Einsatz von intelligenten Agenten-Ensembles im Prod ukt-

entstehungsprozess

Automatisches Zuordnen von Bauteilen zu Montagezone n bei der
Prototypenmontage

Dr.-Ing. A. Lommatzsch , Technische Universitat Berlin, Berlin
Dipl.-Inf. T. Plumbaum , Technische Universitat Berlin, Berlin

C. Sauer, Technische Universitat Berlin, Berlin

Prof. Dr. S. Albayrak , Technische Universitat Berlin, Berlin

Kurzfassung

Die Entwicklung neuer Fahrzeuge wird in zunehmendem Malf3e durch rechnergestitzte Ver-
fahren (z. B. Simulationen) erleichtert und virtualisiert. Trotz der fortschreitenden Technisie-
rung sind das Wissen und die Menge der bendtigten Informationen im Produktentstehungs-
prozess (PEP) immens und erfordern weiterhin auch eine manuelle Bearbeitung von Daten.
So verbraucht beispielsweise bei der virtuellen Montage von Prototypen das héndische Zu-
ordnen von Bauteilen in die zugehorigen Strukturen (Montagezonen) und das Prifen der
Merkmale (z. B. der Ubereinstimmung mit aktuellen Normen) einen Grofteil der Zeit, die ei-
gentlich zur Uberpriifung der Montierbarkeit der Fahrzeuge verwendet werden sollte. Dabei
bieten sich im Produktentstehungsprozess vielfaltige Mdglichkeiten zur Effizienzsteigerung,
z. B. indem die Zonenverantwortlichen durch den Einsatz von Methoden der Kinstlichen
Intelligenz unterstiitzt werden und das in bereits abgeschlossenen Projekten erworbene Wis-
sen auf neue Fahrzeugprojekte tbertragen wird.

Im Rahmen eines Projektes im Volkswagen Konzern wurde untersucht, wie durch die Kom-
bination von Multi-Agententechnologien mit Verfahren zur automatischen Klassifikation von
Bauteilen die Zuordnung von Bauteilen fir ein neues Fahrzeugmodell zu den Montage-
Zonen eines Fahrzeugs optimiert werden kann. Dabei wurden flr die einzelnen Zonen spe-
Zialisierte Agenten erstellt, die jeweils einen auf die Anforderungen der jeweiligen Zone ab-
gestimmten Klassifikationsalgorithmus einsetzen. Darlber hinaus wurde analysiert, wie die
Ergebnisse mehrerer Agenten in einem Ensemble kombiniert werden kénnen, um so die
Klassifikationsgite zu verbessern.

Die durchgefuhrte Evaluation zeigt, dass der gewéhlte Ansatz eine prazise Klassifikation von
Bauteilen erlaubt und damit aus abgeschlossenen Projekten gewonnenes Wissen effektiv fur
die Entwicklung neuer Modelle herangezogen werden kann. Bauteile, fur die aufgrund unzu-
reichender Informationen keine eindeutige Zuordnung errechnet werden kann, werden mar-
kiert, um interaktiv mit dem Konstrukteur eine korrekte Klassifikation vorzunehmen. Dies er-

madglicht es, den Produktentstehungsprozess effektiver zu gestalten. Durch das Berucksich-



tigen zusatzlicher abgeschlossener Projekte sowie das Einbeziehen des Feedbacks von
Konstrukteuren, konnen die Agenten inkrementell nachtrainiert werden, um so die Klassifika-

tionsgenauigkeit stetig zu verbessern.

Abstract

Nowadays the construction of new automotive models is supported by various computer
based tools (e. g. Simulations). Nevertheless, the amount of information needed for the con-
struction of new models still requires manual merging and arranging of data (e.g. inventory
lists, hook lists). The manual assignment of components into predefined structures (zones)
and the examination of features (e.g. compliance with current norms) consume a majority of
the time, which actually should be used for designing the vehicle itself. Therefore, the prod-
uct creation process offers various possibilities to support the technical designer, e.g. by the
application of Al methods and by transferring knowledge acquired in previously finished pro-
jects to the product creation process of new automotive models.

In a project at the Volkswagen AG we researched how the combination of multi-agent tech-
nologies with methods of artificial intelligence can be used for assisting and optimizing the
product creation process. The focus was put on the automatic assignment of components of
new automotive models to predefined zones. For each zone, the developed system provides
specialized agents deploying classification algorithm trained to meet the requirements of the
respective zone. Beyond that, we analyzed, how the classification results of different agents,
so called agent ensembles, can be combined, in order to improve the overall classification
quality.

