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1 Einfithrung

1.1 Motivation und Herausforderung

Die sogenannte digitale Transformation hat massive Auswirkungen insbe-
sondere auch in der herstellenden Industrie. Die vorliegende Forschungs-
arbeit entstand vor dem Hintergrund entsprechender grof3er Herausforde-
rungen bei einem der grofdten Automobilfertiger Deutschlands und dort
insbesondere im Cost Engineering des Beschaffungsbereichs. ,Die Auto-
mobilindustrie befindet sich heute mitten im gréften Umbruch ihrer Ge-
schichte. Die Branche wird sich in den kommenden fiinf Jahren starker ver-
andern als in den fiinf Jahrzehnten davor schrieb Karl-Thomas Neumann,
ehemaliges Mitglied der Geschaftsfiihrung der Adam Opel GmbH schon im
Jahr 2017 [1]. Es sind u. a. innovative Akteure im Bereich der Entwicklung
und Produktion von Fahrzeugen, die das bisherige Geschaftsmodell der
etablierten Anbieter unter Druck setzen [2]. Innovationen driicken sich da-
bei in einer Vielzahl und Vielfalt von Einzelkomponenten aus, die im Fahr-
zeug verbaut und zu komplexen Systemen integriert werden. Ein Beispiel
ist das Fahrerassistenzsystem (FAS), das u. a. zahlreiche Sensoren und Ka-
meras benétigt (vgl. Bild 1).

Umgebungskamera
360° environment t camera

Front-Kamera
't camera

Umgebungskamera
360° environment camera
Umgebungskamera
360° environment t camera

Long-Range-Radar
Long range radar

Laserscanner
Laser scanner
Mid-Range-Radar

Mid range radar

) Ultraschallsensoren
Mid-Range-Radar seitlich

d range radar
bl Side ultra sonic sensor

L Ultraschallsensoren seitlich
Ultraschallsensoren Slelilg sonicisensop
Ultra sonic sensors

Bild 1: Fremdbezugskomponenten zur Fahrerassistenz [3]

Dabei steigt sowohl der Fremdbezugsanteil von High-Tech-Komponenten
als auch von konventionellen Bauteilen und Baugruppen immer weiter an.
Diese Vielzahl und Vielfalt von traditionellen Bauteilen, Baugruppen und
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1 Einfiithrung

hochtechnisierten Komponenten stellen das Cost Engineering eines Auto-
mobilherstellers vor vollig neue und gravierende Herausforderungen. Da-
bei spielt das Supply Management bei First Tier-Lieferanten die dominie-
rende Rolle. Die Kernaufgaben im Beschaffungswesen liegen allgemein und
auch bei einem Automobilhersteller in der Lieferantensuche und -auswahl,
der Verhandlung und abschlief3enden Auftragsvergabeempfehlung. Es gilt
dabei, die Beschaffungskosten zu minimieren, die Anlieferung fehlerhafter
Komponenten zu vermeiden sowie die Synchronisation der lieferantensei-
tigen Produktion mit der des Abnehmers sicherzustellen. Gangige Zielgro-
3en hierbei sind Versorgungssicherheit, Bestandshohe und Flexibilitat [4].
Durch die Anreicherung von materiellen Komponenten mit digitalen Ele-
menten sind dabei vollig neue Anbieter aus dem IKT-Bereich zu beriick-
sichtigen, die immer wichtiger werden. Zusatzlich erhoht sich auch die In-
tensitat der Zusammenarbeit zwischen Lieferanten und Abnehmern [5].

Nicht zuletzt durch die digitale Transformation wandeln sich die Beschaf-
fungsfunktionen im Supply Management von einem Unterstilitzungssystem
hin zu einem strategischen Prozesspartner in der End-to-End-Wertschop-
fungskette [6]. Im digitalisierten ,Einkauf 4.0“ kénnen z. B. durch Big Data
Analytics das Potenzial eines Lieferanten analysiert und der Einkdufer bei
seinen Entscheidungen unterstiitzt werden [5].

Diese Entwicklungen im Supply Management beeinflussen auch das dor-
tige traditionelle Cost Engineering sehr stark. In der Regel bezeichnet das
Cost Engineering eine Ingenieurspraxis, die sich mit der systematischen
Uberfithrung der Kundenanforderungen in kosteneffiziente Produktlésun-
gen beschiftigt [7]. Hierbei soll durch eine nachhaltige Kostenoptimierung,
bei gleichzeitiger Beriicksichtigung aktueller und zukiinftiger Kundenbe-
durfnisse, eine Starkung der Wirtschaftslage durch Produktivitdtsgewinne
erreicht werden [8, 9]. Cost Engineering ist somit als ganzheitlicher Ansatz
zur Realisierung von Kundenwert bei simultaner Optimierung der Pro-
duktkosten zu verstehen. Es leistet daher einen wichtigen Beitrag dazu, die
Anforderungen des Kunden an Produktfunktionalitdt und -qualitat mit
dessen Zahlungsbereitschaft in Einklang zu bringen [10]. Ziel ist es dabei,
einen maximalen Kundenwert mit minimalen Kosten zu erreichen.

Eine der Hauptaufgaben des Cost Engineering im Einkauf sind die syste-
matische Analyse der aktuellen Beschaffungssituation im Unternehmen so-
wie die Kostenschatzung bzw. -prognose von Zulieferkomponenten [11].



1.1 Motivation und Herausforderung

Das Cost Engineering erhoht somit die Transparenz beziiglich der Produkt-
und Projektkostensituation und macht ein Benchmarking bzw. einen Best
Practice Vergleich moglich. Zielsetzung einer Kostenanalyse und -prognose
ist es dabei u. a., eine technische und kostenbasierte Grundlage fiir das
Vergabe- und Anderungskostenmanagement mit Blickauf die entsprechen-
den Lieferanten zu schaffen. Der Vorteil gegeniiber einem reinen Ange-
botsvergleich verschiedener Lieferanten besteht darin, dass Produktsub-
stanz und Kosten in Beziehung gebracht werden kénnen und kein "inhalts-
loser" Preisvergleich im Vordergrund steht. Solche leistungsangemessene
Kostenschatzungen erhohen die Transparenz beziiglich der technischen
Zusammenhange, erfordern jedoch auch ein hohes Mafd an technologi-
schem Know-how sowie produktspezifischem Wissen [12, 13]. Richtig ange-
wandt, hilft das Cost Engineering bei der Beantwortung der allgemeinen
Frage: ,Wie setzen sich angemessene Beschaffungskosten zusammen und
wie konnen Beschaffungsobjekte zur Einhaltung des Zielkostenrahmens
technisch optimiert werden (Design to Cost)?“ [14].

Der Einkauf kann so auch bewerten, ob die von einem Lieferanten ange-
setzten Kosten gerechtfertigt sind [15]. Die dabei gewonnene Transparenz
tragt zu einer Versachlichung des Einkaufsgesprachs bei und schafft eine
belastbare Argumentationsgrundlage fiir moglicherweise spater im Pro-
duktlebenszyklus notwendige Produktanderungen. Mit einem detaillierte-
ren Wissen iiber die Kosten und Produktionsbedingungen des Anbieters ist
es moglich, Stellhebel zur Produktkostenoptimierung zu identifizieren. Fiir
einen Einkdufer stellt der im Rahmen einer sorgfaltig durchgefiihrten Kos-
ten- und Preisanalyse ermittelte Richtwert einen plausiblen Orientierungs-
punkt dar, den er mit der Entwicklungsabteilung (z.B. durch Optimierung
der technischen und asthetischen Produktmerkmalen) und dem Lieferan-
ten (z.B. durch Optimierung von Fertigungskonzepten) versucht zu errei-
chen [14, 15]. Die Differenz zwischen angebotenem Preis und den ermittel-
ten Kosten entspricht dabei der Spanne fiir spatere Preisverhandlungen
(PV) [16].

Durch diese Informationen hilft das Cost Engineering nicht nur bei Ange-
botsverhandlungen, sondern kann auch als Instrument fungieren, welches
es einem Einkdufer ermoglicht, dem Lieferanten Kosten- und Leistungsop-
timierungspotenziale bei seiner eigenen Produktherstellung aufzuzeigen.
Somit lassen sich durch eine Kostenanalyse der Lieferantenangebote oft-
mals Einsparungen auf beiden Seiten realisieren [14, 17].



1 Einfiithrung

Fiir die Kostenbewertung physischer Produkte, die von einem externen Zu-
lieferer bezogen werden, sind in der Literatur verschiedene Verfahren zur
Kostenanalyse bzw. Preisevaluierung zu finden. Das exakteste Kalkulati-
onsverfahren ist nach [12] die Bottom-Up-Kalkulationsmethode, von [15]
auch als Preisstrukturanalyse bezeichnet (andere gingige Bezeichnungen
sind ,Kostenstrukturanalyse, ,Cost Breakdown Analysis®, ,Produktkalku-
lation“ oder ,,Schattenkalkulation“ [18]). Mit dieser kann die einer Zuliefer-
komponente zugrundeliegende Kostenstruktur bestimmt werden [12]. Ma-
chine Learning verspricht hier als vollig neuer Ansatz Effizienzsteigerungs-
potenziale, deren Realisierung jedoch erst nur ansatzweise im praktischen
Kontext untersucht ist (vgl. Kapitel 3).

Aus Prozesssicht spielt das Cost Engineering tiber den gesamten Lebens-
zyklus der Produktentwicklungs eine Rolle, d. h. von der frithen Phase bis
zur Serienproduktion (vgl. Bild 2).

> Frithe Phase >> Konzept- >> Vergabe >> Anderungen >> Serie >
prifung

Start of Production (SOP)

Aktivitaten des Cost Engineering
Bewertung und Bottomf’up -
Mitsestaling Bewertung des Kalkulation Bewertung von Validierung der Ist -
von Konzepts zum des zu Konzept- Situation bei
Ke Planstand vergebenden anderungen Lieferanten
omponenten
Konzeptes

Bild 2: Cost Engineering im Produktentwicklungsprozess

In der frithen Phase des Produktentwicklungszyklus kommt dem Cost En-
gineering eine grof3e Bedeutung zu, da in dieser Phase der grofite Teil der
Beschaffungskosten von Fremdbezugskomponenten und damit auch der
Kosten des Endproduktes geplant bzw. festgelegt werden. Ein grof3es Prob-
lem in dieser frithen Phase ist jedoch, dass zu einer soliden Kostenabschat-
zung bzw. -vorkalkulation die dafiir notwendigen Informationen nur teil-
weise bzw. rudimentar in vorhandenen Datenbestanden gegeben sind. Dies
bedeutet, dass man in der Regel einen grofden Aufwand zu betreiben hat,
um die fiir traditionelle Verfahren notwendigen Angaben einzuholen, was
zudem meist manuell mit hohem Personalaufwand geschehen muss. Da-
neben existieren in dem Kontext der Automobilfertigung nur wenige be-
wahrte und ,eingefahrene“ Methoden zur Kostenschatzung bzw. Kosten-
kalkulation. Dies fiihrt dazu, dass die dortigen Cost Engineers vielfach
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eigene kreative Losungswege entwickeln und beschreiten. Diese individu-
ellen und manuellen Ansdtze beeintrachtigen jedoch die Effizienz und Er-
gebnissystematik in der frithen Phase zusatzlich.

Das Cost Engineering im Supply Management und insbesondere im Ein-
kauf steht somit vor der zusatzlichen ganz bedeutenden Herausforderung,
neue und moglichst ,intelligente“ Methoden zu entwickeln, die einerseits
in der frithen Produktentwicklungsphase auf der Basis der dort vorhande-
nen Daten gute Kostenprognosen fiir Fremdbezugskomponenten liefern
sowie andererseits durch eine IT-Unterstiitzung und eine damit mogliche
(Teil-)Automatisierung auch die Effizienz der Kalkulationsprozesse stei-
gern konnen.

1.2 Zielsetzung

Die steigende Anzahl und Variantenvielfalt von traditionellen und hoch-
technologischen Beschaffungskomponenten in der Industrie erfordern
eine Verdanderung traditioneller Ansdtze im Supply Management. So miis-
sen immer mehr und oft vollkommen neuartige Fremdbezugselemente
evaluiert und insbesondere deren Kosten geschatzt werden. Mit der
wachsenden Anzahl an Zukaufteilen nimmt dabei das Gesamtkalkulations-
volumen sowie das Kostensenkungspotenzial im Rahmen von PV mit Lie-
feranten zu. Dies ist nahezu bei allen herstellenden Unternehmen und da-
bei insbesondere in der Automobilindustrie der Fall.

Das Cost Engineering hat u. a. die Aufgabe, dieser grofden Herausforderung
bei der Kostenanalyse und Kalkulation von Beschaffungskomponenten zu
begegnen. Dazu sind neuartige, intelligente Methoden zu entwickeln bzw.
traditionelle Konzepte zu tiberarbeiten oder anzupassen.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit besteht darin, die Aufgaben des Cost En-
gineering an ausgewdhlten und fiir einen Automobilhersteller besonders
relevanten Stellen zu durchdringen und neue methodische Losungsansaitze
aufzuzeigen, d. h., die , Intelligenz“ der traditionellen Verfahren zu erh6hen
oder diese durch vo6llig neue Konzepte zu ersetzen. Dabei werden Systeme
zur innovativen und intelligenten Kalkulation von Bauteilen und Baugrup-
pen untersucht und dabei insbesondere die Potenziale von Algorithmen
und Modellen des maschinellen Lernens (Machine Learning, ML)
analysiert sowie an ausgewdhlten Beispielen anhand von prototypischen
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Entwicklungen und Experimenten demonstriert und evaluiert. Dies fiihrt
zu der zentralen Forschungsfrage der Arbeit:

,Kann der Cost Engineer mit Methoden des maschinellen Lernens unter-
stiitzt werden, um traditionelle Prozesse intelligenter und effizienter zu ge-
stalten und kann er dabei fiir den individuellen Anwendungsfall die ,besten’
ML-Methoden auswdhlen und die ,richtigen ML-Modelle konstruieren?“

1.3 Forschungsdesign und Aufbau der Arbeit

Bild 3 zeigt den grundsatzlichen Gang der Forschung mit den Forschungs-
teilaufgaben und der verwendeten Forschungsmethodik.

Erschlieffung von Potenzialen des maschinellen Lernens (ML)
im Cost Engineering

=

) -

on Al ML-Anwendungen

& | | forderungen . . .

B . im Cost Engineering

= um ML- eines Automobilherstellers

9 Supply Konstrukte Verfahren Perspek-
e . .

2 Rlanaserent Ceslil zur Experimente und Evaluation zur (2Rl A
b= und Kosten- der Praxis
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3] Engineering _ .

2 / Aluminiumgussteilen
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-4 . .
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= Research R .
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=) und Simulation, Performanceanalyse (Interviews)
"S Web-

w .

recherche Concept Mappin,
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Bild 3: Forschungsdesign der Arbeit

Die erste Phase widmet sich der Betrachtung der Anwendungsdomane. Die
Motivation sowie die sich daraus ableitenden speziellen Herausforderun-
gen im Supply Management und Cost Engineering eines Automobilherstel-
lers werden durch die Ergebnisse eines Desk Researchs [19] aus der Litera-
tur und mittels einer Webrecherche fundiert. Die zweite Phase adressiert
das theoretische Fundament zur spateren Betrachtung von Machine
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Learning Ansatzen fiir die Kostenprognose. In der dritten Phase wird eine
systematische Literaturstudie durchgefiihrt, deren Analyseergebnisse den
State of the Art der ML-basierten Kostenprognose von Fahrzeugkompo-
nenten widerspiegeln. Die strukturierte Literaturauswertung erfolgt mit-
hilfe von Methoden des Text Minings und Elementen des Concept Map-
pings. Phase 2 und Phase 3 legen das Fundament fiir die Untersuchung von
Moglichkeiten und Grenzen konkreter Machine Learning-Anwendungen
in der Cost Engineering Praxis.

Die drei Fallstudien der vierten Phase im Kern der Bild 3 widmen sich je-
weils einer konkreten Anwendung von Machine Learning zur Kostenprog-
nose. Dazu werden unterschiedliche ML-Modelle prototypisch entwickelt,
experimentell erprobt, die Ergebnisse evaluiert und Best Practice-Losungen
herausdestilliert. Dies stellt den konstruktiven, ingenieurwissenschaftli-
chen Schwerpunkt der Arbeit dar. Die zentrale Forschungsfrage in Ab-
schnitt 1.2 wird somit beantwortet, indem innovative ML-Modelle zur Kos-
tenprognose in einer frithen Kalkulationsphase entwickelt, erprobt und ge-
testet sowie dabei verschiedenste ML-Methoden experimentell bewertet
und verglichen werden. Man folgt im Wesentlichen dem Paradigma des
Design Science Research-Ansatzes [20], der sich mit der Konstruktion und
Evaluation von Artefakten in einer wissenschaftlichen Systematik ausei-
nandersetzt. Bei den Testreihen und der Evaluation der Ergebnisse wird auf
das Konzept des Design of Experiments [21] zuriickgegriffen.

Die fiinfte Phase zieht aus den Fallstudienergebnissen Schlussfolgerungen
und stellt Implikationen fiir die Praxis vor. Hierzu wird eine empirische
Studie mittels semi-strukturierter Interviews durchgefiihrt, deren qualita-
tive Analyseergebnisse die Moglichkeiten, aber auch zu bewaltigende An-
forderungen aus der Sicht von Betroffenen im Unternehmen beleuchten.
Abschlieflend werden ein kritischer Riickblick auf die durchgefiihrte For-
schung sowie ein Ausblick auf interessante weiterfithrende Untersu-
chungsmaglichkeiten gegeben.

Der Aufbau und die Kapitelstruktur der vorliegenden Arbeit folgen den
Phasen des Forschungsdesigns und sind in Bild 4 veranschaulicht.

Nach einer Vorstellung von Motivation, Zielsetzung und Aufbau der Arbeit
in Kapitel 1 und der Beleuchtung des theoretischen Hintergrundes in Kapi-
tel 2 widmen sich die Kernkapitel 3 und 4 der vertieften Untersuchung der
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Potenziale von Machine Learning zur Kostenprognose sowie der Vorstel-
lung von drei Fallstudien, fiir die jeweils verschiedenste Losungsansdtze
analysiert, prototypisch implementiert und experimentell evaluiert wer-
den. Das Kapitel 5 zeigt mittels einer empirischen Studie auf, welche be-
sonderen Herausforderungen bei der Umsetzung der Forschungsergeb-
nisse in der Praxis gesehen werden. Das Kapitel 6 schliefdt die Arbeit mit

einer kritischen Zusammenfassung und einem Ausblick ab.

Kapitel 1
Einfithrung

Motivation und Herausforderung Zielsetzung Forschungsdesign und Aufbau

v

Kapitel 2
Theoretischer Hintergrund

| Cost Engineering | |Intelligente Systeme| | ML-Strukturen | | CRISP-DM

v

Kapitel 3
ML-Bausteine zur Kostenprognose

| Literaturanalyse | | Stand der Technik | | Zusammenfassung

v

Kapitel 4
Kombinierte ML-Ansatze im praktischen Cost Engineering

Potenziale und Untersuchungsansatz

Fallstudie Fallstudie Fallstudie
Aluminiumgussteile Spritzgussteile Baugruppen
Kapitel 5

Herausforderungen intelligenter Systeme in der Cost Engineering Praxis

Kapitel 6
Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung der Forschungsergebnisse | | Kritische Wertung | | Weiterfithrende Forschung

Bild 4: Aufbau der Arbeit



2  Theoretischer Hintergrund

2.1 Traditionelles Cost Engineering

Das Cost Engineering hat in der Automobilindustrie wie in vielen anderen
Technologieunternehmen eine zentrale strategische Funktion im Rahmen
von Forschung und Entwicklung. Wichtige Aufgaben sind die technologie-
orientierte und ingenieursmafSige Planung, Kontrolle und Optimierung
von Kostenstrukturen im Product Lifecycle Management eines Fahrzeug-
herstellers. Bei der Produktentwicklung spielt dabei die Beschaffung von
Fremdbezugsteilen und -baugruppen im Bereich des Supply Chain Ma-
nagement eine immer grofdere Rolle. Die sich daraus ergebende Problem-
stellung fiir das Cost Engineering im strategischen Einkauf skizziert Bild 5.
Die Kostenkalkulation ist hier Bestandteil der Preisverhandlungen zwi-
schen dem OEM und seinen Zulieferern.

OEM Informationsaustausch Zulieferer
| Kostenanalyse | Zustindige
‘9 ..... Abteilung
A
Best-Practice | | E | D Kostenstruktur <
Kostenstruktur x:
1S)
% <
V(lesrglelcth und <> \g
ewertung i | D Angebotspreis I:
P ox!
A A

| Einkauf I——>| Preisverhandlung I

Prozess- 9 - Prozess-

>
verbesserung verbesserung
LN

22

A

| Vergabepreis |

Bild 5: Kostenplausibilisierung durch OEM und Zulieferer

Im Zuge der Kostenkalkulation beim OEM erstellen Kostenanalytiker eine
Best-Practice-Kostenstruktur des zu beschaffenden Produkts, welche als
Grundlage fiir Kostenoptimierungen sowie Unterstiitzung in Preisverhand-
lungen gesehen werden kann. Zugleich erhdlt der Lieferant diese Informa-
tionen in sog. Kostenworkshops und wirkt gemeinsam mit dem OEM am
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Vergleich der Kostenstrukturen mit. Die Best-Practice-Kostenstruktur des
Produkts kennzeichnet die Kostenstruktur in einer nach dem aktuellen
Stand der Technik optimalen Produktionsumgebung.

Die Bestimmung einer Best-Practice-Kostenstruktur durch die Kostenana-
lytiker des OEM erfordert innerhalb des Produktlebenszykluseein beson-
ders hohes Maf$ an Zeitaufwand und Expertise. Ein wesentlicher Grund ist,
dass zu einer analytischen Prognose der Best-Practice-Kostenstruktur de-
taillierte Informationen zum Beschaffungsprodukt sowie zum kosteneffizi-
entesten Produktionsprozess erforderlich sind. Diese Informationen ste-
hen den Kostenanalytikern nicht immer tiber allen Phasen des Produktle-
benszyklus hinweg im notwendigen Umfang und Detaillierungsgrad
unmittelbar zur Verfiigung. Die Kostenanalytiker miissen in der Regel die
fehlenden Informationen unter Einbezug von Erfahrungswerten und pro-
duktionstechnischem Innovationswissen manuell abschédtzen und daraus
die Best-Practice-Kosten ableiten. Hier verspricht man sich eine wesentli-
che Unterstiitzung durch moderne Verfahren der sog. Kiinstlichen Intelli-
genz, die die Kostenschatzung bzw. -kalkulation durch Automatisierung
effizienter gestalten, eine hohe Komplexitit von Einflussfaktoren be-
herrschbar machen und insbesondere die Vorhersagegenauigkeit erh6hen
konnen [P1; P2]. Diesbeziigliche Untersuchungen stehen in Theorie und
Praxis jedoch noch am Anfang. Nach [22] beschreibt die Kostenkalkulation
jede Art der rechnungsbezogenen Zusammenfassung von Kosteninforma-
tionen, ist gleichzusetzen mit der Kostentragerstiickrechnung und umfasst
unterschiedliche Verfahren.

Wichtig fiir die Forschungsaufgabe dieser Arbeit ist vor allem die Kosten-
struktur der Gesamtkosten. Diese Kostenstruktur ist bei der Zuschlagskal-
kulation nach [23] durch das ,Verhiltnis [der einzelnen] Teile [der] Kos-
tensumme untereinander gekennzeichnet. Zur Vereinfachung wird der
Begriff Kosten im weiteren Verlauf synonym zum Begriff Best-Practice-Kos-
ten verwendet.

Der Begriff Kostenprognose ist vom Kostenkalkulationsbegriff abzugren-
zen. [24] definieren Prognose im wirtschaftlichen Zusammenhang als ,,Aus-
sage uiber zukiinftige Ereignisse [und] zukiinftige Werte 6konomischer Va-
riablen [...], beruhend auf Beobachtungen aus der Vergangenheit und auf
theoretisch wie empirisch fundierten nachvollziehbaren Verfahren und

10
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Theorien. [...] Grundlage jeder Prognose ist eine [allgemeine] Stabilitatshy-
pothese, die besagt, dass gewisse Grundstrukturen in der Vergangenheit
und Zukunft unverandert wirken.“

Es existieren zahlreiche Differenzierungen von Kostenprognosemethoden.
Mit am haufigsten wird die in Bild 6 abgebildete hierarchische Einteilung
nach [25] zitiert.

Kostenprognosemethoden

Qualitative Methoden Quantitative Methoden

[ l | [ l |
Analogiebasierte Intuitive Parametrische Analytische
Methoden Methoden Methoden Methoden

Bild 6: Einteilung der Kostenprognosemethoden (in Anlehnung an [25])

Auf der obersten Ebene unterscheiden [25] zwischen qualitativen und
quantitativen Methoden. Die qualitativen Methoden basieren auf Erfah-
rungen zu fritheren Produkten und ziehen daraus Schlussfolgerungen fiir
die Kosten eines (moglichst dhnlichen) neuen Produktes. Wahrend bei der
Untergruppe der intuitiven Methoden Regeln und Entscheidungsbiaume
aus Erfahrungen abgeleitet werden, versuchen analogiebasierte Methoden,
Zusammenhange zwischen Einflussgrofien und ZielgréfSen (hier Kosten)
zu erkennen. Zu den analogiebasierten Methoden zdhlen auch bestimmte
Methoden des Maschinellen Lernens, welche in Abschnitt 2.2 eingehender
betrachtet werden.

Bei quantitativen Kostenprognosemethoden wird das aktuelle Produkt de-
tailliert auf seine Design- und Produktionsprozesscharakteristika hin ana-
lysiert. Im Falle der parametrischen Methoden werden dazu oft statistische
Verfahren wie die Regression eingesetzt, um eine Kostenfunktion mit ent-
sprechenden unabhdngigen Variablen aufzustellen. Im Falle der analyti-
schen Methoden wird das Produkt hingegen in kleine Einheiten und Pro-
duktionsschritte zerlegt. Die Teilkostenwerte der Einheiten und Produkti-
onsschritte aggregiert man dann zu dem Gesamtkostenwert des Produktes

[25].
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2.2 Intelligente Systeme und Strukturen von
Machine Learning

Es existieren zahlreiche Definitionen von ,intelligenten Systemen®. [26]
extrahieren aus diesen zwei wesentlichen Eigenschaften. Zum einen sind
intelligente Systeme zur autonomen Leistungsentwicklung in einer festge-
legten Umgebung fahig. Zum anderen sind sie in der Lage, sich an veran-
derte oder neue Umgebungsbedingungen anzupassen.

Machine Learning (ML) stellt einen Teilbereich der intelligenten Systeme
dar [27]. Zum besseren Verstdandnis der durchgefithrten Forschung werden
im Folgenden dieser Teilbereich sowie die abgeleiteten Begriffe ML-Mo-
dell, ML-System, ML-Methode und ML-Algorithmus umrissen.

Die urspriingliche und héufig zitierte Definition von ML nach [27] lautet:
,[machine] learning denotes changes in the system that are adaptive in the
sense that they enable the system to do the same task or tasks drawn from
the same population more efficiently and more effectively the next time.”

Aus dieser Definition leiten viele weitere Wissenschaftler ein ML-Modell
im weiteren Sinn ab, wie es Bild 7 zeigt [28-31]. Ausgangspunkt ist eine ge-
gebene Umgebungssituation, die u. a. durch eine umfangreiche Beobach-
tungs- oder Erfahrungsdatenbasis gekennzeichnet ist.

1
1
Umgebung > Lernen —»  Wissensbasis {  Ausfithrung i
1

Machine Learning-System

Bild 7: Machine Learning-Modell im weiteren Sinn (in Anlehnung an [28-31])

In der ersten Gestaltungsphase des ML-Systems, dem Lernen, die auch hau-
fig als Training bezeichnet wird, werden Daten aus der Umgebung analy-
siert und zu Zusammenhangswissen verarbeitet, welches man in einer Wis-
sensbasis abspeichert. In der letzten Phase wird dieses Wissen genutzt, um
eine bestimmte neue Aufgabe zu bewaltigen. Aus dem Losungserfolg kann
das ML-System wiederum neues Wissen gewinnen, in der Wissensbasis
speichern und zur Behandlung kiinftiger Aufgaben heranziehen [29-31].
Weiterhin werden in der Literatur unzdhlige ML-Methoden nach ihrem
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jeweiligen Einsatzzweck unterteilt [31]. ML-Methoden bezeichnen Vorge-
hensweisen, die das Lernen und das Speichern von Wissen sowie das Losen
einer Aufgabe innerhalb eines ML-Systems ermoglichen.

Im Zentrum eines ML-Systems steht die verwendete ML-Methode (vgl. Bild
8). Diese beinhaltet einen Algorithmus, der es insbesondere erlaubt, das
methodische Konzept softwaretechnisch umzusetzen.

1 onalitits. Machine ! |
> :Dlmenswn.a 1taLt51I Learning- | |
i reduktion || hpegode [ !
. ! !
P I
Tt ki %P]Eﬁleéteils : Interpretations- 1| Trainingsdaten:
Features @8 ! methode : Labels
i7" "7%| Machine : :
IDimensionalitdts-1 | [ajrning. | ! !
1 . | g 1 !
i reduktion || Methode | 1
Anwendungsdaten: Anwendungsdaten:
Features Labels
Umgebung ‘

Bild 8: Aufbau eines Machine Learning-Systems (in Anlehnung an [29-31], [P3])

Im Folgenden werden die Begriffe Methode und Algorithmus nicht diffe-
renziert verwendet. Ein ML-Algorithmus bildet einen Zusammenhang ab
zwischen verfiigbaren Eingabewerten, z. B. den sogenannten Features, und
einer Ausgabe, die eine Erkenntnis oder das gewonnene Wissen reprasen-
tiert, z. B. in Form von Werten der zu prognostizierenden Attribute, der
Labels. Die im Training verwendeten Daten umfassen dabei vorhandene
historische Feature- und dazugehorige Labelwerte. Nicht selten werden da-
bei wenig relevante Features entfernt und/oder Werte unterschiedlicher
Features zu abgeleiteten Features zusammengefiigt, um die Anzahl der
Eingabewerte zu reduzieren. Diese mogliche sogenannte Dimensionalitdts-
reduktion (DR) kann nicht nur in der Trainings-, sondern auch in der An-
wendungsphase stattfinden.

Der durch das Lernen angepasste ML-Algorithmus (die angepasste ML-Me-
thode) wird oft auch als ML-Modell im engeren technischen Sinne bezeich-
net.

In der zweiten Phase, dem anwendungsorientierten Einsatz des ML-Sys-
tems, ermittelt der ML-Algorithmus auf der Basis des erlernten Zusammen-
hangwissens fiir neue Eingabewerte, z. B. Einflussgrofden bzw. Features
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eines Kostenprognoseproblems, eine entsprechende Ausgabe, z. B. die zu-
gehorigen Labelwerte.

Nach der Ausfithrung des ML-Algorithmus besteht oft die Herausforde-
rung darin, die ermittelten Ergebnisse im Anwendungskontext der Umge-
bung mit einer Bedeutung zu versehen. Hierzu werden sog. Interpretati-
onsmethoden eingesetzt. Diese konnen sowohl in der Trainings- als auch
in der Einsatzphase des ML-Algorithmus die Beurteilung des Trainingser-
folges sowie der Problemldsungsgiite unterstiitzen.

Die vorliegende Arbeit geht bei der Konstruktion und Erprobung von ML-
Artefakten nach dem Schema der Bild 8 vor. Dabei werden die Kostenein-
flussgrofden (Features) durch Dimensionalitatsreduktion auf die wesentli-
chen fokussiert. In Experimenten mit unterschiedlichen ML-Methoden,
durch Optimierung der Methodenparameter (sog. Hyperparameter) sowie
vergleichende Performanceanalysen der ML-Algorithmen konnen wissen-
schaftlich fundiert vielversprechende ML-Modelle zur Kostenprognose
entwickelt werden. Erganzend dazu verwendet man unterschiedliche In-
terpretationsmethoden sowie deren Kombination, um die Nachvollzieh-
barkeit der Ergebnisse, also der geschatzten Kostenwerte (Labels), zu erho-
hen. Die Kapitel 3 und 4 gehen auf diese Systemkomponenten ndher ein.
Dazu werden in Kapitel 3 der State of the Art in der Literatur explorativ
beleuchtet und in Kapitel 4 die fiir die Forschungsaufgaben notwendigen
Komponenten im Rahmen von Fallstudien prototypisch realisiert sowie ex-
perimentell getestet und evaluiert.

ML-Methoden lassen sich nach der Art des Lernens in die Kategorien
yuberwachtes Lernen® ,uniiberwachtes Lernen“ und ,bestiarkendes Ler-
nen“ unterteilen (vgl. Bild 9).

Das Prinzip des iiberwachten Lernens basiert darauf, Zusammenhdnge zwi-
schen vorhandenen Features und zugehorigen Labels in historischen Daten
zu erkennen und abzubilden. Im Gegensatz dazu liegen beim uniiberwach-
ten Lernen die historischen Daten nicht in einer Input-Output-Struktur
von Features und Labels vor und es gilt, in der zundchst undifferenzierten
Datenmenge Muster zu erkennen. Beim sog. bestirkenden Lernen ge-
schieht der Lernprozess durch ein Belohnungssystem. Das zu entwickelnde
System, in diesem Zusammenhang oft auch Agent genannt, versucht dabei,
seine Leistung durch Interaktion mit seiner Umgebung, meist in Form von
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2.2 Intelligente Systeme und Strukturen von Machine Learning

ytrial and error®, zu verbessern. Dies wird tiber eine Belohnungsfunktion
gesteuert, die als Leistungsindikator der ausgefiihrten Aktion fungiert [33].

N Uberwachtes Lernen Klassifikation |
(supervised learning) ;
Regression |
Maschinelle Uniiberwachtes Lernen Segmentierung |
Lernverfahren (unsupervised learning) .
Komprimierung |
L Bestarkendes Lernen _{ Belohnun tem |
(reinforcement learning) clohnungssyste

Bild 9: Typologie maschineller Lernverfahren nach der Art des Lernprozesses (in Anlehnung
an [32])

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf dem tiberwachten Lernen. Im Folgenden
werden allein die hier zugehorigen und im weiteren Verlauf der Arbeit an-
gewendeten Methoden kurz vorgestellt.

Je nach Skalierung der Daten werden tiberwachte Lernalgorithmen in die
Typen Klassifikation und Regression unterteilt. Bei der Klassifikation liegen
die Daten in kategorialer Form vor, wahrend die Regression ausschlief3lich
stetige Variablen untersucht. Das Ziel der Klassifikation ist es, ausgehend
von bestehenden Beobachtungen die kategorialen Klassen von neuen Be-
obachtungen vorherzusagen. Die Bestandteile jeder Klasse sind dabei un-
geordnete Beobachtungen mit dhnlichen Eigenschaften. Welche Eigen-
schaften das genau sind, wird vom zugrundeliegenden Algorithmus er-
kannt. Es sind aber auch Mehrfachklassifizierungen moglich, bei denen die
Anzahl an Klassen nicht beschrankt ist [33]. Das Prinzip der Regression be-
steht darin, mithilfe einer bestimmten Anzahl von unabhangigen Variab-
len, auch Regressoren genannt, eine Beziehung zu einer abhdngigen Vari-
ablen, dem Regressanden, zu formulieren [34].

In dieser Arbeit liegt der Schwerpunkt von ML-Verfahren auf der Erken-
nung von Datenzusammenhdngen, um Werte, insbesondere Kosten, zu
prognostizieren, und damit auf dem allgemeinen Regressionsansatz. Im
Folgenden werden tibersichtsartig sieben Modelle vorgestellt, die zur Er-
stellung von Kostenprognosen herangezogen werden.
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2 Theoretischer Hintergrund

Bei dem Modell der Linearen Regression wird versucht, den funktionalen
Zusammenhang zwischen den Features und dem Label durch eine Gerade
bestmoglich darzustellen [S1].

Die Polynomiale Regression kann als Erweiterung der linearen Regression,
die ein Polynom ersten Grades darstellt, auf einen n-dimensionalen Raum
betrachtet werden. Die polynomiale Regression ermdglicht es dem Modell,
sich an komplexere Datenstrukturen anzupassen und so Zusammenhdnge
besser abzubilden (vgl. Bild 10).

| Y/ ylf/

Polynom 1. Grades X Polynom 2. Grades x Polynom 3. Grades  x

Bild 10: Polynomiale Regression (in Anlehnung an [S1])

Die k-ndchster-Nachbar-Regression  (K-Nearest-Neighbor — Algorithm,
KNNA) ermittelt zundchst schon vorhandene Datenpunkte von Einfluss-
grofen (Features), die den geringsten Abstand zu dem gegebenen Feature
aufweisen. Aus den vorhandenen Labels dieser vorhandenen Datenpunkte
wird dann das gesuchte Label bestimmt bzw. errechnet. Entscheidende
Elemente dieser Methode sind die Anzahl k der zu betrachtenden Nach-
barschaftsdatenpunkte sowie die Wahl eines geeigneten Abstands- bzw.
Ahnlichkeitsmaf3es zwischen den Features [S1].

Decision Tree (DT)-Methoden werden vorrangig fiir Klassifikationsprob-
leme verwendet, sind aber auch sehr gut zur Lésung von Regressionsprob-
lemen einsetzbar. Bei dem dortigen maschinellen Lernen wird der Aus-
gangsdatensatz anhand seiner Eigenschaften schrittweise optimiert aufge-
teilt. Der sich ergebende Entscheidungsbaum beriicksichtigt beim
Durchlaufen bzw. Verzweigen die Eigenschaften (Features) in der Reihen-
folge ihrer Trennschérfe und gelangt so effizient zu den Ergebnisknoten
(Blattern) des Baumes, die die Labels reprasentieren [S1]. Ein Ergebniskno-
ten kann einerseits die Klasse der darin dominierenden Labels, andererseits
aber auch durch Aggregation der Labelwerte eine numerische Ausgabe lie-
fern.
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Bei einer Random Forest (RF) Methode handelt es sich um eine Kombina-
tion von unterschiedlich erzeugten DTs zu demselben Problem, z. B. in
Form von Entscheidungsbaumen unterschiedlicher Tiefe bzw. Granularitat
[S1].

Die Methode Support Vector Machine (SVM) oder auch Support Vector Re-
gression (SVR) bzw. Least Squares Support Vector Machine (LSSVM) er-
zeugt eine linear trennende Hyperebene, die sog. Entscheidungsgrenze,
welche den Ausgangsdatensatz in zwei Klassen bestmoglich unterteilt. Die
Ermittlung dieser Grenze erfolgt ,,unsupervised“. SVR ist jedoch sowohl fiir
Klassifikations- als auch fiir Regressionsprobleme einsetzbar. Fiir letztere
bedient sich das Verfahren einer mathematischen Verkniipfung der linear
trennenden Hyperebene mit linearen oder auch nichtlinearen Regressions-
funktionen [S1].

