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Thema: Feature Selection zur Relevanzbewertung von Modellparametern fir die Messunsi-
cherheitsbestimmung bei komplexen Messprozessen

In nahezu jedem Unternehmen werden Messungen vorgenommen, um Aussagen Uber die
Qualitat von Produkten oder Prozessen treffen zu kénnen. Doch bei jeder Messung kénnen
Abweichungen zum wahren Wert der MessgroRRe auftreten. Die daraus resultierende Unsi-
cherheit der Messwerte kann zum Treffen von fehlerhaften Aussagen oder Entscheidungen
fuhren. Bei unbekannter Messunsicherheit kdnnen so fehlerfreie Bauteile als Defekt (a-Fehler)
oder defekte Bauteile als in Ordnung (B-Fehler) gekennzeichnet werden. Um dieses Risiko
quantifizieren zu kénnen, wird durch Normen und Richtlinien die Bestimmung der Messunsi-
cherheit gefordert. Die Bestimmung der Messunsicherheit fir verschiedene Messprozesse ist
jedoch beliebig komplex.

In dieser Arbeit wird die Modellbildung komplexer Messprozesse als elementarer Bestandteil
fur die Bestimmung der Messunsicherheit naher betrachtet. Dazu wird zuerst die Messunsi-
cherheit allgemein definiert und vereinfachte Verfahren zur Bestimmung der Messunsicherheit
vorgestellt. Dabei wird explizit auf die Measurement System Analysis (MSA), VDA Band 5 und
die ISO 22514-7 eingegangen. Da die vereinfachten Verfahren fir komplexe Messprozesse
keine validen Ergebnisse liefern, wird im Anschluss daran eine fir diese Prozesse geeignete
Methode vorgestellt, der Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement. Grundlage
fur dieses Verfahren bildet die Modellierung der Messgrof3e. Hierzu wird in der Arbeit die ana-
lytische Modellbildung, sowie die experimentelle und eine Mischform aus diesen beiden, die
analytisch-experimentelle Modellbildung analysiert und bewertet. Da Verfahrensunabhéngig
der Modellierungsaufwand proportional von der Anzahl der zu betrachtenden Einflussfaktoren
abhangt, ist das Hauptziel der Arbeit die Entwicklung eines Verfahrens zur Relevanzbewertung
von Einflussfaktoren in der Modellbildung zur Messunsicherheitsbestimmung. Hier werden die
zwei Arten von Feature Selection Methoden, die Filtermethode und Wrapper, erlautert. Es
werden zwei verschiedene Verfahren miteinander vergleichen und bewertet. Das Ergebnis der
Arbeit ist ein anhand eines Beispieldatensatzes validierten Verfahrens zur Relevanzbewer-
tung.

Im Einzelnen sind die folgenden Teilaufgaben zu I6sen:



Literaturrecherche zur Relevanzbewertung

Entwicklung eines Verfahrens zur Relevanzbewertung von Einflussfaktoren zur Model-
lierung von komplexen Messprozessen

Implementierung des Verfahrens in der Statistiksoftware R
Validierung des entwickelten Verfahrens

Dokumentation der Arbeit
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1 Einleitung

Bei jeder Messung kénnen Abweichungen zum wahren Wert der Messgrof3e auftreten. Wenn
die daraus entstandenen Messdaten ausgewertet werden, kdnnen in Abhangigkeit der Unsi-
cherheit der Messwerte fehlerhafte Aussagen oder Entscheidungen getroffen werden. Des-
halb wird zu einem Messergebnis ein Vertrauensintervall bestimmt, dass den wahren Wert
dieser Messgrofie mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit beinhaltet. Dies entspricht der
Messunsicherheit, welche den Wertebereich, in dem der wahre Wert der Messgrof3e liegt, ein-
grenzt. Ist diese Messunsicherheit allerdings hoch und ein produziertes Merkmal liegt nah an
der jeweiligen Spezifikationsgrenze, so kann keine sichere Entscheidung getroffen werden, ob
das Merkmal die Spezifikation erflllt oder nicht (siehe Abbildung 1-1). [MUEL19, S. 124]

Out of Out of
Specification LSL Specification USL Specification
Increasing
measurement
uncertainty
Resulting
Production
X Tolerance
1 A £
Non- Uncertainty Conformity Uncertainty Non-
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LSL/USL: Upper/lower specification limit
U: Expanded Measurement uncertainty

Abbildung 1-1 Einfluss der Messunsicherheit auf die Risikoklassifizierung des Prifpro-
zesses nach ISO 14253-1

Dadurch kénnen Teile, die eine Spezifikation erfillen, aussortiert werden, was einem a-Fehler
gleichkommt, oder Teile, die aul3erhalb der Spezifikationsgrenzen liegen, verwendet werden;
dies nennt man B-Fehler (siehe Abbildung 1-2).

USG 0SG

USG: Untere Spezif kationsgrenze
OSG: Obere Spezif kationsgrenze 3 2

[ ] o Fehler 1. Art
[ ] B: Fehler 2 Art

I:] Power: 1- B

Abbildung 1-2 Verdeutlichung des Fehlers 1. und 2. Art (dargestellt an der oberen Spe-
zifikationsgrenze) [WEB19]



2 2.1Verfahren zur Bestimmung der
Messunsicherheit

Aus beiden Fehlern kénnen in Abhangigkeit von Produktions- und Fehlerkosten grol3e wirt-
schaftliche Verluste resultieren. Dementsprechend sind Messwerte ohne Angabe der Messun-
sicherheit wertlos, da das Risiko von Fehlentscheidungen weder bestimmt noch kontrolliert
werden kann. Deshalb existieren im Produktionsumfeld zahlreiche Normen und Richtlinien,
um Fehlentscheidungen zu vermeiden. [MUEL19, S. 124]

Die Messunsicherheit ist bei einer Vielzahl einfacher Messprozesse mit den vereinfachten
Richtlinien VDA 5 oder der 1ISO22514-7 bestimmbar. Die Messunsicherheitsbestimmung bei
komplexen Messprozessen stellt jedoch eine Herausforderung dar, da dort definitionsgeman
kein standardisiertes metrologisches Modell anwendbar ist. [MUKOM, S. 2] Zudem k&nnen
u. a. folgende Indikatoren auf einen komplexen Messprozess hindeuten: eine inhomogene
Messunsicherheit tiber dem Parameterraum, eine Vielzahl an Einflussfaktoren oder auch ein
nicht-lineares mathematisches Modell. [VDI19]

Der ,Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement® (GUM) ist der metrologische
Standard zur Bestimmung der Messunsicherheit. Dieser Leitfaden ist universell anwendbar
und liefert valide Aussagen Uber die tatséchliche Messunsicherheit, da alle Unsicherheitskom-
ponenten betrachtet werden. Aufgrund der Allgemeingliltigkeit ist dieses Verfahren fur die
Messunsicherheitsbestimmung komplexer Messprozesse zu wahlen. Der Aufwand zur Durch-
fuhrung ist jedoch sehr hoch und bendtigt ein hohes Mafl3 an Expertenwissen. [MUEL19, S.
124] Fur eine Anwendung des GUM-Verfahrens ist es notwendig, die Modellgleichung aufzu-
stellen. Die Modellgleichung beschreibt den funktionalen Zusammenhang zwischen verschie-
denen Einflussfaktoren und der Messgrof3e selbst. Die Modellbildung kann mittels eines rein
analytischen, eines rein experimentellen oder eines gemischt analytisch-experimentellen An-
satzes erfolgen. Es gibt mehrere Vorgehensweisen, um ein analytisches Modell zu bilden. Es
konnen physikalische Zusammenhange mathematisch modelliert werden, das physikalische
Messprinzip als Grundlage genommen und das mathematische Modell iterativ erstellt werden.
Als Naherung wird in einigen Féallen auch ein lineares Modell genutzt. Die funktionalen Zusam-
menh&nge werden bei einer experimentellen Modellbildung tUber Versuche ermittelt. Fir die
Planung von Versuchen gibt es verschiedene Mdglichkeiten. Eine sehr verbreitete ist die Sta-
tistische Versuchsplanung — Design of Experiments (DoE). Die Statistische Versuchsplanung
ist eine Methode zur effizienten Planung und Auswertung von Versuchsreihen [SIEB10, S. 20].
Unabhangig von der Auswahl des spezifischen Versuchsplans ist der Aufwand stark korreliert
mit der Anzahl der Einflussfaktoren. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit untersucht, wie
mithilfe einer Relevanzbewertung auf Basis der Feature Selection der Aufwand reduziert wer-
den kann. [MUEL19, S. 125]

