, Transition 1“ genannt. Jede Transition kann
entweder ein Konstruktionsprozess oder eine Konstruktionsaufgabe sein.
Daher wird dies zundchst in einer Entweder-Oder-Abfrage abgefragt. Diese
bestimmt die darunter liegende Interaktionsflache fiir den Konstruktions-
prozess (wie in Bild 56 dargestellt) oder die Konstruktionsaufgabe. Auf der
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6 Die Umsetzung des Modells und des Automatisierungswerkzeugs

rechten Seite befindet sich der Visualisierungstab (@) in Bild 56). Dort wird
das aktuelle Modell sowie die Instanz des aktuell bearbeiteten Objekts in der
Wissensreprasentation dargestellt.

Der Aufbau ist so gestaltet, dass die Anwendenden durch den Modellierungs-
prozess geleitet werden. Das Vorgehen ist in Bild 57 schematisch dargestellt.
Beim Erstellen eines neuen Anpassungsprozesses (1) in Bild 57, wird automa-
tisch der Ausgangszustand, der Zielzustand und eine Transition angelegt. Sie
werden auf dem hochsten Objekt im Modellbaum annotiert. Der Nutzer wird
aufgefordert, alle Anforderungen an den Anpassungsprozess zu definieren.
Diese werden ebenfalls dort annotiert. Zusammen ergeben sie das kleinste
mogliche Modell aus einer Transition und zwei Zustainden. Nun wird der Nut-
zer von Transition zu Transition geleitet. Die Zustidnde werden automatisch
generiert. Die Annotationen werden ebenfalls automatisch erzeugt. Eingaben
werden tiber ,Anwenden“ bestatigt. Dies fithrt zur Aktualisierung des Modells
und der Wissensreprasentation. Bei der Aktualisierung wird iberpriift, ob
alle Anforderungen tiber Konstruktionsaufgaben zu Merkmalen verkniipft

wrmirdan Tot Aiae Aar Fall ict dAar Qatiic vinlletindia 11nd wrird Auivch aina ariina

T Neuer Prozess > Levelo
: : - Ausgangzustand
- Zielzustand
: : - Transition
Definition der Anforderungen ———— - Anforderungen

Modell

@)
Beschreibung Transition ¢ Status:
Unvollstindig

entweder@ T
®—’§ Konstruktionsaufgabe +

- Eindeutigen Name zuweisen :
i - Merkmale auswahlen :
i - Automatisierungswerkzeug definieren ;

Status:
—e | Vollstindig

Transition

[0 i '
i Konstruktionsprozess - » Level +1
i - Eindeutigen Name zuweisen : - Transition pro Zweck-
i - Zweckcontainer zuweisen : container anlegen

i - (Optional) Zweckcontainer erstellen

Bild 57: Darstellung des Annotationsprozesses
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6.1 Die Modellerstellung

Zundchst muss festgelegt werden, ob es sich bei der Transition um eine Kon-
struktionsaufgabe oder um einen Konstruktionsprozess handelt (s. ) in
Bild 57). Fiir eine Konstruktionsaufgabe werden alle Ausdriicke des Produkt-
modells abgefragt und den Anwendenden tabellarisch aufgefiihrt (s. Bild 56).
Die Anwendenden miissen der Konstruktionsaufgabe einen eindeutigen
Name geben und den Pfad zum Automatisierungswerkzeug angeben (s. 2.1in
Bild 57). Aufferdem miissen die Merkmale, die auf Basis des Zweckes der Kon-
struktionsaufgabe und deren Automatisierungswerkzeug angepasst werden,
sollen in der Tabelle markiert werden () in Bild 56). Die Referenzen der Kon-
struktionsaufgabe wird auf den Merkmalen des Produktmodells annotiert.
Die Konstruktionsaufgabe wird auf dem hochsten Objekt des Modellbaums
annotiert. Die Eingaben werden durch ,,Anwenden® bestatigt und das Modell
aktualisiert. Wenn der Status nun vollstandig ist, ist die Modellierung abge-
schlossen und das Modell und die Wissensreprasentation konnen gespeichert
werden. Andernfalls geht die Applikation automatisch zur nachsten Tran-
sition tiber. Fiir einen Konstruktionsprozess miissen die ausgangsseitigen
Zweckcontainer angegeben und befiillt werden (s. 2.2 in Bild 57). Es werden
mindestens zwei Container vorgegeben. Uber ,Hinzufiigen“ kénnen beliebig
viele Container hinzugefiigt werden. Die Anforderungen des Eingangs miis-
sen diesen anschliefdend zugewiesen werden. Die Eingaben werden durch
»~2Anwenden“ bestatigt, das Modell wird aktualisiert und auf Vollstandigkeit
geprift.

6.1.3 Zusammenfassung zur Modellerstellung

Die Modellerstellung dient der computer-verarbeitbaren Darstellung des zu
automatisierenden Anpassungsprozesses. Die Anwendenden werden durch
die GUI M durch den Modellierungsprozess (vgl. Bild 57 auf Seite 112) unter-
stiitzt. Das Modell dient zur Verkniipfung von Anforderungen zu Merkma-
len. Da diese haufig nicht eindeutig sind, d. h. eine Anforderung kann sich
auf'viele Merkmale beziehen und umgekehrt, wird der Anpassungsprozess
hierarchisch und chronologisch strukturiert. Die Hierarchie fiir so lange
untergeordnete Konstruktionsprozesse ein, bis die Konstruktionsaufgaben
die Verkniipfung von Anforderungen zu Merkmalen realisieren konnen. Das
erstellte Modell wird in der GUI M visualisiert und automatisch in der Wis-
sensreprasentation instanziiert.
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6 Die Umsetzung des Modells und des Automatisierungswerkzeugs

6.2 Die Steuerung des Selbstverstirkenden Lernprozesses

Zur Automatisierung einer Konstruktionsaufgabe des Anpassungsprozes-
ses mit Hilfe des Selbstverstarkenden Lernens muss fiir diese ein trainierter
Agent vorliegen. Dieser wird als Automatisierungswerkzeug in der Konstruk-
tionsaufgabe verkniipft. Der Agent dient dazu, das Verhalten der Produktent-
wickelnden zu imitieren. Dazu muss er zunachst die Konstruktionsaufgabe,
deren Anforderungen und Randbedingungen erhalten. Anschliefdend miissen
Stellgrof3en des Agenten von den Anwendenden eingestellt werden, damit
nach dem Training das gelernte Verhalten evaluiert werden kann. Obwohl
diese Schritte bereits in verwandten Werkzeugen so oder in abgewandelter
Form zum Einsatz kommen, wie beispielsweise das Vorgeben von einzelnen
Zielfunktionen bei der Mehrzieloptimierung, ist keiner der Schritte als selbst-
verstandlich fiir die Produktentwickelnden zu betrachten. Damit die Anwen-
denden beim Einsatz des Selbstverstarkenden Lernens unterstiitzt werden,
wurden drei GUIs entwickelt. Deren Umgang wird in diesem Abschnitt erldu-
tert. Damit dies moglich ist, muss zundchst die Architektur des Werkzeugs
vorgestellt werden.

6.2.1 Die Architektur des Automatisierungswerkzeugs

Unter anderem zur besseren Ubersicht wurde die Architektur in Python
objektorientiert implementiert. Auflerdem kénnen so mehrere Objekte einer
Klasse instanziiert werden. Dies ist beispielsweise fiir die Anforderungsob-
jekte oder die Tiefen Neuronalen Netze erforderlich. Das zugeh6rige UML
Diagramm ist in Bild 58 dargestellt. Die Attribute und Methoden der Klas-
sen wurden ausgeblendet, um die Architektur in einer Darstellung zeigen
zu konnen. Sie werden anschliefiend in Unterabschnitt 6.2.2 und Unterab-
schnitt 6.2.3 gezeigt. Dort werden die GUIs ebenfalls vorgestellt.

Da das Konzept auf dem Verstandnis des Selbstverstarkenden Lernens nach
Sutton und Barto aufbaut, sind Environment und Agent die zentralen Klas-
sen der Architektur [32]. Objekte der Klasse Environment definieren die
Lernumgebung des Agenten, sie erhalten von den Anwendenden die maxi-
malen und minimalen Werte fiir die Grenzen des Losungsraums. Aufderdem
beinhaltet jedes Environment ein Objekt der Klasse RewardFunction. Als
Teil der Lernumgebung spiegelt die RewardFunction die Eigenschaften des
Produktes in Belohnungen wider. Diese berechnen sich aus den Anforde-
rungen der Konstruktionsaufgabe. Die Interaktion mit der Lernumgebung
sowie deren Aufgaben werden in Unterabschnitt 6.2.2 beschrieben. Objekte
der Klasse Agent definieren einen Agenten als Akteur in der Umgebung. Er
benotigt a priori definierte Hyperparameter, die als Stellschrauben von den
Anwendenden eingestellt werden miissen. Fiir den verwendeten Q-Learning
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6.2 Die Steuerung des Selbstverstdrkenden Lernprozesses

Algorithmus ist es sinnvoll, die Tiefen Neuronalen Netze in eigene Objekten
zu instanziieren. So konnen jederzeit die aktuellen Gewichte der Evaluation
und des Target DQN abgefragt werden. Das Einstellen der Hyperparameter
und die Aufgaben des Agenten werden in Unterabschnitt 6.2.3 beschrieben.
Die Evaluation des Lehrverhalten wird gesondert dargelegt, da sie nach dem
Training stattfindet. Die in Abschnitt 5.5 vorgestellten Indikatoren werden in
GUI I den Produktentwickelnden bereitgestellt. Der Umgang mit GUI I wird
in Unterabschnitt 6.2.4 abschlieflend beschreiben.

I Entwicklungs-
jumgebung

: (Bsp.: Siemens NX)

FixReward

RewardFunction «

MaxReward
! MinReward
Losungs- 3
raum IntReward
0..*
API 1
1
. . 4
Environment
1
1
Hyper-
parameter
. N DQN

>
>

Agent 1 I
1

1 [ ReplayBuffer

Indikatoren l

Bild 58: Darstellung der Architektur des Automatisierungswerkzeugs fiir das Selbstverstarken-
de Lernen als UML-Diagramm. Die Attribute der Klassen wurden aus Griinden der Ubersicht
nicht dargestellt und werden in Bild 59 und Bild 60 beschrieben
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6 Die Umsetzung des Modells und des Automatisierungswerkzeugs

6.2.2 Die Anwenderschnittstelle zur Ubergabe von
Konstruktionsaufgaben

In GUI K (K:Konstruktionsaufgabe definieren) werden die Anforderungen
sowie der Losungsraum an die Lernumgebung tibergeben (s. Bild 59). Hierzu
stellt die GUI K zwei Tabellen dar. In der linken Tabelle entspricht eine Zei-
le einer Anforderungen, in der rechten Tabelle entspricht eine Zeile einem
Merkmale. Beide konnen entweder mit Hilfe der Angabe eines Arbeitsver-
zeichnisses automatisch aus einer Konstruktionsaufgabe geladen werden.
Dann miissen lediglich die Informationen tiber ,Bearbeiten“ eingefiigt wer-
den. Alternativ kdnnen manuell Zeilen tiber ,Hinzufiigen“ angelegt werden.
Dabei muss beachtete werden, dass der eindeutige Name des Merkmals in
den Ausdriicken des Produktmodells zu finden ist. Uber ,,0K* werden die
Informationen aus den Tabellen an das Automatisierungswerkzeug tiberge-
ben, welches die Objekte wie folgt instanziiert und den Anwendenden GUI
H einblendet (s. Unterabschnitt 6.2.3).

Verarbeitung der Anwendereingaben aus GUI K

Die Anwendereingaben werden bei der Instanziierung der Objekte verarbei-
tet. Eswird jeweils ein Objekt der Klasse Environment, RewardFunction sowie
APl angelegt. Zusatzlich werden entsprechend der Anforderungen FixReward,
MinReward, MaxReward und IntReward Objekte angelegt (s. Bild 59). Eine
Anforderung besteht aus dem eindeutigen Namen, dem Typ der Anforderung
(Mindest-, Maximal, Intervall-, oder Festforderung; s. Tabelle 7 auf Seite 9o),
und den entsprechenden Eingabewerten, ab welchem Wert die Anforderung
erfiillt ist. Optional kann eine Normalisierung und eine Gewichtung ange-
geben werden. Andernfalls wird Pareto-Normalisiert und gleich gewichtet.
Diese Informationen werden in den Attributen der RewardFunction abgelegt.
Die einzelnen Anforderungen werden je nach Typ einem Objekt angelegt,
beispielsweise ein Objekt der Klasse MaxReward fiir eine Maximalforderung.
Zusammen ergeben sie eine Liste in dem RewardFunction Objekt, welches
tiber die Methode calc_reward() aus iibergebenen Eigenschaften die indivi-
duellen Belohnungen und deren gewichtete Summe berechnet.

Ein Merkmal besteht aus einem eindeutigen Namen, sowie einer oberen und
einer unteren Grenze, welche den Bauraum limitieren und den Lésungsraum
beschranken. Damit Fertigungsparameter direkt berticksichtigt werden und
diskrete Werte den Losungsraum bilden, kann optional die Schrittweite ange-
geben werden. Auferdem kann der Ausgangszustand - die Parameterkombi-
nation, mit der Agent beginnen soll - optional definiert werden. Diese Infor-
mationen werden in dem Environment Objekt als Attribut parameter_grid
hinterlegt. Hierzu werden sogenannte Pandas DataFrames verwendet, da
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6.2 Die Steuerung des Selbstverstdrkenden Lernprozesses

diese Tabellen eine Vielzahl von Tabellenoperationen verarbeiten kdnnen.
Die enthaltenen Informationen werden genutzt, um die restlichen Attribute
des Environment Objekts zu instanziieren. Dabei ist das zentrale Attribut des
Environments der state. Dieser ist ein Vektor, welcher auf die aktuelle Para-
meterkombination im Losungsraum zeigt. Er wird unter anderem von dem
Objekt der Klasse API genutzt, um damit das Produktmodell zu aktualisieren
und tiber die Analyse die Eigenschaften zu erhalten. Parameterkombination
und resultierende Eigenschaften werden in der fem_results Tabelle mitge-
schrieben. Die Synthese und Analyse Komponenten sind von der genutzten

Entwicklungsumgebung abhdngig. Fiir diese Umsetzung wurde ein NXOpen
Qlrrint anaalact walrhace dia Qrhritta dar Pradulstantuncl-alndan in dar CAv

) O...
RewardFunction » FixReward
requirements: List(String) fix: Float
fs: List(RequirementReward)
weights: List(Float) calc_reward()
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targets: Li.st(Float) MaxReward
norm: String
utopia_nadir: numpy.Array p max: Float
max_reward: numpy.Array ¥
calc_reward()
calc_reward()
normalize() .
normalize_max() MinReward
normalize_pareto() min: Float
update_pareto() 0...5
1 calc_reward()
1
Environment IntReward
parameter_grid: max: Float
min: Float

pandas.DataFrame
fem_results: O...
pandas.DataFrame

o] action_space:
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observation_space:
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Losungsraum
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Agent

Bild 59: Darstellung der Ubergabe einer Konstruktionsaufgabe durch deren Anforderungen
und Merkmale an die Lernumgebung sowie deren untergeordnete Klassen, Attribute und
Methoden
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6 Die Umsetzung des Modells und des Automatisierungswerkzeugs

Die Lernumgebung dient aus Sicht des Selbstverstarkenden Lernens dazu,
diskrete Zustande abzubilden, die iiber Aktionen des Agenten verandert wer-
den koénnen und dieser dabei eine direkte Belohnung erhalt. Aus Sicht der
Produktentwicklung ergibt sich die Belohnung aus den Eigenschaften. Um
die Eigenschaften zu erhalten, miissen die Merkmale iiber die Analyse berech-
net, simuliert oder erprobt werden. Je nach Absicherungsmethode entsteht
hier der grof3te Aufwand fiir das Training. Daher sollten nur notwendige Para-
meterkombinationen entsprechend analysiert werden. Bereits bekannte oder
unbrauchbare Kombinationen sollten nicht beriicksichtigt werden. Bevor die
Merkmale der API tibergeben werden, tiberpriift die Methode lookup_state(),
ob diese Parameterkombination bereits abgesichert wurde. Falls dies der Fall
ist, wird das Ergebnis der Analyse aus der fem_results ibernommen. Anderen-
falls tiberpriift check_boundaries(), ob sich die Merkmalskombination noch
im Losungsraum befindet. Falls dies ebenfalls zutrifft, wird visited_states um
1 erhoht und die Kombination analysiert.

6.2.3 Die Anwenderschnittstelle zur Einstellung der
Hyperparameter

Nachdem die Konstruktionsaufgabe definiert wurde, miissen die Hyperpara-
meter eingestellt werden. Bei dieser kritischen Aufgabe miissen die Anwen-
denden unterstiitzt werden, da keiner der Hyperparameter selbsterkldarend
ist. In GUI H (H: Hyperparameter definieren, s. Bild 60) befindet sich links
die Zusammenfassung der Hyperparameter und rechts deren Erklarung und,
wenn dies moglich ist, deren Visualisierung. Uber ,Bearbeiten konnen die
Werte eingestellt werden. Den Anwendenden werden Werte fiir die Hyperpa-
rameter in der Grundeinstellung bereitgestellt. Diese orientieren sich an der
Grofde des Losungsraums. Sie sind jedoch Richtwerte, die nur erméglichen
sollen, dass bei der Bestdtigung des Hyperparametern mit ,OK“ der Agent
das Training beginnen kann. Durch die Bestitigung wird Agent und alle
zugehorigen Objekte mit den eingestellten Hyperparametern instanziiert.

Verarbeitung der Anwendereingaben aus GUI H

Die Eingaben aus GUI H werden verwendet, um den Agenten und dessen
untergeordnete Klassen zu instanziieren. Fiir ein Objekt der Klasse Agent
werden zwei Objekte der Klasse DQN instanziiert. Die Evaluation DQN
und das Target DQN. Zu Beginn des Trainings sind beide identisch. Der
ReplayBuffer ist die Historie des Agenten. Er speichert alle Erfahrungen als
Tupel aus. Der Agent fiihrt die Aktionen in der Umgebung aus und lernt sie,
indem er die Gewichte des Evaluation DQN anpasst. Er ist eine Umsetzung
des Q-Learning Algorithmus nach WATKINS & DAYAN [199)].
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6.2 Die Steuerung des Selbstverstdrkenden Lernprozesses

Die Methode play_game() fithrt das Training aus. Diese durchlduft zwei
Schleifen, die dufiere tiber die Episoden und die innere tiber die Zeitschritte
pro Episode. Zu Beginn jeder Episode wird durch die Methode reset() der
Ausgangszustand eingestellt. Jeder Zeitschritt beschreibt die Interaktion
7zwischen [Imgehuine und Asent. Auf Basis des 7Zustands der UUmgeebunge wahlt
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Darstellung der Ubergabe der Hyperparameter an den Agent sowie dessen unterge-

ordnete Klassen, Attribute und Methoden und der Zusammenfassung des Trainings

Bei einer Exploration wird eine zuféllige Aktion ausgefiihrt. Bei einem Exploit
wird das Evaluation DQN benutzt, um die Aktion mit der grof3ten Aussicht auf
hohe, zukiinftige Belohnungen vorherzusagen (forward() Methode). Die Akti-
on wird in der Lernumgebung ausgefiihrt und zusammen mit dem erreichten
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6 Die Umsetzung des Modells und des Automatisierungswerkzeugs

Zustand und der erhaltenen Belohnung im ReplayBuffer abgelegt (append()
Methode). Anschliefdend wir das Evaluation DQN iiber update_dqn() aktuali-
siert. Ein Batch wird tiber die sample_minibatch() Methode aus dem Replay-
Buffer geniert und damit die calc_loss() Methode aufgerufen. Diese berechnet
aus dem Batch mit Hilfe der Gleichung 1 (s. Seite 54) die Anpassung des Eva-
luation DQN. Die Methoden callback() und evaluate() dienen der Evaluation
des Trainings und werden nachfolgend in GUI I erdrtert.

6.2.4 Die Anwenderschnittstelle zur Evaluation der Indikatoren

Nach dem Training werden die Ergebnisse den Anwendenden zur Evaluation
in der GUI I (I: Indikatoren) bereitgestellt (s. Bild 60). Dort befindet sich
in der linken Spalte die Zusammenfassung der Hyperparameter und rechts
die Visualisierung der callback() Methode. Diese zeigt die in Abschnitt 5.5
vorgestellten Indikatoren fiir das Lernverhalten und den Lernaufwand. Uber
die Schaltflichen “Neue Konfiguration“ und , Evaluations Episode“ kann eine
neuer Trainingsdurchlauf gestartet oder eine Evaluations Episode durchge-
fiihrt werden. Ersteres fithrt die Anwendenden zuriick zu GUI H. Zweiteres
ruft ein weiteres Fenster auf und fordert die Anwendenden auf einen Zustand
vorzugeben. Mit Hilfe der evaluate() Methode wird von diesem Zustand aus
die gelernte Strategie verfolgt, bis die maximale bekannte Belohnung erreicht
wurde oder die Episode beendet wird. Dabei werden die Gewichte des Eva-
luation DQN eingefroren und nur Exploits ausgefiihrt. Die Strategie kann
als Folge von Zustanden und Aktionen hinsichtlich jeder individuellen Ziel-
funktion (Anforderung) oder der iibergeordneten Zielfunktion visualisiert
werden.

6.2.5 Zusammenfassung zur Steuerung des Selbstverstarkenden
Lernprozesses

Bei der Anwendung von Selbstverstirkendem Lernen ist die gegenseitige
Abhangigkeit von Erfahrungen mit der Lernumgebung und dem antrainier-
ten Verhalten des Agent zu beriicksichtigen. Erfahrungen beeinflussen die
Anpassung der tiefen Neuronalen Netze, welches zukiinftige Erfahrungen
bestimmt. Falsch eingestellte Hyperparameter konnen dazufiihren, dass
Erfahrungen mit der Lernumgebung fehlen und nicht berticksichtigt werden
konnen. Die Einstellung und Uberwachung obliegt den Produktentwickeln-
den, da sie abschdtzen konnen, ob der Agent ausreichend Erfahrungen mit
der Lernumgebung gemacht hat. Ein mogliches Szenario ist ein Agent, wel-
cher nicht den gewiinschten Total Reward von 0,0 erreicht, also nicht alle
Anforderungen gleichzeitig erfiillt. Hier miissen Produktentwickelnde ent-
scheiden, welche Stellschrauben (Hyperparameter) angepasst werden, um

120



6.2 Die Steuerung des Selbstverstdrkenden Lernprozesses

die Strategie des Agenten zu verbessern. Mit Hilfe der vorgestellten Indika-
toren konnen Produktentwickelnde einsehen, ob der Explorationsphase zu
kurz ist, der Agent zu kurzsichtig ist oder die Netzanpassung zu langsam
fiir den Anwendungsfall ist. Diese Mdglichkeiten miissen nacheinander in
Betracht gezogen werden.

Die erst Moglichkeit ist vor allem dann wahrscheinlich, wenn der Agent
keine Merkmalskombination gefunden hat, die alle Anforderungen gleichzei-
tig erfiillt. Folglich kann der Agent keine Strategie zu dieser erlernen. Hier
mussen die Produktentwickelnden abschatzen, ob bessere Merkmalskombi-
nationen im Losungsraum vorliegen sollten. Falls dies der Fall ist, sollte der
Exploration des Agenten mehr Raum eingestanden werden und die Anzahl
der Zeitschritte bis zur minimalen Decay Rate erh6ht werden. Andernfalls
muss die Konstruktionsaufgabe angepasst werden, indem beispielsweise
der Losungsraum vergrofdert werden muss. Die zweite Moglichkeit ist wahr-
scheinlich, wenn passende Merkmalskombinationen gefunden werden, aber
sich der Agent nicht zielstrebig auf diese zu bewegt. Dies konnen Produkt-
entwickelnde an einem hohen Regret und einem nicht konvergierende Loss
erkennen. In diesem Fall kann die Discount Rate erhoht werden, um weiter
vom Ausgangspunkt — der urspriinglichen Merkmalskombination - entfernte
Bereiche fiir den Agenten interessanter zu machen. Aufderdem ist dieser
Effekt geringer je mehr verschiedene Startpunkt genutzt werden. Die dritte
Moglichkeit ist fiir die Produktentwickelden mit Hilfe des Losses erkennbar.
Dieser konvergiert im Gegensatz zur zweiten Moglichkeit. Dies ist ein Indiz
dafiir, dass der Agent, eine passende Merkmalskombination gefunden hat
und auch deren Wert erkannt hat, jedoch noch nicht ausreichend Zeit in
Form von Zeitschritten hatte, um das DQN entsprechend anzupassen. In
diesem Fall kann die Anzahl der Zeitschritte erhoht werden oder die Lernrate
erhoht. Bei der Erh6hung der Lernrate muss dufserst vorsichtig vorgegangen
werden, da bei einer zu hohen Lernrate negative Effekte auf das Training
entstehen konnen. Es konnen mehrere Moglichkeiten gleichzeitig auftreten.
Entscheidend dabei ist, das fiir die Abschdtzung der Merkmalskombinatio-
nen der ersten Moglichkeit das Expertenwissen der Produktentwickelnden
benotigt wird.
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7  Anwendungsbeispiele fiir automatisierte
Anpassungskonstruktionen

Nachdem das Konzept und dessen Umsetzung in den vorangegangenen Kapi-
teln vorgestellt wurde, wird in diesem Kapitel die Modellierung der Anpas-
sungskonstruktion (Abschnitt 7.1), die Machbarkeit des Selbstverstarkenden
Lernens fir die Automatisierung einer Konstruktionsaufgabe (Abschnitt 7.2),
der Einfluss der Hyperparameter auf das Lernverhalten und den Trainings-
aufwand (Abschnitt 7.3), sowie die Ubertragbarkeit eines trainierten Lerners
auf eine nachfolgende Produktgeneration an drei Demonstratorbauteilen
evaluiert (Abschnitt 7.4). Diese stammen aus dem Kontext der sogenannten
Mass Customization.

Der Kontext der Mass Customization

Bei der Mass Customization werden individuelle Anforderungen der Auftrag-
stellenden direkt bei der Anpassung des Produktes beriicksichtigt. Zeitgleich
wird angestrebt, diese Anpassung mit dem gleichen Durchsatz einer Mas-
senproduktion zu realisieren [224]. Aus wirtschaftlichen Griinden wird die
Eindringtiefe, mit der die Anforderungen im Produktentwicklungsprozess
berticksichtigt werden, mdglichst gering gehalten, so dass der Neuheitsgrad
dieser Produktentwicklung eine Anpassungskonstruktion nicht tibersteigt.
Demnach sind die Einstellungsmoglichkeiten der Anforderungen limitiert
und die einzelnen Schritte zur Anpassung des Produktes gut dokumentiert.
Auflerdem werden hoch-automatisierte Produktions- aber auch Entwick-
lungsprozesse benétigt.

Exemplarisch werden drei individualisierte Komponenten fiir den leistungs-
orientierten Radsport fiir die Evaluation herangezogen. Sie sollen einerseitsan
die individuellen korperlichen Gegebenheiten (anthropometrische Anforde-
rungen) der Auftragstellenden angepasst. Beispielsweise sollte die Lange des
Kurbelarms einer Fahrradkurbel an die Lange des Oberschenkels, der Wade
und des Fufdes sowie an die individuelle Beweglichkeit (maximale Gelenkwin-
kel im Knie- und Fufdgelenk) angepasst werden [225]. Andererseits sollen die
Merkmale so optimiert sein, dass die Produkte sicher im Radsport eingesetzt
werden konnen und dennoch so leicht wie moglich sind. Hieraus ergeben
sich Anforderungen an die zuldssigen Spannungen und Verformungen sowie
an das Gewicht des Produktes. Der Detailgrad der Demonstratorbauteile und
der Anforderungen wurde so reduziert, dass die Auswirkungen der Aktionen
des Selbstverstarkenden Agenten auf die Merkmale nachvollzogen werden
konnen und das Vorgehen gleichzeitig der Individualisierung realer Bau-
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Bild 61: Darstellung eines MTB und Kennzeichnung der zu individualisierenden Komponenten

7.1 Das Modell des Anpassungsprozesses fiir
individualisierte Produkte

Zunachst wird der Anpassungsprozess so modelliert, dass er durch expli-
zit beschriebene Konstruktionsaufgaben dargestellt werden kann. Eine so
beschriebene Konstruktionsaufgabe kann die Fragen beantworten: Welche
Merkmale werden angepasst? Warum werden diese Merkmale angepasst?
Wann werden die Merkmale angepasst? Der Anpassungsprozess besteht fiir
alle drei Demonstratoren zundchst aus der Anpassung an die anthropometri-
schen Anforderungen (bspw. die Lange des Kurbelarms oder die Lange des
Bremshebels). AnschliefSend werden Merkmale, die die anthropometrischen
Anforderungen nicht beeinflussen, so optimiert, dass die Masse minimal bei
gleichzeitiger Erfiillung der sicherheitsrelevanten Normen ist (bspw. DIN
EN ISO 4210-2 [226] oder DIN EN ISO 4210-4 [227]). Die Priifverfahren der
Normen geben die Anforderungen durch Priifverfahren vor. So wird beispiels-
weise der Kurbelarm mit 1500 N statisch belastet, wobei die auftretenden
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Spannungen kleiner als die durch das Material vorgegeben zuldssigen Span-
nungen sein missen. Der Anpassungsprozess ist auf die Merkmale, deren

Anforderungen:
Anthropometrische Anforderungen:
[435 mm, 410 mm, 170 mm, 110°, 105°]
Max. Zuldssige Spannung: 260 N/mm?
Max. Masse: 200 g

Kurbellinge (K_L)
Kurbeldicke (K_D)
iAussparungsléinge (A_L)

| Aussparungsradius (A_R)

Ausgangs- { ] Ziel-
Zus,tL, Konstruktionsprozess 1 zustand

Max. Zuldssige Spannung
Max. Masse

Bild 62: Modell der Anpassungskonstruktion fiir individualisierte Fahrradkomponenten

Bild 62 stellt das Modell des Anpassungsprozesses zur Individualisierung
eines Kurbelarms dar. Das hochste Level beginnt am unerwiinschten Aus-
gangszustand einer Standard Kurbel und endet am gewiinschten Zielzustand
einer individualisierten Kurbel. Jeder Zustand reprasentiert alle Merkmale
und deren Ausprigungen. Aus Ubersichtsgriinden werden die vier Merkma-
le (Kurbellange, Kurbeldicke, Aussparungslange und Aussparungsradius),
welche einen relevanten Beitrag zu individuellen Eigenschaften leisten, darge-
stellt. Diese resultierenden Eigenschaften sollen die beschriebenen Anforde-
rungen (anthropometrische Anforderungen, maximale zuldssige Spannung
und maximale Masse) erfiillen. Zur Modellierung werden die Anforderungen
tiber die Zweckcontainer des Konstruktionsprozesses auf die Konstruktions-
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aufgaben aufgeteilt, da diese nicht durch eine einzige Konstruktionsaufgabe
mit den Merkmalen verkniipft werden konnen. Es wird ein untergeordnetes
Level modelliert. Dort wird in der chronologischen Abfolge zundchst die Kur-
belarmlange angepasst, um den individuellen Anforderungen zu entsprechen
(s. Konstruktionsaufgabe 1 in Bild 62). Anschliefend wird die Aussparung so
angepasst, dass die zuldssigen Spannungen und die Vorgaben an das Gewicht
erfilllt werden (s. Konstruktionsaufgabe 2 in Bild 62). Zum besseren Ver-
stindnis sind die Anderungen der Merkmalsauspragungen iiber die Zustinde
ebenfalls dargestellt. Da auf dem untergeordneten Level alle Anforderungen
tiber Konstruktionsaufgaben verkniipft wurden ist das Modell vollstandig.
Hier sei nochmals angemerkt, dass ein vollstindiges Modell nicht garantiert,
dass ein gewiinschter Zustand gefunden werden kann. Es ist lediglich die Aus-
sage, dass mindestens ein Automatisierungswerkzeug ein Merkmal anpassen
kann, dessen Anderungen iiber die resultierenden Eigenschaften im Bezug zu
den gewiinschten Anforderungen steht. Restriktionen die den Losungsraum
einschranken werden hier nicht berticksichtigt.

