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Bei der rechnergestitzten Erstellung von Prognosen
fir operative Systeme, insbesondere fiir Steuerungspro-
zesse u. dgl., auf Basis von mehrdimensionalen, einen
System-, Produkt- und/oder Prozesszustand beschreiben-
den Datensétzen unter Anwendung der SOM-Methode, bei
der ein geordnetes Raster von die Datenverteilung repra-
sentierenden Knoten bestimmt wird, wird zur Berlicksichti-
gung von Nichtlinearititen in den Daten eine interne
Skalierung von Variablen aufgrund des nichtlinearen
Einflusses jeder Variablen auf die Prognosevariable vorge-
nommen, und es werden den Knoten zugeordnete lokale
rezeptive Bereiche emmittelt, auf deren Basis lokale lineare
Regressionen berechnet werden; anhand der so erhaltenen
Menge lokaler Prognosemodelle werden optimierte Prog-
nosewerte fir die Steuerung des operativen Systems
berechnet, indem fiir jeden neuen Datensatz der jeweils
adédquate Knoten bestimmt und das lokale Prognosemodelt
auf diesen Datensatz angewandt wird.
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Die Erfindung betrifft ein Verfahren zur rechnergestiitzten Erstellung von Prognosen fiir opera-
tive Systeme, insbesondere fiir Steuerungsprozesse u. dgl., auf Basis von mehrdimensionalen,
einen System-, Produkt- und/oder Prozesszustand beschreibenden Datenséatzen unter Anwendung
der SOM-Methode, bei der ein geordnetes Raster von die Datenverteilung reprasentierenden
Knoten bestimmt wird.

Weiters bezieht sich die Erfindung auf ein System zur Erstellung von Prognosen fiir operative
Systeme, insbesondere fiir Steuerungsprozesse, auf Basis von mehrdimensionalen, einen
System-, Produkt- und/oder Prozesszustand beschreibenden Datensétzen, mit einer Datenbank
zur Speicherung der Datensédtze sowie mit einer SOM-Einheit zur Bestimmung eines geordneten
Rasters von die Datenverteilung reprasentierenden Knoten.

Zahlreiche Steuertechniken in operativen Systemen, z.B. bei der industriellen Fertigung oder
auch bei der Automatisierung von Marketingmafnahmen bis hin zu finanztechnischen Handelssys-
temen, basieren auf automatischen Einheiten zur Generierung von Prognosen bestimmter Merk-
mals-, Qualitats- oder Systemparameter. Die Genauigkeit und Zuverlassigkeit solcher Prognose-
einheiten ist zumeist eine wesentliche Voraussetzung fiir das effiziente Funktionieren der gesam-
ten Steuerung.

Die Implementierung der Prognosemodelle hiefiir erfoigt haufig auf Basis klassischer statisti-
scher Methoden (sog. Multivariate Modelle) . Die Zusammenhénge, die in den zugrunde liegenden
Prognosemodellen erfasst werden sollten, sind allerdings oft von nichtlinearer Natur. Fir diese
Prognosemodelle sind die konventionellen statistischen Methoden einerseits nicht direkt anwend-
bar und anderseits, als nichtlineare statistische Erweiterungen, schwer automatisierbar.

Zur Modellierung nichtlinearer Abhangigkeiten wurde daher zum Teil auf methodische Ansétze
aus dem Bereich der kiinstlichen Intelligenz (Genetische Algorithmen, Neuronale Netze, Entschei-
dungsbdume etc.) zuriickgegriffen, die eine bessere Ausschépfung der Information in nichtlinearen
Zusammenhangen versprechen. Prognosemodelle, die auf diesen Methoden beruhen, werden je-
doch in automatisierten Systemen kaum eingesetzt, weil ihre Effizienz und Stabilitdt bzw. Zuverlas-
sigkeit im Allgemeinen nicht sichergestellt werden kann. Ein Grund hiefiir liegt im Fehlen statistisch
gesicherter Aussagen Uber die Grenzen der Effizienz und Gliltigkeit von Black-box-Modellen, d. h.
in Problemen im Zusammenhang mit Overfitting, Generalisierbarkeit, Erklarungskomponenten usw.

Die vorliegende Technik beruht nun auf der Anwendung der sogenannten SOM-Methode
(SOM - Self-Organizing-Maps - Selbstorganisierende Karten). Diese SOM-Methode, die als Basis
fur nichtlineare Datenreprasentationen Verwendung findet, ist an sich gut bekannt, vergl. T. Koho-
nen, "Self-Organizing Maps", 3.Auflage, Springer Verlag Berlin, 2001. Selbstorganisierende Karten
stellen eine nicht-parametrische Regressionsmethode dar, durch welche Daten beliebiger Dimen-
sion in einen Raum niedrigerer Dimension abgebildet werden. Dabei entsteht eine Abstraktion der
urspriinglichen Daten.

Das gebrauchlichste Verfahren zur Datenreprasentation bzw. auch zur Visualisierung bei der
SOM-Methode beruht auf einem zwei-dimensionalen hexagonalen Raster von Knoten zur Darstel-
lung der SOM. Ausgehend von einer Reihe numerischer multivariater Datensétze passen sich die
Knoten des Rasters wahrend eines Adaptierungsvorganges kontinuierlich der Form der Datenver-
teilung an. Aufgrund der Tatsache, dass die Ordnung der Knoten untereinander die Nachbarschaft
innerhalb der Datenmenge reflektiert, konnen Merkmale und Eigenschaften der Datenverteilung
aus der entstehenden "Landschaft" direkt abgelesen werden. Die resultierende "Karte" stellt eine
lokal Topologie-erhaltende Reprasentation der urspriinglichen Datenverteilung dar.

Zur Verdeutlichung der SOM-Methode kann folgendes Beispiel angefiihrt werden:

Es finden sich 1000 Personen auf einem FuBballfeld ein, die zufillig verteilt auf der Spielfliche
stehen. Es werden nun 10 Merkmale (z.B. Geschlecht, Alter, KérpergrofRe, Einkommen usw.)
definiert, anhand derer sich alle 1000 Personen untereinander vergleichen sollen. Sie unterhalten
sich und tauschen nun solange ihre Platze, bis jeder von ihnen von Personen umgeben ist, die ihm
in Bezug auf die definierten Vegleichseigenschaften am dhnlichsten sind. Es wird somit eine Situa-
tion erreicht, bei der jeder der Beteiligten in Bezug auf die Gesamtheit der Merkmale seinem unmit-
telbaren Nachbarn am ahnlichsten ist.

Damit wird deutlich, wie es moglich ist, trotz der Mehrdimensionalitit der Daten zu einer zwei-
dimensionalen Darstellung zu kommen. Nun ist es mit dieser Verteilung der Personen auf dem
Spielfeld mdglich, jedes der Merkmale zweidimensional (z.B. farbig codiert) darzustellen. Der
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Wertebereich der Farben reicht dabei von blau (die niedrigste Auspragung des Merkmales) bis rot
(die héchste Auspragung des Merkmales). Visualisiert man auf diese Weise alle Merkmale, so
erhélt man eine farbige Karte, aus der die Verteilung der jeweiligen Merkmale, d.h. Variablen,
visuell erkennbar ist. Dabei ist zu beachten, dass eine Person (bzw. ein Datensatz) unabhéngig
von dem betrachteten Merkmal genau auf der einen Stelle auf dem Fuf3ballplatz zu stehen kommt.

Zu einer fertigen SOM kann man auch noch weitere Merkmale assoziieren; dabei werden
Merkmale der Datensétze, die bei der Berechnung der SOM nicht berlicksichtigt werden, grafisch
genauso dargestelit wie Merkmale, die in die SOM eingeflossen sind. Die Verteilung der Datensét-
ze innerhalb der SOM andert sich dabei nicht mehr.

Eine Anwendung von SOM ist in WO 01/80176 A2 beschrieben, wobei dort das Ziel verfolgt
wird, eine Gesamtdatenmenge in Teildatenmengen zu teilen, um auf diesen dann Prognose-
Modelle zu rechnen. Dabei geht es aber darum, die Performance der Berechnung durch Verteilung
der Rechenlast auf mehrere Computer zu steigern. Diesem Verfahren liegen zwar zum Teil auch
SOMs zu Grunde, nicht jedoch, um die Prognosequalitdt zu optimieren, sondern (vordergriindig)
um durch das verteilte Rechnen und das anschlieBende Zusammenfiihren der Einzelmodelle die
Berechnungszeit zu verkiirzen. Die dabei verwendete Prognosemethode beruht insbesondere auf
den sog. "Radial Basis Function (RBF)"-Netzwerken, die mit einer speziellen SOM-Variante ver-
bunden werden, welche die SOM-Reprasentation entropie-optimiert.