Die Untersuchung beginnt mit der Vorstellung einer Auswahl von Verfahren zur Bestimmung
der Messunsicherheit; insbesondere liegt das Augenmerk auf den vereinfachten Verfahren —
MSA, VDA 5 und ISO 22514-7 — sowie auf dem GUM, als allgemeingiiltiges Verfahren. Im
Anschluss werden Verfahren zur Modellbildung fir die Messunsicherheitsbestimmung kom-
plexer Messprozesse erlautert. Dazu gehéren die analytische und die experimentelle Modell-
bildung sowie eine Mischform der beiden vorgenannten, die analytisch-experimentelle Modell-
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bildung. Im folgenden Abschnitt werden Verfahren zur Relevanzbewertung von Einflussfakto-
ren in der Modellbildung zur Messunsicherheitsbestimmung dargestellt. Die vorgestellten Ver-
fahren sind die Filtermethode und Wrapper. Im néchsten Kapitel werden die verschiedenen
Vorgehensweisen in der Programmiersprache R implementiert. Im Anschluss findet die Vali-
dierung der implementierten Verfahren statt, und es wird ein Fazit gezogen. Die Arbeit schliel3t
mit einer Zusammenfassung, in der die pragnantesten Resultate zusammengefasst werden,
sowie einem Ausblick.
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2 Relevanzbewertung fur die experimentelle Modellbil-
dung

2.1 Verfahren zur Bestimmung der Messunsicherheit

Jede Messung ist inhdrent unsicherheitsbehaftet, weswegen das Vertrauen auf Messergeb-
nisse Risiken birgt; zur Quantifizierung dieser Risiken werden mit verschiedenen Verfahren
Messunsicherheiten ermittelt [MUEL19, S. 124]. Diese Verfahren werden im Folgenden vor-
gestellt.

2.1.1 Vereinfachte Verfahren (MSA, VDA 5, ISO 22514-7)

Vereinfachte Verfahren sind ein Mittel zur Bestimmung der Messunsicherheit, welche sich
dadurch auszeichnen, dass sie ein vorgegebenes Modell verwenden. Dadurch sind sie im
Vergleich zu komplexeren Verfahren mit weniger notwendigem Expertenwissen durchzufiih-
ren und weniger zeitaufwendig. Fir eine Vielzahl von Prifprozessen liefern sie valide Ergeb-
nisse bei der Bestimmung der Messunsicherheit. Beispiele sind unter anderem die ,Measure-
ment System Analysis“ (MSA), der VDA Band 5 und die ISO 22514-7. [MUEL19, S. 124]

MSA

Die MSA ist eine Evaluation eines Messprozesses, die typischerweise ein speziell zu Evalua-
tionszwecken entwickelten Versuchsplan beinhaltet und darauf ausgerichtet ist, Ursachen fir
Schwankungen im Messprozess aufzudecken und anhand von Kennzahlen die Gulte eines
Messprozesses zu bewerten. Bei der MSA wird als erstes Uberpriuft ob die systematische
Messabweichung ausreichend klein ist. Wenn das der Fall ist, wird der Gage-Repeatability-
and-Reproducibility-Wert (%GR&R) mit dem vorgegebenen Grenzwert verglichen und ausge-
wertet. Dieser Wert wird bestimmt, indem dieselbe Messung unter identischen Bedingungen
und vom selben Messgerat wiederholt und indem die Messung unter verschiedenen Bedin-
gungen und unterschiedlichen Messgeraten durchgefihrt wird [VANWO0S8, S. 468]. Der
%GR&R-Wert liefert bei Uberschreitung der Grenzen des Vertrauensintervalls jedoch keine
Information tber die Ursache. Um weitere Informationen tber die Ursache zu erhalten, mus-
sen Zwischenergebnisse betrachtet und gegebenenfalls noch weitere Untersuchungen vorge-
nommen werden. [DIET11, S. 31]

VDA Band 5

Die VDA Band 5 soll die Vorgehensweise zur Bestimmung der erweiterten Messunsicherheit,
hauptsachlich den GUM, vereinfachen, schematisieren und damit praktikabler machen. Dazu
missen EinflussgréRen vorgegeben und aufgelistet werden. Diese Einflussparamater lassen
sich unterscheiden in diejenigen, die per Definition das Messsystem beschreiben, und diejeni-
gen, die den gesamten Messprozess betreffen (siehe Abbildung 2-1).
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Abbildung 2-1 Wichtige Einflisse auf die Unsicherheit von Messergebnissen nach
[VDA10, S. 26]

Danach werden die Unsicherheitskomponenten benannt, und es wird festgelegt, mit welcher
Ermittlungsmethode die jeweilige Standardunsicherheit bestimmt werden soll. Die Beurteilung
mittels eines Versuchs wird Methode A genannt, die theoretische Abschatzung wird bei Me-
thode B verwendet. Beispiele dafir sind unter anderem Angaben des Herstellers, Daten von
Kalibrierscheinen und Zertifikaten oder auch Messwerte auf der Basis von weniger als n = 10
Messungen. Im Anschluss wird sie mit der Toleranz, die in Formel 1 definiert wird, verglichen
sowie ein Eignungskennwert bestimmt.

Ure = Toleranz

RE = Auflésung

Zuletzt werden die Standardunsicherheitskomponenten des Messsystems bestimmt und damit
die prinzipielle Eignung des Messsystems nachgewiesen. Wird das System flir geeignet be-
funden, dann wird die erweiterte Messunsicherheit bzw. der Eignungskennwert fir den Mess-
prozess bestimmt (siehe Abbildung 2-2). Dieser dient der Feststellung, ob der Messprozess
fur die Messaufgabe prinzipiell geeignet ist. [DIET17, S. 219-222]
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Abbildung 2-2 Ablauf fur die Beurteilung der Eignung von Prifprozessen nach
[VDA10, S. 41]

ISO 22514-7

Die 1SO 22514-7 weist die gleiche Vorgehensweise wie der VDA Band 5 auf, ist allerdings
international standardisiert. Alle Einflussfaktoren werden in zwei Kategorien eingeteilt: die Ein-
flusse, die in direktem Zusammenhang mit dem Messprozess stehen, und alle anderen Ein-
flusse [DIET14, S. 354-356]. Es wird eine vereinfachte, zweistufige Berechnung von Fahig-
keitsindizes mit Unterscheidung in Messmittel und Messprozess durchgefiihrt. Danach wird
auch hier die Auflésung unter Einbeziehung der Toleranz Uberprift (siehe Formel 1).
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Zwischenfazit

Die verschiedenen Richtlinien sind mit einem geringeren Umsetzungsaufwand verbunden und
setzen nur wenig Expertenwissen voraus. Auf3erdem sind sie auf viele Messprozesse anwend-
bar. Jedoch sind diese Verfahren flr komplexe Messprozesse in ihrer Validitat stark einge-
grenzt und deshalb nicht geeignet. Dies begriindet sich darin, dass bei komplexen Messpro-
zessen nicht in jedem Fall ein linearer Zusammenhang vorausgesetzt werden kann und die
Einschrankung der zu betrachtenden EinflussgréRen nicht immer sinnvoll ist. Betrachtet man
dementsprechend komplexe Messprozesse, so sind andere Verfahren zu nutzen.

