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1.

»Design of Experiments« (DoE), auf Deutsch auch als
»statistische Versuchsplanung« bezeichnet, ist ein insbesondere
in den Ingenieurswissenschaften etablierter und integraler
Bestandteil der Produktentwicklung. Das Ziel besteht in der
Regel in der Anwendung unterschiedlicher statistischer Ver-
fahren, um mit moglichst wenigen Experimenten — seien es
aufwendige Computersimulationen oder physische Versuche

— die optimalen Parametereinstellungen fir ein Produkt zu
ermitteln: zum Beispiel das zuklnftige Design von Fahrzeugen,
die Zusammensetzung eines neuen Parfums oder die Suche
nach leichter und schneller herstellbaren Polymerverbindungen.

Klassische Verfahren zur Erstellung von Versuchsplanen kénnen
in der Regel kein vorhandenes Wissen Uber die Produkte

in Form von bereits durchgefiihrten Experimenten bertck-
sichtigen. Vielmehr mussen Abhangigkeiten zwischen Ein-
gangs- und ZielgroBen handisch implementiert werden und
sind haufig auf einfache (wie z.B. polynomielle) Zusammen-
hange beschrankt. AuBerdem werden Versuchsplane mit einer
vorgegebenen Anzahl an Versuchen erzeugt, sogenannte
fixed-size DoE. Diese Versuche sind unabhangig voneinander:
Es ist egal, in welcher Reihenfolge sie durchgefiihrt werden.
Dadurch ist es auch innerhalb einer Versuchsreihe nicht

Executive Summary

moglich, Informationen, die in frihen Experimenten der Reihe
gewonnen wurden, in spateren Experimenten der gleichen
Reihe zu berucksichtigen.

Wahrend der Arbeit in zahlreichen Projekten in Industrie und
Forschung haben wir am Fraunhofer IAIS festgestellt, dass

sich die oben skizzierten Nachteile der klassischen Verfahren
durch den Einsatz von Methoden der Kinstlichen Intelligenz
(KI) und des Maschinellen Lernens (ML) adressieren lassen:
Sogenannte informierte probabilistische ML-Modelle konnen
mit bereits vorhandenen Daten und dem Expertenwissen der
Ingenieur*innen trainiert werden. Sie sind zudem in der Lage,
auch komplexe Zusammenhange zwischen Eingangs- und Ziel-
gréBen automatisch zu erkennen.

Durch die gezielte Kombination von ML-Modellen und
Expertenwissen lasst sich die Anzahl der benétigten Versuche
um bis zu 50 Prozent reduzieren. Dadurch erreichen Sie eine
bessere Ausnutzung lhrer Ressourcen und fihren nur Versuche
durch, die auch zielfihrend fir die Optimierung Ihrer Produkte
sind. Insgesamt profitieren Sie mithilfe unseres Ansatzes von
kirzeren Entwicklungszyklen und einer besseren Nutzung lhrer
Zeit und Ihres Personals.



ML-Modelle kénnen genutzt werden, um einen oder mehrere
Versuche mit moglichst optimalen Parametereinstellungen
vorzuschlagen. AnschlieBend wird das ML-Modell mit den
hinzugewonnenen Versuchsdaten neu trainiert und der Zyklus
aus »Erstellung eines Versuchsplans — Durchfihrung der
Experimente — Neues Training des ML-Modells« wird so lange
fortgesetzt, bis die optimalen Einstellungen fur die Produkte
gefunden wurden.

Neuartiger Ansatz: Prozessmodell mit drei
Phasen und informierte probabilistische
Machine-Learning-Modelle

In diesem Whitepaper beschreiben wir einen neuartigen Ansatz
fir DoE mit dem Ziel, bei gleichbleibender Qualitat der Ergeb-
nisse die Anzahl der bendtigten Versuche zu reduzieren. Dabei
setzen wir auf ein Prozessmodell mit drei Phasen, das sich in
der Praxis bewahrt hat.

Als Grundlage fur die Modellierung mithilfe von ML verwenden
wir sogenannte informierte probabilistische Modelle, da diese
Klasse von Modellen besonders gut dazu geeignet ist, Wissen
sowohl aus Daten als auch aus vorhandenem Expertenwissen
abzuleiten. Expertenwissen kann in sehr verschiedenen Formen
auftreten: beispielsweise in Annahmen Uber die Verteilung von
Einflussfaktoren und ZielgroBen, in Monotonie-Annahmen oder
in komplexeren Hypothesen wie polynomiellen Zusammen-
hangen, Symmetrien oder der Periodizitat. Die Integration
dieses Wissens in die ML-Modelle und damit in die erzeugten
Versuchsplane kann daflr sorgen, dass die benotigte Daten-
menge fur eine Vorhersage der ZielgréBe erheblich reduziert
werden kann. AuBerdem sind sich probabilistische Modelle
ihrer eigenen Unsicherheit bewusst: Zu jeder Vorhersage der
ZielgroBe erhélt man eine Abschatzung der eigenen Unsicher-
heit in Form von Vertrauens- oder Konfidenzintervallen, die
wiederum verwendet werden kénnen, um Vorschlage fur neue
Experimente zu bewerten.



2. Einleitung

Die Sicherung unternehmerischer Existenzen hangt heutzutage
maBgeblich davon ab, wie agil Unternehmen sich auf andernde
Kundenanforderungen einstellen. Unternehmen, die schneller
auf neue Kundenanforderungen und Umstande reagieren,
haben klare Vorteile auf dem Markt. Forschungs- und Ent-
wicklungsabteilungen (F&E), insbesondere in GroBunter-
nehmen, sind Garanten fur die Sicherung und im besten Fall
den kontinuierlichen Ausbau von Marktanteilen. Effiziente F&E-
Abteilungen sind das Rlckgrat fur Produktinnovationen und
bilden so die Grundlage fur eine langfristig angelegte Strategie
zur Existenzsicherung der Unternehmen. Dies zeigt auch ein
Blick auf die jahrlichen Ausgaben fir F&E-Vorhaben: In den
letzten zehn Jahren sind die zukunftsgerichteten Investitionen
in Deutschland kontinuierlich von 94,2 Mrd. US-Dollar (2,7 Pro-
zent des BIP) auf 132,5 Mrd. US-Dollar (3,2 Prozent des BIP)
gestiegen [1, 2].

Ein wesentliches Ziel von F&E-Abteilungen in Deutschland

ist die moglichst effiziente Neu- und Weiterentwicklung von
Produkten, die einen hohen Beitrag zur Wertschopfung leisten.
Experimentelle Validierung und Optimierung des Produktent-
wurfs sind insbesondere in frihen Phasen der Planung und Ent-
wicklung wichtig. Es gilt zu vermeiden, dass eine suboptimale
Versuchsplanung und -durchfliihrung spéter zu fehlerhaften
Produkten fihrt. Die friihe Erkennung von Fehlern ist auch
deshalb so wichtig, da die Fehlerkosten exponentiell mit den

weiteren Stufen der Wertschopfung wachsen (siehe Infobox:
Rule of Ten).

In diesen Experimenten sollten mdglichst alle Faktoren (Ein-
gangsparameter) berlcksichtigt werden, die einen Einfluss

auf die Produkte haben. Eine Vielzahl von Faktoren mit vielen
Einstellungsstufen bedingt aber ein exponentielles Wachstum
der Anzahl der bendtigten Experimente zur Bestimmung der
Produkteigenschaften, was als »Curse of Dimensionality«
bezeichnet wird [3]. Ein typischer Ansatz, den Raum madglichst
vollstandig abzutasten und damit alle moglichen Variationen
der zu untersuchenden Produkte bewerten zu kénnen, ist

das sogenannte »Full Factorial Design«: Hier werden alle
Kombinationen der Faktoren flr Experimente vorgeschlagen,
also jede Einstellung jedes Faktors mit jeder Einstellung jedes
anderen Faktors. Aufgrund der vielen kombinatorischen
Maglichkeiten sind solche Designs auf wenige Faktoren mit
wenigen Einstellungsstufen beschrankt, da sie sehr teuer und
zeitaufwendig in der Anwendung sein konnen. Hier ergibt sich
der zentrale Zielkonflikt bei F&E: Die Entwicklungskosten sollen
minimiert werden, wahrend die Entwicklungsgeschwindigkeit
maximiert werden soll, um die Sicherung der eigenen Marktan-
teile zu gewabhrleisten.