Aus der DE 197 42 902 A1 ist weiters eine andere Anwendung der SOM-Methode bekannt,
namlich bei der Planung und Durchfiihrung von Versuchen, wobei hier jedoch speziell eine Pro-
zessiiberwachung mit dem Einsatz von SOM, ohne irgendwelche Prognosen, angestrebt wird.

Es ist nun Aufgabe der Erfindung, ein Verfahren bzw. ein System der eingangs angefiihrten Art
vorzusehen, mit dem eine hohe Leistungsfahigkeit sowie eine Optimierung der Genauigkeit der
Prognosen erzielbar ist, um so eine hohe Effizienz der darauf basierenden Steuerungsanwendung
im jeweiligen operativen System zu ermdglichen; in der Folge sollen dadurch z.B. in Fertigungs-
prozessen qualitativ hochwertigere Produkte erhalten werden kénnen.

Das erfindungsgeméaRe Verfahren der eingangs angefilhrten Art ist dadurch gekennzeichnet,
dass zur Beriicksichtigung von Nichtlinearitaten in den Daten eine interne Skalierung von Variablen
aufgrund des nichtlinearen Einflusses jeder Variablen auf die Prognosevariable vorgenommen
wird, dass den Knoten zugeordnete lokale rezeptive Bereiche ermittelt werden, auf deren Basis
lokale lineare Regressionen berechnet werden, und dass anhand der so erhaltenen Menge lokaler
Prognosemodelle optimierte Prognosewerte fir die Steuerung des operativen Systems berechnet
werden, indem fUr jeden neuen Datensatz der jeweils addquate Knoten bestimmt und das lokale
Prognosemodell auf diesen Datensatz angewandt wird.

In entsprechender Weise ist das erfindungsgemafBe System der eingangs angegebenen Art
dadurch gekennzeichnet, dass der SOM-Einheit eine Nichtlinearitats-Riickkopplungseinheit zur
internen Skalierung von Variablen zum Ausgleich ihres nichtlinearen Einflusses auf die Prognose-
variable sowie eine Berechnungseinheit fir die Ermittlung von lokalen linearen Regressionen auf
der Basis von den Knoten zugeordneten, lokalen rezeptiven Bereichen zugeordnet sind, wobei in
einer Prediktionseinheit auf der Basis der so erhaltenen lokalen Prognosemodelle optimierte Prog-
nosewerte berechnet werden, indem fiir jeden neuen Datensatz der jeweils adaquate Knoten
bestimmt und das lokale Prognosemodell auf diesen Datensatz angewandt wird.

GemaR der Erfindung wird somit zunéchst der Datenraum in "Mikrocluster" zerlegt, und danach
wird ein jeweils moglichst homogenes, optimales Gebiet um diese Cluster fir die Regression
bestimmt. In allen diesen Gebieten werden anschlieBend unterschiedliche lokale Regressionen
berechnet, die dann einzeln fiir jeden Datensatz, fiir den es eine Prognose zu errechnen gilt,
angewandt werden, je nachdem, in welchem Mikrocluster er zu liegen kommt bzw. welchem er
angehort.

Die besondere Leistungsfahigkeit der vorliegenden Prognosetechnik wird demgemaR durch die
Anpassung klassischer statistischer Methoden, wie Regressionsanalyse, Hauptkomponentenana-
lyse, Clusteranalyse, auf die speziellen Gegebenheiten der SOM-Technologie erreicht. Mit der
lokalen linearen Regression wird die statistische Regressionsanalyse jeweils nur auf einen Teil der
Daten angewandt, wobei dieser Teil durch die SOM bestimmt wird, d.h. durch die "Nachbarschaft"
in der SOM-Karte. Innerhalb dieser Teilmenge kann ein Regressionsmodell erstellt werden, das
wesentlich spezifischer ist als ein einziges Modell Giber alle Daten. Insgesamt werden fiir ein Prog-
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nosemodell viele lokale Regressionsmodelle mit (iberlappenden Datenteilmengen erzeugt. Bei der
Bestimmung eines Prognosewertes wird immer nur das "nachstgelegene” Modell verwendet.

Die vorliegende Technik kombiniert somit die Fahigkeit der Self-Organizing Maps (SOM) zur
nichtlinearen Daten-Reprasentation mit dem Kalkil der multivariaten Statistik, um die Effizienz der
Prognosemodelle zu steigern und den Einsatz differenzierter, verteilter Prognosemodelle in auto-
matisierten Steuerungssystemen zu optimieren. Dabei werden die Schwierigkeiten der bekannten
Lésungsvorschlage liberwunden, indem von einem rein methodischen Ansatz Abstand genommen
wird. Die Funktion integrierter Prognosemodelle - insbesondere ihre automatisierte Anwendung in
Steuerungsprozessen - wird in einzelne Wirkungsbereiche zerlegt, die unabhdngig gelost und
schlieBlich neuartig in ein funktionales Ganzes gefiigt werden.

Bei der Erfindung wird auch - anders als beim Stand der Technik - dem Umstand Rechnung
getragen, dass einzelne Variable einen unterschiedlichen, nichtlinearen Einfluss auf die Prognose-
variable haben kénnen; um diesen Nichtlinearitaten in den Daten Rechnung zu tragen und eine
zumindest weitgehende Kompensation hiefiir vorzusehen, wird auf Basis einer globalen Regressi-
on in Verbindung mit lokalen Vorhersagemodellen eine Nichtlinearitatsanalyse durchgefiihrt, wobei
NichtlinearitatsmaRe hergeleitet werden, aus denen Skalierungsfaktoren fiir eine interne Skalierung
zwecks Beriicksichtigung der gegebenen nichtlinearen Zusammenhénge ermittelt werden. Nach
Durchfiihrung dieser internen Skalierung wird die optimierte SOM-Reprasentation erzeugt.

In diesem Zusammenhang ist es von besonderem Vorteil, wenn fiir jede Variable eine MaRzahl
fur ihre Ordnung in der SOM-Reprasentation sowie eine MaRzahl fiir ihren Beitrag zur erklérten
Varianz gebildet wird, wobei aus diesen MaRzahlen neue interne Skalierungen auf der Basis
ermittelt werden, dass die geschétzte Anderung der erkldrten Varianz durch Variation der internen
Skalierungen maximiert wird, wodurch die Variablen in der resultierenden SOM-Repréasentation
entsprechend ihren Beitrdgen zur erkldrten Varianz geordnet und so die vorhandenen Nichtlineari-
taten genauer aufgelost werden.

Bei der Ermittlung der jeweiligen rezeptiven Bereiche (bzw. rezeptiven Radien, die diese Be-
reich definieren) ist ein gewisser Spielraum gegeben, der durch die notwendige Signifikanz einer-
seits und die erforderliche Stabilitdt andererseits begrenzt wird. Innerhalb dieser Grenzen kann ein
optimaler rezeptiver Bereich gefunden werden, fir den die Varianz der Residuen minimal ist. Von
Vorteil ist es daher erfindungsgemaR im Besonderen, wenn bei der Ermittlung der den Knoten
zugeordneten rezeptiven Bereiche deren Grole jeweils so gro gewahlt wird, dass die erklarte
Varianz der lokalen Regression bei gleichzeitiger Sicherstellung der Signifikanz und Stabilitat im
Bereich des Knotens maximal ist. Dabei ist es insbesondere glinstig, wenn bei der Ermittlung der
den Knoten zugeordneten rezeptiven Bereiche jeweils der fir die Signifikanz der Regression
kleinstnotwendige, fiir die Maximierung der Prognosegenauigkeit grotmaégliche rezeptive Bereich
gewahlt wird.

Als vorteilhaft hat es sich auch erwiesen, wenn die interne Skalierung iterativ durchgefiihrt wird.

Es ist erfindungsgemal weiters von Vorteil, wenn zum zumindest teilweisen Ausgleichen et-
waiger Korrelationen zwischen Variablen die zugefiihrten Daten vorab einer kompensierenden
Skalierung unterworfen werden. Auf diese Weise werden fir die weitere Verarbeitung gut ver-
wendbare Startwerte erhalten. Dabei hat es sich als gilinstige Vorgangsweise erwiesen, wenn zur
kompensierenden Skalierung die einzelnen Datensétze reskaliert werden, wobei die Werte einer
jeweiligen Variablen aller Datensatze standardisiert werden, wonach die Daten in den Hauptkom-
ponentenraum transformiert werden und die kompensierenden Skalierungen fiir die einzelnen
Variablen auf der Basis berechnet werden, dass sich das Distanzmaf} im urspriinglichen Variablen-
raum vom Distanzmaf} im Hauptkomponentenraum minimal unterscheidet. Weiters ist es in der
Folge auch zwecks Verfahrensvereinfachung vorteilhaft, wenn die kompensierende Skalierung mit
der die Nichtlinearitten in den Daten berlicksichtigenden internen Skalierung multiplikativ zu einer
kombinierten Variablen-Skalierung verknipft wird, die einer demgemaR modifizierten SOM-
Repréasentation zugrunde gelegt wird.