2.1.2 Guide to the Expression of Uncertainty in Measurement

Der GUM beinhaltet allgemeine Regeln fur Bewertung und Ausdruck der Messunsicherheit.
Da er keine Einschrankungen hinsichtlich der zu betrachtenden Einflisse oder der Modellglei-
chung macht, ist er auch fir komplexe Messprozesse anwendbar [BICHO06, S. 162]. Das Ziel
dieser Richtlinie liegt darin, einen allgemeinen Leitfaden zur Bestimmung der Messunsicher-
heit darzustellen. Zuerst werden die Kenntnisse Uber den Messprozess und die beteiligten
(Eingangs-)Groflen zusammengetragen. Im Anschluss wird die Messung modelliert. Dabei
muss die Beschreibung der Auswertung der idealen Messung erfolgen, sowie die Erganzung
der vorher identifizierten Einfliisse und Korrektur. Auf Basis des Modells werden die Grof3en
mittels einer von zwei Methoden, die Methode A und B aus Kapitel 2.1.1 VDA Band 5, be-
stimmt. Im nachsten Schritt wird das vollstandige Messergebnis berechnet und angegeben.
Uber die partiellen Ableitungen des vom GUM geforderten Modells der Messung und der
Gaulischen Fehlerfortpflanzung (siehe Formel 2) wird die kombinierte Messunsicherheit be-
stimmt.

2
w= ) + (G )
u, = Unsicherheit des Ergebnisses

X1 = VOneinander unabhangige Eingangsgrol3en

Uin = Unsicherheiten der Mittelwerte von X1

Zuletzt muss das Unsicherheits-Budget ausgewertet werden. [SOMMO04, S. 5-9]
Zwischenfazit

Aufgrund der Vorgehensweise und der Komplexitat der Teilschritte ist der GUM ein valides
und anerkanntes Verfahren zur Messunsicherheitsbestimmung beliebiger Messprozesse und
liefert auch im Umgang mit komplexen Messprozessen belastbare Ergebnisse. Die Ergeb-
nisse, die beim GUM-Verfahren berechnet werden, sind bei korrekter Durchfihrung verlass-
lich. Die Dokumentationen ermgglichen das Verstandnis der Berechnungen sowie ihre Anpas-
sungen. Der GUM liefert selbst keine Vorgabe oder Hilfestellung zur Bildung des Modells, setzt
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jedoch ein solches voraus sowie umfassendes Fachwissen des Anwenders. Haufig ist die Be-
rechnung aufgrund der vielen Einflussfaktoren sehr zeitintensiv und somit fiir viele Unterneh-
men wirtschaftlich nicht vertretbar. Da der GUM fir komplexe Messprozesse geeignet ist, wird
er in dieser Arbeit weiter als Grundlage betrachtet, aber es erfolgt eine kritische Auseinander-
setzung mit der Modellbildung, insbesondere mit den zu betrachtenden Einflussfaktoren.

2.2 Verfahren zur Modellbildung fur die Messunsicherheitsbestim-
mung komplexer Messprozesse

Die Bildung eines Modells ist fur die Durchfiihrung des GUM-Verfahrens eine Voraussetzung.
Im Folgenden werden verschiedene Arten der Modellbildung vorgestelit.

Analytische Modellbildung

Das Ziel von analytischer Modellbildung ist es, ein Modell auf Grundlage von fundierten wis-
senschatftlichen Theorien, die das Verhalten des realen Systems erklaren, zu erstellen. Sie
modellieren physikalische Modelle mathematisch oder legen das physikalische Messprinzip
zugrunde und erstellen das mathematische Modell iterativ. Ein Beispiel dafir ist die in der
Messunsicherheitsbestimmung verbreitete Signalflussanalyse nach Sommer [SOMMO06, S.
204]. Die Modellbildung wird hier in funf Schritten durchgefiihrt. Als erstes werden eine Be-
schreibung der Messung durchgefuhrt sowie alle verfigbaren Gréf3en und das Messverfahren
betrachtet. Danach wird die Messung analysiert, in ihre Bestandteile aufgeteilt und eine Ursa-
che-Wirkung-Beziehung fiir die ideale (ungestdrte) Messung aufgestellt. Im Anschluss wird die
Ursache-Wirkung-Beziehung noch fir die reale (gestorte) Messung erstellt. Dadurch kénnen
die voneinander abh&ngigen Eingangsgrof3en identifiziert und resultierende Korrelationen ein-
bezogen werden. Im letzten Schritt wird das mathematische Ursache-Wirkung-Verhéaltnis im
Hinblick auf die explizite Ableitung der Modellgleichung umgekehrt. [SOMMO6, S. 204]

Aufgrund der erhdhten Komplexitat kann die Nutzung eines linearen Modells als Naherung in
Betracht gezogen werden. Hierbei sind manche Zusammenhange jedoch nur bedingt abbild-
bar. Der Modellierungsaufwand ist bei dieser Variante geringer, allerdings wird dadurch die
Modellgiite gesenkt. [MUEL19, S. 125-126]

Experimentelle Modellbildung

Das Ziel der experimentellen Modellbildung ist es, ein Modell mithilfe des Gber Experimente
festgestellten, funktionalen Zusammenhangs, zu erstellen. Dies geschieht zum Beispiel auf
Basis eines statistischen Versuchsplans. Die Versuchsergebnisse werden dann Uiber paramet-
rische oder nicht-parametrische Modellbildungsverfahren ausgewertet, und es wird ein Modell
erstellt. Die parametrischen Modelle bendétigen eine begrenzte Anzahl an Parametern, die ei-
nen direkten, physikalisch interpretierbaren Zusammenhang mit dem Prozess besitzen. Diese
kénnen mithilfe von Parameterschétzmethoden effektiv aus Messdaten ermittelt werden. Bei
nichtparametrischen Modellen ist eine hohe Anzahl von Kennwerten wie Gewichtsfolgen oder
die Wiener-Reihe nétig, und sie zeichnen sich durch ihren numerischen Charakter aus.
[AYOU97, S. 15] Diese Modelle werden hauptsachlich verwendet, wenn eine analytische For-
mulierung der funktionalen Zusammenhange nicht mdglich ist. [MUEL, S. 126]
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Analytisch-experimentelle Modellbildung

Diese Form der Modellbildung wird als ,Grey-Box-Modellierung” bezeichnet. Auf Basis der
physikalischen Zusammenhange werden die Teilmodelle mathematisch modelliert. Zusam-
menhange die nicht auf diese Weise modelliert wurden, werden durch gezielte Experimente
ermittelt. [MUEL19, S. 126] Ein Beispiel fur einen solchen Modellierungsalgorithmus ist die
symbolische Regression, welche Ergebnisse aus Experimenten modelliert und zuséatzlich auch
Erfahrungswissen Uber Teilmodelle analytisch bertcksichtigen kann [MUEL19, S. 50-53].

Zwischenfazit

Der Nachteil von analytischen Modellen liegt darin, dass bei wachsender Komplexitat das not-
wendige Mal3 an Expertenwissen grof3er wird und damit der Aufwand steigt. Aul3erdem kon-
nen unstetige oder nicht-lineare Prozesse, die in komplexer Weise miteinander verknupft und
rickgekoppelt sind, nicht mit einer geschlossenen Theorie oder adaquater Beschreibung in
einer analytischen Form dargestellt werden. [AYOU97, S. 15] Bei den experimentellen Model-
len wird vor allem durch die Modellierungs- und Programmiertechnik, durch die Korrektheits-
und Genauigkeitsanforderungen, sowie durch die gewlnschte Ausfuhrungsgeschwindigkeit
eine hohe Komplexitat erreicht. Bei allen Modellbildungsverfahren ist zu beachten, dass der
Aufwand mit der Anzahl der zu betrachteten Faktoren steigt. Deshalb ist es notwendig, dass
nur relevante Einflussfaktoren betrachtet werden, um so, falls méglich, die Anzahl der Faktoren
zu senken. Dies geschieht mittels einer Relevanzbewertung.