Ein Kinstliches Neuronales Netz oder Artificial Neural Network (ANN) be-
schreibt ein Netzwerk von miteinander verbundenen kinstlichen Neuro-

nen oder Artificial Neurons (AN). Bild 1 veranschaulicht die Struktur eines
AN.

! 1
x 1
1 . :
! 1
! 1
Xy 1 1
1
1 : Yoo
t : >
! 1
1 [—
X3 ! :
1 1 1
1 1 1
1 1 1
Xp I 1 1 1
I 1 1 .
| 1 1 1
! 1 1 P .
Eingaben ! Gewichte 1 Summenfunktion 1 Aktivierungsfunktion | Ausgabe

Bild u: Struktur eines kiinstlichen Neurons (in Anlehnung an [37])

Jedes AN verarbeitet einen oder mehrere numerische Eingabewerte, denen
jeweils eine Gewichtung zugeordnet ist. Zunachst summiert eine Funktion
die gewichteten Eingangswerte auf und iibertragt das Ergebnis an eine Ak-
tivierungsfunktion. Der Output der Aktivierungsfunktion ist gleichzeitig
der Ausgangswert des AN. Die gebrauchlichste Aktivierungsfunktion ist die
Rectified Linear Unit (ReLu) [35; 36].
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Die Topologie eines ANN beschreibt die Struktur der AN-Verbindungen
innerhalb eines ANN [37]. Beziiglich der Topologie unterteilt [37] Feedfor-
ward- und Feedback-ANNs. Wahrend jedes AN eines Feedforward-ANN
nur einmal aktiviert wird, integrieren Feedback-ANNs Riickkopplungs-
schleifen [37]. Da Feedback-ANNs meist speziell fiir Zeitreihenanalysen
verwendet werden, stehen sie in dieser Arbeit nicht im Vordergrund. Wie
Bild 12 zeigt, bestehen Feedforward-ANNs grundsatzlich aus einer Ein-
gangsschicht, einer Ausgangsschicht und einer oder mehreren verborge-
nen Zwischenschichten. Die Merkmalswerte der Trainingsdaten werden in
die Eingabeschicht eingespeist, wahrend die berechneten Ergebnisse auf
der Ausgabeschicht die Labelwerte darstellen. Jedes AN auf einer Schicht
ist mit jedem AN der vorhergehenden Schicht verkniipft. Die Anzahl der
verborgenen Schichten sowie die Anzahl der AN pro verborgene Schicht
sind flexibel und sind charakteristisch fiir die Topologie. Die Bestimmung
der optimalen Anzahl von verborgenen Schichten und der jeweiligen An-
zahl von AN fiir einen bestimmten Anwendungsfall erfolgt nach einem
Trial-and-Error-Verfahren [38-43].

Label
7y

| |
—_———— O_ u_tp_UEEa_Ye_r____.__|__________}/7/_+__\ __________ |___.

Z I

|
Hidden Layers I_ J

____________________ pe=———diin

Input Layer | |

Features |

Bild 12: Struktur eines Feedforward-ANN (in Anlehnung an [38])
Ensemble-Lernmethoden kombinieren mehrere gleichartige oder unter-
schiedliche ML-Algorithmen, was zu der Unterscheidung von homogenen
und heterogenen Ensemblemodellen fiihrt [44]. Durch die Kombination
mehrerer Modelle ist es mdglich, die Schwachen eines einzelnen Modells
tiber die Starken eines weiteren Modells zu mildern [45]. Zwei bekannte
Ensemblemethoden sind das ,Boosting” und das ,Bagging“ [46]. Einer der
wohl bekanntesten Vertreter ist das XGBoost-Modell [47].
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Zur Beurteilung der Ergebnis- bzw. Vorhersagegtite von ML-Modellen wird
oft auf den MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error) bzw.
RMSE (Root Mean Squared Error) sowie auf die mittlere absolute prozen-
tuale Abweichung (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) zwischen n
Prognosewerten und zugehorigen realen (Test-)Werten zuriickgegriffen
[48].

1 (2.1)
MAE=—2§WJ
n ]
=1
I~ (2.2)
MSE = —2 E;
n ]
=1
(2:3)
RMSE =
(2.4)
MAPE =

mit Error E = § — y, ¥ als Prognosewert und y als realer Wert

Um Modelle fiir verschiedene Anwendungsfalle hinsichtlich der Prognose-
genauigkeit miteinander zu vergleichen, wird das im Machine Learning
ebenfalls hiufig verwendete Bestimmtheitsmafl R? (0 < R? < 1) einge-
fiihrt [49]:

i (i — 90)? (2.5)

2im (i — ¥)?

mit y als arithmetisches Mittel der realen Werte

R*=1-

Dieser Ansatz wird u. a. fiir die Evaluation der in dieser Arbeit entwickelten
ML-Modelle verwendet. Dieses allgemeine Giitemaf3, das auch bei Regres-
sionsverfahren hdufig anzutreffen ist, hilft bei der mathematischen Opti-
mierung des maschinellen Lernmodells und insbesondere bei der Erken-
nung und Verminderung von Overfitting und Underfitting (vgl. Bild 13).
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y Yy Yy

n » »
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Unteranpassung RS Angemessen X Uberanpassung X

Bild 13: Underfitting und Overfitting (in Anlehnung an [50])

Entweder ist das Modell, also z. B. die Regressionsfunktion, zu komplex
(rechts) oder zu vereinfacht (links) im Vergleich zu dem eigentlich in den
Daten vorliegenden Zusammenhang (mittig). x reprasentiert hierbei eine
Kombination von Eingangsparametern, also von Features, und y die zu
prognostizierende Zielgrof3e.

Das Ziel der Dimensionalitdtsreduktion (DR) ist es, Features mit einem be-
sonders grofden Einfluss auf das Label auszuwdhlen. Nach [51] differenzie-
ren sich DR-Methoden in Featureauswahl-Methoden und Featureextrakti-
ons-Methoden. Featureauswahl-Methoden dienen der Selektion von geeig-
neten aus einer Menge von verfiigbaren Features, wdahrend mittels
Featureextraktions-Methoden aus verfiigbaren Features neue und besser
geeignete Features generiert werden [51]. Der Fokus in dieser Arbeit liegt
auf der Featureauswahl, welche sich nach [52] weiter in Filter- und Wrap-
permethoden unterteilen lasst.

Die Korrelationsanalyse (KA) zahlt zu den Filter-Methoden und ist eine der
am hdufigsten verwendeten DR-Methoden im Bereich der Kostenprognose
[P4]. Filter-Methoden ordnen generell die verfiigbaren Features nach
einem festgelegten Kriterium und selektieren dann Features, deren Krite-
rium einen Schwellenwert tbertrifft [P4], [52, 53].

Bei der einstufigen KA wird fiir jedes verfiigbare Feature der Korrelations-
koeffizient (KK) nach Pearson zum Label berechnet. Alle Features, deren
KK zum Label einen festgelegten Schwellwert tibertreffen, werden ausge-
wahlt. Fir den Schwellwert existiert in der Literatur zur Kostenprognose
kein allgemeingiiltiger Wert. Die zweistufige KA (auch Multikorrelations-
analyse) stellt eine Erweiterung der einstufigen KA dar (vgl. Bild 14).

Sie basiert auf der in der Literatur oft getroffenen Aussage, dass neben dem
primdren Zusammenhang zwischen dem Label und einem Feature auch ein
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niedriger Zusammenhang der ausgewdhlten Features untereinander der
Prognosegiite forderlich ist.

Datenbasis
(Feature- und Labelwerte)

Berechnung der KK; zwischen jedem
Feature i und Label
Sortierung der Features nach
absteigendem KK;

4 V )

Nachstes Feature i

Neln Ausschluss
des Features
~

Berechnung des KK zu jedem schon
ausgewahlten Feature j

»

Nein Ausschluss
(Fiir ein j) des Features

KKj;< Schwellwert,

by Ja (fiir alle j)

Auswahl des Features

e
Reduziertes
Featureset

Bild 14: Ablauf der Featureselektion mit zweistufiger Korrelationsanalyse

Wahrend Filter-Methoden den eingesetzten ML-Algorithmus génzlich un-
berticksichtigt lassen, beziehen Wrappermethoden diesen in die Fea-
tureauswahl ein. Dadurch zielen die Wrappermethoden darauf ab, die
Menge an Features auszuwdhlen, welche in Kombination mit dem speziell
betrachteten ML-Algorithmus die beste Prognosegenauigkeit erzielt. Dabei
wird eine Vielzahl an Feature-Subsets, d. h. Teilmengen der Menge an ver-
fiigbaren Features, untersucht. Da der Rechenaufwand fiir diese Potenz-
menge oft sehr grof} ist, wird in dieser Arbeit, wie von [52] und [54] vorge-
schlagen, meist die zweistufige KA-Methode oder eine Kombination aus
KA und einer Wrappermethode angewendet [52, 53]. Bild 15 zeigt eine der-
artige Kombination am Beispiel der Featureauswahl fiir ein ANN.
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Vorausgewdhltes
Featureset
(mit einstufiger Korrelationsanalyse)

v

Extraktion eines Feature-Subsets

v

| Training des ANN |~\[ Kreuzvalidierung ]
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Bewertung des Feature-Subsets mittels
Metriken

weiteres Subset mdglich?

nein

- —
Auswahl des Feature-Subsets mit bester Reduziertes
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Bild 15: Ablauf der Featureselektion mit Wrappermethode am Beispiel eines ANN

A\ 4

2.3 Cross Industry Standard Process Model for Data
Mining

Das Cross Industry Standard Process Model for Data Mining (CRISP-DM)

beschreibt ein standardisiertes prozessuales Framework zur Durchfiihrung

von Data Mining-Projekten, unabhdngig von der Branche und der einge-

setzten Technologie [55]. Da auch ML-Projekte zu Data Mining-Projekten

zdhlen, folgt die Entwicklung von ML-Modellen in dieser Arbeit, unter klei-
nen Anpassungen, dem CRISP-DM.

Das CRISP-DM teilt den Lebenszyklus eines Data Mining-Projekts in die
sechs Phasen , Business Understanding”, ,Data Understanding®, ,Data Pre-
paration®, ,Modeling®, ,Evaluation“ und ,Deployment” ein [56]. Jede dieser
Phasen beinhaltet eine Menge generischer Aufgaben, die allgemein formu-
liert sind (vgl. Tabelle 1) [55].

Tabelle 1: Generische Aufgaben im CRISP-DM

CRISP-DM Phase Generische Aufgaben
Business Understanding *  Festlegung von Zielen
*  Erfassung der Ausgangssituation
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Data Understanding *  Sammlung der Daten

*  Beschreibung der Daten

*  Untersuchung der Daten

*  Qualitatspriifung der Daten

Data Preparation *  Datenbereinigung
*  Datenkonstruktion
*  Datenintegration

*  Datenformatierung

Modeling *  Datenauswahl

*  Methodenauswahl

*  Aufstellung des Testdesigns
*  Aufbau der Modelle

Evaluation *  Test und Ergebnisbewertung
*  Diskussion

Deployment *  Umsetzungsplanung

Die Phase des Business Understanding dient dem Verstandnis der Ziele und
des Ablaufs des Data Mining-Projekts. Die vier generischen Aufgaben die-
ser Phase lassen sich im Kontext dieser Arbeit zu zwei projektspezifischen
Vorbereitungstdtigkeiten zusammenfassen. Die erste betrifft die Festle-
gung von Zielen und die zweite die Erfassung der Ausgangssituation. Zur
Ausgangssituation zdhlen einerseits die zur Durchfithrung des Projekts ver-
fiigbaren Ressourcen und andererseits die getroffenen Annahmen sowie
die Limitationen des Projekts. Bei der Betrachtung der verfiigbaren Res-
sourcen spielen die Daten und die IT-Hardware eine besondere Rolle [56].

Auf die Phase des Business Understanding folgt im CRISP-DM die Phase
des Data Understanding, in der sich der Analyst mit den Daten vertraut
macht. Bei der initialen Datensammlung werden alle benétigten Daten aus
ihren unterschiedlichen Quellsystemen exportiert und zusammengefiihrt,
in dieser Arbeit aus den Datenbanken des Cost Engineering eines OEM.
Das Ergebnis ist eine grofde Menge von Rohdatensitzen mit oft vielen At-
tributen, den Datenfeldern. Die Datenbeschreibung erfolgt insbes. im Hin-
blick auf die zentrale Frage, ob die gesammelten Daten alle relevanten An-
forderungen des Projekts erfiillen. Aus groben Ubersichtsauswertungen re-
sultieren erste Hypothesen fiir die weiteren Analysen. Bei der letzten
Aufgabe in der Phase des Data Understanding gilt es, die Qualitat der ge-
sammelten Daten zu verifizieren. Dabei werden u. a. Datensdtze mit feh-
lenden und fehlerhaften Elementen identifiziert [56].
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Die dritte Phase des CRISP-DM, die Phase der Data Preparation, umfasst
alle Aktivitaten zur Generierung der final aus den Rohdaten weiterzuver-
wendenden Datensitze. Wahrend der Datenbereinigung behebt der Ana-
lyst die in der vorherigen Phase des Data Understanding festgestellten
Qualitatsdefizite der Rohdaten. Dabei werden Datensatze mit fehlenden
oder ungiiltigen Daten gel6scht, korrigiert oder ergdnzt. Eine Erweiterung
um neue Attribute kann z. B. durch Ableitung aus vorhandenen Attributen
oder durch Uberfithrung kategorialer Attribute in numerische erfolgen.
Daneben koénnen bei der Datenintegration u. a. Datenelemente aus ver-
schiedenen Datenschemata zusammengefiigt werden, um neue Datensétze
zu erzeugen. Die Aufgabe der Formatierung besteht darin, die Daten fiir
nachfolgende Phasen im CRISP-DM passend zu strukturieren oder aufzu-
teilen [56].

Im Rahmen der Phase des Modeling entwickelt man oft mehrere Data Mi-
ning-Modelle zur Datenanalyse. In dieser Arbeit umfasst diese zentrale
Phase die Erstellung und experimentelle Untersuchung verschiedenster
ML-Modelle. Im origindaren CRISP-DM ist die Phase des Modeling mit der
Phase der Data Preparation riickgekoppelt, weil bestimmte Methoden bzw.
Algorithmen unterschiedliche Anforderungen an die Daten stellen, sodass
oft spezifische Anpassungen der Daten notwendig sind [56].

In der fiinften Phase des CRISP-DM, der Evaluation, liegt der Fokus dieser
Arbeit auf meist quantitativen Bewertungen und Vergleichen der Tester-
gebnisse bei der Anwendung der in der vorhergehenden Phase entwickel-
ten ML-Modelle. Dies erfolgt einerseits in Experimentierumgebungen so-
wie andererseits im Rahmen von Fallstudien aus der Unternehmenspraxis.
Die Ergebnisse der Evaluierung werden schlief3lich diskutiert, insbes. im
Hinblick auf die gesteckten Ziele des Forschungsprojekts. Das Ziel der Dis-
kussion ist es, Schwachen der Methoden aufzudecken und zu erklaren [56].

Abschliefient betrachtet das Deployment die Umsetzung der ML-Ansatze
und -lésungen in einem gegebenen Beispielunternehmen. Zum Deploy-
ment gehdren im CRISP-DM neben der organisatorischen und technischen
Einfithrung der ML-Modelle in den operativen Bereich auch die Vermitt-
lung der damit potenziell erzielbaren Ergebnisse an die Beteiligten sowie
die Dokumentation des Einfithrungsprozesses [56]. Da ein reales Deploy-
ment und das zugehorige Change-Management ldngere Zeit, oft in Jahren
gemessen, umfassen kann, wird im Rahmen dieser Arbeit abschlieffend in
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einer empirischen Betrachtung aufgezeigt, welche Perspektiven die behan-
delten intelligenten Systeme in der Unternehmenspraxis bieten. Diese Per-
spektiven erfassen einerseits schon teilweise vorhandene Erfahrungen und
andererseits Einschatzungen zu dem Potenzial der in der Literatur domi-
nierenden Methoden sowie der in dieser Forschungsarbeit entwickelten
ML-Losungen.
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3  Exploration von Machine Learning-
Bausteinen zur Kostenprognose

In diesem Kapitel wird zunachst der State of the Art intelligenter Kosten-
prognosemethoden fiir zu beschaffende Teile in der Fertigungsindustrie
eruiert. Dies erfolgt tiber eine strukturierte Literaturanalyse, bei der
Methoden des Natural Language Processing (NLP) bzw. Text Mining ein-
gesetzt werden. Auf der Basis dieser Erkenntnisse und insbesonders er-
kannter Defizite werden konstruktive Bausteine fiir intelligente Kosten-
prognosemodelle identifiziert. Diese Modelle beinhalten Methoden zur in-
telligen-ten Kostenprognose, Methoden zur Dimensionalitdtsreduktion,
Methoden zur mehrstufigen Kostenprognose und Methoden zur Interpre-
tation einer ML-basierten Kostenanalyse. Anschliefend wird eine Kombi-
nation von methodischen Bausteinen ausgearbeitet, die fiir eine pradiktive
Analytik zur Abschatzung von Beschaffungskosten als am besten geeignet
angesehen wird (best practice design).

Im anschlieflenden Kapitel 4 der Arbeit zeigen dann Fallstudien aus der
Automobilindustrie, inwieweit die entwickelten Ansatze in der Praxis an-
wendbar sind sowie unter welchen Bedingungen und zu welchem Grad sie
als ,best practices“ bezeichnet werden kdnnen. Dazu werden nach der Ent-
wicklung und Optimierung von diversen ML-Modellen diese Ansatze an-
hand von ausgewdhlten Use Cases fiir Bauteile und Baugruppen experi-
mentell erprobt und in Vergleichsstudien sowohl die Ergebnisse wie auch
die zugrundeliegenden Methoden evaluiert.

3.1 Methodik der Literaturanalyse zum State of the
Art

Eine Literaturauswertung dient der Exploration von Bausteinen des Ma-
chine Learning zur Kostenprognose und deren Einordnung in einen theo-
retischen Rahmen. Sie gliedert sich in drei Phasen (vgl. Bild 16). Dabei um-
fasst die Phase der Literatursuche und -auswahl (LSA) sieben Schritte (vgl.
Bild 17).

Sowohl der erste als auch der letzte Schritt konzentrieren sich auf die Lite-
ratursuche, wahrend die anderen Schritte die Literaturauswahl zum Ziel
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haben. Im ersten Schritt findet eine Recherche in sieben wissenschaftlichen
Literaturdatenbanken. Die dabei verwendeten Suchbegriffkombinationen
kénnen dem Anhang (vgl. Tabelle 10) entnommen werden. Im zweiten
Schritt der LSA werden Duplikate und Artikel , exotischer” Dokumenttypen
aus der Ausgangsmenge von Artikeln entfernt. Dublettenartikel sind ent-
weder Artikel, die in verschiedenen Literaturdatenbanken enthalten oder
in mehreren Versionen veroffentlicht sind. Exotische Dokumenttypen sind
zum einen durch einen nichtwissenschaftlichen Charakter, wie z. B. Zei-
tungsartikel, oder zum anderen durch eine geringe thematische Spezifitat,
wie z. B. Lehrbticher, charakterisiert. Ziel des dritten Schrittes ist es, einen
Uberblick iiber die verschiedenen in der Literatur adressierten Themen zu
erhalten, um das weitere Vorgehen bei der Literaturauswahl festzulegen.
Aufgabe der nichsten beiden Schritte der LSA ist eine Ahnlichkeitsanalyse.
Im vierten Schritt wird eine textuelle Reprasentation jedes Artikels durch
Verkettung des Titels und der Zusammenfassung erstellt. Der fiinfte Schritt
erweitert diese textuelle Charakterisierung, indem auch der Volltext be-
riicksichtigt wird. Im sechsten Schritt der LSA werden relevante Artikel un-
ter zusatzlicher Berticksichtigung von aus den Volltexten extrahierten
Schliisselwortern selektiert. Der siebte Schritt der LSA umfasst schlieRlich
eine Vorwarts- und eine Riickwartssuche nach [57], um den Suchraum zu
erweitern. Damit werden auch relevante Quellen entdeckt, die durch die
origindren Suchbegriffe nicht identifizierbar sind. Es schliefden sich daran
eine analoge Filterung und Ahnlicheitsanalyse an.

Literatur- Konzept- Konzept-
recherche P spezifische

zuweisung _
zu Artikeln Cmeozen

und
-auswahl

)
-7 Literatur- 1. Intelligente Kostenprognose & Fokus auf Konzepte
datenbanken 2. Dimensionalititsreduktion g = mit geringer
« 216 Suchbegriffs- ||3. Mehrstufige Kostenprognose E & Spezifitat
kombinationen 4. Interpretierbare =3
+ 872 Ergebnisse Kostenprognose ;% &

Bild 16: Phasen der Literaturauswertung (in Anlehnung an [P4])
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Die LSA dient schlief8lich der Strukturierung der identifizierten For-
schungsliteratur. Dazu wird in Anlehnung an [57] eine Konzeptmatrix er-
stellt (vgl. Bild 18). In dieser Phase der Literaturauswertung differenziert
man die Quellen einerseits nach Methodentypen und andererseits nach
dem Bezug zur Automobilbranche (Spezifitat).

| 1. Initiale Literatursuche | 7. Vorwirts- und Riickwartssuche |

v
D 872 D 1511
|

|
2. Filtern nach Duplikaten und Dokumentarten

v v
[ 562 274

|
[ 3. Text Mining - Document Clustering |

@«

| 4. Text Mining - Ahnlichkeitsanalyse von Titeln und Abstracts

v
D 110 D 81
I

5. Text Mining - Ahnlichkeitsanalyse sowie Clusterung unter Einbezug der Volltexte

v v v v
Automotive Rest Automotive Rest

I I I I
[ 6.Manuelle Analyse von Titeln und Schlagwértern sowie Entfernung von Duplikaten |

Automotive H Rest Automotive Rest [[Yo |
| ' a |
v v

Automotive Rest

Bild 17: Prozess der Literatursuche und —auswahl (in Anlehnung an [P4])

In diese Konzeptmatrix sind die recherchierten wissenschaftlichen Publi-
kationen nach dem Bezug zu vier definierten und hier besonders interes-
sierenden Methodentypen eingeordnet (Zeilen der Konzeptmatrix). Die
beiden Spalten unterscheiden die Artikel nach einem Bezug zur Automo-
bilindustrie oder zu sonstigen Anwendungsdomanen.

29



3 Exploration von Machine Learning-Bausteinen zur Kostenprognose

Automotive D 4 Sonstige D 43 Summe
1. Intelligente D D D

Kostenprognose 4 43 47
2. Dimensionalitats-

reduktion 2 1 3
3. Mehrstufige

Kostenprognose D 0 D 1 D 1
4. Interpretierbare

Kostenprognose D o D 4 D 4

Bild 18: Ergebnisse der Literaturauswertung nach Konzepten (in Anlehnung an [P4])

Eine weiter gehende Beschreibung der skizzierten Literaturauswertung
kann [P4] entnommen werden.

3.2 Ergebnisse zur intelligenten Kostenprognose

Samtliche 47 in der Literaturanalyse extrahierten Artikel befassen sich mit
intelligenten Kostenprognosemethoden (IKPM). Im Folgenden werden die
Merkmale der in der Literatur am hdufigsten adressierten ML-Methoden
beschrieben. Samtliche IKPM zielen darauf ab, eine Beziehung zwischen
Produktmerkmalen und dem Kostenwert herzustellen (Cost Estimation
Relationship, CER).

Regressionsalgorithmen

In 21 der untersuchten Artikel werden RA als IKPM angewendet. In fast al-
len Studien der gefundenen Literatur weisen nichtlineare RA eine hohere
Genauigkeit als lineare RA auf, da lineare Ansatze zu stark vereinfachen. Z.
B., wenn 1 kg Kunststoff x € kostet, dann kostet 1 kg Kunstoffrohbauteil den
Materialpreis x € multipliziert mit einem Faktor y (vgl. u. a. [P5-P8]). [58-
64] begriinden dies mit der Unfahigkeit von linearen RA, die komplexen
CERs, wie sie in Produkten wie einem Automobil oder auch dessen Kom-
ponenten auftreten, zu beriicksichtigen. Lineare RA vernachldssigen daher
die Wechselwirkungen zwischen den Merkmalen [59, 63, 65]. Aullerdem
sind mit den durch lineare RA geschatzten Kosten hohe Fehler bei niedri-
gen Kostenwerten verbunden [59]. Der Grund fiir diesen Mangel ist eine
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3.2 Ergebnisse zur intelligenten Kostenprognose

Fehlerfunktion, die absolute Fehler anstelle von relativen Fehlern bertick-
sichtigt [66].

Anwendungsfelder der linearen RA sind daher vornehmlich Kostenschat-
zungen mit einer geringen Komplexitat, d. h. einer geringen Anzahl von
Merkmalen [66], bei denen diese eine hohe Auswirkung auf den Kosten-
wert [59] und keine Merkmalsinteraktionen aufweisen [59, 66]. Zusatzlich
muss der Typ der CER bekannt sein [58, 59, 67-69].

Artificial Neural Networks

ANNs werden in 45 der untersuchten Artikel erwdhnt. Es scheint also, dass
ANNs die am hdufigsten adressierte IKPM sind. Die Eigenschaften von
ANNs werden unter den Aspekten Datenanforderungen, Netzwerktopolo-
gie und Trainingsalgorithmen diskutiert sowie Vor- und Nachteile betrach-
tet.

Die Datenanforderungen stellen ein grofdes Problem dar, da Kostendaten
kritische Daten fiir die Wettbewerbsfdahigkeit von Unternehmen und daher
fir die Forschung nicht leicht zuganglich sind [41]. Da wenige Trainingsda-
ten zu einer geringen Genauigkeit der ANNS fithren [64], ist eine grofde An-
zahl von Trainingsdaten [42, 58, 61, 64, 70], mit einer hohen Varianz der
Kostenwerte anzustreben [66]. Dennoch haben ANNs im Gegensatz zu RA
auch bei relativ wenigen Trainingsdaten und allgemein geringerer Vorher-
sagegenauigkeit eine stabileres Pradiktionsverhalten [71].

Zwischen der Netzwerktopologie und der Vorhersagegenauigkeit eines
ANN findet sich in der Literatur kein eindeutiger Zusammenhang. Viele
Autoren sind sich dariiber einig, dass im Allgemeinen eine schlanke Netz-
werktopologie mit einer geringen Anzahl von Merkmalen, die einen hohen
Einfluss auf den Kostenwert haben, zu einer hohen Genauigkeit von ANNs
beitragt [42, 64, 66, 68, 72]. Im Gegensatz dazu ist die Beziehung der An-
zahl der verborgenen Schichten zur Anzahl der Neuronen pro verborgene
Schicht nicht eindeutig. Daher ist eine gute Netzwerktopologie individuell
zu bestimmen. In der Literatur geschieht dies meist durch ,trial and error”
[39-42, 59, 61, 65, 67-69, 71, 73-75]. Dabei werden ANNs mit unterschiedli-
chen Netztopologien trainiert und anhand ihrer Vorhersagegenauigkeit
verglichen. [76] und [77] bestimmen die Netztopologie versuchsweise mit-
hilfe von Algorithmen, wie z. B. dem Flex Net-Algorithmus und der Particle
Swarm Optimization [P7].
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Trainingsalgorithmen werden in der Literatur in mehreren Formen be-
schrieben, jedoch selten im Hinblick auf Ergebnisse in der Praxis vergli-
chen. Hinsichtlich der Vorhersagegenauigkeit eines ANN umfasst die
Gruppe der besten Trainingsalgorithmen den Backpropagation-Algorith-
mus, den Resilient Backpropagation-Algorithmus [69], den Levenberg-
Marquardt-Algorithmus [39, 61, 71], den Skalierten-Konjugierten-Algorith-
mus [39] und den Genetischen Algorithmus [78].

Die Trainingsalgorithmen sind auch fiir zwei Nachteile der ANNs verant-
wortlich. Zum einen sind diese Algorithmen nur in der Lage, lokale Minima
der Fehlerfunktion aufzusuchen [59, 65, 78]. Es besteht somit die Gefahr,
das globale Minimum der Fehlerfunktion zu verfehlen. Andererseits be-
steht insbesondere bei ANNs mit mehreren verborgenen Schichten auch
das Risiko der Uberanpassung, die die Vorhersagegenauigkeit fiir Merk-
malskombinationen aufderhalb der Trainingsdaten reduziert [66]. Neben
diesen Nachteilen erfordert die Verwendung von ANNs eine hohe IT-Kom-
petenz, viel Zeit fiir die Implementierung und umfangreiche Ressourcen
fir das Training [64, 69, 73, 77].

Dennoch lohnt sich dieser Aufwand, wenn die Anzahl der zu berticksichti-
genden Merkmale hoch ist. Da die Vorhersagegenauigkeit von ANNSs nicht
unter einer hohen Anzahl von Merkmalen leidet [58, 59, 64, 67], eignen
sich ANNs als IKPM fiir komplexere Produkte [P2, P7, Pg]. Zudem muss der
Typ der CER nicht bekannt sein [43, 59, 64]. Dartiber hinaus sind ANNs in
der Lage, bei nichtlinearen CERs gute Ergebnisse zu erzielen [39, 64, 69,
79]. Diese Fahigkeit wirkt sich auch positiv auf die Genauigkeit fiir extreme
Kostenwerte aus [63]. Ein Grund fiir diese Vorteile besteht darin, dass ein
ANN kein regelbasiertes, sondern ein wissensbasiertes IKPM ist [70].

Support Vector Machines

Neben den RA und ANNs werden in vier der 47 untersuchten Artikel in
jungerer Zeit SVMs als IKPM angewandt. [71] verwenden hierzu erstmals
ein auf Kostenprognosen abzielendes SVM-Modell.

Die Literatur zu SVMs als IKPM beschrankt sich auf Least-Squares-SVMs.
Hinsichtlich der Vorhersagegenauigkeit erzielen Least-Squares-SVMs in
Fallstudien aus der Literatur bessere Ergebnisse als ANNs [63, 65, 71, 73].
Die Vorteile von SVMs im Vergleich zu ANNSs sind niedrige Ressourcenkos-
ten, kein lokales Minimumproblem [59, 65, 71] und eine hohere Stabilitat
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der Genauigkeit bei relativ wenigen Trainingsdaten [71]. Die Optimierung
der Parameter erfolgt mittels Rastersuche, also dhnlich dem ,trial and er-
ror“ Verfahren [65, 71, 73].

Differenzierung der Trainingsdaten

Im Allgemeinen gibt es fiir alle oben genannten IKPM zwei Moglichkeiten,
Trainingsdaten zu Optimierungszwecken in Untermengen zu teilen. Bei
der ersten Option werden die Trainingsdaten grob nach der Branche, aus
der die Daten stammen, differenziert, so dass die IKPM die Kosten fiir jede
Komponente, die aus dieser Branche stammt, besser vorhersagen konnen.
Bei der zweiten Option werden die Trainingsdaten in homogene Unter-
gruppen unterteilt. Schliefflich wird fiir jede dieser Gruppen eine IKPM
trainiert [39, 80, 81].

In der Literatur zu IKPM werden die Trainingsdaten so differenziert wie
moglich dargestellt [66, 75, 81, 82]. Im Falle der ersten Option der Differen-
zierung verwendet man gemeinsame Merkmale der Komponenten als
Merkmale fiir IKPM [80], wahrend man im Falle der zweiten Option Merk-
male fiir jede Untergruppe individuell ausgewdhlt [80]. Diese individuelle
Merkmalsauswahl fiihrt zu einer verbesserten Vorhersagegenauigkeit [66,
80]. Dennoch ist es fiir die zweite Differenzierungsoption wichtig, dass die
Gruppen fiir das Modelltraining grof genug bleiben [80].

In einer Gesamtbetrachtung tibertreffen in den Literaturquellen SVMs die
ANNSs und RA hinsichtlich der Vorhersagegenauigkeit, da sie offenbar die
Vorteile von ANNs und RA kombinieren. Einerseits prognostizieren SVMs
sehr gut Kostenwerte aus einer hohen Anzahl von Merkmalen. Anderer-
seits weisen sie wie RA-Modelle eine hohe Prozessstabilitit bei der Prog-
nose auf. Zudem sind SVM-Modelle relativ einfach zu konstruieren und zu
trainieren. Im Gegensatz dazu sind RA nur fiir eine geringe Anzahl von
Merkmalen und fiir CERs geeignet, deren Form bekannt ist. In der Auto-
mobilindustrie, wo die Teile und Baugruppen sehr fortschrittlich und kom-
plex sind, sind diese Bedingungen nicht erfiillt. Daher werden in der vor-
liegenden Arbeit ANNs und SVMs fiir die Experimente und Fallstudien zur
Kostenschdtzung bevorzugt. Alternative IKPM wie Entscheidungsbdaume
oder Nearest-Neighbors-Algorithmen werden in der Literatur iberhaupt
nicht untersucht. Sie weisen jedoch viele Gemeinsamkeiten mit SVMs auf.
Aus diesem Grund werden diese in den spateren Untersuchungen ebenfalls
berticksichtigt.
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3.3 [Ergebnisse zur Dimensionalitatsreduktion

DRM zielen im Allgemeinen darauf ab, die Anzahl der Features zu reduzie-
ren, die als Eingabeparameter fiir das Training und den Einsatz eines ML-
Modells erforderlich sind. 13 der 47 untersuchten Artikel befassen sich mit
DRM im Kontext der IKPM. Insgesamt werden jedoch nur wenige unter-
schiedliche DRM berticksichtigt. Daher scheinen DRM ein noch grofdes
Forschungspotenzial zur Verbesserung der IKPM zu haben [68, 8o, 83].
Wang [42] sieht in DRM sogar eine entscheidende Voraussetzung fiir zu-
kiinftige intelligente Kostenprognosesysteme. Bei allen IKPM werden DRM
zur Auswahl nicht-korrelierender Merkmale [59], zur Reduktion der Kom-
plexitdt und schliefdlich zur Erh6hung der Vorhersagegenauigkeit einge-
setzt [66, 68, 72]. Aufgrund des schmalen Spektrums von DRM in der se-
lektierten Literatur wird eine weiter gefasste Analyse der Quellen durchge-
fihrt. Allgemein zeigt sich, dass DRM am ehesten bei IKPM fiir
Softwareprodukte eingesetzt werden [84, 85]. Im Folgenden werden fiinf
DRM aus der untersuchten Literatur hinsichtlich ihrer Vor- und Nachteile
fiir IKPM verglichen. Bild 19 unterscheidet diese DRM nach der Klassifika-
tion von [51, 52, 86].

Dimensionalitatsreduktions-

methoden
|
[ |
Featureselektions- Featureextraktions-
methoden methoden
|
[ |
Principal Component
Filtermethoden Wrappermethoden I?Analysisp
: Kernel Principal
Lineare Component Analysis
Korrelationsanalyse
Nichtlineare L Isomap
Korrelationsanalyse
Expertenmeetings

. . . .y e . 1
i [0 Lineare Dimensionalititsreduktionsmethoden I
1

I
! [C] Nichtlineare Dimensionalittsreduktionsmethoden|

Bild 19: Methoden zur Dimensionalitdtsreduktion

Waihrend Featureselektionsmethoden geeignet sind, einen Teil aus einer
grofleren Menge verfiigbarer Features auszuwdhlen, transformieren
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Featureextraktionsmethoden eine Anzahl von Features in eine neue und
kleinere Menge von abgeleiteten Features. Featureselektionsmethoden
werden in Filtermethoden und Wrappermethoden unterteilt. Filtermetho-
den ordnen die Merkmale nach einem Kriterium und wahlen die am hochs-
ten eingestuften aus. Wrappermethoden hingegen beriicksichtigen das
ML-Modell und wahlen die Merkmale aus, die die hochste Vorhersagegen-
auigkeit des Modells erzeugen. Ahnlich wie bei der Unterteilung von RA
befassen sich lineare DRM nur mit linearen Wechselbeziehungen zwischen
Merkmalen, wahrend nichtlineare DRM auch nichtlineare Wechselbezie-
hungen berticksichtigen.

Expertenworkshops

[70] verwenden in ihrer Fallstudie Expertentreffen als Methode zur Merk-
malsauswahl. Dabei bestimmen Kostenanalysten aufgrund ihrer Erfahrung
die signifikanten Merkmale. Die Methode hat zwei wesentliche Nachteile.
Zum einen beinhaltet die Merkmalsauswahlmethode nicht den betrachte-
ten ML-Algorithmus. Zum anderen ist die Methode aufgrund der rein qua-
litativen und subjektiven Entscheidungsfindung sehr fehleranfillig sowie
zeitaufwandig.

Korrelationsanalyse

Die am hdufigsten angewendete DRM ist der Filteransatz der Korrelations-
analyse (KA). Dieser wird in insgesamt fiinf Artikeln behandelt [39, 54, 59,
63, 69]. Die Korrelationsanalyse verwendet den Pearson-Korrelationskoef-
fizienten fiir die Einstufung und Auswahl der Merkmale. Daher verliert die
Korrelationsanalyse bei nichtlinearen Zusammenhangen ihre Bedeutung.
Diesen Nachteil konnte man bei einer vorhergehenden Aussonderung
nichtlinearer Merkmale vermeiden, was jedoch dann die Prognosegenauig-
keit stark beeintrachtigt [87].

Wrappermethoden

In der analysierten Literatur wenden [63] eine Wrappermethode fiir die
Merkmalsauswahl an. Im Gegensatz dazu werden Wrappermethoden hau-
figer im Zusammenhang mit IKPM fiir Softwareprodukte betrachtet [84].
In [88] wird sogar festgestellt, dass Wrappermethoden zu den besten Me-
thoden zur Merkmalsauswahl gehoren, da sie die Bedeutung der Merkmale
anhand der Vorhersagegenauigkeit des ML-Algorithmus bewerten. Die
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Einbeziehung des ML-Algorithmus macht die Methode jedoch insbeson-
dere bei einer hohen Anzahl von Merkmalen sehr rechen- und zeitaufwan-

dig [84].
Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis, PCA)

Im Gegensatz zu den schon erwdhnten DRM-Varianten schneidet die
Hauptkomponentenanalyse (PCA) in der IKPM-Literaturanalyse eher
schlecht ab. Nur einer der 14 Artikel, die sich mit DRM-Konzepten befas-
sen, nahert sich der PCA [89]. Bei der PCA stellt jeder Trainingsdatensatz
mit seinen Merkmalswerten einen Datenpunkt in einem Koordinatensys-
tem dar. Bei der Anwendung der PCA wird das Koordinatensystem in ein
Koordinatensystem mit gleicher oder geringerer Dimensionalitdt transfor-
miert. In dem neuen Koordinatensystem werden die Unterschiede zwi-
schen den Datenpunkten so weit wie mdglich durch sog. Hauptkomponen-
ten erklart. Diese fassen hochkorrelierende Variablen, wie z. B. Bauteil-Vo-
lumen, projizierte Fliche, Bauteil-Nettogewicht, Bauteil-Bruttogewicht
und MaschinenschliefSkraft, zusammen. Die Hauptkomponenten bilden
die Achsen des neuen transformierten Koordinatensystems, in das die Da-
tenpunkte nun abgebildet werden.