Um diesem Zielkonflikt zu begegnen, wird »Design of Experi-
ments« (DoE) verwendet, das auf Deutsch als »statistische



Anwendungsbeispiel: Bestimmung der Dauer-
festigkeit von Stahlen

Die Abschatzung der Dauerfestigkeit ist ein kostspieliger und
manueller Materialcharakterisierungsprozess, bei dem der
Stand der Technik ein standardisiertes Experiment- und Ana-
lyseverfahren vorsieht [4]. Die Dauerfestigkeit ist eine Material-
eigenschaft, die die maximale Belastung beschreibt, die zyklisch
auf eine bestimmte Probe ausgelibt werden kann, ohne dass
sich ein Defekt/Bruch einstellt. Sie erfordert ein komplexes
experimentelles Verfahren, da die Dauerfestigkeit fir einen
bestimmten Werkstoff nicht direkt beobachtbar ist.

FUr eine Probe aus einem bestimmten Material bedeutet

dies, dass nur beobachtet werden kann, ob sie bei der auf-
gebrachten Last bricht, was darauf hindeutet, dass die Last
groBer als die Dauerfestigkeit der Probe war (ein sogenanntes
Versagen), oder ob sie den Vorgang Uberlebt, was darauf hin-
deutet, dass die Last kleiner als die Dauerfestigkeit der Probe
war (ein sogenannter Durchlaufer). Hinzu kommt, dass die
Versuche verrauscht sind, d.h., dass Proben aus identischen
Materialien bei identischen Belastungen manchmal versagen
und manchmal Uberleben. Daher zielt die Dauerfestigkeits-
prifung darauf ab, eine giltige Statistik der Ausreier und

Ausfalle zu erstellen, um die Parameter der Dauerfestigkeitsver-
teilung zu schatzen.

Der derzeitige Stand der Technik fur Dauerfestigkeitsprifungen
ist genormt. Die Norm legt mehrere Analysemethoden und ein
iteratives experimentelles Verfahren, die sogenannte Treppen-
stufenmethode, fest. Bei der Treppenstufenmethode werden
die wahrend des Versuchs zu verwendenden Laststufen vor
Versuchsdurchfiihrung festgelegt. Versagt nun eine Probe auf
einer Laststufe, wird die Last um eine Stufe verringert; ist sie
ein Durchlaufer, wird die Last um eine Stufe erhoht. Besonders
kritisch fr den Anwender ist die vorige Festlegung der Last-
stufen sowie der initialen Last — sie beeinflussen nicht nur die
erzielte Genauigkeit der Schatzung der Dauerfestigkeit, sondern
auch die generelle Auswertbarkeit der gemachten Versuche.

Bei Verwendung unserer Kl-gestutzten DoE-Methode gehen
als Parameter zum einen die chemische Zusammensetzung der
Stahle und zum anderen die Ergebnisse aus den Lastversuchen
(aufgebrachte Last, Durchlaufer ja/nein) ein. Hierdurch kénnen
wir fir jeden Versuch eine Last empfehlen, die nicht nur in
jedem Fall auswertbar ist, sondern auch die Genauigkeit der
Schatzung der Dauerfestigkeit so schnell wie mdglich erhoht.
Mit diesem Ansatz lassen sich im Vergleich zum Treppenstufen-
verfahren bis zu 30 Prozent der bendtigten Versuche einsparen.



Versuchsplanung« bezeichnet wird. DoE bezeichnet eine
Sammlung unterschiedlichster (statistischer) Verfahren zur
Planung, Durchfiihrung, Analyse und Interpretation von
kontrollierten Versuchen, um die Faktoren zu bewerten, die das
Ergebnis der Experimente beeinflussen. Konkrete Aufgaben
von DoE-Verfahren sind beispielsweise die Bestimmung des
minimal erforderlichen Versuchsumfangs zur Einhaltung von
Genauigkeitsvorgaben, die optimale Auswahl von Versuchen
oder Methoden zum Umgang mit StérgroBen.

Der grundsatzliche Ansatz, statistische Verfahren zur Ver-
suchsplanung einzusetzen, reicht bis zum Anfang des

Rule of Ten

Die 10er-Regel (Rule of Ten) besagt, dass sich die Kosten eines
unentdeckten Fehlers um den Faktor 10 fir jede weitere Stufe
der Wertschopfungskette erhdhen. Das bedeutet, je friher

Fehlerverhttung

20. Jahrhunderts zurlck. Zum Beispiel beruhen Verfahren wie
Randomisierung, Block-Randomisierung oder Wiederholungen
bei der Versuchsplanung sowie die Varianzanalyse bei der Ver-
suchsauswertung auf den Arbeiten von R. A. Fisher[5].

Heutige Ansétze profitieren sehr stark von rasanten Fort-
schritten bei der Entwicklung von Verfahren des Maschinellen
Lernens (ML) oder der Klnstlichen Intelligenz (KI). Aus geschaft-
licher Sicht sind die Anforderungen an die statistische Versuchs-
planung klar: Mit DoE geplante Versuche sollen statistisch valide
den Einfluss verschiedener Faktoren auf vorgegebene ZielgroBen
bestimmen und dabei maéglichst wenig kosten.

Fehler erkannt und vermieden werden, desto gunstiger ist dies
fur die Organisation [6, 7, 8]. Insbesondere externe Kosten, wie
etwa Nacharbeit, Garantieleistungen, Produkthaftungskosten
oder Rucktritt vom Kaufvertrag sind weitaus umfangreicher

als interne Kosten wie etwa Fehlerverhltungskosten oder
Prifkosten.

— Fehlerentdeckung

1000 €
Kosten
pro
Fehler
100 €
10 €
1€
I I I I I I
= B . @ O
o-— X [] Q R
Planung Entwicklung Vorbereitung Fertigung Prifung Kunde

Abbildung 1: Rule of Ten. Grafik nach [8].



Wird dies durch eine Digitalisierung des Produktenwicklungs-
prozesses unterstitzt, kann der Entwicklungszyklus fir neue
Produkte dramatisch verklrzt werden [9].

Der gezielte Einsatz von KI-Methoden in der Produktent-
wicklung und insbesondere flr die Versuchsplanung wird in
Zukunft immer bedeutsamer werden:

= |n der Automobilindustrie wird Kl fir die Entwicklung
neuer Modelle genutzt. Das Ziel ist es, die Markteinfihrungs-
zeit fur die Modellreihen der nachsten Generation zu ver-
kirzen und Kompatibilitdt mit den neuesten Vorschriften
und Compliance-Anforderungen der Branche sicherzustellen.
AuBerdem wird die Kl auch eingesetzt, um die Lebensdauer
bestehender Modelle zu verlangern [10, 11].

= |n der Kosmetikindustrie wird K| verwendet, um neue
Kombinationen von Parfum-Formulierungen zu erzeugen,
die spezifischen Designzielen entsprechen. Das KI-System
soll auBerdem zukinftig in der Ausbildung von Parfimeuren
eingesetzt werden[12].

= In den Materialwissenschaften werden KI-Modelle ver-
wendet, um neue Kandidaten fir neue Polymerverbindungen
schneller und flexibler herstellen zu kénnen [13].

Mit unserem Ansatz setzen wir auf ein dreiphasiges Prozess-
modell, in dem wir einerseits vorhandenes Expertenwissen und
andererseits die Moglichkeit, ML-Modelle aus Daten lernen zu
lassen, kombinieren.