Mit Hilfe der GUI M das Modell im CAD-System annotiert werden. Uber die
API wird es automatisch in der Wissensreprasentation instanziiert. Die Dar-
stellung der gesamten Wissensreprasentation ist zu untibersichtlich. Daher
wird in Bild 63 exemplarisch die zweite Konstruktionsaufgabe zur Anpas-
sung der Aussparungsgeometrie exemplarisch dargestellt. Die Konzepte sind
bewusst in Englisch gehalten und die Namenskonvention in der Camel Case-
Notation, da die Wissensreprasentation iiber ihre URI international einsetz-
bar sein soll.

* @ InputOfAdapiCra
nkiength
S v
ate_2

* @ AdapiSiot
* @ Transiion @ AdaptCrarkLengl | AdwiCaankLengh
h UR: hep: 9 56000 —
engh
\ A sigritat U iAdapiCrankLanglh
a
DesignTask

A
A
# SoltionPrincip
le_1

tionPrincip
e

Bild 63: Darstellung eines Ausschnittes der Wissensreprasentation fiir individualisierte Fahr-
radkomponenten
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Bild 63 zeigt, dass die Konstruktionsaufgabe mit den Zustdnden InitialState_1
und IntermediateState_2 iiber die Eigenschaft hasBeginningState und has-
TerminalState verkniipft ist. Diese Verkniipfung beantwortet einerseits die
Frage: ,Wann werden die Merkmale angepasst?“. Andererseits werden tiber die
Zustande die Merkmale reprasentiert, sodass die Frage: ,Welche Merkmale
werden angepasst?“ ebenfalls iber die Abfrage dieser Eigenschaft beantwortet
werden kann. Uber die Eigenschaft hasInputRationale wird der Zweckcontai-
ner verkniipft, der wiederum tiber hasRequirement tiber die Anforderungen
MaxWeight und MaxStress definiert wird und die Frage: ,Warum werden
diese Merkmale angepasst?“ beantwortet. Im Folgenden soll diese Konstruk-
tionsaufgabe durch selbstverstarkendes Lernen automatisiert werden.

7.2 Machbarkeitsstudie

Anhand der zweiten Konstruktionsaufgabe des zuvor beschriebenen Indivi-
dualisierungsprozesses soll das Selbstverstarkende Lernen fiir deren Automa-
tisierung evaluiert werden. Da bisher keine Ansatze fiir das Selbstverstarken-
de Lernen zur Optimierung von parametrischen Produktmodellen existieren,
muss zundchst gezeigt werden, dass das vorgestellte Konzept in der Lage ist,
die gewtinschten Zielzustande zu finden und welcher Aufwand hierfiir not-
wendig ist. Hierzu wird folgender Versuch durchgefiihrt. Die vorliegenden
Konstruktionsaufgaben werden als Lernumgebung an die Selbstverstarken-
den Lerner tibergeben. Die notwendigen Informationen liegen bereits in
den jeweiligen Modellen vor und werden zu Beginn jedes Anwendungsfalls
noch einmal kurz vorgestellt. Fiir jedes Demonstratorbauteil werden die
gleichen Hyperparameter iiber die GUI H eingestellt. Diese sind in Tabel-
le 9 zusammengefasst. Wie Tabelle 9 zu entnehmen ist, werden pro Agent
30.000 Zeitschritte fiir das Training durchgefiihrt. Diese Zahl ist absicht-
lich sehr hoch gewdhlt, um geniigend Erfahrungen mit dem Lésungsraum
zu generieren. Auflerdem wird durch die verhaltnismaf3ig grofden Wert fiir
NpecayLaststep> an dem € den kleinstméglichen Wert erreicht (€g;,4; = 0,01)
die Agenten zu viel Exploration gezwungen. Mit diesen Hyperparametern
werden fiir jeden Anwendungsfall 5 Ausgangszustande definiert (Io - I4).
Die unterschiedlichen Ausgangszustande sollen verhindern, dass der Agent
bereits nahe am gewiinschten Zielzustand startet und die Ergebnisse durch
diese kurzen Wegen verzerrt werden. Aufderdem werden fiir jeden dieser
Ausgangszustdande 10 Agenten trainiert. Diese Agenten werden tiber 10 Ran-
dom Seeds definiert. Der Random Seed legt die initialen Gewichte der DQNs
sowie die zufalligen Aktionen der Exploration fest. Durch das Determinieren
des Random Seeds sind die Experimente vollstiandig reproduzierbar. Um zu
tberpriifen, ob die Agenten tatsachlich die besten Zustande finden, wird
anschliefdend der komplette Losungsraum berechnet. Dies ist mdglich, da es
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sich um diskrete Zustande handelt. Dieser Schritt dient der Evaluation der
Ergebnisse und ist nicht Teil der industriellen Praxis.

Tabelle 9: Ubersicht der Hyperparameter des Benchmarks:

Name Abkiirzung  Grundeinstellung
Zeitschritte Pro Episode N 50
Anzahl der Episoden Ng 600
Start des Trainings Nstart 500
Synchronisationsrate Ngtart 500
Startwert der Decay Rate  €g¢qpt 1,0
Endwert der Decay Rate  €pjna; 0,01
Letzter Zeitschritt der Ngecayfinal 16000
Decay Rate

Anzahl der Versteckten Ng 2
Schichten

Anzahl der Knoten pro Nk 32
Versteckter Schicht

Batchgrofe Ngatch 32
Lernrate a 0,0005
Discount Faktor Y 0,8

7.2.1 Die Ergebnisse des Kurbelarms

Die Anpassung des Kurbelarms berticksichtigt drei Merkmale. Die Dicke
des Kurbelarms, die Liange und den Radius der Aussparung. Die Tiefe der
Aussparung ergibt sich aus der Dicke der Kurbel. Die Lange der Kurbel selbst
wurde durch die vorherige Konstruktionsaufgabe, die die anthropometri-
sche Anforderungen berticksichtigt bereits festlegt. Die Anforderungen und
Merkmale sowie der aus der DIN EN ISO 4210-2 vorgeschriebene Lastfall zur
Absicherung der Kurbel sind in Bild 64 dargestellt [226].

Die Ergebnisse reprasentieren die Indikatoren, welche in Bild 65 - Bild 69
dargestellt sind. In Bild 65 sind fiir die fiinf Ausgangszustande die individuel-
len Belohnungen (Mass Reward und Stress Reward) sowie die iibergeordnete
Zielgrofie (Total Reward) iiber die Zeitschritte dargestellt. Dabei driickt der
Reward Wert 0,0 aus, dass eine individuelle Anforderung, beispielsweise die
maximale zuldssige Spannung, eingehalten wird. Reward Werte, die iiber 0,0
liegen, erfiillen individuelle Anforderungen. Liegen sowohl die individuellen
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Parameter Grid:
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:lfllsg;(m:n;s[_m m 00 B0 >° \ \A Spannung [MPa] Max 180
radius (A_R) [mm] 4,0 12,5 0,5 Max. Masse
[mm] Mac 200

Bild 64: Darstellung der Ubergabe einer Konstruktionsaufgabe durch deren Anforderungen
und Merkmale an die Lernumgebung

Reward Werte als auch deren gewichtete Summe - der Total Reward - iiber 0,0,
dann erfiillt der zugrundeliegende Zustand alle Anforderungen zeitgleich.
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Bild 65: Darstellung der erreichten Belohnungen fiir die einzelnen Anforderungen und deren
gleich gewichtete Summe als ibergeordnete Zielfunktion fiir fiinf Ausgangszustande (lo - 14)
gemittelt iiber 10 Random Seeds fiir den Kurbelarm

In Bild 65 ist zu erkennen, dass die Agenten unabhdngig vom Ausgangszu-
stand die gewilinschten Zustande erreicht. Das Konvergenzverhalten ist fiir
alle bis auf den Ausgangszustand mit der ID Iz sehr dhnlich. Bei 12 ist das
Konvergenz-Plateau deutlich schneller erreicht. Um die erhaltenen Belohnun-
gen einschatzen zu konnen, wurde der komplette Losungsraum berechnet.
Da es sich um zwei Zielfunktionen handelt, lassen sich die Zustande als
Pareto-Font darstellen (s. Bild 66). Um die gewiinschten zu quantifizieren
sind die finf Merkmalskombinationen mit der hochsten Belohnung sind
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7 Anwendungsbeispiele fiir automatisierte Anpassungskonstruktionen

in Tabelle 10 zusammengefasst. Weitere Merkmalskombinationen kdnnen
in Tabelle 14 des Anhangs nachvollzogen werden. Aus dem Abgleich zwi-
schen Bild 65, Bild 66 und Tabelle 10 kann gefolgert werden, dass der Agent
unabhdngig vom Ausgangszustand die gewiinschten Zustande findet.

T T T T T
0.0 PRI AR, S S PITF AL N '_ Sl P B -
: -
7 o5} S
Z ; :
e —LOF ; 1
? _15t Mogliche Zusténde T ! ]
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*  Erfiillung der Anforderung | 2295 :
—25EF . — x b ; ]
—2.0 —-1.5 —-1.0 —0.5 0.0

Stress Reward

Bild 66: Darstellung aller Moglichen Zustande (Merkmalskombinationen) unter Kennzeich-
nung der Pareto Front und der Anforderungen fiir die individuellen Zielfunktionen

Tabelle 10: Die fiinf Merkmalskombinationen mit den hochsten erreichten Belohnungen fiir
den Kurbelarm:

1D Kurbelarm- Aussparungs-  Aussparungs- Masse Spannung Reward Reward Total
dicke linge radius [kg] [kN mm~2] Mass Stress Reward
1734 21.0 130.0 12.0 0.181140 0.162231 0.092753 0.084361 0.177114
2006 22.0 125.0 12.0 0.193096 0.150676 0.033955 0.139221 0.173176
139 19.0 125.0 12.0 0.173358 0.171174 0.131027 0.041903 0.172930
1088 19.0 110.0 12.0 0.187470 0.160556 0.061625 0.092313 0.153938
1360 20.0 105.0 12.0 0.200092 0.148028 0.001355 0.151792 0.150437

Um das Anpassungsverhalten der tiefen Neuronalen Netze zu verstehen, ist in
Bild 67 der Loss fiir die fiinf Ausgangszustande logarithmisch dargestellt. Dort
ist zu erkennen, dass dieser zundchst stark fallt und anschlieffend stagniert.
Folglich wird im Bereich des starken Abfalls das Netz stark angepasst. Dies
spricht dafiir, dass der Agent Erfahrungen sammelt, die starke Verdanderungen
fiir die Strategie nach sich ziehen. Im Bereich der Stagnation wird das Netz
nur noch marginal angepasst. Analog werden hier keine Anderungen an der
Strategie vorgenommen, der Agent ist sich dieser sicher.

Ein weitere Indikator ist der Regret. Dieser ist fiir die 5 Ausgangszustande
in Bild 68 dargestellt. Dabei ist anzumerken, dass der Regret immer steigt,
solange der Ausgangszustand nicht der Zielzustand ist. Je flacher der Regret
ist, desto ndher ist der Ausgangszustand am Zielzustand. In Bild 68 ist zu
erkennen, dass Ausgangszustand I2 einen sehr flachen Verlauf hat. Die Verlus-
te, die auf dem Weg zum Zielzustand gemacht werden sind demnach kleiner
als bei den anderen Ausgangszustanden. Da in jedem Fall ein gewiinschter
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Bild 67: Darstellung des Losses fiir fiinf Ausgangszustiande (lo - I4) gemittelt (iber 10 Random
Seeds fiir den Kurbelarm

Zielzustand erreicht wird, lasst sich folger, dass I2 deutlich ndher an den
gewlinschten Zustanden im Losungsraum liegen muss.
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Bild 68: Darstellung des Regrets fiir fiinf Ausgangszustiande (Io - I4) gemittelt {iber 10 Random
Seeds fiir den Kurbelarm

Bild 69 zeigt fiir alle 5 Ausgangszustande die Anzahl der notwendigen Zustan-
de (Visited States) an. Die Zahlen sind absolut, so dass ein Agent von Zustand
lo circa 1500 Zustande benoétigt, um die passende Strategie zu finden. Wie-
derum zeigt sich, dass 12 ein Sonderfall ist, der deutlich weniger Zustande
bendtigt, um einen passenden Zielzustand zu erreichen. Aus den Darstel-
lungen Bild 65 - Bild 69 kann gefolgert werden, dass ein Selbstverstarkender
Lernprozess in der Lage ist, unabhdngig vom Ausgangszustand eine Merk-
malskombination zu finden, die die Anforderungen erfiillt.

7.2.2 Die Ergebnisse der Umlenkwippe

Der in Unterabschnitt 7.2.1 vorgestellte Versuch wird fiir die Anpassung einer
Umlenkwippe wiederholt. Diese beriicksichtigt 5 Merkmale. Die Anforde-
rungen und Merkmale sowie der aus der DIN EN ISO 4210-2 vorgeschriebene
Lastfall zur Absicherung sind in Bild 70 dargestellt [226]. Die Umlenkwippe
wurde ausgewadhlt, weil sie im Kontext der Individualisierung von Radkom-
ponenten im Gegensatz zum Kurbelarm ein symmetrisches, voluminoses
Bauteil darstellt. Der Losungsraum ist durch die 5 einstellbaren Merkmale
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Bild 69: Darstellung der benétigten Zustande fiir finf Ausgangszustande (lo - I4) gemittelt
iiber 10 Random Seeds fiir den Kurbelarm

Anforderungen:

Parameter Grid:

Merkmal Untere Obere Schritt-
Grenze Grenze weite

Anforderung Typ Werte(e)

Max. Zul. Spannung

P4 [mm] 3.0 6.0 10 [Mpa] Max 165
P5 [mm] 10.0 13.0 1.0 Max. Masse
5 - 3. : [g] Max 10
P6 [mm] 6.0 10.0 1.0 Max. Zul.
Verschiebung [mm] Max 0,5
P7 [mm] 55.0 71.0 1.0
P8 [°] 79.0 8s5.0 1.0

Bild 70: Darstellung der Ubergabe einer Konstruktionsaufgabe durch deren Anforderungen
und Merkmale an die Lernumgebung

In Bild 71 sind fiir die fiinf Ausgangszustande die individuellen Belohnungen
(Mass Reward, Stress Reward und Stress Deformation) sowie die iibergeord-
nete Zielgrofde (Total Reward) tiber die Zeitschritte dargestellt Analog zum
Kurbelarm ist ein gewiinschter Zustand erreicht, wenn sowohl die individuel-
len Reward Werte als auch deren gewichtete Summe - der Total Reward - iber
0,0 liegen. Anschlieffend wurde zur Evaluation der gesamte Losungsraum
berechnet. Die fiinf Merkmalskombinationen mit den hochsten Belohnungen
sind in Tabelle 1. Weitere Merkmalskombinationen kénnen Tabelle 15 des
Anhangs entnommen werden. Bild 71ist zu entnehmen, dass die gewiinschten
Zustande unabhdngig vom Ausgangszustand gefunden werden, da wiederum
alle Agenten eine Merkmalskombination finden, deren Belohnungen fiir alle
Rewards grofier als 0,0 ist. Beim Vergleich mit den bestmoglichen Merkmals-
kombinationen aus Tabelle 11 ist zu erkennen, dass im Fall der Umlenkwippe
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7.2 Machbarkeitsstudie

die hochsten Belohnungen des gesamten Losungsraums knapp tiber o,0 lie-
gen. Dementsprechend ist durch das Konvergieren der Agenten auf einem
Bereich knapp tiber 0,0 gewdhrleistet, dass diese Merkmalskombinationen
durch die Agenten gefunden werden.
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Bild 71: Darstellung der erreichten Belohnungen fiir die einzelnen Anforderungen und deren
gleich gewichtete Summe als iibergeordnete Zielfunktion fiir fiinf Ausgangszustinde (lo - I4)
gemittelt iiber 10 Random Seeds fiir die Umlenkwippe

In Bild 72 sind die Verldufe fiir den Loss, den Regret sowie die bendtigten
Zustande fir die 5 Ausgangszustande der Umlenkwippe zusammengefasst.
Qualitativ gleichen sich die Verldufe mit denen des Kurbelarms (s. Bild 67 -
Bild 69). Die dort getroffenen Aussagen gelten folglich auch fiir die Umlenk-
wippe. Wie auch in Bild 67 fallt stark der Loss und stagniert gegen Ende des
Trainings auf einem sehr niedrigen Niveau. Beachtenswert ist, dass hier alle
funf Verlaufe im ersten Drittel ein Plateau haben, welches darauf hindeuten
kann, dass der Agent dort bereits eine Strategie erlernt hat, welche er im
spateren Verlauf zu Gunsten einer anderen, mutmafilich bessern getauscht
hat. Quantitativ werden in diesem deutlich grofleren Losungsraum auch
deutlich mehr Zustdnde zum Erlernen der Strategie benétigt.
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Tabelle 11: Die fiinf Merkmalskombinationen mit den héchsten erreichten Belohnungen fiir
die Umlenkwippe:

D P4 Ps P6 Py P8 stress defor- mass reward reward reward overall
[MPa] mation [kg] mass stress deformatiomreward
[mm]
2029 6 13 8 55 85 158.397 0.425875 0.106350 0.022226 0.013404 0.044353 0.079984
8845 6 12 8 55 85 159.743 0.431103 0.106329 0.022356 0.010672 0.041225 0.074254
8380 6 1 8 55 85 160.667 0.436433 0.106307 0.022487 0.008795 0.038036 0.069317
7922 6 10 8 55 85 162.840 0.441766 0.106286 0.022617 0.004384 0.034845 0.061845
9282 6 13 8 56 85 160.754 0.447804  0.106718 0.019985 0.008619 0.031232 0.059836
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Bild 72: Darstellung des Losses, des Regrets und der benétigten Zustinde fiir fiinf Ausgangs-
zustande (lo - I4) gemittelt tiber 10 Random Seeds fiir die Umlenkwippe

7.2.3 Die Ergebnisse des Bremshebels

Die Anpassung der Bremshebel beriicksichtigt 3 Merkmale. Die Anforderun-
gen und Merkmale sowie der aus der DIN EN ISO 4210-4 vorgeschriebene
Lastfall zur Absicherung sind in Bild 73 dargestellt [227]. Der Bremshebel wur-
de ausgewdhlt, weil bei der Minimierung von P2 und P3, die augenscheinlich
zur Reduzierung der Masse notwendig sind, sehr hohe Spannungen unter-
und oberhalb der Aussparung auftreten konnen, welche zu sehr starken Ver-
zerrungen des FEM-Netzes fithren konnen. Der Spannungsverlauf wird den
Agenten jedoch vorenthalten und nicht als Reward zuriickgefiihrt. Ziel ist
es, zu erproben, ob die DQNs der Agenten ausreichen, um die Unstetigkeit
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Merkmal Untere Obere Schritt- Anforderung Typ Werte(e)
Grenze Grenze weite
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P 10 18 Lo AN Verschiebung [mm] Max 0,8
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Max 300

P3 3,0 9,0 1,0

P4 7,0 11,0 1,0

Bild 73: Darstellung der Ubergabe einer Konstruktionsaufgabe durch deren Anforderungen
und Merkmale an die Lernumgebung

In Bild 74 sind fiir die fiinf Ausgangszustande die individuellen Belohnungen
(Mass Reward und Stress Deformation) sowie die ibergeordnete Zielgrofde
(Total Reward) tiber die Zeitschritte dargestellt. Analog zum Kurbelarm ist ein
gewiinschter Zustand erreicht, wenn sowohl die individuellen Reward Werte
alsauch deren gewichtete Summe - der Total Reward - iiber 0,0. Zur Evaluation
wurde der gesamt Losungsraum berechnet. Die fiinf Merkmalskombinatio-
nen mit den héchsten Belohnungen sind in Tabelle 11 dargestellt. Weitere
Merkmalskombinationen konnen Tabelle 16 des Anhangs entnommen wer-
den. Bild 74 ist zu entnehmen, dass die gewiinschten Zustinde unabhdangig
vom Ausgangszustand gefunden werden.

Tabelle 12: Die fiinf Merkmalskombinationen mit den héchsten erreichten Belohnungen fiir
den Bremshebel:

ID P2 P3 P4 Ps Verschiebung Masse Reward Reward Total
[mm] [g] Mass Stress Reward
1642 12 3.0 8.0 10 0.852471 0.307233 0.006074 0.007129 0.013203
1659 12 3.0 8.5 10 0.859892 0.305897 0.000087 0.010572 0.010658
1770 12 3.5 8.0 10 0.863655 0.303169 -0.008847 0.017601 0.008754
1521 12 2.5 8.0 10 0.843818 0.311122 0.013054 -0.008671 0.004383
1531 12 2.5 85 10 0.856143 0.310023 0.003111 -0.000174 0.002937

In Bild 75 sind die Verldufe fiir den Loss, den Regret sowie die bendtigten
Zustande fir die 5 Ausgangszustande den Bremshebel zusammengefasst.
Qualitativ gleichen sich die Verlaufe mit denen des Kurbelarms (s. Bild 67 -
Bild 69). Die dort getroffenen Aussagen gelten folglich auch fiir den Brems-
hebel.

135



7 Anwendungsbeispiele fiir automatisierte Anpassungskonstruktionen

State ID: 10 State ID: 11 State ID: 12 State ID: I3 State ID: 14
T oof {1 o0F {1 o0Ff {1 o00Ff {1 o0F 1
s ( i f r‘
Q [ 1 _ L ] _ [ 1 _ L 1 _ L 1
g 05 0.5 0.5 0.5 0.5
g —1.0F i -10F 1 -10F i -10F 1 -10F 1
& sk A4 —15h A4 15k 4 -5k 4 -15k e
0 30000 0 30000 0 30000 0 30000 0 30000
. ¥ . . . . ¥ ¥ . . .
Z 00F 1 o0o0F 1 o0o0F {1 o0o0f 1 o0o0F ]
5 J
- —05F 1 -o05f 1 —os5f 1 —o0s5F 1 -o05f ]
K
< _10h 1 -10f A -10f 1 -10f 1 -10f )
o 0 30000 0 30000 0 30000 0 30000 0 30000
< T T T T T T T T T T
Z
0.0 [ ] 0.0-'\/_,———- 0.0 Fypm————"-1 0.0 1 00 smer———]
=1
Qo
£ -05f 1 —o5} 1 —o5} 1 -05 1‘ 1 —o5} ]
g
—
S —10f 1 -10f 1 -10f 1 -10f 1 -10f )
A 0 30000 0 30000 0 30000 0 30000 0 30000
Steps Steps Steps Steps Steps

Bild 74: Darstellung der erreichten Belohnungen fiir die einzelnen Anforderungen und deren
gleich gewichtete Summe als iibergeordnete Zielfunktion fiir fiinf Ausgangszustinde (lo - I4)
gemittelt iiber 10 Random Seeds fiir den Bremshebel
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Bild 75: Darstellung des Losses, des Regrets und der bendtigten Zustdnde fiir fiinf Ausgangs-
zustdnde (lo - I4) gemittelt Giber 10 Random Seeds fiir den Bremshebel
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7.2.4 Zwischenfazit zur Machbarkeitsstudie

In den vorangegangen Abschnitten wurde anhand von drei unterschiedlichen
Fahrradkomponenten gezeigt, dass Selbstverstarkendes Lernen eingesetzt
werden kann, um in groflen Losungsraumen Merkmalskombinationen so
anzupassen, dass diese die vorher definierten Anforderungen erfiillen. In
den gezeigten Versuchen wurden jeweils die bestmdglichen Merkmalskom-
binationen gefunden. Dies konnte durch eine vollstandige Berechnung des
jeweiligen Losungsraums evaluiert werden. Der Aufwand zum finden einer
solchen Merkmalskombination und das Erlernen der Strategie zu dieser wur-
de in Visited States angegeben. Diese stellen die benétigten Simulationen
dar und erlauben eine Hardware-unabhdngige Abschatzung des Aufwandes
der zum Vergleich mit anderen Werkzeugen zur Merkmalsanpassung (bei-
spielsweise der Mehrzieloptimierung [P8]) verwendet werden kann. Bei der
Betrachtung der Visited States hat sich gezeigt, dass diese signifikant niedriger
sind, wenn die Ausgangskombination der Merkmal nahe an einer passenden
Merkmalskombination liegt. Fiir das Erlernen einer allgemeinen Strategie
zur Anpassung des Bauteils sollte dies berticksichtigt werden, beispielsweise
durch mehrere Ausgangspositionen.

7.3 Hyperparameterstudie

Im vorangegangen Abschnitt wurde die Automatisierung durch Selbstver-
starkendes Lernen gezeigt. Die dabei verwendeten Hyperparameter wurden
durch Probieren und Erfahrung mit Selbstverstarkendem Lernen gewdhlt.
Im Lauf dieser Arbeit wurde mehrfach betont, dass diese Hyperparameter
entscheidend fiir den Erfolg und die Effizienz des Selbstverstarkenden Ler-
nens sind. Dies wurde in [Pg] untersucht und soll im Folgenden dargestellt
werden. Anhand von zwei Demonstratorbauteilen (Kurbelarm und Umlenk-
wippe) werden die Effekte der Hyperparamtervariation untersucht. Die Grup-
pen wurden in Unterabschnitt 6.2.3 bereits vorgestellt. Sie definieren sich
aus den Aufgaben der Hyperparameter fiir das Selbstverstarkende Lernen:
1.) Explorations-Strategie, 2.) Netzanpassung und 3.) Netzarchitektur. Die
Hyperparameter der zeitlichen Abfolge wurden in [Pg] untersucht. Dabei wur-
den keine Effekte festgestellt. Fiir alle Hyperparameterkombinationen wird
der Regret und die Visited States relativ zu den in Abschnitt 7.2 verwendeten
Hyperparmetern, welche als Benchmark dienen, ermittelt. Die zwei Demons-
tratoren werden direkt gegeniibergestellt, um gemeinsame Tendenzen zu
visualisieren.

Fiir die Gegentiberstellung wurden Heatmaps erarbeitet. Exemplarisch ist in
Bild 76 die Heatmap fiir die notwendigen Zustande des Kurbelarms dargestellt.
Jede Kachel reprasentiert den Mittelwert und die Grenzen des dazugehdrigen

137



7 Anwendungsbeispiele fiir automatisierte Anpassungskonstruktionen

95% Konfidenzintervalls einer Hyperparameterkombination. Der Mittelwert
ergibt sich aus den 10 Random Seeds die bei der Initiierung der Agenten
verwendet wurden und den fiinf Ausgangszustanden, um auszuschliefden,
dass ein giinstiger Ausgangszustand vorliegt. Ein Mittelwert von 1,00 bedeu-
tet, dass genauso viele Zustiande zur Berechnung notwendig sind, wie bei
der Verwendung der Hyperparameter des Benchmark. Analog bedeutet ein
Mittelwert von 0,50, dass halb so viele Zustande bené6tigt wurden. Dies wird
tber die Farbskala dargestellt. Es gilt: je kleiner desto besser.
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Bild 76: Darstellung einer exemplarischen Heatmap fiir die notwendigen Zustinde fiir
die Hyperparameter der Explorations-Strategie €r;n,o; € {0,3;0,2;0,1;0,05;0,01} und
NpecayLaststep € {1000;2000; 5000; 10000; 15000; 20000}

Neben den notwendigen Zustianden wird der Regret auf die gleiche Weise
untersucht. Der Regret gibt den Unterschied zwischen der ausgefiihrten Stra-
tegie und der bestmoglichen Strategie an. Daher gibt ein Mittelwert von 1,00
an, dass die untersuchte Hyperparameterkombination die gleichen Verluste
wie die Strategie der Benchmarkparameter enthadlt. Verlust entsteht immer
dann, wenn der Agent eine Entscheidung trifft, die nicht optimal ist. Ein
Mittelwert von 2,00 bedeutet, dass die Strategie der untersuchten Hyperpa-
rameter doppelt so grofde Verluste hatte, wie die Strategie der betrachteten
Hyperparameter. Es gilt: daher je kleiner desto besser.

7.3.1 Effekte der Hyperparameter der Explorations-Strategie

Die Explorations-Strategie entscheidet dartiber, wie das tiefe Neuronale Netz
zur Vorhersage der nachsten Aktion genutzt wird. Wie in Bild 45 auf Seite 92
gezeigt, wird iiber die Hyperparameter €g;nq; und Npecayraststep der Gradient
eines Schwellenwertes tiber die Zeitschritte bestimmt. Bild 77 und Bild 78
zeigen den Effekt dieser Hyperparameter auf die notwendigen Zustande und
den entsprechenden Regret.

Bei der Betrachtung der vier Darstellung aus Bild 77 und Bild 77 fallt auf,
dass der Einfluss der untersuchten Hyperparameter in diesen Féllen nicht
vom untersuchten Bauteil abhdngt, da die Verldufe anndhernd identisch
sind, obwohl Geometrie, als auch Grofie des Losungsraums und Anzahl
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Bild 77: Gegeniiberstellung verschiedener Kombinationen fiir die Hyperparameter €p;,; und
NpecayLaststep der Explorations-Strategie anhand der notwendigen Zustande
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Bild 78: Gegeniiberstellung verschiedener Kombinationen fiir die Hyperparameter €p;,q; und
NpecayLaststep der Explorations-Strategie anhand des Regrets

der Zielfunktionen unterschiedlich sind. Dartiber hinaus kann aus Bild 77
geschlossen werden, dass durch einen steileren Gradienten die Anzahl der
notwendigen Zustande halbiert werden kann. Demnach explorieren die Agent
der Benchmarkhyperparameter den Losungsraum unnotig stark.

7.3.2 Effekte der Hyperparameter der Netzanpassung

Die Netzanpassung iber die Bellman-Gleichung (Gleichung g auf Seite 53)
wird tiber die Hyperparameter Discount Faktor y und Lernrate a gesteuert.
Diese sind in Bild 79 und Bild 8o gegeniibergestellt. Der Discount Faktor
bestimmt die Weitsichtigkeit der Agenten. Je hoher y ist, desto starker werden
weiter entfernt liegende Zustdande bei der Berechnung des Losses fiir die
Netzanpassung gewichtet. Die Lernrate bestimmt die Auswirkung des Losses
auf die Anpassung des Netzes.