2.3 Verfahren zur Relevanzbewertung von Einflussfaktoren in der
Modellbildung zur Messunsicherheitsbestimmung

Einflussfaktoren wirken sich unterschiedlich stark auf die Messgrof3e und das Messergebnis
aus. Um diese Auswirkung zu quantifizieren, wird eine Relevanzbewertung der Einflussfakto-
ren durchgefiihrt, die Feature Selection. Es gibt zwei Arten von Feature Selection Methoden,
namlich Filter- und Wrappermethoden. [YUO03, S. 1]

Filtermethoden

Das Ziel der Filtermethode ist es, durch Nichtbetrachtung von Einflussfaktoren mit geringer
Relevanz die Anzahl der Merkmale zu reduzieren [BECKO09, S. 1711]. Sie sind modellunab-
hangig und werden als Vorverarbeitungsschritt zur Modellauswahl und zum Lernen eingesetzt
[RADIO4, S. 1]. Bei dieser Methode wird fur jeden Lernalgorithmus, der verwendet werden soll,
ein Funktionsumfang gewahlt. Dies geschieht parallel zur Erlernung eines Konzepts aus einem
Trainingsdatensatz. [DASOL, S. 2] Zur Bestimmung des Filtermodells kénnen verschiedene
Algorithmen zur Merkmalsauswahl in zwei Gruppen eingeteilt werden: die Merkmalsgewich-
tungsalgorithmen und die Teilmenge-Suchalgorithmen. Die Einteilung basiert darauf, ob die
Algorithmen die Merkmale einzeln oder zu Teilmengen zusammengefasst auswerten. Durch
diese Vorgehensweise sind Filter meist ohne groRen Aufwand zu implementieren und haben
eine kirzere Rechenzeit. Die Qualitat der Ergebnisse ist jedoch abhangig von der Anzahl der
betrachteten Merkmale, da bei starker Reduzierung die Verzerrung der Klassifikatoren nicht
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bertucksichtigt wird. [ICML03-111, S. 1-2] Ein Beispiel fur Filtermodelle ist unter anderem der
Kalman-Filter (siehe Abbildung 2-3Abbildung 2-3). Der Kalman-Filter ist rekursiv, linear und
digital. Er wurde zunéchst fur die Navigation entwickelt, da er Parameter aus verrauschten
Daten extrahieren und komplexe Systeme modellieren kann. [BROWS6, S. 1]

] Prediction ste
Prior knowledge — Pr ik —> Based on e P
of state fck_1|k;_1 p

‘ physical model
}

'

Next timestep ]-:A)klk—l

k+k+1 Xk|k—1
Pk:|k Update step Measurements
gck“{ <—Compare prediction <«— Yo
to measurements o

Output estimate
of state

Abbildung 2-3 Funktionsweise des Kalman-Filter [WEB19b]

Wrappermethoden

Das Ziel der Wrapper ist es, die Selektierung wéhrend des Optimierungsverfahrens durchzu-
fuhren [BECKO09, S. 1711]. Wrapper benétigen im Gegensatz zu den Filtern einen vordefinier-
ten Lernalgorithmus, um zu bewerten und zu bestimmen, welche Merkmale verwendet wer-
den. Sie berechnen, abhangig vom Lernalgorithmus, fiir jedes Merkmal, das hinzugefuigt oder
entfernt werden soll, die Genauigkeit des Ergebnisses. Diese Genauigkeit wird durch
Kreuzvalidierung am Trainingsset geschatzt. Bei der Forward Selection wird die Genauigkeit
des Hinzufiigens jedes nicht ausgewahlten Merkmals zur Merkmalsuntermenge geschatzt und
das beste Merkmal ausgewahlt, das nach diesem Kriterium hinzugefugt werden soll. Diese
Verfahren enden typischerweise, wenn die geschatzte Genauigkeit beim Hinzufligen eines
Merkmals geringer ist als die geschatzte Genauigkeit des bereits gewéahlten Merkmalsatzes.
Weitere Beispiele sind die Backward Selection sowie die Stepwise Selection (siehe Abbildung
2-4). [DASO01, S. 2].
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Abbildung 2-4 Backward, Forward und Stepwise Selection [RUEPOG, S. 73]
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Bei jeder neuen Teilmenge von Merkmalen muss die Wrappermethode eine Hypothese (oder
einen Klassifikator) lernen. Allerdings ist sie sehr rechenintensiv, da sie den Klassifikator mehr-
mals ausfuhren und am Ende einen Kreuzvalidierungsschritt durchfiihren muss, um die Wahl
des Modells zu bestéatigen. [ICML03-111, S. 1]

Zwischenfazit

Die Filter sind modellunabhangig und vergleichen die Einflussparameter untereinander, um
somit das bestmdgliche Modell zu erstellen. Sie liefern schneller Ergebnisse und sind aufgrund
der rechnerischen Effizienz vor allem bei einer gro3en Anzahl von Merkmalen den Wrappern
vorzuziehen. Hingegen verwenden Wrapper einen vorgegebenen Lernalgorithmus, um darauf
basierend Parameter hinzuzufiigen oder zu entfernen. Sie finden Funktionen, die besser ge-
eignet sind, was zu einer verbesserten Lernleistung fiihrt. Dies ist allerdings mit hherem Re-
chenaufwand als bei den Filtermodellen verbunden.

2.4 Fazit

Vereinfachte Verfahren zur Berechnung der Messunsicherheit sind bereits auf viele Messpro-
zesse anwendbar. Jedoch setzen diese haufig lineare Modelle voraus. Dies fuhrt dazu, dass
kein hohes Mal? an Expertenwissen vorausgesetzt wird, sorgt aber auch dafir, dass komplexe
Messprozesse nicht valide abgebildet werden kdénnen. In diesen Fallen ist der GUM zu ver-
wenden. Dieser bietet den Vorteil, dass er auch fir komplexe Messprozesse valide Ergebnisse
liefert. Des Weiteren sind die berechneten Ergebnisse bei korrekter Durchfiihrung verlasslich.
Ein Nachteil des GUM besteht allerdings darin, dass er ein Modell sowie erhebliches Exper-
tenwissen voraussetzt. Auch ist durch eine grol3e Anzahl an Einflussfaktoren haufig die Be-
rechnung sehr zeitintensiv. In der Modellbildung wird unterschieden zwischen analytischer,
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experimenteller und analytisch-experimenteller Modellbildung. Bei der analytischen Modellbil-
dung steigt das notwendige Mal3 an Expertenwissen und der damit verbundene Aufwand mit
der wachsenden Komplexitat. Des Weiteren sind auch nicht alle Messprozesse in analytischer
Form darstellbar. Bei der experimentellen Modellbildung ist wenig Erfahrungswissen notwen-
dig, deshalb wird in dieser Arbeit diese Variante bevorzugt. Jedoch steigt bei einer Vielzahl
von Einflussfaktoren der Aufwand erheblich. Um die Komplexitat und den zeitlichen Aufwand
zu senken, soll die Anzahl der Einflussfaktoren mittels einer Relevanzbewertung gesenkt wer-
den. Dazu existieren bereits Filter- und Wrappermethoden. Filter sind bei groRer Anzahl von
Merkmalen den Wrappern vorzuziehen, da sie schneller Ergebnisse liefern. Die Wrapper fin-
den jedoch genauere Funktionen, was zu einer verbesserten Lernleistung fuhrt. Aufgrund der
Vor- und Nachteile beider Methoden werden in dieser Arbeit beide Mdglichkeiten implemen-
tiert.
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Relevanzbewertung

3 Entwicklung eines Verfahrens zur Relevanzbewertung
in der Modellbildung fur Messunsicherheit

Zur Bestimmung der Messunsicherheit von komplexen Messprozessen ist der GUM geeignet.
Dieser setzt ein Modell voraus, gibt jedoch keine Hilfestellung, wie dieses zu bilden ist. Die
Bildung eines Modells ist mit einem zeitlichen Aufwand verbunden, der proportional mit der
Anzahl der Einflussfaktoren steigt. Um diesen Aufwand und die Komplexitat zu senken, soll
die Menge der zu betrachtenden Einflussfaktoren auf die relevantesten reduziert werden, ohne
dass die ModellgUte stark negativ beeinflusst wird. Daflr gibt es zwei unterschiedliche Vorge-
hensweisen. Eine ist die Filtermethode, bei der die Einflussfaktoren miteinander verglichen
werden, um diejenigen mit einer geringen Relevanz auszusortieren. Ebenso ist diese Methode
modellunabhé&ngig. Die Alternative dazu sind die Wrapper. Hier wird ein bereits existierender
Lernalgorithmus auf die unterschiedlichen Einflussfaktoren angewendet, und so die entspre-
chende Relevanz der Merkmale festzustellen. Zu diesen Methoden wird jeweils im Anschluss
eine Programmiermdglichkeit in R vorgestellt.