The evaluation shows, that the chosen approach provides a high precision. The data col-
lected from previous projects provide a good basis for learning high quality classification
strategies. Automotive components, for that a classification is impossible due to insufficient
information, are marked, in order to allow a manual classification by the technical designer.
This allows us to optimize the classification process by including additional projects as well
as feedback from designers. Thus, the classification algorithms used by the agents can be

constantly improved, considering additional data and feedback.

1. Motivation

Bei der Konstruktion neuer Fahrzeugmodelle besteht ein Grof3teil der Arbeit innerhalb des
Produktenstehungsprozesses (PEP) aus der Suche nach Informationen, die zur Uberpriifung
der Montierbarkeit eines Fahrzeuges ndétig sind. Das traditionelle Vorgehen erfordert die Su-

che nach Bauteilen in verschiedenen Dokumenten (Hakenliste, Baustandsliste, Normteillis-



ten, Baugruppen-Blatter, etc.) und das manuellen Zuordnen von Bauteilen zu den Montage-
zonen. Dieses Suchen und Zuordnen der richtigen Bauteile und der notwendigen Verbin-
dungselemente fir jeden Konstruktionsschritt ist nicht trivial und nimmt einen Grol3teil der
Zeit in Anspruch. Die Entwicklung einer intelligenten Softwareldsung ermdoglicht daher die
Effizienz der virtuellen Montage zu erh6hen, die Mitarbeiter von Routineaufgaben zu entlas-

ten und den Konstruktionsprozess dadurch erheblich zu beschleunigen.

2. Problembeschreibung

Im Rahmen des Projektes wird ein Optimierungsproblem betrachtet. Der Produktenste-
hungsprozess soll effizienter gestaltet werden, indem die Menge von Bauteilen eines neuen
Fahrzeuges den einzelnen Montagezonen automatisch zugeordnet werden. Als Montagezo-
nen eines Fahrzeugs lassen sich beispielsweise Innenraum, Getriebe oder Fahrertir anfih-
ren.

Zum Erlernen einer Zuordnungsstrategie stehen den Daten bereits abgeschlossener Fahr-
zeugprojekte zur Verfigung. Dabei ist zu beachten, dass einige Fahrzeugprojekte nur aus-
gewahlte Bereiche eines Fahrzeugs berucksichtigen (z. B. nur Karosse oder nur den Innen-
raum), die auf Montierbarkeit Gberprift werden sollten.

Die Bauteile eines Fahrzeugs werden jeweils durch eine Menge von Merkmalen beschrie-
ben. Wichtige Bauteilattribute sind dabei die eindeutige Bauteilnummer (ID), der Name des
Bauteils, die Art des Bauteils, die textuelle Beschreibung sowie die jeweiligen Abmessungen
der einzelnen Teile.

Das Erlernen einer Strategie zum Zuordnen von Bauteilen zu den Zonen eines Fahrzeugs

erfordert es, das Gesamtproblem in mehrere Teilprobleme zu zerlegen.

Erstellen einer geeigneten Trainingsmenge Es muss ermittelt werden, welche Trainings-
daten fir die aktuelle Lernaufgabe besonders gut geeignet sind. Zu grof3e Trainingsmengen
erhdhen den Trainingsaufwand; nicht zur jeweiligen Klassifikationsaufgabe passende Bautei-
le in der Trainingsmenge fuhren einer zu schlechten Zuordnungsqualitat, da das notwendige

Wissen in der Trainingsdatenmenge nicht vorhanden ist.

Ermitteln der Merkmale, die fur eine Zuordnungsents  cheidung relevant sind Aus der
Vielzahl der zur Bauteilbeschreibung verfligbaren Daten mussen die Bauteil-Attribute aus-
gewahlt werden, die fur das Ableiten einer Klassifikationsentscheidung besonders geeignet
sind. Zu bertcksichtigen sind dabei die unterschiedlichen Arten von Merkmalen (die Bauteil-

nummer ist eine Zahl, die Bauteil-Beschreibung ein langerer Text) sowie mdgliche Vorverar-



beitungsschritte fur Merkmalswerte, wie z. B. das Aufteilen von komplexen Merkmalen (z. B.
Bauteilnummern) in mehrere kurze Bestandteile. Durch die Verwendung geeigneter Vorver-
arbeitungsschritte kann die Generalisierungsfahigkeit von erlernten Klassifikationsstrategien

verbessert werden.