Die PCA stellt zwei Anforderungen an die Daten. Zum einen miissen sie so
skaliert sein, dass die Gewichtungen der verschiedenen Merkmale gleich
und unabhdngig von ihrem Wertebereich und ihrer Maf3einheit sind. Zum
anderen miissen die Hauptkomponenten der Daten orthogonal sein [90].
Hinsichtlich der Orthogonalitdt der Hauptkomponenten gibt es in der Li-
teratur keine klare Aussage fiir Kostendaten. Da die PCA zu den linearen
DRM gehort, berticksichtigt die PCA zudem keine nichtlinearen Wechsel-
beziehungen zwischen den Merkmalen [go]. Laut der Fallstudie von [85]
haben jedoch im Zusammenhang mit IKPM fiir Softwareprodukte nichtli-
neare Featureextraktionsmethoden keine Vorteile gegentiber linearen Fea-
tureextraktionsmethoden. Eine dieser nichtlinearen Featureextraktions-
methoden ist die Kernel Principal Component Analysis (KPCA), eine spe-
zielle Art der PCA. Nachteilig ist, dass Featureextraktionsmethoden im
Allgemeinen die Anzahl der notwendigen Merkmale nicht effektiv reduzie-
ren, da sie nur gegebene Merkmale der Trainingsdaten in einen neuen, klei-
neren Satz von Merkmalen transformieren. Daher missen fir zukiinftige
Vorhersagen alle urspriinglich gegebenen Merkmale verfiigbar sein, um die
transformierte kleinere Menge von Merkmalen zu berechnen.
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Isomap

Neben der KPCA zahlt auch der Isomap-Algorithmus zu den nichtlinearen
Featureextraktionsverfahren. Der Isomap-Algorithmus fiithrt eine dhnliche
Transformation wie die PCA durch. Im Gegensatz dazu werden bei dieser
Transformation jedoch auch nichtlineare Beziehungen zwischen Merkma-
len berticksichtigt. Dabei werden nichtlineare Abstande zwischen Daten-
punkten im urspriinglichen Koordinatensystem durch lineare Abstinde
der Datenpunkte im resultierenden Koordinatensystem beschrieben. Die
Ergebnisse der LSA deuten auf eine sehr geringe Anwendung von Isomap
hin. Nur Turhan et al. [85] verwenden den Isomap-Algorithmus im Zusam-
menhang mit IKPM, allerdings speziell fiir Softwareprodukte. Ein Grund
mag sein, dass die Funktionsfahigkeit des Isomap-Algorithmus durch Li-
cken in den Daten und Ausreifer stark beeintrachtigt wird [86].

In Bezug auf DRM miissen die aufgefithrten Methoden der Merkmalsaus-
wahl und der Merkmalsextraktion differenziert betrachtet werden, obwohl
man sie oft in Kombination verwendet. Ublicherweise folgt eine Merk-
malsextraktionsmethode einer Merkmalsauswahlmethode.

Obwohl die KA die in der Literatur am haufigsten verwendete Merkmals-
auswahlmethode ist, ist sie fiir die Kostenschdtzung in der Automobilin-
dustrie nicht ideal. Der Hauptgrund dafiir ist, dass bei komplexen Produk-
ten wie Fahrzeugen oft nichtlineare Zusammenhange zwischen Kostentrei-
bern und Kostenwerten auftreten, die durch die Korrelationsanalyse nicht
erfasst werden konnen. Daneben findet man in den Literaturstudien keine
Wrappermethoden im Kontext der Kostenschatzung von Fertigungsteilen.
Einige Quellen weisen auf ein hohes Potenzial zur Verbesserung der Ge-
nauigkeit von IKPM im Anwendungsbereich der Software-Kostenschat-
zung hin. Auch ist durch die Anwendung von Wrappermethoden nicht ga-
rantiert, dass die Anzahl der Merkmale wirklich reduziert wird, z. B. fir
den Fall, dass sich eine auch kleine Steigerung der Vorhersagegenauigkeit
ergibt, wenn samtliche verfiigbaren Merkmale Berticksichtigung finden.

Merkmalsextraktionsmethoden werden in der Literatur kaum bei IKPM in
der Fertigungsindustrie angewandt. Man verwendet hier Merkmalsextrak-
tionsmethoden meist nur fur hochdimensionale Daten wie Bilddaten.
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3.4 Ergebnisse zur mehrstufigen Kostenprognose

Die mehrstufige Kostenprognose (MKP) ist das in der untersuchten Litera-
tur am wenigsten behandelte Konzept. Nur ein Artikel diskutiert die MKP
ansatzweise. Daher werden die Anforderungen der MKP mit dem For-
schungsgebiet des Multitask Learning (MTL), das sich in der Grundlagen-
literatur findet, in Verbindung gebracht.

Die MKP zur Kostenschatzung fiir Erzeugnisse ist ein schrittweises Vorge-
hen tiiber verschiedene Produktionsstadien hinweg. Grundlage ist eine
Konstruktionsstruktur, wie sie Bild 20 zeigt.

Kosten ﬁ Gesamtfahrzeug

Kosten =J}= Baugruppe Setzteil

Produktionsfortschritt /
Hohe der Stiickkosten

HIT

Kosten I Bauteil Setzteil

Kosten @ Rohteil Setzteil

Bild 20: Konstruktionsstruktur (in Anlehnung an [91])

Die Konstruktionsstruktur setzt sich aus Baugruppen zusammen, die wie-
derum aus verschiedenen Bau- und Rohteilen sowie Setzteilen bestehen.
Setzteile sind dabei Zukaufteile eines Sublieferanten (ab Tier 2) die zur
Funktionserfiillung beitragen. Die Fertigungsstadien erstrecken sich von
untergeordneten zu tibergeordneten Komponenten. In der vorliegenden
Arbeit wird der Begriff Komponente als Sammelbegriff fiir Baugruppen,
Bauteile und Rohteile verwendet. Die Stiickkosten einer Komponente set-
zen sich aus den Stiickkosten aller untergeordneten Komponenten zusam-
men. Somit steigen die Stiickkosten von niedrigen zu hohen Hierarchiestu-
fen in der Konstruktionsstruktur.

Nach [92] abstrahiert ein System, das MTL verwendet, von einzelnen Auf-
gaben, so dass auch das Losen dhnlicher Aufgaben gefordert wird. Diese
Arbeit verwendet zum einen die MTL-Klassifikation nach [93], bei der ein
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3.4 Ergebnisse zur mehrstufigen Kostenprognose

ML-Modell fir die Ausfithrung mehrerer Aufgaben trainiert wird. Im vor-
liegenden Fall sind das die Kostenschatzungen fiir jede Komponente. Zum
anderen werden MTL in Bezug auf ANNs von [94] in harte und weiche Pa-
rameter unterteilt (vgl. Bild 21).
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Bild 21: Abgrenzung von MTL (in Anlehnung an [94])

Beim Hard Parameter Sharing werden fiir saimtliche unterschiedliche Auf-
gaben gemeinsam die Eingabeschicht und alle verborgenen Schichten ver-
wendet. Lediglich die Ausgabeschicht ist in mehrere aufgabenspezifische
Bereiche aufgeteilt. Beim Soft Parameter Sharing wird hingegen, dhnlich
dem Singletask Learning (STL), zundchst fiir jede Aufgabe ein spezifisches
ANN erstellt. Der Unterschied zum STL ist, dass die Gewichte in den ver-
borgenen Schichten iiber die ANNs hinweg miteinander verkniipft sind,
zum Beispiel iiber Regularization, so dass sich beim Training eines ANNs
die Gewichte in den tibrigen ANNs angleichen [95]. In der Literatur findet
sich eine weitere Differenzierung der skizzierten groben Unterteilung des
MTL mit einer Vielzahl spezifischer MTL-Methoden.

Parallele maschinelle Lernsysteme

Die erste betrachtete Methode der mehrstufigen Kostenprognose basiert
auf dem Lernen von Einzelaufgaben. Nach der Methode der parallelen ML-
Systeme wird fiir jede Aufgabe ein individuelles und unabhédngiges ML-Sys-
tem aufgebaut. Obwohl ein Teil jeder Aufgabe gleich ist, profitieren die ver-
schiedenen ML-Systeme nicht voneinander. [59] wenden die Methode der
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3 Exploration von Machine Learning-Bausteinen zur Kostenprognose

parallelen ML-Systeme in ihrer Fallstudie unterschwellig an, indem sie die
Stiickkosten von Blechteilen nach zwei Produktionsschritten schatzen.

In der beispielhaften Darstellung von Bild 22 geht die Kostenschédtzung des
Rohteils in die Kostenschatzung der tibergeordneten Komponenten ein,
wdhrend das Ergebnis eines einzelnen ML-Systems nicht die anderen ML-
Systeme beeinflusst.
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Bild 22: Parallele maschinelle Lernsysteme

Die Vorteile der Methode der parallelen ML-Systeme werden erst im Ver-
gleich mit den Methoden der MKP deutlich, die im Folgenden erlautert
werden. Da die ML-Systeme unabhangig sind, konnen die Kosten fiir ein-
zelne Komponenten auch vorhergesagt werden, ohne vorher die Kosten
von untergeordneten Komponenten prognostizieren zu miissen. Dariiber
hinaus sind DRM fiir jedes ML-System individuell anwendbar.

Kaskadierte maschinelle Lernsysteme

Die Methode der kaskadierten ML-Systeme, die in Bild 23 visualisiert ist,
leitet sich direkt aus der Konstruktionsstruktur ab. Die Kostenwerte jeder
Komponente werden von einem einzigen entsprechenden ML-System vor-
hergesagt. Die prognostizierten Kosten der untergeordneten Komponen-
ten sind dabei auch Inputparameter fiir das ML-System, das die Kosten der
tibergeordneten Komponente abzuschatzen hat. Die von [96] vorgestellten
progressiven ANNs ermoglichen solche kaskadierten ML-Systeme.
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Bild 23: Kaskadierte maschinelle Lernsysteme

Progressive maschinelle Lernsysteme

In progressiven ANNSs gibt es fiir jede Aufgabe ein eigenes ANN. Dabei sind
die Neuronen der verborgenen Schichten der verschiedenen ANNs mitei-
nander verbunden (vgl. Bild 24). Aufgrund dieser Verkniipfung wird beim
Training das Wissen der Kostenschdtzung fiir untergeordnete Komponen-
ten auf die Kostenschétzung fiir tibergeordnete Komponenten tibertragen

[96].

Der grofdte Vorteil von progressiven ML-Systemen ist die gemeinsame Nut-
zung des Wissens aus unterschiedlichen Kostenprognosemodellen. Bei
progressiven ANNs erhoht der Wissenstransfer sogar die Lerngeschwindig-
keit fiir ibergeordnete Komponenten [96]. Dartiber hinaus kénnen die ML-
Systeme auch fiir die Kostenprognose dhnlicher Komponenten an anderen
Positionen in der Baukonstruktion verwendet werden. Der Hauptnachteil
von derartigen kaskadierten ML-Systemen ist die konsekutive Kosten-
schitzung. Um die Kosten einer Komponente zu prognostizieren, sind so-
mit die Kosten aller untergeordneten Komponenten vorauslaufend vorher-
zusagen und entsprechende Modelle zu erstellen. Dabei miissen auch alle
Features, die fiir die Kostenprognose der untergeordneten Komponenten
notwendig sind, zur Verfiigung stehen. [39] finden jedoch heraus, dass fiir
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3 Exploration von Machine Learning-Bausteinen zur Kostenprognose

die Kostenprognose komplexer Komponenten ohnehin eine grofle Anzahl
von Features einzubeziehen und deshalb deren Kaskadierung sinnvoll ist.
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Bild 24: Progressive maschinelle Lernsysteme in der Form von ANNs

Alle vorgestellten mehrstufigen ML-Methoden sind in der Literatur nicht
praktisch evaluiert. Daher kann zum aktuellen Zeitpunkt keine fundierte
Aussage tiber ihre Qualitdt im Rahmen von Kostenprognosen in der Auto-
mobilfertigung getroffen werden. Mehrstufige ML-Methoden zielen gene-
rell darauf ab, die Zusammenhdnge zwischen Komponenten entlang der
Konstruktionsstruktur zu nutzen. Die zuerst vorgestellte Methode der pa-
rallelen ML-Systeme folgt diesem Ziel jedoch nicht. Andererseits weisen
parallele ML-Systeme eine einfache Architektur auf und ihre Genauigkeit
hangt nicht von der Genauigkeit vorgeschalteter ML-Systeme ab, wie bei
kaskadierten ML-Systemen. Insbesondere fiir mehrfach kaskadierte ML-
Systeme mit monolithischen Algorithmen zur Kostenprognose komplexer
Baugruppen in der Automobilindustrie kann die Prognosegenauigkeit auf
hoheren Fertigungsstufen zu einem Problem werden. Progressive ANNs
begegnen diesem Nachteil, indem sie nur innerhalb der verborgenen
Schichten miteinander verbunden sind. Aufgrund ihres modularen Auf-
baus in Kombination mit hoher Genauigkeit fiir die Kostenprognose im All-
gemeinen haben progressive ANNs das grofste Potenzial aller vorgestellten
mehrstufigen ML-Methoden und kénnen sogar die Genauigkeit von ANNs
fiir die einstufige Kostenschdtzung tibertreffen.

‘ Features ‘
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3.5 Ergebnisse zur interpretierbaren Kostenprognose

3.5 [Ergebnisse zur interpretierbaren Kosten-
prognose

Vier Artikel der LSA befassen sich mit Konzepten einer interpretierbaren
Kostenschdtzung. Von diesen vier Artikeln analysieren und vergleichen nur
[63] verschiedene Methoden zur Interpretation von IKPM in der Produkt-
entwurfsphase. Diese Interpretationsmethoden zielen darauf ab, Erkennt-
nisse Uiber die Konstruktionsmerkmale zu gewinnen, die den Kostenwert
am starksten beeinflussen, um das spatere Produktdesign entsprechend zu
modifizieren. Da es wichtig ist, diejenigen Merkmale eines vollstandig ent-
worfenen Produkts zu identifizieren, die einen aufderordentlichen kosten-
senkenden Effekt haben, konnen die Interpretationsmethoden von [63]
nicht direkt auf IKPM angewandt werden.

In diesem Abschnitt wird das Forschungsgebiet der interpretierbaren ML-
Methoden bzw. -Algorithmen mit den Anforderungen des Konzepts der in-
terpretierbaren Kostenprognose abgeglichen. In den folgenden Unterab-
schnitten werden drei Methoden der interpretierbaren Kostenschdtzung
skizziert. Hinsichtlich der interpretierbaren ML-Modelle werden die Defi-
nitionen und Unterteilungen von [97] verwendet.

Direkte Interpretation eines Algorithmus des Maschinellen Lernens

Die erste vorgestellte Methode basiert auf der direkten Interpretierbarkeit
einiger ML-Algorithmen. Da lineare RA haufig im Sinne von IKPM ange-
wendet werden, beschrankt sich dieser Abschnitt auf die in [97] einge-
fithrte lokale Interpretationsmethode fiir lineare RA als illustratives Bei-
spiel.

Grundlage der Methode ist die Messung der Merkmalseffekte auf den La-
belwert. Ein Merkmalseffekt berechnet sich durch die Multiplikation des
Merkmalswertes mit dem Regressionskoeffizienten des Merkmals aus dem
trainierten linearen RA-Modell. Bild 25 zeigt den Merkmalseffekt in der
Form eines Boxplots. Die Verteilung der Merkmalseffekte in den Trainings-
daten sind durch Boxes und die Merkmalseffekte der aktuellen Prognose
durch graue Punkte visualisiert. Die schwarzen kleineren Punkte auf3er-
halb der Boxes (vgl. z. B. Features 2, 3, 6 oder 7) spiegeln Effektausreifder in
den Trainingsdaten wider. Liegt der Effekt eines Features weit links von der
vertikale o-Effektlinie in Bild 25), dann weist das auf eine relativ starke kos-
tensenkende Wirkung dieses Merkmals in der aktuellen Prognose hin.
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Bild 25: Beispielhafte Darstellung von Merkmalseffekten (in Anlehnung an [97])

Diese Methode hat drei wesentliche Nachteile. Erstens kann sie nicht auf
andere ML-Algorithmen tibertragen werden. Zweitens verlieren die Merk-
malseffekte bei bzgl. des Kosteneffekts redundanten Merkmalen ihre Be-
deutung [97]. Drittens verliert sich die Aussagekraft nach der Anwendung
einer Featureextraktionsmethode bzgl. der urspriinglichen Kostenarten.

Interpretation durch partielle Abhdngigkeitsplots

Im Gegensatz zur Methode der direkten Interpretation gehoren partielle
Abhangigkeitsplots zu den agnostischen Interpretationsmethoden eines
ML-Algorithmus. [63] untersuchen partielle Abhangigkeitsplots in ihrer
Fallstudie zu IKPM.

Nach [98] beschreibt ein partieller Abhangigkeitsplot den marginalen Ef-
fekt eines Merkmals auf das Label in einem trainierten ML-Algorithmus.
Dabei wird der Labelwert als Funktion eines Merkmals interpretiert, wih-
rend die Werte der anderen Merkmale fixiert sind [97]. Die Funktion wird
als Funktion der partiellen Abhdngigkeit bezeichnet. Das Diagramm in Bild
26 zeigt eine beispielhafte Darstellung der partiellen Abhangigkeit. Dabei
wird die Funktion der partiellen Abhédngigkeit nur auf dem Intervall defi-
niert, das von den Merkmalswerten in den Trainingsdaten tiberspannt
wird. In einem Beispiel konnte man so illustrieren, wie der vom ML-Modell
gelernte funktionale Zusammenhang zwischen Materialgewicht (Feature)
und prognostizierten Gesamtkosten (Label) eines Bauteils abgebildet wird.
Unter Zuhilfenahme der Partialabhdngigkeitsfunktion aus Bild 26 kann im
fiktiven Beispiel gedeutet werden, dass mit steigendem Materialgewicht
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3.5 Ergebnisse zur interpretierbaren Kostenprognose

das ML-Modell hohere Gesamtkostenwerte prognostiziert. Dieser funktio-
nale Zusammenhang sollte auch in hoheren Materialgewichtsegmenten
gelten, jedoch scheint das ML-Modell vielleicht wegen fehlender Daten im
hoheren Materialgewichtbereich den Zusammenhang nicht genau gelernt
zu haben und fithrt zu sinkenden bzw. sogar riicklaufigen Gesamtkosten
bei weiter steigenden Materialgewicht.

f ()

Vorhergesagte Labelwerte (y;)

Featurewerte (x;)

Bild 26: Beispielhafte Partialabhangigkeitsdarstellung (in Anlehnung an [97])

Der Vorteil der Interpretation durch partielle Abhangigkeitsplots besteht
darin, dass sie bei jedem ML-Algorithmus angewendet werden konnen
[99]. Nachteilig ist, dass Wechselwirkungen zwischen Merkmalen nicht be-
ricksichtigt werden, da die anderen Merkmalswerte in der Funktion der
partiellen Abhingigkeit fixiert sind [97]. Ahnlich wie bei der Methode der
direkten Interpretation verlieren die Merkmale nach Anwendung einer
Featureextraktionsmethode den Bezug zu den urspriinglichen Merkmalen
und damit zu der Kostenstruktur.

Vorhersage der Kostenstruktur

Die letzte wichtige Methode aus der Literatur fiir eine interpretierbare Kos-
tenprognose zielt darauf ab, die gesamte Kostenstruktur zu beleuchten.
[100] sowie [101] prognostizieren dazu bestimmte Teilkosten separat und
summieren sie schliefdlich in ihrer Fallstudie zu einem Gesamtkostenwert.
Indem sie die Teilkosten kumulieren, kumulieren sie aber auch die Vorher-
sagefehler der einzelnen ML-Systeme. Daher werden im Folgenden zwei
vergleichsweise effizientere Methoden vorgestellt. Diese Methoden sind
Eigenentwicklungen unter Beriicksichtigung von interpretierbaren ML-
und MTL-Ansitzen und dienen zur Untersuchung der Interpretationsfa-
higkeit in den spateren Experimenten.
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Die erste der beiden entwickelten Methoden basiert auf einem Global Sur-
rogate Model. Urspriinglich beschreibt das Global Surrogate Model ein in-
terpretierbares ML-System, das parallel zum nicht interpretierbaren ML-
Hauptsystem trainiert wird [97]. Durch die Interpretation des interpretier-
baren ML-Systems werden Riickschliisse auf die Funktionalitdt des unin-
terpretierbaren ML-Hauptsystems gezogen [97].

Bild 27 veranschaulicht eine zweite Methode zur Vorhersage der Kosten-
struktur nach dem Prinzip der gemeinsamen Nutzung harter Parameter.

<\ Material-

kosten
% Gesamt- N\ Fertigungs-

kosten N\ kosten
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Bild 27: ANN zur Vorhersage der Kostenstruktur

Neben den Gesamtkosten besitzt das ANN fiir jeden Teilkostenwert ein
Ausgangsneuron. Das ANN wird gleichzeitig fiir die Vorhersage der Ge-
samtkosten sowie der Teilkosten trainiert. Aufgrund der Komplexitat der
ANNs nimmt die Vorhersagegenauigkeit mit der Anzahl der betrachteten
Teilkosten ab. Von Vorteil ist, dass die verschiedenen Kostenprognoseauf-
gaben dieselbe Wissensbasis teilen, die durch das gemeinsame ANN repra-
sentiert wird, so dass die vorhergesagten Werte innerhalb des ML-Systems
eindeutig in Beziehung zueinanderstehen.

Betrachtet man alle untersuchten Interpretationsmethoden, so ist das
Potenzial der direkten Interpretation am starksten eingeschrankt. Erstens
funktioniert die direkte Interpretation von ML-Algorithmen nur bei linea-
ren RA. Zweitens sind lineare RA nur fiir die Kostenschdtzung von einfa-
chen Teilen und Baugruppen mit wenigen Merkmalen niitzlich, die in der
Automobilindustrie selten zu finden sind. Im Gegensatz dazu ist die Inter-
pretation durch partielle Abhangigkeitsplots sehr aussagekrdftig und
daneben auch die Interpretation durch Vorhersage der Kostenstruktur sehr
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vielversprechend. Dariiber hinaus sind diese beiden Methoden kombinier-
bar. Durch partielle Abhdngigkeitsdiagramme werden die besonders kos-
tensenkenden Merkmale identifiziert, wahrend die Vorhersage der Kosten-
struktur die Herkunft des geschitzten Kostenwerts transparent macht.
Beide Methoden liefern in Verbindung gute Argumente fiir mégliche Preis-
senkungen bei den Lieferantenverhandlungen.

3.6 Zusammenfassung

Bild 28 skizziert die Adressierung aller in Bild 18 aufgefiihrten Methoden-
klassen, die sich in der Literaturanalyse als relevant bzw. hdufig adressiert
herausgestellt haben.

Auf der Basis der gewonnenen Erkenntnisse konnen ausgewdhlte Metho-
den in einer Testumgebung zur IKPM erprobt werden. Dabei sind prinzi-
piell alle Methoden einer der vier Kategorien von Bild 18 mit allen Metho-
den jeder anderen Kategorie kombinierbar. Die beste Methodenkombina-
tion stellt schliefdlich eine prototypische Best Practice Losung eines
intelligenten Kostenprognosesystems dar. Um die "beste” Kombination zu
finden, wird eine sehr umfangreiche Testreihe mit realititsnahen Daten in
einer experimentellen Umgebung durchgefiihrt.

Die Ubersicht in Bild 28 sowie die folgenden Abschnitte kniipfen an die in
den vorhergehenden Abschnitten gewonnenen theoretischen Erkenntnisse
an. Es werden auf der Basis von Bild 28 ausgewdhlte Methoden bzw.
Methodenkombinationen im Rahmen von drei Fallstudien in der Automo-

bilindustrie getestet. Alle Use Cases orientieren sich an der Vorgehensweise
des CRISP-DM (siehe Abschnitt 2.3).

Die erste Fallstudie dient der Gegeniiberstellung von Filter- und Wrapper-
methoden zur Dimensionalitatsreduktion sowie der Performanceuntersu-
chung von ANNs und liefert einen Interpretationsversuch der sich ergeben-
den ANN-Modelle. Die zweite Fallstudie stellt den Vergleich von Wrapper-
und PCA-Methoden zur Dimensionalitdtsreduktion in den Mittelpunkt
und untersucht unterschiedliche ML-Algorithmen sowie ein paralleles ML-
Modell zur mehrstufigen Kostenprognose. Moglichkeiten zur Transparenz-
steigerung der Modelle zur Unterstiitzung des Einkaufs werden in beiden
Fallstudien {iber einen Ansatz der Explainable Artificial Intelligence (XAI)
demonstriert. Erklarbarkeit bedeutet dabei, dass ein ML-System, um als
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praktikabel zu gelten, ein Verstandnis der Modellmechanismen und Vor-

hersagen vermitteln, den Weg zum Ergebnis im Vorhersageprozess visua-
lisieren oder Hinweise auf Storfaktoren des Prognosemodells liefern sollte.
Dabei werden modellagnostische Techniken fiir die Post-hoc-Erklarbarkeit
angewendet, die so konzipiert sind, dass sie auf jedes Modell anwendbar
sind. Wissen zur Erh6hung der Methodentransparenz oder zur Ergebnis-
interpretation kann oft direkt aus den Modellen extrahiert werden, z. B. in

der Form der Berechnung von SHAP-Werten (siehe Abschnitt 4.3.3).

Anschliefdend werden in einer dritten Fallstudie die Anwendbarkeit und
Leistungsfahigkeit von kaskadischen und progressiven ML-Systemen in

einer Simulation von komplexen Baugruppen erprobt.
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Bild 28: IKPM der Literatur und Adressierung in Fallstudien
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4  Evaluierung kombinierter Machine
Learning-Ansdtze im praktischen Cost
Engineering

41 Potenziale und Untersuchungsansatz

Nach [63, P1-P8] haben intelligente Kostenprognosemodelle (IKPM) ein-
schliefdlich maschineller Lernverfahren das Potenzial, den Aufwand der
traditionellen Bottom-up-Kostenberechnung deutlich zu reduzieren. Dies
ist darauf zuriickzufiihren, dass weniger detaillierte Informationen {tber
das Produkt und seinen Produktionsprozess erforderlich sind [43, 63, P6].
[63] behaupten dartiber hinaus, dass IKPM in der Lage sind, sogar kommer-
zielle und strategische Kostentreiber zu beriicksichtigen, die man bei der
Bottom-up-Kostenberechnung bislang tiberhaupt nicht berticksichtigt. Bei
der Kategorisierung von Kostenschiatzungsmethoden nach [25] zdhlen
IKPM zu den analogieorientierten Methoden. Diese schatzen die Kosten
eines Produkts auf der Grundlage bekannter Merkmale und Kosten dhnli-
cher Produkte [25]. Dies fiihrt zu einer Verringerung der fiir die Kosten-
schitzung erforderlichen Informationen [25]. Alle IKPM zielen darauf ab,
eine Ursache-Wirkungs-Beziehung zwischen Produktmerkmalen und dem
Kostenwert zu konstruieren (Cost Estimation Relationship). In der Litera-
tur finden sich drei zeitlich aufeinander folgende Trends beziiglich IKPM
in der Fertigungsindustrie. Sehr frith haben u. a. [102] und [103] IKPM-Kos-
tenprognosen auf der Grundlage von statistischer Regression erstellt. Da-
nach begannen [43, 58, 76, 83] mit ANNs zu experimentieren. Bei diesem
zweiten Trend waren [g1] die ersten, die ANNs als IKPM speziell in der
Automobilindustrie untersuchten. In einer dritten Phase erschienen in der
Literatur in den letzten Jahren weitere ML-Methodenanwendungen wie
SVMs (u. a. [65, 73]). Nahezu alle Artikel untersuchen die Anwendung von
IKPM in der frithen Phase des Produktdesigns, wahrend nur [63] PV als
potenzielles Anwendungsfeld fiir IKPM erkennen. Da jedoch sowohl Pro-
duktdesign als auch PV in einem frithen Stadium des Produktlebenszyklus
stattfinden und die verfiigbaren Informationen jeweils dhnlich sind, kon-
nen die Ergebnisse aus der Literatur im Rahmen dieser Arbeit auch in das
Anwendungsfeld der PV einflief3en. Aufgrund des hohen Anteils an Zukauf-
teilen in der Automobilindustrie [104] ist die Anwendung von IKPM auf PV
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duflerst relevant. Vergleichende Literaturiibersichten stellen allerdings
einerseits meist nur zwei verschiedene IKPM einander gegeniiber, wahrend
es hier sehr viel mehr Vergleichsoptionen gibt. Dimensionalitatsredukti-
onsmethoden (DRM) werden nahezu voéllig vernachlassigt, obwohl [66]
hier ein grofdes Potenzial zur Reduzierung der fiir die Kostenprognose not-
wendigen Informationen und damit zur Effizienzsteigerung sieht. Dariiber
hinaus bieten etablierte IKPM keine Losung fiir sukzessive Kostenschat-
zungen von aufeinander aufbauenden Teilen und Baugruppen. [91] erken-
nen zwar die Zusammenhange zwischen den Kostenwerten von Teilen und
Baugruppen, gehen aber auf diese Frage nicht weiter ein. Schlielich findet
sich in der Literatur auch keine Behandlung von Methoden zur Interpreta-
tion der Ergebnisse von IKPM. [58, 59, 74] stellen fest, dass von IKPM ge-
schitzte Kostenwerte aufgrund des Black-Box-Charakters von ML-Algo-
rithmen oft wenig verstandlich und erklarbar sind. Insbesondere im An-
wendungsfeld der PV fiihrt dies zu einer Schwachung der Argumente, was
wiederum die Akzeptanz intelligenter Verfahren im Vergleich zu traditio-
nellen Modellen senkt.

Vor dem Hintergrund der erwdhnten Defizite der IKPM-Forschung liefert
diese Arbeit einerseits einen Beitrag zu einem systematischen und struktu-
rierten Uberblick sowie zu einer Diskussion {iber alle theoretisch etablier-
ten IKPM. Andererseits werden neue Modelle zur multiperspektivischen
Kostenschdtzung von Teilen und Baugruppen entworfen und erprobt sowie
auch Methoden zur Interpretation von IKPM-Ergebnissen untersucht
(siehe Abschnitt 4.3). Die Anwendbarkeit der Verfahren wird anhand prak-
tischer Use Cases gepriift. Die Bearbeitung und kompakte Dokumentation
der Use Cases folgen dem Cross Industry Standard Process Model for Data
Mining (siehe Abschnitt 2.3). Es werden hierbei verschiedene Forschungs-
fragen behandelt:

e Welche intelligenten Methodenkombinationen eignen sich am besten
fiir die Kostenschdtzung zur Einkaufsunterstiitzung im Automobilbau?

e Wie sieht eine praktische Umsetzung der theoretisch diskutierten Best
Practice-Ansatze aus?

e Wie kann die Transparenz der Kostenprognose bei dem Einsatz von
ANNS s in der Praxis erhoht werden?

¢ Welche Hiirden gilt es, in der praktischen Implementierung von intelli-
genten Kostenprognosesystemen zu tiberwinden?
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4.2 Fallstudie zur Kostenprognose von
Aluminiumgussteilen

4.2.1 Business Understanding

Im ersten Schritt des Business Understanding werden die Ziele eines Data
Mining-Projekts definiert und die Ausgangssituation analysiert [56].

Hinsichtlich der erzielbaren Genauigkeit von ANNs liefern Fallstudien in
der Literatur MAPE-Werte zwischen fiinf und 40 Prozent [63, 66, 68]. In
dieser ersten Fallstudie wird angestrebt, mithilfe von ANNs den manuellen
Aufwand fiir die Bottom-up-Kostenberechnung durch eine automatisierte
Selektion der Eingabeparameter zu reduzieren. Im Ergebnis wird spater ge-
zeigt, dass man dies erreichen und gleichzeitig im Vergleich zu herkomm-
lichen ML-Modellen eine hohere Kostentransparenz fiir den Einkaufer er-
zielen kann.

Den Ausgangspunkt der ersten Fallstudie bilden Erfahrungsdaten von 856
Bottom-up-Kostenberechnungen fiir Aluminiumgussteile. Da es fiir ML-
Modelle im Allgemeinen sinnvoll ist, eine homogene Datenbasis zu ver-
wenden, werden Kostenberechnungsdaten unter Beriicksichtigung von
dhnlichen Herstellungsprozessen ausgewdhlt. Unter den Aluminiumteilen
befinden sich Halterungen, Kiithlkorper, verschiedene Gehduse sowie La-
gerdeckel und Lagerblocke. Alle diese Teile werden nach dem in Bild 29
dargestellten Verfahren hergestellt.

Aluminium-
Input Rohmaterial

Fertigungsprozess —- Nachbearbeiten __
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
Output Aluminium-
Gussbauteil

Label @ Gesamtkosten

Bild 29: Herstellungsprozess von Aluminiumgussteilen (in Anlehnung an [P5])
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Der Aluminiumrohstoff wird gegossen, nachbearbeitet, gepriift und ver-
packt, woraus das endgiiltige Aluminiumgussteil entsteht. Die traditionelle
Zuschlagskalkulation dieser Teile folgt Bild 29. Dabei sind Kosten fiir
Werkzeuge, Recycling oder CO, zum aktuellen Stand in der Kalkulation
sowie verfligbaren Datenbasis nicht berticksichtigt. [83] finden heraus, dass
der Ausschluss von unveranderlichen und bekannten Kostenstrukturele-
menten (z. B. Fertigungsstandort oder Materialart) aus dem Prognosemo-
dell die Genauigkeit der Prognose erhoht. Dies wird spater in der Fallstudie
berticksichtigt.

4.2.2 Datenverstindnis und -aufbereitung

Das Datenverstandnis als zweiter Schritt des CRISP-DM-Ansatzes umfasst
die Sammlung, Beschreibung und Analyse von Ausgangsdaten, um erste
Erkenntnisse zu gewinnen und die Datenqualitat zu tberpriifen [56]. Der
Prozess der Datenaufbereitung folgt dem Datenverstandnis und prapariert
die gesammelten Rohdaten durch Datenbereinigung, Datenintegration
und Datenformatierung [56]. Da die Rohdaten fiir die Kostenberechnungen
sehr komplex sind, werden die beiden Schritte Datenverstandnis und Da-
tenaufbereitung in dieser Fallstudie eng miteinander verkniipft. Bild 30 ver-
anschaulicht den zugehérigen Prozess.

| | Kalkulationstool O | ‘

. mongoDB

-
Jupyter
g’

Implementierung einer Baumstruktur
Berelmgung der Daten

Featureberechnung |
‘ mongoDB

Angereichertes neues Datenset
Eingrenzung des Datensets
Aufteilung in Test - und Trainingsdaten

Modellbildung und Evaluation |

Bild 30: Prozess des Datenverstandnisses und der Datenaufbereitung (in Anlehnung an [Ps])
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Zuerst werden historische Material- und Fertigungskostendaten der Alu-
miniumgussteile aus dem verfiigbaren Kalkulationstool nach "Excel" expor-
tiert und in eine "mongoDB" Datenbank geladen. Dabei ist anzumerken,
dass nicht alle Teilkostenwerte im bestehenden Kalkulationstool enthalten
und ausleitbar sind. So werden z. B. Geometriedaten wie das Volumen,
Hinterschnitte oder die projizierte Flache des Bauteils in einem anderen
System, der sog. Computer Aided Three-Dimensional Interactive Applica-
tion (CATIA), erfasst. Gleiches gilt fiir Werkzeugkosten, deren Teilkosten-
werte von einer separaten Software verwaltet werden. Die in , Excel” erfass-
ten Daten haben eine horizontale und eine vertikale Struktur (vgl. Bild 31).

| Teilkostenwerte D

Maschinen-
kosten

Menge

—{ Bauteil 000101 | €—

Rohmaterial
Rohmaterialpreiskomponente 110010

{ Fertigungsschritt
——-Maschinen [T I —
——- Arbeitskraft

————/ Werkzeuge oder Vorrichtungen

Bild 31: Exemplarische Kalkulationsdatenstruktur

[_ooo110 ——

Konstruktionsstruktur

[ uono ]

[_onnog F——

NV

Die vertikale Datenstruktur entspricht der hierarchischen Konstruktions-
struktur eines Bauteils (siehe Abschnitt 3.4). Auf der hochsten Hierarchie-
ebene der Konstruktionsstruktur befinden sich die Bauteile. Den Bauteilen
sind Rohmaterialien, Fertigungsschritte und gegebenenfalls verbaute Zu-
kaufteile untergeordnet. Die Rohmaterialien sind wiederum unterteilt in
Rohmaterialpreiskomponenten, d. h. einem meist gewichtsabhingigen
und einem vom Borsenkurs des Materials abhdangigen Anteil des Rohmate-
rialpreises, z. B. den sog. LME-Wert. Den Fertigungsschritten sind die je-
weils notwendigen Maschinen, Arbeitskrafte, Werkzeuge und Vorrichtun-
gen zugeordnet. Die horizontale Datenstruktur bildet dagegen die kosten-
beeinflussenden Attribute der Bauteile ab.

Nach dem Datenexport von , Excel” in die "mongoDB" Datenbank wird dort
eine Baumstruktur der Daten erzeugt. In der darauffolgenden Datenberei-
nigung entfernt man Elemente mit fehlenden oder fehlerbehafteten Daten.
Aufgrund der Forderung nach Homogenitdt werden auch kleine, seltene
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Baugruppenteile mit sehr spezifischen Eigenschaften (z. B. Ventilkappen
oder oberflaichenbehandelte Bauteile) ausgeschlossen. Anschlieféend wird
der Datensatz um Attribute angereichert, die durch Verkniipfung unterge-
ordneter Objekte der Baumstruktur mittels Rechenoperatoren wie Sum-
men, Multiplikationen, Mittelwertbildungen usw. generiert werden. Der fi-
nale Datensatz mit allen fiir die ML-Experimente relevanten Merkmalen
(Features und Labels) kann dem Anhang (vgl. Tabelle 11) entnommen wer-
den.

Die Experimente zeigen, dass jedoch diese Features nicht alle relevanten
Informationen tiber die Kosten von Gussteilen enthalten. Kostenrelevantes
Wissen liegt vielmehr auch in der Art und Weise der Produktion, insbeson-
dere in den verschiedenen Nachbearbeitungsschritten, die in der histori-
schen Datenbasis nicht als Merkmale eines Gussteils vorliegen. Daher wer-
den aus den Beschreibungen der Produktionsschritte mittels Text Mining
weitere derartige Merkmale gewonnen. Bild 32 zeigt den Text Mining Pro-
zess, der auf'in der Literatur etablierten Methoden basiert [105].