Phase 1: Definition der ZielgréBen und mdglicher
Einflussfaktoren

Phase 2: Mithilfe von Versuchspldnen fester GroBe
(sogenannten »fixed-size DoEs«) wird ermittelt, ob die unter-
schiedlichen Faktoren Einfluss auf die ZielgroBe haben und wie
groB die Einfllsse gegebenenfalls sind

Phase 3: Basierend auf ML-Methoden werden sequenziell
Versuchsplane erstellt, die auf den jeweils aktuellen Mess-
ergebnissen beruhen. Ziele hierbei kénnen die Verfeinerung
des ML-Modells oder das Finden eines globalen Optimums der
ZielgroBen sein



3. Design of Experiments:
Grundlegendes

Dieses Kapitel beleuchtet relevante Hintergriinde moderner
DoE-Methoden. So wird erklart, weshalb eine Verwendung von
Simulationen physische Experimente nicht ersetzen kann, wie
mit den verschiedenen Arten der auftretenden Unsicherheit
umgegangen wird, welche statistische Methodik zugrunde liegt
und welchen weiteren Herausforderungen begegnet werden
muss.

3.1. Die Relevanz physischer Experimente

Unsere zentrale Frage ist, wie man die Arbeit im Bereich der
F&E effizienter gestalten kann. Ein moglicher Weg ist die
Verwendung von Simulationen der Produkte mit dem Ziel,
diese moglichst friihzeitig wahrend der Entwicklung optimal
zu konzipieren und auszulegen. Dies ist fir komplexe Ent-
wicklungsaufgaben aber eine Herausforderung, denn trotz der
kontinuierlich wachsenden Leistungsfahigkeit von Computern
ist die Entwicklung und die Anwendung von Simulationen sehr
aufwendig und teuer.

Mit steigenden Anforderungen an die Genauigkeit der
Simulation steigen auch die Anforderungen an die zugrunde
liegenden Modelle, was die Kosten bei der Entwicklung
erhoht. Dazu kommen noch Rechenzeit und -kosten bei der
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Anwendung der Simulationen. Ein anderer maoglicher Weg,
F&E effizienter zu gestalten, ist die Verwendung von gezieltem
DoE. Hier besteht der Vorteil, dass sich DoE-Verfahren auf
Simulationen und auf physische Versuche anwenden lassen
und damit wahrend der Entwicklung in beiden Bereichen Zeit
und Kosten (beispielsweise in Form von Rechenleistung oder
Material) eingespart werden konnen.

3.2. Der Umgang mit Unsicherheiten

Sowohl bei Simulationen, aber auch bei physisch durch-
geflhrten Experimenten, stellt sich die Frage nach dem
Umgang mit inharenten Unsicherheiten. In der praktischen
Anwendung gibt es vielfaltige Ursachen fir Unsicherheiten, die
sich im Wesentlichen in zwei Kategorien einordnen lassen: die
aleatorische (statistische) und die epistemische (systematische)
Unsicherheit. Die aleatorische Unsicherheit ergibt sich aus
zufalligen Schwankungen der physikalischen Eigenschaften
der Produkte wie Streuungen in Materialparametern oder
fertigungsbedingter Varianz. Die epistemische Unsicherheit
spiegelt die verschiedenen Formen unzureichenden Wissens bei
der mathematischen Modellierung wie z.B. die unvollstandige
oder nur beschrankt giltige Information bei der Herleitung der
Modelle wider.



Aleatorische und epistemische Unsicherheit

Aleatorische Unsicherheit: Diese Art von Unsicherheit ist
auch als statistische Unsicherheit bekannt. Sie beschreibt den
Umstand, dass gewisse Prozesse statistischer Natur und dem-
entsprechend nicht vollstandig reproduzierbar sind. Wird zum
Beispiel eine MessgroBe durch voneinander unabhangigen
Messungen erfasst, stellen die Resultate der einzelnen
Messungen Werte einer Zufallsvariable mit einer zugehorigen
Verteilung dar. Die Schatzung flr die MessgroBe wird typischer-
weise durch den empirischen Mittelwert und die empirische
Standardabweichung angegeben.

Epistemische Unsicherheit: Diese Art von Unsicherheit ist
auch als systematische Unsicherheit bekannt. Sie ist darauf
zurlickzuflhren, dass es bei der Bewertung von Experimenten
Dinge gibt, die man im Prinzip wissen kénnte, in der Praxis
aber nicht weiB. Dies ist haufig darauf zurtickzuftihren, dass
die zur Bewertung verwendeten Modelle bestimmte Effekte
vernachlassigen oder dass bestimmte Daten bei der Bewertung
absichtlich nicht berlcksichtig wurden.

Die Bedeutung dieser Begriffe kann einfach anhand eines
Wiirfels verstandlich gemacht werden. Wenn 4 Wrfe eines
Wirfels die Zahlen 2, 4, 3, und 5 ergeben haben, verbleibt
die Frage, wie der Wiirfel aussieht. Auf der einen Seite kann

angenommen werden, dass der Wiirfel (wie die meisten
Wiirfel) 6 Seiten hat, jedoch kann man sich dessen nicht
sicher sein. Diese epistemische Unsicherheit (= die Unsicher-
heit, wie der Wirfel aussieht) kann durch weitere Versuche
reduziert werden, sodass die Anzahl der Seiten und ihre Wurf-
wahrscheinlichkeiten bestimmt werden. Ist die epistemische
Unsicherheit minimiert, verbleibt lediglich die aleatorische
Unsicherheit: die Unsicherheit, welchen Wert der Wurfel bei
einem Wurf annehmen wird.

Mathematisch werden Unsicherheiten typischerweise in Form
von Wahrscheinlichkeitsverteilungen charakterisiert. Aus dieser
Perspektive bedeutet epistemische Unsicherheit, dass nicht
sicher ist, wie die relevante Wahrscheinlichkeitsverteilung aus-
sieht, und aleatorische Unsicherheit bedeutet, dass nicht sicher
ist, wie eine aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung gezogene
Zufallsstichprobe aussehen wird.

Mithilfe der Unsicherheiten lassen sich sogenannte Vertrauens-
oder Konfidenzintervalle der mit Unsicherheiten behafteten
Parameter konstruieren. Diese Konfidenzintervalle geben
Bereiche an, die die Parameter mit einer bestimmten Wahr-
scheinlichkeit einschlieBen. Typische Werte fr diese Uber-
deckungswahrscheinlichkeiten sind 95 Prozent oder 99 Prozent
und Ereignisse heiBen signifikant (mit einem Signifikanzniveau
von 5 Prozent oder 1 Prozent), wenn deren Parameterwerte
auBerhalb dieser so konstruierten Intervalle liegen.



Konkret auf die Arten von Unsicherheit bezogen, bedeutet die

Anwendung von DoE-Verfahren, eine ausreichende Anzahl von

Experimenten vorzuschlagen, um die epistemische Unsicher-
heit so stark zu verringern, dass die aleatorische Unsicherheit
bestimmt werden kann, da diese mithilfe von Experimenten
gut quantifiziert werden kann. Beide Unsicherheitskategorien

sollten immer mit einbezogen werden, um final etwa die Frage

beantworten zu kénnen, ob sich das Ergebnis zufallig ver-
andert hat oder weil ein Faktor variiert wurde.

3.3. Die statistische Methodik des DoE-Prozesses

Die Erfahrung aus zahlreichen Projekten hat uns gezeigt, dass
DoE nicht als Anwendung statistischer Verfahren, sondern als
methodische Herangehensweise verstanden werden muss, um
nachhaltig zu spUrbaren wirtschaftlichen Erfolgen zu fihren —
wie etwa der Reduktion der Zeit bis zur Markteinfhrung
(Time-to-Market).

Am Fraunhofer IAIS und in unseren Kundenprojekten
betrachten wir den DoE-Prozess als einen iterativen Prozess
(siehe Abbildung 2):

Aufstellen einer Arbeitshypothese
Design des Versuchsplans
Durchflhren der Experimente
Analyse der Ergebnisse

Je nach Aufgabenstellung sind mehrere Iterationen nétig, um
mithilfe von DoE ein Produkt zu entwickeln: Der Prozess reicht
von der Bestimmung der relevanten Faktoren bis zu einer
optimalen Einstellung dieser Faktoren.