Fur die jeweilige Prozesssteuerung ist eine spezielle Ausfiihrungsform des erfindungsgeméfen
Systems von Vorteil, die dadurch gekennzeichnet ist, dass an die Prediktionseinheit mehrere,
einzelnen Prozesszustinden zugeordnete Steuereinheiten anschlieBen, die Prozessergebnisse
prognostizieren, die bei den aktuellen Prozessdaten entstehen wiirden.

Auch ist es hier glinstig, wenn an die Steuereinheiten jeweils gesondert zugeordnete Prozess-
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einheiten zur Herleitung von Steuerparametern auf Basis der prognostizierten Prozessergebnisse
und der Sollwerte fiir den jeweils im operativen System durchzufiihrenden Prozess anschlieRen.

Die Erfindung wird nachfolgend anhand von besonders bevorzugten Ausfuhrungsbeispielen,
auf die sie jedoch nicht beschrénkt sein soll, und unter Bezugnahme auf die Zeichnung noch weiter
erlautert. Es zeigen: Fig. 1 schematisch, in einer Art Blockschaltbild, ein System zur Erstellung von
Prognosen, wobei insbesondere das Zusammenarbeiten der einzelnen Komponenten dieses
Prediktions-Systems veranschaulicht wird; Fig. 2 eine schematische Darstellung einzelner System-
module mehr im Detail; Fig. 3 ein Ablaufschema zur Veranschaulichung der Vorgangsweise beim
erfindungsgemafien Verfahren; Fig.4 ein Diagramm zur Veranschaulichung der mittleren Reichwei-
te in Abhangigkeit vom rezeptiven Radius, fiir verschiedene Variablen; Fig.5 schematisch fiir eine
Dimension einen rezeptiven Bereich fiir eine lokale lineare Regression; die Fig.6 und 7 zwei Dia-
gramme fir das nichtlineare BestimmtheitsmaR bzw. den geschatzten Fehler in Abhangigkeit vom
rezeptiven Radius zur Ermittlung des optimalen rezeptiven Radius; Fig.8 schematisch eine Darstel-
lung des erfindungsgemaRen Systems in einer Anwendung bei einer Prozesssteuerung, in einer
Art Blockschaltbild; Fig.9 in den Teilfiguren 9A, 9B und 9C SOM-Reprasentationen fiir verschiede-
ne Variablen in einem Stahl-Strangguss-Prozess; Fig.10 in den Teilfiguren 10A, 10B und 10C
entsprechende SOM-Karten nach Durchlaufen eines zweiten Iterationsschritts; Fig.11 fiir eine der
Variablen die SOM-Reprasentation nach einem weiteren lterationsschritt, wobei die Datenordnung
(Fig.11A), der nichtlineare Einfluss (Fig.11B) und die Verteilung der rezeptiven Radien (Fig.11C)
gezeigt sind; und Fig.12 ein Diagramm, das die Anderung der Parameter aufgrund der Iterationen
veranschaulicht.

Es ist bekannt, dass in der SOM-Darstellung Daten so dargestelit werden kénnen, dass be-
stimmte Eigenschaften der Datenverteilung aus der SOM-Karte unmittelbar gesehen werden
kénnen. Die SOM-Karte enthalt dabei zwecks Visualisierung ein nach vorgegebenen Vorschriften
geordnetes Raster von Knoten, z.B. in hexagonaler Form, wobei die Knoten des Rasters die jewei-
ligen Mikrocluster der Datenverteilung reprasentieren. Ein Beispiel hiefiir ist in den nachstehenden
noch naher erlduterten Figuren 9, 10 und 11 veranschaulicht.

Beim vorliegenden Verfahren werden nun in der SOM-Darstellung grof’e Datenmengen so ver-
dichtet, dass die nichtlinearen Zusammenhénge in der Reprasentation erhalten bleiben. Hierdurch
werden jene Datensektoren (Mikrocluster), welche die fiir die Modellbildung relevanten Informatio-
nen enthalten, einzeln und unabhangig selektierbar. Die extrem kurzen Zugriffszeiten auf diese
Datensektoren ermdéglichen eine wesentlich differenziertere Unterteilung der Datenbasis und
dadurch eine gezielte Nutzung der enthaitenen Nichtlinearitéten fir die Modellerstellung.

Die Verkniipfung des statistischen Kalkiils mit geeignet selektierten Datensektoren gestattet in
der Folge die Nutzung der in den nichtlinearen Zusammenhangen vorhandenen Informationen bei
gleichzeitiger Sicherstellung statistischer Qualitats- und Signifikanzanforderungen. Die Selektion
der lokalen Datensektoren, also der rezeptiven Bereiche, wird hierbei auf die Gewinnung maglichst
effizienter Prognosemodelle hin optimiert.

Aus der Menge aller optimierten lokalen Regressionsmodelle kann eine Aussage dariiber ge-
troffen werden, inwieweit die zugrunde liegende Datenreprasentation geeignet ist, die nichtlinearen
Zusammenhénge der Variablen mit der ZielgroBe zu reprasentieren (Nichtlinearitidtsanalyse).
Hieraus lassen sich in einem iterativen Schritt die Reprasentationsparameter der SOM-Daten-
verdichtung (d.h. interne Skalierungen), im Sinne einer verbesserten Auflésungskraft fiir die Nicht-
linearitdten optimieren, was in der Folge zu noch genaueren lokalen Prognosemodellen fiihrt.

Die besondere Art der SOM-Datenreprasentation erlaubt sodann die Visualisierung aller loka-
len Modellparameter in einem Bild. Durch die simultane Gegeniiberstellung qualitétsrelevanter
Parameter wird die Sicherstellung der Validitdt und Effizienz des gesamten Prognosemodells
erleichtert, beschleunigt und verbessert.

Das Prognosemodell als Ganzes umfasst die Menge aller lokalen Prognosemodelle, die als lo-
gisch oder physisch verteilt zu betrachten sind. Im Einsatzmodus des Prognosemodells wird jeder
neue Datensatz zunéchst jenem Mikrocluster zugeordnet, der ihm am néchsten liegt. Hierauf wird
das lokale Prognosemodell dieses Mikroclusters auf den Datensatz angewandt und das erhaltene
Prognoseergebnis der - vorzugsweise lokalen - Steuer- oder Verarbeitungseinheit zugefihrt.

Die spezifische SOM-Datenreprasentation bzw. Datenverdichtung nimmt eine zentrale Stellung
im vorliegenden Verfahren ein. Die gemaR der Darstellung in Fig. 1 in einer Datenbank 1 gespei-
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cherten historischen Prozessdaten dienen zur in einer SOM-Einheit 2 innerhalb einer Prediktions-
einheit 3 durchgefiihrten SOM-Generierung in einem ersten lterationsschritt des Verfahrens. Basie-
rend auf dieser SOM werden als Ergebnis einer in einer Einheit 4 durchgefiihrten Nichtlinearitats-
analyse neu errechnete Skalierungen zur SOM-Einheit 2, d.h. auf die Datenreprasentation, in
einem zweiten lterationsschritt riickgekoppelt. Diese Skalierungen optimieren die SOM-Daten-
représentation im Hinblick auf die optimale Beriicksichtigung nichtlinearer Zusammenhénge in den
Daten fiir die Prediktion Gber den lokalen Datensektoren, wie nachstehend noch ndher erlautert
werden wird.

Die Erstellung von lokalen linearen Regressionsmodellen erfolgt in einer Berechnungseinheit 5
unter der Beriicksichtigung eines rezeptiven Radius, der fir das jeweilige Regressionsmodell
optimal hinsichtlich der Prognosequalitat gewahit wird. Mit Hilfe des rezeptiven Radius wird festge-
legt, wie viele Datensatze aus der Umgebung eines Mikroclusters fiir die Regression verwendet
werden. Je groRer der Radius ist, desto mehr Datensétze aus den umliegenden Knoten weren
verwendet: Wenn der Radius gegen "unendlich" geht, werden alle Datensdtze verwendet. Die
weiter entfernten Knoten haben aufgrund von dabei vorzugsweise verwendeten Gauf'schen Ge-
wichtungsfunktionen einen geringeren Einfluss.