Auswahl der Lernalgorithmen und Finden geeigneter K onfigurationen Bei der Wahl
eines der Lernalgorithmen muss berticksichtigt werden, dass der Klassifikationsalgorithmus
zum Typ der gewdahlten Attribute passt und dass die zum Lernen einer Strategie notwendi-
gen Ressourcenanforderungen akzeptabel sind. Dariiber hinaus ist zu beachten, dass Norm-
teile (z. B. Schrauben) mehren Zonen zugeordnet werden kénnen. Das bedeutet, dass Klas-
sifikationsalgorithmen die Bauteile jeweils nur genau einer Zone zuordnen kénnen, nicht di-
rekt verwendet werden sollten, sondern fir die Mehrklassenzuordnung erweitert werden
missen. Alternativ konnen Klassifikatoren (die jeweils fur eine Klasse entscheiden) mit wei-
teren Klassifikatoren kombiniert werden ("Ensemble-Klassifikatoren"). Bei der Auswahl von
Klassifikationsalgorithmen sollte zudem beachtet werden, dass die ausgewahlten Algorith-
men eine gute Generalisierungsfahigkeit aufweisen und maglichst Erklarungen fur getroffene

Klassifikationsentscheidungen bereitstellen sollten.

3. Ansatz

Im Rahmen des Projektes wird ein Software-Framework entwickelt, mit dem verschiedene
Klassifikationsverfahren und Parameterkonfigurationen getestet und evaluiert werden kon-
nen. Grundlage des Systems bildet eine Multi-Agentenplattform auf Basis des JIAC Frame-
works [7], die es erlaubt, Klassifikationsalgorithmen als Agenten zu reprasentieren und die
Ergebnisse mehrerer Agenten zu aggregieren. Es besteht die Mdglichkeit, verschiede Stra-
tegien zur Kombination von Klassifikatoren sowie die Giite unterschiedlicher Parameterkon-
figurationen zu untersuchen. Die jeweils durch die Klassifikationsagenten erreichte Zuord-
nungsqualitdt wird anhand der aus abgeschlossenen Projekten verfligbaren Daten unter-

sucht.
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Abbildung 3.1: Das Menlu zum Zusammenstellen der Tr  ainingsszenarien und zum Eva-

luieren der gelernten Klassifikationsstrategien

Unter Verwendung des entwickelten Frameworks wurden die fir das Lernen einer guten Zu-
ordnungsstrategie relevanten Fragestellungen untersucht. Die durchgefuhrten Analysen
werden in den folgenden Abschnitten detailliert erlautert, dabei wird auf die in Kapitel 2 ge-
nannten Teilprobleme detailliert eingegangen.

Ermitteln einer geeigneten Trainingsmenge Es wird analysiert, welchen Einfluss die zum
Trainieren von Zuordnungsstrategien verwendete Menge von Bauteilen auf die Zuordnungs-
qualitat hat. Eine zentrale Fragestellung ist dabei, ob jeweils eine auf ein bestimmtes Lern-
szenario optimierte Trainingsmenge oder eine umfassende, allgemeine Trainingsmenge ver-

wendet werden sollte.

Wabhl des Klassifikationsalgorithmus Es werden unterschiedliche Arten von Klassifikati-
onsalgorithmen untersucht. Wichtige Kriterien fur die Auswahl der Algorithmen ist die erreich-
te Zuordnungsqualitat, der Bedarf an Ressourcen sowie die Nachvollziehbarkeit (Erklarung)
von Zuordnungsentscheidungen. Im Rahmen des Projektes wurden vier Klassifikationsalgo-
rithmen analysiert, die jeweils unterschiedliche Ansatze verfolgen: (1) Der Algorithmus
KStar [1] basiert auf dem Prinzip der Analyse der k nachsten Nachbarn (kNN). (2) Der Algo-