Bild 79 und Bild 8o zeigen, dass die Effekte fiir beide Demonstratorbauteile
in Tendenzen iibereinstimmen, jedoch nicht identisch sind. Beispielsweise
haben grof3e Discount Faktoren bei groflen Lernraten einen viel negativeren
Effekt fiir die Umlenkwippe, als fiir den Kurbelarm. Die zwei Darstellungen
beziiglich der notwendigen Zustdnde aus Bild 79 zeigen, dass sowohl fiir zu
grofde, als auch zu kleine Lernraten mehr Zustande benétigt werden. Dies
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Bild 79: Gegeniiberstellung verschiedener Kombinationen fiir die Hyperparameter Discount
Faktor y und Lernrate a der Netzanpassung anhand der notwendigen Zustdnde

zeigt sich ebenso fir zu grof3e oder zu kleine Discount Faktoren. Beziiglich
des Regrets sind diese Effekte sogar ausgepragter (s. Bild 80). Da kaum Werte
unter 1,00 in beiden Tabellen vorliegen, ldsst sich die Anzahl der notwendigen
Zustande und der Regret im Vergleich zu den Benchmark Hyperparametern
durch eine Anpassung der Lernrate und des Discount Faktors kaum reduzie-
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Bild 80: Gegentiberstellung verschiedener Kombinationen fiir die Hyperparameter Discount
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Faktor y und Lernrate a der Netzanpassung anhand des Regrets
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».3.3 Effekte der Hyperparameter der Netzarchitektur

Die Netzarchitektur entscheidet tiber die Moglichkeiten, den Losungsraum
abzubilden. Hier werden die tiefen, neuronalen Netze verwendet, die aus-
schlieRlich vorwarts, d. h. in Richtung der Ausgdnge, durchlaufen werden.
Eine Riickkopplung ist nicht vorhanden. Somit reduziert sich die Netzar-
chitektur auf die Anzahl der versteckten Schichten Ng und die Anzahl der
Knoten pro Schicht N. Deren Effekte auf die notwendigen Zustande und
den Regret werden in Bild 81 und Bild 82 gegeniibergestellt.
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Bild 81: Gegeniiberstellung verschiedener Kombinationen fiir die Hyperparameter versteckte
Schichten Ng und Anzahl der Knoten pro Schicht Ny der Netzarchitektur anhand der notwen-
digen Zustande

Wie im Falle der Hyperparameter fiir die Explorations-Strategie, sind die
Effekte der Hyperparametervariation der Netzarchitektur fiir die beiden
Demonstratorbauteile anndhernd identisch. Die Anpassung des Netzes hat
kaum einen Effekt auf die notwendigen Zustande in Bild 81. Anhand des
Regrets (s. Bild 82) zeigt sich jedoch, dass Agenten von einem grofderen Netz
leicht profitieren wiirden.
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Bild 82: Gegeniiberstellung verschiedener Kombinationen fiir die Hyperparameter versteckte
Schichten Ng und Anzahl der Knoten pro Schicht Ng der Netzarchitektur anhand des Regrets

7.3.4 Zwischenfazit zur Hyperparameterstudie

In den vorangegangen Abschnitten wurde anhand von zwei Fahrradkompo-
nenten der Einfluss der Hyperparameter auf die verschiedenen Indikatoren
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untersucht. In Summe wurden knapp 8o Versuche fiir jeder der zwei unter-
schiedlichen Komponenten durchgefiihrt. Dabei hat sich gezeigt, dass bei
diesen die Hyperparameter der Explorations-Strategie und der Netzanpas-
sung sehr grofden Einfluss auf die Strategie und den Aufwand fiir das Erlernen
der Strategie haben. Besonders auffallig ist, dass die Effekte in beiden Kom-
ponenten dhnlich auftreten. Die qualitativen Verldufe der Heatmaps sind
anndhernd identisch und die quantitativen Auswirkungen vergleichbar. Dies
deutet darauf hin, dass eine passende Hyperparameterkombination fiir wei-
tere Anwendungsfalle als Startpunkt dienen konnte.

».4 Transferstudie

Ein wesentlicher Vorteil gegentiber anderer Optimierungsverfahren ist, dass
bei maschinellen Lernverfahren das trainierte Modell persistent gespeichert
und wiederverwendet werden kann. In Abschnitt 5.6 wurde das Konzept hier-
fiir vorgestellt. Fiir die drei Demonstratorbauteile ist das Verfahren analog.
Durch die Beriicksichtigung der anthropometrischen Anforderungen in der
ersten Konstruktionsaufgabe, findet die zweite Konstruktionsaufgabe unter
dhnlichen aber nicht gleichen Randbedingungen statt. Im Folgenden soll
gezeigt werden, ob diese dhnliche Konstruktionsaufgabe effizienter gelost
werden kann, wenn anstelle eines zufallig initiieren DQNs ein vortrainiertes
Netz verwendet wird. Dazu wird das Netz des in Abschnitt 7.2 vorgestellten
Kurbelarms mit der Lange 175,0 mm auf Kurbelarme der Lange 172,5 mm
und 170,0 mm tbertragen. In Bild 83 sind die individuellen Belohnungen
(Stress Reward und Mass Reward) sowie deren gleich gewichtete Summe
als tibergeordnete Zielfunktion dargestellt, um zu tiberpriifen, ob die vor-
trainierten Netze ebenfalls die gewiinschten Zielzustinde erreichen. Hierzu
wurden wiederum drei Selbstverstarkende Lerner mit je 10 Agenten trainiert.
Die griine Kurve zeigt die Belohnungen unter Verwendung der Benchmark
Hyperparameter.

Die violette Kurve zeigt die Belohnung bei optimierten Hyperparametern
nach den Erkenntnissen aus Abschnitt 7.3. Dementsprechend wurde €g;,4;
von 0,01 und NpecqyLaststep VO 1000 verwendet. Die orange Kurve zeigt die
Belohnungen der Agenten mit vortrainiertem DQN und optimierten Hyper-
parametern. In Bild 83 ist zu erkennen, dass alle Agenten auf die gewiinschten
Zustande konvergieren. Augenscheinlich erreicht die orange Kurve das Pla-
teau zuerst. Dies deutet darauf hin, dass diese Agenten die gewiinschten
Zustande schneller erreichen. Dies soll durch die Indikatoren weiter unter-
sucht werden. Daher sind in Bild 84 und Bild 85 die benétigten Zustinde zum
Erreichen der Zielzustande und des Regrets zur Abschadtzung der Verluste
dargestellt.
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In Bild 84 kann abgelesen werden, dass sich die notwendigen Zustande und
damit die bendtigten Simulationen im Fall des Kurbelarms um etwa 40%
durch Optimierung der Hyperparameter tibertragen lassen. Auferdem wird
die Anzahl der notwendigen Zustinde durch Ubertragung des Netzes, wel-
ches an einem 175,0 mm langen Kurbelarms trainiert wurde, auf eine Kurbel
mit der Lange 172,5 mm bzw. 170,0 mm noch einmal deutlich reduziert. Die
in Bild 85 dargestellten Verldufe fiir den Regret zeigen fiir den vortrainierten
Fall (orange) anndhernd lineare Verldufe mit minimalen Konvergenzinter-
vallen. Dieser lineare Anstieg entsteht durch einen Agenten, der sich vom
Ausgangszustand zum Zielzustand bewegt. Solange der momentane Zustand
nicht der Zielzustand ist, entsteht Verlust, der im Regret aufsummiert wird.

Kurbelarm 172,5 mm Kurbelarm 170 mm
= — T u T
0.0 [ WV 1 0.0 m ]
—0.2 1 —02F 1
—04 1 —04F 1
—0.6E 1 oelb. O]
0 20000 0 20000
= T x T
0.0 F 1 o00F Ll -
—0.1¢f 1 —0.1f 1
—0.2 1 —02F 1
—03F . 1 —03F_ o L1
0 20000 0 20000
= T x T
0.0 1 0.0 | 1
—0.1¢ 1 —0.1f 1
Benchmark =~ Benchmark
=02 Vortrainiert & 1 —02¢ Vortrainiert &
Opt. Hyperparameter Opt. Hyperparameter
_03b . —— Opt. Hyperparamefar 1 _osb | —— Opt. Hyperparan}e‘ter ]
0 20000 0 20000
Zeitschritt Zeitschritt

Bild 83: Darstellung der individuellen Belohnungen und deren gewichtete Summe fiir die
Agenten mit Benchmark Hyperparametern (griin), optimierten Hyperparametern (violett)
und optimierten Hyperparametern und vortrainierten DQN (orange)

Zwischenfazit zur Transferstudie

Im vorangegangen Abschnitt wurde der Kurbelarm genutzt, um die Uber-
tragung einer gelernten Strategie auf nachfolgende Produktgenerationen zu
untersuchen. Auf Basis einer Kurbel der Lange 175,0 mm wurden die Gewichte
des DQNs, welches die Strategie des Agenten abbildet, trainiert und gespei-
chert. Diese wurden anschliefdend fiir die identische Konstruktionsaufgabe
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Bild 84: Darstellung der notwendigen Zustdnde fiir die Agenten mit Benchmark Hyperpara-
metern (griin), optimierten Hyperparametern (violett) und optimierten Hyperparametern
und vortrainierten DQN (orange)

unter dhnlichen Randbedingungen (Kurbelarme der Lange 172,5 mm und
170,0 mm), welche nachfolgende Produktgenerationen simulieren sollen,
verwendet. Da sowohl die individuellen Rewards fiir Spannung und Mas-
se als auch deren gewichtete Summe gegen einen Wert tiber 0,0 tiber die
Zeitschritte konvergieren, konnte gezeigt werden, dass die vortrainerten Net-
ze ebenfalls Merkmalskombinationen finden, welche allen Anforderungen
gleichzeitig gerecht werden. Werden die Visited States betrachtet, hat sich
gezeigt, dass der Aufwand des Anpassens der Strategie auf diese nachfol-
genden Konstruktionsaufgaben ist deutlich niedriger als das Lernen ohne
vortrainiertes DQN.
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Bild 85: Darstellung des Regrets fiir die Agenten mit Benchmark Hyperparametern (griin),
optimierten Hyperparametern (violett) und optimierten Hyperparametern und vortrainierten
DQN (orange)
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8 Diskussion der Erkenntnisse hinsichtlich
der Forschungsfragen

Dieses Kapitel dient zur Diskussion der Erkenntnisse beziiglich der in Kapi-
tel 3 aufgestellten Forschungsfragen und zu deren Résumé hinsichtlich der
Automatisierung der Anpassungskonstruktion. Zunachst sei als erste und
vermeintlich triviale Erkenntnis dieser Arbeit vorangestellt, dass jede Form
der Automatisierung die Expertise beziiglich der zu automatisierenden Tatig-
keit voraussetzt. Vor allem das Erfassen und Abbilden der Zusammenhange
in computer-verarbeitbaren Modellen gibt den Rahmen der Méglichkeiten
fiir die automatisierende Technologie vor. In dieser Arbeit wurde daher der
Begriff des computer-verarbeitbaren Modells der Anpassungskonstruktion
hervorgehoben, welches sich in der ersten Forschungsfrage widerspiegelt:
Wie muss die Anpassungskonstruktion und deren Konstruktionsaufgaben
modelliert werden, um als rechner-verarbeitbares Modell die Automatisie-
rung zu ermoglichen? Folgende Erkenntnisse konnten zur Beantwortung
dieser Frage beigetragen werden:

* Das Modell beschreibt den Prozess der Anpassungskonstruktion. Es ist folg-
lich ein Prozessmodell und muss als Computermodell formuliert werden,
um computer-verarbeitbar zu sein [85]. Ziel, Inhalt, Methode, Hilfsmittel
und optionale Randbedingungen miissen fiir die Modellierung definiert
werden [92]. Das Ziel ergibt sich aus der Aufgabenstellung dieser Arbeit. Der
Inhalt des Modells wurde tiber die Analyse der wissenschaftlichen Grundla-
gen fiir die Anpassungskonstruktion erarbeitet. Dort hat sich gezeigt, dass
eine Vielzahl von Definitionen fiir die Anpassungskonstruktion existieren,
welche sich in einander tiberfiihren lassen. In deren Konsens basiert die
Anpassungskonstruktion auf einem Vorganger und erbt von diesem die
Prinzipielle Losung. Diese Arbeit schlagt zur Abstraktion der Anpassungs-
konstruktion vor, die Anpassung des Vorgangers chronologisch und hierar-
chisch zu betrachten. Ersteres stellt die zeitliche Abfolge der Anderungen
als Konstruktionsaufgaben dar. So ergeben sich aus der ersten Konstruk-
tionsaufgabe Randbedingungen fiir die Zweite und alle Nachfolgenden.
Zweiteres driickt die Informationen der Prinzipiellen Losung aus und stellt
die Relationen zwischen Anforderungen, Merkmalen und Eigenschaften
dar.

+ Als Modellierungsmethode wurde in dieser Arbeit ein semantisches Netz
gewahlt. Es beschreibt die formale, explizite Spezifikation einer gemeinsa-
men Konzeptualisierung der Anpassungskonstruktion [162]. Es wird durch
Konzepte sowie deren Axiome computer-verarbeitbar darstellt. Gemeinsam
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bedeutet, dass sich das Modell auf maglichst viele, unterschiedliche Anpas-
sungskonstruktionen tibertragen lassen soll. Hierfiir wurde die Anzahl
iterativ bis auf die in Tabelle 4 und Tabelle 5 vorgestellten Konzepte und
deren Axiome kondensiert. Auf3erdem ist das Modell flexibel erweiterbar,
um gegebenenfalls spezifische Produktentwicklungsprozesse abbilden zu
konnen. Die benutzen Hilfsmittel konnen Tabelle 13 des Anhangs entnom-
men werden.

* Die zentrale Randbedingung ist, dass das Modellieren die Aufgabe der Pro-
duktentwickelnden als Experten der betrachteten Domane ist. Damit wird
die Sichtweise weiterverfolgt, dass die Produktentwickelnden weiterhin
die Rolle der Protagonisten erfiillen, weil die finale Entscheidung tiber
die Qualitit der Ergebnisse des Produktentwicklungsprozesses in ihrer
Hand liegt. Da jedoch nicht davon auszugehen ist, dass Produktentwi-
ckelnde ohne spezifische Weiterbildung computer-verarbeitbare Modelle
erstellen kdnnen, miissen sie hierbei unterstiitzt werden. In dieser Arbeit
wurde der Ansatz verfolgt, die Modellierung des Anpassungsprozesses auf
die Produktentwickelnden auszurichten und deren Uberfiihrung in ein
computer-verarbeitbares Modell davon zu entkoppeln (s. Bild 86) Der Pro-
zess der Modellierung ist folglich zweigeteilt. Einerseits in die Beschreibung
der Anpassungskonstruktion mit Hilfe einer GUI innerhalb der Arbeits-
umgebung der Produktentwickelnden (s. @) in Bild 86). Hier wurde dies
exemplarisch in der CAx-Umgebung Siemens NX demonstriert. Anderer-
seits in deren Uberfiihrung in ein computer-verarbeitbares Modell - eine
Wissensreprasentation der Anpassungskonstruktion (s. 3 in Bild 86). Die-
se ist automatisiert und erfolgt im Hintergrund ohne Arbeitsaufwand fiir
die Produktentwickelnden.

Aus dieser Herangehensweise fiir die Modellierung ergeben sich folgende
Limitationen. Die prinzipielle Losung des Vorgangers wird vorausgesetzt.
Zusatzlich wird vorausgesetzt, dass sich aus dieser die Zuordnung von Merk-
malen zu Eigenschaften bzw. Anforderungen ableiten lasst. Dies ist nicht
zwangslaufig gegeben und muss andernfalls vor der Modellierung zusatzlich
erarbeitet werden. Des weiteren darf hier die Anpassungskonstruktion nicht
die Neukonstruktion einer Komponenten enthalten. Die Neukonstruktion
beinhaltet meist die Lésung von Problemen im Konstruktionsprozess. Hier
sind Losung und/oder der Weg zur Losung zumindest teilweise unbekannt.
Fiir deren Bearbeitung werden kreative Tatigkeiten benétigt, die durch die
hier erarbeiteten Technologien nicht automatisierbar sind.

Neben der Modellierung der Anpassungskonstruktion als zu automatisieren-
de Domadne wurden die wissenschaftlichen Grundlagen fiir deren Automati-
sierung selbst beleuchtet. Da sich dort wenige Publikationen explizit auf die
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Bild 86: Kernelemente der Modellierung einer computer-verarbeitbaren Reprasentation der
Anpassungskonstruktion zur deren Automatisierung

Anpassungskonstruktion beziehen, wurden Methoden und Werkzeuge ana-
lysiert, die die qualitative Gestalt - Merkmale und deren Auspragungen - als
Ergebnis generieren. Dabei wurde festgestellt, dass die Vorhersage von neuen
Merkmalsauspragungen fiir neue Anforderungen fiir viele Technologien her-
ausfordernd ist, da die Anzahl der gleichzeitig abzuschatzenden Zielgréf3en
(Merkmale) sehr hoch ist. Vor allem datengetriebene Ansétze benétigen hier-
fiir eine ausreichend grof3e Datengrundlage, d. h. das Verhaltnis zwischen
gleichzeitig abzuschatzenden Merkmalen und vergleichbaren Produkten
muss Zugunsten der Anzahl der Produkte sein. Um dies zu tiberwinden, stellt
diese Arbeit das Selbstverstarkende Lernen als datenunabhangige Technolo-
gie fiir die Automatisierung der Anpassungskonstruktion vor.

Hier ist erneut zu betonen, dass Produktentwickelnde als Experten der Doma-
ne, die Ergebnisse - die gefundenen Merkmalskombinationen und deren
Eigenschaften — bewerten. Es kann jedoch nicht vorausgesetzt werden, dass
sich Produktentwickelnde mit den Algorithmen des Selbstverstarkenden Ler-
nens detailliert auseinander setzten miissen, um diese zur Automatisierung
einsetzten zu konnen. Vielmehr miissen die Eingriffs- und Beobachtungsmog-
lichkeiten fiir die Produktentwickelnden aufbereitet werden. Daher wurde
die zweite Forschungsfrage: wie konnen Produktentwickelnde die Automa-
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tisierung der Anpassungskonstruktion durch Selbstverstarkendes Lernen
einsetzen und evaluieren, in diese zwei Aspekte unterteilt. Hinsichtlich des
ersten Aspekts, welche Stellgrof3en miissen die Produktentwickelnden beim
Einsatz des Selbstverstirkenden Lernens kennen und beachten, konnten
folgende Erkenntnisse erarbeitet werden:

+ Die Produktentwickelnden miissen einerseits die Konstruktionsaufgabe
als Lernumgebung formulieren konnen und anderseits die sogenannten
Hyperparameter - Parameter, die das Verhalten des Agenten beeinflussen
aber vor dessen Training definiert werden miissen — definieren. Deren
Auswirkungen auf das Verhalten des Selbstverstarkenden Lernprozesses
konnte in allen betrachteten Anwendungsfallen in Abschnitt 7.3 gezeigt
werden.

* Das Formulieren der Konstruktionsaufgabe als Lernumgebung beinhaltet
das Festlegen der anderbaren Merkmale, deren maximale und minimale
Werte, sowie die minimale Anpassungsrate und das Ubergeben der Anforde-
rungen. Die hier vorgestellte Methode iiberfiihrt die Merkmale automatisch
in den Losungsraum und modelliert aus Anforderungen die Belohnungs-
funktionen. Fiir die untersuchten Demonstrator Bauteile war es moglich
diesen Prozess linear und fiir alle Bauteile gleich ablaufen zu lassen. Ledig-
lich konkrete Werte, beispielsweise die minimalen und maximalen Werte
der einzelnen Merkmale unterscheiden sich. Dies limitiert einerseits die
Modellierung des Losungsraums, da auf individuelle Gestaltungsmoglich-
keiten, wie beispielsweise individuelles Rewardshaping, verzichtet wird,
vereinfacht die Arbeit fiir die Produktentwickelnden, da sie hier keine
zusatzliche Aufmerksamkeit aufbringen miissen. In Abschnitt 6.2 konn-
te gezeigt werden, wie sich dieses Konzept mit Hilfe einer GUI einfach
umsetzten und in die Entwicklungsumgebung integrieren lasst.

* Das Definieren und Anpassen der Hyperparameter ist meist ein iterati-
ver und aufwendiger Prozess. Dies gilt fiir Selbstverstirkendes Lernen
mebhr als fiir etablierte Maschinelle Lernprozesse, da momentan noch keine
Opensource Werkzeuge zur Optimierung zur Verfiigung stehen. Auf3er-
dem miissen im Vergleich zu anderen maschinellen Lernverfahren mehr
Hyperparameter gleichzeitig betrachtet werden. Diese Arbeit hat zuerst
alle Hyperparameter identifiziert und zusammengetragen (s. Tabelle 8).
Anschlieflend wurden sie in Gruppen unterteilt, beispielsweise eine Grup-
pe fiir die Hyperparameter, die sich auf die Anpassungsrate der Gewichte
beziehen. Mit Hilfe dieser Untergliederung werden weniger Hyperparame-
ter gleichzeitig betrachtet. Folglich kénnen die Effekte der Anderung eines
Hyperparameters einfacher nachvollzogen werden. Allerdings besteht das
Risiko, dass Wechselwirkungen zwischen den Gruppen nicht berticksichtigt
werden. Da die Hyperparameter nach deren Einsatz im Selbstverstarken-
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den Lernen sinnvoll untergliedert wurden, wurde davon ausgegangen, dass
diese Wechselwirkungen vergleichsweise selten auftreten. Dies hat sich bei
den untersuchten Anwendungsfallen bestatigt. Dartiber hinaus hat sich bei
der Gegeniiberstellungen von unterschiedlichen Demonstratorenbauteilen
gezeigt, dass Tendenzen fiir sinnvolle Bereiche der Hyperparameter gleich
auftreten (vgl. Heatmaps Bild 77 - 82) . Diese miissen jedoch erst durch
weitere Bauteile untersucht werden, um allgemeinere Aussagen treffen zu
konnen.

Fiir das Einstellen dieser Stellgrofien bendtigen Produktentwickelnde zusatz-
liche Informationen iiber den Selbstverstirkenden Lernprozess. Andern-
falls miissten sie nur auf Basis der vom Selbstverstarkenden Lernprozess
vorgeschlagenen Merkmalskombinationen Anpassungen der StellgrofRen
vornehmen, falls deren Eigenschaften die Anforderungen nicht erfiillen. Die-
se Arbeit hat hierfiir sogenannte Indikatoren erarbeitet (s. der Reward in
Unterabschnitt 5.5.2, der Loss in Unterabschnitt 5.5.1, sowie der Regret in
Unterabschnitt 5.5.3). Sie geben Aufschliisse tiber das Verhalten des Agenten.
Dies spiegelt den zweiten Teil der Forschungsfrage wider: Welche Indikato-
ren konnen herangezogen werden, um das Lernverhalten und den Aufwand
des Selbstverstarkenden Lernens zu untersuchen? Folgende Erkenntnisse
konnten hierbei erarbeitet werden:

* Die Indikatoren zeigen zundchst an, ob und wie gut jede einzelne Anforde-
rung fiir sich durch eine Merkmalskombination erfiillt wird. Dies sind die
individuellen Rewards. Fiir jede Anforderung existiert ein Reward. Zusatz-
lich wird durch die tibergeordnete Zielgrofie , der Total Reward gekennzeich-
net, ob alle Anforderungen durch die Merkmalskombination gleichzeitig
erfillt werden und die Konstruktionsaufgabe somit erfolgreich gelost wurde
(vgl. bspw. Bild 65, 71 oder 74). Des weiteren gibt es fiir die Aufwandsabschat-
zung den hardwareunabhangigen Indikator der Visited States. Dieser zahlt
die benotigten Analyseschritte, da sie den Hauptaufwand beim Training
darstellen. Zuletzt wird der Regret fiir den Vergleich von verschiedenen
Selbstverstarkenden Lernprozessen angegebenen. (vgl. bspw. Bild 67, 72
oder 75). Dieser wird vor allem beim Vergleich verschiedener Hyperpara-
meterkombinationen herangezogen, da er die momentane Strategie mit
der bestmoglichen, bekannten Strategie ins Verhdltnis setzt.

* Bei der Betrachtung der Indikatoren miissen zwei grundsatzliche Fille
unterschieden werden. Erstens: der Selbstverstarkende Lernprozess findet
Merkmalskombinationen, die den Anforderungen an die Konstruktions-
aufgabe entsprechen. In diesem Fall sind alle individuellen Rewards und
deren gewichtete Summen, der Total Reward, grofier als 0,0. Hier kann und
sollte, wenn die Strategie in nachfolgenden Produktgenerationen wieder-
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verwendet werden soll, diese im Hinblick auf den benétigten Aufwand zum
Erreichen dieser Merkmalskombinationen optimiert werden. Im Wesentli-
chen sollte hierbei die Explorationsphase des Selbstverstarkenden Lernpro-
zesses verkiirzt werden, so dass sich der Agent schneller auf eine Strategie
festlegen muss. Fiir den zweiten Fall - der Selbstverstarkende Lernprozess
findet keine passende Merkmalskombination - dem Selbstverstarkenden
Lernprozess mehr Raum fiir Exploration gegeben werden.

Sowohl bei den StellgrofRen als auch bei den Indikatoren wurde entschieden,
ob diese fiir die Produktentwickelnden notwendig und sinnvoll sind. Die
Zusammenfassung der Eingriffsmoglichkeiten auf die vorgestellten Stellgro-
3en limitiert die Gestaltungsmoglichkeiten des Selbstverstarkenden Lern-
prozesses zu Gunsten eines handhabbaren Werkzeugs. Zusatzliche Optionen
wie das genannte Rewardshaping oder andere Erweiterungsmoglichkeiten
des Selbstverstarkenden Lernprozesses reduzieren unter Umstidnden den
Aufwand fiir das Training weiter. Sie wurden bewusst nicht den Produkt-
entwickelnden in den GUIs angeboten. Zukiinftig ist vorstellbar diese in
einem Expertenmodus optional anzubieten, wie dies beispielsweise bei der
Topologieoptimierung iiblich ist.

Als Résumé wird auf Basis dieser Erkenntnisse die dritte Forschungsfrage
beantwortet: Welche Kriterien sollten Konstruktionsaufgaben erfiillen, damit
eine Automatisierung durch Selbstverstarkendes Lernen gerechtfertigt ist?
Grundsatzlich sollte Selbstverstarkendes Lernen zum Automatisieren von
Konstruktionsaufgaben als Alternative zu datengetrieben Werkzeugen und
Werkzeugen der Mehrzieloptimierung betrachtete werden, da alle drei die
Relationen von Anforderungen zu Merkmalen approximieren konnen. Selbst-
verstdarkendes Lernen ist aktuell innovativim Vergleich zu den diesen weitaus
etablierten Werkzeugen. Daher ist es weniger ausgereift und aufwendiger
einzusetzen. Momentan existieren keine kommerziellen Werkzeuge und die
Anzahl der Publikationen ist vergleichsweise gering. Selbstverstarkendes Ler-
nen kann jedoch das Portfolio der Automatisierungstechnologien erweitern,
wenn die Datengrundlage der Konstruktionsaufgabe nicht fiir datengetrie-
bene Werkzeuge ausreicht, beispielsweise durch eine zu geringe Anzahl ver-
gleichbarer Produkte oder eine zu hohe Anzahl gleichzeitig abzuschatzender
Merkmale, oder die Randbedingungen der Konstruktionsaufgabe zu haufig
fiir die effiziente Verwendung eines Algorithmus der Mehrzieloptimierung
angepasst werden, beispielsweise fiir die individuelle Produkte. Dort ist die
Frequenz der Anpassungskonstruktionen sehr hoch und die Anderungen
der Merkmalsauspragung vergleichsweise gering. Diese Kombination bietet
sich fiir Selbstverstirkendes Lernen an, da durch die Ubertragungsméglich-
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keiten der gelernten Strategie der Aufwand zum adaptieren einer neuen
Anpassungskonstruktion potentiell sehr gering ist.

Auflerdem bietet Selbstverstarkendes Lernen die Moglichkeit Einblicke in die
Zusammenhange des Anpassungsprozesses zu erhalten. Das DQN, welches
auf eine Anpassungskonstruktion trainiert wurde, regiert auf einen tiberge-
bene Zustand mit einer Aktion. Bild 87 zeigt die Reaktionen eines DQNs
zur Anpassung einer Zahngeometrie aus [P8]. Aus der Folge von Zustanden
und Aktionen iiber die Zeitschritte 1asst sich ableiten. welches Merkmal wie
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Bild 87: Kernelemente der Modellierung einer computer-verarbeitbaren Reprasentation der
Anpassungskonstruktion zur deren Automatisierung

Dartiber hinaus hat Selbstverstarkendes Lernen das Potential Wissen iiber die
Anpassung in Form des DQNs zu speichern. Diese Arbeit zeigt die hierfiir die
Ubertragung einer gelernten Strategie von einem Produkt auf dessen Nach-
folger. Wenn nicht Strategien zur Anpassung einzelner Produkte, sondern
zur Anpassung genereller Features, beispielsweise die Anpassung von Kerben
oder abrupten Querschnittsanderungen, welche zur Spannungsiiberh6hun-
gen fithren, gelernt werden, konnen diese auf ein breiteres Produktspektrum
wieder angewandt werden. Diese Idee wird im folgendem Ausblick aufgegrif-
fen.
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9 Zusammenfassung und Ausblick

Die Anpassungskonstruktion ist eine Konstruktionsart mit limitierten kon-
struktiven Freiheitsgraden. Wie der Name erkennen lasst, wird ein Vorgan-
gerprodukt auf neue Anforderungen angepasst. Dabei bleibt die prinzipielle
Losung des Vorgangers bestehen, so dass die Anpassungen im Bereich der
Merkmale verortet sind. Trotz dieser Limitationen kann die Automatisierung
von Anpassungskonstruktionen herausfordernd sein, wenn beispielsweise
die Produkte selbst komplizierte Zusammenhdnge zwischen Anforderungen
und Merkmalen beinhalten. Aus der in dieser Arbeit gezeigten Analyse der
wissenschaftlichen Grundlagen lasst sich ableiten, dass vor allem kompli-
zierte Produkte mit vielen Merkmalen fiir datengetriebene Losungen wie
beispielsweise tiberwachte, Maschinelle Lernverfahren problematisch sind,
weil haufig nicht ausreichend viele Produkte analysiert werden kdnnen, um
Zusammenhange zwischen den Anforderungen und Merkmalen ausreichend
genau zu approximieren. Die vorhandenen datengetriebenen Automatisie-
rungswerkzeuge skalieren daher in viele Fallen schlecht mit der Anzahl der
Merkmale. Alternativ kdnnen Optimierungsalgorithmen eingesetzt werden,
da sie keine Datengrundlage fiir die Berechnung benétigten. Allerdings miis-
sen Optimierungsalgorithmen bei einer Anderung der Randbedingungen
wieder neu zu Konvergenz gebracht werden. Folglich gehen die bisher erarbei-
teten Erkenntnisse ohne zusitzliche Hilfsmittel verloren. Die Ubertragbarkeit
auf neue Randbedingungen oder nachfolgende Anpassungskonstruktionen
ist hier ohne zusatzlichen Aufwand nicht moglich.

Um diese Herausforderungen zu iberwinden, stellt diese Arbeit das Selbst-
verstarkende Lernen als Automatisierungswerkzeug vor. Die Vorgehensweise
dhnelt der Mehrzieloptimierung, bei der sich die Anforderungen an das
Produkt in einzelnen Zielfunktionen widerspiegeln. Der Optimierungsal-
gorithmus sucht fiir diese meist kontraren Zielfunktionen die Merkmals-
kombinationen im Losungsraum, welche alle Zielfunktionen gleichzeitig
optimal erfiillen. Beim Selbstverstarkenden Lernen werden die Zusammen-
hange nicht durch einen Optimierungsalgorithmus im klassischen Sinne
erfasst, sondern ein tiefes, Neuronales Netz fiir das Auffinden der passen-
den Merkmalskombinationen trainiert. Dieses sogenannte Deep Q-Network
bildet die Strategie des Selbstverstarkenden Lernprozesses ab. Es reagiert
auf Merkmalskombinationen mit Anpassungsvorschlagen, die die Merkmale
so dndern, dass die Anforderungen letztendlich erfiillt werden. Fiir das Trai-
ning wird kein Datensatz benoétigt, da der Selbstverstarkende Lernprozess
Erfahrungen mit der Konstruktionsaufgabe eigenstandig generiert und auf
deren Basis lernt. Des weiteren ist es moglich, die erlernten Zusammenhénge
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abzuspeichern und wiederzuverwenden, beispielsweise fiir die nachfolgende
Anpassungskonstruktion. Selbstverstarkendes Lernen ist damit keine kon-
kurrierende Technologie, die bisherige Ansatze ablosen soll, sondern eine
Alternative falls Skalierbarkeit oder Ubertragbarkeit primir gefordert werden.