S Verke.ttung fiir ]e.den
Fertigungsschritt

‘§ ‘ Schliisselworter eines Fertigungsschrittes+—

v
‘ Entfernung von Sonderzeichen *—

% ‘ Entfernung von Stoppwortern *—
m
1]
U .
ER ‘ Stammformreduktion *—
5 v
2
‘ Mapping synonymer Stammformen +—
v
— ‘ Begriffshaufigkeiten +—

Bild 32: Auffinden von Fertigungsmerkmalen durch Text Mining (in Anlehnung an [P5])

Zunachst werden fiir jedes Teil die Textstrings der Kennzeichnungen der
einzelnen Produktionsschritte verkettet. Anschlief3end entfernt das System
Sonderzeichen und Stoppworter ohne Bedeutung, wie z. B. Konjunktionen,
und fithrt automatisch ein sog. Stemming durch, eine Reduktion der Wor-
ter auf ihre Stammform. Da die Beschreibungsstrings einige Rechtschreib-
fehler enthalten, ergeben sich synonyme Wortstammergebnisse, die manu-
ell zusammengefiithrt werden. Schliefflich erhdlt man eine Matrix, die in
den Feldern die absoluten Haufigkeiten jedes Wortstamms fiir jedes Teil
enthdlt. Ein Teil i wird somit durch zusatzliche, neu generierte Attribute
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Hj zu Fertigungsschritten charakterisiert, namlich die absoluten Haufig-
keiten der Wortstamme j fiir ein Teil i. In einem finalen Bereinigungsschritt
werden die erweiterten Datensatze, die einen oder mehrere fehlende Werte
aufweisen, entfernt. Am Ende verbleiben in diesem ersten Use Case 767
Datensdtze zur weiteren Verarbeitung. Die zugehorigen Features kdnnen
dem Anhang (vgl. Tabelle 1) entnommen werden. Diese Datensétze wer-
den nun in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Das Konzept der Daten-
partitionierung in dieser Fallstudie folgt dem in Bild 33 dargestellten zwei-
stufigen Prozess von [106].

‘ Datenmenge ‘
l Datensplit i
| Trainingsdaten Testdaten |
l Parameterauswahl l
Kreuzvalidierung
Trainingsdaten Validierungsdaten
A
Iteration 1 |
Iteration 2 | |
Iteration 3 | |
$ Methodenevaluierung v
| Trainingsdaten | Testdaten |

Bild 33: Ablauf der Datenpartitionierung (in Anlehnung an [106])

Auf der ersten Stufe fiihrt man eine sog. Hold-out-Validierung durch. Die
Daten werden in einem Verhdltnis von 8o0:20 zufillig in Trainings- und
Testdaten aufgeteilt. Die Testdaten hélt man bis zum Ende der Modellie-
rungsphase zurtick. Sie dienen dort der Bewertung der entwickelten Mo-
delle, u. a. der ANNs. Wahrend der Modellierungsphase werden Topologie
und Hyperparameter der ML-Algorithmen auf der Basis der Trainingsdaten
durch Kreuzvalidierung optimiert. Zu diesem Zweck werden die Trainings-
daten weiter in zehn gleich grofde Teilmengen aufgespalten. In den folgen-
den zehn Iterationen wird jede Teilmenge einmal als Validierungsdaten-
menge festgelegt und das Modell mit den Daten der anderen neun Teil-
mengen trainiert. Der MAPE der zehn Iterationen liefert Informationen
tiber die Effektivitat einer Topologie oder einer bestimmten Hyperparame-
terkombination. Die Datenteilung der 767 Datensatze fiihrt schliefdlich zu
etwa 600 Trainingsdatensitzen und etwa 150 Hold-out-Testdatensdtzen.
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Nach der Durchfiihrung der skizzierten Schritte der Datenaufbereitung ist
es Aufgabe des Datenverstindnisses, erste Einblicke in die Zusammen-
hange innerhalb der Datensétze zu gewinnen. Das iibergeordnete Ziel ist
es, die besten Merkmale fiir das Modelltraining zu bestimmen. Fiir diese
Merkmalsauswahl werden die jeweiligen Korrelationen mit dem Label be-
rechnet und es wird eine Korrelationsmatrix erstellt, die die Pearson-Koef-
fizienten der Korrelationen zwischen allen Merkmalen (Features) anzeigt.
Dabei gibt es keine fallstudieniibergreifende Daumenregel, um zur Bestim-
mung der ,wichtigen“ Features den ,richtigen“ Korrelationsschwellwert bei
der ein- bzw. zweistufigen Korrelationsanalyse festzulegen. In der vorlie-
genden Fallstudie wird zum einen darauf geachtet, einen Schwellwert zu
bestimmen, der zum einen die Komplexitit der Kostenprognose reduziert
und zum anderen jedoch hinreichend viele Features beriicksichtigt, um
dem Cost Engineer die nétige Plausibilitat der IKPM zu vermitteln. Unter
Berticksichtigung dieses Tradeoffs reduziert Bild 34 die vollstindige Korre-
lationsmatrix auf alle Merkmale, die einen Korrelationskoeffizienten gro-
3er als 0,35 in Bezug auf das Label aufweisen und stellt deren wechselseitige
Featurekorrelationen dar. Der festgelegte Schwellwert basiert auf experi-
mentellen Untersuchungen [P2; Ps].

>
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= z =
3 4 ] = )
(4 & - = e D 3 <
§ 3z ©° 9w 2 2 7 £z
@ 2 | 9] s} & o =3 kS| o
4 o z | * c 2. = o ] =X
sz 8 ¢ v ¢ & &z £ & &
= a Z =) o 2N = =3 Q = 1}
8 =d B I o o o = o = 2
5§ 2 8 & & § ®§ £ ® & ¢
=] I = =1 =1 o g = g = Ey
1 | 1 | ] | 1L 1.0
Materialgewicht 0.30 0.28 0.42 . 042 045 0.4
Materialpreis (LME) 0.23 040 0.48
. 7 0.8
PS_Gieflen 0.36
PS_Sichtkontrolle {
PS_Gleitschleifen 0.6
PS_Ausscheidungsharten
PS_Beladen - 0.4
PS_Entladen
PS_Nacharbeit 0.2
Anzahl Produktionsschritte
® Gesamtkosten 0.40
0.0

| PS: Produktionsschritt  ® Label |

Bild 34: Korrelationen innerhalb der am hochsten mit dem Label korrelierenden Merkmale
(in Anlehnung an [P5])
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Die Features Materialgewicht und Materialpreis (LME) korrelieren mit
Werten von 0,94 und 0,91 am starksten mit dem Label Gesamtkosten. Diese
beiden Merkmale enthalten jedoch redundante Informationen, da sie mit
einem Koeffizienten von 0,98 stark miteinander selbst korrelieren. Bei den
gegebenen Merkmalen ist somit bzgl. der Erwartung einer genauen Kos-
tenprognose durch ML-Modelle zundchst einmal Zurtickhaltung angezeigt.

4.2.3 Modellentwicklung und -evaluation

In der Modellierungs- und Auswertungsphase von CRISP-DM werden DM-
Methoden und -Algorithmen auf die Daten angewendet [56]. Bevor die Al-
gorithmen ausgefiihrt werden, ist ein Testdesign zu erstellen. Anschlie-
3end werden verschiedene Methoden und Algorithmen erprobt und durch
Evaluationsmetriken wie MAPE miteinander verglichen. In dieser Fallstu-
die wird die Modellierungs- und Auswertungsphase dreimal mit verschie-
denen Testdesigns und -experimenten iteriert. Das erste Experiment hat
das Ziel, Methoden der Merkmalsauswahl zu vergleichen (vgl. Bild 35).

— v
Trainingsdaten Test-
daten
v v v

einstufige zweistufige Wrappermethode
Korrelationsanalyse Korrelationsanalyse

Featurevorauswahl

Trial and Error
Topologieauswahl

Featureauswahl

v ¥
ANN
‘ Trial and Error ‘
v ¥ v
Evaluierung <

Bild 35: Experimentelles Design fiir die Bewertung und den Vergleich von Featureselekti-
onsmethoden (in Anlehnung an [Ps])

Wie schon erwdhnt, ist eine moglichst kleine Anzahl von Eingabeparame-
tern, wie z. B. Produkt- oder Prozessmerkmalen, sehr wichtig, da die meis-
ten dieser Parameter in der frithen Phase der Beschaffungsvergabe nicht
direkt verfiigbar sind [66]. Trotz ihres hohen Potenzials fiir eine effiziente
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Kostenschatzung werden Methoden zur Merkmalsauswahl in der etablier-
ten Literatur zur Kostenprognose kaum behandelt (vgl. State of the Art in
Abschnitt 3.3). In diesem Experiment werden zwei Arten der Korrelations-
analyse und eine Wrappermethode miteinander verglichen. Bei der einstu-
figen Korrelationsanalyse werden in einem einzigen Schritt Merkmale mit
einem Label-Korrelationskoeffizienten ausgewahlt, der hoher ist als ein
manuell festgelegter Mindestwert. Im Gegensatz dazu wird bei der zwei-
stufigen Korrelationsanalyse ein konsekutiver Ansatz verfolgt, bei dem zu-
ndchst die Merkmale in absteigender Reihenfolge nach ihren Korrelations-
werten mit dem Label sortiert werden. Dieser Reihung folgend wird ein
Merkmal iterativ ausgewdhlt, wenn jeweils einerseits dessen Korrelations-
wert mit dem Label hoher als der vordefinierte Minimalwert ist und ande-
rerseits gleichzeitig dessen Korrelationswerte mit allen bereits ausgewahl-
ten Merkmalen unter einem ebenfalls manuell vorgegebenen Maximalwert
liegen. Der Minimal-Schwellwert wird in dieser Fallstudie auf der Grund-
lage von Literaturangaben und eigenen Experimenten auf 0,35 und der Ma-
ximal-Schwellwert auf 0,6 gesetzt [P2; Ps].

Wahrend die Korrelationsanalyse zu den Filtermethoden gehort, die Merk-
male nach einem Ranking-Faktor selektieren, integrieren Wrappermetho-
den das ML-Modell, um die Leistung einer Merkmalsteilmenge zu bewer-
ten [52]. In der Literatur verwenden nur Loyer et al. [63] Wrappermethoden
zur Kostenschdtzung. Dennoch haben sie nach Hall und Holmes [88] ein
hohes Potenzial, die Genauigkeit von ML-Modellen zu verbessern. Die in
dieser Fallstudie zusdtzlich verwendete Wrappermethode basiert auf einer
einstufigen Korrelationsanalyse sowie einem Korrelationsschwellwert zur
Merkmalsvorauswahl. Fiir jede mogliche Untermenge der vorausgewahlten
Merkmale wird ein ANN trainiert und durch Kreuzvalidierung bzgl. MAPE
ausgewertet. Die Merkmalsteilmenge mit der hochsten MAPE stellt die
endgiiltige Merkmalsauswahl dar. Nach Anwendung aller drei Feature-
Auswahlmethoden werden die Topologien der ANNs in dieser Fallstudie
durch experimentelles ,trial and error” optimiert, bevor man die resultie-
renden ANNs unter Verwendung der Hold-out-Testdaten hinsichtlich ih-
rer Prognosegiite bewertet.

Neben einer zeitaufwandigen experimentellen Topologieoptimierung kann
eine Optimierung der Neuronenzahl, der Kantengewichte sowie der An-
zahl von verborgenen Schichten automatisiert erfolgen. Die automatisierte
Optimierung der ANNs kann als eine Aufgabe des Automated Machine
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Learning (AutoML) Prozesses verstanden werden. Einen Beitrag hierzu lie-
fern Bodendorf et al. in IThrer Fallstudie zur Kostenprognose, indem sie
einen verschachtelten Algorithmus bestehend aus zwei PSO-Optimie-
rungsschleifen (eine fiir die Netzarchitektur bestehend aus Layern und
Neuronen und eine fiir die Anpassung der Gewichte) implementieren [P7].

Tabelle 2 zeigt die Vergleichsergebnisse der drei in dem ersten Experiment
untersuchten Dimensionalitatsreduktionsmethoden.

Tabelle 2: Ergebnisse der Featureauswahl (in Anlehnung an [P5])

Featureauswahl
Feature KK KAT WRA
Materialgewicht 0,94 X X X
Materialpreis (LME) 0,91 X X
PS_Gieflen 0,60 X X X
PS_Sichtkontrolle 0,46 X X
PS_Gleitschleifen 0,43 X X X
PS_Ausscheidungsharten 0,40 X X
PS Beladen 0,40 X
PS_Entladen 0,40 X X
PS_Nacharbeit 0,39 X X
Anzahl Produktionsschritte 0,35 X X X
PS :Produktionsschritt KAz :Zweistufige Korrelationsanalyse
KK : Korrelationskoeffizient zum Label nach Pearson WRA : Wrappermethode

KA : Einstufige Korrelationsanalyse

Wahrend die einstufige Korrelationsanalyse aus 41 Features (vgl. Tabelle 11
im Anhang) zehn Merkmale nach deren KK (vgl. Bild 34, erste Spalte) se-
lektiert, eliminiert die zweistufige Korrelationsanalyse eine noch gréfiere
Anzahl als relativ redundant erkannter Merkmale, so dafd schliefR)lich nur
finf Merkmale verbleiben. Die Wrappermethode wahlt eine vergleichs-
weise hohe Anzahl von Merkmalen aus, einschliefdlich bereits in KA, fest-
gestellter hochkorrelierender Merkmale, wie z. B. Materialgewicht und Ma-
terialpreis (vgl. Bild 34). Je niedriger der Korrelationskoeffizient in Bezug
auf das Label ist, desto weniger Merkmale werden dabei sinnvollerweise
durch die Wrappermethode selektiert.

Eine Vorstudie ohne DRM, d. h. unter Einbezug aller Features, fiir die ein-
fachste ANN-Tolopologie (ein Layer, vier Neuronen) zeigt einen relativ ho-
hen MAPE von 34 % im Training und 37 % im Test. Folglich werden weitere
Tolopologieuntersuchungen ohne DRM nicht weiter analysiert. Unter Ein-
bezug der DRM zeigt sich jedoch, dass ANNs eine hohere Genauigkeit mit
einer hoheren Anzahl von verbleibenden Merkmalen erreichen, obwohl
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einige von ihnen redundante Informationen enthalten. Dies liegt vermut-
lich daran, dass ANNs die Merkmalsauswahl und das Feature-Engineering
,von Natur aus“ durch die Gewichtung der AN-Verbindungen integrieren.
Hierbei werden in ANNs redundante Informationen durch geringe Gewich-
tungen der assoziierten AN-Verbindungen ,eliminiert“. Vergleicht man je-
doch die Ergebnisse ohne und mit DRM kann behauptet werden, dass die-
ser Glattungseffekt moglicherweise bei geringerer Featureanzahl vor-
herrscht, aber mit stark zunehmender Zahl redundanter Merkmale

abnimmt.

Dieser Effekt ist in Bild 36 dargestellt. Der MAPE (vgl. Formel 2.4) fiir un-
terschiedliche Feature-Auswahlansitze ist iiber verschiedene ANN-Netz-
werktopologien nach Kreuzvalidierung aufgetragen.
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Bild 36: Vergleich von Featureauswahlmethoden und ANN-Topologien (in Anlehnung an
[Ps])

Die Topologien sind durch die Anzahl der ANs in jeder der ein bis drei ver-
borgenen Schichten charakterisiert. Das Kiirzel 16-16-o kennzeichnet somit
ein ANN mit jeweils 16 ANs in zwei verborgenen Schichten und o in einer
dritten Schicht, d. h., diese fehlt. Die Komplexitdt des ANN nimmt in Bild
36 von links nach rechts zu. Aus diesem Diagramm geht hervor, dass so-
wohl die einstufige Korrelationsanalyse als auch die Wrappermethode die
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zweistufige Korrelationsanalyse in Bezug auf den MAPE tibertreffen. Dar-
tiber hinaus erzielen komplexere ANNs eine bessere MAPE als einfache
ANNSs. Ein moglicher Grund fiir dieses Ergebnis ist, dass nur komplexe
ANNSs in der Lage sind, nichtlineare Beziehungen zwischen den Merkmalen
und dem Label (Gesamtkosten) abzubilden. Obwohl die Beziehungen in-
nerhalb einer Kostenstruktur in der Regel linear sind, konnen die Bezie-
hungen zwischen Kombinationen von einzelnen Merkmalen nichtlinear
sein. Bild 37, die den MAPE nach Merkmalsauswahl und Topologieoptimie-
rung zeigt, unterstreicht die Uberlegenheit der einstufigen Korrelations-
analyse und der Wrappermethode.

Test
22.45

20 A

151

MAPE

10 A

KAl - 16-24-32
KA2 - 10-24-32
" WRA - 16-12-16

| MAPE : Mean Absolute Percentage Error KAz : Zweistufige Korrelationsanalyse |
| KA1 : Einstufige Korrelationsanalyse WRA : Wrappermethode i

Bild 37: Vergleich von Featureauswahlmethoden und den jeweils optimierten Netzwerkto-
pologien (in Anlehnung an [P5])

Die optimierte Topologie nach Anwendung der Wrappermethode ist dabei
viel schlanker als die optimierte Topologie nach der einstufigen Korrelati-
onsanalyse. Die Merkmalsauswahl nach der Wrappermethode ist vermut-
lich deshalb effizienter, da im Ergebnis dann nur wenige Transforma-
tionsoperationen innerhalb des ANN erforderlich sind, um die Gesamtkos-
ten mit hoher Genauigkeit abzuschatzen.

Aus diesem Grund wird fiir alle weiteren Untersuchungen in dieser Fallstu-
die die Wrappermethode verwendet. Sie passt ihre Merkmalsauswahl
automatisch an jeden ML-Algorithmus an, wahrend die Merkmalsauswahl
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der anderen Methoden hauptsichlich von manuell festgelegten Schwell-
werten abhangt.

Im zweiten Experiment der Modellentwicklung und -evaluation werden
verschiedene weitere ML-Algorithmen den optimierten ANNs aus dem ers-
ten Experiment gegeniibergestellt und in Bezug auf die Genauigkeit der
Kostenschdtzung miteinander verglichen (vgl. Bild 38).

In der Literatur zur Kostenschatzung wird in den meisten Studien nur ein
einziger ML-Algorithmus fokussiert und mit der traditionellen linearen Re-
gression verglichen (siehe Abschnitt 3.2). Daher sind bei dem simultanen
Vergleich mehrerer ML-Algorithmen in diesem Experiment der Fallstudie
keine Vergleichsergebnisse aus Verdffentlichungen einbeziehbar. In der
ersten Fallstudie dieses Kapitels werden die Methoden Least Squares Sup-
port Vector Machine (LSSVM), K-Nearest-Neighbor Algorithm (KNNA)
und Linear Regression (LR) mit einem optimierten ANN verglichen. Die LR
ist der in der Literatur am hdufigsten adressierte ML-Algorithmus zur Kos-
tenschatzung. LSSVMs werden in den vergangenen zehn Jahren in wissen-
schaftlichen Quellen zur Kostenprognose zunehmend erwdahnt. Die jedoch
noch relativ wenigen Untersuchungen zeigen eine Uberlegenheit von LSS-
VMs gegeniiber ANNs auf [63, 65, 71, 73].

Trainingsdaten

Test-
daten

Featureauswahl: Wrappermethode

Artificial Neural Least Squares K-Nearest- Lineare
Network Support Vector Neighbor Regression
Machine

Trial and Error

‘ Gittersuche ‘ ‘ Gittersuche |

) } | }

Evaluierung

A

Bild 38: Experimentelles Design fiir die Bewertung und den Vergleich von ML-Algorithmen
(in Anlehnung an [P5])
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Basierend auf den Ergebnissen des ersten Experiments wird die Wrapper-
methode fiir die Merkmalsauswahl fiir alle zu vergleichenden ML-Algorith-
men verwendet (vgl. Bild 38). Dies ermdglicht eine Reduktion der Anzahl
an (redundanten) Features, um Komplexitat, Zeitbedarf sowie die Rechen-
kosten der Modellierung zu senken und die Performance durch weniger
fehlleitende Features im Training zu verbessern. Die Hyperparameter der
LSSVMs und ANNs werden durch eine Gittersuche optimiert [65, 71, 73].
Die Gittersuche wendet alle moglichen Kombinationen von gegebenen Hy-
perparametern und gegebenen Hyperparameterwerten nacheinander auf
den ML-Algorithmus an und wahlt diejenige Hyperparameterwertkombi-
nation aus, die zum leistungsstarksten ML-Algorithmus fithrt. Im Gegen-
satz dazu hat LR keine zu optimierenden Hyperparameter. Schliefdlich wer-
den die verschiedenen ML-Algorithmen mit ihrem jeweiligen besten Hy-
perparametersatz hinsichtlich ihrer Prognosegiite bewertet, indem man sie
auf die Testdaten anwendet.

Im zweiten Experiment werden vier verschiedene ML-Algorithmen im Hin-
blick auf die Genauigkeit der Kostenvorhersage verglichen. Tabelle 3 zeigt
die Ergebnisse.

Tabelle 3: Vergleich der ML-Algorithmen hinsichtlich der Featureauswahl (in Anlehnung an
[Ps])

i % Featureauswahl
cature ANN LSSVM KNNA LR

Materialgewicht 0,94 X X X

Materialpreis (LME) 0,91 X X X
PS_Gief3en 0,60 X X

PS_Sichtkontrolle 0,46 X X X
PS_Gleitschleifen 0,43 X X X
PS_Ausscheidungsharten 0,40 X X X

PS_Beladen 0,40 X X
PS_Entladen 0,40 X X X X
PS_Nacharbeit 0,39

Anzahl Produktionsschritte 0,35 X X X
e ]
, PS  :Produktionsschritt LSSVM : Least Squares Support Vector Machine |
1 KK :Korrelationskoeffizient zum Label nach Pearson KNNA : K-Nearest-Neighbor Algorithmus 1
: ANN': Artificial Neural Network LR : Lineare Regression :

Vor dem Hintergrund, dass die Wrappermethode die fiir die Performance
des Algorithmus optimalen Features auswahlt, zeigen die Ergebnisse, dass
im Gegensatz zu ANN und KNNA die Algorithmen LSSVM und LR eine
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bessere Leistung mit weniger Features aufweisen, die nicht redundant sind.
Diese Tatsache rechtfertigt wiederum den Einsatz der Wrappermethode.
Eine Korrelationsanalyse hatte zu einem problematischen Vergleich der Al-
gorithmen gefiihrt, da fiir alle Algorithmen die gleichen Merkmale ausge-
wahlt und nicht die hochstmogliche Genauigkeit erreicht worden waren.

Bild 39 zeigt schliellich die Kernergebnisse des zweiten Experiments, in-
dem sie die vier ML-Algorithmen hinsichtlich ihres MAPE gegentiberstellt.

50 1
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FI gl |
©
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4
<
3 ML-Methode
e 1
| MAPE  :Mean Absolute Percentage Error LSSVM : Least Squares Support Vector Machine |
! SO-ANN : Single-Output Artificial Neural Network KNNA :K-Nearest-Neighbor Algorithmus |
1 LR : Lineare Regression I
1

Bild 39: Vergleich der ML-Methoden (in Anlehnung an [P5])

Obwohl die Wrappermethode der LR eine effiziente Nutzung der perfor-
manceoptimalen Merkmale ermdglicht, erweist sich diese Methode auf-
grund eines MAPE von mehr als 45 Prozent als vollig ungeeignet fiir eine
Kostenprognose. Die schlechte Leistung der LR resultiert hauptsachlich
aus der geringen linearen Korrelation der Merkmale mit dem Label. Nur
"material_weight" und "material_costs_Ime" haben einen Korrelationsko-
effizienten von grofier als 0,6. Dariiber hinaus korrelieren diese beiden
Merkmale stark miteinander. Daher kann LR die Beziehung zwischen den
Merkmalen und dem Label nicht linear erklaren. Mit einem MAPE von nur
etwa 20 Prozent tibertrifft ANN die LR deutlich, was die Ergebnisse von
Fallstudien in der Literatur bestatigt. Auch die LSSVM-Prognosegiite geht
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mit der Literatur konform und tbertrifft wiederum die ANN bzgl. des
MAPE. Im Hinblick auf die geringe Anzahl von Merkmalen, die zudem von
LSSVM verwendet wird, besteht ein grofdes Potenzial fiir gute Kostenprog-
nosen. Im Gegensatz dazu ist KNNA in der Literatur bisher noch nicht ent-
sprechend untersucht. Dennoch erzielt KNNA in dieser Fallstudie den bes-
ten, d. h. niedrigsten MAPE fiir die Kostenprognose. Einer der Griinde fiir
die gute Leistung der KNNA ist eine gute Homogenitat in der Datenbasis
der Fallstudie, da alle Datenpunkte in einem weitgehend kompakten Wer-
tebereich liegen.

Bild 40 zeigt jedoch bei KNNA generell eine hohe Vorhersagegenauigkeit
fiir den gesamten Bereich der Labelwerte. Selbst bei hohen Labelwerten mit
einer geringen Dichte von Datenpunkten sind die Prognoseabweichungen
nicht dramatisch.
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Bild 40: Gegentiberstellung der realen und der durch einen KNNA prognostizierten Gesamt-
kosten (in Anlehnung an [P5])

Das dritte und letzte Experiment der Modellierung und Auswertung evalu-
iert zwei Ansdtze zur Interpretation der Ergebnisse der Kostenvorhersage
mittels ANNs (vgl. Bild 41). Der erste Ansatz greift das optimierte ANN der
vorhergehenden Experimente auf und identifiziert Beziehungen zwischen
den Ausgaben der verborgenen ANs und den Kostenstrukturelementen.
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Der Ansatz geht von der Idee aus, dass ein ANN, das fiir die Vorhersage von
Gesamtkostenwerten trainiert ist, in den verborgenen Schichten ,Kennt-
nisse“ tiber die Kostenstruktur enthalten muss. Der zweite Ansatz zur In-
terpretation von ANN-Ergebnissen basiert auf dem Verfahren des Multi-
Task Learnings [92, 93]. Nach diesem Konzept wird ein ANN darauf trai-
niert, mehrere Aufgaben gleichzeitig zu l6sen. Dabei wird die Ausgabe-
schicht um zusatzliche ANs erweitert [93]. Es entsteht ein Multi-Output-
ANN. Wenn die verschiedenen Aufgaben miteinander in Beziehung ste-
hen, wird erwartet, dass das ANN von einem Training auf mehrere Aufga-
ben im Hinblick auf die Gesamtgenauigkeit profitiert [93]. In der Fallstudie
dieser Arbeit werden drei ANs fiir die Schatzung von Teilkostenwerten in
der Ausgabeschicht des ANN hinzugefiigt. Damit wird das ANN auf vier
Label, namlich Materialkosten, Produktionskosten, Herstellungskosten
und Gesamtkosten trainiert.

Featureauswahl: Wrappermethode
I
Single-Output-ANN Multi-Output-ANN
zur Prognose der zur Prognose der
Kostenstruktur Kostenstruktur
‘ Trial and Error ‘ ’ Trial and Error ‘
v v v
Interpretation der L .
Ausgaben der ANs Quantitative Evaluierung <
Qualitative Evaluierung

Bild 41: Experimentelles Design zum Vergleich von Single-Output- und Multi-Output-ANNs
(in Anlehnung an [P5])

Da es wichtiger ist, die Gesamtkosten korrekt zu schatzen, wird die Fehler-
funktion der ANs so angepasst, dass die Fehler fiir die Gesamtkosten dop-
pelt so hoch gewichtet werden wie fiir die Teilkostenwerte. Auch hier er-
folgt die vorhergehende Merkmalsauswahl der Eingabefeatures nach der
Wrappermethode. Nach der Anwendung beider Interpretationsansétze fol-
gen zwei Auswertungsschritte. Im ersten Auswertungsschritt werden die
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Single- und Multi-Output-ANNs mittels MAPE quantitativ verglichen. Im
zweiten Schritt erfolgt eine qualitative Evaluation, indem man die Ausga-
ben der einzelnen Ausgabeneuronen bzgl. der Ergebnisse des ersten Schrit-
tes insbes. auch hinsichtlich ihrer Interpretationsfdhigkeit betrachtet.

Zusatzlich zu den separat dokumentierten Korrelationskoeffizienten zwi-
schen den Merkmalen und dem Label Gesamtkosten zeigt Bild 42 die Kor-
relationen zwischen den Merkmalen und den Teilkostenwerten als weitere
Label im Multi-Output-Fall. Die drei zusatzlichen Output-Neuronen lie-
fern Prognoseergebnisse fiir die Material-, Fertigungs- und Herstellkosten.
Im Allgemeinen ist die Stiarke der Korrelationen zwischen den Merkmalen
und diesen Teilkostenwerten dhnlich hoch wie die Korrelation zwischen
den Merkmalen und den Gesamtkosten.
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Bild 42: Korrelationen der Merkmale mit den Teilkostenwerten (in Anlehnung an [P5])

Auch hier korrelieren die Merkmale Materialgewicht und Materialpreis
(LME) am starksten mit den Kostenwerten. Im Gegensatz zu den Material-
kosten korrelieren alle anderen Merkmale eher gering mit den Herstellkos-
ten, da sie wenig Informationen iiber den Herstellungsprozess beinhalten.
Nur die erganzenden Merkmale, die durch Text Mining gewonnen werden,
sind mit den Merkmalen des Herstellungsprozesses positiv korreliert, al-
lerdings nur zu einem relativ niedrigen Grad.
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Tabelle 4 zeigt die Ergebnisse der Merkmalsauswahl fiir die beiden unter-
suchten Netzarchitekturen Single-Output-ANN und Multi-Output-ANN.

Tabelle 4: Ergebnisse der Merkmalsauswahl fiir Single-Output- und Multi-Output-ANN (in
Anlehnung an [Ps])

KK zu... Featureauswahl
e GK HK FK MK SO-ANN | MO-ANN
[Materialpreis (LME) 0,91 0,91 0,68 0,99 X X
[Materialgewicht 0,94 0,94 0,74 0,99 X
PS_Gief3en 0,60 0,60 0,55 0,55 X X
PS_Nacharbeit 0,39 0,40 0,47 0,26 X
PS_Gleitschleifen 0,43 0,43 0,34 0,46 X
PS_Sichtkontrolle 0,46 0,46 0,39 0,46 X X
PS_Strahlen 0,32 0,31 0,43 0,14
PS_Beladen 0,40 0,39 0,32 0,40
PS_Entladen 0,40 0,39 0,32 0,40
PS_Ausscheidungsharten 0,40 0,39 0,32 0,40
JAnzahl Produktionsschritte 0,35 0,35 0,37 0,27
PS_Stanzentgraten 0,33 0,33 0,36 0,24
| KK :Korrelationskoeffizient nach Pearson MK :Materialkosten :
. GK : Gesamtkosten SO-ANN : Single-Output-ANN :
| HK: Herstellungskosten MO-ANN: Multi-Output-ANN :
N 1
N i

FK : Fertigungskosten

Die Wrappermethode wahlt bei beiden, wie schon dargestellt, diejenigen
Merkmale aus, mit denen im Training die hochste Prognosegenauigkeit er-
zielt wird. Obwohl das Multi-Output-ANN mehr Labels gleichzeitig vor-
hersagt und deshalb wesentlich komplexer ist als das Single-Output-ANN,
wird die beste Genauigkeit durch die Auswahl nur weniger Merkmale er-
reicht. Dies deutet auf eine hohe Ahnlichkeit der vier verschiedenen Vor-
hersageaufgaben (Materialkosten, Produktionskosten, Herstellungskosten
und Gesamtkosten) hin, die von dem Multi-Output-ANN durchgefiihrt
werden.

Im ersten Auswertungsschritt dieses dritten Experiments werden die Inter-
pretationsmethoden hinsichtlich ihrer MAPE-Werte zur Vorhersage der
Gesamtkosten quantitativ verglichen. Die in Bild 43 dargestellten Ergeb-
nisse bestitigen erneut, dass das Multi-Output-ANN die Ahnlichkeiten
zwischen den vier Vorhersageaufgaben ausnutzt, da sie das Single-Output-
ANN und sogar die LSSVM bzgl. des MAPE iibertrifft. Allein der KNNA-
Algorithmus weist einen geringeren MAPE als das MO-ANN auf.
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(Ps])

Bild 44 vergleicht den MAPE der Gesamtkostenwerte mit dem MAPE der
Teilkostenwerte.
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Bild 44: Vergleich der einzelnen prognostizierten Labels des Multi-Output-ANN (in Anleh-
nung an [Ps])

Wahrend der MAPE fiir Herstellkosten dem MAPE fiir Gesamtkosten dhn-
lich ist, ist der MAPE fiir Fertigungskosten deutlich hoher. Dies ist auf die
relativ schwache Korrelation zwischen den Merkmalen Materialgewicht so-
wie Materialpreis (LME) und den Fertigungskosten zuriickzufithren, wie
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aus der Tabelle 4 sowie der Korrelationsmatrix von Bild 42 ersichtlich. Im
Gegensatz dazu ist der MAPE fiir die Materialkosten um etwa ein Vierfa-
ches niedriger als der MAPE fiir die Gesamtkosten, weil die Korrelations-
koeffizienten zwischen den Merkmalen Materialgewicht sowie Material-
preis und den Materialkosten extrem hoch sind. Daher lassen sich die Ma-
terialkosten sehr gut durch die in diesen Merkmalen enthaltenen
Informationen erkldren.

Im zweiten Auswertungsschritt wird ein qualitativer Vergleich des Multi-
Output-ANN und des Single-Output-ANN durch die Interpretation der
Ausgaben von versteckten ANs durchgefiihrt. Fiir die Interpretation des
Single-Output-ANN gibt es zwei Aspekte. Erstens konnen die Ausgaben
einiger versteckter ANs versehentlich von einem Teilkostenwert abhdngen,
ohne dass das ANN explizit auf die Teilkostenwerte trainiert ist. Die Ana-
lyse der Ausgaben zeigt jedoch, dass die Abweichung der AN-Outputs von
den realen Teilkostenwerten immer hoher als 100 Prozent ist. Zweitens,
wenn die Korrelation zwischen den Ausgaben einiger versteckter ANs und
einem Teilkostenwert sehr stark ist, konnten sich diese durch die Erhohung
von Gewichten mit zusatzlichen ANs starker verbinden und nur die zusatz-
lichen ANs auf den Teilkostenwert trainieren. Da in dem Single-Output-
ANN die Korrelation der verborgenen AN-Outputs mit den Teilkostenwer-
ten nicht wesentlich hoher ist als die Korrelation der verborgenen AN-Out-
puts in dem Multi-Output-ANN, wird diese zweite Option nicht weiterver-
folgt. Auferdem ist die Vorhersagegenauigkeit des Multi-Output-ANN oh-
nehin hoher, so dass es sich nicht lohnt, zusdtzliche Anstrengungen zur
Verbesserung des schlechter abschneidenden Single-Output-ANN zu un-
ternehmen.

4.2.4 Deployment

Das Deployment beschreibt die Integration der Data Mining (DM) Projekt-
ergebnisse in die konkrete existierende Organisation eines Unternehmens
und stellt die letzte Phase des CRISP-DM [56] dar. Die vorliegende Arbeit
zielt darauf ab, innovative Ansdtze und Losungen zur Unterstiitzung des
Cost Engineers aufzuzeigen (siehe Forschungsfragen in Abschnitt 1.2). Die
Ubertragung der Forschungsergebnisse in den reguliren Betrieb liegt
aufderhalb der Ziele und auch der praktischen Moglichkeiten. In den durch-
gefiihrten Fallstudien werden u. a. die Schatzung und Nutzung von mittels
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IKPM erzeugten Kostenstrukturinformationen in den vorhandenen Ge-
schaftsbeziehungen zwischen OEMs und Lieferanten nur theoretisch un-
tersucht sowie die Nutzbarmachung der IKPM fiir den Cost Engineer in
Form einer Benutzerschnittstelle nur qualitativ illustriert (siehe Abschnitt
4.2.5). Dartiber hinaus wird die prozessuale Verankerung der IKPM in den
Cost Engineering Regelkreis (siehe Abschnitt 1.1) nicht eingehender unter-
sucht. Die Phase des Deployment im CRISP-DM kann deshalb experimen-
tell nicht weitergehend verfolgt werden.

4.2.5 Schlussfolgerungen

Alle Experimente in dieser ersten Fallstudie bestatigen das grofde Potenzial
von ANNSs zur Kostenprognose und damit zur Unterstiitzung der Entschei-
dungsfindung im Cost Engineering.

Erstens erweist sich die Wrappermethode als der beste Ansatz zur Merk-
malsauswahl fiir die Kostenprognose, obwohl er die Anzahl der Merkmale
nicht so stark reduziert wie die Korrelationsanalyse. Dabei passt die Wrap-
permethode ihre Merkmalsauswahl flexibel an den ML-Algorithmus an,
wie es im zweiten Experiment der Fall ist. Zudem wird gezeigt, dass sich
eine Reduktion der Featureanzahl durchaus positiv auf die Performance
von Algorithmen auswirken sowie die Komplexitit der Kostenprognose-
modelle senken kann.

Die Vorhersagegenauigkeit der ANNSs fiir die Kostenschatzung ist jedoch
zuweilen relativ gering, ganz unabhdangig von der verwendeten Featurean-
zahl. Hier ist es zielfiihrender, den Fokus auf die Optimierung der Archi-
tektur der Algorithmen zu legen Erste positive Auswirkungen einer Modi-
fikation der Netzarchitektur zur Optimierung der Performance von ANNs
werden in dem ersten Experiment gezeigt (vgl. Bild 36).

Zweitens ubertrifft die KNNA-Methode, die in der wissenschaftlichen Lite-
ratur nicht auf eine Kostenprognose ausgerichtet ist, alle anderen unter-
suchten ML-Algorithmen hinsichtlich der Genauigkeit deutlich, ein-
schlief}lich der in der Literatur etablierten Algorithmen wie ANN und
LSSVM. Bemerkenswert ist, dass KNNA sogar fiir Daten, die sich in einem
Gebiet mit geringer Dichte von Trainingsdatenpunkten befinden, eine gute
Vorhersage liefert. Im Gegensatz dazu ist LR fiir eine Kostenschatzung vol-
lig ungeeignet, da die Vorhersagegenauigkeit bei weitem die schlechteste
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aller betrachteten Algorithmen ist. Wie aus der Literatur hervorgeht,
schneidet LR nur bei quantitativen Merkmalen, die den Herstellungspro-
zess charakterisieren, besser ab. Fiir den Anwendungsfall der Beschaffung
sind diese Merkmale jedoch nicht verfiigbar. In Bezug auf ANN und LSSVM
bestatigen die Experimente die Ergebnisse in der Literatur. Dariiber hinaus
bendtigt LSSVM nur eine sehr geringe Anzahl von Merkmalen, um eine re-
lativ hohe Genauigkeit zu erreichen. Dennoch ist der MAPE-Wert von etwa
20 Prozent fiir eine Kostenprognose zur Unterstiitzung der strategischen
Beschaffung immer noch zu hoch. Obwohl der KNNA das ANN hinsichtlich
der Genauigkeit tibertrifft, weist das ANN ein grofderes Potenzial fiir die
Interpretation seiner Vorhersagen auf, was aus einer Akzeptanzperspektive
sehr wichtig ist.