Die Gesamtheit aller lokalen linearen Regressionsmodelle Gber den Datensektoren in Kombi-
nation mit der SOM stellt das optimierte Prognose-Modell dar. Dieses Gesamtmodell kann mittels
einer Visualisierungseinheit optisch dargestellt werden, und es kann, wie nachstehend anhand der
Fig. 8 noch naher erldutert wird, ggf. auf einzelne Sub-Steuereinheiten verteilt und dazu benutzt
werden, aus aktuellen Prozessdaten fiir die jeweiligen Steuereinheiten spezifische Prognosen
hinsichtlich der Prozessergebnisse zu erstellen, die dann zur Steuerung dieser Prozesseinheiten
verwendet werden.

In Fig. 1 ist hier der Einfachheit halber nur eine aligemeine Steuereinheit 7 veranschaulicht, die
mit einer allgemeinen Prozesseinheit 8 in Verbindung steht. Mit einem Pfeil 9 ist die in Echtzeit
erfolgende Prozessdaten-Ubermittlung - zwecks Anwendung auf laufende Prozessdaten - veran-
schaulicht, und Pfeil 10 zeigt den Strom von Steuerdaten an; mit Pfeilen 11, 12 ist schlieBlich die
Zufihrung von laufenden Prozessdaten zu den jeweils vorhergehenden Einheiten veranschaulicht.

In Fig. 2 ist zur Verdeutlichung das Zusammenwirken der einzelnen Systemkomponenten im
Detail veranschaulicht. Dabei ist zu ersehen, dass die SOM-Einheit 2, die zur Datenreprésentation
und -Verdichtung vorgesehen ist, (ber einen Kern 13 der Prediktionseinheit 3 mit den anderen
Einheiten, wie insbesondere der Nichtlinearitat-Rickkopplungseinheit 4, in Verbindung steht, von
wo die Resultate der lokalen Modellierung auf die Datenreprasentation riickgekoppelt werden, um
sodann in der Berechnungseinheit 5 die optimierten linearen Regressionsmodelle lber lokalen
Datensektoren zu erstellen. Die Visualisierungseinheit 6 zeigt dann die so erstelite SOM-Karte an
und ermaglicht auch eine visuelle Kontrolle.

In Fig.3 ist der Ablauf der erfindungsgemafien Technik schematisch veranschaulicht, wobei bei
Block 14 die Datenarchivierung und Zielgr6Ren-Vorgabe veranschaulicht sind. In einem ersten
Schritt (s. Block 15 in Fig.3) erfolgt in an sich herkdmmlicher Weise auf Basis dieser Daten eine
Berechnung einer globalen Regression bzw. von Residuen, wonach gemaR Block 16 interne
Skalierungen fiir die Gewinnung der SOM-Reprasentation festgelegt werden.

Im Einzelnen geht jede Daten-basierte Prognose von einer Verteilung von Rohdaten aus, die

aus K Punkten xg,j (mit k=1...K) besteht, wobei jeder Punkt j Komponenten (mit j=1...L) besitzt.

Abgestellt wird die Prognose auf eine Zielgréfie yy, die im Aligemeinen nichtlinear von den Punkten

xp; abhéngt und in statistischem Sinn eine Zufallsvariable ist. Die Variablen x? (der Index k wird

der Einfachheit halber im Weiteren weggelassen) mit der Varianz

02 _ (o)
o; =Var X;

werden bei der vorliegenden Technik zundchst standardisiert und dann (gemaf Schritt 16 in Fig.3)
mit neuen Faktoren gemaR folgender Beziehung skaliert, wobei diese Faktoren interne Skalierun-
gen o; genannt werden: Die im Folgenden verwendeten Variablen sind somit
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xj -x]

0
0;

Die Kovarianzmatrix C der skalierten Variablen x; kann immer durch eine orthogonale Matrix A;q
(mit i=1...L und g=1...Q) diagonalisiert werden:

1 K
C.=—— e Xy
K -1 kz:;x““ Xk , wobei

C=AC™. AT
und fiir die Eigenwerte E,
Eq:(Cdiag)qq

gilt.
Die Kovarianzmatrix C kann weiters zerlegt werden als

Q
C=BB, mit B; =) Ag[EqAq.
q=1

Mittels der Transformationsmatrix A,, werden die Komponenten x; des Datenvektors X in den
Hauptkomponentenraum transformiert:

x;, = ZA/-q -X; , mitq=1...Q... Anzahl der Hauptkomponenten.

GemaR Block 17 in Fig.3 erfolgt nun eine Berechnung zur SOM-Datenreprasentation.

Die Generierung einer SOM erfolgt in an sich bekannter Weise nach dem Kohonen-
Algorithmus (Teuvo Kohonen, Self-Organizing Maps, Springer Verlag 2001). Die nichtlineare
Repréasentation der Datenverteilung X = x; durch eine SOM hangt dabei wesentlich von den
internen Skalierungen o; der Variablen x; ab. Eine Multiplikation der internen Skalierungen o; mit
frei bestimmbaren Faktoren w; dndert somit die Datenreprésentation, die sich aus den neuen
Skalierungen ergibt, und zwar gemaf c',- =0;-m;

Die SOM-Datenrepréasentation kann dazu benutzt werden, Teilbereiche von Daten zu definie-

ren. Besteht eine SOM aus N Knoten mit reprasentierenden Vektoren m 5, wobei 1=1...N, so kann
eine Teilmenge von Daten dadurch ausgewahlit werden, dass sie innerhalb eines rezeptiven Radi-
us r um einen bestimmten Knoten | liegt:

{%, }:[Re - | = minund I € Uf), ks =1...K,

wobei
m, = reprasentierender Vektor des Knoten I' und
U, ={I'} ... Umgebung des Knoten |, wobei gilt: {I-")|sr.

Die einzelnen Variablen x; werden in einer gegebenen SOM-Datenreprasentation unterschied-
lich gut aufgeldst. Die Ordnung der SOM in Bezug auf die Variablen x; wird im vorliegenden Verfah-
ren fur einen vorgegebenen, rezeptiven Radius r durch die mittlere Reichweite A; beschrieben:

S
N(r)= ’sg ) mit s7 := 0%(K -1) und
J




10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

AT 412 678 B

). 2) H,
s3(r):= Zoi (K, -1)-=L
=1

K’
wobei
H, die Anzahi der Datenséatze im Knoten |,
2()
g

die Varianz der Variablen x; in der lokalen Datenmenge {)"(kI }und

E'— ein Gewichtungsfaktor fiir den Knoten I ist.

In Fig.4 ist beispielhaft in einem Diagramm das Quadrat der mittleren Reichweite Az(r) in Ab-
hangigkeit vom rezeptiven Radius r flir verschiedene Variable V, K und T veranschaulicht, wobei
hier das nachstehend noch naher erlduterte Beispiel eines Stahl-Stranggusses zugrundeliegt, bei
dem die Abhangigkeit der Zielgrole "Zugfestigkeit" von den Parametern Strang-Abzugsgeschwin-
digkeit V, Abzugstemperatur T und Konzentration K von Chrom in der Legierungszusammenset-
zung angenommen ist und auf Basis von V-, T- und K-Daten Vorhersagen betreffend die Stahlqua-
litat (konkret die Zugfestigkeit) zu treffen sind.

Fir den - Uber alle Knoten gemittelten - Reichweite-Wert Aiz gilt bei festem rezeptivem Radius

r, ersichtlich:
Aj — 0 ... Vollstdndige Ordnung der SOM innerhalb des rezeptiven Radius r, hinsichtlich der Va-
riable x;
A—1.. Vollstérjmdiger Informationsverlust fiir iokale Regressionen nach der Variablen x; inner-
halb des rezeptiven Radius r, beziiglich globaler Nichtlinearitdten in x;.

Um ohne weitere Voraussetzungen eine méglichst ausgewogene SOM als Startpunkt fiir die
nachfolgenden Schritte zu gewinnen, kdnnen die internen Skalierungen vorzugsweise durch eine
Methode festgelegt werden, die geeignet ist, etwaige Korrelationen in der Datenverteilung zu
kompensieren.

Diese kompensierenden Faktoren T°™ fiir jede Variable j werden so berechnet, dass das

Distanzmaf im gegebenen Datenraum dem DistanzmaR im standardisierten Hauptkomponenten-
raum (Mahalanobis-Distanz) méglichst nahe kommt. Dies ist erfilillt, wenn:

(a2 -V ).

Alternativ oder zusatzlich zu diesen Faktoren kénnen Startwerte fiir die Skalierungen auch aus
vorhergehenden univariaten Nichtlinearitatsanalysen der Residuen verwendet werden.