12

Experiment

7~ N\

Analyse =% Hypothese =¥ Design

Abbildung 2: Schematische Darstellung des iterativen DoE-
Prozesses: Aufstellen einer Arbeitshypothese, Design des
Versuchsplans, Durchfiihren der Experimente und Analyse der
Ergebnisse. Grafik nach [14].

Bei der Aufstellung passender Arbeitshypothesen verfolgen

wir am Fraunhofer IAIS die Strategie, intensiv auf das Wissen
der jeweiligen F&E-Expert*innen zurlickzugreifen, mit denen
wir zusammenarbeiten. Ein spezielles Augenmerk liegt dabei
auf moglichen Vorannahmen (Bias), die die Expert*innen unter
Umstanden mitbringen und die nur schwer geprift werden
kénnen. In diesem Fall unterstiitzen wir unsere Partner*innen
dabei, passendere Arbeitshypothesen zu formulieren, aus
denen sich ableiten lasst, welche Daten zur Unterstlitzung oder
Ablehnung der Hypothese benétigt werden.

Damit lasst sich mithilfe einer DoE-Methodik ein Versuchs-
plan erstellen, der darauf zugeschnitten ist, die Hypothese zu
Uberprifen. Ein bekanntes Beispiel einer solchen Hypothese
und dem zugehorigen Experiment ist das »Lady-Tasting-Tea-
Experiment« von Ronald Fisher[5].



3.4. Herausforderungen bei der Durchfiihrung und
Analyse von DoEs

Die nachsten Schritte nach der Erstellung des Versuchsplans im
DoE-Prozess sind die Durchfihrung und die Analyse der Experi-
mente. Hierbei gibt es einige Herausforderungen zu beachten:

® Reproduzierbarkeit: Aufgrund der statistischen Natur
vieler Prozesse spielt die aleatorische Unsicherheit eine Rolle.
Experimente sind in der Realitat nie vollstandig reproduzier-
bar, aber man kann mit genligend Daten die Unsicherheit
haufig ausreichend genau abschétzen. Trotzdem sollte stets
bedacht werden, dass die aleatorische Unsicherheit nicht
groBer sein darf als die beobachtbaren Effekte. Hierbei
kénnen insbesondere nicht kontrollierbare Faktoren eine
Rolle spielen.

= Messung/Kontrolle der Faktoren: Wie bei der
Reproduzierbarkeit spielt auch hier die aleatorische
Unsicherheit eine Rolle. So ist es moglich, dass Faktoren, die
nicht kontrolliert werden konnen, Einfluss auf die Mess-
ergebnisse haben, zum Beispiel die Raumtemperatur eines
Labors, in dem ein chemischer Versuch durchgefihrt wird. In
diesem Fall ist es wichtig, diese Faktoren zu dokumentieren,
um ihren Einfluss prifen zu kénnen. Weiterhin unterliegen

Lady Tasting Tea

Beim Lady-Tasting-Tea-Experiment handelt es sich um ein
randomisiertes Experiment mit folgender Versuchsanordnung:

Lady Bristol behauptet unterscheiden zu kdnnen, ob bei einer
Tasse Tee zuerst die Milch und dann der Tee eingeschenkt
wurde (milk-in-first) oder ob zuerst der Tee und dann die Milch
eingeschenkt wurde (tea-in-first).

Fisher startet daraufhin mit der Hypothese, dass Lady Bristol
nicht in der Lage ist, zu unterscheiden, was zuerst ein-
geschenkt wurde. Er schlagt als Versuchsplan vor, dass Lady
Bristol in zufalliger Reihenfolge acht Tassen Tee serviert werden
(vier zuerst mit Tee und vier zuerst mit Milch gefllt), also acht
Experimente durchzufihren. Die Hypothese wird nur dann ver-
worfen, wenn Lady Bristol es schafft, alle acht Tassen korrekt
zu klassifizieren: Nur in diesem Fall ist die Wahrscheinlich-

keit, zufallig richtig zu liegen, kleiner als 5 Prozent und damit
geringer als das Ubliche Signifikanzniveau von p = 0.05.

die einstellbaren Faktoren wie z.B. eine Ofentemperatur
ahnlichen statistischen Schwankungen wie die Mess-
ergebnisse; sie haben aufgrund der statistischen Natur der
Prozesse nicht jedes Mal den exakt gleichen Wert, sondern
sind um einen Mittelwert verteilt. Idealerweise sind die
Schwankungen wesentlich kleiner als die verwendeten
Einstellungen des Faktors, der im Experiment untersucht
werden soll.

= Dokumentation der Experimente/Ergebnisse: Was
auf den ersten Blick trivial klingen mag, namlich die
Dokumentation von Experimenten und deren Ergebnissen,
flhrt in der Praxis immer wieder zu Problemen. Haufig
werden Ergebnisse von Experimenten analog erfasst und
mussen flr die weitere Verarbeitung aufwendig digitalisiert
werden.

Bei der anschlieBenden Auswertung der Daten finden
typischerweise Visualisierungsmethoden, klassische statistische
Verfahren (wie etwa die Varianzanalyse oder statistische Tests)
und moderne ML-Verfahren ihre Anwendung. Insbesondere
die Anwendung von ML-Verfahren ist sehr gut fur die Analyse
geeignet, wenn wenige Annahmen Uber die Daten getroffen
werden konnen. Die Ergebnisse der Analyse kdnnen wiederum
verwendet werden, um neue Hypothesen abzuleiten.

Das Lady-Tasting-Tea-Experiment ist damit ein Musterbeispiel
eines gelungenen DoE: Es veranschaulicht sowohl die korrekte
Aufstellung einer Hypothese als auch, wie es maoglich ist, einen
Versuchsplan zu erstellen, der diese mit so wenig Experimenten
wie maoglich Uberprift.



4. Formalisierung und
Operationalisierung des Prozesses

Fir die praktische Anwendung haben wir am Fraunhofer IAIS
auf Basis unserer Erfahrungen aus Industrie- und Forschungs-
projekten den DoE-Prozess in drei Phasen unterteilt (siehe
Abbildung 3). Die ersten beiden Phasen beschreiben das
bekannte Vorgehen, welches in der Industrie Ublich ist.

Phase 3 erweitert das Vorgehen des klassischen DoE um einen
sequenziellen Ansatz, der mithilfe von ML-Modellen die Ver-
suchsanzahl um bis zu 50 Prozent reduzieren kann. Die Phasen
bezeichnen die grundsatzliche Art, mit der Versuchsplane
erzeugt werden. Unser Fokus liegt dabei auf der Verbesserung
und Weiterentwicklung unserer Methoden flr die Erstellung
von sequenziellen Versuchsplanen. Das Ziel besteht darin, mit-
hilfe von KI-Methoden und gezielten Versuchen neue Daten zu
erzeugen, die die Modelle verbessern, oder maglichst schnell
einen optimalen Wert der ZielgroBe zu erreichen.

In Phase 1 eines DoEs werden zundchst die ZielgroBen
(Responsevariablen) und die moglichen (Einfluss-)Faktoren
definiert. Sie ist die Grundlage flr die Erstellung eines erfolg-
reichen Entwicklungsprojektes und sollte daher mit groBer
Sorgfalt geschehen. In Phase 1 ist der Einfluss des Experten-
wissens am groBten, da Wissen Uber die Zusammenhénge der
Faktoren und ZielgroBen direkt eingebracht werden kann.

In Phase 2 werden mit fixed-size DoEs, also DoEs, bei denen
eine feste Anzahl von Versuchen vor der Durchfihrung der
Versuche festgelegt wird, erste Informationen tber den Prozess
gesammelt. In dieser Screening-Phase wird typischerweise
zwischen DoEs unterschieden, mit denen man feststellen kann,
ob ein Faktor einen Einfluss auf die ZielgroBe hat, und DoEs,
um darauf aufbauend die GroBe dieses Einflusses festzustellen.
Wird der Einfluss genligend genau bestimmt, konnen erste
Modelle des Prozesses erstellt werden.

Diese Schritte lassen sich in der Praxis haufig nicht klar von-
einander abgrenzen. Es ist aber wichtig, festzuhalten, dass es
sich um unterschiedliche Fragestellungen handelt.