Die Forschungslandschaft hat gezeigt, dass Selbstverstarkendes Lernen nach
momentanem Stand in der Produktentwicklung noch kaum genutzt wird.
Diese Arbeit ermdglicht Produktentwickelnden den Einsatz dieser neuen
Technologie. Dabei wurde untersucht und abgewagt, welche Eingriffsmog-
lichkeiten Produktentwickelnde benétigen und wie sie deren Auswirkungen
und das gelernte Verhalten beurteilen kénnen. Diese Eingriffsmoglichkei-
ten wurden als Stellgrofien und Indikatoren exemplarisch in einer Appli-
kation innerhalb der Entwicklungsumgebung Siemens NX implementiert,
sodass Produktentwickelnde nicht ihre gewohnte Arbeitsumgebung verlassen
miissen. Anhand dieser Umsetzung wurde mit Hilfe verschiedener Anwen-
dungsbeispiele die Machbarkeit, die Auswirkungen der Stellgrof3en und die
Ubertragung auf nachfolgende Anpassungskonstruktionen untersucht. Die
gezeigten Anwendungsbeispiele bestitigen die Ubertragbarkeit der Strate-
gie im Rahmen dhnlicher Produkte. Dort konnte der Trainingsaufwand des
Selbstverstirkend Lerners um bis zu go% durch die Ubertragung der Stra-
tegie reduziert werden, ohne dass die gefundenen Merkmalskombinatio-
nen die Anforderungen schlechter erfiillen. Die Ubertragung im Rahmen
dhnlicher Produkte ist fiir die gezeigten Falle plausibel, da die Auswirkun-
gen der Randbindungsanderungen auf die ZielgrofRen klein und stetig sind.
Beispielsweise wurde eine zuldssige, maximale Spannung als Anforderung
vorgegeben. Durch eine Anderung der Randbedingungen wie beispielsweise
die Verlangerung des Hebelarms der angreifenden Kraft, wird die Amplitude
des Spannungsverlaufs gedndert, nicht der Verlauf selbst. Dieser wird vom
tibertragenen DQN nach wie vor erfasst. Erst wenn die Anderung der Rand-
bedingungen unstetige Verlaufe hervor rufen wiirde, ist es wahrscheinlich,
dass das DQN nicht mehr tibertragen werden kann.

Dies sollte bei den zukiinftigen Uberlegungen fiir den Einsatzes des Selbstver-
starkenden Lernens beriicksichtigt werden. Zukiinftig sollten nicht Bauteile,
sondern in verschiedenen Bauteilen wiederkehrende Aspekte gelernt werden.
Da diese auf viele Bauteile tibertragen werden kdnnen und damit diesen Vor-
teil des Selbstverstarkenden Lernens besser ausnutzt. Ein Beispiel hierfiir ist
der Umgang mit einer Kerbe im Spannungsverlauf. Der Effekt der Spannungs-
tiberh6hung durch eine Kerbe im Spannungsverlauf tritt in verschiedenen
Bauteilen gleichermaf$en auf und kann beispielsweise durch Umleitung des
Spannungsverlaufes oder durch Abrundung der Querschnittsanderung redu-
ziert werden. Um eine kritische Kerbwirkung eindeutig zu identifizieren,
reichen jedoch geometrische Merkmale alleine nicht aus. Erst durch eine
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Kombination mit dem Spannungsverlauf kann eine Aussage getroffen wer-
den, ob an der entsprechenden Stelle kritische Spannungsiiberh6hungen
auftreten. Diese Informationen sieht der Selbstverstirkende Lernprozess
bisher jedoch nicht, da der Input des DQNs aus der Merkmalskombination
besteht. Alle weiteren Informationen werden dem Selbstverstarkenden Lern-
prozess vorenthalten. Folglich muss der Input des DQNs erweitert werden.
Moglich ist die Merkmalskombination, welche bisher durch einen eindimen-
sionalen Vektor beschrieben wird, in einer zweiten Dimension mit zusitz-
lichen Informationen anzureichern. Fir den Fall der Kerbwirkung konnte
beispielsweise fiir jedes Merkmal der Abstand zum Spannungsmaximum in
globalen Koordinaten angegeben werden. Merkmale deren Geometrie eine
Querschnitteinschniirung bedeuten und gleichzeitig nahe am Spannungs-
maximum sind, kdnnen so als kritisch fiir die Spannungsiiberhohung in
Folge einer Kerbwirkung eingestuft und gelernt werden. Das Spektrum der
Informationen, die die Merkmalskombination erweitern sollten ist mannig-
faltig und bietet Potential fiir zukiinftige Forschungsarbeit im Bereich des
Selbstverstarkenden Lernens fiir die Produktentwicklung. Die Identifikati-
on und Interpretation der bendtigten Informationen ist wiederum Aufgabe
der Produktentwickelnden, die entscheiden miissen, welche Informationen
relevant sind und in der Lernumgebung abgebildet werden sollten.
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10 Summaryand Outlook

Automation describes the transfer of tasks from humans to machines. In the
context of adaptation design, these tasks involve defining the product’s char-
acteristics to meet new requirements while maintaining the same principal
solution. They are particularly challenging if characteristics simultaneously
influence multiple, competing properties. Here, the best possible compro-
mise of the characteristics must be found. Depending on the context of
the adaptation task, they can be automated by optimisation algorithms or
by data-driven approaches. However, data-driven approaches require that
the underlying database contains all relevant information for recognising
the relationships between characteristics and resulting properties. For their
part, optimisation algorithms must be brought to convergence whenever the
boundary conditions change. For the intersection of adaptation tasks, for
which the boundary conditions change regularly due to changes in require-
ments and at the same time no sufficient database is available, this work
presents reinforcement learning as an extension of the current automation
possibilities. Reinforcement learning is described as the learning of an agent
based on experience with an environment. For this work, the environment
represents the working environment of the product developers in the context
of adaptation design. The agent is trained to take over tasks by adapting
characteristics and receiving the product properties as feedback in return.
This work does not to develop a new algorithm for reinforcement learning,
but takes reinforcement learning into product development, defines the role
of the product developers in its use and to research the transferability of
the experience gained from one adaptation task to a subsequent one. The
following questions were developed for this purpose:

1. How must the adaptation design process and its tasks be modelled to
enable automation?

2. How can product developers use and evaluate reinforcement learning to
automate adaptation design tasks?

a) Which configurable settings do product developers need to consider
when using reinforcement learning?
b) What indication mechanisms can be used to evaluate the learning
behaviour and effort of reinforcement learning?
3. What criteria should adaptation tasks fulfil in order to justify automation
using reinforcement learning?
The first research question is answered in chapter 5.1 of the thesis, which
summarises the contents of [P6]. The adaptation design is modelled as a
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process of states and their transitions. States describe characteristic values
at a point in time. Transitions between states are construction tasks. Re-
quirements that define the purpose of the task are assigned to them. The
concept for reinforcement learning for design tasks was introduced in [Pg]
and tested for further application scenarios in [P5] and [P8]. With regard
to research question 2, this dissertation explicitly places the concept in the
context of product development. For this purpose, the design tasks are trans-
ferred into learning environments in chapter 5.3. For example, guidelines are
defined on how product developers can integrate their expert knowledge into
the learning environment there. Furthermore, the findings from [Pg] are
used to research configurable settings (see chapter 5.4). Their effects can be
traced through the indicators from chapter 5.5, so that the fine-tuning of the
learning behaviour by product developers can be carried out in the design
environment. The third research question clarifies which criteria must be
present for reinforcement learning to be used in product development. For
this purpose, the approach competes with those of data-driven machine learn-
ing and established optimisation algorithms, such as Generative Design. If a
sufficient data set is already available to map the design task with a supervised
learning process, learning by experience (reinforcement learning) means
considerable additional effort. If this is not the case, optimisation algorithms
or reinforcement learning can be used. Here, reinforcement learning is to
be considered if the experiences of one design task can be used for further,
subsequent ones. The concept of transfer learning describes how an agent can
be used in a subsequent design task without having to learn it from scratch by
using the experience already gained in the previous design task as a basis. The
concept extends the previously published considerations and will be briefly
illustrated in the following using an example from bulk sheet metal forming.
Figure 87 on page 151 shows the result (the strategy after completed training)
of a reinforcement learning agent for adapting a tooth geometry with 5 char-
acteristics (L, Ag, Ry, R, and W,). They have to be adapted in such a way that
two competing requirements (forming force and degree of mould filling) are
optimally fulfilled. The forming force should be as small as possible and an
upper limit should not be exceeded (maximum requirement). The upper limit
is represented by the individual reward of 0.0 as feedback to the agent. The
degree of form filling is a minimum requirement. The equally weighted sum
of the individual rewards is used to calculate the reward shown in Figure 87
on page 151. A feature combination that receives a Reward >0,0 thus fulfils all
requirements. The strategy used by the agent to achieve these characteristics
is mapped by a deep neural network. The characteristics are passed to its
input neurons. On the output neurons, a possible combination to change
the characteristics (actions) is returned. The displayed progression (Reward
over Time Steps) shows how the agent adapts the characteristics. The states
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(combinations of characteristics) passed through are given in the legend. The
agent moves in a discrete solution space so that no post-processing needs to
take place to obtain manufacturability geometries. For evaluation purpose,
the solution space was completely simulated and the dashed line marks the
optimal solution. Figure 87 on page 151 shows that after training is complete,
the agent moves from any starting point in the solution space towards the
optimal solution by gradually adjusting the features. This strategy is stored in
the weights of the deep neural network and, unlike an optimisation algorithm,
can be applied to the adaptation of the next tooth geometry, enabling transfer
learning from one adaptation task to the subsequent one. Details of this are
presented in chapter 5.6.
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Appendix: Exemplarische Umsetzung in Python

Paketdefinitionen und Umgebung

Tabelle 13: Relevante, verwendete Programme, Pakete und deren Versionen:

Name Version Anmerkung
Siemens NX 1899 CAx

Protégé 5.5.0 Modellierung
Python 3.8

Annaconda 202111

PyTorch 1.8.1

Pandas 113

Numpy 1.19.2

Klassen und deren Funktionen

Die nachfolgend vorgestellte Implementierung orientiert sich an [P9] und
dient ausschlief’lich der Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse.

Listing 1: Agent Modul

# import extermal libaries
import os

import time

import copy

import itertools

import numpy as np

import pandas as pd

from pathlib import Path
import collections

import torch

import torch.nn as nn
import torch.optim as optim
from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter

# import local modules

from DQN import DQN

from Environment import Environment

from ReplayBuffer import ExperienceBuffer
from ResultFunction import RewardFunction

# tuple preparation for replay buffer
Experience = collections.namedtuple (
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'Experience', field_names=['state', 'action', 'reward', 'done', '
new_state'])

class Agent():

LN

Description:

This agent plays with CAD part designer environment.

His tasks are:

1) selects and executes Action (-> revceives Observation & Reward)
2) stores the Experience (or transitions) in buffer

3) computes Temporal Difference Error, i.e. the (RL) loss, for DQN

update
4) update DQN to improve Q-Value Approximation
Parameters:
agent_id unique agent_ID for dataframe
env environment for the agent to play in

discount of future rewards
epsilon for exploitation-exploration strategy (

discount_factor

epsilon_start
epsilon-greedy policy)

epsilon_final

epsilon_last_step
value

num_episodes episodes to play

max_steps_per_episode finite number of steps to play in a episode

optimizer optimizer for DQN_updates

learning_rate learning rate for weight update of the policy
network (i.e learning rate for TD-learning)

policy_net main policy network

target_net target network

replay_buffer_size size of replay buffer object to sample
experience from

replay_start_size count of time steps to wait before starting
training to populate the replay buffer

sync_target_steps n-Steps for periodic synchronization of target

minimal epsilon to converge
steps until epsilon should converge to final

network
device "cpu" or "cuda"
tensorboard_log directory to store tensorboard loggings
agent_log directory to store agents' policy

dataframe_dir
Class functions:
sync_target_net

directory to store dataframe (plotting)

synchronize target network with policy network

periodically

reset reset state and total reward

decay_epsilon decay epsilon over time

play_game play a whole game, i.e. learn from environment
interactions

play_step play one time step

update_DQN update our policy network -> needs to compute
loss

calc_loss computation of the loss

callback monitors agent's learning process and saves best

policy -> needs to evaluate

evaluate

evaluate the agent's policy to get metrics (no

policy/replaybuffer updates)
External class functions:

step
feedback
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append add transition (state, action, reward, done,
next_state) to replay buffer object

sample_minibatch sample random mini-batch of transitions from
replay buffer object

def __init__(self, agent_id, env, discount_factor, learning_rate,
num_episodes, max_steps_per_episode,\

epsilon_start, epsilon_final, epsilon_last_step, replay_buffer_size,
sync_target_steps, \

batch_size, replay_start_size, device, policy_net, target_net, \

tensorboard_log=None, agent_log=None, dataframe_dir=None):

self.env = env # Environment
self.state_size = self.env.observation_space.shape[0] # DQN-INPUT
self.action_size = np.prod(self.env.action_space.nvec) # DQN-OUTPUT

# store requirements from RewardFunction

self.requirement_keys = copy.deepcopy(self.env.reward_function.
requirements)

self.requirement_keys.append('total')

# list of all possible actions

action_variations = []

for item in itertools.product([0,1,2], repeat=self.state_size):
action_variations.append(np.array(item))

self.action_variations = np.asarray(action_variations)

# Agent Reinforcement Learning set up

self .num_episodes = num_episodes

self .max_steps_per_episode = max_steps_per_episode
self.epsilon_start = epsilon_start
self.epsilon_final = epsilon_final
self.epsilon_last_step = epsilon_last_step
self.discount_factor = discount_factor

# Agent Deep Learning set up

self.replay_buffer = ExperienceBuffer(replay_buffer_size)
self.replay_start_size = replay_start_size
self.batch_size = batch_size

self.sync_target_steps = sync_target_steps

# DQN set up

self.policy_net = policy_net

self.policy_net = self.policy_net.float()

self.target_net = target_net

self._sync_target_net ()

self.target_net = self.target_net.float()

self .optimizer = optim.Adam(self.policy_net.parameters(), lr=
learning_rate)

# optional device for computations (CPU or GPU)
self.device = device

# Loggings

self.tensorboard_log = tensorboard_log
self.agent_log = agent_log
self.dataframe_dir = dataframe_dir
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self.agent_id = agent_id
pass

def _reset(self):

Vi

Description:

Function reset the agent and the environment.

Moreover, it resets the episodic reward dict.
LR

self.state = self.env.reset()
empty_list = [[] for _ in self.requirement_keys]
self.episodic_reward = dict(zip(self.requirement_keys, empty_list))

def _save_checkpoint(self, episode):

Description:

Function saves model's weights in the defined “agent_log’.

L)

dir_path = self.agent_log

Path(dir_path) .mkdir (parents=True, exist_ok=True)

model_path = os.path.join(dir_path, 'checkpoint_{:03d}.ckp'.format(
episode))

torch.save({'state_dict': self.policy_net.state_dict()}, model_path)

def _restore_checkpoint(self, episode_n):

Description:

Function loads checkpoints to initialize policy network and target
network.

L]

model_path = os.path.join(self.agent_log, 'checkpoint_{:03d}.ckp'.format
(episode_n))

ckp = torch.load(model_path, self.device)

self .policy_net.load_state_dict(ckp['state_dict'])

self._sync_target_net ()

def _sync_target_net(self):

Description:

Function synchronizes weights of target network with weights of policy
network.

self.target_net.load_state_dict(self.policy_net.state_dict())

def _decay_epsilon(self, timestep, mode='linear'):

L]

Description:

Function implements different epsilon decay schedules.

if timestep==1: self.epsilon = self.epsilon_start

if mode=='linear':

self.epsilon = max(self.epsilon_final, \

self.epsilon_start + timestep * (self.epsilon_final-self.epsilon_start)
/ (self.epsilon_last_step+np.finfo(float).eps))

elif mode=='exponential':

epsilon_decay_rate = 0.01
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self.epsilon = self.epsilon_final + (self.epsilon_start - self.
epsilon_final) * \

np.exp(-epsilon_decay_rate * timestep)

elif mode=='base':

if self.epsilon > self.epsilon_final:

self.epsilon *= 0.9995

return self.epsilon

def play_step(self, policy_net, epsilon=0.0):

L)

Description:

Function is resposible for:

1) performings an epsilon-greedy exploration.

2) storing each reward (overall & sub-objectives) at every step in the
episodic_reward ™ dict

3) storing experience tuple in the replay buffer

4) check for terminate state (if episode is over, we compute the “mean

evaluation rewards )
LN

done_reward = None

# epsilon-greedy action selection

if np.random.random() < epsilon:

action = self.env.action_space.sample()

else:

state = torch.FloatTensor(self.state).to(self.device)
q_vals = policy_net(state)

_, action_idx = g_vals.max(dim=0)

action = np.asarray(self.action_variations[action_idx])

# take step in the environment
new_state, reward, is_done, info = self.env.step(action)

# update rewards

for key, value in self.episodic_reward.items():
if key == 'total':

value.append(reward)
self.episodic_reward.update ({key: value})

else:

value.append(info[key])
self.episodic_reward.update ({key: value})

# add experience to replay buffer and update state

exp = Experience(self.state, action, reward, is_done, new_state)
self.replay_buffer.append(exp)
self.state = new_state

# check for terminal state

if is_done:

last_n_steps = 10

done_reward = {}

# average all rewards over last steps of an episode

for key, value in self.episodic_reward.items():
done_reward.update ({key: np.mean(value[-last_n_steps:])})

return done_reward
def calc_loss(self, batch, policy_net, target_net, device='cpu'):
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Description:
Function calculates the loss for a given mini-batch.

states, actions, rewards, dones, next_states = batch

# turn action vectors into indeces to fit DQN-Output dimension

action_indices = np.where((self.action_variations==actions[:,None]).all
(-1)) [1]

states_v = torch.FloatTensor(np.array(states, copy=False)).to(device)

next_states_v = torch.FloatTensor (np.array(next_states, copy=False)).to(
device)

actions_v = torch.LongTensor (action_indices).to(device)

rewards_v = torch.tensor (rewards).to(device)

done_mask = torch.BoolTensor (dones).to(device)

# get (old) predicted Q(s,a) from policy network
q_vals = policy_net(states_v).gather(l, actions_v.unsqueeze(-1)).squeeze

(-1)

# get estimate of optimal future Q(s',a) from target network

# mask last steps of episode

# detach this tensor from computation graph to block gradients in
backpropagation

with torch.no_grad():

next_q_vals = target_net(next_states_v).max (1) [0]

next_q_vals[done_mask] = 0.0

next_q_vals = next_q_vals.detach()

# temporal difference target: expected Q(s,a)

expected_q_vals = next_q_vals * self.discount_factor + rewards_v

# Temporal difference error => MSE loss

return nn.MSELoss () (q_vals.float(), expected_q_vals.float())

def update_DQN(self):

Description:

Function starts sampling a batch from replay buffer when current
timestep is larger

than 'replay_start_size'. Next, the batch is forwarded to the calc_loss
function

to compute loss for weight update. Finally, gradients are computed and
the optimizer

will update the weights for the given loss.

self.optimizer.zero_grad()

# sample minibatch from replay buffer

batch = self.replay_buffer.sample_minibatch(batch_size=self.batch_size)

# calculate loss

loss_tensor = self.calc_loss(batch, self.policy_net, self.target_net,
self.device)

# compute gradient

loss_tensor.backward()

loss_tensor = loss_tensor.cpu()

# store TD errors for monitoring

self.losses.append(loss_tensor.cpu() .detach().numpy())

# Adapt policy network

self.optimizer.step()
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return

def _callback(self, writer: SummaryWriter, df: pd.DataFrame, step_idx:
int, rewards_dict: dict):

LN

Description:

This function is responsible for:

1) Evaluation of current Policy

2) Save best Policy

3) Tensorboard Summary with metrics

4) DataFrame (Plotting)

Print (M ——m oo mm oo "y
print ("Evaluating Model at step: " + str(step_idx))
n_episodes = 3

# update epsilon greedy rewards

for key, value in self.rewards.items():
value.append(rewards_dict [key])

self .rewards.update ({key: valuel)

# evaluation of agent's current policy
eval_rewards_dict = self.evaluate()

for key, value in self.eval_rewards.items():
value.append(eval_rewards_dict [key])
self.eval_rewards.update ({key: valuel})

if key == 'total':

# mean reward over last 3 episodes

m_reward = np.mean(value[-n_episodes:])

# speed measurement

episode = len(self.eval_rewards['total'])

speed = (step_idx - self.ts_step) / (time.time() - self.ts)

self.ts_step = step_idx

self.ts = time.time ()

print (f"{step_idx}: done {episode} episodes, reward={m_reward:.3f}, eps
={self.epsilon:.2f}, speed={speed:.2f} steps/s")

# update best mean reward and save best policy

if self.best_m_reward is None or self.best_m_reward < m_reward:

self._save_checkpoint (episode)

if self.best_m_reward is not None:

print (f"Best reward updated from {self.best_m_reward:.3f} to {m_reward
:.3f3FM)

self.best_m_reward = m_reward

# ========================================= #
# +++ Tensorboard Summary & DataFrame +++ #
# ========================================= #

# unique IDs

ids = self.agent_id.split('_")

df .at [episode-1, 'Exp_ID'] = ids[0]
df .at[episode-1, 'State_ID'] = ids[1]
df .at[episode-1, 'Seed_ID'] = ids[2]

# steps
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df .at [episode-1, 'Step'] = step_idx

# mean TD errors over the episode

if self.losses:

writer.add_scalar("loss", np.mean(self.losses), step_idx)
df .at[episode-1, 'Loss'] = np.mean(self.losses)

# epsilon at the timestep
writer.add_scalar("epsilon", self.epsilon, step_idx)
df .at [episode-1, 'Epsilon'] = self.epsilon

# averaged speed per episode
writer.add_scalar("speed per episode", speed, step_idx)

df .at[episode-1, 'Speed_per_Episode']l = speed

# additional metrics: Regret & Visited States

writer.add_scalar("regret", self.env.regret, step_idx)
writer.add_scalar("visited_states", len(self.env.visited_states),
step_idx)

df .at[episode-1, 'Regret'] = self.env.regret
df .at[episode-1, 'Visited_States'] = len(self.env.visited_states)

# iterate through rewards dictionary
for key, value in self.rewards.items():
# mean of epsilon-greedy reward (and respective sub-rewards) over last 3

episodes
mean_rew_str = f'mean_epsilon_greedy_reward/{key}_reward_{n_episodes}'
mean_rew_value = np.mean(value[-n_episodes:])

writer.add_scalar(mean_rew_str, mean_rew_value, step_idx)
df .at[episode-1, f'mean_epsilon_greedy_reward_{key}'] = mean_rew_value

# actual epsilon-greedy rewards at the time step
rew_str = f'epsilon_greedy_reward/{key}_reward'
rew_value = valuel[-1]

writer.add_scalar(rew_str, rew_value, step_idx)
df .at[episode-1, f'epsilon_greedy_reward_{key}'] = rew_value

# iterate through evaluation rewards dictionary
for key, value in self.eval_rewards.items():
# mean of evaluation reward (and respective sub-rewards) over last 3

episodes
mean_rew_str = f'mean_evaluation_reward/{key}_reward_{n_episodes}'
mean_rew_value = np.mean(value[-n_episodes:])

writer.add_scalar(mean_rew_str, mean_rew_value, step_idx)
df .at[episode-1, f'mean_evaluation_reward_{key}'] = mean_rew_value

# actual evaluation rewards at the time step
rew_str = f'evaluation_reward/{key}_reward'

rew_value = valuel[-1]

writer.add_scalar(rew_str, rew_value, step_idx)
df .at[episode-1, f'evaluation_reward_{key}'] = rew_value

return
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def evaluate(self):

Description:

This method evaluates our main policy across the whole episode length.
Note, that the DQN

is turned into evaluation mode. Furthermore, we turn off gradients
computation.

L]

eval_reward = {}

self._reset ()

# evaluate policy network

self.policy_net.eval()

with torch.no_grad():

for step in range(0, self.max_steps_per_episode):
# greedy policy

state = torch.tensor(self.state).to(self.device)

gq_vals = self.policy_net(state.float())

_, action_idx = g_vals.max(dim=0)

action = np.asarray(self.action_variations[action_idx])

# do step in the environment

new_state, reward, is_done, info = self.env.step(action, evaluation=True
)
self.state = new_state

# update rewards

for key, value in self.episodic_reward.items():
if key == 'total':

value.append(reward)
self.episodic_reward.update ({key: value})

else:

value.append(info [key])
self.episodic_reward.update ({key: value})

# check for terminal state

if is_done:

last_n_steps = 10

# average all rewards over last steps of an episode

for key, value in self.episodic_reward.items():
eval_reward.update ({key: np.mean(value[-last_n_steps:])})

# put policy networks back to train mode after evaluation
self.policy_net.train()
return eval_reward

def play_game (self):

Description:

1) play step

2) save model if new mean reward was beaten

3) sync target network

4) dgqn update

L]

# lists for reward monitoring

empty_list = [[] for _ in self.requirement_keys]
self .rewards = dict(zip(self.requirement_keys, empty_list))
self.eval_rewards = copy.deepcopy(self.rewards)

169



Anhang

self.best_m_reward = None
step_idx = 0
self.ts_step = 0

self.ts = time.time()
solved = False
writer = SummaryWriter (log_dir=self.tensorboard_log)

# initialize Dataframe

eps_greedy_cols = [f'mean_epsilon_greedy_reward_{key}' for key in self.
requirement_keys] + \

[f'epsilon_greedy_reward_{key}' for key in self.requirement_keys]

evaluation_cols = [f'mean_evaluation_reward_{key}' for key in self.
requirement_keys] + \

[f'evaluation_reward_{key}' for key in self.requirement_keys]

cols = ['Exp_ID', 'State_ID', 'Seed_ID', 'Step', 'Epsilon', 'Loss', '
Speed_per_Episode' , 'Regret', 'Visited_States']l + \

eps_greedy_cols + evaluation_cols

df = pd.DataFrame(columns=cols)

# walltimers
t_update = 0.
t_callback =
t_play_step =
t_decay = 0.0
t_reset = 0.0
t_sync = 0.0
ts = time.time()

.0
0.0

for episode in range(l, self.num_episodes+1):

t_reset_start = time.time()

self._reset ()

t_reset += time.time() - t_reset_start
self.losses = [] # list to store TD errors

for step in range(0, self.max_steps_per_episode):
step_idx += 1

t_decay_start = time.time()
epsilon = self._decay_epsilon(step_idx, mode='linear')
t_decay += time.time() - t_decay_start

t_play_start = time.time()
reward = self.play_step(self.policy_net, epsilon)
t_play_step += time.time() - t_play_start

if reward is not None: # logging
t_callback_start = time.time()
self._callback(writer, df, step_idx, reward)
t_callback += time.time() - t_callback_start

if len(self.replay_buffer) < self.replay_start_size:
continue

if step_idx % self.sync_target_steps == 0:
t_sync_start = time.time ()
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self._sync_target_net ()
t_sync += time.time() - t_sync_start

# update DQN

t_update_start = time.time ()
self.update_DQN ()

t_update += time.time() - t_update_start

# close SummaryWriter
writer.close ()

# save last Policy
self._save_checkpoint (self.num_episodes+1)

# save DataFrame

t_csv = time.time ()

csv_path = self.dataframe_dir + f'{self.agent_id}.csv'
df .to_csv(csv_path)

t_csv = time.time() - t_csv

walltime = time.time() - ts

print (f'Complete Walltime: {walltime:.2f} seconds')
print (f'Play-step Method: {t_play_step:.2f} seconds')
print (f'Callback Method: {t_callback:.2f} seconds')
print (f'Sync Method: {t_sync:.2f} seconds')

print (f'Update Method: {t_update:.2f} seconds')
print (f 'Reset Method: {t_reset:.2f} seconds')
print (£ 'CSV Method: {t_csv:.2f} seconds')

return

def evaluate_state(self, state):

K

Description:

Evaluates a given state and perfromces action

eval_reward = {}

# evaluate policy network
self.policy_net.eval()
with torch.no_grad():

# greedy policy

state = torch.tensor(self.state).to(self.device)
q_vals = self.policy_net(state.float())
_, action_idx = q_vals.max(dim=0)

action = np.asarray(self.action_variations[action_idx])

# do step in the environment

new_state, reward, is_done, info = self.env.step(action, evaluation=True
)

# put policy networks back to train mode after evaluation

self.policy_net.train()

return eval_reward, new_state, action

Listing 2: DQN Modul
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import numpy as np
import torch
import torch.nn as nn

class DQN(nn.Module):

Description:

Model (only FC-Layers) receives observations as input and has to predict
the Q-Action-Values for all possible actions.

Inherits DQN class. See further information:
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/reinforcement_q_learning.html
Parameters:

n_inputs dimension of the state (solution) space

n_actions dimension of the action space

n_fc_layers number of hidden layers

n_neurons number of neuron per layer

Input:

Dimension Scaling (Normalize or Standardize)

env.observation_space.n StandardScaling ( zero mean & unit
std) or

MinMaxScaling with [-1, 1] or [0, 1] or
no scaling

Output:

Dimension Scaling

np.prod(env.action_space.nvec) no scaling

External class functions:

model_info prints information about the DQN object

forward propagetes a foward pass through the DQN

def __init__(self, n_inputs: int, n_actions: int, n_fc_layers: int,
n_neurons: int):

super (DQN, self).__init__Q

self.layers = nn.Modulelist([nn.Linear(n_inputs, n_neurons)])

for i in range(l, n_fc_layers - 1):

self.layers.append(nn.Linear (n_neurons, n_neurons))
self.layers.append(nn.Linear (n_neurons, n_actions))

def model_info(self):

L]

Description:

Function prints information about the DQN object

[}

return print(self)

def forward(self, x):

L]

Description:

Function propagetes a foward pass through the DQN

y = x

# propagate through network including ReLUs

for i in range(len(self.layers[:-1])):

= self.layers[i] (y)

y = nn.functional.relu(y)

# output w/out Relu as we want to have unbounded Q-values
y = self.layers[-1](y)

~<
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return y

Listing 3: Enviroment Modul

# import external libraries
import numpy as np

import pandas as pd

import asyncio

import gym

from gym import spaces

class Environment (gym.Env):

K

Description:

An agent changes the 3D part design through his actions on the geometry'
s parameters.

First, the environment manipulates part geometry via CAD (NX Siemens).

Second, the environment computes FEM results for a given part geometry.

Third, the environment derives the agents' reward.

Observation:

Type: Box(1) for N states

Num Observation Min Max

0 state #1 lower bound [0] upper bound [0]
1 state #2 lower bound [1] upper bound [1]
N-1 state #N lower bound [2] upper bound [2]
Actions:

Type: MultiDiscrete([3] * N) -> each state dimension has 3 actions
Num Action Semantics

0 NOOP no change

1 UpP increase state by stepsize

2 DOWN decrease state by stepsize

Reward:

Reward will be calculated based on a RewardFunction and the respective
FEM results.