3.1 Implementieren einer Filtermethode zur Relevanzbewertung

Um eine Filtermethode umzusetzen, gibt es verschiedene Kombinationen von Funktionen. In
dieser Arbeit werden, wie fur Filter Ublich, zuerst die Korrelationen zwischen den Einflussfak-
toren ermittelt und diese anschlieend zusatzlich visuell dargestellt. Dadurch kann der Nutzer
nachvollziehen, in welcher Beziehung die Einflussparameter zueinander stehen. Es wird kein
Model vorausgesetzt, sondern nur der Datensatz bendétigt. Die Korrelation beschreibt die Be-
ziehung zwischen zwei oder mehreren Merkmalen. Dabei muss diese nicht kausal, sondern
kann auch durchaus stochastischer Natur sein. Mit der standardm&Rig in R enthaltenen Funk-
tion cor(), werden die in einer Matrix oder einem Datensatz enthaltenen Korrelationen festge-
stellt. Dies geschieht nach der Pearson Korrelation (siehe Formel 3), bei der als MaR fur die
Quantifizierung, die linearen Abhangigkeit zwischen zwei kontinuierlichen Variablen X und Y
verwendet wird.

cov(X,Y) (3)

bxy =
’ Ox Oy

pxy= Pearson Korrelation
cov(X,Y) = Kovarianz von X und Y
oy = Standardabweichung von X
oy = Standardabweichung von Y
Es wird eine Korrelationsmatrix erstellt, in der sich Zahlenwerte zwischen -1 und 1 befinden.

Diese kdnnen durch Kombination der cor-Funktion mit der in der corrplot-Bibliothek enthalte-
nen Funktion corrplot() visuell in einer grafischen Korrelationsmatrix dargestellt werden. In der
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Matrix werden die Ergebnisse als Zahlenwerte angezeigt, jedoch sind auch Formen wie Kreise
oder Quadrate mdglich. Durch eine beigefiigte Farbskala oder durch eine GréZenveranderung
der Formen sind auch die etwaigen Korrelationswerte ablesbar. Mit der in der caret-Bibliothek
enthaltenen Funktion findCorrelation(), kbnnen die in der cor-Funktion festgestellten Korrelati-
onen mit Namen ausgegeben werden. Dieser Output gibt an, auf welche Einflussfaktoren ver-
zichtet werden kann, da sie fur die Modellbildung nicht relevant sind, da ihre Korrelation mit
anderen Einflussfaktoren so hoch ist, dass diese die aussortierten mit abbilden kénnen. Da-
nach wird die in der FSelector-Bibliothek enthaltene, quantitative Methode, information.gain()
benutzt. Dieser Algorithmus findet Gewichte von diskreten Attributen, die auf ihrer Korrelation
mit kontinuierlichen Klassenattributen basieren (siehe Formel 4).

Gain = H(Class) + H(Attribute) — H(Class, Atrribute) 4)

H(Class)= Entropie der Klasse
H(Attribute)= Entropie des Attributs

H(Class, Attribute)= Entropie der Klasse und des Attributs

Es wird die Entropie, welche das Mal3 der Verunreinigung in einem Knoten angibt, berechnet.
Sie wird verwendet, um den Informationsgewinn zu berechnen. Der Information Gain gibt also
an, wieviel Entropie entfernt werden konnte. Je héher der Gain ist, desto mehr Entropie konnte
entfernt werden; damit kann das Entfernen der Einflussparameter validiert werden. Bei diesem
Verfahren wird die Multikollinearitat, auch wenn sie vorhanden ist, nicht entfernt. Multikolline-
aritdt nennt man das starke Korrelieren von mindestens zwei Merkmalen.

3.2 Implementieren einer Wrappermethode zur Relevanzbewertung

Die Wrappermethode wurde in dieser Arbeit mittels der stepAlC-Funktion umgesetzt. Sie ist
Teil der MASS-Bibliothek und benétigt ein vorgegebenes Modell. AIC steht fur Akaike Infor-
mation Criteria. AIC bewertet die Balance zwischen hoher Anpassungsgute und geringer Mo-
dellkomplexitat. Sie ist eine der am haufigsten verwendeten Suchmethoden zur Merkmalsaus-
wahl. Diese Methode setzt sich nicht als Ziel, die Modellleistung zu verbessern, sondern das
Model zu vereinfachen, ohne dass die Leistung stark beeintrachtigt wird. AIC quantifiziert die
Menge des Informationsverlusts aufgrund der vorgenommenen Vereinfachung (siehe Formel
5).

AIC = 2[-1ogL(B,0%,y) + (p + 1)] 5)

AIC = Akaike Information Criteria
log L(B, 02, y) = Log-Likelihood Funktion

p = Mal fur die Modellkomplexitét
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Wenn zwei Modelle zur Auswahl stehen, wird also das mit dem niedrigeren AIC-Wert bevor-
zugt. Damit dient AIC als Mittel zur Modellauswabhl, ist jedoch nur ein relatives MalR unter meh-
reren Modellen. Es ist ahnlich angepasst wie das R2, da auch hier eine Bestrafung fur das
Hinzufuigen weiterer Variablen zum Modell erfolgt. Der Absolutwert des AIC hat keine Bedeu-
tung, sondern dient nur zum Vergleichen der Anderung bei der Hinzunahme einer weiteren
Variablen. Die stepAlC-Funktion fordert, dass die Ubergebenen Daten keine Nullzeilen enthal-
ten. Die Funktion erhélt zusétzlich den Parameter der Feature-Selection-Technik, die ange-
wendet werden soll. Die Auswahl besteht zwischen der Backward Elimination, Forward Selec-
tion oder der Bidirectional Elimination. Bei der Backward Elimination werden alle Pradikatoren
mit einbezogen, und in jedem nachfolgenden Schritt wird immer wieder derjenige mit dem
hdchsten p-Wert entfernt. So kann nach wenigen Iterationen ein endgultiger Satz von Merk-
malen, die ausreichend signifikant sind, um das Ergebnis mit der gewlinschten Genauigkeit
vorherzusagen, bestimmt werden. In der Forward Selection wird in jeder Iteration ein Merkmal
hinzugefiigt, das die Gesamtpassung des Modells erhéht. Bereits hinzugeflgte Merkmale wer-
den nicht geléscht. Die Bidirectional Elimination vereint die Backward Elimination und die For-
ward Selection. Es werden also sowohl Parameter hinzugefiigt als auch geléscht um die Ge-
samtpassung so hoch wie moglich zu treiben. Im letzten Schritt der stepAlC-Funktion wird der
optimale Satz von Merkmalen produziert. Des Weiteren entfernt stepAlC auch die Multikolli-
nearitat, sofern diese in dem Modell vorhanden ist.
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4  Validierung

Zur Validierung des entwickelten Vorgehens, wird dieses auf einen Beispieldatensatz ange-
wendet und das Ergebnis mittel Bestimmung der Modellgtite sowie einer Experteneinschét-
zung bewertet. Der Beispieldatensatz bezieht sich auf ein Spritzgussverfahren mittels dessen
ein dinnwandiger Thermoplast vermessen wurde. Der Thermoplast ist in Abbildung 4-1 dar-
gestellt.

Abbildung 4-1 Dinnwandiger Thermoplast zur Validierung des entwickelten Verfah-
rens

Zur Erstellung der notwendigen Datengrundlage wurde in einem vorangegangenen For-
schungsprojekt ein statistischer Versuchsplan mit 600 Versuchen durchgefiihrt. Das Modell
wurde basierend auf dem entstandenen Datensatz (auszugsweise dargestellt in Tabelle 4.1)
mit einem verallgemeinerten linearen Regressionslernalgorithmus erstellt. Um das Modell zu
validieren, wurden im Vorfeld eine pradiktive Validierung und ein Ereignis-Validierungstest ein-
gesetzt. Ein zweiseitiger t-Test auf einem Signifikanzniveau von a=5% liefert die Gleichheit
zwischen prognostiziertem und tatsachlichem Mittelwert. Der Event Validation Test liefert eine
90-100% korrekte Klassifizierung.