Nach der Erstellung eines initialen Datensatzes findet der Uber-
gang zu Phase 3 statt, in der mit sequenziellen Versuchsplanen
gearbeitet wird. Hierbei werden nach und nach Versuche zu
den existierenden Versuchsplanen hinzugefigt, um ein mog-
lichst genaues Modell der ZielgréBe zu erzeugen oder optimale
Kombinationen von Faktoren fir eine ZielgroBe zu finden.
Dabei ist zu beachten, dass diese Ziele durchaus konkurrieren
kénnen — um zum Beispiel ein gutes Optimum zu finden, muss
nicht der gesamte Eingangsraum bekannt sein.



Feststellen
lokaler Einflisse
(Modellbildung/
Active Learning)

Phase 3 Sequenzielles DoE

Einfluss von
Daten

Finden von
Optima (Bayessche
Optimierung)

Feststellen der

Phase 2 Fixed-size DoE

Phase 1

GroBe eines Einflusses

Feststellen des
Einflusses eines Faktors

Definition der ZielgroBen und Faktoren

Einfluss von
Expertenwissen

4.1. Der Einfluss von Expertenwissen und Daten

FUr den Erfolg eines DoEs haben zwei Dinge einen sehr groBen
Einfluss: das vorhandene Wissen von Expert*innen und die
erzeugten Daten. Zu Beginn des DoE-Prozesses ist der Einfluss
des Wissens besonders groB, wahrend der Einfluss der Daten
im Verlauf des Prozesses stetig zunimmt.

Der Begriff des Expertenwissens bezieht sich sowohl auf
die Domanenexpertise der Anwender*innen allgemein
als auch auf die Fahigkeit, statistisch valide und sinnvolle

Versuchshypothesen zu formulieren. Besonders wichtig ist hier-
bei, alle notwendigen Faktoren bei der Hypothesenbildung zu
berlicksichtigen — es besteht immer das Risiko, wichtige Alter-
nativhypothesen zu vernachlassigen und dies aufgrund des
experimentellen Designs nicht zu bemerken. Ein sehr einfaches
Beispiel fir diesen Fall ist die Annahme eines monotonen Ver-
laufs der ZielgroBen, die bei manchen Designs verwendet wird.
Hierbei werden Experimente allein an den Minima und Maxima
der Faktoren durchgefihrt, um festzustellen, ob diese einen
groBen Einfluss haben. Dies vernachlassigt aber die Mdglichkeit
einer starken Anderung der ZielgroBen zwischen den Extrema



der Faktoren, was dazu fihren kann, dass diese Faktoren nicht
weiter berlcksichtigt werden.

Wenn wenig oder nur unsicheres Expertenwissen vorhanden
ist, lohnt es sich, mehr Experimente durchzufthren, um ver-
schiedene Hypothesen zu prifen. In extremer Auspragung
fuhrt dies zu sogenannten raumfillenden Designs, deren
Hauptziel es ist, moglichst viel Information zu sammeln.

Bei ausreichendem Expertenwissen ist es einfacher, Hypo-
thesen, wie ein monotones Prozessverhalten, aufzustellen
und anschlieBend zu prifen. Je mehr gesichertes Wissen
vorhanden ist, desto genauer kdnnen valide Hypothesen
formuliert werden. Die Kombination von Expertenwissen und
(Experiment-)Daten ergibt jedoch erst die gewlinschte Prozess-
beschreibung — wobei die Anzahl der notwendigen Experi-
mente sich mit steigendem Expertenwissen verringert.

Expertenwissen kann auf verschiedene Arten in Hypothesen
formuliert werden: zum Beispiel als einfache statistische
Hypothese (»die ZielgroBe ist normalverteilt«), als komplexere
Hypothese unter der Annahme von Monotonie (»wenn Faktor
A sich vergroBert, steigt auch die ZielgréBe«), als polynomielles
Modell (»es besteht ein linearer/quadratischer/... Zusammen-
hang zwischen Faktor und ZielgréBe«) und als informiertes
Machine-Learning-Modell.

Informierte ML-Modelle sind besonders flexibel, was die
Integration unterschiedlichen Wissens betrifft, sodass auch
komplexe Hypothesen einfach in das Modell integriert werden
kénnen [15]. Im Gegensatz zu klassischen ML-Modellen wie
einem neuronalen Netz bendtigen informierte ML-Modelle
durch das formulierte Wissen eine geringere Datenmenge; sie
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lernen nicht allein aus Daten, um eine Vorhersage zu treffen,
sondern nutzen auch das in Hypothesen formulierte Experten-
wissen. Somit kann schon mit einem einfachen informierten
ML-Modell die bendtigte Datenmenge fir eine verlassliche Vor-
hersage einer ZielgroBe erheblich reduziert werden.

In probabilistischer Form sind informierte ML-Modelle
auBerdem in der Lage, epistemische und aleatorische Unsicher-
heit abzubilden. Werden nun Daten aus einem DoE mit dem
Modell kombiniert (durch Modelltraining oder -update), ist

es nicht nur moglich, das Prozessverhalten vorherzusagen,
sondern man kann zusatzlich eine Aussage darlber machen,
wie sicher man sich dieser Vorhersage ist und wie viel Unsicher-
heit auf epistemischer Unsicherheit beruht.

Mit steigender Datenmenge sinkt die epistemische Unsicher-
heit, sodass immer verlasslichere Vorhersagen durch das
Modell getroffen werden kdnnen. Zusatzlich sinkt der Ein-
fluss des Expertenwissens und es ist sogar moglich, Falsch-
annahmen aufzudecken. Diese treten insbesondere bei
hochdimensionalen Problemen (Probleme mit einer groBen
Anzahl von Faktoren) auf, fir die die Formulierung von Hypo-
thesen besonders schwierig ist. Probabilistische informierte
ML-Modelle sind somit die ideale Ergdnzung in den Phasen 1
und 2 des DoE-Prozesses: Sie vereinen bei hoher Flexibili-

tat Expertenwissen mit den gewonnenen Daten in einem
gemeinsamen mathematisch-prazisen Ausdruck (Modell).
Trotzdem sollte hierbei immer die Angemessenheit der
jeweiligen Formulierungsmethode hinterfragt werden: Einfache
Hypothesen bendtigen kein komplexes Modell, komplexe
Hypothesen konnen oft auch mathematisch nicht einfach aus-
gedrlickt werden.



Von Daten zum probabilistischen informierten
Machine-Learning-Modell

Die datenbasierte Modellierung hat eine lange Tradition

und hat sich besonders in den letzten Jahren immer weiter-
entwickelt. Die Methode der kleinsten Quadrate (»Least
Squares«), ermaglicht es seit Beginn des 19. Jahrhunderts,
lineare Modelle zu erstellen, wenn die korrekte Modell-
funktion (zum Beispiel ein Polynom) bekannt ist. In unserem
Beispiel (Bild b) wurde durch die Daten aus Bild a eine lineare
Funktion gefittet. Ein (nichtlineares) ML-Modell (Bild c) besitzt
hingegen mehr Flexibilitat und passt sich den Daten an: Der
groBe Unterschied zum Modell in b ist, dass das Modell (zum
Beispiel der Grad des Polynoms) durch die Daten bestimmt ist
— mit steigender Modellkomplexitat werden die Modelle immer
starker durch sogenannte Hyperparameter gesteuert, die ledig-
lich einen indirekten Einfluss auf das Modellierungsergebnis
haben. Informierte ML-Modelle (Bild d) dagegen erlauben eine

direkte Einflussnahme — hier wurde zum Beispiel angenommen,
dass auBerhalb der Daten ein fester Wert vorhergesagt

werden soll. Somit kann die Flexibilitat von ML-Modellen mit
bekanntem Wissen verbunden werden.