Waihrend eine Interpretation von versteckten ANs in Single-Output-ANNs
Kostenstrukturen nicht erkldaren kann, sind Multi-Output-ANNs in der
Lage, eine grobe Kostenstruktur mit einer im Vergleich zu einem Single-
Output-ANN noch grofieren Genauigkeit abzuschdtzen. Diese Kosten-
strukturinformation ermdglicht einerseits eine relativ hohe Nachvollzieh-
barkeit der Prognoseergebnisse und unterstiitzt andererseits die Entschei-
dungen der Einkdufer bei PV, da der Vergleich der ermittelten Kostenstruk-
tur mit der behaupteten Kostenstruktur der Lieferanten starke Argumente
fiir Preissenkungen und Effizienzsteigerungen im Supply Management lie-
fert. Bild 45 skizziert exemplarisch eine Benutzerschnittstelle bei der Im-
plementierung einer derartigen ML-basierten Kostenprognose fiir Beschaf-
fungsentscheidungen, insbes. unter Verwendung von ANNs.

Das Konzept leitet sich aus den Erkenntnissen zur Kostenprognose von
Aluminiumgussteilen ab, die in der vorliegenden Multi-Experiment-Fall-
studie gewonnen sind. Als Erweiterung konnte jedes untersuchte ML-Sys-
tem als Microservice in einer Cloud-Umgebung entsprechend einer Micro-
service-Architektur nach Thones [107] implementiert werden. Beispiels-
weise sammelt eine Webanwendung die notwendigen Parameterwerte von
Teilen oder Baugruppen, z. B. durch Befragung von verantwortlichen Mit-
arbeitern. Mit einem Klick innerhalb der Web-Anwendung werden die ge-
wiinschten Microservices ausgefiihrt und schatzen die Gesamt- und Teil-
kostenwerte. Die Microservice-Architektur gewdhrleistet eine hohe Flexi-
bilitdt, insbes. auch bei der Integration von neuen Zulieferern. Die Liefe-
ranten konnen Kostenstrukturdaten ihrer Angebote in der Cloud ablegen.
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4.2 Fallstudie zur Kostenprognose von Aluminiumgussteilen

Die Webanwendung zeigt dann die grofdten Abweichungen ihrer Kosten-
strukturen von den prognostizierten auf und identifiziert damit Verbesse-
rungspotenziale. Dariiber hinaus ist die Information iiber Kostenstruktu-
ren aus der Web-Anwendung fiir PV nutzbar.
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Bild 45: Deploymentansatz von ML-Systemen zur Kostenprognose im strategischen Einkauf
(in Anlehnung an [P5])

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass ANNs nach einigen Iterationen
von Datenaufbereitung, Merkmalsauswahl und Parameteroptimierung be-
legbar das Potenzial haben, den Prozess der Kostenprognose von Bauteilen
deutlich effizienter zu gestalten und hinsichtlich einer kombinierten Be-
trachtung von Genauigkeit und Nachvollziehbarkeit der Prognoseergeb-
nisse anderen ML-Methoden und -Modellen iiberlegen sind.

4.2.6 Limitationen und zukiinftige Forschung

Die Ergebnisse der ersten Fallstudie zur intelligenten Kostenschdtzung ma-
chen auch eine Problematik deutlich, namlich insbesondere eine unter be-
stimmten Bedingungen geringe Vorhersagegenauigkeit der ML-Algorith-
men. Fiir manche schlechte Prognosegiite ist neben einer zu geringen Trai-
ningsdatenmenge der niedrige Informationsgehalt der verfiigbaren
Features als Hauptgrund zu sehen. So konnte sich die zukiinftige For-
schung u. a. auf die Untersuchung neuer Features und das Feature
Engineering sowie den Test neuer DM-Methoden konzentrieren. Es ist je-
doch sehr wichtig, Merkmale zu finden, die in der Phase des Vertragsab-
schlusses mit Lieferanten leicht gewinnbar sind. Im Hinblick auf das Fea-
ture Engineering ist es vielversprechend, tiefer in die domanenspezifischen
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4 Evaluierung kombinierter Machine Learning-Ansdtze im praktischen Cost Engineering

Beziehungen zwischen den Merkmalen und ihren Auswirkungen auf die
Kostenstruktur einzutauchen. Eine weitere Moglichkeit zur Verbesserung
der Vorhersagegenauigkeit ist die Kombination verschiedener ML-Algo-
rithmen. Zu diesem Zweck konnen die Algorithmen gestapelt oder paral-
lelgeschaltet werden. Beispielsweise ist es mdglich, durch die Verwendung
einer KNNA fiir die Vorhersage des Gesamtkostenwertes und gleichzeitig
durch die Verwendung eines ANN fiir die Vorhersage der Kostenstruktur
mit den Teilkostenwerten die Gesamtgenauigkeit zu verbessern. Insbeson-
dere ANNs mit mehreren Ausgdngen sind leicht zu stapeln, so dass sie
gleichzeitig Kostenwerte fiir aufeinander aufbauende Teile und Baugrup-
pen vorhersagen konnen.

4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von
Spritzgussteilen

4.3.1 Business Understanding und Datenaufbereitung

Die zweite Fallstudie beschaftigt sich mit der Kostenprognose von Spritz-
gusskomponenten. Zu Spritzgussbauteilen gehoren vielfaltige Bestandteile
von Aufenspiegeln, Sitzen, Stofdfangern, Radern usw. (vgl. Bild 46).
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Bild 46: Spritzgussbauteile im Fahrzeug [108]
Der Grundgedanke des Spritzgief3ens ist die Fertigung eines meist unmit-
telbar gebrauchsfertigen Bauteils. Dies wird tiber eine Erwarmung von
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4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von Spritzgussteilen

Kunststoffgranulat/-pulver mit anschliefdender Formgebung im Schmelz-
zustand und darauffolgender direkter Abkiihlung erreicht (vgl. Bild 47)
[109]. Anschliefdend durchlauft das fertige Produkt eine Qualitatspriifung.
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Bild 47: Elemente des Fertigungsprozesses fiir Spritzgussteile (in Anlehnung an [110])

Wie in Abschnitt 4.2.2 beschrieben, werden 380 Kostendatensdtze von
Spritzgussbauteilen bestehend aus jeweils 18 Merkmalen erhoben und auf-
bereitet. Die Erweiterung gegeniiber der vorherigen Fallstudie besteht da-
rin, dass die aus dem Kalkulationstool ,Siemens Teamcenter Product Cost
Management® extrahierten Attribute um aus benachbarten Quellsystemen
stammende Produktinformationen, wie z. B. die projizierte Flache oder
maschinenspezifische technische Merkmale, angereichert sind. Die techni-
schen Bezeichnungen der Features sind dem Anhang (vgl. Tabelle 12) zu
entnehmen. Durch die grof3e Streuung der Featurewerte sowie die im Ver-
gleich zu Studien in der Literatur geringe Spritzgussdatenmenge wird klar,
dass es schwierig ist, die als Benchmark identifizierten Ergebnisse von
Wang et al. in ihrer Performance zu tibertreffen. Diese Studie erzielt unter
Anwendung eines ANN eine sehr hohe Genauigkeit der Kostenprognose
von speziellen Spritzgussteilen (R*= 0,99) [77]. Allerdings liegt der Fokus
hierbei auf der Optimierung einer singularen ML-Anwendung auf der Basis
von manuell eingegebenen und sehr detaillierten Parametern zur Herstel-
lung dieser Spritzgusskomponenten. Zudem basiert die Studie auf 1260
Trainingsdatensdtzen sowie 840 Testdatensdtzen, die sich in ihren techni-
schen Merkmalen nur gering unterscheiden.
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Die zweite Fallstudie demonstriert, dass es alternative Verfahren der DM
sowie IKPM gibt, welche die Anzahl an Einflussparametern auch bei hete-
rogener Datenbasis automatisch bestimmen und gute Prognoseergebnisse
in einer frithen Phase liefern. Zudem kann gezeigt werden, wie eine hohere
Transparenz der Kostenprognose fiir den Einkaufer erreicht werden kann.

4.3.2 Modellentwicklung und -evaluation

Dieser Abschnitt konzentriert sich auf die Auswahl der ,besten® Features
fiir eine Reihe von zu testenden Vorhersagemodellen, die dann auf der Ba-
sis dieser Featureselektion hinsichtlich ihrer Prognosegenauigkeit und An-
zahl ,bester” Features miteinander verglichen werden. Hierzu werden vier
Wrappermethoden zur Dimensionalitdtsreduktion bzw. Featureauswahl
betrachtet. Dabei handelt es sich um die Sequential Forward Selection
(SFS), die Sequential Backward Selection (SBS) und die Sequential Floating
Forward sowie Backward Selection (SFFS und SFBS)[111; 112]. Diese vier Se-
lektionsmethoden basieren samtlich auf ,greedy“ Suchalgorithmen, die da-
rauf abzielen, die Featureauswahl mithilfe einer Heuristik zu treffen. Wie
bereits die erste Fallstudie in Abschnitt 4.2 zeigt, beeinflusst die Wahl des
Wrapper-Algorithmus die Performance der IKPM auf unterschiedliche
Weise. Motiviert durch die gute Interpretierbarkeit von DT (siehe Ab-
schnitt 4.3.3) sowie die nachgewiesene gute Performance des Algorithmus
in [IKPM-Vergleichsstudien [63, P3], wird in einem ersten Experiment der
DT-Regressor ausgewahlt, um die vier verschiedenen Wrappermethoden
miteinander zu vergleichen. In darauffolgenden Experimenten werden wei-
tere Algorithmen hinzugezogen. Auf eine tiefergehende Analyse des DT
ohne Reduktion der Featuremenge wird hier bei einem R* von 0,84 verzich-
tet, da neben einer hinreichend genauen Prognosegiite auch eine eine
schlanke und effiziente Nutzung des IKPM fiir den Cost Engineer zu erzie-
len ist.

Die maximale Tiefe des DT-Regressors ist auf zehn begrenzt. Zur Vorher-
sage der Kosten werden samtliche 18 Merkmale (vgl. Tabelle 12 im Anhang)
jeder Komponente einbezogen. Die Methode gibt das beste Merkmal oder
die beste Merkmalsgruppe fiir einen bestimmten Algorithmus aus. Bild 48
zeigt die Genauigkeit der vier Wrappermethoden iiber alle Merkmale. Die
dabei ausgewdhlten Merkmale und deren Bedeutung kénnen dem Anhang
(vgl. Tabelle 12) entnommen werden. Das Performancemaf$ R* (vgl. Formel
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4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von Spritzgussteilen

2.5) ist der Durchschnitt der R>-Werte bei 5-facher Kreuzvalidierung. Ein
hohes R? weist darauf hin, dass die Gesamtkosten durch die vom Algorith-
mus ausgewahlten Features gut erklart werden konnen. Die Kreuzvalidie-
rung vermeidet einen durch eine einzige Berechnung verursachten Zufalls-
fehler.

Eine Vorstudie zeigt, dass der DT-Algorithmus unabhdngig von der ge-
wahlten Wrappermethode schon eine gute Performance (R* > 0,93) unter
Einbezug aller Features aufweist. Auf dieser Basis wird untersucht, inwie-
weit eine Dimensionalitdtsreduktion unter Verwendung verschiedener Me-
thoden diese Performance noch steigern kann.
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Bild 48: Methodenvergleich von SFS, SBS, SFBS und SFFS zur Dimensionalitatsreduktion (in
Anlehnung an [P6])

Bei den DR-Methoden in Bild 48 kann einer ersten qualitativen Betrach-
tung entnommen werden, dass sich einige ausgewdhlte Wrappermethoden

77



4 Evaluierung kombinierter Machine Learning-Ansdtze im praktischen Cost Engineering

im Verlauf ihrer zugeordneten R*-Werte teilweise Giberlappen (z. B. SFS
und SFBS im Intervall von 1 bis 8 Features). Die Wertetabelle zeigt dies im
Detail, in der Liniengrafik tiberdeckt eine Farbe zuweilen eine andere.

Bei einer differenzierteren Betrachtung der vier Wrappermethoden zeigen
die Floating-Methoden SFFS und SFBS kaum Unterschiede im Featurebe-
reich von 8 bis 15, wahrend die Ergebnisse der beiden konkurrierenden Me-
thoden SFS und SBS im gleichen Bereich weniger gut sind und starker
schwanken. Floating-Verfahren zeichnen sich durch einen zusitzlichen
Prozessschritt in der Featureauswahl aus. In diesem Schritt werden die be-
reits eingeschlossenen (oder ausgeschlossenen) Merkmale erneut darauf-
hin getestet, ob sie tatsachlich geeignet sind, eingeschlossen oder ausge-
schlossen zu werden. Dies fiihrt offenbar zu einem besseren Ergebnis im
Bereich von 8 bis 15 Merkmalen. Im Ergebnis erreichen drei der vier getes-
teten Wrappermethoden mit fiinf Merkmalen die hochste Genauigkeit (R?
= 0,995). Diese drei Methoden SFS, SFFS und SFBS selektieren dabei die
Merkmale Einkaufsvolumen (Feature 3), Wandstarke (Feature 5), Brutto-
gewicht (Feature 6), Materialpreis (Feature 7) und die Anzahl von Werk-
zeugkavitidten (Feature 14) fir den Entscheidungsbaum-Regressor. SBS
wahlt hingegen bei maximaler Performance zehn material- und fertigungs-
bezogene Attribute aus, die jedoch einen etwas geringeren Genauigkeits-
wert liefern (R*= 0,992). Die Schlussfolgerung ,,weniger ist mehr fiithrt zu
einem deutlich niedrigeren Datenerhebungsaufwand in der Praxis (fiinf an-
stelle von zehn Features).

In einem zweiten Experiment wird die Auswirkung der Grofse des Daten-
satzes auf die Merkmalsauswahl getestet. Dies liefert erste Hinweise, ob
eine weitere Datenakquise zur Erhohung der DT-Performance sinnvoll ist.
Zudem ergeben sich erste Einblicke, ob auch fiir einfache Bauteile, die mit
alternativen Technologien (z. B. Stanzen oder Schmieden) hergestellt wer-
den und deren Datenmenge deutlich geringer ist, der Einsatz von IKPM
moglich sein kann.

Da die Wrappermethoden SFS, SFFS und SFBS zu einer optimalen Perfor-
mance des DT-Regressors fithren, werden diese fiir die weitere Untersu-
chung des Einflusses der Datensatzgrofde zugrundegelegt.

Die R*>-Ergebnisse dieser drei Wrappermethoden in Abhangigkeit von der
Stichprobengrofe sind in Tabelle 5 dargestellt. Dabei dndern sich jeweils
die finf selektierten Merkmale, die zu einem maximalen R? fithren.
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Tabelle 5: Wrappermethoden und Vorhersagegenauigkeit R sowie selektierte Features in
Abhangigkeit von der Datensatzgréfie (in Anlehnung an [P6])

Stichprobengrofie
Wrapper- P 8
methode 5 5 5 5 5 5
10% 30% 50% 70% 90% 100%
0,1548 0,8859 0,9790 0,9853 0,9734 0,9949
SFS
(3,8,9,10,14) | (1,7,8,11,14) | (8,9,11,14,18) | (4,7,9,1,15) | (1, 4,7,12,15) | (4,6,7,8,15)
0,1548 0,8930 0,9790% 0,9871 0,9734 0,9949
SFFS
(3,8,9,10,14) | (1,8,10,11,14) | (8,9,11,14,18) | (1, 4,8,10,16) | (1, 4,7,12,15) | (5,6,7,8,15)
0, 4053 0,8930% 0,9798% 0,9855 0,9716 0,9949
SFBS
(1,2,4,89) | (1,8,10,11,14) | (1,7,81,16) | (4,8,12,13,14) | (4,7,8,16,18) | (4,6,7,8,15)

Den Ergebnissen in Tabelle 5 zufolge zeigen alle Wrappermethoden bei
einer extrem geringen Datenmenge von 10 % sehr schlechte Genauigkeits-
werte von ca. 40 % (SFBS) bzw. ca. 15 % (SFS und SFFS). Mit zunehmender
Stichprobengrofde wird das Vorhersageergebnis schnell besser. Nachdem
die Stichprobendaten auf mehr als 30 % der gesamten Datenmenge ange-
stiegen sind, weisen die Vorhersageergebnisse eine dhnlich hohe Genauig-
keit tiber alle Wrappermethoden auf. Bei vollstandiger Stichprobe sind die
selektierten Merkmale {iber alle Wrappermethoden gleich.

Es kann gefolgert werden, dass die Erhohung der Datenmenge schon beim
Merkmalsauswahlprozess dazu beitragt, die Genauigkeit des endgiiltigen
Vorhersagemodells zu verbessern. Im vorliegenden Fall reichen somit
schon etwa 200 (> 50 % von 380) Datensitze aus, um mit Wrappermetho-
den die ,besten” Features auszuwdhlen, die zu einer hohen Kostenprogno-
segenauigkeit (> 97 %) fiihren.

Es kann viele potenzielle Kombinationen aus ML-Algorithmen und den
vier vorgestellten Wrappermethoden geben, die eine hohe Prognosegenau-
igkeit erreichen konnen [113]. Im Folgenden werden die Algorithmen LR,
RF, Least Squares Support Vector Machines, XGBoost und Multilayer Per-
ceptron (MLP) fiir eine weitere Vergleichsstudie ausgewahlt. Eine Imple-
mentierung ohne Wrappermethode wird bei keinem Algorithmus weiter-
gehend betrachtet, da diese in jedem Fall zu dem schlechtesten R*>-Wert
fithrt. Fiir jeden Regressor werden die geeignetsten aus insgesamt 18 Merk-
malen bestimmt und mit Testdaten evaluiert Die Stichprobengrofie fiir die
Featureauswahl entspricht den vollstindigen Originaldaten (100 %). Die
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Anzahl der auszuwdhlenden Merkmale ist nicht begrenzt. Es werden ins-
gesamt 236 Tests ausgefiihrt. Tabelle 6 zeigt neben den R>-Werten ohne
Dimensionalitatsreduktion das Ergebnis jeder Kombination aus ML-Algo-
rithmus und Wrappermethode fiir diejenige Merkmalskombination, die zu

der hochsten Prognosegenauigkeit fiihrt.

Tabelle 6: Beste Merkmalsauswahl fiir Kombinationen von ML-Methoden und Wrapperme-

thoden (in Anlehnung an [P6])

ML-Methode Vnzzetlll:(l:dez_ R> Featureindex ;1::;21136-
ohne 0,9212 |- 18
SFS 0,9645 [(1,3,4,5,6,7,8,9,13,14,15,16,18)  [13
LR SFFS 0,9683 [(1,3,4,5,7 8,9,13,15,16) 10
SBS 0,9683 [(1,3,4,5,7 8,9,13,15,16) 10
SFBS 0,9683 [(1,3,4,5,7, 8,9,13,15,16) 10
ohne 0,9314 |- 18
SFS 0,9949 |(4,6,7,8,15) 5
DT SFFS 0,9949 |(4,6,7,8,15) 5
SBS 0,9921 (1,2,3,4,8,9,11,12,13,15) 10
SFBS 0,9949 |(4,6,7,8,15) 5
ohne 0,9297 |- 18
SFS 0,9901 |(1, 4,7, 8,9, 10, 15, 16) 8
RF SFFS 0,9900 [(4, 7,8, 9,10, 11,15, 16) 8
SBS 0,9900 |(1, 4, 7, 8, 10, 15; 16) 7
SFBS 0,9901 |(1, 4,7, 8,9, 10, 15, 16) 8
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ohne 0,8912 |- 18
SFS 0,9652 [(1,3,4,5,6,7,8,9,13,14,15,16,18) |13
LSSVM SFFS 0,9685 |(1,3,4,5,7 8, 9,11, 13, 15, 16) 1
SBS 0,9679 [(1,3,4,5,78,9,13,15,16,17) 1
SFBS 0,9685 [(1,3,4,5,7 8,9,11,13,15,16) 1
ohne 0,9067 |- 18
SES 0,9955 [(2,3,4,6,7,8,9,11,12,13,15,18) 12
MLP SFFS 0,9962 |(2, 4,5, 6, 8,12,13, 14, 15) 9
SBS 0,9959 [(1, 2, 3, 4, 8, 12, 15,18) 8
SFBS 0,9960 |(1,2,3,4,5,7 8,12,13,14, 15, 16,17, 18) |14
ohne 0,9658 |- 18
SES 0,949 |(4,7, 8, 11,12, 14, 15, 16) 8
XGBoost SFFS 0,9949 |(4,7, 8, 11,12, 14, 15, 16) 8
SBS 0,9941 |(2, 4, 8, 9, 11, 14, 15, 16, 18) 9
SFBS 0,9949 |(4,7, 8, 11,12, 14, 15, 16) 8

Allgemein zeigt sich, dass alle IKPM-Algorithmen unter Einbezug samtli-
cher Features (d. h. ohne DR) Performancewerte von R*> 0,89 aufweisen.
Im Vergleich kann jedoch festgestellt werden, dass sich bei allen gewdhlten
Algorithmen unter Einbezug der Wrappermethoden SFS, SFFS, SBS und
SFBS die Anzahl an Features und somit die Komplexitat der IKPM deutlich
reduziert sowie eine hohere Performance mit R*> 0,95 ergibt. Bei detail-
lierterer Analyse zeigt sich, dass bei der LR drei der vier Wrappermethoden
(SFFS, SBS, SFBS) die gleiche Merkmalsgruppe bestehend aus zehn Merk-
malen selektieren. Fiir den RF-Regressor wird die hochste Genauigkeit mit
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den Wrappermethoden SFS und SFBS erzielt. Das beste Ergebnis der Vor-
hersage von LSSVM wird mit Features erreicht, die mittels SFFS oder SFBS
ausgewahlt werden. Das XGBoost-Modell macht die beste Vorhersage mit
Features, die durch eine der Wrappermethoden SFS, SFFS und SFBS selek-
tiert werden. Der beste ML-Algorithmus MLP wahlt jedoch unterschiedli-
che Merkmalskombinationen mit verschiedenen Wrappermethoden aus.
Unter den vier Wrappermethoden selektiert die SFFS-Methode diejenigen
Merkmalsgruppen, die die hochste Genauigkeit in der gesamten Test-
menge ergeben.

Wie Tabelle 6 zeigt, ist das Bestimmtheitsmaf? R* fiir alle Algorithmen sehr
hoch. Allerdings kann ein hohes R> auch fehlleiten und bedeutet nicht
automatisch eine gute IKPM-Performance in der Praxis. Ein hohes R*> kann
auch auftreten, wenn das Modell iiberangepasst ist, also die Trainingsdaten
zu gut lernt, jedoch schlechte Vorhersagen fiir neue Daten liefert. Demzu-
folge werden die besten Kombinationen der einzelnen ML- und Wrapper-
methoden in Bild 49 anhand der zusdtzlichen Leistungsmetriken MAE,
MSE und RMSE (siehe Abschnitt 2.2) nach 5-facher Kreuzvalidierung wei-
ter verglichen.

Alle drei Metriken deuten darauf hin, dass die Kombination von MLP und
Wrappermethode SFFS die beste Wahl ist. Dies spiegelt sich auch in den
kleinen Fehlerwerten dieser Kombination wider. Die Ergebnisse unterstiit-
zen ebenfalls die oben genannte Kombination als die beste Wahl mit dem
hochsten R>. Mit MLP als Benchmark schneiden die Tree-Modelle ein-
schlief3lich DT, RF und XGBoost relativ gut bei der Vorhersage der Gesamt-
kosten ab, wahrend die LR aufgrund ihres hohen RMSE-Wertes (fast dop-
pelt so hoch wie das Ergebnis von RF oder DT) fiir diese Vorhersage offen-
sichtlich nicht gut geeignet ist. Zusammenfassend konnen die Algorithmen
MLP, DT, RF und XGBoost als geeignet fiir die Vorhersage der Gesamtkos-
ten angesehen werden. Zudem ergibt sich fiir die Kostenprognose, dass
wiederum Wrappermethoden ein praktisch gangbarer Weg sind, um die
Dimensionalitat der urspriinglichen Features zu reduzieren und dabei den-
noch eine maximale Genauigkeit bei der Vorhersage zu erreichen.

82



4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von Spritzgussteilen

o
o
=
o
N
°
W
°
s

0,5 0,6 0,7 0,8

LR + SBS

LR + SFBS

LR + SFFS

DT + SFS Tr—

DT + SFFS [

DT + SFBS T

RF + SFS

RF + SFBS
LSSVM + SFFS
LSSVM + SBS
MLP + SFFS
XGBoost + SFS

I
XGBoost + SFFS

XGBoost + SFBS

EMAE =~ MSE =RMSE

LR + LR + IR + DT + DT + DT + RF + RF+ |LSSVM +|LSSVM +| MLP + [XGBoost H{XGBoost +[XGBoost +
SBS SFBS SFFS SFS SFFS SFBS SFS SFBS SFFS SBS SFFS SFS SFFS SFBS
[H MAE 0,55 0,55 0,55 0,16 0,16 0,16 0,28 0,28 0,53 0,53 0,15 0,16 0,16 0,16
MSE 0,58 0,58 0,58 0,09 0,09 0,09 0,19 0,19 0,59 0,59 0,07 0,08 0,08 0,08
RMSE 0,73 0,73 0,73 03 03 03 0,42 0,42 0,73 0,73 0,26 0,28 0,28 0,28

Bild 49: Beste Kombinationen verschiedener ML-Methoden und Wrappermethoden fiir
Spritzgussbauteile (in Anlehnung an [P6])

Um die Performance der Algorithmen weitergehend zu tiberpriifen, wer-
den die Algorithmen- und Wrappermethodenkombinationen aus Bild 50
auf einen neuen Datensatz von 720 Stanzteilen dhnlicher Komplexitat an-
gewandt und hinsichtlich der MAE-Werte miteinander verglichen.

Bei einem Vergleich der MAE-Werte der beiden Datensdtze zu Spritzguss-
und Stanzbauteilen zeigt sich, dass auch fiir den Datensatz der Stanzbau-
teile die Methoden MLP, DT, RF und XGBoost eine gute Performance (MAE
< 0,32) aufweisen und somit geeignete Ansatze der IKPM darstellen. Es lasst
sich somit vermuten, dass diese Algorithmenauswahl durchaus fiir unter-
schiedliche Bauteile dhnlicher Komplexitit und Datenmenge eine gute
Wahl darstellen.
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XGBoost + SFFS
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LR+ LR+ LR+ DT + DT + DT + RF + RF + LSSVM + | LSSWM + MLP + | XGBoost +| XGBoost +| XGBoost +
SBS SFBS SFFS SFs SFFS SFBS SFS SFBS SFFS SBS SFFS SFS SFFS SFBS

MAE
[l (Druck- 0,55 0,55 0,55 0,16 0,16 0,16 0,28 0,28 0,53 0,53 0,15 0,16 0,16 0,16

quss)

MAE
(Stanzen)

0,69 0,69 0,69 0,32 0,32 0,32 0,29 0,29 0,64 0,64 0,17 0,23 0,23 0,23

Bild 50: Vergleich ausgewdhlter ML-Methoden und Wrappermethoden fiir Spritzguss- und
Stanzbauteile.

In einem weiteren Experiment wird als Alternative zur Wrappermethode
eine PCA auf Basis der Singuldarwertzerlegung mit denselben ML-Metho-
den des vorherigen Experiments fiir Spritzgussteile durchgefiihrt. Die PCA
ist ein mathematischer Algorithmus, der die Dimensionalitat der Features
reduziert, wobei der grofdte Teil der Variation im Datensatz erhalten bleibt.
Die PCA erzeugt neue Features, die sog. Principal Components (PCs), wel-
che Linearkombinationen der urspriinglichen Features sind [114]. Es ist an-
zumerken, dass bei der Transformation in PCs die Bedeutung der urspriing-
lichen Features verloren geht und eine direkte ingenieurwissenschaftliche
Interpretation der PCs fiir den Cost Engineer nicht mehr moglich ist. Die
neuen PCs werden in absteigender Reihenfolge nach ihrem erkldrten Vari-
anzbeitrag angeordnet. So kann gewahrleistet werden, dass die PCs mit der
starksten Interpretationsfahigkeit (kumulativer erkldrter Varianzbeitrag)
ausgewahlt werden.

In Bild 51 stellt jeder blaue Balken den prozentualen Anteil der Varianz dar,
der durch jede der ausgewahlten Komponenten erklart wird.
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kumulativer Varianzbeitrag

Varianzanteil
o
[=2)

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Komponentenanzahl

Bild 51: Einzelner und kumulativer Varianzbeitrag

In dieser Untersuchung kann die erste PC etwa 45,73 % der Varianz erkla-
ren, die zweite PC nur weniger als die Halfte der ersten PC. Mit zunehmen-
der Anzahl von Komponenten tragt jede PC weniger zur Interpretation der
Merkmale im urspriinglichen Datensatz bei. Zum Beispiel ist der Beitrag
der erklarten Varianz der PCs nach PC,; geringer als 0,2 %. In Anbetracht
des Zeitaufwandes fiir den ML-Algorithmus ist es somit nicht notwendig,
alle PCs einzubeziehen. Angenommen, n sei die Anzahl der PCs, die fiir die
weitere Interpretation ausgewdhlt werden, dann stellt die rote Kurve die
kumulative erklarte Varianz von der ersten PC bis zur n-ten PC tiber die
gesamte Varianz dar. Zum Beispiel ist der Beitrag der kumulativ erklarten
Varianz bei 12 PCs 99,64 %, was bedeutet, dass die ersten 12 PCs 99,64 %
der Gesamtvarianz erklaren.

Fiir eine Plausibilisierung der DR mittels PCA wird in Bild 52 ein indirekter
Zusammenhang zwischen PCs und den ingenieurwissenschaftlichen
Spritzguss-Features F1 bis F18 (vgl. Tabelle 12 im Anhang) dargestellt.

Da die ersten beiden PCs etwa 65 % der Varianz erklaren, werden PC1 und
PC2 zur Veranschaulichung ausgewahlt. Auf der x- und y-Achse sind dabei
die PC-Werte aufgetragen. Diese berechnen sich aus den Koeffizienten E;
(relative Gewichte der einzelnen Features in den PCs), die sich bei der
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PCA-Transformation ergeben. Vereinfacht 1af3t sich exemplarisch PC, ver-
anschaulichen als E, * Lebensdauer des Bauteils + E, * Nachfragemenge +
E; * Nettogewicht + ... + E;g * Produktionsschritt (Nachbearbeitung und
Qualitatskontrolle).
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Bild 52: PCA-Biplot fiir PC1 und PC2

Die Datenpunkte im Biplot ermdglichen es, dhnliche Beobachtungen
schnell herauszufinden. Zum Beispiel konnen die Punkte innerhalb des ge-
strichelt umrandeten Clusters aufgrund ihrer Werte von PC, und PC, als
dhnliche Beobachtungen behandelt werden.

Die in rot gezeichneten Strecken beginnen am Punkt (0,0). Die Projektion
der Strecken auf PC, oder PC, zeigt an, wie stark die Features in den Origi-
naldaten einen PC beeinflussen. Zum Beispiel beeinflusst F,, die PC, erheb-
lich, wahrend F.s hauptsdachlich PC, beeinflusst. Eine weitere hilfreiche In-
formation zur Featurebeurteilung ist die Korrelation zwischen verschiede-
nen Features. Diese wird durch den Winkel zwischen den Strecken
dargestellt. Ein Winkel kleiner als 9o°, wie z. B. zwischen F,s und F.,, zeigt
an, dass diese beiden Merkmale positiv miteinander korrelieren. Im Gegen-
satz dazu bedeutet ein Winkel grof3er als 9o°, z. B. 100° zwischen F,, und
F.,, dass die beiden Merkmale negativ korreliert sind.

Nach der Transformation der Features in PCs werden ML-Modelle mit die-
sen PCs trainiert, um die Vorhersage auf der Basis von PCs zu testen.
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Bild 53 zeigt den durchschnittlichen R>-Wert der 5-fachen Kreuzvalidie-
rung der ML-Modelle unter Verwendung unterschiedlicher PC-Anzahlen.
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Bild 53: Vergleich von sechs ML-Methoden auf der Basis von PCA (in Anlehnung an [P6])
Die Vorhersage mit 12 PCs erreicht das beste Ergebnis mit RF (R*= 97,09
%) und LR (R? = 96,53 %). Der R* Wert des DT-Modells erreicht den hchs-
ten Wert (97,20 %) mit nur sechs PCs. Bei den restlichen drei ML-Algorith-
men verhdlt sich das XGBoost-Modell (R* = 97,04 %) dhnlich wie der DT-
und RF-Algorithmus. Das DT-Modell und das XGBoost-Modell gehen je-
doch mit einer signifikanteren Dimensionalitdtsreduktion einher. Diese
beiden Modelle sind in der Lage, die Gesamtkosten mit sechs bzw. sieben
PCs sehr prazise vorherzusagen.

Zusammengefasst zeigen die Experimente der PCA-basierten ML-Model-
lierung, dass signifikante Dimensionalitatsreduktionseffekte fiir fiinf getes-
tete Modelle erzielt werden kdnnen. Nur das MLP-Modell erzielt die besten
Ergebnisse mit simtlichen 18 PCs. Des Weiteren weisen alle Modelle eine
hohe Prognosegenauigkeit von mehr als 95 % ab einer generierten Anzahl
von drei PCs auf. Im Ergebnis wiirde somit eine Dimensionalitatsreduktion
auf drei oder vier PCs als Inputfeatures fiir einen ML-Algorithmus ausrei-
chen, um eine gute Performance, d. h. gute Prognoseergebnisse, zu erzie-
len.

In einem weiteren Experiment wird die Standard PCA um sogenannte
Kernels zur KPCA erweitert. Fiir die Anwendung der KPCA-Methode zur
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Dimensionalitatsreduktion ist der erste Schritt die Wahl einer geeigneten
Kernel-Funktion. Eine Kernel-Transformation ermoglicht eine Berechnung
in einem hoherdimensionalen Raum. In diesem Experiment werden der
RBF-Kernel (Rationale Basisfunktion) und der Polynomkernel verwendet

[115].

Um die beste Methode zur Dimensionalitdtsreduktion fiir die Vorhersage
der Gesamtkosten zu finden, werden in dieser Untersuchung die Ergeb-
nisse der PCA und der KPCA (mit RBF- und Polynom-Kernels) verglichen.
Obwohl die KPCA eine Erweiterung der PCA ist, gibt es keine Parameter
wie die erklarbare Varianz, um die Interpretationsfihigkeit der Komponen-
ten durch KPCA zu visualisieren. Deshalb wird die weitere Bewertung der
Leistungsunterschiede der Kernels durch einen Vergleich der durch-
schnittlichen R*>-~Werte der sechs ML-Algorithmen gemessen.

Bild 54(a) gibt einen Uberblick iiber das resultierende durchschnittliche R>
aus dem Experiment mit RBF und Polynom KPCA. Die Vergleichswerte der
IKPM-Algorithmen ohne DR sind Tabelle 6 zu entnehmen. Die Anzahl der
PCs variiert zwischen 1 und 18. Im Bereich von eins bis vier zeigen die
durchschnittlichen R>-Werte der sechs ML-Algorithmen unter Verwen-
dung von RBF und Polynom KPCA einen relativ steilen Anstieg. Nimmt die
Anzahl der PCs weiter zu, stabilisiert sich die Genauigkeit auf 84 % bis 100
%. Fiir eine bessere Interpretation des stabilisierten R*-Bereichs zwischen
4 und 18 Komponenten zeigt Bild 54(b) den vergrofierten Teil der sechs
ML-Algorithmen mit RBF KPCA, wahrend Bild 54(c) die Ergebnisse der
ML-Algorithmen mit Polynom KPCA enthalt.

Das beste Ergebnis liefert die Vorhersage des MLP mit 16 PCs der Polynom
KPCA. Das durchschnittliche R*> liegt bei 99,48 %. Obwohl das durch-
schnittliche R* etwa 0,1 % geringer ist als bei dem Vorhersageergebnis von
MLP mit PCA, wird die Anzahl der PCs von 18 auf16 reduziert. Die drei ML-
Algorithmen LR, LSSVM sowie MLP erreichen die beste Genauigkeit mit 17
bzw. 18 PCs. Bei beiden KPCA-Methoden liegt fiir diese drei ML-Algorith-
men somit fast kein Effekt der Dimensionalitatsreduktion vor. LR und
LSSVM erreichen auch mit einer gréfleren Anzahl von PCs nur eine gerin-
gere Genauigkeit als die restlichen vier Vergleichsalgorithmen. Es kann ge-
folgert werden, dass die KPCA-Methoden in dieser Fallstudie fiir LR- und
LSSVM-Algorithmen nicht geeignet sind.
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Bild 54: Vergleich von ML-Algorithmen mit RBF-KPCA und Polynom (poly)-KPCA (a), ver-
groferter Performanceauschnitt der ML-Algorithmen fiir RBF-KPCA (b) und Polynom-
KPCA (c) (in Anlehnung an [P6])

Bei dem weiteren Vergleich der KPCA-Methode mit Polynom-Kernel und
RBF-Kernel erzielt der Polynom-Kernel fiir alle Modelle aufer XGBoost ein
besseres Ergebnis als die KPCA mit RBF-Kernel. Um genauer zu sein, haben
das DT-Modell, das RF-Modell, das LSSVM-Modell und das MLP-Modell
einen R*-Zuwachs von mehr als 0,2 %. Die Genauigkeit der Vorhersage mit
dem LR-Modell steigt ebenfalls um etwa o,1 %. Weitere Details tiber die
Anderung des durchschnittlichen R> kénnen dem Anhang (vgl. Tabelle 13)
entnommen werden. Der geringe R>-Zuwachs geht mit einer ausgepragte
Dimensionalitatsreduktion einher. Es werden lediglich sechs PCs der Poly-
nom KPCA in Verbindung mit dem RF-Modell einbezogen, wahrend RBF-
Kernel vierzehn PCs benétigt. Das DT-Modell liefert die gleichen Ergeb-
nisse und untermauert die vorher gewonnenen Erkenntnisse.
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Das Experiment zeigt, dass die KPCA-Methode mit einem Polynom-Kernel
im Vergleich zum RBF-Kernel nur etwa die Halfte der Komponenten beno-
tigt, um eine hohere Genauigkeit mittels RF- und DT-Modell zu erzielen.
Fiir XGBoost ist der RBF-Kernel die bessere Wahl zwischen den beiden
Kernels im Hinblick auf die Dimensionalitatsreduktion und Genauigkeit.
Das XGBoost-Modell benotigt zwei PCs weniger, um mit dem RBF-Kernel
eine Genauigkeit von 97,29 % zu erreichen (ca. 1,5 % hoher als mit Poly-
nom-Kernel). Fiir die anderen drei Modelle (LR, LSSVM und MLP) verhalt
sich die Polynom KPCA besser mit einem tiber 0,3 % hoherem R>.