L1; = 32,775 — 0,0067 WkztempGeriatl + 0,0021 ZylHeizZone4
+ 0,0030 ZylHeizZone5 — 0,0084 ZylHeizZone6
— 0,0754 EinspritzZeit + 0,0133 Zykluszeit — 0,0733 Dosierzeit
—0,2178 MassePolster + 8,0911 UmschaltPunkt
+ 0,0767 SchneckePMax + 0,0008 UmschaltSpritzdr
—0,0003 MaxSpritzdruck — 0,0003 SchneckeMax

Modellgleichung mit Parametern aus Tabelle 4.1

Aufgrund der identischen Werte in den Spalten WkztempGeratl und WkztempGerat2, ist fur
die Modellbildungsfunktion die Spalte WkztempGerat2 nicht auswertbar und wird somit nicht
mit in der Modellgleichung angegeben.
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Tabelle 4.1 Verwendete Messdaten zur Validierung

N N N N wm wn
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N N I I I ] = = ] n =] n x =]
o N N N = ~N > o > e o
3 3 N N N < o o > ) = ) =, ~
T S o o o N = = = = o) = g )
o |3 |2 |2 5 | o o) > | =2 |& |8 |2
o) @ o ) I = P c < ° S o
= ® N (@] o)} = =) ) =. i [~
g)'_ Q: ?_\_'_ > ﬂ (@)
[N ) 2 =
90 |90 190 | 195 | 199 1,22 | 24,61 | 4,01 | 2,681 | 5,096 1,19 | 959 | 959 | 956 | 72,301
a0 90 190 | 195 | 200 1,22 | 24,61 4,07 | 2,69 5,096 1,2 956 | 956 | 956 | 72,305
90 |90 190 | 195 | 199 1,22 | 24,62 | 4,05 | 2,666 | 5,096 1,19 | 959 | 959 | 959 | 72,305
a0 90 190 | 195 | 199 1,22 | 24,62 4 2,769 | 5,096 1,2 956 | 959 | 959 | 72,297
90 |90 190 | 195 | 199 1,22 | 24,62 | 3,98 | 2,751 | 5,096 1,17 | 950 | 953 | 953 | 72,288
a0 90 190 | 195 | 199 1,22 | 24,62 3,95 | 2,76 5,096 11 953 | 956 | 953 | 72,303
90 |90 190 | 194 | 199 1,22 | 2462 |4,02 | 2,74 5,096 1,08 | 947 | 950 | 950 | 72,305
a0 90 190 | 194 | 199 1,22 | 24,62 4 2,74 5,096 1,07 | 953 | 953 | 950 | 72,306
90 |90 190 | 194 | 199 122 | 2462 |4 2,704 | 5,096 1,08 | 947 | 950 | 950 | 72,305
90 90 189 | 194 | 199 1,22 | 24,61 3,94 | 2,751 | 5,096 1,21 | 953 | 953 | 956 | 72,306

4.1 Validierung der Filtermethode

Um die Filtermethode validieren zu kénnen, muss als erstes der Beispieldatensatz (siehe Ta-
belle 4.1) in R geladen werden. Dazu wird die standardmafiig in R enthaltene, read.csv-Funk-
tion verwendet. Damit kann die CSV mit den Beispieldaten, unter Angabe des Feldtrennzei-
chens, dem Dezimaltrennzeichen und der Information tber das Vorhandensein von Uber-
schriften, geladen werden. Das gespeicherte data frame wird dann an die cor-Funktion tber-
geben. In der ausgegebenen Matrix steht dann in jeder Zeile der nach der Pearson Korrelation
berechnete Wert flr die miteinander verglichenen Einflussparameter. Danach wird die corrplot-
Bibliothek importiert, um die Nutzung der corrplot-Funktion zu ermdglichen. Diese Funktion
bekommt die vorher berechnete Korrelationsmatrix als Ubergabeparameter tibergeben. Au-
Rerdem wird mit dem Parameter ,method” die Art und Weise der Darstellung der Korrelations-
werte gewahlt. Mit dem Parameter ,type“ kann man anpassen ob der Plot die komplette Matrix
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anzeigen soll oder nur die untere/obere Dreiecksmatrix. Eine vollstandige Dokumentation des
Codes ist im Anhang dargestellt (siehe A.1).
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yl..Heiz.zone 1 N % 'E
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Masse.polster 5
P 128§ g
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X o
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Schnecke..max. =0.73 -0.74 078078/ 1 | -
L1 -0.8 1
-0.96 -0.76 -0.57 -0.37 -0.17 0.02 0.22 0.41 0.61 0.8 1

Abbildung 4-2 Plot der Korrelationsmatrix der verwendeten Messdaten

Wie in Abbildung 4-2 zu sehen, wird die untere Dreiecksmatrix angezeigt und die Korrelations-
werte als Zahlen. Es ist zu erkennen, dass die Parameter mit sich selbst einen Korrelations-
koeffizienten von 1 haben. Dies ist zu erwarten, da die Merkmale einen vollstandig positiven
linearen Zusammenhang mit sich selbst aufweisen. Einige Merkmale weisen aber zusatzlich
auch noch einen hohen Korrelationskoeffizienten zu anderen Merkmalen auf. So lasst sich ein
solcher Zusammenhang zwischen den folgenden Gruppen:

o Werkzeug Temperatur von Geréat 1 und 2
e Heizzonen 4,5 und 6
e Max. Spritzdruck und Umschalt-spritzdruck
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erkennen. Sie haben nicht nur einen Korrelationskoeffizienten von 1 zueinander, sondern wei-
sen im Bezug zu anderen Merkmalen dieselben Korrelationswerte auf. Sie haben also den
gleichen linearen Zusammenhang anderen Merkmalen gegentber und kénnen so als redun-
dant angesehen werden. Im Anschluss daran wird die caret-Bibliothek importiert und die darin
enthaltene findCorrelation-Funktion verwendet, um die aus der visualisierten Matrix gewonne-
nen Erkenntnisse zu verarbeiten. Dazu werden die Korrelationsmatrix sowie die paarweise
absolute Korrelationsgrenze tbergeben. Um den Output besser verstehen zu kénnen wird
noch das Argument ,names*” auf ,TRUE" gesetzt damit, die Namen der Parameter angezeigt
werden. Um ein mdglichst genaues Ergebnis zu erzielen ist die Korrelationsgrenze in dieser
Arbeit auf 0,9 gesetzt worden. Dies hat zur Folge, dass alle Parameter mit einem Korrelations-
koeffizienten der betraglich gréRRer als 0,9 ist, als redundant angesehen werden. Trotz dieser
hohen Grenze konnte der Algorithmus 6 Merkmale finden, die einen héheren Korrelationsko-
effizienten mit einem anderen Merkmal aufweisen und somit als redundant betrachtet werden.
In den letzten Schritten wird die FSelector-Bibliothek importiert und die information.gain-Funk-
tion auf den Datensatz angewendet. Dabei nimmt der Gain fir die Heizzonen den Wert 0 an
und ist der niedrigste im Datensatz. Den hdochsten Gain hat der Parameter Masse. Polster mit
rund 0,85. Zuletzt werden alle gewonnenen Informationen kombiniert, um sich untereinander
zu validieren und zu vervollstandigen. Durch alleinige Betrachtung der Korrelation kénnen fol-
gende Parameter:

e Werkzeug Temperatur von Geréat 2
e Heizzone 4

e Heizzone 5

e Max. Spritzdruck

e Umschalt-punkt

¢ Umschalt-Spritzdruck

entfernt werden. Bezieht man jetzt noch die Informationen Gber den Gain mit ein, kann auch
Heizzone 6 entfernt werden, da ihr Gain 0 betragt und damit keine Informationen Uber die
Klasse liefert und somit als nicht relevant betrachtet werden. AuRerdem sind unter den ver-
bleibenden Merkmalen viele mit einem hohem Gain. Nach Riicksprache mit einem Experten,
kann fir die Modellbildung Linearitdit angenommen werden, deshalb wird ein lineares Modell
mit den verbleibenden Merkmalen erstellt. Der Standardfehler ist mit 0,05585 um etwa 0,02087
Punkte hoher als der des Bezugsmodells, bei dem alle Parameter beachtet wurden. Lediglich
die Anzahl der Freiheitsgrade ist um 4 erhéht und es gibt Unterschiede im hunderdstel fur das
Minimum, sowie im tausendstel Bereich fiir den Median und das Maximum. (Vergleich Abbil-
dung 4-3 und Abbildung 4-4)
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call:

Im{formula = Leins ~ wkzTempGerasteins + wkzTempGeraetZwei +
ZylHeizZonevier + ZylHeizZoneFuenf + ZylHeizZonesechs + EinspritzZeit
Zykluszeit + Dosierzeit + MassePolster + UmschaltPunkt +
SchneckePMax + UmschaltSpritzdr + MaxSpritzdruck + SchneckeMax,
data = dat)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.102536 -0.018467 0.001543 0.022702 0.195400

coefficients: (1 not defined because of singularities)
Estimate std. Error t value Pri=|t]|)

(Intercept) 32.7747983 15.0198846  2.182 0.0294099 *
wkzTempGeraetEins -0.0066726 0.0001638 -40.734 < 2e-16 *%%
wkzTempGeraetZwei NA NA NA NA
ZylHeizzaonevier 0.0020883 0.0027442 0.761 0.446977
ZylHeizzZoneFuenf 0.0029744 0.0026785 1.110 0.267249
ZylHeizZonesechs -0.0084130 0.0022947 -3.666 0.000289 ***
Einspritzzeit -0.0753558 0.0123431 -6.105 1.87e-09 w*=*
Zykluszeit 0.0132655 0.0002368 56.030 <« 2e-16 ***
Dosierzeit -0.0733517 0.0050640 -14.485 « 2e-16 *®¥%
MassePolster -0.2178644 0.0027048 -80.347 <« 2e-16 **¥
umschaltPunkt 8.0911324 2.8951897 2.795 0.005365 **
schneckepPmax 0.0767004 0.0035664 21.506 <« 2e-16 %=
umschaltspritzdr 0.0008414 0.0012671 0.664 0.506942
Maxspritzdruck -0.0003119 0.0012672 -0.246 0.805642
schneckeMax -0.0003435 0.0000311 -11.044 <« 2e-16 ***
Signif. codes: @ ‘#%%' 0,001 ‘%%’ 0.01 **' Q.03 “." 0.1 °* " 1

rResidual standard error: 0.03498 on 586 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0©O.9806, Adjusted R-squared: 0.9802

Abbildung 4-3 Output des Bezugsmodells

call:
Tm{formula = Leins ~ wkzTempGeraetEins + EinspritzZeit + Zykluszeit +
Dosierzeit + MassePolster + schneckepmax + schneckemax, data = dat

Residuals:
Min 1q median 3qQ Max
-0.143059 -0.037194 0.008lee 0.039617 0.193013

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(=|t|)

{(Intercept) 7.347e+01 5.422e-02 1355.077 <Zp-16 ¥*w¥
wkzTempGeraetEins -6.995e-03 1.789%e-04 -39.100 <2e-16 *%*
EinspritzZeit -7.448e-02 7.517e-03 -9.908 <2e-16 **®*
Zykluszeit 1.371e-02 3.755e-04 36.517 <Ze-16 *%#
Dosierzeit -8.082e-02 7.831e-03 -10.320 <2e-16 #==*
MassePolster -1.965e-01 4.112e-03 -47.772 «2e-1f #¥%%
schneckepPMax 6.075e-02 4.378e-03 13.876 <Ze-1f #¥=%
schneckeMax -1.105e-05 3.255e-05 -0.340 0.734

Signif. codes: © “¥®%’ 0,001 ‘#*' 0.01 ‘%' 0,05 '." 0.1 ° ' 1

rResidual standard error: 0.05585 on 592 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.95, Adjusted R-squared: 0.9494

Abbildung 4-4 Output des Filtermodells

Nach Berechnung des root-mean-square error (RMSE) fir dieses Modell und fir eines bei
dem alle Parameter betrachtet werden, liegt die Abweichung bei lediglich 1,1394%, somit ist
die Gite des Modells mit den verbleibenden 7 Merkmalen noch ausreichend hoch. Diese Er-
gebnisse wurden auch mit Experten diskutiert, die die Relevanz der ausgewahlten Parameter
bestétigen konnten.
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4.2 Validierung der Wrappermethode

Auch beim Validieren der Wrappermethode wurde als erstes der Beispieldatensatz (siehe Ta-
belle 4.1) in R geladen. Die stepAlC-Funktion erwartet ein Objekt in Form eines Modells, daftr
wird die Im-Funktion, die standardmaf(ig in R enthalten ist, verwendet. Diese Funktion
bekommt eine Gleichung und den Datensatz tibergeben und erstellt ein lineares Modell unter
der Berucksichtigung aller Parameter. Dieses Modell wird dann in der stepAlC-Funktion
zusammen mit dem ,direction” Argument Ubergeben. Fir die Stepwise Selection wird die
Bidirectional Elimination verwendet. Das bedeutet das bei jedem durchlaufenen Schritt sowohl
Parameter hinzugefligt, als auch entfernt werden kénnen. Es wird dabei immer der AIC neu
berechnet und wenn dieser einen geringeren Wert als das vorher gebildete Modell aufweist
wird das alte Modell durch das neu gebildete ersetzt. Auch dieser Code befindet sich im
Anhang (siehe A.2). Fur den Beispieldatensatz werden 3 Merkmale auf diese Art und Weise
aus dem Modell entfernt. Die entfernten Parameter lauten:

o Werkzeug Temperatur von Gerat 2
o Heizzone 4
e Max. Spritzdruck.

Der Standardfehler beim Wrapper betragt 0,03494 ist ist damit um etwa 0,00004 Punkte
niedriger als beim Bezugsmodell. Die Anzahl der Freiheitsgrade ist um 2 erhéht und es gibt
Unterschiede im tausendstel Bereich fir das Minimum, den Median und das Maximum.
(Vergleich Abbildung 4-3 und Abbildung 4-5)

call:

Im(formula = Leins ~ wkzTempGerastEins + ZylHeizZoneFuenf + ZylHeizZonesechs
EinspritzZeit + Zykluszeit + Dosierzeit + MassePolster +
umschaltPunkt + schneckepPMax + Umschaltspritzdr + sSchneckemax,
data = dat)

Residuals:
Min 1qQ mMedian 3qQ Max
-0.101386 -0.018425 0.001571 0.022875 0.197099

Coefficients:
Estimate std. Error t value pPr>|t|)
(Intercept) 34.4904163 14.7628510 2.336 0.019811

kS
wkzTempGeraeteins -0.0066908 0.0001619 -41.325 < 2e-16 #**
Zy1HeizZoneFuenf 0.0042389 0.0020927 2.026 0.043256 *
ZylHeizZonesechs -0.0076565 0.0020723 -3.695 0.000241 w==
Einspritzzeit -0.0767216 0.0121808 -6.299 5.8%e-10 #¥¥
zykluszeit 0.0132776 0.0002360 56.262 < 2e-16 **=
Dosierzeit -0.0735714 0.0050183 -14.661 <« 2e-16 #*¥%%
MassePolster -0.2176589 0.002868535 -B1.031 <« 2e-16 ##*
umschaltpunkt 7.7577955 2.8449382 2.727 0.006584 ¥*
schneckePMax 0.0769933 0.0035432 21.730 < 2e-16 **=
UmschaltSpritzdr  0.0005149 0.0001419 3.629 0.000310 #%*
schneckemax -0.0003445 0.0000310 -11.113 < 2e-16 ***
Signif. codes: O '#¥*" 0,001 f#*' Q.01 ¥ Q.03 ‘.' 0.1 ° * 1

Residual standard error: 0.03494 on 588 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.98086, Adjusted R-squared: 0.9802

Abbildung 4-5 Output des Wrappermodells

Beim Vergleich des RMSE des Ausgangsmodells mit dem vom Wrapper gebildeten Modells,
tritt eine Abweichung von nur 0,0012% auf. Diese Abweichung ist ausreichend gering um die
Modellgtite zu erhalten.
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4.3 Fazit