Probabilistische informierte ML-Modelle (Bild e) verfolgen einen
ahnlichen, aber von der Herkunft gegenteiligen Ansatz: Hier
entsteht nicht ein Modell, welches am besten zu den Daten
passt und das nur einen einzelnen Wert vorhersagt, sondern

es wird eine Menge mdglicher Modelle definiert und dann auf-
grund der Daten immer weiter eingegrenzt. Ist zum Beispiel die
Hypothese, dass der Wert der ZielgroBe immer auf einen festen
Wert zuriickfallt, sagt das Modell dort nicht nur einen Wert
vorher, sondern eine Verteilung der méglichen Werte aufgrund
der bestehenden Datenlage. Die Unsicherheit dieser Verteilung
ist aus der epistemischen und der aleatorischen Unsicherheit
zusammengesetzt, die das Modell annimmt. In Bereichen

mit vielen Daten ist die epistemische Unsicherheit gering; sie
wachst in datenarmen Bereichen.

) fx) fx)

f(x) ()

X X X

a) Aufgenommene
Daten

b) Lineares Modell

c¢) ML-Modell

d) Informiertes
ML-Modell

e) Probabilistisches
informiertes
ML-Modell

Abbildung 4: Vergleich von verschiedenen Modelltypen




4.2. Phase 1: Definition der Einflussfaktoren und
ZielgréBen

Die Grundlage des DoE-Prozesses bildet Phase 1: Die Definition
der Einflussfaktoren und ZielgréBen. Die Definition der Ziel-
gréBen bildet das Projektziel ab: Hier sollte eindeutig geklart
werden, welche Variablen warum erfasst werden sollen. Fur
eine Neuentwicklung im Lebensmittelbereich kénnen dies
verschiedene Geschmacksaspekte, Brennwerte oder die
Konsistenz eines Produktes sein; im Bereich der Elektronik eine
bestimmte Leitfahigkeit oder aber (wie auch in vielen anderen
Bereichen) die Fertigungskosten eines Produktes.

Auf Seiten der Einflussfaktoren gilt es zunachst zu bestimmen,
ob alle relevanten Faktoren kontrollierbar sind. Falls erwartet
wird, dass nicht kontrollierbare Faktoren Einfluss haben,
mussen diese dokumentiert werden, da sonst die Gefahr
besteht, dass die Ergebnisse der Experimente unbrauchbar
sind. Da nur sehr wenige DoE-Verfahren die Erganzung von
kontrollierbaren Faktoren wahrend/nach ihrer Durchflihrung
zulassen, ohne die Anzahl der Versuche stark zu steigern, sollte
die Festlegung mit groBer Sorgfalt geschehen.

Zu guter Letzt ist es hilfreich, bereits in dieser Phase vorhan-
denes Expertenwissen wie Hypothesen und Randbedingungen
strukturiert zu dokumentieren. Sie kdnnen sowohl bei der Aus-
wahl des DoE-Verfahrens als auch bei der spateren Evaluation
des DoE-Prozesses sehr hilfreich sein.

4.3. Phase 2: Fixed-size DoE

Generell ist der DoE-Prozess iterativ: Zunachst werden Hypo-
thesen formuliert, dann wird ein Versuchsplan zur speziellen
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Prifung der Hypothese entworfen, anschlieBend erfolgt
die Experimentdurchfihrung und abschlieBend werden die
experimentellen Ergebnisse analysiert, woraufhin eine neue
Hypothese formuliert werden kann.

Doch auch wenn dieser Prozess iterativ ist, kann man bei einem
genaueren Blick zwischen fixed-size DoEs (Versuchsplanen
fester GroBe) und sequenziellen DoEs, je nach Phase des DoE-
Prozesses, unterscheiden.

Bei fixed-size DokEs, die Teil der Phase 2 des DoE-Prozesses
sind, ist die Anzahl der Versuche in einem Versuchsplan

vor der Durchfiihrung vom Anwender festgelegt. Hierbei
hangt die Anzahl der Versuche von der Komplexitat der zu
prifenden Hypothese und dem zu erreichenden Signifikanz-
niveau des Ergebnisses ab. Vereinfacht gesprochen steigt die
Anzahl der notwendigen Versuche sowohl mit der Komplexi-
tat der Hypothese als auch mit dem geforderten Signifikanz-
niveau. Grundsatzlich ist diese Art von DoE sehr vorteilhaft,
wenn sehr konkrete und einfache Hypothesen geprift
werden. Gleichzeitig sind ihre Ergebnisse ein idealer Aus-
gangspunkt fir das Training von Vorhersagemodellen, zum
Beispiel probabilistischen informierten ML-Modellen, die fiir
sequenzielle experimentelle Designs bendtigt werden. Es ist
daher von Vorteil, fixed-size DoEs in den Anfangsphasen des
DoE-Prozesses zu verwenden, um grundlegendes Wissen Uber
die ZielgréBen aufzubauen und in Daten auszudrlcken.

Wie jedes DoE beruhen fixed-size DoEs auf Hypothesen,
die mithilfe der im DoE gewonnenen Daten geprift oder
erganzt werden. Um die Hypothesen zu formulieren, sollte
eine geeignete Methode verwendet werden: Fir einfache
Zusammenhéange (wie die Monotonie) sind einfache Basis-
Methoden sinnvoll, fiir komplexe Zusammenhange kénnen



zum Beispiel probabilistische informierte ML-Modelle ver-
wendet werden. Hierbei ist insbesondere darauf zu achten,
dass die verwendete Methode nur korrekte Hypothesen
wiedergibt: Es darf zum Beispiel keine Monotonie impliziert
werden, wenn nicht feststeht, dass diese Hypothese wahr ist,
da sonst die Aussage der experimentellen Ergebnisse nicht
zuverlassig ist.

4.3.1. Fixed-size DoE: Methodeniiberblick

Um ein fixed-size DoE zu erstellen, sind drei verschiedene
Methodengruppen anwendbar: klassische Ingenieurs-
methoden, Methoden aus dem Bereich des Designs von
Computer-Experimenten und Designs, die auf probabilistischen
informierten ML-Modellen beruhen.

Ein ausfUhrlicher Vergleich klassischer Ingenieurs-DoEs mit
DoEs aus dem Bereich von Computer-Experimenten findet

in Abbildung 5 auf der nachfolgenden Seite statt. Wahrend
DokEs aus dem Ingenieurbereich haufig sehr vereinfachende,
grundlegende Annahmen prifen und daher die notwendige
Anzahl von Experimenten so stark wie moglich minimieren,
verzichten DoEs aus dem Design von Computer-Experimenten

so stark wie méglich auf Annahmen und bendtigen daher
mehr Versuche.

Kl-gestltzte DoEs erweitern die Moglichkeiten von fixed-

size DoEs: Mit ihnen kdnnen mit einer geringen Anzahl von
Experimenten komplexe Annahmen auf robuste Art Gberpriift
werden. So wird Domanenwissen zunachst in eine Modell-
annahme Uberfihrt und anschlieBend werden mithilfe von
informationstheoretischen Ansatzen die Experimente bestimmt,
die diese Modellannahme optimal prifen. So kdnnen zum
Beispiel die Experimente gewahlt werden, die die epistemische
Unsicherheit maximal reduzieren. Im Gegensatz zu Ingenieurs-
designs sind auf probabilistischen, informierten ML-Modellen
beruhende DoEs flexibler in der Formulierung von Hypo-
thesen, da abstraktere Eigenschaften, wie Symmetrien und
Glattheit, und nicht zum Beispiel der Grad eines Polynoms (wie
bei Response-Surface-Methoden) definiert werden mussen.
AuBerdem sind sie, wie DoEs aus dem Bereich der Computer-
Experimente, robust gegentber Fehldefinitionen und ermog-
lichen das Hinzufligen und Entfernen von Datenpunkten
wahrend der Versuchsdurchfiihrung. Ihr besonderer Nutzen
konnte bereits in verschiedenen Studien gezeigt werden, ist
jedoch stark vom Anwendungsfall abhdngig [16].
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Vergleich verschiedener fixed-size DoE-Methoden

Ziel von fixed-size DokEs ist die Prifung von grundlegenden Hypothesen und damit die Generierung von Basiswissen. Hierbei
kann, neben Kl-gestutzten Designs, zwischen traditionellen Ingenieursmethoden und Methoden aus dem Design von Computer-

Experimenten unterschieden werden.
Ingenieursmethoden

Traditionellerweise werden verschiedene Designs aufeinander
aufgebaut. Wahrend man durch ein Screening-Design, wie
dem Plackett-Burman-Design [17] durch Betrachtung von
Maximal-/Minimalwerten herausfinden kann, ob ein Faktor
relevant ist, kann man anschlieBend durch Fractional-Factorial
[18] und Response-Surface-Designs [14] den Einfluss dieser
Faktoren klaren.