rithmus C4.5 [2] erstellt anhand einer Trainingsmenge einen Entscheidungsbaum. Die Aus-
wahl der Attribute ("Features"), die fiir die Erstellung von Knoten herangezogen werden, er-
folgt auf Basis eines entropiebasierten Mal3es ("Transinformation™). Zur Vereinfachung der
gebildeten Entscheidungsbdume und zur Reduzierung von Overfitting kdnnen Teilbereiche
des Entscheidungsbaumes zu Blattern zusammengefasst werden ("Error Pruning”). Ent-
scheidungsbaume bieten eine akzeptable Klassifikationsgenauigkeit bei guter Nachvollzieh-
barkeit der gelernten Zuordnungsstrategie. (3) Als probabilistischer Klassifikations-
Algorithmus wird der Bayes-Net-Algorithmus [3] bertcksichtigt. Der Algorithmus verwendet
Baysianische Netze und trifft die Klassifikationsentscheidungen anhand der Verknipfung von
bedingten Wahrscheinlichkeiten. Der Algorithmus erméglicht auch bei einer begrenzten Res-
sourcenverflgbarkeit préazise Zuordnungsergebnisse. (4) Es wird eine Support-Vektor-
Maschine [4,5] zum Lernen einer Klassifikationsstrategie getestet. Support Vector Maschinen
unterteilen eine Menge von Objekten so in Klassen, dass um die Klassengrenzen herum ein
mdglichst breiter Bereich frei von Objekten bleibt ("Large Margin Classifier"). Die Support
Vector Maschine passt dabei in den Raum der Trainingsvektoren eine Hyperebene (die als
Trennflache fungiert) so an, dass der Abstand der Vektoren, die der Hyperebene am nachs-
ten liegen, maximiert wird. Der breite Rand ("Large Margin") soll sicherstellen, dass auch
neue Objekte moglichst zuverlassig klassifiziert werden. Support-Vektor-Maschinen ermaogli-
chen in vielen Einsatzszenarien eine sehr gute Klassifikationsprézision, stellen aber oft hohe

Anforderungen an Ressourcen.

Auswahl der fir die Klassifikation verwendeten Merk male Die aus abgeschlossenen
Projekten zur Verfigung stehenden Daten werden in ein fir die Klassifikatoren geeignetes
Format gebracht. Die den Zonen des Fahrzeugs zuzuordnenden Bauteile werden jeweils
durch einen Merkmalsvektor beschrieben. Dabei werden komplexe Bauteil-Merkmale in
mehrere einfache Attribute zerlegt, um den unterschiedlichen Informationsgehalt komplexer
Merkmale bestimmen zu kdnnen. Die Auswahl der jeweils am besten fur die Klassifikation
geeigneten Attribute wird durch die einzelnen Klassifikationsalgorithmen durchgefuihrt (z. B.

anhand der Entropie der auftretenden Merkmalswerte).

Modellierung der Klassifikationsaufgabe Zum Lernen der Klassifikationsstrategie werden
verschiedene Ensemble-Agenten analysiert, wobei ein Agent jeweils eine Klassifikationsstra-
tegie reprasentiert.

Zunachst wird der Fall analysiert, dass nur ein einzelner Klassifikationsagent zum Einsatz

kommt. Es wird dabei fur jedes Bauteil eine eindeutige Zuordnung zu einer Fahrzeugzone



gelernt. Bauteile, die in mehreren Zonen verwendet werden, ordnet man dabei jeweils der
Zone zu, in der sie anteilmafRlig am haufigsten auftreten.

Um das Problem der Zugehorigkeit eines Bauteils zu mehreren Zonen des Autos zu behan-
deln, wurde untersucht, welche Klassifikationsgite erreicht wird, wenn ein Ensemble aus
binaren Klassifikations-Agenten eingesetzt wird [6,7]. Dazu wird fur jede Zone des Fahr-
zeugs ein Agent trainiert, der jeweils auf "seine" Zone optimiert ist und jeweils entscheidet,
ob ein Bauteil zu einer Klasse gehort oder nicht. Da die Agenten unabhéngig voneinander
ihre Entscheidungen treffen, kann ein Bauteil mehreren Zonen zugeordnet werden. Zudem
konnen unterschiedliche Algorithmen eingesetzt werden, um die Besonderheiten der jeweili-
gen Zonen des Fahrzeugs zu bertcksichtigen.