Zusammenfassend kann gefolgert werden, dass eine reduzierte Gruppe von
Features oder PCs sowohl den Zeitaufwand fiir die Eingabeaufbereitung
durch den Cost Engineer als auch die Laufzeit der IKPM reduziert. Dieser
Einspareffekt mag sich fiir einfache Bauteile aufgrund der begrenzten An-
zahl an Features zwar noch in Grenzen halten, nimmt aber mit zunehmen-
der Komplexitdt der Bauteile- und Baugruppen stark zu. Zudem kann ge-
zeigt werden, dass eine DR auch die Performance der IKPM verbessert (vgl.
auch Tabelle 6).

Es werden vier Wrappermethoden, PCA und KPCA mit Polynom-Kernel
und RBF-Kernel experimentell getestet, um die Dimensionalitat des ur-
spriinglichen Datensatzes zu reduzieren. Die Ergebnisse der genannten
Methoden sind im weiteren Verlauf mithilfe von sechs ML-Modellen getes-
tet und die Genauigkeit der einzelnen Vorhersagen bewertet. Da die Wrap-
permethoden bereits ausfiihrlich analysiert sind, wird in Tabelle 7 nur das
beste Ergebnis der Wrapperstudie gezeigt. Als Vergleichswerte werden zu-
dem die R>-Werte der IKPM ohne DR aufgefiihrt. Die besten Ergebnisse fiir
PCA, KPCA mit RBF- und Polynom-Kernel sind zum Vergleich dargestellt.
Unter den sechs ML-Algorithmen schneidet das MLP-Modell mit verschie-
denen Methoden der Dimensionalititsreduktion am besten ab. Die Vor-
hersage mit den drei Entscheidungsbaum-Modellen erzielt tendenziell
dhnliche Ergebnisse mit denselben Dimensionalitatsreduktionsmethoden.
Die durchschnittlichen R*>-Unterschiede liegen bei etwa 1 %.

Zudem ist anzumerken, dass Wrappermethoden in der Lage sind, Merk-
malsgruppen mit ingenieurwissenschaftlicher Bedeutung auszuwdhlen
und somit zu einer besseren Interpretation des Prognoseergebnisses beizu-
tragen. Im Gegensatz dazu haben die PCs aus PCA oder KPCA keine direkte
ingenieurwissenschaftliche Interpretation. Allerdings hat die PCA oder
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KPCA auch eigene Vorteile. Zum Beispiel kann das Verhaltnis der kumula-
tiv erklarten Varianz helfen, eine zielfithrende Anzahl von PCs zu bestim-
men, wahrend Wrappermethoden nur verschiedene Anzahlen von Fea-
tures testen und schliefdlich durch ein ,Durchprobieren” die besten aus-
wahlen. Aufgrund der hohen Komplexitit einiger Bauteile ist der
Zeitaufwand fiir das Testen aller mdglichen Featurekombinationen mit
Wrappermethoden enorm hoch. Unter diesen Umstanden kann PCA oder
KPCA die bessere Wahl sein.

Tabelle 7: Zusammenfassung der Testergebnisse der Dimensionalitdtsreduktion (in Anleh-
nung an [P6])

0 R> Feature- bzw. PC-Anzahl
MLP 0.9067 18
MLP + SFFS 0.9962 |9
MLP + PCA 0.9934 |6
MLP + KPCA (RBF) 0.9912 12
DT 0.9314 18
DT + KPCA (Polynom) 0.9948 7

4.3.3 Explainable Artificial Intelligence

Ein grofder Kritikpunkt des maschinellen Lernens in der Praxis ist sein
Blackbox Charakter [116]. Da fiir die Anwender von ML-Modellen in der
Regel der verwendete Algorithmus und seine Struktur intransparent sind,
ist es schwierig, einem Cost Engineer die Vorhersage aus einer Blackbox so
darzustellen, dass sofort Akzeptanz und Vertrauen erzeugt werden. Es kon-
zentrieren sich immer mehr Forschungsbestrebungen auf einen sog. Ex-
plainable Artificial Intelligence (XAI) Ansatz, der bei ML-Modellen nicht
nur eine hohe Genauigkeit, sondern auch eine gute Nachvollziehbarkeit er-
moglichen soll. Die theoretische Grundlage von XAl wird von Arrieta et al.
[117] ausfiihrlich diskutiert und in diesem Abschnitt nicht weiter erlautert.
Es gibt viele Ideen, die Blackbox von ML-Algorithmen zu durchleuchten.
In diesem Abschnitt werden einige Ansatze aufgezeigt, die ML-Modelle um
Interpretierbarkeit und Transparenz erweitern konnen.
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Von den sechs in Abschnitt 4.3.2 verwendeten Modellen kann das lineare
Regressionsmodell direkt als eine lineare Funktion und das Kiinstliche
Neuronale Netz als ein Graph von Verarbeitungsknoten dargestellt werden
(siehe auch die erste Fallstudie, Abschnitt 4.2). Fiir die Modelle DT und
XGBoost ist in den vorgehenden Abschnitten demonstriert, dass sie in der
Lage sind, die Gesamtkosten mit hohen Genauigkeiten (iiber g9 %) vorher-
zusagen. Jedoch ist eine direkte Interpretation des nichtlinearen Modells
fir den Cost Engineer nicht zuganglich. Um die Entscheidungsregeln in
dem Modell transparent zu machen, werden im Folgenden drei Methoden
zur Erklarung dieser beiden ML-Modelle naher erldutert. Wie in Bild 55
skizziert, konzentrieren sich die ersten beiden Methoden Graphviz [118]
und Dtreeviz [119] auf die Transparenz des Entscheidungsprozesses inner-
halb eines Entscheidungsbaummodells. Sie versuchen zu visualisieren, wie
der Algorithmus die Eingabe-Trainingsmenge in kleinere Bereiche aufteilt
und Vorhersagen macht.

| Feature.eingabewe.rt . Labelau.sgabewert .(Kosten) | Warum?
: o — — -
A ___ [
XAI mit SHAP
Featureeingabe —»  Black-box von DT-Modell ———» La]();?sﬁfsbe —

l XAI mit Graphviz oder Dtreeviz

Wie?

Bild 55: Veranschaulichung der verwendeten XAI-Methoden

Der Shapley-Wert (SHAP) ist eine weitere Mdglichkeit zur Visualisierung
der Modellfunktionsweise. Er gibt die Beziehung zwischen den Eingabefea-
tures und dem Outputlabel, d. h. den Gesamtkosten, wieder. Hierfiir wird
die Wichtigkeit der Features bewertet. Graphviz und Dtreeviz beschreiben,
wie ein Entscheidungsbaummodell eine Vorhersage trifft, wahrend der
SHAP erklart, warum ein Entscheidungsbaum die Vorhersage trifft. Auf
den SHAP-Ansatz wird weiter unten naher eingegangen.
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Fiir das folgende Experiment werden drei Fragen formuliert, die als Anfor-
derungen an eine eingdngige Interpretation eines Entscheidungsbaums ge-
stellt werden:

¢ Welches Feature wird fiir die Aufteilung des Baumes an jedem Knoten
gewahlt?

e Wie teilt das Merkmal die Daten in mehrere Teilmengen auf?

e Was ist das Vorhersageergebnis?

Im weiteren Verlauf werden zwei Methoden zur Demonstration des Ent-
scheidungsbaummodells verwendet, um Antworten auf diese Fragen zu ge-
ben.

Die erste Methode zur Darstellung des Entscheidungsprozesses innerhalb
des Baumes wird mittels des Python Pakets Graphviz realisiert [118]. Bild 56
visualisiert das Entscheidungsbaummodell. Aufgrund der Komplexitat des
Modells ist es schwierig, den Entscheidungsbaum mit allen Bldttern darzu-
stellen, daher zeigt Bild 56 nur einen Teil des Baumes einschlief3lich der
ersten beiden Ebenen und zwei der Endblaitter.

Die Hauptidee des Entscheidungsbaums ist die Aufteilung der Trainings-
menge in kleinere Teilmengen. Dies wird durch die Auswahl eines ,besten®
Verzweigungskriteriums in jedem Entscheidungsschritt realisiert. Diese
Punkte sind in Bild 56 mit n, bis n5 gekennzeichnet. Die unabhdngigen Va-
riablen sind die fiinf Merkmale, die durch die Wrappermethode in Ab-
schnitt 4.3.2 ausgewdhlt werden. In jedem Aufteilungsschritt wahlt das Mo-
dell ein Merkmal (x;) aus der Eingabe.

Der Algorithmus garantiert, dass das gewdhlte Feature dasjenige ist, das
den Fehler zwischen dem vorhergesagten Ergebnis und dem entsprechen-
den Zielwert im Trainingssatz minimieren kann. Das Beispiel zeigt die
prozentuale Anzahl der Datenpunkte, die an diesem Aufteilungsprozess
beteiligt sind. Ab der zweiten Ebene werden die Stichproben in jeweils zwei
Gruppen aufgeteilt, eine mit 64 % der Datenmenge und die andere mit 36
% der Datenmenge. Mit zunehmender Tiefe des Entscheidungsbaums wird
die Menge der Datenpunkte in den entsprechenden Untergruppen immer
geringer. Der Aufteilungs- bzw. Klassifikationsfehler verringert sich von
Ebene zu Ebene. Der MSE-Wert strebt gegen null. In Zahlen ausgedriickt
wird von n, bis n, der MSE von 21,135 auf 1,205 reduziert, was ungefdhr eine
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98-prozentige Reduktion des MSE widerspiegelt. Mit zunehmender Tiefe
des Entscheidungsbaums verlangsamt sich jedoch die MSE-Reduzierung.

x; <0914
MSE=21.135

Level 1: Sample=100%
X, < 0.108 X, < 0.687
MSE=1.205 MSE=10.616
Level 2: Sample=64% Sample=36%
x; < 0.045 X3 < 0.035
Level = MSE=0.282 MSE=1.246
¥ sample=56% sample=8%
Level ... 4 5

MSE=0
Value=1.29
Sample=5%

MSE=0
Value=10.72
Sample=1%

Final level:
Bild 56: Visualisierung eines DT-Modells mit Graphviz
Um den XAI-Prozess zu verdeutlichen, wird in einem einfachen Beispiel
eine Komponente mit Nettogewicht x, = 0,27 kg und Logistikkosten X, =
0,04 € herausgegriffen. Wenn eine Vorhersage der gesamten Produktkos-
ten gemacht wird, durchlduft das Modell zundchst den ersten Verzwei-
gungspunkt, hier das Nettogewicht. Es wird in die Untergruppe verzweigt,
deren Nettogewicht kleiner als 0,914 kg ist. Anschliefdend durchlauft die
Komponente Stufe 2 und Stufe 3, weil die Logistikkosten kleiner als 0,108
sowie auch kleiner als 0,045 sind. Die Gesamtkosten des Produkts werden
schlieflich bestimmt, nachdem alle Entscheidungsstufen durchlaufen sind.
Die Kosten werden schlief3lich mit 1,29 € prognostiziert.

Eine weitere Moglichkeit zur Interpretation von DT-Modellen ist die
Dtreeviz-Methode. Sie versucht mittels Scatterplots den Aufteilungspro-
zess der Daten aufzuzeigen (vgl. Bild 57).

Die x-Achse symbolisiert das Merkmal, das fiir die aktuelle Aufteilung aus-
gewdhlt ist. Die y-Achse spiegelt die gesamten Produktkosten wider. Die
horizontalen Linien reprasentieren den Mittelwert der Produktkosten in
den beiden Aufteilungsbereichen. Zur Illustration bezieht sich Bild 57 auf
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4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von Spritzgussteilen

dasselbe Entscheidungsbaummodell wie Bild 56. Die Trainingsdaten wer-
den in zwei Untergruppen aufgeteilt. Fiir den Fall von x, < 0,914 ist das Vor-
hersageergebnis y an dem Knoten n, 1,49, sonst 9,96. Die vorhergesagten
Werte auf jeder Ebene werden im Streudiagramm mit einer horizontalen
gestrichelten Linie dargestellt. Die vom DT-Modell verwendeten orange-
farbenen Featurewerte x;, X,, X, fiihren zum dem Endergebnis y = 1,29 €.
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Bild 57: Veranschaulichung eines DT-Modells mit Dtreeviz

Mit einer Prognosegenauigkeit von ca. 99,5 % ist das XGBoost-Modell (vgl.
Tabelle 6) das beste unter den drei DT-Modellen. Im Weiteren wird etwas
genauer auf den Algorithmus und seine Visualisierung eingegangen. Ob-
wohl XGBoost ein hervorragendes Modell zur Losung vieler Klassifizie-
rungs- und Regressionsprobleme ist, bereitet die Interpretation dieses Mo-
dells aufgrund seiner Komplexitat Schwierigkeiten. Dieses Modell lasst sich

95



4 Evaluierung kombinierter Machine Learning-Ansdtze im praktischen Cost Engineering

weder direkt mit einer Funktion wie das LR-Modell erkliren noch mit einer
einzelnen Baumstruktur wie bei DT-Modellen interpretieren.

Ein einheitlicher Ansatz zur Interpretation von Modellvorhersagen wird
von Scott M. L. et al. vorgeschlagen [120]. Der dort eingefiihrte SHAP
(SHapley Additive exPlanation)-Wert ist ein Maf$ fiir die Wichtigkeit von
einzelnen Features fiir die Prognose. Eine Eigenschaft des SHAP ist, dass er
die physikalische Bedeutung der Features ignoriert und einen einheitslosen
Wert verwendet, um den Beitrag jedes Features zum Vorhersageprozess zu
kennzeichnen. Bild 58 verdeutlich eine allgemeine SHAP-Vorhersage. An-
genommen, es gabe vier Merkmale, die das Endergebnis beeinflussen. Der
Einfluss jedes Merkmals i wird durch die Strecke f; reprasentiert. f; wird
Shapley-Wert genannt. In Bild 58 haben die ersten drei Merkmale (einen
positiven Shapley-Wert, was auf positive Einfliisse der Merkmale auf das
prognostizierte Ergebnis hinweist. Das Merkmal 4 zeichnet sich durch
einen negativen Shapley-Wert und somit einen negativen Einfluss auf den
Prognosewert aus. Das Vorhersageergebnis ist durch die Summe der Shap-
ley-Werte darstellbar.

Dies wird an einem praktischen Beispiel verdeutlicht. Angenommen der
IKP-Wert eines Spritzgussbauteils liegt bei 3,04 €. Dabei hat ein Bauteil
eine Wandstdrke von 2,5 mm, einen Materialpreis von 1,10 €/kg, ein Volu-
men von 400 cm3 und eine Materialeffizienz von 0,8. Es stellt sich die Frage,
wie stark jedes technische Feature die Vorhersage beeinflusst. Nimmt man
an, die durchschnittliche Kostenprognose fiir Spritzgussbauteile liegt bei
3,54 €, so kann fir das betrachtete Bauteil gedeutet werden, dass der von
den Features f; ,Wandstarke®, f, ,Bauteilvolumen“ und f; ,Materialpreis*
verursachte positive kostenerhohende Effekt von einem negativen Kosten-
effekt f, ,Materialeffizienz“ (Kosteneinsparung) teilweise kompensiert
wird und zu einem geringeren IKP-Wert fiihrt.

Featureeingabewert Labelausgabewert (Kosten)
| | | | |
—_— fa

fi S — —
f2 >
f3

Bild 58: Darstellung von Featureeinfliissen mit SHAP
In der weiteren praktischen Anwendung wird der XGBoost-Regressor mit
den acht Features trainiert, die durch die Wrappermethoden SFS, SFFS
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4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von Spritzgussteilen

oder SFBS hierfiir ausgewahlt sind (vgl. Tabelle 6) sowie die hochste Ge-
nauigkeit der drei entscheidungsbaumbasierten Modelle liefern. Die
SHAP-Methode bietet in dieser Diskussion sowohl eine mikroskopische als
auch eine makroskopische Perspektive, um die Auswirkungen der einzel-
nen Features auf die Zielvariable zu analysieren. Die Mikroperspektive be-
zieht sich auf die Fahigkeit dieser Methode, eine einzelne Vorhersage zu
visualisieren. Bild 59 gibt ein Beispiel fiir die Interpretation einer einzelnen
Prognose in diesem Experiment. Sie zeigt das Merkmal mit einem positiven
Einfluss auf die Vorhersage (rot) und die Merkmale mit einem negativen
Einfluss (blau).

Feature | reqtureeingabewert = 4.53 f1=3.92
| >
4 >
fr=-0.04
7 -
fe=-0.49
8 P
fi1=-0.79
1 ——
12 f12=-0.49
s
14 f14=-0.01
-
15 fi5=-016
P R—
16 fig=-0.01
<

Labelausgabewert (Gesamtkosten) = 6.46

Featurenummer

Praktische Bedeutung

Featurenummer Praktische Bedeutung

Nettogewicht

12 SchlieRRkraft der Maschine

Materialpreis

Anzahl an Kavitaten

Zykluszeit

15 Materialeffizienz

Projizierte Flache

Flachenzuschlag (Anguss)

Bild 59: Mikroskopische Interpretationsperspektive von SHAP (in Anlehnung an [P6])

Das endgtiltige Vorhersageergebnis betragt in diesem Beispiel 6,46. Man
erkennt, dass nur Feature 4 (Nettogewicht der Komponente) einen positi-
ven Beitrag zu dieser Einzelvorhersage liefert, wahrend die anderen sieben
Parameter das Ergebnis negativ beeinflussen. Unter den sieben Parametern
scheint der negative Einfluss von Feature 1 (projizierte Fliche des
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Gussteils) am starksten zu sein. Das endgiiltige Vorhersageergebnis sind
die Gesamtkosten dieser Fahrzeugkomponente in Hohe von 6,46. Es resul-
tiert aus der Summierung der Shapley-Werte der einzelnen Features fi.

In einer Makroperspektive werden die Shapley-Werte vieler Vorhersagen
mittels eines Streudiagramms dargestellt. Wahrend Bild 60(a) die relativen
Einflussstarken der verschiedenen Merkmale auf die Ausgabewerte des
Prognosemodells illustriert, zeigt Bild 60(b) den Einfluss der Auspragun-
gen eines speziellen Merkmals auf die Prognosewerte.

Es zeigt sich, dass Merkmal 4 (Nettogewicht der Komponente) das wich-
tigste Feature und Merkmal 8 (Zykluszeit) das zweitwichtigste Feature bei
der Gesamtkostenvorhersage ist. Die Auswirkungen der anderen Features
werden wegen ihrer niedrigen mittleren Shapley-Werte nicht weiter disku-
tiert. Die einzelnen Punkte in Bild 60(b) charakterisieren die einzelnen Da-
tenwerte, die in den XGBoost-Entscheidungsprozess eingehen. Die Wich-
tigkeit des Merkmals nimmt zu, wenn sich der Shapley-Wert von der Null-
achse entfernt.

hoch

fiz I |h

fu | -b

fis | }

& r

fia | |

fie | |

Featurewert

niedrig
Mittlerer SHAP-WERT . SHAP-WERT

15 2
(a) (b)
Mittlerer SHAP-Einfluss von Features auf Label SHAP-Einfluss von Werten eines Features auf Label

Bild 60: Makroskopische Interpretationsperspektive von SHAP (in Anlehnung an [P6])

Zusammenfassend ist festzustellen, dass sich Graphviz und Dtreeviz auf die
Erlduterung des Entscheidungsprozesses innerhalb einer Baumstruktur
konzentrieren. Durch die beiden Visualisierungsmethoden kann man den
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4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von Spritzgussteilen

Weg der Kostenprognose verfolgen, indem das aus dem Trainingssatz trai-
nierte Entscheidungsbaummodell schrittweise durchlaufen wird. Obwohl
das Graphviz-Modell auch in der Lage ware, die ensemble Baummodelle
(XGBoost) zu visualisieren, ist die Kombination mehrerer Baummodelle in
einer Grafik fiir Entscheider ziemlich untibersichtlich. Fiir diesen Fall wird
auf SHAP sowohl in einer Mikro- als auch einer Makroperspektive zurtick-
gegriffen.

Abschlieflend ist festzuhalten, dass alle Modelle den Cost Engineer aus ver-
schiedenen Perspektiven spiirbar in seiner Entscheidungsfindung unter-
stiitzen und ihm einen besseren Einblick in die Black Box der entschei-
dungsbaumbasierten Modelle ermdglichen. Wenn der Ingenieur mehr
Wert auf eine Transparenz des Entscheidungsprozesses innerhalb eines
Modells legt, ist Graphviz, Dtreeviz oder eine Kombination aus beiden Me-
thoden eine gute Wahl. Der SHAP-Ansatz hingegen ermoglicht eine ver-
gleichende Interpretation der verschiedenen Merkmalseinfliisse auf das
Vorhersageergebnis.

4.3-4 Multitask Learning

Wie in Abschnitt 3.4 verdeutlicht, konnen ML-Modelle auch in die Katego-
rien STL und MTL unterteilt werden. Das STL ermoglicht eine Vorhersage
der Gesamtkosten mit nur einem einzigen ML-Modell. Dieser Ansatz wird
in den Experimenten der vorhergehenden Abschnitte bereits ausgiebig un-
tersucht. In diesem Abschnitt steht der Ansatz des Multitask Learning im
Mittelpunkt (vgl. Bild 61).

Singletask Learning <:> Multitask Learning
Aufgabe Aufgaben
| A | La] [B] [C]
1 2
ML-Modell | | | Ls |
Machine Learning System

1 1 1 1

| Eingabefeatures | | Eingabefeatures |

Bild 61: Vergleich von Singletask- und Multitask-Lernverfahren (in Anlehnung an [94])
Multitask Learning ermdglicht es, einen "digitalen Kostenzwilling" mit der
gesamten Produktkostenstruktur zu erstellen und damit auch eine erh6hte
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4 Evaluierung kombinierter Machine Learning-Ansdtze im praktischen Cost Engineering

Transparenz fiir den Entscheider zu bieten. Dies geschieht durch ein ML-
System, das Material- und Fertigungskosten als unabhangige Vorhersage-
aufgaben betrachtet.

Im Folgenden werden zwei MTL-Verfahren vorgestellt und experimentell
miteinander verglichen. In einer ersten Untersuchung wird ein Multi-Out-
put-Regressor (vgl. Bild 62) zur Kostenprognose implementiert. Eine Multi-
Output-Regression (MOR) wird auch als Multi-Target-Regression (MTR)
[121] oder Multi-Response-Regression (MRR) [122] bezeichnet.

Ein DT-Modell stellt einen der besten Ansétze fiir Multi-Output-Regresso-
ren dar [122]. In Anlehnung an [122] wird das Multi-Output-Entscheidungs-
baummodell verwendet, um Material- sowie Fertigungskosten vorherzusa-
gen. Anschlief3end werden die beiden Kostentreiber der Rohteilebene mit
den Gesamtproduktionskosten in der Komponentenebene verbunden. Wie
in den vorherigen Studien gezeigt, liefern verschiedene Single-Task-Lern-
verfahren dhnlich genaue Performanceergebnisse mit einem R*>> 0,95. Es
wird nun zur Vorhersage der Gesamtkosten die Eignung von LR als ein-
fachstem ML-Algorithmus mit einem Entscheidungsbaummodell vergli-
chen.

’. Komponente +—0% Gesamtkosten
A

DT- oder LR-Modell 9

1 f

@ Rohteil —e % Materialkosten % Fertigungskosten

’ ML-Modell (Multi-Output Regressor) Q‘

t ;

Eingabefeatures

A

Produktionsfortschritt /
Hohe der Stiickkosten

Bild 62: MTL mit Multi-Output-Regressor

Das zweite Experiment verwendet zwei unabhangige ML-Modelle zur Vor-
hersage der Kosten auf Rohteilebene (vgl. Bild 63).

Das LR-Modell wird fiir die Vorhersage der Materialkosten, das DT-Modell
fir die Prognose der Fertigungskosten gewdhlt. Auch hier wird aufgrund
der vorher festgestellten dhnlich hohen Performance der Algorithmen auf
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4.3 Fallstudie zur Kostenprognose von Spritzgussteilen

einen umfangreichen Methodenvergleich verzichtet. In diesem Fall werden
die Eingangsvariablen, die auch fiir den Multi-Output-Regressor im ersten
Experiment verwendet werden, in zwei Gruppen aufgeteilt. Die erste
Gruppe enthalt solche Parameter, die mit den Materialkosten verbunden
sind (z. B. Materialpreis oder Nettogewicht der Gusskomponenten), die
zweite Gruppe besteht aus Merkmalen, die mit den Herstellungskosten
verbunden sind (z. B. Schlief3kraft oder mittels Expertensystem berechnete
Zykluszeit der Fertigungsmaschinen). Nach der separaten Vorhersage der
Materialkosten und der Fertigungskosten dienen diese als Eingabe fiir die
Prognose der Kosten auf Komponentenebene. Fiir diese Aufgabe der Kos-
tenprognose vergleicht man somit ein Entscheidungsbaummodell und ein
lineares Regressionsmodell. Die Ergebnisse werden nachfolgend genauer
diskutiert.

. Komponente 0—+ % Gesamtkosten ‘
A

DT- oder LR-Modell Q

. e % Materialkosten ’ %Fartigungskosten
ohtei >

LR-Modell 9 DT-Modell 9

Materialbezogene Fertigungsbezogene
Features Features

Produktionsfortschritt /
Hohe der Stiickkosten

Bild 63: MTL mit zwei parallelen ML-Modellen

In einem weiteren Experiment werden zwei Multi-Output-Regressormo-
delle und zwei parallele ML (PML)-Modelle verglichen. Die Ergebnisse wer-
den den besten STL-Verfahren MLP und XGboost gegeniibergestellt. Die
experimentellen Ergebnisse werden anhand einer Regression Error Char-
acteristic (REC) Kurve [123] visualisiert und verglichen (vgl. Bild 64).

Die x-Achse reprasentiert die auf den Bereich o bis 1,5 skalierte absolute
Fehlertoleranz der Kostenwerte in €, wahrend die y-Achse den Prozentsatz
der innerhalb der Toleranzgrenze richtig vorhergesagten Kostenwerte dar-
stellt. Die resultierende REC schatzt die kumulative Verteilungsfunktion
des Kostenprognosefehlers.
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Die Flache oberhalb der REC-Kurve (area over the curve, AOC) ist ein Maf3
fir die mittlere Abweichung (ME). Eine kleinere Flache spiegelt eine gerin-
gere mittlere absolute Abweichung wider. Je grofier die Flache unterhalb
der REC-Kurve ist (area under the curve, AUC), desto besser ist das Modell.

1.0 4

rin wim wn wm P et wn et pn i e efe wiw e win mm wiw i wis e win
Vol R BT RGH BT RO RLT RO BT B RGW B LT BT BT RGE G B R ke i
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Genauigkeit

—5— MTL model 1 (MOR+LR)
—»— MTL model 2 (MOR+DT)
=== MTL model 3 (PML+LR)
—&— MTL model 4 (PML+DT)

0.2+

MLP model
!
0.0 — % XGboost model
0.0 02 0.4 0.6 08 10 12 14

Fehlertoleranz der Kostenprognosewerte (€)

Bild 64: Genauigkeitsvergleich verschiedener ML-Modelle mittels REC-Kurve (in Anleh-
nung an [P6])

Tabelle 8 zeigt, dass das MTL-Modell 4 die grofdte AUC aufweist und somit
das genaueste unter den sechs Vergleichsmodellen ist. Weitere Details zur
AUC sind Tabelle 8 zu entnehmen.

Tabelle 8: AUC von sechs ML-Vergleichsmodellen (in Anlehnung an [P6])

Modell AUC
MTL model 1 (MOR+LR) 0.894
MTL model 2 (MOR+DT) 0.894
MTL model 3 (PML+LR) 0.912
MTL model 4 (PML+DT) 0.943
MLP model 0.934
XGBoost model 0.928
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Es wird aus der Tabelle nochmals deutlich, dass das MTL-Modell 4 die
hochste AUC (0,943) aufweist. Die AUC des MLP-Modells (0,934) und des
XGBoost-Modells (0,928) liegen nahe an der AUC von MTL-Modell 4. Be-
trachtet man die Genauigkeit der drei Modelle, so liegt der R* Wert des
MTL-Modells 4 bei 98,25 %, wahrend die R*>-Werte des MLP-Modells und
des XGBoost-Modells jeweils tiber 99 % liegen. Es konnen somit alle drei
Modelle als fiir die Kostenprognose geeignet angesehen werden.

4.4 Fallstudie zur Kostenprognose von Baugruppen

Die beiden bisherigen Fallstudien zeigen die Einsetzbarkeit von maschinel-
len Lernverfahren am Beispiel von Komponenten relativ geringer Komple-
xitdt in der Automobilfertigung. Aus der zweiten Fallstudie wird klar, dass
MLP die hochste Genauigkeit (R?) in der Kostenprognose einfacher Bau-
teile liefert. [124] zeigen in Ihrer Forschung auf, dass MLP jedoch auch die
Fahigkeit besitzt, durchaus komplexere Prognoseaufgaben zu bewaltigen.
Dieser These folgend wird in einer dritten Fallstudie untersucht, inwieweit
MLP in der Lage ist, die Kostenstruktur komplexerer Baugruppen zu ler-
nen, um einen Gesamtkostenwert zu prognostizieren. Ziel ist dabei nicht
die reale Kostenprognose fiir den Praxiseinsatz, sondern die Untersuchung
von Kostenstrukturzwillingen in Form von MLP-Modellen und insbeson-
dere deren Performancevergleich, um u. a. Empfehlungen fiir die Modell-
entwicklung abzuleiten.

Als Betrachtungsobjekt wird die Automobilbaugruppe ,Radbremse® ge-
wahlt. Im weiteren Vorgehen werden die ersten drei Phasen von CRISP-
DM zusammengefasst. Der darauffolgende Abschnitt erlautert die Ent-
wicklung und Evaluation des MLP-Modells fiir eine intelligente Kosten-
prognose.

4.4.1 Business- und Datenverstandnis sowie
Datenaufbereitung

Vereinfacht kann angenommen werden, dass bei der Kostenkalkulation
einer Baugruppe hauptsachlich drei Kostenelemente berticksichtigt wer-
den miissen: Materialkosten, Fertigungskosten und Werkzeugkosten. Die
Fertigungskosten werden dabei aufgespalten in die aus der Datenbank des
OEM zu entnehmenden Fertigungskosten der verbauten Normteile und
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der neu zu berechnenden Montagekosten der Baugruppe. Jedes dieser Kos-
tenelemente, die formelmafdig berechenbar sind, enthdlt wiederum Ein-
flussparameter, die als Eingabefeatures in ein ML-Modell eingehen.

Cest = Cmat + Cman + Cassy + Ctools (4.1)

Cest Geschdtzte Gesamtkosten einer Baugruppe
Cma: Materialkosten

Cman Fertigungskosten fiir Normteile

Cqssy Fertigungskosten fiir Montage

Ctoo1s Werkzeugkosten

Eine Baugruppe besteht aus mehreren vom Zulieferer angebotenen Norm-
teilen. Diese sind im vorliegenden Anwendungsfall Kolben, Bremsbelage,
Bremssattel, Bremsscheibe + Nabe (vgl. Bild 65).

Kolben

Bremssattel

Bremsbeldge

Bremsscheibe

Bild 65: Allgemeiner Aufbau einer Radbremse (Scheibenbremse)

Die Material-, Fertigungs- und Werkzeugkosten dieser Normteile konnen
aus der internen Datenbank beim OEM entnommen werden. Das Vorge-
hen der Entnahme und Aufbereitung der Daten geschieht analog zu den
Ausfiihrungen in Abschnitt 4.2.2.

Wahrend fiir die Abbildung der Kostenstruktur mittels MLP historische In-
putfeatures wie material-, fertigungs- und werkzeugbezogene Daten und
deren Kostenwerte fiir Normteile in einer frithen Konzeptphase im Kalku-
lationstool erfasst sind, ist es schwierig, Daten zu Montagefeatures auf
einem direkten Weg zu erhalten. Die Montagekosten lassen sich verein-
facht in drei Klassen aufteilen: Kapitalkosten, Kosten fiir elektrische Ener-
gie und Kosten fiir Arbeit. Da nicht jede Radbremse gleich aufgebaut ist,
werden die verschiedenen Strukturen der Bremsenbaugruppen durch
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einen Komplexitatsfaktor (siehe Formel 4.4) berticksichtigt. Einige der Fak-
toren wie der Installationskostenfaktor und der Energiekostenfaktor pro
Montagezelle konnen der internen Datenbank entnommen werden, andere
sind zu berechnen.

Zur Erstellung und insbesondere Evaluation von MLP-Modellen wird eine
grofe Menge von Trainings- und Testdaten mittels einer Monte-Carlo-Si-
mulation generiert. Monte-Carlo-Simulationen sind eine Méglichkeit, un-
ter Einbezug von mit Unsicherheit behafteten Einflussgréf3en Schatzungen
der Zielgrof3e zu erhalten. Vor dem Hintergrund, dass eine empirische Er-
hebung der tatsachlichen Merkmalswerte beim Lieferanten aufgrund feh-
lender Offenlegung nicht moglich ist, ist die Monte-Carlo-Methode fiir die
hier durchgefithrten Computerexperimente eine gute Wahl [125, 126]. Die
gesamte Simulation durchlduft i. d. R. funf Schritte:

1) Schatzung der Montageparameter fiir Formel (4.2)

2) und Vereinfachung zur Formel (4.3)

3) Berechnung des Komplexitatsfaktors der verschiedenen Radbremsen-
strukturen mittels Formel (4.4)

4) Berechnung der Produktivitit der Arbeitskrafte mittels Formeln (4.5)
bzw. (4.6)

5) Endgiiltige Berechnung der Baugruppenkosten als Label auf Basis der
generierten Inputfaktoren mittels Formel (4.1).

Basierend auf den theoretischen Bestandteilen der Maschinenkostenrech-
nung wie kalkulatorische Abschreibungen und Zinsen (1), Instandhaltungs-
kosten (2) Werkzeugkosten (3), Raumkosten (4) und Energiekosten (5) so-
wie unter Einbezug der Personalkosten (6) [127] wird vereinfacht angenom-
men:

M w
Cassy=y*[Finst*Fcap+Fmaint+Ft+Fsp+Ce'e'sz‘l'Cl'l'le]

m=1 w=1 (4.2)
® ® 60 O ©, ©
Y Komplexitatsfaktor T, Laufzeit der Maschine m
fiir die Montage
Fipst Installationskostenfaktor ~ M Anzahl der Maschinen pro
Montageeinheit
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Feap Kapitalriickflussfaktor C;  Lohnkostenfaktor
Faine  Wartungskostenfaktor [ Arbeitskosten pro Zeitein-
heit

Fpisc Kostenfaktor fiir sonstige ~ T;  Arbeitszeit des Arbeiters |
Aufwande fiir eine Baugruppe

C. Energiekostenfaktor der W Anzahl an Arbeitern pro
Maschine m Montageeinheit

F, Werkzeugkostenfaktor e Energieverbrauch der Ma-

schine m pro Zeiteinheit
Fyp Raumkostenfaktor

Die geschatzten Faktoren werden in die Formel (4.2) eingebracht und diese
weiter zu Formel (4.3) vereinfacht:

Cassy =V *[12.63€4+2939€- Y 1T,y +35.6 € - - XW_; T}]

T T T
Kapitalkosten Energiekosten Personalkosten

(4.3)

Zur Berechnung des Komplexitatsfaktors y ist der Aufbau der Scheiben-
bremse zu berticksichtigen. Eine Scheibenbremse (vgl. Bild 65) besteht all-
gemein aus funf Einzelteilen: Diese sind im vorliegenden Anwendungsfall
ein Kolben, zwei Bremsbeldge, ein Bremssattel und eine Bremsscheibe mit
Nabe. Die einzelnen Bestandteile unterscheiden sich u. a. nach dem Brems-
scheibentyp (z. B. Sportkomponente oder Basiskomponente). Zudem vari-
ieren die Art der Verbindungen und Befestigungsmittel. Dies fiihrt zu einer
gewissen Variantenvielfalt in der Montage. Um diese fiir die Montagepro-
zesse berticksichtigen zu konnen, wird ein Komplexitatsfaktor y nach [128]
berechnet (vgl. Formel (4.4). Die Parameter werden unternehmensintern
geschatzt.

n ng
v = (24 Clusey ) [0g2(Ny + 1)] + 2 [Log, (s + 1] (44
Ny, Anzahl der Einzelteile der Scheibenbremsstruktur
N, Gesamtanzahl der Teile der theoretisch moglichen Scheiben-
bremsstrukturen

Classy Komplexitatsindex der Baugruppe

ng Anzahl einzelner Befestigungen einer Scheibenbremsstruktur

N; Gesamtzahl der Befestigungen der theoretisch moglichen
Scheibenbremsstrukturen
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4.4 Fallstudie zur Kostenprognose von Baugruppen

Die benétigte Montagezeit eines Arbeiters beim Lieferanten hangt von der
Qualifikation des Arbeiters sowie sonstigen auch zufallsbedingten Einfluss-
faktoren ab. Nach der Theorie der Erfahrungskurve verbessert sich die Pro-
duktivitat eines Arbeiters, wenn die Arbeit wiederholt ausgefiihrt wird
[129]. Es gibt mehrere mathematische Modelle, die in der Literatur vorge-
schlagen werden, um die Beziehung zwischen der Produktivitdt y und der
Lernzeit t eines Arbeiters zu beschreiben (z. B. [130]). Hier wird das expo-
nentielle Modell nach [131] gewahlt:

y=k- (1 - e'(%)) (4.5)

Produktivitat bzw. Zahl der produzierten Einheiten pro Stunde
Zeitaufwand fiir das Lernen der Tatigkeit

optimale Produktivitdt nach unendlich vielen Wiederholungen
Parameter fiir die Lernrate

=B

Dabei ist y die Montageproduktivitdit und y* die bendtigte Arbeitszeit T
eines Arbeiters | fiir die Montage einer Einheit.

Aus der Best-Practice Perspektive des Cost Engineerings kann angenom-
men werden, dass der Lieferant unter optimalen Produktionsbedingungen,
hier optimaler Produktivitat, fertigen kann. So kann der allgemeingiiltige
Zusammenhang aus Formel (4.5) fiir den spezifischen Anwendungsfall zu
Formel (4.6) vereinfacht werden.

y=k (4.6)

4-4.2 Modellentwicklung und -evaluation

In Anlehnung an die in Abschnitt 2.2 skizzierte Architektur eines ANN be-
steht das MLP (eine Spezialform des Feedforward-ANN) aus einer Einga-
beschicht, meist ein oder zwei versteckten Schichten und einer Ausgabe-
schicht. Die Neuronen in der Eingabeschicht reprasentieren die relevanten
Inputfeatures aus den Berechnungsformeln (4.1) bis (4.6). Das einzige Neu-
ron der Ausgabeschicht liefert die Gesamtkosten der Baugruppe. In diesem
Abschnitt steht die Analyse der Zusammenhange zwischen den strukturre-
levanten Parametern des MLP und dem Vorhersageergebnis im Mittel-
punkt. In einer experimentellen Studie werden hierzu Methoden zur Opti-
mierung der Kantengewichte, der Aktivierungsfunktionen und der Anzahl
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4 Evaluierung kombinierter Machine Learning-Ansdtze im praktischen Cost Engineering

der Neuronen in den versteckten Schichten untersucht. Die Versuchspla-
nung basiert auf den theoretischen Grundlagen des Design of Experiments
(DoE) und wird in Bild 66 schematisch dargestellt. Fiir die Variation der
Faktoren wird ein vollfaktorieller Versuchsplan gewahlt. Dieser bertick-
sichtigt alle moglichen Kombinationen der Einflussfaktoren auf das Netz-
design [132]. In diesem Experiment werden drei Optimierungsmethoden
fir die Kantengewichte, zwei Aktivierungsfunktionen und verschiedene
Neuronenanzahlen in der zunachst einfach, spater zweifach vorliegenden
versteckten Schicht getestet.