Eine Regression aller K Datenpunkte auf die ZielgroRe y wird hier als globale Regression (vgl.
Schritt 15 in Fig.3) bezeichnet. Die geschétzten Regressionskoeffizienten By, B; fiir den Schatzer §
der ZielgrofRe y, mit

comp _ 1
ﬂ'j —C—
i

Mo

o
1)
pay

Ye=Bo+ B X,

werden auf konventionelle Weise (vgl. z.B. die sog. schrittweise Regression-Methode oder die
vollstandige Regressions-Methode) auf Basis der Kovarianzmatrix C berechnet.
Die Residuen u, der globalen Regression ergeben sich zu

Uk = Y- Vi

Auf Basis einer SOM-Reprasentation kann nun fiir jede Teilmenge an Datenpunkten {xx,(r)},

die innerhalb eines rezeptiven Radius r; um den Knoten | liegt, eine lokale Regression auf das
Residuum u,, berechnet werden, vgl. Schritt 18 in Fig.3. Falls zwischen der ZielgréRe y und den

Variablen x; ein nichtlinearer Zusammenhang besteht, die SOM-Reprasentation unabhéngig von
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der ZielgroRe y erstellt wurde, und die lokale Regression in Bezug auf die Variablen x; signifikant
ist, so kann durch sie ein Teil der (global unerklart gebliebenen) Streuung im Residuum u erklart
werden.

Ein vereinfachtes Beispiel fiir eine solche lokale lineare Regression ist in Fig.5 gezeigt, wo eine
Vielzahl von Datenpunkten sowie eine - nicht niher bezeichnete - gesamte Regressionskurve
gezeigt sind, und wobei ersichtlich ist, dass der rezeptive Radius r, der den rezeptiven Bereich fir
die Regression definiert, zwischen einem Minimum ry,;, und einem Maximum r,., festgelegt werden
kann; diese Grenzen rmin, M'max Sind durch die Signifikanz bzw. Linearitat des lokalen Modells gege-
ben. Die lokale Regressionsgerade ist mit 18' bezeichnet.

Das erhaltene lokale Regressions-Modell ist giiltig fir alle Datensatze, die im rezeptiven Be-
reich des jeweiligen Knoten | liegen; die beste Prognose-Genauigkeit fir neue Datensatze besteht
im Allgemeinen im Zentrum des Bereichs, das sind jene H Datensétze, die dem reprasentierenden

Vektor m, euklidisch am néchsten liegen (d.h. jene, die zu dem Knoten | "gehdren"). Hiefir gilt:

_agmin |z =
] =29 |% - iy .

o Die lokalen Regressions-Modelle kénnen wiederum auf Basis der lokalen Kovarianzmatrizen
C

K . .
O3 SN (s —%
G = K, -1 k/=1(Xkl X(’)) (xk/ X(/),

auf die lokalen Residuen berechnet werden:
Uy, = Bg) + BS‘I)Xk,,j'

Die rezeptiven Bereiche kénnen vorzugsweise auch Gauss-gewichtet gebildet werden, woraus
gewichtete Mittelwerte, Varianzen und Freiheitsgrade resultieren. Der Einfachheit halber wird auf
diese Detaillierung im Weiteren verzichtet.

Fiir jede Menge gegebener rezeptiver Radien r, zu den Knoten |, mit 1=1...N, kdénnen nun iber
der SOM-Reprasentation die lokalen Regressionen (gemaR Schritt 18 in Fig.3) ermittelt werden.
Dabei lassen sich die folgenden an sich bekannten Quadratsummen bilden:

K
20 2 20 — (1) . ,
S = Zuk, = Sio + K7 -T2 gesamte Quadratsumme des globalen Residuums im re-
k=1 zeptiven Bereich;
g = J—Zuk ... Mittelwert des globalen Residuums innerhalb r(l), auch
K ! .
Ik Offset genannt;
2oy = Z(“k/ ~g0y ... Quadratsumme des globalen Residuums relativ zum lo-
X kalen Mittelwert;
s,]j(') = ng + s,z,(') ... gesamte erklérte Quadratsumme im lokalen Residuum;
g . "
sgl = Z(uk/ - u(’))2 ... durch die lokale Regression erklarte Quadratsumme;
ks
s =k, g2 ... durch den Offset erklarte Quadratsumme; und
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m = Z(“k, - u,(,)2 ... unerklarte Quadratsumme, Residuum 2. Ordnung.

Fir die erwartungstreuen Schéatzer der erklarten Quadratsummen gilt (vgl. Kmenta, J. "Ele-
ments of Econometrics”, 2. Auflage, 1997, University of Michigan Press, Ann Arbor):

ol 2t 2l K, -1
=8 -8 - —
g fotal ~SR " 3¢ —

olt) (1) (1) 1
s,z, = s,2, - s,% —_—
K, -J -1

Ji ist die Anzahl der Regressoren fiir die jeweilige lokale Regression mit dem rezeptiven Radius
r um den Knoten I. Damit die Regression einen Anteil der gesamten Quadratsumme des Resi-
duums signifikant erklart, muss ein Overall-Test fir die an sich bekannte Testgroe F* wie folgt
erfillt sein:

2,2

" S +S,, K—J—1 tir i = =

F* = 932 e > Fieg et K-d1 fur jedes K=K, J = J,.
R

Eine vollstandige Menge von lokalen Regressionen {iber der SOM-Reprasentation auf das Re-
siduum u wird im Folgenden als Gesamtmodell (der lokalen Regressionen) bezeichnet.

Als entscheidende Grofte fur die Erkldrungskraft des Gesamtmodells kann das nichtlineare kor-
rigierte Bestimmtheitsmal} RNL angesehen werden, das sich aus den Beitragen der gewichteten,
geschatzten erklarten Varianzen der einzelnen lokalen Regressionen wie folgt zusammensetzt:

$i

s§

2
RNL -

Die Aufsummierung der lokalen Beitrdge zu einem Gesamtwert erfolgt vorzugsweise gewichtet
mit der Zahl der Datensétze H,, die dem jeweiligen Knoten | zugeordnet sind, z.B.

= N H .0
SM .= F'SM .
1=1 "M

Wesentliche Faktoren, von denen die Erkldrungskraft des Gesamtmodells abhangt, sind:

a) die Bestimmung optimaler rezeptiver Radien r, fiir die lokalen Regressionen;

b) die Ermittlung einer SOM-Datenreprasentation, welche die nichtlinearen Zusammenhénge
gut auflést; und

¢) die Verbindung von a) und b) so, dass die Erklarungskraft des Gesamtmodells maximal wird.

Die Prognosegenauigkeit des Gesamtmodells hangt (fir eine feste, vorgegebene SOM-
Datenprésentation) wesentlich von der Wahl der rezeptiven Radien r; ab. Gemaf Schritt 19 in Fig.3
werden daher nunmehr optimale rezeptive Radien r, fiir alle Knoten | ermittelt, wodurch dann
gemal Schritt 20 die gewiinschten lokalen Prognosemodelle fir alle Knoten, fiir die optimalen
rezeptiven Radien r, erhalten werden.

Die optimalen Werte r, fiir die rezeptiven Radien r; kénnen vorzugsweise dadurch bestimmt
werden, dass unter gleichzeitiger Variation aller rezeptiven Radien ri=r der Wert von RNL maximiert

wird, vgl. auch die Darstellung in Fig.6, wo das Maximum in einer typischen Kurve von RN,_ (r)

beim Radius ro gezeigt ist.
Alternativ dazu kann r, auch fir jeden Knoten | individuell bestimmt werden, indem der

10
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geschétzte Fehler 6§|Test im Bereich einer Testmenge um den Knoten | minimiert wird. Diese

Alternative ist wieder beispielhaft im schematischen Diagramm von Fig.7 gezeigt, wo bei einem
typischen Kurvenverlauf fir 6121|Test ein Minimum beim Radius r°™ veranschaulicht ist.

Fur diese Alternative fir die Ermittlung des jeweiligen rezeptiven Radius r°‘“ muss zuvor eine

Testmenge vom Radius Test um den jeweiligen Knoten | bestimmt werden, dle grol genug ist, um
den Fehler im Bereich des Knotens | signifikant zu schéatzen. Dazu wird vorzugsweise gefordert,
dass auf Basis dieser Menge selbst ein lokales, signifikantes Regressionsmodell auf das Residuum
u gebildet werden kann und der relative Fehler in der Schatzung der erklarten Varianz o fir diese
Menge ein vorgegebenes Ausmaf nicht {iberschreitet (sog. Overfitting-Test).

Ein erwartungstreuer Schatzer firr den Fehler der Regression im Bereich einer (zentralen) Test-
menge ist:

Die so in r,°pt gebildeten, lokalen Prognosemodelle filhren zu einer besonders guten Erkla-

rungskraft des Gesamtmodells.