Starting State:

The agent start at Array(initial_value[0], initial_value[1], ... ,
initial_value[N-1])

Parameters:

timesteps maximum number of timesteps per episode

reward_£fn function to calculate sub-rewards for each
requirement

parameter_grid Pandas DataFrame, which defines initial values,
lower/upper bounds and stepsizes

fem_results Pandas DataFrame, which stores all FEM results

LN

def __init__(self, timesteps, reward_fn, parameter_grid: pd.DataFrame,

fem_results: pd.DataFrame, initial_state=None, best_reward=None):

self._parameter_grid = parameter_grid

self._n_vars = len(self._parameter_grid.index)

self._initial_values = self._parameter_grid.loc[:,'initial_value'].
to_numpy ()
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self._lower_bounds = self._parameter_grid.loc[:, 'lower_boundary'].
to_numpy ()

self._upper_bounds = self._parameter_grid.loc[:, 'upper_boundary'].
to_numpy ()

self._step_sizes = self._parameter_grid.loc[:,'step_size'].to_numpy()

if initial_state:
self._initial_values = np.array(initial_state, dtype=np.float32) #

self.action_space = spaces.MultiDiscrete([3]*self._n_vars)
self.observation_space = spaces.Box(
low=self._lower_bounds,

high=self._upper_bounds,

shape=(self._n_vars, ),

dtype=np.float32

)

# define necessary states

self._s = None # current state
self._ns = None # next state
self._initial_state = self._initial_values.copy() # initial state

# member for scaling observations

self. n =0 # counter for
scaling

self._mean = np.zeros(self._initial_state.shape) # running mean

self._var = np.zeros(self._initial_state.shape) # running

standard deviation

self.done = False # indicator for
terminal state (e.g. requirements are fulfilled)
self.timesteps = timesteps # max timesteps

for single episode
self._steps = 0

# Reward calculation
self._fem_results = fem_results
self.reward_function = reward_£fn

# Additional Metrics - Regret & Visited States
self.regret = 0.0

if best_reward:

self .max_total_reward = best_reward
self.visited_states = []

pass

def reset(self):

This function resets the environment at the beginning of episode.
self.done = False

self._steps = 0

self._s = self._initial_state.copy()

print('\n Environment reset')

return self._scale_observation(self._s)

def _set_CAD_state(self, _state):
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This functions stores the CAD perameters as Excel

_state = pd.DataFrame(data=[_state], columns=self._parameter_grid.index)
_state.to_excel (CAD_INPUT)
return

def _check_boundaries(self, parameter=0, value=0.0):

This function performs a sanity check for each boundary.
L)

check = True

if value < self.observation_space.low[parameter]:

check = False

elif value > self.observation_space.high[parameter]:
check = False

return check

def _lookup_state_in_fem_table(self, state):

LN

This function queries the design logging (i.e., FEM results) for the
proposed design (i.e., the state).

state = pd.DataFrame(data=[state], columns=self._parameter_grid.index)
cut_me = self._fem_results

for parameter, parameter_value in state.iteritems():

cut_me = cut_me.loc[np.isclose(cut_me[parameter], parameter_value[0])]

if cut_me.empty:

print ('Next state is unique')

xs = {}

return True, xs

else:

xs = {}

for requirement in self.reward_function.requirements:
xs.update ({requirement: cut_me[requirement].values[0]})
# Calculation 'visited states'
self.visited_states.append(cut_me.index.values[0])
self.visited_states = list(set(self.visited_states))
return False, xs

def _check_done(self, time_step, action):

This function checks if either maximum steps per episode is reached.
Vi

check_time_steps = time_step>=self.timesteps

check_requirements = False

return check_time_steps or check_requirements

def _scale_observation(self, obs, mode='minmax'):

L]

This function scales observations between 0 and 1, hence it performes
data normalization (MinMaxScaling).

if mode == 'standardize':

self._n += 1

old_mean = self._mean

self._mean += (obs - self._mean) / self._n

self._var += ((obs - old_mean) * (obs - self._mean) - self._var) / self.
n
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return (obs - self._mean) / np.sqrt(self._var + np.finfo(float).eps)
elif mode == 'minmax':
return (obs - self.observation_space.low) / (self.observation_space.high

- self.observation_space.low)
elif mode is None:
return obs
else:
ValueError ("mode must be either: None, 'minmax' or 'standardize'")

def step(self, action, evaluation=False):

This functions takes a step for given action:

1) parameter modification & sanity (boundary) check

2) query design logging for each requirement of the next state (start
Cax API to compute CAD/FEM if necessary)

3) reward calculation

4) check if done

Returns:

tuple - (observation, reward, is_done, info)
Vi

agent_decision = action

self._ns = np.empty(shape=self._s.shape, dtype=np.float64)
self._steps += 1

# Parameter modification including sanity check
for i, action in enumerate(agent_decision):

step_size = self._step_sizes[i]
# action: NOOP
if action == 0:

self._ns[i] = self._s[i]

# action: UP

elif action == 1:

new_state = self._s[i] + step_size

if self._check_boundaries(parameter=i, value=new_state):

self. _ns[i] = self._s[i] + step_size

else:

# Boundary breach is handled via zero-action

self._ns[i] = self._s[i]

# action: DOWN

elif action == 2:

new_state =self._s[i] - step_size

if self._check_boundaries(parameter=i, value=new_state):

self._ns[i] = self._s[i] - step_size

else:

# Boundary breach is handled via zero-action

self._ns[i] = self._s[i]

#print (f 'Parameter_{i} has been modified from {self._s[i]} to {self._ns[
i]} by action: {action}')

# Query of design logging for all requirements
if self.observation_space.contains(self._ns):

unique, xs = self._lookup_state_in_fem_table(self._ns)

if unique:

self._set_CAD_state(self._ns) # Parameter to Excel

self._run_CAD_API() # Run CAD API

xs = {} # get product characteristics from some
excelsheet
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else:
raise ValueError ("Error inside the parameter modification and sanity
check.")

# Reward Calculation

sub_rewards = self.reward_function.calc_reward(xs=list(xs.values()),
evaluation=evaluation)

reward = np.sum(sub_rewards)

# Regret Calculation
self.regret += (self.max_total_reward - reward)

# Check if episode terminates
self.done = self._check_done(time_step=self._steps, action=
agent_decision)

# update step with next state
self._s = self._ns

# add sub-rewards into dictionary for tensorboard summary
requirement_keys = self.reward_function.requirements
info = dict(zip(requirement_keys, sub_rewards))

return (self._scale_observation(self._s), reward, self.done, info)

Listing 4: Reward Modul

import numpy as np

class MinRequirementReward():
def __init__(self, minimum):
self .min = minimum

def calc_reward(self, x):
reward = x - self.min

penalty = 0.0

if reward < O:

penalty = 2.0 * np.abs(reward)
return reward, penalty

class MaxRequirementReward():
def __init__(self, maximum):
self .max = maximum

def calc_reward(self, x):
reward = self.max - x

penalty = 0.0

if reward < O:

penalty = 2.0 * np.abs(reward)
return reward, penalty

class RewardFunction():

Description:
This function derives the overall reward from a weighted sum of sub-
objectives.
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Each sub-objective belongs to a single requirement of the technical
specification.

Parameters:

requirements list of strings which specifies the order of the sub-
objective

fs list of sub-objective functions

weights list of weighting factors for each sub-objective

types list which indicates the function type of each sub-
objective

targets list of targets for all requirements

norm how to normalize the sub-objectives

Methods:

calc_reward calculates overall reward by weighted sum of sub-
objectives

normalize normalization of the sub-objective rewards

Vi

def __init__(self, requirements, weights, types, targets, norm=None):

self.fs = []

# generate a list of sub-objectives which encapsulates all requirements
for i, requirement_type in enumerate(types):

if requirement_type=="max":

sub_objective = MaxRequirementReward(targets[i])
self.fs.append(sub_objective)

elif requirement_type=="min":

sub_objective = MinRequirementReward(targets[i])
self.fs.append(sub_objective)

self.types = types

self.weights = weights

self.requirements = requirements

self .norm = norm
self.n = [0] * len(self.fs)
self.init_reward = np.empty((len(self.fs),))

self.init_reward[:] = np.NaN
self .mean_reward = np.zeros((len(self.fs),))
self .max_reward = np.zeros((len(self.fs),))

arr_shape = (len(self.fs), len(self.fs))
self .utopia_nadir = np.ones(shape=arr_shape)
pass

def calc_reward(self, xs, evaluation=False):

L)

Description:

This function will calculate each sub-objective function (including
penalties) and combine them by means

of weighted sum. Additionally this function will normalize the sub-
rewards by means of the given “norm’.

total_reward = np.zeros(shape=(len(self.fs),))

reward = np.zeros(shape=(len(self.fs),))

penalty = np.zeros(shape=(len(self.fs),))

# calculate reward and penalty for each sub-objective
for i, sub_objective in enumerate(self.fs):

value = xs[i]

reward[i], penalty[i] = sub_objective.calc_reward(value)
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if self.norm=='pareto':
self._update_pareto(reward, evaluation)

# compute normalized, weighted and penalized sub-rewards
for i in range(len(self.fs)):

rew = self._normalize(reward[i], i)

pen = self._normalize(penalty[i], i, is_penalty=True)
total_reward[i] = self.weights[i]l * (rew - pen)

return total_reward

def _update_pareto(self, rewards, evaluation=False):

This functions updates Nadir and Utopia
LN

for i in range(len(self.fs)):

# check for first values ever

if self.n[i] < 1:

for j in range(len(self.fs)):

self .utopia_nadir[i, j] = rewards[j]

if not evaluation:

self.n[i]+=1

# check if new pareto optimality for the respective sub-objective,
subsequently update row of “utopia_nadir -Array

if self.utopia_nadir[i, i] < rewards[i]:

print (f'Step {self.n[i]l} Reward vorher: {self.utopia_nadir[i, 1]} zu: {
rewards [i]}"')

for j in range(len(self.fs)):

self.utopia_nadir([i, j] = rewards[j]

return

def _normalize(self, x, i, is_penalty=False):

This functions performes the normalization
Vi

# no normalization

if self.norm is None:

return x

# normalization by means of the 1st computed reward
elif self.norm == 'initial':
return self._normalize_initial(x, i, is_penalty)

# normalization by means of mean reward
elif self.norm == 'mean':
return self._normalize_mean(x, i, is_penalty)

# normalization by means of max reward
elif self.norm == 'max
return self._normalize_max(x, i, is_penalty)

# normalization by means of pareto optimality difference between 'utopia
' and 'nadir'
elif self.norm == 'pareto':

return self._normalize_pareto(x, i, is_penalty)

else:
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raise ValueError (' norm -Parameter should be one of {None, "initial",

mean", "max" or "pareto"l}.')

def _normalize_initial(self, x , i, is_penalty=False):
if np.isnan(self.init_reward([i]):

self.init_reward[i] = x

return (1 / np.abs(self.init_reward[i])) * x

def _normalize_mean(self, x , i, is_penalty=False):
L]

This functions computes running mean

LI

if not is_penalty:

self.n[i] += 1

self .mean_reward[i] += (x - self.mean_reward[i]) / self.n[i]
return (1 / np.abs(self.mean_reward[i])) * x

def _normalize_max(self, x , i, is_penalty=False):
L]

This functions computes running (absolute) max
L)

if not is_penalty:

self .max_reward[i] = np.abs(np.array([self.max_reward[i], x])).max()

return (1 / self.max_reward[i]) * x

def _normalize_pareto(self, x , i, is_penalty=False):

This functions computes running pareto

if self.n[i] > 1000:

utopia = self.utopia_nadir([i, il

nadir = self.utopia_nadir[:, i].min()
return (1 / np.abs(utopia - nadir)) * x
else:

return self._normalize_max(x , i, is_penalty)

Listing 5: ReplayBuffer Modul in Anlehnung an [228]

This is taken from: https://github.com/PacktPublishing/Deep-

Reinforcement -Learning-Hands-0On-Second-Edition

import numpy as np
import collections

class ExperienceBuffer:
def __init__(self, capacity):
self.buffer = collections.deque(maxlen=capacity)

def len__(self):

return len(self.buffer)

def append(self, experience):
self.buffer.append(experience)

def sample_minibatch(self, batch_size):

indices = np.random.choice(len(self.buffer), batch_size, replace=False)
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states, actions, rewards, dones, next_states = \
zip(*[self.buffer[idx] for idx in indices])

return np.array(states), np.array(actions), np.array(rewards), \
np.array(dones), np.array(next_states)

Appendix: Zusatzliche Auswertungen der
Anwendungsbeispiele

Die 20 Merkmalskombinationen mit dem hochsten Total
Reward

Tabelle 14: Die 20 Merkmalskombinationen mit dem héchsten Total Reward fiir den Kurbelarm

D crank width slot length slot radius mass [kg] stress reward reward overall
[kKNmm™] mass stress reward
1734 21.0 130.0 12.0 0.181140 0.162231 0.092753 0.084361 0.177114
2006 22.0 125.0 12.0 0.193096 0.150676 0.033955 0.139221 0.173176
139 19.0 125.0 12.0 0.173358 0.171174 0.131027 0.041903 0.172930
1088 19.0 110.0 12.0 0.187470 0.160556 0.061625 0.092313 0.153938
1360 20.0 105.0 12.0 0.200092 0.148028 —0.001355 0.151792 0.150437
2295 23.0 125.0 12.0 0.199678 0.150516 0.001583 0.139979 0.141562
1733 21.0 130.0 1.5 0.188619 0.162544 0.055971 0.082874 0.138845
1377 20.0 110.0 12.0 0.195052 0.156349 0.024335 0.112284 0.136619
1732 21.0 130.0 1.0 0.196027 0.156245 0.019539 0.112780 0.132320
2023 22.0 130.0 12.0 0.187384 0.165843 0.062046 0.067211 0.129257
1683 21.0 115.0 12.0 0.197268 0.156098 0.013436 0.113476 0.126912
1071 19.0 105.0 12.0 0.192174 0.161683 0.038490 0.086960 0.125451
138 19.0 125.0 1.5 0.179705 0.175684 0.099808 0.020493 0.120301
1411 20.0 120.0 12.0 0.184972 0.170321 0.073908 0.045950 0.119858
2601 24.0 130.0 12.0 0.199867 0.155138 0.000654 0.18034 0.18689
1699 21.0 120.0 1.5 0.198922 0.157831 0.005301 0.105252 0.110553
1427 20.0 125.0 1.5 0186734 0171518 0.065244 0.040267 0.105511
1715 21.0 125.0 1.0 0.200954 0.155076 —0.014073  0.18332 0.104259
137 19.0 125.0 1.0 0.185993 0.172727 0.068886 0.034528 0.103414
1054 19.0 100.0 12.0 0.196878 0.162026 0.015356 0.085336 0.100692
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Tabelle 15: Die 20 Merkmalskombinationen mit dem hdchsten Total Reward fiir die Umlenk-
wippe

D P4 Ps P6 Py P8 stress defor- mass reward reward reward overall
[MPa] mation [kg] mass stress deformatiomreward
[mm]
2029 6 13 8 55 85 158.397 0.425875 0.106350 0.022226 0.013404 0.044353 0.079984
8845 6 12 8 55 85 159.743 0.431103 0.106329 0.022356 0.010672 0.041225 0.074254
8380 6 1 8 55 85 160.667 0.436433 0.106307 0.022487 0.008795 0.038036 0.069317
7922 6 10 8 55 85 162.840 0.441766 0.106286 0.022617 0.004384 0.034845 0.061845
9282 6 13 8 56 85 160.754 0.447804 0.106718 0.019985 0.008619 0.031232 0.059836
9278 6 13 8 55 84 162.113 0.437936 0.107480 0.015343 0.005860  0.037137 0.058340
7471 5 13 8 55 85 147.650 0.403343 0.111997 —0.036491 0.035223 0.057836 0.056568
2036 6 12 8 56 85 162.534 0.453236 0.106697 0.020115 0.005005 0.027981 0.053101
8844 6 12 8 55 84 163.664 0.443376 0.107459 0.015474 0.002710 0.033882 0.052066
7035 5 12 8 55 85 148.925 0.407910 0.111976 —0.036100 0.032634 0.055103 0.051637
6590 5 1n 8 55 85 150.113 0.412601 0.111955 —0.035709 0.030222 0.052296 0.046809
8386 6 1 8 56 85 164.209 0.458975 0.106675 0.020245 0.001605 0.024547 0.046398
2028 6 1 8 55 84 165.325 0.449031 0.107438 0.015604 —0.001984 0.030498 0.044118
1434 5 10 8 55 85 151.047 0.417043 0.111933 —0.035318 0.028326 0.049638  0.042646
9357 6 13 9 55 84 135.156 0.346665 0.116050 —0.110522 0.060589  0.091749 0.041816
9288 6 13 8 57 85 163.529 0.470702 0.107076 0.017805 0.002985 0.017530 0.038321
7928 6 10 8 56 85 165.553 0.464678 0.106654 0.020376 —0.003368 0.021135 0.038142
8937 6 12 9 55 84 136.185 0.350495 0.116028 —0.110131 0.058498 0.089457 0.037825
2035 6 13 8 56 84 165.120 0.460503 0.107852 0.013080 —0.000735 0.023633 0.035979
7921 6 10 8 55 84 166.251 0.454543 0.107416 0.015735 —0.007620 0.027200 0.035314

Tabelle 16: Die 20 Merkmalskombinationen mit dem hdchsten Total Reward fiir den Bremshe-
bel:

D P2 P3 P4 Ps Verschiebung Masse Reward Reward Total
[mm] [g] Mass Stress Reward
1642 12 3.0 8.0 10 0.852471 0.307233 0.006074 0.007129 0.013203
1659 12 3.0 8.5 10 0.859892 0.305897 0.000087 0.010572 0.010658
1770 12 3.5 8.0 10 0.863655 0.303169 -0.008847 0.017601 0.008754
1521 12 2.5 8.0 10 0.843818 0.311122 0.013054 -0.008671 0.004383
1531 12 2.5 85 10 0.856143 0.310023 0.003111 -0.000174 0.002937
1786 12 3.5 8.5 10 0.867490 0.301835 -0.018126 0.021036 0.002910
1915 12 4.0 8.0 10 0.878469 0.295815 -0.044697 0.036547 -0.008150
1631 12 3.0 7.5 10 0.866575 0.308583 -0.015912 0.003651 -0.012261
1924 12 4.0 8.5 10 0.881880 0.294772 -0.052951 0.039237 -0.013715
1514 12 2.5 7.5 10 0.857139 0.312415 0.002308 -0.018667 -0.016359
2024 12 4.5 8.5 10 0.892771 0.289787 -0.079311 0.052080 -0.027230
1760 12 3.5 7.5 10 0.878690 0.304056 -0.045232 0.015314 -0.029918
2695 13 4.5 8.5 10 0.819524 0.318109 0.032652 -0.062682 -0.030030
2687 13 4.5 8.0 10 0.819606 0.318883 0.032587 -0.068661 -0.036074
1504 12 2.5 7.0 10 0.871486 0.312446 -0.027797 -0.018911 -0.046708
1905 12 4.0 7.5 10 0.895004 0.295877 -0.084714 0.036388 -0.048326
1622 12 3.0 7.0 10 0.881708 0.308605 -0.052535 0.003593 -0.048942
2674 13 4.5 7.5 10 0.835355 0.318943 0.019881 -0.069130 -0.049249
2014 12 4.5 8.0 10 0.900992 0.290723 -0.099206 0.049668 -0.049538
2694 13 4.5 8.5 9 0.850700 0.318109 0.007503 -0.062682 -0.055179
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Pulvermetallurgische Verarbeitung
eines libereutektoiden verschleif3-
festen Stahls

LFT, XIII u. 217 Seiten, 67 Bilder,
34 Tab. 1990.

ISBN 3-446-16133-3.

Band 14: Stephan Biermann
Untersuchungen zur Anlagen- und
Prozefddiagnostik fiir das Schnei-
den mit CO2-Hochleistungslasern
LFT, VIII u. 170 Seiten, 93 Bilder, 4
Tab. 1991. ISBN 3-446-16269-0.

Band 15: Uwe Geif3ler
Material- und Datenfluf in einer
flexiblen Blechbearbeitungszelle
LFT, 124 Seiten, 41 Bilder, 7 Tab.
1991. ISBN 3-446-16358-1.

Band 16: Frank Oswald Hake
Entwicklung eines rechnergesttitz-
ten Diagnosesystems fiir automati-
sierte Montagezellen

FAPS, XIV u. 166 Seiten, 77 Bilder.
1991. ISBN 3-446-16428-6.

Band 17: Herbert Reichel
Optimierung der Werkzeugbereit-
stellung durch rechnergestiitzte
Arbeitsfolgenbestimmung

FAPS, 198 Seiten, 73 Bilder, 2 Tab.
1991. ISBN 3-446-16453-7.

Band 18: Josef Scheller
Modellierung und Einsatz von
Softwaresystemen fiir rechnerge-
fithrte Montagezellen

FAPS, 198 Seiten, 65 Bilder. 1991.
ISBN 3-446-16454-5.

Band 19: Arnold vom Ende
Untersuchungen zum Biegeum-
forme mit elastischer Matrize
LFT, 166 Seiten, 55 Bilder, 13 Tab.
1991. ISBN 3-446-16493-6.

Band 20: Joachim Schmid
Beitrag zum automatisierten Bear-
beiten von Keramikguf$ mit In-
dustrierobotern

FAPS, XIV u. 176 Seiten, 111 Bilder,
6 Tab. 1991.

ISBN 3-446-16560-6.

Band 21: Egon Sommer
Multiprozessorsteuerung fiir ko-
operierende Industrieroboter in
Montagezellen

FAPS, 188 Seiten, 102 Bilder. 1991.
ISBN 3-446-17062-6.

Band 22: Georg Geyer
Entwicklung problemspezifischer
Verfahrensketten in der Montage
FAPS, 192 Seiten, 112 Bilder. 1991.
ISBN 3-446-16552-5.

Band 23: Rainer Flohr

Beitrag zur optimalen Verbin-
dungstechnik in der Oberfldachen-
montage (SMT)

FAPS, 186 Seiten, 79 Bilder. 1991.
ISBN 3-446-16568-1.

Band 24: Alfons Rief
Untersuchungen zur Verfahrens-
folge Laserstrahlschneiden und -
schweifden in der Rohkarosserie-
fertigung

LFT, VI u. 145 Seiten, 58 Bilder, 5
Tab. 1991. ISBN 3-446-16593-2.

Band 25: Christoph Thim
Rechnerunterstiitzte Optimierung
von Materialfluf3strukturen in der
Elektronikmontage durch Simula-
tion

FAPS, 188 Seiten, 74 Bilder. 1992.
ISBN 3-446-17118-5.

Band 26: Roland Miiller

CO2 -Laserstrahlschneiden von
kurzglasverstarkten Verbundwerk-
stoffen

LFT, 141 Seiten, 107 Bilder, 4 Tab.
1992. ISBN 3-446-17104-5.

Band 27: Giinther Schafer
Integrierte Informationsverarbei-
tung bei der Montageplanung
FAPS, 195 Seiten, 76 Bilder. 1992.
ISBN 3-446-17117-7.



Band 28: Martin Hoffmann
Entwicklung einerCAD/CAM-Pro-
zef3kette fiir die Herstellung von
Blechbiegeteilen

LFT, 149 Seiten, 89 Bilder. 1992.
ISBN 3-446-17154-1.

Band 29: Peter Hoffmann
Verfahrensfolge Laserstrahlschnei-
den und -schweif3en: Prozefifiih-
rung und Systemtechnik in der 3D-
Laserstrahlbearbeitung von Blech-
formteilen

LFT, 186 Seiten, 92 Bilder, 10 Tab.
1992. ISBN 3-446-17153-3.

Band 30: Olaf Schrédel

Flexible Werkstattsteuerung mit

objektorientierten Softwarestruk-
turen

FAPS, 180 Seiten, 84 Bilder. 1992.

ISBN 3-446-17242-4.

Band 31: Hubert Reinisch
Planungs- und Steuerungswerk-
zeuge zur impliziten Gerdtepro-
grammierung in Roboterzellen
FAPS, XI u. 212 Seiten, 112 Bilder.
1992. ISBN 3-446-17380-3.

Band 32: Brigitte Birnreuther
Ein Beitrag zur Bewertung des
Kommunikationsverhaltens von
Automatisierungsgerdten in flexib-
len Produktionszellen

FAPS, XI u. 179 Seiten, 71 Bilder.
1992. ISBN 3-446-17451-6.

Band 33: Joachim Hutfless
Laserstrahlregelung und Optikdi-
agnostik in der Strahlfiihrung ei-
ner CO2-Hochleistungslaseranlage
LFT, 175 Seiten, 70 Bilder, 17 Tab.
1993. ISBN 3-446-17532-6.

Band 34: Uwe Giinzel
Entwicklung und Einsatz eines Si-
mula-tionsverfahrens fiir operative
undstrategische Probleme der Pro-
duktionsplanung und -steuerung
FAPS, XIV u. 170 Seiten, 66 Bilder,
5 Tab. 1993. ISBN 3-446-17604-7.

Band 35: Bertram Ehmann
Operatives Fertigungscontrolling
durch Optimierung auftragsbezo-
gener Bearbeitungsablaufe in der
Elektronikfertigung

FAPS, XV u. 167 Seiten, 114 Bilder.
1993. ISBN 3-446-17658-6.

Band 36: Harald Kolléra
Entwicklung eines benutzerorien-
tierten Werkstattprogrammiersys-
tems fir das Laserstrahlschneiden
LFT, 129 Seiten, 66 Bilder, 1 Tab.

1993. ISBN 3-446-17719-1.

Band 37: Stephanie Abels
Modellierung und Optimierung
von Montageanlagen in einem in-
tegrierten Simulationssystem
FAPS, 188 Seiten, 88 Bilder. 1993.
ISBN 3-446-17731-0.

Band 38: Robert Schmidt-Heb-
bel

Laserstrahlbohren durchflufibe-
stimmender Durchgangslécher
LFT, 145 Seiten, 63 Bilder, 11 Tab.
1993. ISBN 3-446-17778-7.

Band 39: Norbert Lutz
Oberflachenfeinbearbeitung kera-
mischer Werkstoffe mit XeCl-Exci-
merlaserstrahlung

LFT, 187 Seiten, 98 Bilder, 29 Tab.
1994. ISBN 3-446-17970-4.

Band 40: Konrad Grampp
Rechnerunterstiitzung bei Test
und Schulung an Steuerungssoft-
ware von SMD-Bestiicklinien
FAPS, 178 Seiten, 88 Bilder. 1995.
ISBN 3-446-18173-3.

Band 41: Martin Koch
Wissensbasierte Unterstiitzung
derAngebotsbearbeitung in der In-
vestitionsguiterindustrie

FAPS, 169 Seiten, 68 Bilder. 1995.
ISBN 3-446-18174-1.

Band 42: Armin Gropp

Anlagen- und Prozef3diagnostik
beim Schneiden mit einem gepuls-
ten Nd:YAG-Laser

LFT, 160 Seiten, 88 Bilder, 7 Tab.
1995. ISBN 3-446-18241-1.

Band 43: Werner Heckel
Optische 3D-Konturerfassung und
on-line Biegewinkelmessung mit
dem Lichtschnittverfahren

LFT, 149 Seiten, 43 Bilder, 11 Tab.
1995. ISBN 3-446-18243-8.

Band 44: Armin Rothhaupt
Modulares Planungssystem zur
Optimierung der Elektronikferti-
gung

FAPS, 180 Seiten, 101 Bilder. 1995.
ISBN 3-446-18307-8.

Band 45: Bernd Zo6llner
Adaptive Diagnose in der Elektro-
nikproduktion

FAPS, 195 Seiten, 74 Bilder, 3 Tab.
1995. ISBN 3-446-18308-6.

Band 46: Bodo Vormann

Beitrag zur automatisierten Hand-
habungsplanung komplexer Blech-
biegeteile

LFT, 126 Seiten, 89 Bilder, 3 Tab.
1995. ISBN 3-446-18345-0.

Band 47: Peter Schnepf
Zielkostenorientierte Montagepla-
nung

FAPS, 144 Seiten, 75 Bilder. 1995.
ISBN 3-446-18397-3.

Band 48: Rainer Klotzbiicher
Konzept zur rechnerintegrierten
Materialversorgung in flexiblen
Fertigungssystemen

FAPS, 156 Seiten, 62 Bilder. 1995.
ISBN 3-446-18412-0.

Band 49: Wolfgang Greska
Wissensbasierte Analyse undKlas-
sifizierung von Blechteilen

LFT, 144 Seiten, 96 Bilder. 1995.
ISBN 3-446-18462-7.

Band 50: Jorg Franke

Integrierte Entwicklung neuer Pro-
dukt- und Produktionstechnolo-
gien fiir raumliche spritzgegossene
Schaltungstrager (3-D MID)

FAPS, 196 Seiten, 86 Bilder, 4 Tab.
1995. ISBN 3-446-18448-1.

Band s51: Franz-Josef Zeller
Sensorplanung und schnelle Sen-
sorregelung fiir Industrieroboter
FAPS, 190 Seiten, 102 Bilder, 9 Tab.
1995. ISBN 3-446-18601-8.

Band 52: Michael Solvie
Zeitbehandlung und Multimedia-
Unterstiitzung in Feldkommunika-
tionssystemen

FAPS, 200 Seiten, 87 Bilder, 35
Tab. 1996. ISBN 3-446-18607-7.

Band 53: Robert Hopperdietzel
Reengineering in der Elektro- und
Elektronikindustrie

FAPS, 180 Seiten, 109 Bilder, 1 Tab.
1996. ISBN 3-87525-070-2.



Band 54: Thomas Rebhahn
Beitrag zur Mikromaterialbearbei-
tung mit Excimerlasern - System-
komponenten und Verfahrensopti-
mierungen

LFT, 148 Seiten, 61 Bilder, 10 Tab.
1996. ISBN 3-87525-075-3.

Band 55: Henning Hanebuth
Laserstrahlhartloten mit Zwei-
strahltechnik

LFT, 157 Seiten, 58 Bilder, 11 Tab.
1996. ISBN 3-87525-074-5.

Band 56: Uwe Schénherr
Steuerung und Sensordatenin-
tegration fiir flexible Fertigungs-
zellen mitkooperierenden Robo-
tern

FAPS, 188 Seiten, 116 Bilder, 3 Tab.
1996. ISBN 3-87525-076-1.

Band 57: Stefan Holzer
Beriihrungslose Formgebung mit-
Laserstrahlung

LFT, 162 Seiten, 69 Bilder, 11 Tab.
1996. ISBN 3-87525-079-6.

Band 58: Markus Schultz
Fertigungsqualitit beim 3D-Laser-
strahlschweiffen vonBlechformtei-
len

LFT, 165 Seiten, 88 Bilder, 9 Tab.
1997. ISBN 3-87525-080-X.

Band 59: Thomas Krebs
Integration elektromechanischer
CA-Anwendungen iiber einem
STEP-Produktmodell

FAPS, 198 Seiten, 58 Bilder, 8 Tab.
1997. ISBN 3-87525-081-8.

Band 6o0: Jiirgen Sturm
Prozefintegrierte Qualitatssiche-
rung in der Elektronikproduktion
FAPS, 167 Seiten, 112 Bilder, 5 Tab.
1997. ISBN 3-87525-082-6.

Band 61: Andreas Brand
Prozesse und Systeme zur Bestii-
ckung rdumlicher elektronischer
Baugruppen (3D-MID)

FAPS, 182 Seiten, 100 Bilder. 1997.
ISBN 3-87525-087-7.

Band 62: Michael Kauf
Regelung der Laserstrahlleistung
und der Fokusparameter einer
CO2-Hochleistungslaseranlage
LFT, 140 Seiten, 7o Bilder, 5 Tab.
1997. ISBN 3-87525-083-4.

Band 63: Peter Steinwasser
Modulares Informationsmanage-
ment in der integrierten Produkt-
und Prozefiplanung

FAPS, 190 Seiten, 87 Bilder. 1997.
ISBN 3-87525-084-2.

Band 64: Georg Liedl
Integriertes Automatisierungskon-
zept fir den flexiblen Materialflufd
in der Elektronikproduktion
FAPS, 196 Seiten, 96 Bilder, 3 Tab.
1997. ISBN 3-87525-086-9.

Band 65: Andreas Otto
Transiente Prozesse beim Laser-
strahlschweifSen

LFT, 132 Seiten, 62 Bilder, 1 Tab.
1997. ISBN 3-87525-089-3.

Band 66: Wolfgang Bl6chl
Erweiterte Informationsbereitstel-
lung an offenen CNC-Steuerungen
zur Prozef3- und Programmopti-
mierung

FAPS, 168 Seiten, 96 Bilder. 1997.
ISBN 3-87525-091-5.