Variiere k ausgewdhlte
Identifiziere R Faktoren auf

Einflussfaktoren Faktorstufen

(I*~P Kombinationen)

ML-Methode

A
\ 4

1 1
Prozesswissen zur Prozesswissen zur
Auswabhl der richtigen Auswabhl der richtigen
Faktoren Faktoren

7777777777777777777777777777777777777

Bild 66: Schematische Darstellung der DoE Versuchsplanung

In einem ersten Schritt werden zur Optimierung der Kantengewichte fol-
gende Algorithmen betrachtet: Adam, Particle Swarm Optimization (PSO)
und Ant Colony Optimization (ACO). Adam ist eine Methode mit gerin-
gem Speicherbedarf fiir die effiziente stochastische Optimierung [133]. PSO
und ACO sind beides Algorithmen der Schwarmintelligenz (SI), die das so-
ziale Verhalten von Tieren nachahmen. Sie werden beim Training von MLP
und bei der Optimierung der Gewichte des neuronalen Netzes eingesetzt
und sind von [134] mit Erfolg getestet. Die allgemeine Idee der Verwendung
von Schwarmintelligenz zur Optimierung der Gewichte im neuronalen
Netz umfasst vier Schritte (vgl. Bild 67).

Optimierung
des MLP mit Ausgabe der
Initialisierung Schwarm- Vorhersa.ge- Anpass.ung
der SI mit Eigenschaften genauigkeit des der Gewichte
alli > i —» MLPals | basierend auf
zufélligen als Gewichte ) )
Gewichtswerten Fitnesswert fiir dem
% > §> die Zielfunktion Fitnesswert
' der SI

Bild 67: Optimierung der MLP-Gewichte mit Schwarmintelligenz
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4.4 Fallstudie zur Kostenprognose von Baugruppen

PSO basiert auf dem Schwarmverhalten von Vogeln und Fischen. Die
Grundidee ist, dass sich der kooperierende Schwarm, bestehend aus einer
Population von Partikeln, so lange durch einen Suchraum bewegt, bis eine
optimale Losung gefunden ist. Dabei werden die Geschwindigkeit (V) und
die Position der Partikel (p) in jedem Zeitschritt aktualisiert [135].

Via = w - Vig + c1% Pia — Xia) + ¢275(ga — Xia) (4.6)
i Partikelnummer g Optimale Schwarmposition
1 Konstante zur Steuerung des

d Dimension .
Einflusses von p

w  Trigheitsgewicht Cy K'onstante zur Steuerung des
Einflusses von g

V' Geschwindigkeit 7 Zufallszahl zwischen o and 1

X Partikelposition Ty Zufallszahl zwischen o and 1

Optimale Partikelposi-
p tion

ACO ist ein Algorithmus, der auf der Grundlage des Nahrungssuchverhal-
tens von Ameisen entwickelt wurde. Auf der Futtersuche scheiden die
Ameisen Duftstoffe (Pheromone) aus. Unter der Annahme, dass alle mog-
lichen Wege zur Futterquelle gleich hdufig betreten werden, weist der kiir-
zeste (optimale) Weg die grofite Duftkonzentration auf. Das Kernkonzept
des Algorithmus ist die Verwendung einer Wahrscheinlichkeitsfunktion
fiir den Suchfortschritt.

(=) (ngy)

Dxy = — (4.7)
Zzeallowed x(sz) (Tlxz)

7yy  Menge des deponierten Pheromons fiir den Zustandsiibergang xy

Uﬁy Erwiinschtheit des Zustandsilibergangs xy

o, p  Parameter zur Steuerung von t und n
Tyy Nachlaufpegel fiir anderen Zustandsiibergang xz
nfz Attraktivitat fiir andere Zustandsiibergange xz

Weitere Details zu dem theoretischen Hintergrund dieser Algorithmen
konnen [135] entnommen werden.
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Zur Untersuchung der Anzahl der versteckten Schichten wird ein vollstan-
dig faktoriell ausgelegtes Experiment auf Basis des MLP mit zundchst einer
einzigen versteckten Schicht erstellt. Das Theorem von Kolmogorov, das
die Anzahl auf ein oder zwei Schichten beschrankt, wird auch als Richtlinie
zur Bestimmung der maximalen Anzahl von Neuronen in dem Hidden
Layer gewahlt [66]. Mit 10 Neuronen in der Eingabeschicht ergibt sich nach
Formel (4.8) als maximale Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht
der Wert 21. In den folgenden Experimenten wird das MLP mit 1 bis 21 Neu-
ronen in der versteckten Schicht getestet.

N=2d+1 (4.8)

N Maximale Neuronenanzahl im Hidden Layer
d Neuronenanzahl im Input Layer

Um die Komplexitat des vollstandigen faktoriellen Designs zu verringern
und in Anbetracht der Tatsache, dass die vier moglichen Aktivierungsfunk-
tionen ReLU, Identity, Tanh und Logistic (Formeln (4.9) moglicherweise
nicht alle fiir das Kostenprognoseproblem geeignet sind, werden zundchst
diese vier Aktivierungsfunktionen anhand einer fixierten MLP-Architektur
getestet und vorselektiert, bevor ein vollstindiges faktorielles Experiment
duchgefithrt wird.

ReLU: f(x) = max(0, x)

Identity: f(x) = x (4.9)
1

14+e™™*

Tanh: f (x) = tanh(x)

Logistic: f(x) =

Bild 68 vergleicht die verschiedenen Aktivierungsfunktionen des MLP.

Detaillierte Werte zu Verlust und Genauigkeit der vier Modelle nach 8ooo
Iterationen konnen der Tabelle 9 entnommen werden. Als Verlustwert
(Loss) wird in diesem Experiment der quadratische Fehler gewahlt, die Ge-
nauigkeit durch R*reprasentiert.
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4.4 Fallstudie zur Kostenprognose von Baugruppen

—— Activation=relu
—— Activation=identity
10 14— - | | I —— Activation=tanh
—— Activation=logistic

Verlust (Fehlerquadrat)

e
o

0.0

} ! . } ! ) ) ) }
0 1000 2000 3000 4000 S000 6000 7000 8000
Iterationen

Bild 68: Verlustvergleich der MLP-Varianten mit verschiedenen Aktivierungsfunktionen
Wie aus Tabelle g ersichtlich, liegt der Loss des MLP-Modells mit der Ak-
tivierungsfunktion "ReLU" und "Identity" unter dem Wert 50, wahrend die
beiden anderen Aktivierungsfunktion zu einem Wert von tiber 650 fiithren.
Auch das R der ersten beiden Funktionen ist deutlich hoher (tiber 94 %)
als das der alternativen Funktionen (unter 30 %). Beide Bewertungskrite-
rien zeigen, dass die beiden Aktivierungsfunktionen "Tanh" und "Logistic"
fiir den vorliegenden Anwendungsfall nicht geeignet sind.

Tabelle g9: Verlust und Genauigkeit der MLP-Varianten in Abhdngigkeit von der Aktivie-
rungsfunktion

Aktivierungsfunktion Verlust (Fehlerquadrat) Genauigkeit (R?)
ReLU 36.87 95.81%

Identity 48.41 94.66%

Tanh 669.52 28.4%

Logistic 793.62 17.72%

Im Weiteren wird die Anzahl der Neuronen im Hidden Layer untersucht.
Ein Vorversuch liefert eine extrem niedrige Prognosegenauigkeit mit einem
Neuron im Hidden Layer. Deshalb wird mit 2 bis 21 Neuronen weiter expe-
rimentiert. Bild 69 zeigt sechs Kombinationen der beiden ausgewahlten
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4 Evaluierung kombinierter Machine Learning-Ansdtze im praktischen Cost Engineering

Aktivierungsfunktionen mit den drei Optimierungsmethoden der Gewich-
tungen. Optimierungsmethode Adam ergibt fiir beide Aktivierungsfunkti-
onen einen steigenden Trend, wahrend die anderen beiden Optimierungs-
verfahren auf einem hoheren Niveau starten und sich in einem relativ klei-
nen Schwankungsbereich weiterbewegen. Mit Performanceausschlagen
zwischen 71,52 % und 96,37 % verhadlt sich "Optimierungsmethode Adam +
Aktivierungsfunktion ReLu" am volatilsten. "Optimierungsmethode PSO +
Aktivierungsfunktion ReLu" weist im Vergleich eine hohe Stabilitat zwi-
schen 94,04 % und 94,06 % auf. Die Verkniipfung von Aktivierungsfunk-
tion Identity mit Optimierungsmethode ACO sowie Aktivierungsfunktion
ReLu mit Optimierungsmethoden PSO und ACO spiegeln die besten Kom-
binationen in diesem Experiment wider (R>-Werte von 96,37 %, 96,26 %
und 96,78 %). Die Aktivierungsfunktion ReLU schneidet in diesem Experi-
ment iberwiegend besser ab als die Aktivierungsfunktion Identity. Unter
126 getesteten Kombinationen erzielt "Optimierungsmethode ACO + Akti-
vierungsfunktion ReLu" mit 8 Neuronen auf dem Hidden Layer die hochste
Genauigkeit.

0.98

0.96

0.94

0.92

Genauigkeit (R?)

i —— Adam + Identity
0.78 . — .= Adam + ReLu
076 I —— PSO + Identity
o7 II —-= PSO + ReLu
. ACO + Identity
072 ! ACO + ReLu

o é lb 1‘5 2‘0
Neuronenanzahl auf dem ersten Hidden Layer

Bild 69: Vollfaktorieller Vergleich verschiedener MLP-Topologien mit einem Hidden Layer
(in Anlehnung an [P6])
Es kann jedoch sein, dass sich die ohnehin schon gute Performance durch

Hinzunahme eines weiteren Hidden Layer verbessert. Somit wird in einem
ndchsten Experiment das MLP-Modell mit zwei Hidden Layers getestet.

12



4.4 Fallstudie zur Kostenprognose von Baugruppen

Unter Berticksichtigung der verschiedenen Optimierungsmethoden, Akti-
vierungsfunktionen und Neuronenanzahlen in den nunmehr zwei ver-
steckten Schichten miissten 1260 MLP-Strukturen getestet werden. Anstatt
alle Kombinationen an dieser Stelle durchzudeklinieren, wird die Kombi-
nation aus Optimierungsmethode und Aktivierungsfunktion nach der bes-
ten Performance im letzten Experiment ausgewahlt und vordefiniert ("Op-
timierungsverfahren Adam + Aktivierungsfunktion ReLu"). Die maximal
zuldssige Zahl an Neuronen in den beiden versteckten Schichten wird auf
21 festgelegt. Die aus diesem Versuch resultierenden 19 Architekturen so-
wie deren Performance sind in Bild 70 dargestellt. Die Genauigkeiten liegen
dabei im Bereich von 95 % bis 97 %. Das beste Modell ist in Bild 70 rot
hervorgehoben. Seine Genauigkeit liegt bei 96,53 %, was nur etwa 0,1 %
hoher ist als das beste Ergebnis des MLP-Modells mit nur einem Hidden
Layer. Vor dem Hintergrund der erhohten Komplexitat sowie der benoétig-
ten Rechenzeit eines MLP mit zwei Schichten und der nur marginal erh6h-
ten Performance, ist ein MLP-Modell mit einem Hidden Layer vorzuziehen.

Neuronenanzahl Neuronenanzahl G igkeit (R2)
(Hidden Layer 1) (Hidden Layer 2) enauigkel
20 191~ —

0.965

Bild 70: Genauigkeit verschiedener MLP-Architekturen mit zwei Hidden Layers (in Anleh-
nung an [P6])
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4 Evaluierung kombinierter Machine Learning-Ansdtze im praktischen Cost Engineering

Zusammenfassend kann die dritte Fallstudie zeigen, dass IKPM auch in der
Lage sind, die Gesamtkosten komplexerer Baugruppen mit hoher Genauig-
keit zu prognostizieren. Im Detail fithrt das MLP-Modell mit "ReLU"-Akti-
vierungsfunktion und einer einzigen versteckten Schicht zu einer hoheren
Genauigkeit als andere Kombinationen. ACO scheint im vorliegenden An-
wendungsfall die MLP-Gewichte am besten zu optimieren und ergibt eine
Genauigkeit von 96,78 %. Die Erweiterung auf zwei Hidden Layers scheint
nur eine ganz geringfiigige Genauigkeitsverbesserung zu erbringen (Ergeb-

nis des vielversprechendsten Teilausschnitts von 19 aus 1260 moglichen
MLP-Modellen).

14



5  Herausforderungen intelligenter Systeme
in der Cost Engineering Praxis

5.1 Empirischer Ansatz

Die qualitative Analyse wird als eine geeignete Methode gesehen, um das
praktische Einsatzpotenzial von IKPM im strategischen Einkauf zu erfor-
schen, da es sich um ein in den meisten Unternehmen neuartiges Thema
handelt [136]. Der Forschungsansatz folgt dem Vorgehen der Grounded
Theory von Gioia et al. [137]. Dazu werden semistrukturierte Interviews
durchgefiihrt, die sich als geeigneter Rahmen erweisen, um dhnlich hohen
Anspriichen wie in der quantitativen Forschung zu gentiigen [138]. Semi-
strukturierte Interviews, oft auch als qualitative Interviews bezeichnet, zie-
len darauf ab, eine fundierte Theorie zu entwickeln [137]. Das Hauptargu-
ment fiir den Einsatz semistrukturierter Interviews ist ihre inharente Fa-
higkeit, dem Forscher Flexibilitdit zuzugestehen. Ein entsprechender
Interviewleitfaden besteht einerseits aus einer Reihe von vorgegebenen
Fragen, die immer gestellt werden, um einen Antwortvergleich zu erméog-
lichen. Andererseits kann der Interviewer von der im Leitfaden festgelegten
Reihenfolge abweichen, zusatzliche Themen einfiihren und bei interessan-
ten Antworten Folgefragen stellen. Diese Flexibilitat kann erweiterte Ein-
blicke in das geben, was jeder Befragte als positiv und kritisch empfindet,
und somit ein umfassenderes Bild erzeugen [138, 139].

Die Studie umfasst insgesamt 130 Teilnehmer aus 21 Unternehmen unter-
schiedlicher Branchen. Sie lassen sich nach ihren Rollen in zwei verschie-
dene Hauptgruppen unterteilen: Kostenexperten (CE) und Senior Level Ex-
perten (SL). Deren Alter bewegt sich zwischen 31 und 72 Jahren. Wahrend
das Durchschnittsalter bei CE 39,3 Jahre betragt, ist es bei SL mit durch-
schnittlich 48,6 Jahren deutlich hoher. Innerhalb der CE-Gruppe stammen
die Teilnehmer aus verschiedenen Fachabteilungen wie Kostentechnik,
Kostenanalyse, Einkauf, Produktion und technischer Wertanalyse. Die be-
fragten Experten kommen nicht nur aus Automobilunternehmen, sondern
auch aus verschiedenen weiteren Branchen, darunter Maschinen- und An-
lagenbau, Bauwirtschaft sowie Konsumgiiter- und Softwareindustrie. In-
nerhalb der SL-Gruppe haben die Teilnehmer Fiihrungspositionen in ihren
Unternehmen inne, u. a. Vorstand, Geschaftsfithrer, Einkaufsleiter, Leiter
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5 Herausforderungen intelligenter Systeme in der Cost Engineering Praxis

der Kostenanalyse, Leiter der Technik und Produktionsleiter. Die adressier-
ten Branchen entsprechen denen der CE-Gruppe.

Die Interviews werden mit Zustimmung der Befragten aufgezeichnet, mit-
tels der Software MAXQDA transkribiert, anonymisiert und dann nach der
Methodik von Gioia et al. [137] induktiv kodiert und interpretierend ausge-
wertet. Relevante Ergebnisse werden identifiziert und in sogenannten
First-Order-Codes zusammengefasst. Diese basieren auf der Sprechweise
der Informanten. Die Codes bilden die Grundlage fiir die nachfolgende wei-
tere Datenauswertung, bei der man Second-Order-Codes generiert. Diese
reprasentieren einander dhnliche Ergebnistypen und ihre Wechselbezie-
hungen auf einer hoheren Abstraktionsebene. Mehr Details zu First- und
Second-Order-Codes konnen [140] entnommen werden.

Ziel der empirischen Studie ist, die Herausforderungen bei der Implemen-
tierung von IKPM in der Praxis zu beleuchten. Bei der Aggregation der
zahlreichen in den Interviews genannten Herausforderungen ergeben sich
als Second-Order-Codes folgende fiinf Hauptbereiche:

e Produkttechnologie

Neue in Produkten verbaute Technologien sind bei den Einfluf3grofien fiir
die Kostenschdtzung zu beriicksichtigen und erfordern einen Kompe-
tenzumbau im Cost Engineering.

e Datenmanagement

Prozesse zur Erhebung und Bereitstellung von qualitativ hochwertigen
Kostenanalysedaten sind umzusetzen, um verldssliche IKPM-Ergebnisse zu
gewahrleisten.

e Akzeptanz

Individuelle Akzeptanz von IKPM in der Cost Engineering Praxis ist zu for-
dern, um das Potenzial der neuen Methoden und Modelle zu realisieren.

¢ Organisatorische Rahmenbedingungen

Unternehmensseitige Hiirden bei der Implementierung von IKPM sind in
der Organisationsstruktur des Cost Engineering zu beseitigen.

o Gesamtwirtschaftlicher Nutzen

Kosten-Nutzenbetrachtungen haben das Management von den Vorteilen
der IKPM im Cost Engineering zu tiberzeugen.

Zu jedem dieser Hauptbereiche sind die in den Interviews dominierenden
First-Order-Codes den jeweiligen Spinnennetzdiagrammen zugeordnet,

16



5.2 Ergebnisse

die in dem folgenden Abschnitt 5.2 skizziert werden. Die wichtigsten zu
jedem Hauptbereich genannten Herausforderungen sind in den entspre-
chenden Unterabschnitten erldutert und kommentiert. Zu den Second-Or-
der-Codes der Spinnennetzdiagramme sind die Durchschnittswerte der
von den Befragten abgegebenen Einzelbewertungen auf einer Skala von o
bis 10 Punkten (Wichtigkeit von ,sehr gering* bis ,sehr hoch“) angegeben.

5.2 Ergebnisse

Die Herausforderungen bei der Implementierung von ML-Systemen in Ein-
kaufsabteilungen, die sich auf die Kostenanalyse konzentrieren, sind sehr
vielfdltig. In diesem Abschnitt sind wichtige, d. h. sich aus den Antworten
von sehr vielen Interviews ergebende Erkenntnisse, in Form der erwdahnten
Spinnennetzdiagramme visualisiert und mit etlichen zusammenfassenden
Erlduterungen versehen. Eine detailliertere Darstellung der gesamten Stu-
die kann [P9] entnommen werden.

Produkttechnologie

Obwohl einige Experten in produzierenden Unternehmen iiber ein gewis-
ses Know-how auf dem Gebiet des ML verfiigen, wird dieses haufig bei der
Entwicklung von Produkten und nicht bei der Analyse von Kosten einge-
setzt. Unternehmen zdhlen auf Anwendungen der Kiinstlichen Intelligenz
hauptsachlich dort, wo man sich einen direkten Kundennutzen verspricht.

Produkteigenschaften wie Geometrie und technische Anforderungen in
eine Kostenbeziehung zu setzen, ist eine grofle Herausforderung. Die Auf-
gabe ist, diejenigen unabhdngigen Variablen zu identifizieren, die mogli-
cherweise einen direkten, aber vor allem auch indirekten kostenrelevanten
Einfluss auf ein Bauteil haben. Hier kann einerseits der Input von Kosten-
experten dazu beitragen, die Komplexitat des Produkts auf ein Niveau zu
reduzieren, bei dem ML-Losungen akzeptable Ergebnisse versprechen. An-
dererseits konnen ML-Experten bei Aufgaben unterstiitzen, bei denen man
erwartet, dass aus sehr grofden Datenmengen bessere Ergebnisse als auf'tra-
ditionelle Weise gewinnbar sind (vgl. Bild 71).

Die ggf. notwendige Kombination von Algorithmen bezieht sich auf das "no
free lunch theorem". Dieses Theorem besagt, dass eine hohere Leistung
eines Algorithmus innerhalb einer Problemkategorie mit einer geringeren
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Leistung in anderen Problemkategorien verbunden ist [141]. Fur die Kos-
tenschatzung bedeutet dies, dass ein Algorithmus, der fiir ein bestimmtes
Kostenanalyseprojekt optimal ist, nicht ohne weiteres auf andere Projekte
angewendet werden kann.

Erforderliches Know-how

Kombination von Setzen von
Algorithmen fiir die* Produkteigenschaften in
Kostenkalkulation ein Kostenverhaltnis
—o—Total —=—CE SL

Bild 71: Expertenbeurteilung der technologischen Herausforderungen
Datenmanagement

Eine hohe Datenqualitdt und Datenverfiligbarkeit sind die Voraussetzun-
gen fiir eine fundierte Kostenanalyse. Diese Voraussetzungen sind jedoch
oft nicht gegeben und stellen deshalb eine der grofdten Herausforderungen
bei der Entwicklung von ML-Systemen dar (vgl. Bild 72). Zudem mangelt
es an einer Standardisierung der Daten.

Datenqualitat

Standardisierung von

Kalkulationsverfahren Datenverfiigbarkeit

Verlasslichkeit der Daten Datenstandardisierung

Zeitaufwand fiir
Datenbereinigung —o—Total —m—CE SL

Bild 72: Expertenbeurteilung des Datenmanagements

Um ML-Modelle zu trainieren, hingt die Menge der benétigten Daten von
der Komplexitdt der abzubildenden Analysesituation ab. Im Allgemeinen
wird postuliert, dass fiir ML "sehr grofde Datenmengen" an strukturierten
und gelabelten Daten erforderlich sind, was einen hohen Erhebungsauf-
wand nach sich ziehen kann [142]. Wenn nicht geniigend reprasentative
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Daten zur Verfiigung stehen, verringert sich die Genauigkeit des Modells
und es besteht z. B. bei der Kostenprognose von Bauteilen die Gefahr, dass
nur eine geringe Anzahl von Komponentenvarianten durch das Modell be-
handelt werden kann. Eine Idee zur Reduzierung dieses Problems ist die
Einfithrung eines Qualitatssicherungsprozesses fiir Kalkulationsdaten.

Wenn Daten in ausreichender Menge verfiigbar sind, konnen sie meist
nicht ohne weiteres fiir das Training eines ML-Modells verwendet werden.
In diesem Zusammenhang nimmt die Sammlung, Bereinigung und Norma-
lisierung von Daten in der Regel ca. 80 % der Zeit von ML-Projekten in
Anspruch [143]. Wenn Daten aus verschiedenen Systemen stammen, wer-
den sie oft in unterschiedlichen Maf3staben dargestellt. Infolgedessen sind
die Daten nicht direkt vergleichbar. Dartiber hinaus fithrt das Training von
ML-Algorithmen zu Schwierigkeiten beim sogenannten "Feature Engin-
eering”. Wenn verschiedene Merkmale kombiniert werden, die sehr unter-
schiedliche Werteskalen haben, reduziert dies die Leistung des Algorith-
mus. Eine Normalisierung der Daten ist daher eine wichtige Voraussetzung
fir das Training von ML-Algorithmen. Selbst wenn Daten von ausreichen-
der Qualitat zur Verfiigung stehen, ist ein weiteres Problem deren Zuver-
lassigkeit. Die wahren Kostenwerte, d. h. die Labelwerte, lassen sich oft
nicht trivial ermitteln. Fiir Abweichungen in den Daten sind verschiedene
Griinde denkbar. Auf den ersten Blick lasst sich nicht direkt feststellen, ob
eine Abweichung, z. B. ein extremer AusreifSerwert, auf ein einmaliges
aufSerordentliches Ereignis zuriickzufiihren ist oder ob es sich tatsdchlich
um eine begriindete und relevante Abweichung handelt. Daher ist es ins-
besondere auch bei einer weitgehend automatisierten Erfassung notwen-
dig, die Relevanz und Signifikanz der verwendeten Daten zu beurteilen und
zu tberpriifen.

Neben der technischen Entwicklung ist die Aktualisierung eines ML-Mo-
dells eine zentrale Aufgabe, um einen nachhaltigen Nutzen sicherzustellen.
Kostenrelevante Daten konnen sich auf verschiedenen Ebenen dndern.
Eine neue Produktionstechnologie beim Zulieferer verandert den Produk-
tionsprozess und damit auch alle produktionsrelevanten Parameter sowie
Kosten. Wenn ein System auf veralteten Annahmen basiert oder veraltete
Daten zum Training des Modells verwendet, besteht ein hohes Risiko, dass
die Modellparameter nicht mehr addquat und die Ergebnisse unbrauchbar
sind.
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Akzeptanz

Bei dem praktischen Einsatz von ML-Modellen verzeichnet man einen Ziel-
konflikt zwischen Flexibilitat und Interpretierbarkeit [P10]. Je flexibler ein
Modell ist, desto weniger interpretierbar ist es in der Regel. Wenn die un-
tersuchten Zusammenhdnge auf komplexen, nichtlinearen Beziehungen
beruhen, bedeutet eine hohere Flexibilitat, d. h. Anpassungsfahigkeit, des
Algorithmus auch eine hohere Genauigkeit im Vergleich zu einfachen line-
aren Modellen. Nichtlineare Algorithmen wie ANN oder SVM sind fiir
Praktiker aber sogenannte Black-Box-Algorithmen. Es ist selbst fiir ML-Ex-
perten oft kaum durchschaubar, auf welche Weise bzgl. der Abbildung der
Realitat die Algorithmen zu den Berechnungsergebnissen gelangen. Trans-
parenz als entscheidender Faktor bei der Kostenverhandlung steht hier in
direktem Widerspruch zu den beim maschinellen Lernen weit verbreiteten
Black-Box-Algorithmen [P10].

Die Ergebnisse eines Black-Box-Modells sind jedoch nicht allein auf der
Grundlage von Transparenz und Genauigkeit zu beurteilen. Ein weiteres
Kriterium ist der Vergleich mit dem Status quo. Liefert ein ML-Modell in
einer bisher mit traditionellen Methoden analysierten Situation nicht nur
eine hohere Genauigkeit gegeniiber den traditionellen Ergebnissen, son-
dern dariiber hinaus oder auch erginzende Hinweise und Erkenntnisse,
ergibt sich ein signifikanter Nutzen fiir das Unternehmen oder hier speziell
fiir den Manager im Einkauf, selbst bei mafSiger Prazision und Erklarbarkeit
der ML-Modelle. Wenn sich die Modelle in etlichen Anwendungsfallen als
hilfreich erweisen, entsteht tiber die Zeit ein nattirliches Vertrauen, auch
ohne genaue Kenntnis der Funktionsweise.

Die Akzeptanz von Black-Box-Algorithmen fiir die Bestimmung von Para-
metern oder Zwischenwerten fiir weitere analytische Berechnungen, sog.
hybride Ansatze, ist in der Praxis deutlich hoher als die von ganzheitlichen
Black-Box-Modellen. Diese Zwischenwerte werden dann oft zur weiteren
Kostenberechnung mit ,manuellen“ Standardmethoden weiterverwendet.

Die Vorteile dieses Ansatzes lassen sich wie folgt zusammenfassen:

e ML wird nur fiir Probleme eingesetzt, bei denen dessen Leistungsfahig-
keit analytischen Methoden oder Expertenschatzungen iiberlegen ist.
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e Der traditionelle Berechnungsaufwand kann erheblich reduziert wer-
den, da bestimmte Parameter nicht mehr manuell zu bestimmen bzw.
zu schatzen sind.

e Die Tatsache, dass Experten die Moglichkeit haben, in den Prozess ein-
zugreifen und Werte zu kontrollieren, sichert die Qualitdt der Berech-
nung.

e Die Akzeptanz des Modells steigt, weil der gesamte Prozess transparen-
ter und nachvollziehbarer ist.

e Die Komplexitdt des Problems wird reduziert, was die technische Um-
setzung und Aktualisierung bzw. Pflege des Modells erleichtert.

Die Akzeptanz hangt aber nicht nur von der technischen Leistungsfahig-
keit und Nachvollziehbarkeit eines ML-Modells ab, sondern u. a. auch da-
von, ob die Mitarbeiter das Werkzeug als Bedrohung fiir ihren Arbeitsplatz
wahrnehmen (vgl. Bild 73).

Berechnung als Black

Mehrwert Genauigkeit des Modells

Akzeptanz von
Hybridmodellen

Sicherheit vor
Arbeitsplatzverlust

Parameterschdtzung  ——¢=—Total —#—CE SL

Bild 73: Expertenbeurteilung der Akzeptanz

Alle Experten sehen das Potenzial von ML vor allem in der Unterstiitzung
von Cost Engineers, damit diese ihre Aufmerksamkeit auf komplexe Aufga-
ben richten konnen, die nicht automatisiert bewaltigt werden koénnen.
Dennoch sehen die Mitarbeiter oft ihren Arbeitsplatz bzw. ihr langjahriges
Wissen durch die Einfiihrung von automatisierten Berechnungsmodellen
gefdhrdet. Es macht dabei keinen Unterschied, ob das Werkzeug auf einem
parametrischen Ansatz oder einem Black-Box-Ansatz basiert.
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5 Herausforderungen intelligenter Systeme in der Cost Engineering Praxis

Es ist somit notwendig, den Mehrwert eines neu einzufithrenden an-
spruchsvollen Hilfsmittels und der damit verbundenen neuen Vorgehens-
weisen fiir den einzelnen Benutzer nachvollziehbar zu machen und auch in
der Praxis nachzuweisen. Dies betrifft jedoch nicht nur die hier betrachte-
ten ML-Modelle, sondern jegliche Art von Neuerungen im Betriebsablauf
und ist eine generelle Herausforderung im sogenannten Change Manage-
ment.

Organisatorische Rahmenbedingungen

Die erfolgreiche Implementierung eines ML-Modells im Unternehmen
hangt nicht nur von der technischen Leistungsfahigkeit des Modells ab,
sondern wird auch maf3geblich von den organisatorischen Rahmenbedin-
gungen beeinflusst (vgl. Bild 74).

Kostensenkung statt
Kostenvermeidung

Unternehmens- Einbettung des Software-
ubergreifende Tools in bestehende
Standardisierung Einkaufsprozesse

Unternehmens- o o
.. . Einfiihrung individueller
ubergreifende .
. Anreizsysteme
Zusammenarbeit

chulung im Umgang
mit dem Tool

Optimierung des ML-
Modells

Aktualisierung des
Kostenmodells —e—Total —m—CE SL

Bild 74: Expertenbeurteilung des organisatorischen Rahmens

In vielen Unternehmen liegt der Blickwinkel bei der Kostenbetrachtung
bislang mehr auf einer Senkung von Kosten im laufenden Betrieb als auf
einer Vermeidung von moglichen Kosten, bevor diese iiberhaupt entste-
hen. Die Kostensenkungspotenziale eines Produktes, das sich im Ferti-
gungsprozess befindet, sind sichtbar und leicht zu quantifizieren. Daher
werden solche Bemiihungen in Unternehmen eher belohnt, als dass
Produkte im Voraus kosteneffizienter gestaltet werden. Aufgrund dieser
Tatsache ist es schwieriger, Instrumente zu implementieren, die der Unter-
stiitzung der frithen Konzeptentwicklung in Unternehmen und dort dem
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Cost Engineering dienen. Da die frithe Konzeptphase einer der Hauptan-
satzpunkte fiir den Einsatz von ML im Cost Engineering ist, wird die dor-
tige Einfithrung von ML-Systemen durch das bestehende Anreizsystem im
Unternehmen erschwert.

Ein weiteres Problem ist die Integration eines Softwaretools in einen beste-
henden Beschaffungsprozess. Kostenanalysewerkzeuge sind sehr komplex
und individuell an den Unternehmenskontext angepasst. Die Einbettung
eines ML-Systems stellt daher eine besondere Herausforderung dar. Ein
System zur unmittelbaren Kostenschatzung auf der Basis von CAD-Daten
bietet beispielsweise einerseits ein enormes Einsparungspotenzial, da Inge-
nieure die Moglichkeit haben, Kosteninformationen bereits in einem frii-
hen Stadium des Konstruktionsprozesses zu beriicksichtigen. Andererseits
stellt ein solches Werkzeug auf individueller Ebene fiir Ingenieure in erster
Linie einen Mehraufwand gegeniiber dem Status quo dar. Die Ingenieure
miissen erst das Werkzeug und dessen effiziente und effektive Verwendung
erlernen, um kostengiinstiger zu konstruieren. Hinzu kommen Transpa-
renzdefizite und Akzeptanzbedenken. Die Konsequenz ist, dass dafiir
Sorge zu tragen ist, dass die Mitarbeiter speziell geschult werden und indi-
viduelle Anreize zur tatsdachlichen Nutzung erhalten.

Nicht nur die Parametrisierung, sondern auch die optimale Architekturge-
staltung eines ML-Modells sind permanente technische und auch organi-
satorische Aufgaben. Beispielsweise kann sich bei Kiinstlichen Neuronalen
Netzen die optimale Anzahl von Neuronen und verborgenen Schichten in
Abhangigkeit von der sich wandelnden Bauteiltechnologien und Datenver-
fiigbarkeiten dndern. Die Durchfithrung dieser Anpassungen erfordert spe-
zifisches Know-how, welches in der Organisation vorhanden sein muss. Je
hoher die Anforderungen an Genauigkeit und Leistung eines ML-Modells
bei der Kostenanalyse sind, desto hoher ist die Komplexitdt dieses Modells.
Ein hoher Grad an Komplexitat fithrt wiederum zu vermehrter Nachjustie-
rung des Modells und somit zu erhohten Wartungskosten. Es besteht daher
nicht nur ein Zielkonflikt zwischen Genauigkeit und Interpretierbarkeit,
sondern auch zwischen Genauigkeit und Stabilitdt des Modells. Die Leis-
tungsfahigkeit eines ML-Modells fiir Aufgaben im Cost Engineering ist da-
her eine Funktion von konkurrierenden Eigenschaften wie Genauigkeit,
Interpretierbarkeit, Akzeptanz, Stabilitat und langfristigem Wartungsauf-
wand. Es kann daher sinnvoll sein, zundachst ein einfacheres Modell einem
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5 Herausforderungen intelligenter Systeme in der Cost Engineering Praxis

komplexen, sehr genauen Modell vorzuziehen, bis man auf der Lernkurve
der Modellanwendung weiter fortgeschritten ist.

Gesamtwirtschaftlicher Nutzen

Eine allgemeine Voraussetzung fiir die Entwicklung und Implementierung
von ML-Systemen ist der gesamtwirtschaftliche Nutzen (vgl. Bild 75). ML
wird im Einkauf von Fremdbezugskomponenten hauptsachlich fiir Anwen-
dungen in der frithen Konzeptphase und im Bereich der Angebotskalkula-
tion eingesetzt. Ein Teil der erforderlichen Daten fiir den Einsatz von ML
stammt aus fritheren Projekten und Kostenkalkulationen. Ein Hauptprob-
lem ist jedoch die Quantifizierung der vermiedenen bzw. vermeidbaren
Kosten. Eine weitere Schwierigkeit ist, die Investitionskosten eines ML-
Projekts zu ermitteln.

Einfluss auf die
Produktkosten

10

Quantifizierung der
vermiedenen Kosten

Kosten-Nutzen-
Verhadltnisse

Quantifizierung der
Investitionskosten —e—Total —#—CE SL

Bild 75: Expertenbeurteilung des gesamtwirtschaftlichen Nutzens

Neben der technischen Machbarkeit sind auch die Aufwande fiir die Be-
schaffung, Bereinigung und Standardisierung der benétigten Daten zu be-
riicksichtigen. Diese zugeordneten Kosten sind schwer abzuschdtzen und
daher schwer zu quantifizieren. Hinzu kommen die Kosten fiir die Integra-
tion eines solchen Modells in die Prozesse eines Unternehmens.

Die vorhergehenden Abschnitte weisen auf vielfdltige Nutzenpotenziale
von ML im Cost Engineering hin, die jedoch ebenfalls wie viele Herausfor-
derungen einer ML-Einfithrung schwer zu quantifizieren sind. Die empiri-
sche Studie zeigt aus der Perspektive einer qualitativen Analyse von
Expertenmeinungen u. a., dass das Kosten-Nutzen-Verhaltnis fiir kleinere
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Unternehmen schlechter ist als fiir grofle Unternehmen. Als Hauptgrund
ist der hohe Aufwand zu sehen, den kleinere Unternehmen betreiben miis-
sen, um grofle Datenmengen in standardisierter Form zur Verfiigung zu
stellen.

5.3 Zusammenfassung und Anforderungen in der
Praxis

In dem Kapitel 5 werden die identifizierten Herausforderungen bei der Im-
plementierung von ML-Losungen im Einkauf, insbesondere bei der Kosten-
analyse, erortert. Es wird gezeigt, dass im Gegensatz zu der wissenschaftli-
chen Literatur nicht nur methodische Herausforderungen zu diskutieren
sind, sondern in der Industrie organisatorische Bedingungen und 6kono-
mische Uberlegungen eine besonders wichtige Rolle spielen. Ein Grund fiir
die aktuell noch geringe Nutzung von ML in dieser Domadne ist die Integra-
tion von Expertenwissen, das insbesondere auch bei dem Feature Engin-
eering wichtig ist. Zur Erinnerung, Feature Engineering versucht, unabhéan-
gige Variablen zu finden, die die Kostenfunktion signifikant beeinflussen
[25]. Dieses Problem wird sowohl in der Literatur als auch in den empiri-
schen Fallstudien in der Praxis bestatigt.

Um ML-Modelle zu trainieren, werden grofde Mengen angepasster und
normalisierter Daten benoétigt [144]. Kostenrelevante Daten in Unterneh-
men werden in der Regel in verteilten Datensilos gespeichert, was einen
einfachen Zugriff erschwert [145]. Es zeigt sich, dass ein erheblicher Auf-
wand erforderlich ist, um die benétigten Daten zu beschaffen und anschlie-
3end entsprechend technisch aufzubereiten. Ein funktionierendes Daten-
managementsystem ist deshalb eine Voraussetzung fiir die Anwendung
von ML und stellt aus technischer Sicht das grofite Hindernis fiir die Ent-
wicklung von ML-Losungen dar.