Die Erklarungskraft des Gesamtmodells hangt weiters wesentlich davon ab, wie gut in der Da-
tenreprasentation durch die SOM der nichtlineare Einfluss aller einzelnen Variablen x; auf die
ZielgroBe y (bzw. auf das Residuum u) fiir die lokalen Regressionen unterscheidbar wird. Es ist
nun somit eine glinstige SOM-Datenreprasentation zu bestimmen.

Durch die gezielte Variation der internen Skalierungen o; (vgl. auch Schritt 21 in Fig.3, mit der
Iterations-Rickkopplungsschieife 22) kann die Datenreprasentation so beeinflusst werden, dass

jene Variablen, die groe Beitrage zu RﬁL leisten, durch die SOM stérker "geordnet" werden, und
ihr nichtlinearer Einfluss auf RZ, besser berechenbar und somit optimierbar wird.

Hierzu sollte - zumindest naherungsweise - bekannt sein,

a) wie die nichtlinear erklarte Varianz, also das nichtlineare korrigierte Bestimmungsmaf} R2, ,
durch einzelne Variable bestimmt ist, vgl. auch Schritt 23 in Fig.3;

b) wie sich die Ordnung der Variablen x; in der SOM auf die durch die Variablen x; erklarbare
Varianz auswirkt; vgl. Schritt 23 in Fig.3; und

c) wie die Ordnung der Variablen x; von den internen Skalierungen g; abhangt (vgl. Schritt 24 in
Fig.3).

Die Zuordnung der erklérten Varianz §2 (genauer: der erklarten Quadratsumme) einer linearen

Regression zu einzelnen Variablen erfolgt vorzugsweise durch folgende Zerlegung. Es wird ange-
nommen, dass die erklarte Quadratsumme der Grundgesamtheit

=f-C-p-(K-1,

ist.
Durch die Zerlegung der Kovarianzmatrix C=B? (vgl. oben), kann die erklarte Quadratsumme
s'g in eine symmetrische Quadratsumme nach Komponenten aufgeteilt werden:

=§svg,, - (K‘”,Z[ZB” ~B}J2 - (k-1)-(88f.

Die Summanden s'; konnen als korrelations-bereinigte Beitrdge der Variablen x; zur erklarten

Varianz s'2 betrachtet werden. Ein erwartungstreuer Schétzer fir die Summanden s'g,j ist

= (K- 1{231'6] dj- K-Jd-1 J 1 mit der Definition dj:=(B'561'B)jj

11
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Wurde die Regression iiber eine Teilmenge der Indizes j=1...J der Variablen x;, j=1...L gebildet,
so ist Cy' jene Matrix, die durch Inversion jenes Teilbereichs der Kovarianzmatrix C hervorgeht,

der den in die Regression aufgenommenen Variablen x;, j=1..J entspricht, ergénzt um Null-Eintrage
in jenen Sektoren, die den nicht aufgenommenen Variablen entsprechen.
Auch fiir die nicht in die Regression aufgenommenen Variablen gilt dann aufgrund der Korrela-

tion mit den aufgenommenen Variablen, dass im Aligemeinen ég,j #0.

Fir eine gegebene Menge lokaler Regressionen wird nun der Beitrag einer Variable x; zur er-
klarten Varianz des Gesamtmodells durch eine gewichtete Summe bestimmt:

[E— N
2 ._\Hi o0
Sg.j = 271 "Sg.j-

i=1

Definiert man fiir den positiven Anteil an der erkidrten Varianz im Gesamtmodell:

S

2 . {551" fiir §§j>0,
(] ’ '

B 0, sonst

so ergibt sich als Kennzahl fiir den relativen Einfluss | ("Influence") der Variablen x; auf die erklarte
Varianz des Gesamtmodelis:

2 .
p.i

T .
2

2 Shi

i=1

Das nichtlineare BestimmtheitsmaR R kann mit dem relativen Einfluss |, ebenfalls den ein-
zelnen Variablen x; zugeordnet werden, und zwar geméaR der Beziehung

2 . 2
RNL,j . Ij 'RNL.

S

l;

Diese Zerlegung wird vorzugsweise zur Beschreibung der Beitrage einzelner Variablen zum
nichtlinearen BestimmtheitsmaR eines aus einer Menge lokaler Regressionen gebildeten Gesamt-
modells herangezogen.

Wie bereits erwahnt und jetzt nachfolgend verdeutlicht ist die erklarbare Varianz von der Ord-
nung der SOM abhangig.

Zum Zwecke der einfacheren Beschreibung wird im Weiteren davon ausgegangen, dass die
Datenverteilung in den Raum der Hauptkomponenten transformiert wurde bzw. dass aquivalent
dazu gilt:

ci:= (diag);.

Der Verlust an Information durch die mangelnde Ordnung der Datenreprasentation der SOM
hinsichtlich der Variablen x; kann durch die mittlere Reichweite A; ausgedrickt werden (vgl. oben).
Der Zusammenhang zwischen dem Verlust an erkldrbarer Varianz und der Reichweite A; kann

empirisch durch eine Verlustfunktion D(A"}) geman folgender Beziehung approximiert werden:

R2 (22
of)- Tl
Ri.(0)
Im vorliegenden Verfahren werden jene Variablen x;, die auf die erklérte Varianz der Zielgrofe

y bzw. auf das Residuum u einen groen Einfluss haben, stirker gewichtet, d.h. mit einem gréRe-
ren Skalierungsfaktor versehen, so dass die nichtlineare Abhéngigkeit der Variablen X; besser

beriicksichtigt und somit das nichtlineare BestimmtheitsmaR R2, maximierbar wird.

12
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Fir die nun folgende Untersuchung der Abhéngigkeit der mittleren Reichweite von den internen
Skalierungen der SOM wird angenommen, dass die internen Skalierungen o, der transformierten
Datenverteilung geman der Beziehung

Xk = Aig* X

vorliegen.
Im Hauptkomponentenraum héngen die Reichweiten A, in einfachster Ndherung von g, in einer
Form ab, die heuristisch durch folgenden funktionalen Zusammenhang angenahert werden kann:

2

q

[og
(a,...ao,r,)ztanh const -1 -

; .
-2
20g
7
Dieser Zusammenhang Aq(0,) ist hinreichend genau, um eine iterative Maximierung (s. Schieife

22 in Fig.3) des nichtlinearen BestimmtheitsmaRes R3, durch Variation der internen Skalierungen

0,4 zu ermdéglichen.

Die oben erlduterten Schritte zur Bestimmung einer glinstigen Datenreprasentation werden nun
so mit der Optimierung der lokalen rezeptiven Bereiche verkniipft, dass die nichtlinear erkiarte
Varianz im Residuum maximiert wird, d.h. die Prognosegenauigkeit des Gesamtmodells optimiert
wird, wie nunmehr naher erlautert wird.

Zur Vereinfachung wird im Folgenden die Datenverteilung wieder als in Hauptkomponenten
transformiert angenommen. Unter der naherungsweisen Voraussetzung, dass im Hauptkomponen-

tenraum die Verlustfunktionen D(Ag) voneinander unabhangig sind, ergibt sich fiir den durch die
Variable x, maximal erklarbaren Varianzanteil:

Bei einer Anderung der internen Skalierungen 0q—0'q folgt hieraus eine relative Anderung y
der erklédrten Varianz im Gesamtmodell, d.h. von R3 , gemaR:

2 (0",...0('3)= qi;lq -%(é;)).

Durch Variation von o; kann nun RﬁL iterativ oder expliziert maximiert werden. Vorzugsweise
geschieht dies durch parametrische Naherung der Bedingung (s. Block 21 in Fig.3)

¥ (0'1',..,0"0)—> max, auf Basis der partiellen Ableitungen

oY

. (sog. "hill climbing"), woraus ein neuer Satz von ,1; und hieraus ein Satz von Skalierun-
q

gen o, folgt. Diese haben die Form

. arctanh|4,
o2 =02 a3
arctanhi4,
Diese neuen Skalierungen fiihren zu einer neuen SOM-Reprasentation der Daten, welche die
Nichtlinearititen im Zusammenhang y(x,) besser auflost als auf Basis der Skalierungen in der

13
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vorherigen lterationsstufe.

Durch wiederholte Anwendung der Re-Skalierungen 6,—0’q (Schleife 22 in Fig.3) erreicht man
so eine sukzessive Verbesserung der Datenreprasentation, in welcher die Prognosegenauigkeit
des Gesamtmodells durch die Optimierung der rezeptiven Reichweiten maximiert wird.

Die erhaltenen optimierten Prognosemodelle und Kenngréf3en werden bevorzugt auch visuali-
siert, vgl. Block 25 in Fig.3, um eine zusatzliche Validierung des Gesamtmodells zu erlauben.