Band 67: Klaus-Uwe Wolf
Verbesserte Prozefifithrung und
Prozefdplanung zur Leistungs- und
Qualitatssteigerung beim Spulen-
wickeln

FAPS, 186 Seiten, 125 Bilder. 1997.
ISBN 3-87525-092-3.

Band 68: Frank Backes
Technologieorientierte Bahnpla-
nung fiir die 3D-Laserstrahlbear-
beitung

LFT, 138 Seiten, 71 Bilder, 2 Tab.
1997. ISBN 3-87525-093-1.

Band 69: Jiirgen Kraus
Laserstrahlumformen von Profilen
LFT, 137 Seiten, 72 Bilder, 8 Tab.
1997. ISBN 3-87525-094-X.

Band 70: Norbert Neubauer
Adaptive Strahlfiihrungen fiir
COz-Laseranlagen

LFT, 120 Seiten, 50 Bilder, 3 Tab.
1997. ISBN 3-87525-095-8.

Band 71: Michael Steber
ProzefRoptimierter Betrieb flexibler
Schraubstationen in der automati-
sierten Montage

FAPS, 168 Seiten, 78 Bilder, 3 Tab.
1997. ISBN 3-87525-096-6.

Band 72: Markus Pfestorf
Funktionale 3D-Oberflachenkenn-
grofien in der Umformtechnik
LFT, 162 Seiten, 84 Bilder, 15 Tab.
1997. ISBN 3-87525-097-4.

Band 73: Volker Franke
Integrierte Planung und Konstruk-
tion von Werkzeugen fiir die Bie-
gebearbeitung

LFT, 143 Seiten, 81 Bilder. 1998.
ISBN 3-87525-098-2.

Band 74: Herbert Scheller
Automatisierte Demontagesys-
teme und recyclinggerechte Pro-
duktgestaltung elektronischer
Baugruppen

FAPS, 184 Seiten, 104 Bilder, 17
Tab. 1998. ISBN 3-87525-099-0.

Band 75: Arthur Mef3ner
Kaltmassivumformung metalli-
scher Kleinstteile - Werkstoffver-
halten, Wirkflachenreibung, Pro-
zeflauslegung

LFT, 164 Seiten, 92 Bilder, 14 Tab.
1998. ISBN 3-87525-100-8.

Band 76: Mathias Glasmacher
Prozef3- und Systemtechnik zum
Laserstrahl-Mikroschweiffen

LFT, 184 Seiten, 104 Bilder, 12 Tab.
1998. ISBN 3-87525-101-6.

Band 77: Michael Schwind
Zerstorungsfreie Ermittlung me-
chanischer Eigenschaften von
Feinblechen mit dem Wir-
belstromverfahren

LFT, 124 Seiten, 68 Bilder, 8 Tab.
1998. ISBN 3-87525-102-4.

Band 78: Manfred Gerhard
Qualitatssteigerung in der Elektro-
nikproduktion durch Optimierung
der Prozeffithrung beim Léten
komplexer Baugruppen

FAPS, 179 Seiten, u3 Bilder, 7 Tab.
1998. ISBN 3-87525-103-2.

Band 79: Elke Rauh
Methodische Einbindung der Si-
mulation in die betrieblichen Pla-
nungs- und Entscheidungsablaufe
FAPS, 192 Seiten, 114 Bilder, 4 Tab.
1998. ISBN 3-87525-104-0.



Band 8o: Sorin Niederkorn
Mefieinrichtung zur Untersuchung
der Wirkflachenreibung bei um-
formtechnischen Prozessen

LFT, 99 Seiten, 46 Bilder, 6 Tab.
1998. ISBN 3-87525-105-9.

Band 81: Stefan Schuberth
Regelung der Fokuslage beim
Schweifden mit CO2-Hochleis-
tungslasern unter Einsatz von
adaptiven Optiken

LFT, 140 Seiten, 64 Bilder, 3 Tab.
1998. ISBN 3-87525-106-7.

Band 82: Armando Walter Co-
lombo

Development and Implementation
of Hierarchical Control Structures
of Flexible Production Systems Us-
ing High Level Petri Nets

FAPS, 216 Seiten, 86 Bilder. 1998.
ISBN 3-87525-109-1.

Band 83: Otto Meedt
Effizienzsteigerung bei Demontage
und Recycling durch flexible De-
montagetechnologien und opti-
mierte Produktgestaltung

FAPS, 186 Seiten, 103 Bilder. 1998.
ISBN 3-87525-108-3.

Band 84: Knuth Gotz

Modelle und effiziente Modellbil-
dung zur Qualitdtssicherung in der
Elektronikproduktion

FAPS, 212 Seiten, 129 Bilder, 24
Tab. 1998. ISBN 3-87525-112-1.

Band 85: Ralf Luchs
Einsatzmoglichkeiten leitender
Klebstoffe zur zuverldssigen Kon-
taktierung elektronischer Bauele-
mente in der SMT

FAPS, 176 Seiten, 126 Bilder, 30
Tab. 1998. ISBN 3-87525-113-7.

Band 86: Frank Pohlau
Entscheidungsgrundlagen zur Ein-
fithrung raumlicher spritzgegosse-
ner Schaltungstrager (3-D MID)
FAPS, 144 Seiten, 99 Bilder. 1999.
ISBN 3-87525-114-8.

Band 87: Roland T. A. Kals
Fundamentals on the miniaturiza-
tion of sheet metal working pro-
cesses

LFT, 128 Seiten, 58 Bilder, 11 Tab.
1999. ISBN 3-87525-115-6.

Band 88: Gerhard Luhn
Implizites Wissen und technisches
Handeln am Beispiel der Elektro-
nikproduktion

FAPS, 252 Seiten, 61 Bilder, 1 Tab.
1999. ISBN 3-87525-116-4.

Band 89: Axel Sprenger
Adaptives Streckbiegen von Alu-
minium-Strangpref$profilen
LFT, 14 Seiten, 63 Bilder, 4 Tab.
1999. ISBN 3-87525-117-2.

Band go: Hans-Jorg Pucher
Untersuchungen zur Prozefifolge
Umformen, Bestiicken und Laser-
strahlloten von Mikrokontakten
LFT, 158 Seiten, 69 Bilder, 9 Tab.
1999. ISBN 3-87525-119-9.

Band 91: Horst Arnet
Profilbiegen mit kinematischer Ge-
stalterzeugung

LFT, 128 Seiten, 67 Bilder, 7 Tab.
1999. ISBN 3-87525-120-2.

Band 92: Doris Schubart
Prozefmodellierung und Techno-
logieentwicklung beim Abtragen
mit CO2-Laserstrahlung

LFT, 133 Seiten, 57 Bilder, 13 Tab.
1999. ISBN 3-87525-122-9.

Band ¢3: Adrianus L. P.
Coremans

Laserstrahlsintern von Metallpul-
ver - ProzefSmodellierung, System-
technik, Eigenschaften laserstrahl-
gesinterter Metallkorper

LFT, 184 Seiten, 108 Bilder, 12 Tab.
1999. ISBN 3-87525-124-5.

Band 94: Hans-Martin Biehler
Optimierungskonzepte fiir Quali-
tdtsdatenverarbeitung und Infor-
mationsbereitstellung in der Elekt-
ronikfertigung

FAPS, 194 Seiten, 105 Bilder. 1999.
ISBN 3-87525-126-1.

Band 95: Wolfgang Becker
Oberflachenausbildung und tribo-
logische Eigenschaften excimerla-
serstrahlbearbeiteter Hochleis-
tungskeramiken

LFT, 175 Seiten, 71 Bilder, 3 Tab.
1999. ISBN 3-87525-127-X.

Band 96: Philipp Hein
Innenhochdruck-Umformen von
Blechpaaren: Modellierung, Pro-
zeflauslegung und Prozeffithrung
LFT, 129 Seiten, 57 Bilder, 7 Tab.
1999. ISBN 3-87525-128-8.

Band 97: Gunter Beitinger
Herstellungs- und Priifverfahren
fiir thermoplastische Schaltungs-
trager

FAPS, 169 Seiten, 92 Bilder, 20 Tab.
1999. ISBN 3-87525-129-6.

Band 9¢8: Jiirgen Knoblach
Beitrag zur rechnerunterstiitzten
verursachungsgerechten Ange-
botskalkulation von Blechteilen
mit Hilfe wissensbasierter Metho-
den

LFT, 155 Seiten, 53 Bilder, 26 Tab.
1999. ISBN 3-87525-130-X.

Band 99: Frank Breitenbach
Bildverarbeitungssystem zur Erfas-
sung der Anschlufigeometrie
elektronischer SMT-Bauelemente
LFT, 147 Seiten, 92 Bilder, 12 Tab.
2000. ISBN 3-87525-131-8.

Band 100: Bernd Falk
Simulationsbasierte Lebensdauer-
vorhersage fiir Werkzeuge der
Kaltmassivumformung

LFT, 134 Seiten, 44 Bilder, 15 Tab.
2000. ISBN 3-87525-136-9.

Band 101: Wolfgang Schlogl
Integriertes Simulationsdaten-Ma-
nagement fiir Maschinenentwick-
lung und Anlagenplanung

FAPS, 169 Seiten, 101 Bilder, 20
Tab. 2000. ISBN 3-87525-137-7.

Band 102: Christian Hinsel
Ermiidungsbruchversagen hart-
stoffbeschichteter Werkzeugstihle
in der Kaltmassivumformung

LFT, 130 Seiten, 8o Bilder, 14 Tab.
2000. ISBN 3-87525-138-5.

Band 103: Stefan Bobbert
Simulationsgestiitzte Prozessausle-
gung fiir das Innenhochdruck-Um-
formen von Blechpaaren

LFT, 123 Seiten, 77 Bilder. 2000.
ISBN 3-87525-145-8.



Band 104: Harald Rottbauer
Modulares Planungswerkzeug zum
Produktionsmanagement in der
Elektronikproduktion

FAPS, 166 Seiten, 106 Bilder. 2001.
ISBN 3-87525-139-3.

Band 105: Thomas Hennige
Flexible Formgebung von Blechen
durch Laserstrahlumformen

LFT, 119 Seiten, 50 Bilder. 2001.
ISBN 3-87525-140-7.

Band 106: Thomas Menzel
Wissensbasierte Methoden fiir die
rechnergestiitzte Charakterisie-
rung und Bewertung innovativer
Fertigungsprozesse

LFT, 152 Seiten, 71 Bilder. 2001.
ISBN 3-87525-142-3.

Band 107: Thomas Stockel
Kommunikationstechnische In-
tegration der Prozefdebene in Pro-
duktionssysteme durch Middle-
ware-Frameworks

FAPS, 147 Seiten, 65 Bilder, 5 Tab.
2001. ISBN 3-87525-143-1.

Band 108: Frank Pitter
Verfiigbarkeitssteigerung von
Werkzeugmaschinen durch Ein-
satz mechatronischer Sensorlosun-
gen

FAPS, 158 Seiten, 131 Bilder, 8 Tab.
2001. ISBN 3-87525-144-X.

Band 109: Markus Korneli
Integration lokaler CAP-Systeme
in einen globalen Fertigungsdaten-
verbund

FAPS, 121 Seiten, 53 Bilder, u Tab.
2001. ISBN 3-87525-146-6.

Band 110: Burkhard Miiller
Laserstrahljustieren mit Excimer-
Lasern - ProzefSparameter und
Modelle zur Aktorkonstruktion
LFT, 128 Seiten, 36 Bilder, 9 Tab.
2001. ISBN 3-87525-159-8.

Band 1u: Jiirgen Gohringer
Integrierte Telediagnose via Inter-
net zum effizienten Service von
Produktionssystemen

FAPS, 178 Seiten, 98 Bilder, 5 Tab.
2001. ISBN 3-87525-147-4.

Band 112: Robert Feuerstein
Qualitats- und kosteneffiziente In-
tegration neuer Bauelementetech-
nologien in die Flachbaugruppen-
fertigung

FAPS, 161 Seiten, 99 Bilder, 10 Tab.
2001. ISBN 3-87525-151-2.

Band 113: Marcus Reichenberger
Eigenschaften und Einsatzmog-
lichkeiten alternativer Elektronik-
lote in der Oberflichenmontage
(SMT)

FAPS, 165 Seiten, 97 Bilder, 18 Tab.
2001. ISBN 3-87525-152-0.

Band 114: Alexander Huber
Justieren vormontierter Systeme
mit dem Nd:YAG-Laser unter Ein-
satz von Aktoren

LFT, 122 Seiten, 58 Bilder, 5 Tab.
2001. ISBN 3-87525-153-9.

Band 115: Sami Krimi

Analyse und Optimierung von
Montagesystemen in der Elektro-
nikproduktion

FAPS, 155 Seiten, 88 Bilder, 3 Tab.
2001. ISBN 3-87525-157-1.

Band 116: Marion Merklein
Laserstrahlumformen von Alumi-
niumwerkstoffen - Beeinflussung
der Mikrostruktur und der mecha-
nischen Eigenschaften

LFT, 122 Seiten, 65 Bilder, 15 Tab.
2001. ISBN 3-87525-156-3.

Band 117: Thomas Collisi

Ein informationslogistisches Ar-
chitekturkonzept zur Akquisition
simulationsrelevanter Daten
FAPS, 181 Seiten, 105 Bilder, 7 Tab.
2002. ISBN 3-87525-164-4.

Band 118: Markus Koch
Rationalisierung und ergonomi-
sche Optimierung im Innenausbau
durch den Einsatz moderner Auto-
matisierungstechnik

FAPS, 176 Seiten, 98 Bilder, 9 Tab.
2002. ISBN 3-87525-165-2.

Band 119: Michael Schmidt
Prozef3regelung fiir das Laser-
strahl-Punktschweifden in der
Elektronikproduktion

LFT, 152 Seiten, 71 Bilder, 3 Tab.
2002. ISBN 3-87525-166-0.

Band 120: Nicolas Tiesler
Grundlegende Untersuchungen
zum Fliepressen metallischer
Kleinstteile

LFT, 126 Seiten, 78 Bilder, 12 Tab.
2002. ISBN 3-87525-175-X.

Band 121: Lars Pursche
Methoden zur technologieorien-
tierten Programmierung fiir die
3D-Lasermikrobearbeitung

LFT, 1 Seiten, 39 Bilder, o Tab.
2002. ISBN 3-87525-183-0.

Band 122: Jan-Oliver Brassel
Prozef3kontrolle beim Laserstrahl-
Mikroschweifden

LFT, 148 Seiten, 72 Bilder, 12 Tab.
2002. ISBN 3-87525-181-4.

Band 123: Mark Geisel
Prozef$kontrolle und -steuerung
beim Laserstrahlschweiffen mit
den Methoden der nichtlinearen
Dynamik

LFT, 135 Seiten, 46 Bilder, 2 Tab.
2002. ISBN 3-87525-180-6.

Band 124: Gerd Ef8er
Laserstrahlunterstiitzte Erzeugung
metallischer Leiterstrukturen auf
Thermoplastsubstraten fiir die
MID-Technik

LFT, 148 Seiten, 60 Bilder, 6 Tab.
2002. ISBN 3-87525-171-7.

Band 125: Marc Fleckenstein
Qualitat laserstrahl-gefiigter
Mikroverbindungen elektronischer
Kontakte

LFT, 159 Seiten, 77 Bilder, 7 Tab.
2002. ISBN 3-87525-170-9.

Band 126: Stefan Kaufmann
Grundlegende Untersuchungen
zum Nd:YAG- Laserstrahlfiigen
von Silizium fiir Komponenten der
Optoelektronik

LFT, 159 Seiten, 100 Bilder, 6 Tab.
2002. ISBN 3-87525-172-5.

Band 127: Thomas Fréhlich
Simultanes Léten von Anschluf3-
kontakten elektronischer Bauele-
mente mit Diodenlaserstrahlung
LFT, 143 Seiten, 75 Bilder, 6 Tab.
2002. ISBN 3-87525-186-5.



Band 128: Achim Hofmann
Erweiterung der Formgebungs-
grenzen beim Umformen von Alu-
miniumwerkstoffen durch den
Einsatz prozessangepasster Plati-
nen

LFT, 113 Seiten, 58 Bilder, 4 Tab.
2002. ISBN 3-87525-182-2.

Band 129: Ingo Kriebitzsch

3 - D MID Technologie in der Au-
tomobilelektronik

FAPS, 129 Seiten, 102 Bilder, 10
Tab. 2002. ISBN 3-87525-169-5.

Band 130: Thomas Pohl
Fertigungsqualitat und Umform-
barkeit laserstrahlgeschweif3ter
Formplatinen aus Aluminiumle-
gierungen

LFT, 133 Seiten, 93 Bilder, 12 Tab.
2002. ISBN 3-87525-173-3.

Band 131: Matthias Wenk
Entwicklung eines konfigurierba-
ren Steuerungssystems fiir die fle-
xible Sensorfithrung von Industrie-
robotern

FAPS, 167 Seiten, 85 Bilder, 1 Tab.
2002. ISBN 3-87525-174-1.

Band 132: Matthias Negendanck
Neue Sensorik und Aktorik fiir Be-
arbeitungskopfe zum Laserstrahl-
schweifien

LFT, 116 Seiten, 60 Bilder, 14 Tab.
2002. ISBN 3-87525-184-9.

Band 133: Oliver Kreis
Integrierte Fertigung - Verfahrens-
integration durch Innenhoch-
druck-Umformen, Trennen und
Laserstrahlschweif3en in einem
Werkzeug sowie ihre tele- und
multimediale Prdsentation

LFT, 167 Seiten, go Bilder, 43 Tab.
2002. ISBN 3-87525-176-8.

Band 134: Stefan Trautner
Technische Umsetzung produkt-
bezogener Instrumente der Um-
weltpolitik bei Elektro- und Elekt-
ronikgeraten

FAPS, 179 Seiten, 92 Bilder, u Tab.
2002. ISBN 3-87525-177-6.

Band 135: Roland Meier
Strategien fiir einen produktorien-
tierten Einsatz rdumlicher spritz-
gegossener Schaltungstrager (3-D
MID)

FAPS, 155 Seiten, 88 Bilder, 14 Tab.
2002. ISBN 3-87525-178-4.

Band 136: Jiirgen Wunderlich
Kostensimulation - Simulationsba-
sierte Wirtschaftlichkeitsregelung
komplexer Produktionssysteme
FAPS, 202 Seiten, 119 Bilder, 17 Tab.
2002. ISBN 3-87525-179-2.

Band 137: Stefan Novotny
Innenhochdruck-Umformen von
Blechen aus Aluminium- und Mag-
nesiumlegierungen bei erhohter
Temperatur

LFT, 132 Seiten, 82 Bilder, 6 Tab.
2002. ISBN 3-87525-185-7.

Band 138: Andreas Licha
Flexible Montageautomatisierung
zur Komplettmontage flichenhaf-
ter Produktstrukturen durch ko-
operierende Industrieroboter
FAPS, 158 Seiten, 87 Bilder, 8 Tab.
2003. ISBN 3-87525-189-X.

Band 139: Michael Eisenbarth
Beitrag zur Optimierung der Auf-
bau- und Verbindungstechnik fiir
mechatronische Baugruppen
FAPS, 207 Seiten, 141 Bilder, g Tab.
2003. ISBN 3-87525-190-3.

Band 140: Frank Christoph
Durchgéngige simulationsge-
stiitzte Planung von Fertigungs-
einrichtungen der Elektronikpro-
duktion

FAPS, 187 Seiten, 107 Bilder, g Tab.
2003. ISBN 3-87525-191-1.

Band 141: Hinnerk Hagenah
Simulationsbasierte Bestimmung
der zu erwartenden Maf3haltigkeit
fur das Blechbiegen

LFT, 131 Seiten, 36 Bilder, 26 Tab.
2003. ISBN 3-87525-192-X.

Band 142: Ralf Eckstein
Scherschneiden und Biegen metal-
lischer Kleinstteile - Materialein-
fluss und Materialverhalten

LFT, 148 Seiten, 71 Bilder, 19 Tab.
2003. ISBN 3-87525-193-8.

Band 143: Frank H. Meyer-
Pittroff
Excimerlaserstrahlbiegen diinner
metallischer Folien mit homoge-
ner Lichtlinie

LFT, 138 Seiten, 60 Bilder, 16 Tab.
2003. ISBN 3-87525-196-2.

Band 144: Andreas Kach
Rechnergestiitzte Anpassung von
Laserstrahlschneidbahnen

an Bauteilabweichungen

LFT, 139 Seiten, 69 Bilder, n Tab.
2004. ISBN 3-87525-197-0.

Band 145: Stefan Hierl

System- und Prozef3technik fiir das
simultane Léten mit Diodenlaser-
strahlung von elektronischen Bau-
elementen

LFT, 124 Seiten, 66 Bilder, 4 Tab.
2004. ISBN 3-87525-198-9.

Band 146: Thomas Neudecker
Tribologische Eigenschaften kera-
mischer Blechumformwerkzeuge-
Einfluss einer Oberflachenendbe-
arbeitung mittels Excimerlaser-
strahlung

LFT, 166 Seiten, 75 Bilder, 26 Tab.
2004. ISBN 3-87525-200-4.

Band 147: Ulrich Wenger
Prozessoptimierung in der Wickel-
technik durch innovative maschi-
nenbauliche und regelungstechni-
sche Ansdtze

FAPS, 132 Seiten, 88 Bilder, o Tab.
2004. ISBN 3-87525-203-9.

Band 148: Stefan Slama
Effizienzsteigerung in der Montage
durch marktorientierte Monta-
gestrukturen und erweiterte Mitar-
beiterkompetenz

FAPS, 188 Seiten, 125 Bilder, o Tab.
2004. ISBN 3-87525-204-7.

Band 149: Thomas Wurm
Laserstrahljustieren mittels Akto-
ren-Entwicklung von Konzepten
und Methoden fiir die rechnerun-
terstiitzte Modellierung und Opti-
mierung von komplexen Aktorsys-
temen in der Mikrotechnik

LFT, 122 Seiten, 51 Bilder, g Tab.
2004. ISBN 3-87525-206-3.



Band 150: Martino Celeghini
Wirkmedienbasierte Blechumfor-
mung: Grundlagenuntersuchun-
gen zum Einfluss von Werkstoff
und Bauteilgeometrie

LFT, 146 Seiten, 77 Bilder, 6 Tab.
2004. ISBN 3-87525-207-1.

Band 151: Ralph Hohenstein
Entwurf hochdynamischer Sensor-
und Regelsysteme fiir die adapti-
veLaserbearbeitung

LFT, 282 Seiten, 63 Bilder, 16 Tab.
2004. ISBN 3-87525-210-1.

Band 152: Angelika Hutterer
Entwicklung prozessiiberwachen-
der Regelkreise fiir flexible Form-
gebungsprozesse

LFT, 149 Seiten, 57 Bilder, 2 Tab.
2005. ISBN 3-87525-212-8.

Band 153: Emil Egerer
Massivumformen metallischer
Kleinstteile bei erh6hter Prozess-
temperatur

LFT, 158 Seiten, 87 Bilder, 10 Tab.
2005. ISBN 3-87525-213-6.

Band 154: Riidiger Holzmann
Strategien zur nachhaltigen Opti-
mierung von Qualitdt und Zuver-
lassigkeit in der Fertigung hochin-
tegrierter Flachbaugruppen

FAPS, 186 Seiten, 99 Bilder, 19 Tab.
2005. ISBN 3-87525-217-9.

Band 155: Marco Nock
Biegeumformen mit Elastomer-
werkzeugen Modellierung, Pro-
zessauslegung und Abgrenzung
des Verfahrens am Beispiel des
Rohrbiegens

LFT, 164 Seiten, 85 Bilder, 13 Tab.
2005. ISBN 3-87525-218-7.

Band 156: Frank Niebling
Qualifizierung einer Prozesskette
zum Laserstrahlsintern metalli-
scher Bauteile

LFT, 148 Seiten, 89 Bilder, 3 Tab.
2005. ISBN 3-87525-219-5.

Band 157: Markus Meiler
Grof$serientauglichkeit trocken-
schmierstoffbeschichteter Alumi-
niumbleche im Presswerk Grund-
legende Untersuchungen zur Tri-
bologie, zum Umformverhalten
und Bauteilversuche

LFT, 104 Seiten, 57 Bilder, 21 Tab.
2005. ISBN 3-87525-221-7.

Band 158: Agus Sutanto
Solution Approaches for Planning
of Assembly Systems in Three-Di-
mensional Virtual Environments
FAPS, 169 Seiten, 98 Bilder, 3 Tab.
2005. ISBN 3-87525-220-9.

Band 159: Matthias Boiger
Hochleistungssysteme fiir die Fer-
tigung elektronischer Baugruppen
auf der Basis flexibler Schaltungs-
trager

FAPS, 175 Seiten, 11 Bilder, 8 Tab.
2005. ISBN 3-87525-222-5.

Band 160: Matthias Pitz
Laserunterstiitztes Biegen hochst-
fester Mehrphasenstahle

LFT, 120 Seiten, 73 Bilder, 1 Tab.
2005. ISBN 3-87525-223-3.

Band 161: Meik Vahl

Beitrag zur gezielten Beeinflussung
des Werkstoffflusses beim Innen-
hochdruck-Umformen von Ble-
chen

LFT, 165 Seiten, 94 Bilder, 15 Tab.
2005. ISBN 3-87525-224-1.

Band 162: Peter K. Kraus
Plattformstrategien - Realisierung
einer varianz- und kostenoptimier-
ten Wertschopfung

FAPS, 181 Seiten, 95 Bilder, o Tab.
2005. ISBN 3-87525-226-8.

Band 163: Adrienn Cser
Laserstrahlschmelzabtrag - Pro-
zessanalyse und -modellierung
LFT, 146 Seiten, 79 Bilder, 3 Tab.
2005. ISBN 3-87525-227-6.

Band 164: Markus C. Hahn
Grundlegende Untersuchungen
zur Herstellung von Leichtbauver-
bundstrukturen mit Aluminium-
schaumkern

LFT, 143 Seiten, 60 Bilder, 16 Tab.
2005. ISBN 3-87525-228-4.

Band 165: Gordana Michos
Mechatronische Ansatze zur Opti-
mierung von Vorschubachsen
FAPS, 146 Seiten, 87 Bilder, 17 Tab.
2005. ISBN 3-87525-230-6.

Band 166: Markus Stark
Auslegung und Fertigung hochpra-
ziser Faser-Kollimator-Arrays

LFT, 158 Seiten, 115 Bilder, 11 Tab.
2005. ISBN 3-87525-231-4.

Band 167: Yurong Zhou
Kollaboratives Engineering Ma-
nagement in der integrierten virtu-
ellen Entwicklung der Anlagen fiir
die Elektronikproduktion

FAPS, 156 Seiten, 84 Bilder, 6 Tab.
2005. ISBN 3-87525-232-2.

Band 168: Werner Enser

Neue Formen permanenter und
l6sbarer elektrischer Kontaktie-
rungen fiir mechatronische Bau-
gruppen

FAPS, 190 Seiten, n12 Bilder, 5 Tab.
2005. ISBN 3-87525-233-0.

Band 169: Katrin Melzer
Integrierte Produktpolitik bei
elektrischen und elektronischen
Geraten zur Optimierung des Pro-
duct-Life-Cycle

FAPS, 155 Seiten, o1 Bilder, 17 Tab.
2005. ISBN 3-87525-234-9.

Band 170: Alexander Putz
Grundlegende Untersuchungen
zur Erfassung der realen Vorspan-
nung von armierten Kaltflief3press-
werkzeugen mittels Ultraschall
LFT, 137 Seiten, 71 Bilder, 15 Tab.
2006. ISBN 3-87525-237-3.

Band 171: Martin Prechtl
Automatisiertes Schichtverfahren
fiir metallische Folien - System-
und Prozesstechnik

LFT, 154 Seiten, 45 Bilder, 7 Tab.
2006. ISBN 3-87525-238-1.

Band 172: Markus Meidert
Beitrag zur deterministischen Le-
bensdauerabschédtzung von Werk-
zeugen der Kaltmassivumformung
LFT, 131 Seiten, 78 Bilder, g Tab.
2006. ISBN 3-87525-239-X.

Band 173: Bernd Miiller
Robuste, automatisierte Montage-
systeme durch adaptive Prozess-
fithrung und montagetibergrei-
fende Fehlerpravention am Bei-
spiel flichiger Leichtbauteile
FAPS, 147 Seiten, 77 Bilder, o Tab.
2006. ISBN 3-87525-240-3.

Band 174: Alexander Hofmann
Hybrides Laserdurchstrahlschwei-
3en von Kunststoffen

LFT, 136 Seiten, 72 Bilder, 4 Tab.
2006. ISBN 978-3-87525-243-9.



Band 175: Peter Wolflick
Innovative Substrate und Prozesse
mit feinsten Strukturen fiir blei-
freie Mechatronik-Anwendungen
FAPS, 177 Seiten, 148 Bilder, 24
Tab. 2006.

ISBN 978-3-87525-246-0.

Band 176: Attila Komlodi
Detection and Prevention of Hot
Cracks during Laser Welding of
Aluminium Alloys Using Advanced
Simulation Methods

LFT, 155 Seiten, 89 Bilder, 14 Tab.
2006. ISBN 978-3-87525-248-4.

Band 177: Uwe Popp
Grundlegende Untersuchungen
zum Laserstrahlstrukturieren von
Kaltmassivumformwerkzeugen
LFT, 140 Seiten, 67 Bilder, 16 Tab.
2006. ISBN 978-3-87525-249-1.

Band 178: Veit Riickel
Rechnergestiitzte Ablaufplanung
und Bahngenerierung Fiir koope-
rierende Industrieroboter

FAPS, 148 Seiten, 75 Bilder, 7 Tab.
2006. ISBN 978-3-87525-250-7.

Band 179: Manfred Dirscherl
Nicht-thermische Mikrojustier-
technik mittels ultrakurzer Laser-
pulse

LFT, 154 Seiten, 69 Bilder, 10 Tab.
2007. ISBN 978-3-87525-251-4.

Band 180: Yong Zhuo

Entwurf eines rechnergestiitzten
integrierten Systems fiir Konstruk-
tion und Fertigungsplanung raum-
licher spritzgegossener Schal-
tungstrager (3D-MID)

FAPS, 181 Seiten, 95 Bilder, 5 Tab.
2007. ISBN 978-3-87525-253-8.

Band 181: Stefan Lang
Durchgangige Mitarbeiterinforma-
tion zur Steigerung von Effizienz
und Prozesssicherheit in der Pro-
duktion

FAPS, 172 Seiten, 93 Bilder. 2007.
ISBN 978-3-87525-257-6.

Band 182: Hans-Joachim Krauf
Laserstrahlinduzierte Pyrolyse pra-
keramischer Polymere

LFT, 171 Seiten, 100 Bilder. 2007.
ISBN 978-3-87525-258-3.

Band 183: Stefan Junker
Technologien und Systemlésungen
fiir die flexibel automatisierte Be-
stiickung permanent erregter Liu-
fer mit oberflichenmontierten
Dauermagneten

FAPS, 173 Seiten, 75 Bilder. 2007.
ISBN 978-3-87525-259-0.

Band 184: Rainer Kohlbauer
Wissensbasierte Methoden fiir die
simulationsgestiitzte Auslegung
wirkmedienbasierter Blechum-
formprozesse

LFT, 135 Seiten, 50 Bilder. 2007.
ISBN 978-3-87525-260-6.

Band 185: Klaus Lamprecht
Wirkmedienbasierte Umformung
tiefgezogener Vorformen unter be-
sonderer Berticksichtigung maf3ge-
schneiderter Halbzeuge

LFT, 137 Seiten, 81 Bilder. 2007.
ISBN 978-3-87525-265-1.