Die mangelnde Akzeptanz von Black-Box-Modellen wird in einigen wissen-
schaftlichen Artikeln erwdahnt, nimmt dort aber nicht den hohen Stellen-
wert ein, den die Experten in der empirischen Studie diesem Problem bei-
messen. Wissenschaftliche Publikationen befassen sich auch bevorzugt mit
der technischen Umsetzung von ML-Modellen. Organisatorische Heraus-
forderungen werden dort nicht besonders berticksichtigt.
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Da sich viele Daten und viele Fertigungstechnologien, auf denen eine Be-
rechnung basiert, standig dndern, muss auch die Aktualisierung des Mo-
dells gewdhrleistet sein. Je komplexer ein Modell ist, desto schwieriger ist
es fiir die Unternehmen, es zu pflegen. Obwohl komplexe, nichtlineare
Algorithmen oft eine hohere Genauigkeit erreichen, werden aus Sicht der
Industrie wegen ihrer Langzeitstabilitat derzeit noch einfachere und res-
triktivere Algorithmen bevorzugt.

Die Vorteile, die sich aus der Einfithrung oder Entwicklung von ML-Lésun-
gen ergeben, miissen in einem angemessenen Verhaltnis zum Aufwand ste-
hen. ML wird hauptsachlich in der frithen Konzeptphase eingesetzt, mit
dem Ziel, Kosten zu vermeiden, bevor sie tiberhaupt entstehen. Fiir Unter-
nehmen ist es sehr schwierig, den wirtschaftlichen Nutzen der vermiede-
nen Kosten zuverldssig zu quantifizieren. Hinzu kommen kulturelle Beson-
derheiten, die eher Kosteneinsparungen in der Produktion als Kostenver-
meidung im frithen Design belohnen. In der Literatur sind keine Studien
zu finden, die versuchen, den wirtschaftlichen Nutzen der Einfithrung sol-
cher ML-Modelle zu bewerten. Die technische Machbarkeit von ML-Lo6-
sungen in der Kostenanalyse ist daher eine notwendige, aber keine hinrei-
chende Bedingung fiir ihre tatsdchliche Einfiihrung und Nutzung in der in-
dustriellen Praxis.

5.4 Limitationen

Die Expertenauswahl fiir die empirische Studie reprasentiert ein breites
Spektrum von Branchen, Unternehmen und Expertenrollen. Dennoch las-
sen sich die Ergebnisse nicht ohne weiteres verallgemeinern. Die Prozesse
und Strukturen der Kostenanalyse im Einkauf sind je nach Branche und
Unternehmen sehr unterschiedlich. Es ist davon auszugehen, dass die Re-
levanz der Kostenkalkulation und der Einsatz innovativer Softwarelosun-
gen auch international unterschiedlich sind und daher die Expertenbasis in
Zukunft weiter ausgebaut werden muss, um eine umfassendere Sichtweise
zu erhalten.

In der empirischen Untersuchung kristallisieren sich einige Anwendungen
von ML heraus, die nicht direkt mit der Kostenanalyse zu tun haben. Da
solche Anwendungen auflerhalb des Rahmens der vorliegenden Arbeit lie-
gen, werden sie nicht im Detail analysiert. Die Anwendung von ML an der
Schnittstelle zu anderen Anwendungsfeldern scheint in Unternehmen aber
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eine wichtige Rolle zu spielen und sollte in Zukunft eingehender unter-
sucht werden.

Es ist auch zu beachten, dass die Mehrheit der befragten Experten ihre
Kompetenzen auf die Kostenanalyse im Einkauf konzentriert. Die Expertise
in den Bereichen von IT und Kiinstlicher Intelligenz ist meist relativ be-
grenzt. Aus diesem Grund ist es in der empirischen Studie nicht moglich,
auf technische Details und Einzelfunktionen von ML-Algorithmen bei der
Expertenbefragung einzugehen.

Im Gegensatz zu wissenschaftlichen Artikeln, in denen das Vorgehen und
die vorgestellte Losung eines Problems sehr detailliert beschrieben werden,
kommunizieren viele Experten die Entwicklungen in ihren Unternehmen
auf dem Gebiet des ML nur oberflachlich. Die detaillierte technische Um-
setzung von einzelnen ML-Losungen ist vertrauliches Know-how, das Un-
ternehmen nicht teilen wollen. Es ist daher nur begrenzt moglich, die selbst
durchgefithrten ML-Experimente und ML-Pilotprojekte aus technischer
Sicht durch die qualitative empirische Studie, basierend auf Expertenmei-
nungen in Unternehmen, im Detail zu beurteilen und in substanzieller
Weise mit den noch dazu sparlichen Praxisstudien in der Literatur zu ver-
gleichen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung der Forschungsergebnisse

Die Ergebnisse und Erkenntnisse der durchgefiihrten Forschungsarbeiten
lassen sich in kompakter Form wie folgt charakterisieren. Dabei wird auf
das Forschungsdesign und den entsprechenden Kapitelaufbau der Arbeit
Bezug genommen.

Bei der Behandlung der zentralen Forschungsfrage (siehe Abschnitt 1.2)
kann zusammenfassend gezeigt werden, dass es eine Vielfalt von Methoden
aus dem Gebiet des maschinellen Lernens gibt, die sich fiir eine intelligente
Kostenprognose eignen und die Aufgaben des Cost Engineers wirkungsvoll
unterstiitzen konnen. Diese Erkenntnis wird zum einen durch theoretische
Analysen, u. a. in verschiedenen Literaturstudien, fundiert und zum ande-
ren durch differenzierte Ergebnisse von drei Fallstudien mit jeweils zahl-
reichen Einzelexperimenten belegt.

Fir diese Experimente wurden viele Varianten von ML-Modellen konzi-
piert, implementiert und auf die Fallstudienszenarien angewendet sowie
anschlieflend die Kostenprognoseergebnisse evaluiert. Die Erkenntnisse
aus den durchgefithrten Entwicklungsarbeiten beantworten den zweiten
Teil der zentralen Forschungsfrage und zeigen auf, wie der Cost Engineer
fiir eine bestimmte Aufgabe die ,richtigen“ ML-Methoden selektieren und
darauf aufbauend die ,besten“ ML-Modelle konstruieren kann.

Das Kapitel 2 der vorliegenden Arbeit zeigt auf, welche Basiskonzepte
einerseits dem Cost Engineering mit der Aufgabe der Kostenprognose
(siehe Abschnitt 2.1) und andererseits den Methoden und Modellen des
Machine Learning (siehe Abschnitt 2.2) zugrundeliegen. Abschnitt 2.3 ver-
bindet diese beiden Perspektiven, indem auf ein Standardprozessmodell
zur Durchfithrung von Datenanalyseprojekten Bezug genommen wird.
Dieses Vorgehensmodell liefert dann die Leitlinie fiir die Durchfithrung je-
der Fallstudie im Kapitel 4.

Der State of the Art bei der Anwendung von Ansdtzen des Machine Learn-
ing fir eine intelligente Kostenprognose wird in Kapitel 3 durch mehrpha-
sige Literaturanalysen exploriert. Diese theoretischen Forschungsergeb-
nisse zeichnen einerseits ein differenziertes Bild von in den Publikationen
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adressierten Teilaspekten. Diese Aspekte lassen sich in ML-Kernalgorith-
men (siehe Abschnitt 3.2), Methoden zur Dimensionalitatsreduktion (siehe
Abschnitt 3.3), Konzepte der mehrstufigen Kostenprognose mit ML (siehe
Abschnitt 3.4) sowie Ansatze der Explainable Artificial Intelligence (siehe
Abschnitt 3.5) strukturieren. Andererseits wird aus dem State of the Art
deutlich, dass es bei der Untersuchung von ML-Ansdtzen fiir die Kosten-
prognose im Einkauf bzw. Supply Management noch erhebliche For-
schungsliicken gibt (siehe Abschnitte 3.2 bis 3.6).

In den Fallstudien im Kapitel 4 (sieche Abschnitte 4.2, 4.3 und 4.4) werden
Wege erforscht und Losungskonzepte erarbeitet, wie ein Cost Engineer bei
seinen Kostenprognoseaufgaben durch ML-Modelle zielgerichtet unter-
stiitzt werden kann. Durch das experimentelle Design und die begleitende
Evaluation der Experimentergebnisse gelingt es, exemplarisch die Entwick-
lung von Best Practices aus der immensen kombinatorischen Vielfalt von
ML-Algorithmen, Featureselektionsmethoden sowie Trainings- und Test-
konzepten darzustellen. Dartiber hinaus liefert das Kapitel 4 auch wertvolle
Erkenntnisse iiber die Leistungsfahigkeit und Genauigkeit von ML-Ansat-
zen. Ergebnisse von Methodenvergleichen erlauben Schlussfolgerungen,
die auch auf andere Use Cases iibertragbar sind.

Ziel des Kapitels 5 ist es, die im praktischen Umfeld gesehenen Herausfor-
derungen bei der Einfiihrung von Systemen zur intelligenten Kostenprog-
nose zu erheben. Hierzu dient eine empirische Untersuchung in der Form
einer Befragung von 130 Managern in einschldgigen Verantwortungsberei-
chen. Die gesehenen Herausforderungen sind sehr vielfdltig und lassen sich
mit denjenigen bei der Einfithrung neuer Technologien im Allgemeinen
vergleichen. Die besondere Erkenntnis aus der empirischen Praxisstudie
liegt in der festgestellten Priorisierung der Herausforderungen mit beson-
derem Bezug zum Cost Engineering.

6.2 Kritische Wertung

Bei sowohl operativen Aufgaben als auch strategischen Uberlegungen im
Unternehmen liegt das derzeit wohl grofdte Augenmerk auf den Zu-
kunftspotenzialen der Kiinstlichen Intelligenz. Dies betrifft insbesondere
auch das Cost Engineering im Beschaffungswesen, damit ebenfalls das
Supply Management und in einer weitergehenden Betrachtung die ganze
Supply Chain bzw. das Beschaffungsnetzwerk. Vor diesem Hintergrund
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widmen sich die Kapitel 3 und 4 eingehend den Methoden und Modellen
auf diesem Feld und dabei vor allem solcher aus dem Teilgebiet des Ma-
chine Learning. Die Forschung umfasst Literaturanalysen, Konzeptent-
wicklungen mit verschiedenen Losungsalternativen und prototypische
Umsetzungen sowie umfangreiche Experimente und praktische Fallstu-
dien. Die mittlerweile sehr grofde Vielfalt von ML-Algorithmen kann dabei
nicht umfassend ausgeschopft werden. Die Forschung dieser Arbeit kon-
zentriert sich auf die etabliertesten Algorithmen. Diese sind einerseits tiber
Literaturanalysen und andererseits durch Quellenauswertungen zu ,,robus-
ten“ Anwendungen in verschiedenen Unternehmensbereichen und Bran-
chen identifiziert. Aus der Sicht der Forschung ware es aber auch sehr in-
teressant, mit neuesten, im Cost Engineering noch weitgehend unbekann-
ten Algorithmen zu experimentieren, nicht zuletzt um diese auch mit den
schon verwendeten zu vergleichen. Beispiele waren Ansdtze des sog. Deep
Learning, die bisher eher zur Bildanalyse, Objekterkennung oder Textiiber-
setzung verwendet werden [P8; Pu].

Die digitale Transformation im Supply Management und dem dortigen
Cost Engineering ist eine sehr facettenreiche Thematik. Die Forschung die-
ser Arbeit ist durch Herausforderungen in der Praxis und insbesondere in
produzierenden Unternehmen motiviert. Die Problematik der Kostenprog-
nose von Fremdbezugsteilen und -baugruppen ist in analoger Form in den
meisten Unternehmen der fertigenden Industrie anzutreffen. Die For-
schungsergebnisse zur Analyse der grofden Methodenvielfalt des Machine
Learning sowie hinsichtlich deren ,best practice“ Verwendung und Kombi-
nation fiir die Kostenprognose von zu beschaffenden Komponenten sind
als durchaus tibertragbar anzusehen. Dies ist auch durch die durchgefiihrte
empirische Untersuchung belegt, die in Kapitel 5 kizziert ist.

Hinsichtlich der Experimente und Fallstudien sind dhnliche Limitationen
wie bei vielen anderen Forschungsarbeiten zu vermerken. Fiir Berech-
nungsalgorithmen, -methoden und -modelle sind spezifische Anforderun-
gen an die bendtigte Datenquantitdt und -qualitat zu stellen, die nicht im-
mer voll erfiillbar sind. Die entwickelten Losungen stehen deshalb ofters
unter dem (in den entsprechenden Abschnitten auch offengelegten) Vor-
behalt, dass wegen der Limitationen der zugdnglichen Datenbasis keine
hohere Genauigkeit, insbes. in den Kostenprognosen, erreichbar war.
Dennoch konnten in etlichen Féllen dhnlich genaue Ergebnisse wie bei der
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bisherigen traditionellen Vorgehensweise erzielt und in nahezu allen Fal-
len manuelle Aufwande sogar deutlich reduziert werden [P1-P3; P5-P8].

Bei den praktischen Fallstudien war es nur sehr begrenzt moglich, den re-
alen Betrieb als , Feldlabor fiir innovative Losungen zu verwenden. Ein Ein-
griff in laufende Geschaftsprozesse zu Forschungszwecken ist naturgemaf3
schwierig. Reale Aufgaben wurden deshalb ,geklont“ und in einer Testla-
borumgebung mit den entwickelten Methoden, Modellen und Werkzeu-
gen bearbeitet. In der vorliegenden Arbeit konnen diese Aufgaben und die
dazu verwendeten Daten aus Vertraulichkeitsgriinden nur zum Teil offen-
gelegt bzw. nur etwas abstrahiert dargestellt werden.

Die Verallgemeinerbarkeit der erzielten unternehmensinternen Erfolge ist
schwierig zu untersuchen. Ein direkter Vergleich mit analogen Fallstudien
und Daten ist aus Vertraulichkeitsgriinden nicht moglich. Man kann je-
doch annehmen, dass aufrund der betrachteten Forschungsumgebung eine
gute Ubertragbarkeit der Ideen, Konzepte, Methoden, Modelle und Lésun-
gen gegeben sein diirfte.

Eine nicht zu unterschitzende Herausforderung ergab sich haufig bei der
Akzeptanz der entwickelten Losungskonzepte und -werkzeuge. Insbeson-
dere bei vielen Ansatzen des Machine Learning werden diese als ,Black Bo-
xes“ gesehen, denen die Cost Engineers, die das Arbeiten mit Tabellenkal-
kulationsprogrammen gewohnt sind, hdufig skeptisch gegeniiberstehen.
Auch dass ML-Modelle oft durch Trial-and-Error Verfahren optimiert wer-
den miissen, beeintrachtigt das Vertrauen. Hier besteht ein grofdes Poten-
zial fiir die Forschung zur sog. Explainable Artificial Intelligence.

Insgesamt gesehen bewegt sich die vorliegende Forschungsarbeit im Uber-
lappungsbereich zwischen theoriegeleiteter Wissenschaft und praktischer
Innovation. Herausforderungen der Unternehmenspraxis werden mit wis-
senschaftlichen Methoden angegangen und identifizierte Liicken mithilfe
von Erkenntnissen aus der Anwendungsdomadne in der Forschung adres-
siert.

6.3 Weiterfithrende Forschung

Es liegt nahe, die Untersuchungen der Kapitel 3 und 4 zu Algorithmen und
Methoden des Machine Learning in Bezug auf sehr neue und anspruchs-
volle Formen fortzusetzen. Mit immer komplexer werdenden Methoden
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geht jedoch das Problem der Akzeptanz, der Erklarbarkeit und Vertrauens-
wiirdigkeit einher. Es geht um Vertrauen insbes. in die Daten, in die Algo-
rithmen und in die damit produzierten Ergebnisse. Sofern fiir ML-Metho-
den keine integrierte einheitliche Datenbasis vorliegt, was in der Regel der
Fall ist, miissen weitere Forschungen Wege aufzeigen, die aus verteilten
Datenbestanden auf effiziente Weise eine derartige vertrauenswiirdige Da-
tenbasis qualitatsgesichert und werthaltig generieren [P12]. Hinsichtlich
der Erklarbarkeit von Algorithmen hat sich in neuester Zeit das For-
schungsfeld der XAl entfaltet mit Themen wie , Trustworthy AI“, ,Counter-
factual AI“ oder ,Causal AI“. Das Schaffen von Vertrauen in die Ergebnisse
fithrt zu Forschungsmoglichkeiten in Analogie zum Reverse Engineering,
d. h., man versucht fiir erzeugte Ergebnisse detailliert darzulegen, auf wel-
che Weise diese zustande gekommen sind. Vertrauensaspekte reichen in-
zwischen noch deutlich weiter, bis hin zu ethischen Fragen der Al, und das
nicht nur wie oft diskutiert bei Al-gesteuerten autonomen Fahrzeugen,
sondern auch bei Al-gesteuerten betrieblichen Entscheidungen, wie z. B.
bei der Einstellung von Mitarbeitern.

Arbeiten Cost Engineers mithilfe automatisierter vertrauensbildender
Mafdnahmen regelmaflig mit intelligenten Unterstiitzungswerkzeugen, so
bieten sich Forschungen auf dem Gebiet der Mensch-Maschine-Interaktion
an. Einerseits spielen Empfindungsaspekte bzgl. ,Usability“ und ,Intention
to Use“ eine Rolle, wie sie in den Technology Acceptance-Modellen vor-
kommen, andererseits aber auch operative Aspekte der Interaktion. Bei-
spielsweise konnten ML-Modelle den Cost Engineer beobachten, wahrend
dieser verschiedene Varianten eines Zukaufteils begutachtet und durchkal-
kuliert. Ein ML-Modell tritt dann punktuell aus dem Hintergrund hervor
und zeigt durch Kostenprognosen dem Cost Engineer auf, welche Konse-
quenzen seine Variantenentscheidungen haben. Diese ergianzende Ziel-
richtung von Kostenprognosen fiir einzelne technische Detailanderungen
einer Komponente, geben Ideen fiir die Fortsetzung der Forschungen von
Kapitel 4. Denkt man das Szenario weiter, so konnte der Cost Engineer um-
gekehrt dem ML-System Feedback zu dessen Ergebnissen geben, wodurch
sich das ML-System selbst optimiert. Der Cost Engineer wird damit parallel
zu seiner fachlichen Tatigkeit zum Trainingspartner des ML-Systems, das
damit um Elemente des Reinforcement Learning erweitert werden kann.

Man kann sich nun fragen, ob ein derartiges intelligentes Werkzeug zur
ML-basierten Kostenprognose nicht nur fiir den Cost Engineer, sondern
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auch fiir andere Anwender interessant ware. So ist u. a. vorstellbar, dass der
Produktdesigner ein dhnliches ML-Tool parallel zu dem CAD-System ver-
wendet, um die Kostenauswirkungen seiner Konstruktionsergebnisse di-
rekt abzuschétzen. Dabei kann man an Produktentwickler nicht nur bei
einem OEM, sondern auch bei Lieferanten denken. Spinnt man den Gedan-
ken noch weiter, so gelangt man zu der Idee, aus dem prototypischen Kos-
tenprognosewerkzeug ein marktfdhiges Softwareprodukt zu entwickeln,
das z. B. auf einem Webserver im Internet angeboten wird. Fiir eine derar-
tige Ubertragbarkeit ist jedoch noch intensive Forschungsarbeit zu leisten,
u. a. zur Erganzung bzw. Verallgemeinerung von Kosteneinflufdgrofien.

Auch fiir den in dieser Arbeit betrachteten Anwendungsfall im Cost En-
gineering beim OEM ist es denkbar, die einbezogenen traditionellen Kos-
tenarten von Zukaufkomponenten um neue Aspekte zu erweitern. Ein Bei-
spiel ist die Beriicksichtigung des CO,-Footprints von zu beschaffenden
materiellen sowie auch mehr oder weniger digitalisierten Komponenten
[P13]. Zum einen kann dieser Kostenfaktor mit in die ML-basierten Bewer-
tungsmodelle eingehen, zum anderen liefert diese Betrachtung auch Zu-
satzinformationen im Prozess der Lieferantenauswahl. Geht man in der
Lieferkette weiter, so fiihrt dies zu einem CO,-bezogenen Tracing in der
Supply Chain. Mit derartigen Untersuchungen lief3en sich Begleitforschun-
gen zum Lieferkettenmanagement im Sinne von fairen und 6kologischen
Beschaffungsstrukturen flankieren. Weitergedacht fiihrt dies in das sehr
breite, extrem wichtige und noch weitgehend zu erkundende Zukunftsfeld
der Nachhaltigkeitswissenschaft und sogenannten Circular Economy.
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7.1 Research summary

The results and findings of this research can be concisely characterized as
follows. Reference is made to the research design and the corresponding
sections of the thesis.

Section 2 of this study outlines the fundamental ideas that underpin cost
engineering with the objective of cost estimation on the one hand (see Sec-
tion 2.1) and machine learning approaches and models on the other (see
Section 2.2). In Section 2.3, a process model for data analysis projects com-
bines these two perspectives and provides a guideline for conducting each
case study in Section 4.

Dealing with the first part of the research question (see Section 1.2), it can
be demonstrated in Section 3 that there is a large number of machine learn-
ing algorithms that are suited for intelligent cost estimations and can effec-
tively support the cost engineer's activities. On the one hand theoretical
analyses by a differentiated literature review and on the other hand insights
from three case studies, each with a great variety of experiments, support
this conclusion.

In these experiments many variants of ML models are designed, imple-
mented, and applied to the case study scenarios, and the cost estimation
results are subsequently evaluated. This work in Section 4 deals with the
second part of the research question and shows how the cost engineer can
select the "right" ML methods for a given task and construct the "best" ML
models based on them.

In a nutshell, the first part of the research question is answered by showing
which ML approaches can be considered for cost predictions and why. The
second part is answered by developing and evaluating prototypical best
practices.

The state of the art in applying machine learning approaches to intelligent
cost estimation is explored in Section 3 through a multi-stage literature re-
view. On the one hand, the theoretical findings present a structured over-
view of the aspects addressed in the publications. The methodological
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perspectives can be divided into ML core algorithms (see Section 3.2), di-
mensionality reduction methods (see Section 3.3), multilevel cost predic-
tion concepts with ML (see Section 3.4), and explainable artificial intelli-
gence approaches (see Section 3.5). However, the state of the art also shows
that there are still major research gaps in the investigation of ML methods
for cost forecasting in purchasing or supply management (see Sections 3.2
to 3.6).

In the three case studies explained in Sections 4.2, 4.3, and 4.4 strategies
are investigated and solution concepts built in order to support a cost en-
gineer in cost estimation processes by ML models. The construction of op-
timized solutions from the huge combinatorial range of ML algorithms, fea-
ture selection approaches, and training and testing concepts is exemplarily
demonstrated through experimental designs, implementations, and evalu-
ations. In addition, Section 4 sheds light on the performance and accuracy
of ML algorithms. Conclusions drawn from method and model compari-
sons can be transferred to various other use cases.

Section 5 identifies the challenges that arise in a real-world context while
implementing intelligent cost estimation systems. An empirical study ad-
dressing 130 managers in key areas is conducted. The difficulties explored
are numerous and comparable to those encountered in the adoption of new
technologies in general. The empirical study's specific and enlightening in-
sights lie in the priority setting of challenges, particularly in the field cost
engineering within supply management.

7.2 Critical review

In both operational tasks and strategic planning in a company, the greatest
attention is currently being paid to the potential of artificial intelligence
(AI). This also applies to cost engineering in procurement as well as to sup-
ply management and the complete supply chain or network. Against this
background, Sections 3 and 4 deal with Al methods and models in this area,
and in particular with those from the field of machine learning (ML). The
research comprises literature analyses, concept developments with differ-
ent solution approaches and prototypical implementations as well as ex-
tensive experiments and practice-oriented case studies. The immense vari-
ety of ML algorithms cannot be fully exploited. This work focuses on the
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most established algorithms that are identified on the one hand by litera-
ture reviews and on the other hand by robust applications in different busi-
ness areas and industries. From the researcher’s point of view, however, it
would also be very interesting to experiment with the latest algorithms that
are still largely unknown in cost engineering and especially to compare
them with those already in use. Examples are approaches of so-called deep
learning, which have been applied so far primarily for image analysis, object
recognition or text translation [P8; Pu].

The digital transformation in supply management and cost engineering is
a multifaceted topic. This work is motivated by challenges in practice and
especially in the manufacturing industry. The problem of cost estimation
of externally sourced parts and assemblies can be found in most companies
of the manufacturing industry. The research results on the analysis of a va-
riety of machine learning concepts and their "best practice” combination
for the cost estimation of components to be procured are widely transfera-
ble. This is also substantiated by an empirical investigation which is out-
lined in Section 5.

The experiments and case studies face similar limitations as many other
research studies on cost prediction in manufacturing. For computational
algorithms, methods and models, there are specific requirements concern-
ing data quantity and quality, which cannot always be completely fulfilled.
The prototypical solutions developed are therefore subject to the limita-
tions of the accessible database, that are also disclosed in the correspond-
ing sections. Nevertheless, in quite a number of cases, similarly accurate
cost predictions as by traditional bottom-up approaches could be achieved
and in almost every case manual efforts could be significantly reduced [P1-
P3; P5-P8].

In the practical case studies, operations as a "field laboratory” for innovative
solutions could be used only to a limited extent. Intervening in running
business processes for research purposes is inherently difficult. Real tasks
were therefore "cloned" and processed in a test lab environment using the
developed methods, models, and tools. In the thesis, these business tasks
and the data used can only be partially disclosed for reasons of confidenti-
ality.
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The generalizability of the achieved research results and successful solu-
tions is difficult to investigate. A direct comparison with similar case stud-
ies and data is not possible due to confidentiality reasons. However, it can
be assumed that, looking at the given research environment, a good trans-
ferability of ideas, concepts, methods, models and solutions should exist.

Obtaining acceptance of the successful research results in practice was of-
ten a challenging task. Many machine learning systems are viewed as "black
boxes" which cost engineers, who are accustomed to dealing with spread-
sheet applications, are generally wary about. The fact that machine learning
models are frequently refined through trial-and-error techniques adds to
the scepticism. There is much room for studying so-called explainable arti-
ficial intelligence concepts in this area.

Overall, the research work combines theory-driven science and practical
innovation. Challenges of business practice are addressed by scientific
methods and theoretical research gaps are addressed with the help of find-
ings from the application domain.

7.3 Future research avenues

The investigations into algorithms and methods of machine learning in
Section 3 and 4 should be continued with regard to upcoming new forms.
However, as approaches get more complex, acceptance, explainability, and
trustworthiness become issues. It is a question of faith, particularly in the
data, algorithms, and results generated with them. If there is no integrated
consistent data foundation for ML approaches, which is often the case,
more research is needed to efficiently create such a trustworthy data base
from dispersed data sets [P12].

The research field of XAI gains more and more importance, dealing with
subjects such as "Trustworthy AL" "Counterfactual AlL," and "Causal AlL"
Furthermore, creating faith now extends to Al ethical questions, which are
frequently debated not only in popular discussions on Al-driven autono-
mous vehicles but also in Al-driven automated decision making such as
employee hiring.

If cost engineers engage with intelligent support tools on a regular basis
and use automated trust-building strategies, research on human-machine
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interaction is obvious. On the one hand, perceptions of "usability" and "in-
tention to use" are important, as they are in technological acceptance mod-
els, but operational characteristics of the interaction are also crucial. For
example, machine learning models can track a cost engineer when he or
she examines and calculates various variants of a part to be purchased. In
this case, a ML model calculates cost estimates to illustrate the effects of
the variant options. In a next step the cost engineer may give feedback to
the ML system, allowing the ML system to optimize itself. In this scenario,
the cost engineer becomes a training partner of the ML system which can
be enhanced by reinforcement learning elements.

A smart tool for ML-based cost predictions would not only be useful for
cost engineers in supply management but also for other users. For example,
a product designer may utilize a similar ML technology together with a
CAD system in order to directly assess the cost impact of the design alter-
natives. And here, not just product designers at the OEM but also at the
supplier come to mind. If you drive this idea even further, one arrives at
developing a marketable software product based on the prototypical cost
prediction tools of this thesis. This software could be offered by a web
server on the Internet, for example. For such a transferability to various use
cases, however, intensive research work is still to be done, among other
things on enhancing the scope of cost influencing variables.

For cost engineering at the OEM considered in this work it is conceivable
that traditional characteristics of purchased components are enriched by
new aspects. An example is the consideration of the CO, footprint of mate-
rial as well as the degree of digitization of parts [P13]. On the one hand,
these factors can be included in the developed ML-based evaluation con-
cepts, and on the other hand, this consideration also provides additional
information for supplier selection or negotiation strategies. If one moves
further upstream, this leads to a CO,-related tracing over the whole supply
chain. By investigations of this kind, research on supply chain management
in the sense of fair and ecological procurement structures can be supported.
As a consequence, this leads to the very broad, extremely important and
still largely to be explored research field of sustainability and the so-called
circular economy.
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Tabelle 10: Suchbegriffsverkniipfungen der Literatursuche

support vector

OR

nearest neigh-
bor*

OR

decision tree*

OR

ensemble learn-
ing

Themen- Machine Kosten- Automobil-
bereiche Learning prognose industrie
Themen- . . . .
. machine learning cost estimat automotive
begriffe
OR OR OR
expert system cost predict* manufactur*
OR OR OR
deep learning cost forecast*® fabricat*®
OR OR OR
neural network*® cost evaluat*® production
OR OR
regression A | cost calculat* a
Z Z
< <
Verwandte OR
Begriffe /
Synonyme
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Tabelle 11: Aluminiumguss-Features sowie verwendete Labels (orange) und deren Bedeu-
tungen

Datenfeld

Praktische Bedeutung

_id

Identifikationskennung

cost_goods_manufactured Herstellkosten
cost_goods_production Fertigungskosten
cost_goods_sold Gesamtkosten
material_costs Materialkosten

avg_degree_machine_utilization

@ Maschinennutzungsgrad

avg_man_binding rate

@ Personalbindungsgrad

avg_ocupation_worksystem

O Belegung des Arbeitssystems

avg_production_reject

O Fertigungsausschuss

charge_cost_goods_manufactured_
special_individual_costs

Zuschldge nach Herstellkosten und Sonder-
einzelkosten

cycle_time

Zykluszeit

delivery_conditions

Lieferbedingungen

depreciation_interests_tools_devices

Abschreibungen und Zinsen fiir Werkzeuge
und Vorrichtungen

direct_labor

Direkte Arbeitskrafte

imputed_depreciation

Kalkulatorische Abschreibung der Maschi-
nen

invest_machines

Investitionen fiir Maschinen

lifetime_invest_tools_devices

Lebenszeit-Investitionen fiir Werkzeuge
und Vorrichtungen

machines_nr

Anzahl der Maschinen

maintenance_costs_tools_devices

Instandhaltungskosten fiir Werkzeuge und
Vorrichtungen

manpower_time

Arbeitszeit des Personals
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Datenfeld

Praktische Bedeutung

material_costs_lme

LME-Wert der Materialkosten

material_weight

Materialgewicht

max_ocupation_worksystem

Maximale Belegung des Arbeitssystems

melt_weight

Schmelzgewicht

min_ocupation_worksystem

Minimale Belegung des Arbeitssystems

production_reject

Fertigungsausschuss

production_steps_nr

Anzahl der Fertigungsschritte

PS_xxx

PS_Schmelzen

PS_Giefden

PS_Sichtkontrolle

PS_Gleitschleifen

PS_Stanzentgraten

PS_Ausscheidungshérten

PS_Beladen

PS_Entladen

PS_Nacharbeit

PS_Rontgen

PS_Vermessen / Qualitatspriifung

PS_Strahlen

Art des Fertigungsschritts

profit

Gewinn

residual_production_overheads

Restfertigungsgemeinkosten

setup_costs_machine

Rustkosten fiir Maschinen

setup_costs_personnel

Ristkosten fiir Personal
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Datenfeld Praktische Bedeutung
shot_weight Schussgewicht
special_individual_costs Sondereinzelkosten

tools_devices_nr

Anzahl der Werkzeuge und Vorrichtungen

Tabelle 12: Spritzguss-Features und deren Bedeutungen

Nummer Praktische Bedeutung
1 Lebensdauer
2 Vergabevolumen
3 Spitzenbedarf
4 Nettogewicht
5 Bauteilwandstarke
6 Bruttogewicht
7 Materialpreis
8 Zykluszeit
9 Produktionsstandort
10 Materialtyp
1 Projizierte Flache
12 Schliekraft der Maschine
13 Erforderliche Schlief$kraft
14 Anzahl an Kavitdten
15 Materialeffizienz
16 Flachenzuschlag (Anguss)
17 Projizierte Flache der Kavitat
18 Anzahl an Fertigungsschritten
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Tabelle 13: Vergleich von PCA und KPCA mit rbf und poly Kernel

8 Anhang

Anzahl PCA RF PCA PCALR KPCA KPCA KPCA KPCA KPCA KPCA
PCs QR DT QR (rbf) RF (rbf) (rbf) (poly) (poly) (poly)
R R DT LR RF DT LR
DR QD R> QR O R QR
1 0.920 0.915 0.675 0.924 0.906 0.694 0.849 0.805 0.606
2 0.950 0.950 0.686 0.955 0.957 0.709 0.922 0.916 0.606
3 0.965 0.961 0.887 0.967 0.949 0.892 0.969 0.974 0.928
4 0.970 0.960 0.939 0.968 0.964 0.912 0.971 0.961 0.948
5 0.968 0.963 0.938 0.969 0.962 0.948 0.971 0.972 0.947
6 0.969 0.972 0.941 0.968 0.970 0.949 0.972 0.967 0.948
7 0.969 0.962 0.938 0.967 0.954 0.947 0.970 0.976 0.946
8 0.969 0.959 0.937 0.967 0.967 0.946 0.971 0.965 0.945
9 0.968 0.964 0.942 0.967 0.958 0.943 0.968 0.965 0.943
10 0.970 0.967 0.943 0.967 0.965 0.950 0.968 0.964 0.952
u 0.970 0.968 0.962 0.968 0.958 0.968 0.968 0.969 0.967
12 0.971 0.949 0.965 0.969 0.973 0.967 0.969 0.949 0.966
13 0.971 0.948 0.965 0.969 0.964 0.969 0.969 0.954 0.967
14 0.970 0.943 0.964 0.970 0.961 0.970 0.968 0.951 0.964
15 0.971 0.951 0.961 0.969 0.947 0.967 0.968 0.951 0.965
16 0.970 0.942 0.962 0.968 0.955 0.972 0.967 0.950 0.966
17 0.970 0.939 0.962 0.968 0.959 0.970 0.967 0.948 0.966
18 0.969 0.938 0.960 0.969 0.964 0.972 0.967 0.937 0.970
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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 {iber 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-Oberflichenkenn-
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, 14 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 g1: Horst Arnet
Profilbiegen mit kinematischer Ge-
stalterzeugung

LFT, 128 Seiten, 67 Bilder, 7 Tab.
1999. ISBN 3-87525-120-2.

Band 92: Doris Schubart
Prozefimodellierung 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 Prozefiebene 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 - Prozef3parameter 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, g9 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
Prozefiregelung 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 Laserstrahlschweifden 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 Frohlich
Simultanes Loten 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, 16 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 erhdhter
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
Grof3serientauglichkeit 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, n 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 Ansdtze 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
Gerdten 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 Lau-
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 Beriicksichtigung 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-
grofien beim Pressharten des
héchstfesten Verglitungsstahls
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 Zuverldssigkeits-
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-
schweiffen

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, g 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 Automatisierungslosun-
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, u9 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
Laserstrahlschweifden 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 EinflussgrofRen auf das Um-
formverhalten bei Mikroumform-
prozessen

LFT, 127 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-
hartbarer 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-
vermégens 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 Presshdrtprozess
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 maf3geschneiderte 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-
terstiitzten 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 rithrreibgeschweifSter 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
KaltfliefSpressen 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 Heif3cr-
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, 11 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, 97 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 GlafRel
Prozessketten zum Laserstrahl-
schweiflen 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.
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Abstract

Complex products in the manufacturing industry, such as in vehicle
construction, are characterized by numerous variants and consist of
a growing number of components to be procured from suppliers. In
the early phase of product development it is important to solidly
estimate the costs of these externally sourced components, among
other things in order to evaluate development alternatives or to sup-
port negotiations with potential suppliers. The so-called cost engine-
ering function takes over this task. However, traditional costing me-
thods are too costly to cope with the diversity of procurement.

In order to meet this challenge new intelligent approaches are to be
compiled, which increase efficiency in cost engineering in the early
product development phase by (partially) automating the costing
process.

In this book it is shown that a variety of methods from the field of
machine learning are suitable for intelligent cost estimation and can
effectively facilitate the tasks of the cost engineer. This is substanti-
ated on the one hand by theoretical analyses of the state of the art
and on the other hand by differentiated results of three practical case
studies, each with numerous individual experiments.






Komplexe Produkte der fertigenden Industrie, wie z. B. im Fahrzeugbau, zeichnen sich durch
eine hohe Variantenvielfalt aus und bestehen aus einer wachsenden Anzahl von Komponenten,
die der Hersteller von Lieferanten beschaffen muss. In der friihen Phase der Produktentwicklung
ist es wichtig, die Kosten dieser Fremdbezugskomponenten solide abzuschéatzen, u. a. um
Entwicklungsalternativen zu bewerten oder die Verhandlungen mit potenziellen Zulieferern zu
unterstUtzen. Das sog. Cost Engineering im Supply Management eines Herstellerunternehmens
Ubernimmt diese Aufgabe. Traditionelle Kalkulationsverfahren erweisen sich jedoch zunehmend
als zu aufwandig, um die Beschaffungsvielfalt zu bewaltigen.

In diesem Buch wird gezeigt, dass sich vielfaltige Ansadtze des maschinellen Lernens flr
eine intelligente Kostenprognose eignen und die Aufgaben des Cost Engineers wirkungsvoll
erleichtern kdnnen. Dies wird zum einen durch theoretische Analysen des State of the Art fundiert
und zum anderen durch differenzierte Ergebnisse von drei praktischen Fallstudien belegt. Durch
das experimentelle Design und eine Vielzahl von Testergebnissen gelingt es, Best Practices
von ML-Modellen fur die Kostenprognose von zu beschaffenden Bauteilen und Baugruppen
herauszudestillieren. Ein derartiges ML-Modell ist insbesondere durch die ,beste” Kombination
aus der immensen Vielfalt von ML-Algorithmen, zugehdrigen Trainings- und Testkonzepten,
Featureselektionsmethoden sowie Konzepten der sog. Explainable Artificial Inteligence
charakterisiert.

Ein abschlieBendes Kapitel zeigt im praktischen Umfeld bestehende Herausforderungen bei der
intelligenten Kostenprognose sowie Zukunftspotenziale des maschinellen Lernens flr das Cost
Engineering sowohl aus der wissenschaftlichen als auch aus der Praxisperspektive auf.

ISBN 978-3-96147-609-1
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