GemaR Block 26 in Fig.3 werden die auf diese Weise erhaltenen optimierten Prognosemodelle
fur alle Knoten in passender Weise auf neue Daten (siehe Block 27 in Fig.3) angewandt, um so
eine optimierte Prognose (Block 28) zu erzielen. Hierbei wird jeweils das lokale Prognosemodell
jenes Knotens auf den jeweils neuen Datensatz angewandt, dessen Reprasentant dem Datensatz
am néchsten liegt (vgl. oben).

Nachfolgend wird der vorstehend allgemein beschriebene Ablauf in einer konkreten beispiel-
haften Anwendung fiir die Steuerung eines Stahl-Stranggusses - mit den Variablen (x, bis x3):
Temperatur T (Strangschale), Strangabzugsgeschwindigkeit V und Legierungsbestandteil-
Konzentration K (fiir Chrom) - naher erlautert, wobei die Zielgrofie ein bestimmtes Stahlqualitats-
MaR, ndmlich beispielhaft die Zugfestigkeit des Stahls, ist. Dabei wird der Stahlproduktionsprozess
durch die laufende Prognose der Stahlqualitat (die Zugfestigkeit) optimiert. Anhand der prognosti-
zierten Qualitat werden die Steuerparameter (in diesem Beispiel die Abzugsgeschwindigkeit V)
laufend so verandert, dass die tatséchliche Zugfestigkeit die geforderte Héhe oder Giite erreicht.

Zur Vereinfachung wird angenommen, dass bei diesem Verfahren lediglich die drei genannten
Steuergrofien V, K und T des Prozesszustands die Stahlqualitat bestimmen:

Als historische Daten zur Modellerstellung wurden in diesem Beispiel 26.014 Datensatze im
Laufe eines Produktionsprozesses erhoben. Die einzelnen Variablen mit den Mittelwerten

V=0,291 m/s
K=2,23% Cr
T =540°C

wurden in der Datenvorverarbeitung jeweils auf einen Mittelwert = 0 und eine Varianz = 1 standar-
disiert und in dieser Form weiter verarbeitet.

Die errechneten und optimierten lokalen Regressionsmodelle kdnnen auf einzelne zugehérige,
"lokale" Steuereinheiten 30.1...30.n aufgeteilt werden, wie im Schema von Fig.8 gezeigt ist; die
Berechnung der Prognosewerte kann in diesem Fall in den lokalen Steuereinheiten 30.1 ... 30.n
stattfinden und dient zur Steuerung von zugehdrigen, angeschlossenen Prozesseinheiten 31.1-
31.n. Es ist aber auch moglich, das Gesamtmodell zentral zu verwalten und die Prognosewerte fiir
die lokalen Steuereinheiten 30.1...30.n zentral zu berechnen und anschlieBend entsprechend zu
verteilen.

In Fig.8 ist im Ubrigen weiters bei 32 eine Datenbank fiir die Prozessdaten veranschaulicht, die
in einer Datenkompressions- und Reprasentationseinheit 33 fur die SOM-Reprasentation aufberei-
tet werden. Bei 3 ist in Fig.8 die bereits anhand der Fig.1 erlduterte Prediktionseinheit veranschau-
licht, der die vorstehend erwahnten Steuereinheiten 30.1, 30.2 ... 30.n nachgeordnet sind. An
letztere schlieBen die Prozesseinheiten 31.1, 31.2 ... 31.n an, die schlieBlich zu einer Prozesssys-
tem-Einheit 34 fihren.

Die Komponenten 32, 33 kdnnen als Einrichtung fiir die Datenhaltung 35 bezeichnet werden,
wogegen die Einheiten 3 und 30,1, 30.2...30.n ein Steuersystem 36 und die Prozesseinheiten 31.1,
31.2...31.n sowie die Prozesssystem-Einheit 34 ein operatives System 37 definieren.

Im Folgenden wird nun das vorliegende Verfahren anhand des angesprochenen Stahlguss-
Beispiels mit den Variablen Konzentration K, Geschwindigkeit V und Temperatur T sowie der
ZielgroRe Zugfestigkeit exemplarisch durchlaufen. Ziel dabei ist, die Zugfestigkeit durch optimale
Einstellung von V aufgrund einer moglichst genauen und selektiven Prognose der Zugfestigkeit zu
optimieren.

In einer ersten Stufe des Verfahrens wurde zunéchst eine vollstandige, globale Regression der
Zugfestigkeit auf alle drei Variablen K, V und T gebildet. Diese weist ein korrigiertes Bestimmt-
heitsmalf} von 0,414 auf, d.h. es kdnnen 41,4% der gesamten Streuung durch die globale Regres-
sion erklart werden. Daraufhin wurde mit Hilfe der internen Skalierungen o; zur Kompensation von
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Korrelationen eine SOM errechnet, die in einer etwas vereinfachten Darstellung in Fig.9A (fir die
Variable V = Strangabzugsgeschwindigkeit); Fig.9B (fir die Variable K = Konzentration von Cr);
und Fig.9C (fiir die Variable T = Strangtemperatur beim Abziehen) zu sehen ist. Die Vereinfachung
wurde insbesondere aufgrund des Verzichts der Machtigkeit einer farbcodierten Wertedarstellung
vorgenommen,; statt dessen wurde eine funfstufige Schwarz/weiB-Darstellung gewahlt, wobei weif
den niedrigsten Wert darstellt, gepunktete Flachen den nachst niedrigen u.s.w., und wobei schwarz
die Flachenfillung fiir Bereiche mit den hochsten Werten ist.

In der Darstellung von Fig.9 ist insbesondere in Fig.9A (fir die Variable V, also die Abzugsge-
schwindigkeit) zu erkennen, dass die Werte (iber den gesamten Bereich relativ stark gestreut sind,
d.h. maRig gut geordnet sind. '

In den Darstellungen von Fig.9 (vgl. insbesondere Fig.9A) wurde weiters auch zur besseren
Versténdlichkeit einer der Knoten - bei | - samt rezeptivem Bereich eingezeichnet, wobei in Fig.9A
auch ein zugehdriger rezeptiver Radius r eingetragen wurde, der den (kreisférmigen) rezeptiven
Bereich definiert.

Betrachtet man den nichtlinearen Einfluss der einzelnen Variablen fiir diese Reprasentation, so
ergibt sich, dass der nichtlineare Einfluss der Abzugsgeschwindigkeit V im Vergleich zu den ande-
ren Variablen am gréRten ist. Folgende nichtlineare Einflisse |j, mit j = V, K, T, errechnen sich fur
die einzelnen Variablen:

ly=0,687, Ik = 0,210, It = 0,103

Als nichtlineares Bestimmtheitsma R2, der ersten Iteration ergibt sich R3, = 0,238. Dieser

Wert bedeutet, dass von der global unerkidrt gebliebenen Varianz noch 23,8% durch nichtlineare
(lokale) Regressionen erklart werden kénnen.

Daraus leiten sich (s. die vorstehenden Darlegungen) jene internen Skalierungen ab, die die
Nichtlinearitdten und Ordnungsmafle dieses Iterationsschrittes fiir eine verbesserte SOM-
Darsteliung ergeben:

o'v=1,634, 0'« = 0,711, o'y = 0,543.

Mit diesen neuen internen Skalierungen wird nun die SOM-Datenreprasentation der nachsten
lteration parametrisiert, wobei sich gegenlber Fig.9 modifiziete SOM-Darstellungen ergeben, und
zwar gemal Fig.10A fir V, gemaR Fig.10B fiir K und gemaR Fig.10C fir T. Aus diesen neuen
SOM-Repréasentationen ist zu erkennen, dass die Ordnung innerhalb der Fig.10A (fiir die Abzugs-
geschwindigkeit V) erhéht wurde, wahrend insbesondere die Ordnung in Fig.10C (Temperatur)
geringer geworden ist. Dies entspricht der Anforderung, Nichtlinearititen durch die SOM-

" Représentation besser erkennen und in den lokalen Regressionen nutzen zu kénnen.

Mit den jeweiligen Nichtlinearitéts- und Ordnungsmafen sowie dem nichtlinearen Bestimmts-
heitsmaR R%, errechnen sich sodann die internen Skalierungen fiir die nichste Iteration, deren

Ergebnis in Fig.11A, 11B und 11C dargestellt ist. Dabei ist im Einzelnen beispielhaft fur die Variab-
le V (Abzugsgeschwindigkeit) in Fig.11A deren SOM-Représentation gezeigt, in Fig.11B ist der

standardisierte lokale Regressionskoeffizient [5{',) fur die Abzugsgeschwindigkeit auf die Zugfestig-

keit (=Zielvariable) veranschaulicht, und in Fig.11C ist die zugehorige Verteilung der optimalen
rezeptiven Radien fir die lokale lineare Regression Uiber der Datengesamtheit dargestelit.