Wichtig ist hierbei, die Versuchsannahmen zu beachten: Diese
kénnen in monotonem Verhalten, dem Vorrang der Einzel-
faktoren vor ihren Interaktionen oder einem Polynomansatz
bestehen. Weiterhin spielen sogenannte Confounding Factors
eine groBe Rolle: Es kann sein, dass sich ein Einfluss nicht mehr
eindeutig einem Faktor oder einer Interaktion zuordnen l3sst.

Faktor 2
w

1 2 3 4 5
Faktor 1

Design von Computer-Experimenten

Methoden aus dem Design von Computer-Experimenten
beruhen weniger auf Prozessannahmen und sind somit
weniger empfindlich gegen Planungsfehler, benotigen jedoch
eine groBere Datenmenge. Dies macht sie zwar kosten-
intensiver, aber robuster.

Aus diesem Bereich sind Latin-Hypercube-Designs [19] recht
bekannt, wahrend sich die Nutzung quasirandomer Sequenzen
[20] bislang auf spezielle Bereiche beschrankt. Auch reine
randome Designs sind maglich, wenn auch nur bei einer sehr
groBen Anzahl von Faktoren empfehlenswert. Ein weiterer Vor-
teil dieser Designs ist das einfache Hinzufligen und Entfernen
von Punkten und Faktoren zum Versuchsplan — so ist eine
besonders groBe Flexibilitat fir den Anwender gegeben.

Faktor 2
w

1 2 3 4 5
Faktor 1



4.4. Phase 3: Sequenzielles DoE

Bei einer guten Kombination von fixed-size und sequenziellem
Design of Experiments ist eine starke Verminderung der Anzahl
der notwendigen Versuche zur Findung eines validen Modells
oder eines Optimums nachweisbar. In der Fachliteratur konnte
gezeigt werden, dass je nach Problem nur ein Viertel der
moglichen Versuche fir ein Modell gleicher Pradiktionsquali-
tat bendtigt wird [16]. In Kundenprojekten mit komplexen
Problemstellungen konnten wir bereits Verringerungen der Ver-
suchsanzahl von 20 bis 50 Prozent erreichen. Die individuellen
GroBen der verschiedenen Versuchsdesigns hangt hierbei vom
speziellen Problem ab: Wenn erwartet wird, dass das Prozess-
verhalten sehr komplex ist, aber nicht durch Experten verlass-
lich beschrieben werden kann, ist ein groBeres fixed-size Design
empfehlenswert; ein einfaches oder genauer beschriebenes
Prozessverhalten ermoglicht, friiher sequenzielle Designs

zu verwenden. Der Hauptanspruch an das fixed-size DoE in
diesem Fall ist, im Modell Basiswissen Uber das Verhalten der
ZielgroBen zu kodieren.

Grundsatzlich lasst sich im Rahmen des iterativen DoE-
Prozesses jedes fixed-size DoE nutzen, um damit interessante
Subbereiche zu explorieren und somit sequenzielle DoEs

zu erzeugen, die die zweite Phase des DoE-Prozesses dar-
stellen. Interessante Datenbereiche kénnen z.B. Parameter-
kombinationen sein, die eine besondere Anforderung an

die ZielgroBe erfillen. Dies kann zum Beispiel ein besonders
hoher Wert sein (das beste Produkt), ein gegenlber kleinen
Anderungen der Faktoren unempfindlicher Wert (das
robusteste Produkt) oder die Erfillung eines bestimmten
Musters (das gewtnschte Produkt).

Klassische Ansatze hierbei sind das manuelle Bestimmen von
interessanten Subraumen und die Untersuchung mit einem DoE
der Response-Surface-Methode, bei dem bestimmte (typischer-
weise polynomielle) Beziehungen zwischen Faktoren und
ZielgroBe angenommen werden. Durch die Raumeingrenzung
bedeutet dies eine manuelle lokale Verfeinerung des Modells.

Am Fraunhofer IAIS haben wir immer wieder die Beobachtung
gemacht, dass die Bestimmung lokaler Einflisse und das Finden
von Optima auch mithilfe von informierten probabilistischen
ML-Modellen automatisiert realisiert werden kann, was
deutlich effizienter ist als die manuelle Suche nach Unter-
raumen. Der Ablauf eines Kl-basierten sequenziellen DoEs ist
in Abbildung 6 dargestellt: Zunachst wird das Modell mit den
bestehenden Daten und dem existierenden Expertenwissen
trainiert. AnschlieBend werden mithilfe der Modellvorhersage
Uber die Verteilung des Funktionswertes ein oder mehrere
Versuche empfohlen. Nach Durchflihrung dieser Versuche

im Labor wird das Modell mit den entstandenen Daten neu
trainiert. Dieser Zyklus wird fortgesetzt, bis die gewinschte
Zielsetzung erreicht ist.

.

/

X X

Modelltraining

Initialisierungsdaten:
historisch oder aus fixed-size DoE

Empfehlung eines
nachsten Experiments

Durchfihrung und Ergebnis



Der Einsatz von Kl-basierten Methoden bietet viele Vor-

teile: Zundchst funktionieren diese Methoden auch ohne

eine manuelle Eingrenzung des Versuchsraums, da sie in der
Lage sind, die entsprechenden Bereiche automatisiert zu
finden. Dieser Prozess ist nicht nur automatisiert, sondern
auch global: Anstatt eines abgegrenzten Bereichs werden
sequenziell alle sinnvoll mdglichen Bereiche untersucht.

Die Automatisierung macht zusatzlich das DoE weniger

vom individuellen Versuchsingenieur abhangig und haufig
auch besser reproduzierbar. Weiterhin arbeiten Kl-basierte
Methoden haufig dateneffizienter als die iterative Anwendung
von fixed-size DoEs, da sie mit jedem einzelnen Versuch weiter
lernen.
4.41. Ki-basiertes sequenzielles DoE:
Methodeniiberblick

Die Basis flr ein Kl-basiertes sequenzielles DoE bildet ein
informiertes probabilistisches ML-Modell, das grundlegendes
Wissen Uber den Prozess abbildet. Dieses Modell dient dazu,
erstes Wissen Uber die ZielgroBe abzubilden. Hierbei kann das
Wissen unterschiedlich reprasentiert sein: Ein Teil besteht aus
Daten, wie historischen Daten oder Daten aus einem gezielten
fixed-size DoE, ein anderer Teil aus Expertenwissen und/oder
Hypothesen.

Im nachsten Schritt wird dieses Modell sequenziell verbessert,
indem basierend auf dem Modell neue Experimente vor-
geschlagen und durchgefiihrt werden. AnschlieBend wird das

in diesen Experimenten gewonnene Wissen (im einfachsten Fall
erzeugte Daten) wieder dem Modell zugefihrt und damit neu
trainiert. Bei mehrfacher Durchfiihrung dieses Prozesses (Modell-
update, Vorschlag eines Experimentes, Durchfiihrung) kann man
somit von einem kontinuierlich lernenden Modell sprechen.

Beim Kl-basierten sequenziellen DoE wird zwischen zwei Ziel-
setzungen unterschieden:

1. Die lokale Verfeinerung des Modells, auch als
»Active Learning« bezeichnet.

2. Die Suche nach einem Optimum, auch
»Bayessche Optimierung« genannt.

Im Fall von Active Learning wird sequenziell durch das Hinzu-
figen von experimentellen Daten die epistemische Unsicher-
heit des Modells verringert: Das Hauptziel der Methode ist
ein addquates Modell des Prozesses. Hierdurch konzentriert
sich die Methode auf Bereiche mit groBen Fluktuationen der
ZielgréBen, da hier die meiste Information Uber den Prozess
vorliegt. Somit ist es mdglich, mit einer so geringen Versuchs-
anzahl wie moglich ein Vorhersagemodell fir den Prozess zu
erschaffen. In der Anwendung kann dieses Modell dann fir
neue Kombinationen der Eingangsfaktoren Vorhersagen Uber
den Wert der ZielgroBe und die Unsicherheit der gemachten
Vorhersage treffen, wodurch weitere Experimente entfallen.