Band 186: Bernd Zolleif3
Optimierte Prozesse und Systeme
fiir die Bestiickung mechatroni-
scherBaugruppen

FAPS, 180 Seiten, 117 Bilder. 2007.
ISBN 978-3-87525-266-8.

Band 187: Michael Kerausch
Simulationsgestiitzte Prozessausle-
gung fiir das Umformen lokal war-
mebehandelter Aluminiumplati-
nen

LFT, 146 Seiten, 76 Bilder, 7 Tab.
2007. ISBN 978-3-87525-267-5.

Band 188: Matthias Weber
Unterstiitzung der Wandlungsfa-
higkeit von Produktionsanlagen
durch innovative Softwaresysteme
FAPS, 183 Seiten, 122 Bilder, 3 Tab.
2007. ISBN 978-3-87525-269-9.

Band 189: Thomas Frick
Untersuchung der prozessbestim-
menden Strahl-Stoff-Wechselwir-
kungen beim Laserstrahlschwei-
Ren von Kunststoffen

LFT, 104 Seiten, 62 Bilder, 8 Tab.
2007. ISBN 978-3-87525-268-2.

Band 190: Joachim Hecht
Werkstoffcharakterisierung und
Prozessauslegung fiir die wirk-
medienbasierte Doppelblech-Um-
formung von Magnesiumlegierun-
gen

LFT, 107 Seiten, o1 Bilder, 2 Tab.
2007. ISBN 978-3-87525-270-5.

Band 191: Ralf Volkl
Stochastische Simulation zur
Werkzeuglebensdaueroptimierung
und Prazisionsfertigung in der
Kaltmassivumformung

LFT, 178 Seiten, 75 Bilder, 12 Tab.
2008. ISBN 978-3-87525-272-9.

Band 192: Massimo Tolazzi
Innenhochdruck-Umformen ver-
starkter Blech-Rahmenstrukturen
LFT, 164 Seiten, 85 Bilder, 7 Tab.
2008. ISBN 978-3-87525-273-6.

Band 193: Cornelia Hoff
Untersuchung der Prozesseinfluss-
groflen beim Pressharten des
héchstfesten Vergilitungsstahls
22MnBs5

LFT, 133 Seiten, 92 Bilder, 5 Tab.
2008. ISBN 978-3-87525-275-0.

Band 194: Christian Alvarez
Simulationsgestiitzte Methoden
zur effizienten Gestaltung von Lot-
prozessen in der Elektronikpro-
duktion

FAPS, 149 Seiten, 86 Bilder, 8 Tab.
2008. ISBN 978-3-87525-277-4.

Band 195: Andreas Kunze
Automatisierte Montage von mak-
romechatronischen Modulen zur
flexiblen Integration in hybride
Pkw-Bordnetzsysteme

FAPS, 160 Seiten, 9o Bilder, 14 Tab.
2008.

ISBN 978-3-87525-278-1.

Band 196: Wolfgang Huffnitter
Grundlegende Untersuchungen
zur experimentellen Ermittlung
und zur Modellierung von Flief3-
ortkurven bei erh6hten Tempera-
turen

LFT, 152 Seiten, 73 Bilder, 21 Tab.
2008. ISBN 978-3-87525-279-8.



Band 197: Thomas Bigl
Entwicklung, angepasste Herstel-
lungsverfahren und erweiterte
Qualitatssicherung von einsatzge-
rechten elektronischen Baugrup-
pen

FAPS, 175 Seiten, 107 Bilder, 14 Tab.
2008.

ISBN 978-3-87525-280-4.

Band 198: Stephan Roth
Grundlegende Untersuchungen
zum Excimerlaserstrahl-Abtragen
unter Flissigkeitsfilmen

LFT, 113 Seiten, 47 Bilder, 14 Tab.
2008. ISBN 978-3-87525-281-1.

Band 199: Artur Giera
Prozesstechnische Untersuchun-
gen zum Rithrreibschweif3en me-
tallischer Werkstoffe

LFT, 179 Seiten, 104 Bilder, 36 Tab.
2008. ISBN 978-3-87525-282-8.

Band 200: Jiirgen Lechler
Beschreibung und Modellierung
des Werkstoffverhaltens von press-
hartbaren Bor-Manganstdhlen
LFT, 154 Seiten, 75 Bilder, 12 Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-286-6.

Band 201: Andreas Blankl
Untersuchungen zur Erhéhung der
Prozessrobustheit bei der Innen-
hochdruck-Umformung von fla-
chigen Halbzeugen mit vor- bzw.
nachgeschalteten Laserstrahlfiige-
operationen

LFT, 120 Seiten, 68 Bilder, 9 Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-287-3.

Band 202: Andreas Schaller
Modellierung eines nachfrageori-
entierten Produktionskonzeptes
fiir mobile Telekommunikations-
gerdte

FAPS, 120 Seiten, 79 Bilder, o Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-289-7.

Band 203: Claudius Schimpf
Optimierung von Zuverlassigkeits-
untersuchungen, Prifablaufen und
Nacharbeitsprozessen in der Elekt-
ronikproduktion

FAPS, 162 Seiten, 9o Bilder, 14 Tab.
2009.

ISBN 978-3-87525-290-3.

Band 204: Simon Dietrich
Sensoriken zur Schwerpunktslage-
bestimmung der optischen Prozes-
semissionen beim Laserstrahltief-
schweiflen

LFT, 138 Seiten, 70 Bilder, 5 Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-292-7.

Band 205: Wolfgang Wolf
Entwicklung eines agentenbasier-
ten Steuerungssystems zur Materi-
alflussorganisation im wandelba-
ren Produktionsumfeld

FAPS, 167 Seiten, 98 Bilder. 2009.

ISBN 978-3-87525-293-4.

Band 206: Steffen Polster
Laserdurchstrahlschweifden trans-
parenter Polymerbauteile

LFT, 160 Seiten, 92 Bilder, 13 Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-294-1.

Band 207: Stephan Manuel Dorf-
ler

Rithrreibschweiffen von walzplat-
tiertem Halbzeug und Aluminium-
blech zur Herstellung flichiger
Aluminiumschaum-Sandwich-Ver-
bundstrukturen

LFT, 190 Seiten, 98 Bilder, 5 Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-295-8.

Band 208: Uwe Vogt

Seriennahe Auslegung von Alumi-
nium Tailored Heat Treated
Blanks

LFT, 151 Seiten, 68 Bilder, 26 Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-296-5.

Band 209: Till Laumann
Qualitative und quantitative Be-
wertung der Crashtauglichkeit von
hochstfesten Stahlen

LFT, u7 Seiten, 69 Bilder, 7 Tab.
2009. ISBN 978-3-87525-299-6.

Band 210: Alexander Diehl
Grofieneffekte bei Biegeprozessen-
Entwicklung einer Methodik zur
Identifikation und Quantifizierung
LFT, 180 Seiten, 92 Bilder, 12 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-302-3.

Band 211: Detlev Staud

Effiziente Prozesskettenauslegung
fiir das Umformen lokal warmebe-
handelter und geschweifster Alu-
miniumbleche

LFT, 164 Seiten, 72 Bilder, 12 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-303-0.

Band 212: Jens Ackermann
Prozesssicherung beim Laser-
durchstrahlschweifden thermoplas-
tischer Kunststoffe

LPT, 129 Seiten, 74 Bilder, 13 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-305-4.

Band 213: Stephan Weidel
Grundlegende Untersuchungen
zum Kontaktzustand zwischen
Werkstiick und Werkzeug bei um-
formtechnischen Prozessen unter
tribologischen Gesichtspunkten
LFT, 144 Seiten, 67 Bilder, 11 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-307-8.

Band 214: Stefan Geifd3dorfer
Entwicklung eines mesoskopi-
schen Modells zur Abbildung von
Grofleneffekten in der Kaltmassiv-
umformung mit Methoden der FE-
Simulation

LFT, 133 Seiten, 83 Bilder, 11 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-308-5.

Band 215: Christian Matzner
Konzeption produktspezifischer
Lésungen zur Robustheitssteige-
rung elektronischer Systeme gegen
die Einwirkung von Betauung im
Automobil

FAPS, 165 Seiten, 93 Bilder, 14 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-309-2.

Band 216: Florian Schiif8ler
Verbindungs- und Systemtechnik
fiir thermisch hochbeanspruchte
und miniaturisierte elektronische
Baugruppen

FAPS, 184 Seiten, 93 Bilder, 18 Tab.
2010.

ISBN 978-3-87525-310-8.

Band 217: Massimo Cojutti
Strategien zur Erweiterung der
Prozessgrenzen bei der Innhoch-
druck-Umformung von Rohren
und Blechpaaren

LFT, 125 Seiten, 56 Bilder, 9 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-312-2.

Band 218: Raoul Plettke
Mebhrkriterielle Optimierung kom-
plexer Aktorsysteme fiir das Laser-
strahljustieren

LFT, 152 Seiten, 25 Bilder, 3 Tab.
2010. ISBN 978-3-87525-315-3.



Band 219: Andreas Dobroschke
Flexible Automatisierungslgsun-
gen fir die Fertigung wickeltechni-
scher Produkte

FAPS, 184 Seiten, 109 Bilder, 18
Tab. 2011

ISBN 978-3-87525-317-7.

Band 220: Azhar Zam

Optical Tissue Differentiation for
Sensor-Controlled Tissue-Specific
Laser Surgery

LPT, 99 Seiten, 45 Bilder, 8 Tab.
2011. ISBN 978-3-87525-318-4.

Band 221: Michael Résch
Potenziale und Strategien zur Op-
timierung des Schablonendruck-
prozesses in der Elektronikpro-
duktion

FAPS, 192 Seiten, 127 Bilder, 19 Tab.
2011

ISBN 978-3-87525-319-1.

Band 222: Thomas Rechtenwald
Quasi-isothermes Laserstrahlsin-
tern von Hochtemperatur-Ther-
moplasten - Eine Betrachtung
werkstoff-prozessspezifischer As-
pekte am Beispiel PEEK

LPT, 150 Seiten, 62 Bilder, 8 Tab.
2011. ISBN 978-3-87525-320-7.

Band 223: Daniel Craiovan
Prozesse und Systemldsungen fiir
die SMT-Montage optischer Bau-
elemente auf Substrate mit inte-
grierten Lichtwellenleitern

FAPS, 165 Seiten, 85 Bilder, 8 Tab.
2011. ISBN 978-3-87525-324-5.

Band 224: Kay Wagner
Beanspruchungsangepasste Kalt-
massivumformwerkzeuge durch
lokal optimierte Werkzeugoberfla-
chen

LFT, 147 Seiten, 103 Bilder, 17 Tab.
2011. ISBN 978-3-87525-325-2.

Band 225: Martin Brandhuber
Verbesserung der Prognosegiite
des Versagens von Punktschweif3-
verbindungen bei hochstfesten
Stahlgiiten

LFT, 155 Seiten, o1 Bilder, 19 Tab.
2011. ISBN 978-3-87525-327-6.

Band 226: Peter Sebastian Feu-
ser

Ein Ansatz zur Herstellung von
pressgeharteten Karosseriekompo-
nenten mit mafdgeschneiderten
mechanischen Eigenschaften:
Temperierte Umformwerkzeuge.
Prozessfenster, Prozesssimuation
und funktionale Untersuchung
LFT, 195 Seiten, 97 Bilder, 60 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-328-3.

Band 227: Murat Arbak

Material Adapted Design of Cold
Forging Tools Exemplified by Pow-
der Metallurgical Tool Steels and
Ceramics

LFT, 109 Seiten, 56 Bilder, 8 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-330-6.

Band 228: Indra Pitz
Beschleunigte Simulation des La-
serstrahlumformens von Alumini-
umblechen

LPT, 137 Seiten, 45 Bilder, 27 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-333-7.

Band 229: Alexander Grimm
Prozessanalyse und -iiberwachung
des Laserstrahlhartlotens mittels
optischer Sensorik

LPT, 125 Seiten, 61 Bilder, 5 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-334-4.

Band 230: Markus Kaupper
Biegen von hohenfesten Stahl-
blechwerkstoffen - Umformverhal-
ten und Grenzen der Biegbarkeit
LFT, 160 Seiten, 57 Bilder, 10 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-339-9.

Band 231: Thomas Kroif3
Modellbasierte Prozessauslegung
fiir die Kaltmassivumformung un-
ter Briicksichtigung der Werk-
zeug- und Pressenauffederung
LFT, 169 Seiten, 50 Bilder, 19 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-341-2.

Band 232: Christian Goth
Analyse und Optimierung der Ent-
wicklung und Zuverldssigkeit
raumlicher Schaltungstrager (3D-
MID)

FAPS, 176 Seiten, 102 Bilder, 22
Tab. 2012.

ISBN 978-3-87525-340-5.

Band 233: Christian Ziegler
Ganzheitliche Automatisierung
mechatronischer Systeme in der
Medizin am Beispiel Strahlenthe-
rapie

FAPS, 170 Seiten, 71 Bilder, 19 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-342-9.

Band 234: Florian Albert
Automatisiertes Laserstrahlloten
und -reparaturldten elektronischer
Baugruppen

LPT, 1277 Seiten, 78 Bilder, 11 Tab.
2012. ISBN 978-3-87525-344-3.

Band 235: Thomas St6hr

Analyse und Beschreibung des me-
chanischen Werkstoffverhaltens
von presshartbaren Bor-Mangan-
stahlen

LFT, 18 Seiten, 74 Bilder, 18 Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-346-7.

Band 236: Christian Kageler
Prozessdynamik beim Laserstrahl-
schweif3en verzinkter Stahlbleche
im Uberlappstof3

LPT, 145 Seiten, 8o Bilder, 3 Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-347-4.

Band 237: Andreas Sulzberger
Seriennahe Auslegung der Prozess-
kette zur warmeunterstiitzten Um-
formung von Aluminiumblech-
werkstoffen

LFT, 153 Seiten, 87 Bilder, 17 Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-349-8.

Band 238: Simon Opel
Herstellung prozessangepasster
Halbzeuge mit variabler Blechdi-
cke durch die Anwendung von
Verfahren der Blechmassivumfor-
mung

LFT, 165 Seiten, 108 Bilder, 27 Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-350-4.

Band 239: Rajesh Kanawade
In-vivo Monitoring of Epithelium
Vessel and Capillary Density for
the Application of Detection of
Clinical Shock and Early Signs of
Cancer Development

LPT, 124 Seiten, 58 Bilder, 15 Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-351-1.

Band 240: Stephan Busse
Entwicklung und Qualifizierung
eines Schneidclinchverfahrens
LFT, ug Seiten, 86 Bilder, 20 Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-352-8.



Band 241: Karl-Heinz Leitz
Mikro- und Nanostrukturierung
mit kurz und ultrakurz gepulster
Laserstrahlung

LPT, 154 Seiten, 71 Bilder, 9 Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-355-9.

Band 242: Markus Michl
Webbasierte Ansatze zur ganzheit-
lichen technischen Diagnose
FAPS, 182 Seiten, 62 Bilder, 20 Tab.
2013.

ISBN 978-3-87525-356-6.

Band 243: Vera Sturm

Einfluss von Chargenschwankun-
gen auf die Verarbeitungsgrenzen
von Stahlwerkstoffen

LFT, u3 Seiten, 58 Bilder, g Tab.
2013. ISBN 978-3-87525-357-3.

Band 244: Christian Neudel
Mikrostrukturelle und mecha-
nisch-technologische Eigenschaf-
ten widerstandspunktgeschweif3-
ter Aluminium-Stahl-Verbindun-
gen fiir den Fahrzeugbau

LFT, 178 Seiten, 171 Bilder, 31 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-358-0.

Band 245: Anja Neumann
Konzept zur Beherrschung der
Prozessschwankungen im Press-
werk

LFT, 162 Seiten, 68 Bilder, 15 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-360-3.

Band 246: Ulf-Hermann Quen-
tin

Laserbasierte Nanostrukturierung
mit optisch positionierten Mikro-
linsen

LPT, 137 Seiten, 89 Bilder, 6 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-361-0.

Band 247: Erik Lamprecht

Der Einfluss der Fertigungsverfah-
ren auf die Wirbelstromverluste
von Stator-Einzelzahnblechpake-
ten fiir den Einsatz in Hybrid- und
Elektrofahrzeugen

FAPS, 148 Seiten, 138 Bilder, 4 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-362-7.

Band 248: Sebastian Rosel
Wirkmedienbasierte Umformung
von Blechhalbzeugen unter An-
wendung magnetorheologischer
Flussigkeiten als kombiniertes
Wirk- und Dichtmedium

LFT, 148 Seiten, 61 Bilder, 12 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-363-4.

Band 249: Paul Hippchen
Simulative Prognose der Geomet-
rie indirekt pressgeharteter Karos-
seriebauteile fiir die industrielle
Anwendung

LFT, 163 Seiten, 89 Bilder, 12 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-364-1.

Band 250: Martin Zubeil
Versagensprognose bei der Pro-
zesssimulation von Biegeumform-
und Falzverfahren

LFT, 171 Seiten, 9o Bilder, 5 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-365-8.

Band 251: Alexander Kiihl
Flexible Automatisierung der Sta-
torenmontage mit Hilfe einer uni-
versellen ambidexteren Kinematik
FAPS, 142 Seiten, 60 Bilder, 26 Tab.
2014.

ISBN 978-3-87525-367-2.

Band 252: Thomas Albrecht
Optimierte Fertigungstechnolo-
gien fiir Rotoren getriebeintegrier-
ter PM-Synchronmotoren von
Hybridfahrzeugen

FAPS, 198 Seiten, 130 Bilder, 38
Tab. 2014.

ISBN 978-3-87525-368-9.

Band 253: Florian Risch

Planning and Production Concepts
for Contactless Power Transfer
Systems for Electric Vehicles
FAPS, 185 Seiten, 125 Bilder, 13 Tab.
2014.

ISBN 978-3-87525-369-6.

Band 254: Markus Weigl
Laserstrahlschweifien von Misch-
verbindungen aus austenitischen
und ferritischen korrosionsbestan-
digen Stahlwerkstoffen

LPT, 184 Seiten, 110 Bilder, 6 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-370-2.

Band 255: Johannes Noneder
Beanspruchungserfassung fiir die
Validierung von FE-Modellen zur
Auslegung von Massivumform-
werkzeugen

LFT, 161 Seiten, 65 Bilder, 14 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-371-9.

Band 256: Andreas Reinhardt
Ressourceneffiziente Prozess- und
Produktionstechnologie fiir fle-
xible Schaltungstrager

FAPS, 123 Seiten, 69 Bilder, 19 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-373-3.

Band 257: Tobias Schmuck

Ein Beitrag zur effizienten Gestal-
tung globaler Produktions- und
Logistiknetzwerke mittels Simula-
tion

FAPS, 151 Seiten, 74 Bilder. 2014.
ISBN 978-3-87525-374-0.

Band 258: Bernd Eichenhiiller
Untersuchungen der Effekte und
Wechselwirkungen charakteristi-
scher EinflussgréfRen auf das Um-
formverhalten bei Mikroumform-
prozessen

LFT, 1277 Seiten, 29 Bilder, 9 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-375-7.

Band 259: Felix Liitteke
Vielseitiges autonomes Transport-
system basierend auf Weltmo-
dellerstellung mittels Datenfusion
von Deckenkameras und Fahr-
zeugsensoren

FAPS, 152 Seiten, 54 Bilder, 20 Tab.
2014.

ISBN 978-3-87525-376-4.

Band 260: Martin Griiner
Hochdruck-Blechumformung mit
formlos festen Stoffen als Wirkme-
dium

LFT, 144 Seiten, 66 Bilder, 29 Tab.
2014. ISBN 978-3-87525-379-5.

Band 261: Christian Brock
Analyse und Regelung des Laser-
strahltiefschweif3prozesses durch
Detektion der Metalldampffackel-
position

LPT, 126 Seiten, 65 Bilder, 3 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-380-1.

Band 262: Peter Vatter
Sensitivitatsanalyse des 3-Rollen-
Schubbiegens auf Basis der Finite
Elemente Methode

LFT, 145 Seiten, 57 Bilder, 26 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-381-8.

Band 263: Florian Klampfl
Planung von Laserbestrahlungen
durch simulationsbasierte Opti-
mierung

LPT, 169 Seiten, 78 Bilder, 32 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-384-9.



Band 264: Matthias Domke
Transiente physikalische Mecha-
nismen bei der Laserablation von
diinnen Metallschichten

LPT, 133 Seiten, 43 Bilder, 3 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-385-6.

Band 265: Johannes Gotz
Community-basierte Optimierung
des Anlagenengineerings

FAPS, 177 Seiten, 8o Bilder, 30 Tab.

2015.
ISBN 978-3-87525-386-3.

Band 266: Hung Nguyen
Qualifizierung des Potentials von
Verfestigungseffekten zur Erweite-
rung des Umformvermaégens aus-
hértbarer Aluminiumlegierungen
LFT, 137 Seiten, 57 Bilder, 16 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-387-0.

Band 267: Andreas Kuppert
Erweiterung und Verbesserung
von Versuchs- und Auswertetech-
niken fiir die Bestimmung von
Grenzformanderungskurven

LFT, 138 Seiten, 82 Bilder, 2 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-388-7.

Band 268: Kathleen Klaus
Erstellung eines Werkstofforien-
tierten Fertigungsprozessfensters
zur Steigerung des Formgebungs-
vermogens von Alumi-niumlegie-
rungen unter Anwendung einer
zwischengeschalteten Warmebe-
handlung

LFT, 154 Seiten, 70 Bilder, 8 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-391-7.

Band 269: Thomas Svec
Untersuchungen zur Herstellung
von funktionsoptimierten Bautei-
len im partiellen Presshartprozess
mittels lokal unterschiedlich tem-
perierter Werkzeuge

LFT, 166 Seiten, 87 Bilder, 15 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-392-4.

Band 270: Tobias Schrader
Grundlegende Untersuchungen
zur Verschleificharakterisierung
beschichteter Kaltmassivumform-
werkzeuge

LFT, 164 Seiten, 55 Bilder, u Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-393-1.

Band 271: Matthdus Brela
Untersuchung von Magnetfeld-
Messmethoden zur ganzheitlichen
Wertschopfungsoptimierung und
Fehlerdetektion an magnetischen
Aktoren

FAPS, 170 Seiten, 97 Bilder, 4 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-394-8.

Band 272: Michael Wieland
Entwicklung einer Methode zur
Prognose adhasiven Verschleifies
an Werkzeugen fiir das direkte
Pressharten

LFT, 156 Seiten, 84 Bilder, g Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-395-5.

Band 273: René Schramm
Strukturierte additive Metallisie-
rung durch kaltaktives Atmospha-
rendruckplasma

FAPS, 136 Seiten, 62 Bilder, 15 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-396-2.

Band 274: Michael Lechner
Herstellung beanspruchungsange-
passter Aluminiumblechhalbzeuge
durch eine mafgeschneiderte Va-
riation der Abkiihlgeschwindigkeit
nach Losungsglithen

LFT, 136 Seiten, 62 Bilder, 15 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-397-9.

Band 275: Kolja Andreas
Einfluss der Oberflichenbeschaf-
fenheit auf das Werkzeugeinsatz-
verhalten beim Kaltflief3pressen
LFT, 169 Seiten, 76 Bilder, 4 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-398-6.

Band 276: Marcus Baum

Laser Consolidation of ITO Nano-
particles for the Generation of
Thin Conductive Layers on Trans-
parent Substrates

LPT, 158 Seiten, 75 Bilder, 3 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-399-3.

Band 277: Thomas Schneider
Umformtechnische Herstellung
diinnwandiger Funktionsbauteile
aus Feinblech durch Verfahren der
Blechmassivumformung

LFT, 188 Seiten, 95 Bilder, 7 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-401-3.

Band 278: Jochen Merhof
Sematische Modellierung automa-
tisierter Produktionssysteme zur
Verbesserung der IT-Integration
zwischen Anlagen-Engineering
und Steuerungsebene

FAPS, 157 Seiten, 88 Bilder, 8 Tab.
2015. ISBN 978-3-87525-402-0.

Band 279: Fabian Z6ller
Erarbeitung von Grundlagen zur
Abbildung des tribologischen Sys-
tems in der Umformsimulation
LFT, 126 Seiten, 51 Bilder, 3 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-403-7.

Band 280: Christian Hezler
Einsatz technologischer Versuche
zur Erweiterung der Versagensvor-
hersage bei Karosseriebauteilen
aus hochstfesten Stahlen

LFT, 147 Seiten, 63 Bilder, 44 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-404-4.

Band 281: Jochen Bonig
Integration des Systemverhaltens
von Automobil-Hochvoltleitungen
in die virtuelle Absicherung durch
strukturmechanische Simulation
FAPS, 177 Seiten, 107 Bilder, 17 Tab.
2016.

ISBN 978-3-87525-405-1.

Band 282: Johannes Kohl
Automatisierte Datenerfassung fiir
diskret ereignisorientierte Simula-
tionen in der energieflexibelen
Fabrik

FAPS, 160 Seiten, 8o Bilder, 27 Tab.
2016.

ISBN 978-3-87525-406-8.

Band 283: Peter Bechtold
Mikroschockwellenumformung
mittels ultrakurzer Laserpulse
LPT, 155 Seiten, 59 Bilder, 10 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-407-5.

Band 284: Stefan Berger
Laserstrahlschweiffen thermoplas-
tischer Kohlenstofffaserverbund-
werkstoffe mit spezifischem Zu-
satzdraht

LPT, 18 Seiten, 68 Bilder, 9 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-408-2.



Band 285: Martin Bornschlegl
Methods-Energy Measurement -
Eine Methode zur Energieplanung
fiir Fiigeverfahren im Karosserie-
bau

FAPS, 136 Seiten, 72 Bilder, 46 Tab.
2016.

ISBN 978-3-87525-409-9.

Band 286: Tobias Rackow
Erweiterung des Unterneh-
menscontrollings um die Dimen-
sion Energie

FAPS, 164 Seiten, 82 Bilder, 29 Tab.

2016.
ISBN 978-3-87525-410-5.

Band 287: Johannes Koch
Grundlegende Untersuchungen
zur Herstellung zyklisch-symmet-
rischer Bauteile mit Nebenform-
elementen durch Blechmassivum-
formung

LFT, 125 Seiten, 49 Bilder, 17 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-411-2.

Band 288: Hans Ulrich Vierzig-
mann

Beitrag zur Untersuchung der tri-
bologischen Bedingungen in der
Blechmassivumformung - Bereit-
stellung von tribologischen Mo-
dellversuchen und Realisierung
von Tailored Surfaces

LFT, 174 Seiten, 102 Bilder, 34 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-412-9.

Band 289: Thomas Senner
Methodik zur virtuellen Absiche-
rung der formgebenden Operation
des Nasspressprozesses von Ge-
lege-Mehrschichtverbunden

LFT, 156 Seiten, 96 Bilder, 21 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-414-3.

Band 290: Sven Kreitlein

Der grundoperationsspezifische
Mindestenergiebedarf als Refe-
renzwert zur Bewertung der Ener-
gieeffizienz in der Produktion

FAPS, 185 Seiten, 64 Bilder, 30 Tab.

2016.
ISBN 978-3-87525-415-0.

Band 291: Christian Roos
Remote-Laserstrahlschweifien ver-
zinkter Stahlbleche in Kehlnahtge-
ometrie

LPT, 123 Seiten, 52 Bilder, o Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-416-7.

Band 292: Alexander Kahrima-
nidis

Thermisch unterstiitzte Umfor-
mung von Aluminiumblechen
LFT, 165 Seiten, 103 Bilder, 18 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-417-4.

Band 293: Jan Tremel

Flexible Systems for Permanent
Magnet Assembly and Magnetic
Rotor Measurement / Flexible Sys-
teme zur Montage von Permanent-
magneten und zur Messung mag-
netischer Rotoren

FAPS, 152 Seiten, o1 Bilder, 12 Tab.
2016. ISBN 978-3-87525-419-8.

Band 294: Ioannis Tsoupis
Schadigungs- und Versagensver-
halten hochfester Leichtbauwerk-
stoffe unter Biegebeanspruchung
LFT, 176 Seiten, 51 Bilder, 6 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-420-4.

Band 295: Sven Hildering
Grundlegende Untersuchungen
zum Prozessverhalten von Silizium
als Werkzeugwerkstoff fiir das
Mikroscherschneiden metallischer
Folien

LFT, 177 Seiten, 74 Bilder, 17 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-422-8.

Band 296: Sasia Mareike Hert-
weck

Zeitliche Pulsformung in der La-
sermikromaterialbearbeitung -
Grundlegende Untersuchungen
und Anwendungen

LPT, 146 Seiten, 67 Bilder, 5 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-423-5.

Band 297: Paryanto

Mechatronic Simulation Approach
for the Process Planning of En-
ergy-Efficient Handling Systems
FAPS, 162 Seiten, 86 Bilder, 13 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-424-2.

Band 298: Peer Stenzel
Grof$serientaugliche Nadelwickel-
technik fiir verteilte Wicklungen
im Anwendungsfall der E-Trakti-
onsantriebe

FAPS, 239 Seiten, 147 Bilder, 20
Tab. 2017.

ISBN 978-3-87525-425-9.

Band 299: Mario Lusi¢

Ein Vorgehensmodell zur Erstel-
lung montagefithrender Werkerin-
formationssysteme simultan zum
Produktentstehungsprozess

FAPS, 174 Seiten, 79 Bilder, 22 Tab.
2017.

ISBN 978-3-87525-426-6.

Band 300: Arnd Buschhaus
Hochprazise adaptive Steuerung
und Regelung robotergefiihrter
Prozesse

FAPS, 202 Seiten, 96 Bilder, 4 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-427-3.

Band 301: Tobias Laumer
Erzeugung von thermoplastischen
Werkstoffverbunden mittels si-
multanem, intensititsselektivem
Laserstrahlschmelzen

LPT, 140 Seiten, 82 Bilder, o Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-428-0.

Band 302: Nora Unger
Untersuchung einer thermisch un-
terstlitzten Fertigungskette zur
Herstellung umgeformter Bauteile
aus der hoherfesten Aluminiumle-
gierung EN AW-7020

LFT, 142 Seiten, 53 Bilder, 8 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-429-7.

Band 303: Tommaso Stellin
Design of Manufacturing Processes
for the Cold Bulk Forming of Small
Metal Components from Metal
Strip

LFT, 146 Seiten, 67 Bilder, 7 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-430-3.

Band 304: Bassim Bachy
Experimental Investigation, Mode-
ling, Simulation and Optimization
of Molded Interconnect Devices
(MID) Based on Laser Direct
Structuring (LDS) / Experimentelle
Untersuchung, Modellierung, Si-
mulation und Optimierung von
Molded Interconnect Devices
(MID) basierend auf Laser Direkt-
strukturierung (LDS)

FAPS, 168 Seiten, 120 Bilder, 26
Tab. 2017.

ISBN 978-3-87525-431-0.

Band 305: Michael Spahr
Automatisierte Kontaktierungsver-
fahren fiir flachleiterbasierte Pkw-
Bordnetzsysteme

FAPS, 197 Seiten, 98 Bilder, 17 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-432-7.



Band 306: Sebastian Suttner
Charakterisierung und Modellie-
rung des spannungszustandsab-
hangigen Werkstoffverhaltens der
Magnesiumlegierung AZ31B fiir die
numerische Prozessauslegung
LFT, 150 Seiten, 84 Bilder, 19 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-433-4.

Band 307: Bhargav Potdar

A reliable methodology to deduce
thermo-mechanical flow behaviour
of hot stamping steels

LFT, 203 Seiten, 98 Bilder, 27 Tab.
2017. ISBN 978-3-87525-436-5.

Band 308: Maria Loffler
Steuerung von Blechmassivum-
formprozessen durch mafge-
schneiderte tribologische Systeme
LFT, viii u. 166 Seiten, go Bilder, 5
Tab. 2018. ISBN 978-3-96147-133-1.