Wie aus der Darstellung in Fig.11A ersichtlich ist, ist die Ordnung innerhalb der SOM fir die
Variable V im letzten lterationsschritt weiter erhéht worden.

In Fig.12 ist die Anderung aller Parameter K, V und T sowie von R,%L Uber die drei Iterations-
stufen Nr. 1, 2 und 3 in einem Diagramm gezeigt.

Im Einzelnen enthalt Fig.12 die Darstellung des Verlaufs der nichtlinearen Einfliisse fiir die ein-

zelnen Variablen K, V, T sowie des resultierenden Parameters R3, iiber den Iterationsschritten 1,

2 und 3. Durch das nichtlineare Bestimmtheitsmaf} RﬁL kénnen nach dem 3. Schritt auch von den
verbliebenen 58,6% der global unerkidrten Varianz 34,7% nichtiinear erklart werden, so dass nun
insgesamt 61,7% der gesamten Streuung erklart werden kénnen.

Im Produktionsprozess erfolgt der Einsatz des Prognosemodells durch die Zuordnung jedes
neuen Prozessdatensatzes zu jenem Knoten, welcher dem jeweiligen Zustands- bzw. Qualitits-
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bereich des Prozesses entspricht. Fiir jeden dieser Bereiche gibt es nun ein eigenes Prognosemo-
dell, das den Zusammenhang der Einflussgrélen mit dem Zielwert selektiv beschreibt.

Die Zuordnung erfolgt entsprechend dem geringsten Abstand des Datensatzes x; zum Knoten |
geman

| =¥ % - i |

Das lokale Prognosemodell dieses Knotens wird sodann auf den Datensatz angewandt und die
prognostizierte Zugfestigkeit zur Einstellung der optimalen Abzugsgeschwindigkeit herangezogen.

Diese im Vergleich zum Stand der Technik differenzierte Prognose erlaubt eine selektivere
Vorhersage der Zugfestigkeit in Abhangigkeit von K, V und T im jeweiligen lokalen Zustandsbe-
reich. Durch die Anwendung des Gesamtmodells auf die neuen Daten im Rahmen des Produkiti-
onsprozesses kommt es so zu einer insgesamten Qualitdtsverbesserung des produzierten Stahl-
produktes.

In dhnlicher Weise lasst sich die Erfindung selbstverstandlich auf die verschiedensten Produk-
tionsprozesse etc. anwenden, insbesondere auch bei Fertigungslinien, ebenso wie auf automati-
sche Verteilsysteme und andere operative Systeme.

PATENTANSPRUCHE:

1. Verfahren zur rechnergestiitzten Erstellung von Prognosen fiir operative Systeme (37),
z.B. fur Steuerungsprozesse u. dgl., auf Basis von mehrdimensionalen, einen System-,
Produkt- und/oder Prozesszustand beschreibenden Datensatzen unter Anwendung der
SOM-Methode, bei der ein geordnetes Raster von die Datenverteilung reprasentierenden
Knoten (I) bestimmt wird, dadurch gekennzeichnet, dass zur Beriicksichtigung von Nicht-
linearitaten in den Daten eine interne Skalierung (o;) von Variablen (x;) aufgrund des nicht-
linearen Einflusses jeder Variablen auf die Prognosevariable (y) vorgenommen wird, dass
den Knoten (1) zugeordnete lokale rezeptive Bereiche ermittelt werden, auf deren Basis lo-
kale lineare Regressionen berechnet werden, und dass anhand der so erhaltenen Menge
lokaler Prognosemodelle optimierte Prognosewerte fiir die Steuerung des operativen Sys-
tems (37) berechnet werden, indem fiir jeden neuen Datensatz der jeweils addquate Kno-
ten bestimmt und das lokale Prognosemodell auf diesen Datensatz angewandt wird.

2. Verfahren nach Anspruch 1, dadurch gekennzeichnet, dass fir jede Variable eine MaR3-
zahl fir ihre Ordnung in der SOM-Reprasentation sowie eine Mafzahl fir ihren Beitrag zur
erklarten Varianz gebildet wird, wobei aus diesen Mazahlen neue interne Skalierungen
(o02) auf der Basis ermittelt werden, dass die geschatzte Anderung (W) der erklarten Vari-
anz durch Variation der internen Skalierungen maximiert wird, wodurch die Variablen in
der resultierenden SOM-Reprasentation entsprechend ihren Beitragen zur erklarten Vari-
anz geordnet und so die vorhandenen Nichtlinearitdten genauer aufgelost werden.

3. Verfahren nach Anspruch 1 oder 2, dadurch gekennzeichnet, dass bei der Ermittiung der
den Knoten (I) zugeordneten rezeptiven Bereiche (r) deren GroRe jeweils so grofl gewahit
wird, dass die erkldrte Varianz der lokalen Regression bei gleichzeitiger Sicherstellung der
Signifikanz und Stabilitat im Bereich des Knotens maximal ist.

4. Verfahren nach Anspruch 3, dadurch gekennzeichnet, dass bei der Ermittlung der den
Knoten (I) zugeordneten rezeptiven Bereiche (r) jeweils der fiir die Signifikanz der Regres-
sion kleinstnotwendige, fiir die Maximierung der Prognosegenauigkeit groRtmaogliche re-
zeptive Bereich gewahlt wird.

5. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 4, dadurch gekennzeichnet, dass die interne
Skalierung iterativ durchgefiihrt wird.

6. Verfahren nach einem der Anspriiche 1 bis 5, dadurch gekennzeichnet, dass zum zu-
mindest teilweisen Ausgleichen etwaiger Korrelationen zwischen Variablen die zugefihrten
Daten vorab einer kompensierenden Skalierung unterworfen werden.

7. Verfahren nach Anspruch 6, dadurch gekennzeichnet, dass zur kompensierenden
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Skalierung die einzelnen Datensétze reskaliert werden, wobei die Werte einer jeweiligen
Variablen aller Datensétze standardisiert werden, wonach die Daten in den Hauptkompo-
nentenraum transformiert werden und die kompensierenden Skalierungen fiir die einzel-
nen Variablen auf der Basis berechnet werden, dass sich das DistanzmaR im urspriingli-
chen Variablenraum vom DistanzmaR im standardisierten Hauptkomponentenraum mini-
mal unterscheidet.

Verfahren nach Anspruch 6 oder 7, dadurch gekennzeichnet, dass die kompensierende
Skalierung mit der die Nichtlinearititen in den Daten beriicksichtigenden internen Skalie-
rung multiplikativ zu einer kombinierten Variablen-Skalierung verkntipft wird, die einer
demgemal modifizierten SOM-Reprasentation zugrunde gelegt wird.

System zur Erstellung von Prognosen fir operative Systeme, insbesondere fir Steue-
rungsprozesse, auf Basis von mehrdimensionalen, einen System-, Produkt- und/oder Pro-
zesszustand beschreibenden Datensatzen, mit einer Datenbank zur Speicherung der Da-
tensatze sowie mit einer SOM-Einheit zur Bestimmung eines geordneten Rasters von die
Datenverteilung reprasentierenden Knoten, dadurch gekennzeichnet, dass der SOM-
Einheit eine Nichtlinearitats-Riickkopplungseinheit zur internen Skalierung von Variablen
zum Ausgleich ihres nichtlinearen Einflusses auf die Prognosevariable sowie eine Berech-
nungseinheit fiir die Ermittlung von lokalen linearen Regressionen auf der Basis von den
Knoten zugeordneten lokalen rezeptiven Bereichen zugeordnet sind, wobei in einer Predik-
tionseinheit auf der Basis der so erhaltenen lokalen Prognosemodelle optimierte Progno-
sewerte berechnet werden, indem fiir jeden neuen Datensatz der jeweils adaquate Knoten
bestimmt und das lokale Prognosemodell auf diesen Datensatz angewandt wird.

System nach Anspruch 9, dadurch gekennzeichnet, dass an die Prediktionseinheit meh-
rere, einzelnen Prozesszustédnden zugeordnete Steuereinheiten anschlieffen, die Prozess-
ergebnisse prognostizieren, die bei den aktuellen Prozessdaten entstehen wiirden.

System nach Anspruch 10, dadurch gekennzeichnet, dass an die Steuereinheiten jeweils
gesondert zugeordnete Prozesseinheiten zur Herleitung von Steuerparametern auf Basis
der prognostizierten Prozessergebnisse und der Soliwerte fiir den jeweils im operativen
System durchzufiihrenden Prozess anschlieRen.

HIEZU 6 BLATT ZEICHNUNGEN
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