Bayessche Optimierung hingegen konzentriert sich auf
optimale Bereiche der ZielgroBe. Hierbei muss das Verfahren
zwischen der Untersuchung von unbekannten Bereichen
(Exploration) und der bekannter, vorteilhafter Bereiche
(Exploitation) ausgleichen. Dies fihrt dazu, dass Bayessche
Optimierung andere Versuche vorschlagt, als Active Learning
es tun wirde. Generell kann es Bereiche geben, in denen
eine groBe Variabilitadt des Prozesses vorliegt (also fir Active
Learning besonders relevante Bereiche), in dem die Werte
der ZielgroBe aber weit weg von anderen moglichen Optima
liegen. Abbildung 7 verdeutlicht dies fir einen einfachen
moglichen Fall. Wahrend flr Active Learning der Bereich mit
vielen Schwankungen der ZielgroBe besonders relevant ist,



konzentriert sich Bayessche Optimierung auf den Ort des
Minimums der unbekannten ZielgréBe (eine Maximierung

ist mathematisch durch Umkehrung des Vorzeichens auf
demselben Weg zu erreichen). Das Ergebnis Bayesscher
Optimierung ist also im Idealfall ein einzelner Punkt: die
Kombination der Inputfaktoren, die zum optimalen Funktions-
wert fuhrt.

Trotz der offensichtlichen Unterschiede ist der Wechsel von
Active Learning zu Bayesscher Optimierung fir den Anwender
einfach maglich, da beide Methoden auf derselben Idee

fx)
A
Active Learning
Messempfehlung
Active Learning * ** * *
Messempfehlung | |

Bayessche Optimierung

und auch demselben Modell beruhen. Diese Idee ermog-
licht es zusatzlich, wahrend des Vorgehens weitere Faktoren
einfach hinzuzufligen oder wegzulassen, sodass fir Endan-
wender*innen eine groBtmaogliche Flexibilitat in Bezug auf
wechselnde Anforderungen besteht [21].

Anwendungsstudien bestatigen, was wir in unserer Forschung
und in Projekten mit Kunden immer wieder festgestellt haben:
Kl-basiertes Vorgehen ist besonders dateneffizient. Damit
kénnen durch Einsparung von Experimenten Ressourcen, Zeit
und Kosten gespart werden.

Bayessche
Optimierung

v

* .

*x K
NN I

Abbildung 7: Darstellung der Fokusbereiche fiir Active Learning und Bayessche Optimierung. Messempfehlungen fiir Active Learning

sind als Sternchen, fiir Bayessche Optimierung als vertikale Linien markiert. Wéhrend sich Active Learning sequenziell auf Bereiche

konzentriert, in denen die ZielgréBe viele Schwankungen aufweist, fokussiert sich Bayessche Optimierung auf die Optima der ZielgréBen.
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5. Mogliche Anwendungen

Die Anwendung des DoE-Prozesses ist in allen Bereichen
empfehlenswert, in denen Experimente teuer sind, wobei dies
sowohl die Kosten flr Material- und Personaleinsatz als auch
die zeitliche Komponente (zum Beispiel Alterungsexperimente)
betreffen kann. Das Anwendungsfeld, insbesondere fir
Kl-basierte sequenzielle DoEs, ist daher sehr divers. Unsere
Projekte sowie dokumentierte Anwendungen finden sich in
Chemie und Pharmazie[22], in klassischen Ingenieursfeldern
wie der Konstruktion[23], Simulation[24] und Robotik [25],
sowie im Hyperparameter-Tuning fir Machine-Learning-
Algorithmen[26].

So divers die Anwendungsfelder sind, so divers sind auch

die spezifischen Herausforderungen an das Versuchsdesign:
Sowohl Einflussfaktoren als auch die ZielgroBen kénnen
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numerisch, diskret oder kategoriell sein; sie kdnnen schwach
verrauscht (z.B. groBe Simulationen) oder stark verrauscht

(z.B. menschliches Feedback) sein. Weiterhin gilt es, spezielle
Strukturen und Randbedingungen abzubilden: So kénnen in
der Konstruktion nur bestimmte Bauteilgeometrien zusammen-
gefligt werden oder in der chemischen Formulierung
Kombinationen von Faktoren nicht mehr verarbeitbar sein.

Wenn solche Anforderungen bekannt sind, gilt es, diese als
Hypothese in allen Phasen des DoE-Prozesses zu berdick-
sichtigen. Hier haben sich informierte probabilistische ML-
Modelle nicht nur in der zweiten, sequenziellen Versuchsphase,
sondern auch fur fixed-size Designs bewahrt[16], sodass die
Anzahl der Experimente um rund 20 bis 50 Prozent reduziert
werden kann.



6. Umsetzung mit dem Fraunhofter IAIS

Das Fraunhofer IAIS ist ein verlasslicher Partner bei der
Umsetzung von DoE-Projekten. Wir begleiten Sie durch alle
Schritte des DoE-Prozesses und unterstitzen Sie im Umgang
mit allen Herausforderungen lhres Projekts.

Unsere Expert*innen helfen bei der Definition des konkreten
Projektziels, insbesondere beim Aufstellen einer geeigneten
Zielfunktion und bei der vollstandigen Bestimmung der
Einflussfaktoren und der ZielgréBen.Wir unterstitzen lhre
Expert*innen bei der Ubersetzung lhres Domanenwissens in

passende Randbedingungen fir die Faktoren und sorgen damit
fur eine solide Basis, damit Ihr geplantes Projekt Ihre fachlichen
und unternehmerischen Ziele erreicht.

Fur die weiteren Schritte des DoE-Prozesses bieten wir

Ihnen sowohl fachliche, technische als auch Anwendungs-
schulungen an. Darlber hinaus bieten wir bei komplexeren
Problemen auch individuell abgestimmte Beratungen an, von
denen sowohl Entwickler*innen als auch Anwender*innen
profitieren.



/.

Design of Experiments ist eine Kernkompetenz von F&E-
Abteilungen und beeinflusst deren Arbeitsmethoden stark.
Dabei handelt es sich einerseits um ein etabliertes Forschungs-
feld und andererseits bieten rasante Entwicklungen im Bereich
Kl groBe Chancen, Produktentwicklungszyklen durch gezielte
Experimente zu verkilrzen und dadurch Kosten zu reduzieren.
Der in diesem Whitepaper beschriebene Kl-basierte DoE-
Prozess mit einer Kombination aus fixed-size und sequenziellen
Versuchsplanen erlaubt es, das in Ihrem Unternehmen vor-
handene Expertenwissen optimal mit den Maglichkeiten der
datengetriebenen Modellierung zu verbinden.

Herausfordernde Aufgaben, wie die Optimierung von Produkt-
eigenschaften oder der gezielte Aufbau einer zukunftssicheren
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Fazit und Ausblick

Datenbasis, sind mithilfe der von uns verwendeten Methoden
effizient lI6sbar. Dabei bieten die von uns eingesetzten Ver-
fahren eine hohe Flexibilitat in der Anwendung: Sowohl das
Hinzuflgen als auch das Entfernen von Faktoren in Experi-
menten ist moglich, ebenso der Wechsel zwischen Bayesscher
Optimierung und Active Learning. Gezielt eingesetzt lassen sich
so gleichzeitig Entwicklungskosten sparen und Daten erzeugen,
mit denen zukinftige Fragestellungen in deutlich hdherer
Geschwindigkeit beantwortet und Entwicklungen beschleunigt
werden konnen.

Wir sind gespannt, in welchen Kontexten Sie DoE-Verfahren
einsetzen und laden Sie herzlich ein, mit uns ins Gesprach zu
kommen.
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