Bei der Filtermethode wird die Korrelation zwischen den Parametern und der Gain bestimmt.
Dies erfolgt ausschlieRlich durch Betrachtung der in dem Datensatz vorhandenen Parameter,
es ist kein Model notwendig. Die Korrelationsgrenze kann vom Nutzer festgelegt werden und
somit an die jeweiligen Anforderungen an die Modellgite im Anwendungsfall angepasst wer-
den. Die Kombination der Erkenntnisse sowie die Erstellung des neuen Modells muss der Nut-
zer selbst ubernehmen. Der Wrapper bezieht sich auf den AIC-Wert und sortiert auf ihm ba-
sierend die Einflussparameter aus. Er erstellt fir jeden Schritt ein neues Modell, so ist auch
nach dem letzten Schritt das Modell bereits erstellt und wird zurtickgegeben. Bei der Durch-
fihrung am Beispieldatensatz wurden 3 Modelle erzeugt, deshalb dauerten die Berechnungen
in der Wrappermethode langer als bei der Filtermethode. Dafir ist die Modellgute der Wrapper
hoher als die der Filtermethode. Das Minimum, der Median und das Maximum sind bei dem
Wrapper ndher am Modell, bei dem alle Merkmale beriicksichtigt werden, als bei dem Filter.
Beim Standardfehler sieht es genauso aus, der Wrapper ist ndher am Ursprungsmodell als
der Filter. Der Nachteil des Wrappers mit der stepAlC-Funktion liegt an der Notwendigkeit
eines vordefinierten Lernmodells. Wenn der vordefinierte Lernalgorithmus eine fir die
Stepwise Selection geeignete Klasse darstellt und die Anzahl der Einflussfaktoren nicht viel zu
hoch ist, hat der Wrapper eindeutig Vorteile gegentiber dem Filter. Liegt jedoch kein geeigneter
Lernalgorithmus vor, oder ist die Anzahl der zu Uberprifenden Parameter zu hoch, kommt der
Filter schneller zu einem Ergebnis als der Wrapper. Setzt man dann beim Filter die Korrelati-
onsgrenze hoch genug und kombiniert die gewonnenen Informationen sinnvoll, kann auch das
durch den Filter erstellte Modell eine hohe Modellgiite besitzen.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Feature Selection zur Relevanzbewertung von Modellparametern fur die Messunsicher-
heitsbestimmung bei komplexen Messprozessen dient der Minderung der Komplexitat in der
Modellbildung. Diese ist notwendig, um die Messunsicherheit von komplexen Messprozessen
zu bestimmen. Um dieses Vorhaben umzusetzen, wurden zuerst Begriffe wie die Messunsi-
cherheit erklart. Im Anschluss wurde auf Verfahren zur Bestimmung der Messunsicherheit ein-
gegangen, sowie deren Vor- und Nachteile dargelegt. Zur Anwendung bei komplexen Mess-
prozessen blieb letztendlich nur der GUM Ubrig. Dieser setzt jedoch ein Modell voraus, wes-
halb im Anschluss Verfahren zur Modellbildung fur die Messunsicherheit bei komplexen Mess-
prozessen vorgestellt wurden. Da die Komplexitat der Modellbildung sowohl bei analytischen
als auch bei der experimentellen Modellbildung abhéngig von der Anzahl der betrachteten
Einflussfaktoren ist, wurden im Anschluss mogliche Verfahren zur Relevanzbewertung der
Merkmale auf Grundlage der Feature Selection erlautert. Da sowohl die Filtermethode als auch
die Wrappermethode Vor- und Nachteile aufweisen sind beide Methoden implementiert und
an einem Beispieldatensatz validiert worden. Da fiir das Beispiel Linearitdt angenommen wer-
den konnte, hatte die Wrappermethode im Vergleich zur Filtermethode das bessere Ergebnis.
Letztendlich ist die Wahl der Methode aber abhéngig von der Anzahl der zu Uberprifenden
Merkmale sowie der angestrebten Genauigkeit des Modells, da Wrapper zwar genauere Er-
gebnisse als die Filter liefern, dafiir aber mehr Zeit und Rechenaufwand beanspruchen.

Zukulnftig soll Gberprift werden, ob diese Methodik auch fiir nicht-lineare Anwendungsfalle
valide Ergebnisse liefert, da in dieser Arbeit beim Beispieldatensatz Linearitat angenommen
werden konnte. Auch gilt es das Verhalten der Methodik mit unterschiedlichen Modellbildungs-
algorithmen zu analysieren, um eventuell die Modellglite zu erh6hen oder die Rechenzeit zu
mindern. Es soll ebenfalls untersucht werden ob die Filtermethode im Bezug auf Genauigkeit
verbessert werden kann. Eine Idee dafur ist die Beschaffung weiterer Informationen tber den
Datensatz, sofern mdglich. Die Betrachtung von Korrelation und Gain soll also um weitere
Informationen erganzt werden. Fir die Wrapper gilt es die Durchfuhrbarkeit mit unterschiedli-
chen Ausgangsmodellen zu Uberprifen sowie den Einfluss der Komplexitat dieses Modells
und der Anzahl der zu Gberprifenden Merkmale auf die Rechenzeit. Auch soll der Einfluss der
Verfahren auf die Modellgite bestimmt werden. Au3erdem soll tberpruft werden inwiefern
eine Kombination der Verfahren mdglich ist, da tber die Filtermethode das fur die Wrapper-
methode bisher bendtigte Modell bestimmt werden kénnte. Auch sollen die fir die Methoden
verwendeten Funktionen in R, durch Alternative Funktionen aus anderen Bibliotheken ersetzt
und verglichen werden, um eventuelle Unterschiede in der Perfomance sowie bei den tUberge-
benen Parametern und dessen Auswirkung auf das Ergebnis feststellen zu kénnen.
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V Anhang

Al Code der Filtermethode

library(corrplot)
library(FSelector)
library(caret)

d.bsp<-read.csv("C:/Users/matse/Desktop/InProzessparameter_0 Ouput.csv" ,sep="",
dec=",", header=TRUE)

cor(d.bsp)

corrplot(cor(d.bsp),method="number",is.corr=TRUE, type="lower")
information.gain(d.bsp, unit="log")

correlationMatrix<-cor(d.bsp)
highlyCorrelated<-findCorrelation(correlationMatrix,names=TRUE, cutoff = 0.9)

dat <- read.csv2(file("C:/Users/matse/Desktop/InProzessparameter_2 Output.csv"), sep =";",

dec="")

MultiLinearReg=Im(Leins ~ WkzTempGeraetEins + WkzTempGeraetZwei + ZylHeizZoneVier
+ ZylHeizZoneFuenf

+ ZylHeizZoneSechs+ EinspritzZeit + Zykluszeit + Dosierzeit
+ MassePolster + UmschaltPunkt + SchneckePMax
+ UmschaltSpritzdr + MaxSpritzdruck + SchneckeMax, data=dat)
MultiLinearReg2=Im(Leins ~ WkzTempGeraetEins + EinspritzZeit + Zykluszeit + Dosierzeit
+ MassePolster + SchneckePMax
+ SchneckeMax, data=dat)
summary(MultiLinearReg)
summary(MultiLinearReg?2)
prediction = predict(MultiLinearReg,data=dat)
prediction2 = predict(MultiLinearReg2,data=dat)
RMSE <- sgrt(mean((dat$Leins - prediction)"2))

RMSE2 <- sqrt(mean((dat$Leins - prediction2)"2))
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A.2. Code der Wrappermethode
library(MASS)

dat <- read.csv2(file("C:/Users/matse/Desktop/InProzessparameter_2 Output.csv"), sep =";",
dec=",")

d.bsp<-read.csv("C:/Users/matse/Desktop/InProzessparameter_0 Out-
put.csv',sep=";",dec=",",header=TRUE)

MultiLinearReg=Im(Leins ~ WkzTempGeraetEins + WkzTempGeraetZwei + ZylHeizZoneVier
+ ZylHeizZoneFuenf

+ ZylHeizZoneSechs+ EinspritzZeit + Zykluszeit + Dosierzeit

+ MassePolster + UmschaltPunkt + SchneckePMax

+ UmschaltSpritzdr + MaxSpritzdruck + SchneckeMax, data=dat)
best<-stepAlC(MultiLinearReg,direction="both",steps = 1000000)
summary(best)
prediction = predict(MultiLinearReg,data=dat)
prediction2 = predict(best,data=dat)
RMSE <- sqgrt(mean((dat$Leins - prediction)"2))

RMSE2 <- sqrt(mean((dat$Leins - prediction2)"2))