Band 309: Martin Miiller
Untersuchung des kombinierten
Trenn- und Umformprozesses
beim Fiigen artungleicher Werk-
stoffe mittels Schneidclinchverfah-
ren

LFT, xi u. 149 Seiten, 89 Bilder, 6
Tab. 2018.

ISBN: 978-3-96147-135-5.

Band 310: Christopher Kastle
Qualifizierung der Kupfer-Draht-
bondtechnologie fiir integrierte
Leistungsmodule in harschen Um-
gebungsbedingungen

FAPS, xii u. 167 Seiten, 7o Bilder, 18
Tab. 2018.

ISBN 978-3-96147-145-4.

Band 311: Daniel Vipavc

Eine Simulationsmethode fiir das
3-Rollen-Schubbiegen

LFT, xiii u. 121 Seiten, 56 Bilder, 17
Tab. 2018. ISBN 978-3-96147-147-8.

Band 312: Christina Ramer
Arbeitsraumiiberwachung und au-
tonome Bahnplanung fiir ein si-
cheres und flexibles Roboter-Assis-
tenzsystem in der Fertigung

FAPS, xiv u. 188 Seiten, 57 Bilder, 9
Tab. 2018.

ISBN 978-3-96147-153-9.

Band 313: Miriam Rauer

Der Einfluss von Poren auf die Zu-
verlassigkeit der Lotverbindungen
von Hochleistungs-Leuchtdioden

FAPS, xii u. 209 Seiten, 108 Bilder,
21 Tab. 2018.

ISBN 978-3-96147-157-7.

Band 314: Felix Tenner
Kamerabasierte Untersuchungen
der Schmelze und Gasstromungen
beim Laserstrahlschweifden ver-
zinkter Stahlbleche

LPT, xxiii u. 184 Seiten, 94 Bilder, 7
Tab. 2018.

ISBN 978-3-96147-160-7.

Band 315: Aarief Syed-Khaja
Diffusion Soldering for High-tem-
perature Packaging of Power Elec-
tronics

FAPS, x u. 202 Seiten, 144 Bilder, 32
Tab. 2018.

ISBN 978-3-87525-162-1.

Band 316: Adam Schaub
Grundlagenwissenschaftliche Un-
tersuchung der kombinierten Pro-
zesskette aus Umformen und Ad-
ditive Fertigung

LFT, xi u. 192 Seiten, 72 Bilder, 27
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-166-9.

Band 317: Daniel Grébel
Herstellung von Nebenformele-
menten unterschiedlicher Geomet-
rie an Blechen mittels Flief3press-
verfahren der Blechmassivumfor-
mung

LFT, x u. 165 Seiten, 96 Bilder, 13
Tab. 2019. ISBN 978-3-96147-168-3.

Band 318: Philipp Hildenbrand
Entwicklung einer Methodik zur
Herstellung von Tailored Blanks
mit definierten Halbzeugeigen-
schaften durch einen Taumelpro-
zess

LFT, ix u. 153 Seiten, 77 Bilder, 4
Tab. 2019. ISBN 978-3-96147-174-4.

Band 319: Tobias Konrad
Simulative Auslegung der Spann-
und Fixierkonzepte im Karosserie-
rohbau: Bewertung der Baugrup-
penmafShaltigkeit unter Beriick-
sichtigung schwankender Einfluss-
grofien

LFT, x u. 203 Seiten, 134 Bilder, 32
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-176-8.

Band 320: David Meinel
Architektur applikationsspezifi-
scher Multi-Physics-Simulations-
konfiguratoren am Beispiel modu-
larer Triebziige

FAPS, xii u. 166 Seiten, 82 Bilder,
25 Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-184-3.

Band 321: Andrea Zimmermann
Grundlegende Untersuchungen
zum Einfluss fertigungsbedingter
Eigenschaften auf die Ermiidungs-
festigkeit kaltmassivumgeformter
Bauteile

LFT, ix u. 160 Seiten, 66 Bilder, 5
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-190-4.

Band 322: Christoph Amann
Simulative Prognose der Geomet-
rie nassgepresster Karosseriebau-
teile aus Gelege-Mehrschichtver-
bunden

LFT, xvi u. 169 Seiten, 8o Bilder, 13
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-194-2.

Band 323: Jennifer Tenner
Realisierung schmierstofffreier
Tiefziehprozesse durch mafge-
schneiderte Werkzeugoberflachen
LFT, x u. 187 Seiten, 68 Bilder, 13
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-196-6.

Band 324: Susan Zéller
Mapping Individual Subjective
Values to Product Design
KTmfk, xi u. 223 Seiten, 81 Bilder,
25 Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-202-4.

Band 325: Stefan Lutz
Erarbeitung einer Methodik zur
semiempirischen Ermittlung der
Umwandlungskinetik durchhar-
tender Walzlagerstahle fur die
Warmebehandlungssimulation
LFT, xiv u. 189 Seiten, 75 Bilder, 32
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-209-3.

Band 326: Tobias Gnibl
Modellbasierte Prozesskettenab-
bildung riihrreibgeschweifSter Alu-
miniumhalbzeuge zur umform-
technischen Herstellung hochst-
fester Leichtbau-strukturteile

LFT, xii u. 167 Seiten, 68 Bilder, 17
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-217-8.



Band 327: Johannes Biirner
Technisch-wirtschaftliche Optio-
nen zur Lastflexibilisierung durch
intelligente elektrische Warme-
speicher

FAPS, xiv u. 233 Seiten, 89 Bilder,
27 Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-219-2.

Band 328: Wolfgang B6hm
Verbesserung des Umformverhal-
tens von mehrlagigen Alumini-
umblechwerkstoffen mit ultrafein-
koérnigem Geflige

LFT, ix u. 160 Seiten, 88 Bilder, 14
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-227-7.

Band 329: Stefan Landkammer
Grundsatzuntersuchungen, mathe-
matische Modellierung und Ablei-
tung einer Auslegungsmethodik
fiir Gelenkantriebe nach dem Spin-
nenbeinprinzip

LFT, xii u. 200 Seiten, 83 Bilder, 13
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-229-1.

Band 330: Stephan Rapp
Pump-Probe-Ellipsometrie zur
Messung transienter optischer Ma-
terialeigen-schaften bei der Ultra-
kurzpuls-Lasermaterialbearbei-
tung

LPT, xi u. 143 Seiten, 49 Bilder, 2
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-235-2.

Band 331: Michael Scholz
Intralogistics Execution System
mit integrierten autonomen, ser-
vicebasierten Transportentititen
FAPS, xi u. 195 Seiten, 55 Bilder, n
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-237-6.

Band 332: Eva Bogner

Strategien der Produktindividuali-
sierung in der produzierenden In-
dustrie im Kontext der Digitalisie-
rung

FAPS, ix u. 201 Seiten, 55 Bilder, 28
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-246-8.

Band 333: Daniel Benjamin Krii-
ger

Ein Ansatz zur CAD-integrierten
muskuloskelettalen Analyse der
Mensch-Maschine-Interaktion
KTmfk, x u. 217 Seiten, 102 Bilder, 7
Tab. 2019.

ISBN 978-3-96147-250-5.

Band 334: Thomas Kuhn

Qualitat und Zuverlassigkeit laser-
direktstrukturierter mechatronisch
integrierter Baugruppen (LDS-
MID)

FAPS, ix u. 152 Seiten, 69 Bilder, 12
Tab. 2019.

ISBN: 978-3-96147-252-9.

Band 335: Hans Fleischmann
Modellbasierte Zustands- und Pro-
zessiiberwachung auf Basis sozio-
cyber-physischer Systeme

FAPS, xi u. 214 Seiten, 1 Bilder, 18
Tab. 2019.

ISBN: 978-3-96147-256-7.

Band 336: Markus Michalski
Grundlegende Untersuchungen
zum Prozess- und Werkstoftver-
halten bei schwingungsiiberlager-
ter Umformung

LFT, xii u. 197 Seiten, 93 Bilder, u
Tab. 2019.

ISBN: 978-3-96147-270-3.

Band 337: Markus Brandmeier
Ganzheitliches ontologiebasiertes
Wissensmanagement im Umfeld
der industriellen Produktion
FAPS, xi u. 255 Seiten, 77 Bilder, 33
Tab. 2020.

ISBN: 978-3-96147-275-8.

Band 338: Stephan Purr
Datenerfassung fiir die Anwen-
dung lernender Algorithmen bei
der Herstellung von Blechformtei-
len

LFT, ix u. 165 Seiten, 48 Bilder, 4
Tab. 2020.

ISBN: 978-3-96147-281-9.

Band 339: Christoph Kiener
Kaltfliefpressen von gerad- und
schragverzahnten Zahnrddern
LFT, viii u. 151 Seiten, 81 Bilder, 3
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-287-1.

Band 340: Simon Spreng
Numerische, analytische und em-
pirische Modellierung des Heifdcr-
impprozesses

FAPS, xix u. 204 Seiten, g1 Bilder,
27 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-293-2.

Band 341: Patrik Schwingen-
schlogl

Erarbeitung eines Prozessver-
standnisses zur Verbesserung der
tribologischen Bedingungen beim
Presshérten

LFT, x u. 177 Seiten, 81 Bilder, 8
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-297-0.

Band 342: Emanuela Affronti
Evaluation of failure behaviour of
sheet metals

LFT, ix u. 136 Seiten, 57 Bilder, 20
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-303-8.

Band 343: Julia Degner
Grundlegende Untersuchungen
zur Herstellung hochfester Alumi-
niumblechbauteile in einem kom-
binierten Umform- und Ab-
schreckprozess

LFT, x u. 172 Seiten, 61 Bilder, 9
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-307-6.

Band 344: Maximilian Wagner
Automatische Bahnplanung fiir die
Aufteilung von Prozessbewegun-
gen in synchrone Werkstiick- und
Werkzeugbewegungen mittels
Multi-Roboter-Systemen

FAPS, xxi u. 181 Seiten, 111 Bilder, 15
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-309-0.

Band 345: Stefan Harter
Qualifizierung des Montagepro-
zesses hochminiaturisierter elekt-
ronischer Bauelemente

FAPS, ix u. 194 Seiten, g7 Bilder, 28
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-314-4.

Band 346: Toni Donhauser
Ressourcenorientierte Auftragsre-
gelung in einer hybriden Produk-
tion mittels betriebsbegleitender
Simulation

FAPS, xix u. 242 Seiten, 97 Bilder,
17 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-316-8.



Band 347: Philipp Amend
Laserbasiertes Schmelzkleben von
Thermoplasten mit Metallen

LPT, xv u. 154 Seiten, 67 Bilder.
2020. ISBN 978-3-96147-326-7.

Band 348: Matthias Ehlert
Simulationsunterstiitzte funktio-
nale Grenzlagenabsicherung
KTmfk, xvi u. 300 Seiten, 101 Bil-
der, 73 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-328-1.

Band 349: Thomas Sander

Ein Beitrag zur Charakterisierung
und Auslegung des Verbundes von
Kunststoffsubstraten mit harten
Diinnschichten

KTmfk, xiv u. 178 Seiten, 88 Bilder,
21 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-330-4.

Band 350: Florian Pilz
Fliepressen von Verzahnungsele-
menten an Blechen

LFT, x u. 170 Seiten, 103Bilder, 4
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-332-8.

Band 351: Sebastian Josef
Katona

Evaluation und Aufbereitung von
Produktsimulationen mittels ab-
weichungsbehafteter Geometrie-
modelle

KTmfk, ix u. 147 Seiten, 73 Bilder,
1 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-336-6.

Band 352: Jiirgen Herrmann
Kumulatives Walzplattieren. Be-
wertung der Umformeigenschaften
mehrlagiger Blechwerkstoffe der
ausscheidungshartbaren Legierung
AA6014

LFT, x u. 157 Seiten, 64 Bilder, 5
Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-344-1.

Band 353: Christof Kiistner
Assistenzsystem zur Unterstiit-
zung der datengetriebenen Pro-
duktentwicklung

KTmfk, xii u. 219 Seiten, 63 Bilder,
14 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-348-9.

Band 354: Tobias Glafel
Prozessketten zum Laserstrahl-
schweifien von flachleiterbasierten
Formspulenwicklungen fiir auto-
mobile Traktionsantriebe

FAPS, xiv u. 206 Seiten, 89 Bilder,
1 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-356-4.

Band 355: Andreas Meinel
Experimentelle Untersuchung der
Auswirkungen von Axialschwin-
gungen auf Reibung und Ver-
schleif in Zylinderrol-lenlagern
KTmfk, xii u. 162 Seiten, 56 Bilder,
7 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-358-8.

Band 356: Hannah Riedle
Haptische, generische Modelle
weicher anatomischer Strukturen
fiir die chirurgische Simulation
FAPS, xxx u. 179 Seiten, 82 Bilder,
35 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-367-0.

Band 357: Maximilian Landgraf
Leistungselektronik fiir den Ein-
satz dielektrischer Elastomere in
aktorischen, sensorischen und in-
tegrierten sensomotorischen Sys-
temen

FAPS, xxiii u. 166 Seiten, 71 Bilder,
10 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-380-9.

Band 358: Alireza Esfandyari
Multi-Objective Process Optimiza-
tion for Overpressure Reflow Sol-
dering in Electronics Production
FAPS, xviii u. 175 Seiten, 57 Bilder,
23 Tab. 2020.

ISBN 978-3-96147-382-3.

Band 359: Christian Sand
Prozessiibergreifende Analyse
komplexer Montageprozessketten
mittels Data Mining

FAPS, XV u. 168 Seiten, 61 Bilder,
12 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-398-4.

Band 360: Ralf Merkl
Closed-Loop Control of a Storage-
Supported Hybrid Compensation
System for Improving the Power
Quality in Medium Voltage Net-
works

FAPS, xxvii u. 200 Seiten, 102 Bil-
der, 2 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-402-8.

Band 361: Thomas Reitberger
Additive Fertigung polymerer opti-
scher Wellenleiter im Aerosol-Jet-
Verfahren

FAPS, xix u. 141 Seiten, 65 Bilder, 11
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-400-4.

Band 362: Marius Christian
Fechter

Modellierung von Vorentwiirfen in
der virtuellen Realitat mit nattirli-
cher Fingerinteraktion

KTmfk, x u. 188 Seiten, 67 Bilder,
19 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-404-2.

Band 363: Franziska Neubauer
Oberflachenmodifizierung und
Entwicklung einer Auswerteme-
thodik zur Verschleiffcharakteri-
sierung im Presshdrteprozess
LFT, ix u. 177 Seiten, 42 Bilder, 6
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-406-6.

Band 364: Eike Wolfram Schaf-
fer

Web- und wissensbasierter Engi-
neering-Konfigurator fiir roboter-
zentrierte Automatisierungslosun-

gen
FAPS, xxiv u. 195 Seiten, 108 Bilder,
25 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-410-3.

Band 365: Daniel Gross
Untersuchungen zur kohlenstoff-
dioxidbasierten kryogenen Mini-
malmengenschmierung

REP, xii u. 184 Seiten, 56 Bilder, 18
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-412-7.

Band 366: Daniel Junker
Qualifizierung laser-additiv gefer-
tigter Komponenten fiir den Ein-
satz im Werkzeugbau der Massiv-
umformung

LFT, vii u. 142 Seiten, 62 Bilder, 5
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-416-5.

Band 367: Tallal Javied

Totally Integrated Ecology Man-
agement for Resource Efficient and
Eco-Friendly Production

FAPS, xv u. 160 Seiten, 60 Bilder, 13
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-418-9.



Band 368: David Marco Hoch-
rein

Walzlager im Beschleunigungsfeld
- Eine Analysestrategie zur Be-
stimmung des Reibungs-, Axial-
schub- und Temperaturverhaltens
von Nadelkranzen -

KTmfk, xiii u. 279 Seiten, 108 Bil-
der, 39 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-420-2.

Band 369: Daniel Graf
Funktionalisierung technischer
Oberflachen mittels prozessiiber-
wachter aerosolbasierter Druck-
technologie

FAPS, xxii u. 175 Seiten, 97 Bilder,
6 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-433-2.

Band 370: Andreas Grioschl
Hochfrequent fokusabstandsmo-
dulierte Konfokalsensoren fiir die
Nanokoordinatenmesstechnik
FMT, x u. 144 Seiten, 98 Bilder, 6
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-435-6.

Band 371: Johann Tiichsen
Konzeption, Entwicklung und
Einfiihrung des Assistenzsystems
D-DAS fiir die Produktentwick-
lung elektrischer Motoren
KTmfk, xii u. 178 Seiten, 92 Bilder,
12 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-437-0.

Band 372: Max Marian
Numerische Auslegung von Ober-
flachenmikrotexturen fiir ge-
schmierte tribologische Kontakte
KTmfk, xviii u. 276 Seiten, 85 Bil-
der, 45 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-439-4.

Band 373: Johannes Straufd

Die akustooptische Strahlformung
in der Lasermaterialbearbeitung
LPT, xvi u. 113 Seiten, 48 Bilder.
2021. ISBN 978-3-96147-441-7.

Band 374: Martin Hohmann
Machine learning and hyper spec-
tral imaging: Multi Spectral Endos-
copy in the Gastro Intestinal Tract
towards Hyper Spectral Endoscopy
LPT, x u. 137 Seiten, 62 Bilder, 29
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-445-5.

Band 375: Timo Kordaf
Lasergestiitztes Verfahren zur se-
lektiven Metallisierung von epo-
xidharzbasierten Duromeren zur
Steigerung der Integrationsdichte
fiir dreidimensionale mechatroni-
sche Package-Baugruppen

FAPS, xviii u. 198 Seiten, 92 Bilder,
24 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-443-1.

Band 376: Philipp Kestel
Assistenzsystem fiir den wissens-
basierten Aufbau konstruktionsbe-
gleitender Finite-Elemente-Analy-
sen

KTmfk, xviii u. 209 Seiten, 57 Bil-
der, 17 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-457-8.

Band 377: Martin Lerchen
Messverfahren fiir die pulverbett-
basierte additive Fertigung zur Si-
cherstellung der Konformitat mit
geometrischen Produktspezifikati-
onen

FMT, x u. 150 Seiten, 60 Bilder, 9
Tab. 2021.

ISBN 978-3- 96147-463-9.

Band 378: Michael Schneider
Inline-Priifung der Permeabilitat
in weichmagnetischen Komponen-
ten

FAPS, xxii u. 189 Seiten, 79 Bilder,
14 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-465-3.

Band 379: Tobias Spriigel
Spharische Detektorflachen als
Unterstiitzung der Produktent-
wicklung zur Datenanalyse im
Rahmen des Digital Engineering
KTmfk, xiii u. 213 Seiten, 84 Bilder,
33 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-475-2.

Band 380: Tom Hafner
Multipulseffekte beim Mikro-Ma-
terialabtrag von Stahllegierungen
mit Pikosekunden-Laserpulsen
LPT, xxviii u. 159 Seiten, 57 Bilder,
13 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-479-0.

Band 381: Bjorn Heling

Einsatz und Validierung virtueller
Absicherungsmethoden fiir abwei-
chungs-behaftete Mechanismen
im Kontext des Robust Design
KTmfk, xi u. 169 Seiten, 63 Bilder,
27 Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-487-5.

Band 382: Tobias Kolb
Laserstrahl-Schmelzen von Metal-
len mit einer Serienanlage - Pro-
zesscharakterisierung und Erwei-
terung eines Uberwachungssys-
tems

LPT, xv u. 170 Seiten, 128 Bilder, 16
Tab. 2021.

ISBN 978-3-96147-491-2.

Band 383: Mario Meinhardt
WiderstandselementschweifSen
mit gestauchten Hilfsfiigeelemen-
ten - Umformtechnische Wirkzu-
sammenhdnge zur Beeinflussung
der Verbindungsfestigkeit

LFT, xii u. 189 Seiten, 87 Bilder, 4
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-473-8.

Band 384: Felix Bauer

Ein Beitrag zur digitalen Ausle-
gung von Fiigeprozessen im Karos-
seriebau mit Fokus auf das Re-
mote-Laserstrahlschweiffen unter
Einsatz flexibler Spanntechnik
LFT, xi u. 185 Seiten, 74 Bilder, 12
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-498-1.

Band 385: Jochen Zeitler
Konzeption eines rechnergestiitz-
ten Konstruktionssystems fiir op-
tomechatronische Baugruppen
FAPS, xix u. 172 Seiten, 88 Bilder, n
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-499-8.

Band 386: Vincent Mann
Einfluss von Strahloszillation auf
das Laserstrahlschweiffen hochfes-
ter Stihle

LPT, xiii u. 172 Seiten, 103 Bilder, 18
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-503-2.



Band 387: Chen Chen
Skin-equivalent opto-/elastofluidic
in-vitro microphysiological vascu-
lar models for translational studies
of optical biopsies

LPT, xx u. 126 Seiten, 60 Bilder, 10
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-505-6.

Band 388: Stefan Stein

Laser drop on demand joining as
bonding method for electronics as-
sembly and packaging with high
thermal requirements

LPT, x u. n2 Seiten, 54 Bilder, 10
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-507-0

Band 389: Nikolaus Urban
Untersuchung des Laserstrahl-
schmelzens von Neodym-Eisen-
Bor zur additiven Herstellung von
Permanentmagneten

FAPS, x u. 174 Seiten, 88 Bilder, 18
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-501-8.

Band 390: Yiting Wu
Grof¥flachige Topographiemessun-
gen mit einem Weiflichtinterfe-
renzmikroskop und einem metro-
logischen Rasterkraftmikroskop
FMT, xii u. 142 Seiten, 68 Bilder, 1
Tab. 2022.

ISBN: 978-3-96147-513-1.

Band 391: Thomas Papke
Untersuchungen zur Umformbar-
keit hybrider Bauteile aus Blech-
grundkorper und additiv gefertig-
ter Struktur

LFT, xii u. 194 Seiten, 71 Bilder, 16
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-515-5.

Band 392: Bastian Zimmermann
Einfluss des Vormaterials auf die
mehrstufige Kaltumformung vom
Draht

LFT, xi u. 182 Seiten, 36 Bilder, 6
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-519-3.

Band 393: Harald Volkl

Ein simulationsbasierter Ansatz
zur Auslegung additiv gefertigter
FLM-Faserverbundstrukturen
KTmfk, xx u. 204 Seiten, 95 Bilder,
22 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-523-0.

Band 394: Robert Schulte
Auslegung und Anwendung pro-
zessangepasster Halbzeuge fuir
Verfahren der Blechmassivumfor-
mung

LFT, x u. 163 Seiten, 93 Bilder, 5
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-525-4.

Band 395: Philipp Frey
Umformtechnische Strukturierung
metallischer Einleger im Folgever-
bund fiir mediendichte Kunststoff-
Metall-Hybridbauteile

LFT, ix u. 180 Seiten, 83 Bilder, 7
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-534-6.

Band 396: Thomas Johann Luft
Komplexititsmanagement in der
Produktentwicklung - Holistische
Modellierung, Analyse, Visualisie-
rung und Bewertung komplexer
Systeme

KTmfk, xiii u. 510 Seiten, 166 Bil-
der, 16 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-540-7.

Band 397: Li Wang

Evaluierung der Einsetzbarkeit des
lasergestiitzten Verfahrens zur se-
lektiven Metallisierung fiir die Ver-
besserung passiver Intermodula-
tion in Hochfrequenzanwendun-
gen

FAPS, xxii u.151 Seiten, 72 Bilder, 22
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-542-1.

Band 398: Sebastian Reitelsho-
fer

Der Aerosol-Jet-Druck Dielektri-
scher Elastomere als additives Fer-
tigungsverfahren fiir elastische
mechatronische Komponenten
FAPS, xxv u. 206 Seiten, 87 Bilder,
13 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-547-6.

Band 399: Alexander Meyer
Selektive Magnetmontage zur Ver-
ringerung des Rastmomentes per-
manenterregter Synchronmotoren
FAPS, xv u. 164 Seiten, 9o Bilder, 18
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-555-1.

Band 400: Rong Zhao

Design verschleifireduzierender
amorpher Kohlenstoffschichtsys-
teme fiir trockene tribologische
Gleitkontakte

KTmfk, x u. 148 Seiten, 69 Bilder,
14 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-557-5.

Band 4o01: Christian P. J. Schwar-
zer

Kupfersintern als Fiigetechnologie
fur Leistungselektronik

FAPS, xxvii u. 234 Seiten, 125 Bil-
der, 24 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-566-7.

Band 402: Alexander Horn
Grundlegende Untersuchungen
zur Gradierung der mechanischen
Eigenschaften pressgeharteter
Bauteile durch eine 6rtlich be-
grenzte Aufkohlung

LFT, xii u. 204 Seiten, 58 Bilder, 6
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-568-1.

Band 403: Artur Klos

Werkstoff- und umformtechnische
Bewertung von hochfesten Alumi-
niumblechwerkstoffen fiir den Ka-
rosseriebau

LFT, x u. 192 Seiten, 73 Bilder, 12
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-572-8.

Band 404: Harald Schmid
Ganzheitliche Erarbeitung eines
Prozessverstandnisses von Tief-
ziehprozessen mit Ziehsicken auf
Basis mechanischer und tribologi-
scher Analysen

LFT, xiii u. 211 Seiten, 78 Bilder, 5
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-577-3.

Band 405: Johannes Henneberg
Blechmassivumformung von Funk-
tionsbauteilen aus Bandmaterial
LFT, viii u. 176 Seiten, 101 Bilder, 2
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-579-7.

Band 406: Anton Schmailzl
Festigkeits- und zeitoptimierte
Prozessfithrung beim quasi-simul-
tanen Laser-Durchstrahlschweif3en
LPT, xiii u. 157 Seiten, 84 Bilder, 7
Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-583-4.



Band 407: Alexander Wolf
Modellierung und Vorhersage
menschlichen Interaktionsverhal-
tens zur Analyse der Mensch-
Produkt Interaktion

KTmfk, x u. 207 Seiten, 69 Bilder,
10 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-585-8.

Band 408: Tim Weikert
Modifikationen amorpher Kohlen-
stoffschichten zur Anpassung der
Reibungsbedingungen und zur
Erhohung des Verschleif§schutzes
KTmfk, xvii u. 258 Seiten, g1 Bilder,
9 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-589-6.

Band 409: Stefan Gotz
Frithzeitiges konstruktionsbeglei-
tendes Toleranzmanagement
KTmfk, ix u. 276 Seiten, 1277 Bilder,
13 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-593-3.

Band 410: Markus Hubert
Einsatzpotenziale der
Rotationsschneidtechnologie in
der Verarbeitung von metallischen
Funktionsfolien fiir
mechatronische Produkte

FAPS, xviii u. 139 Seiten, 86 Bilder,
7 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-603-9.

Band 411: Manfred Vogel
Grundlagenuntersuchungen und
Erarbeitung einer Methodik zur
Herstellung mafdgeschneiderter
Halbzeuge auf Basis eines neuarti-
gen flexiblen Walzprozesses

LFT, ix u. 176 Seiten, 61 Bilder,

1 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-605-3.

Band 412: Michael Weigelt
Multidimensionale Optionenana-
lyse alternativer Antriebskonzepte
fir die individuelle Langstrecken-
mobilitat

FAPS, xv u. 222 Seiten, 89 Bilder,
38 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-607-7.

Band 413: Frank Bodendorf
Machine Learning im Cost Engi-
neering des Supply Managements
FAPS, xiii u. 165 Seiten, 75 Bilder,
13 Tab. 2023.

ISBN 978-3-96147-609-1.

Band 414: Maximilian Metzner
Planung und Simulation

taktiler, intelligenter und
kollaborativer Roboterfahigkeiten
in der Montage

FAPS, xix u. 174 Seiten, 72 Bilder,
3 Tab. 2023.

ISBN 978-3-96147-611-4.

Band 415: Tina Buker

Ein Ansatz zur Reduktion
produktinduzierter Nutzerstigma-
tisierung durch Férderung einer
gleichermafien gebrauchstaugli-
chen wie emotionalen
Produktgestalt

KTmfk, x u. 236 Seiten, 54 Bilder,
44 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-613-8.

Band 416: Marlene Kuhn
Model-based Traceability System
Development for Complex Manu-
facturing Applying Blockchain and
Graphs

FAPS, xv u. 167 Seiten, 63 Bilder,
10 Tab. 2022.

ISBN 978-3-96147-615-2.

Band 417: Benjamin Lengen-
felder

Remote photoacoustic sensing us-
ing speckle-analysis for biomedical
imaging

LPT, xv u. 124 Seiten, 86 Bilder,

10 Tab. 2023.

ISBN 978-3-96147-617-6.

Band 418: Benjamin Pohrer
Analyse des Zusammenhangs zwi-
schen dem tribochemischen Auf-
bau von Grenzschichten und der
Ausbildung von White Etching
Crack-Schaden

KTmfk, xv u. 258 Seiten, 103 Bilder,
10 Tab. 2023.

ISBN 978-3-96147- 621-3.
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Abstract

Automation describes the transfer of tasks from humans to machines. In the
context of adaptation design, these tasks involve defining the product’s char-
acteristics to meet new requirements while maintaining the same principal
solution. They are particularly challenging if characteristics simultaneously
influence competing properties. Here, the best possible compromise must
be found. Depending on the context of the adaptation task, they can be
automated by optimisation algorithms or by data-driven approaches. How-
ever, data-driven approaches require that the underlying database contains
all relevant information for recognising the relationships between charac-
teristics and resulting properties. For their part, optimisation algorithms
must be brought to convergence whenever the boundary conditions change.
For the intersection of adaptation tasks, for which the boundary conditions
change regularly due to changes in requirements and at the same time no
sufficient database is available, this work presents reinforcement learning as
an extension of the current automation possibilities. Reinforcement learning
is described as the learning of an agent based on experience with an environ-
ment. Here, the environment represents the tasks of the product developers
in the context of adaptation design. In which, the agent is trained to take
over tasks by adapting characteristics and receiving the product properties
as feedback in return. This work does not to develop a new algorithm for
reinforcement learning, but takes reinforcement learning into product devel-
opment, defines the role of the product developers in its use and to research
the transferability of the experience gained from one adaptation task to a
subsequent one.



Die Automatisierung beschreibt die Ubergabe von Aufgaben vom Menschen an eine
Maschine. Die Aufgaben der Anpassungskonstruktion umfassen das Festlegen der
Merkmalsauspragungen zum Erflllen neuer Anforderungen bei gleichbleibender
Wirkstruktur. Sie sind herausfordernd, wenn Merkmale gleichzeitig konkurrierende
Eigenschaften beeinflussen. Je nach Kontext kénnen sie durch Optimierungsalgorithmen
oder datengetriebene Ansatze automatisiert werden. Datengetriebene Anséatze setzen
eine Datenbasis voraus, die alle relevanten Informationen fur das Erkennen der
Zusammenhange zwischen Merkmalen und resultierenden Eigenschaften enthalt.
Optimierungsalgorithmen missen bei einer Anderung der Randbedingungen erneut zur
Konvergenz gebracht werden. Fir die Schnittmenge der Anpassungsaufgaben, flir die sich
die Randbedingungen durch Anforderungsanderungen regelmaBig &ndern und gleichzeitig
keine ausreichende Datenbasis vorliegt, stellt diese Arbeit das Selbstverstarkende
Lernen vor. Es beschreibt das Lernen eines Agenten auf Basis von Erfahrungen mit
einer Umgebung. Hier wird diese durch die verschiedenen Konstruktionsumgebungen
der Produktentwickelnden im Rahmen der Anpassungskonstruktion reprasentiert. Der
Agent passt die Merkmale an und erhalt die Produkteigenschaften als Feedback. Ziel
der Arbeit ist nicht das Entwickeln eines neuen Algorithmus flr Selbstverstarkendes
Lernen, sondern das Erforschen der Voraussetzungen flir Selbstverstarkendes Lernen in
der Produktentwicklung, das Definieren der Rolle der Produktentwickelnden bei dessen
Einsatz sowie das Erforschen der Ubertragbarkeit der gesammelten Erfahrungen von
einer Anpassungsaufgabe auf nachfolgende.
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