Um die Klassifikationsprazision zu verbessern, wird ein Agent zur Koordination der Klassifi-
kationsagenten eingesetzt [8]. Dieser analysiert die Klassifikationsentscheidungen und die
von den einzelnen Agenten ermittelten Daten Uber die Zuverlassigkeit der Entscheidungen,
um durch Zusammenfiihren der Daten eine hochqualitative Entscheidung abzuleiten. Bautei-
le, die in der Menge zu zuzuordnenden Teile mehrfach (n-fach) vorkommen, kénnen so ge-

eignet mehreren (m) Fahrzeugzonen zugeordnet werden (wobei m < n).
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Durchgefiihrten Experimente und eingesetzte Hardware Es wurden im Rahmen des
Projektes vielfaltige Szenarien und Konfigurationen (z. B. unterschiedlichte Strategien zum
Zusammenstellen der Trainingsmenge, verschiedene Ansétze zum Definieren der Attribut-
werte der Bauteile, Beschrankung auf eine oder mehrere Zonen eines Fahrzeugs) analysiert,
um die Leistungsfahigkeit der betrachteten Algorithmen zu evaluieren. Die Experimente wur-
den auf einem Standard-Desktop-Computer durchgefihrt (Pentium D, 3 GHz, 4 GB RAM).
Die Konfiguration wurde jeweils so gewahlt, dass mit den begrenzten Ressourcen in akzep-

tabler Zeit Ergebnisse ermittelt werden kénnen.



4. Evaluation

Die Evaluation der getesteten Verfahren zeigt, dass mit den eingesetzten Verfahren des Ma-
schinellen Lernens eine hohe Zuordnungsgenauigkeit von Bauteilen erreicht werden kann.
Die fur ein neues Fahrzeugmodell erreichte Klassifikationsgiite hangt dabei vor allem davon
ab, wie umfangreich die zum Trainieren des Klassifikators genutzte Trainingsmenge von
Bauteilen ist. Aus einer umfangreichen Trainingsmenge extrahieren die verwendeten Klassi-

fikationsalgorithmen die Informationen, die fir die Zuordnungsaufgabe benétigt werden.

Vergleich der Klassifikationsalgorithmen Fur die Klassifikation von Bauteilen wurden

verschiedene Klassifikationsverfahren untersucht.
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Abbildung 4.1: Vergleich der mit verschiedenen Klas sifikationsalgorithmen erreichten

Klassifikationsgute (getestetes Fahrzeug: VW Sharan )

Die Evaluation zeigt, dass die besten Ergebnisse mit einem Nearest-Neighbour-Klassifikator
(KStar) erreicht werden. Die Algorithmen Bayes-Net und C4.5 liefern eine geringfligig gerin-
gere Klassifikationsgtte, wobei insbesondere C4.5 weniger stabil erscheint (d. h. die erreich-
te Klassifikationsgute variiert bei Versuchen mit &hnlichen Bedingungen). SVMs wurden auf-
grund des hohen Bedarfs an Ressourcen und der zu langsamen Erstellung von Klassifikati-
onsstrategien nicht weiter betrachtet (die SVM bendétigte bei gleicher Aufgabe 10000 mal so

lange wie der Klassifikationsalgorithmus C4.5).
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Abbildung 4.2: Vergleich des zeitlichen Aufwandes f Ur Training und Evaluation der

Klassifikatoren (getestetes Fahrzeug: VW Sharan)

Bei den betrachteten Klassifikationsalgorithmen missen die Parameter jeweils so gewéhlt
werden, dass eine geeignete Generalisierung gelernt werden kann. Es muss sichergestellt
werden, dass keine zu starke Anpassung an die Trainingsmenge erfolgt ("Overfitting™); aber
trotzdem eine Strategie zum Unterscheiden der Zielklassen gelernt wird. Vergleicht man die
mit dem KStar-Algorithmus erreichte Klassifikationsgiite mit der, die durch reines Nachschla-
gen der Bauteile in der Trainingsmenge (Auswendiglernen) erreicht wird, so stellt man fest,
dass der Klassifikationsalgorithmus im Allgemeinen eine zwischen 10% und 20% hé6here

Zuordnungsqualitat erreicht.

Fur die Analyse der Leistungsfahigkeit der Klassifikatoren analysiert man die Konfusionsmat-
rizen (vgl. Abbildung 4.3). Diese Matrizen zeigen fir jede Zone an, wie viele Teile jeweils

korrekt zugeordnet werden und zwischen welchen Zonen es Klassifikationsfehler gibt.



Karosserie:Hut
Kabelbaeume
Cockpit
Unterwagen

orderwagen
Hinterachse

orderachse
Triebsatz
Hinterwagen
Innenwagen
Frontend
Frontklappe
Tlr:vorne.rechts
Tur:hinten.links
Tlr:hinten.rechts
Heckklappe
Stopfen

<-- classified as
Karosserie:Plattform
Karosserie:Hut
Kabelbaeume
Cockpit
Unterwagen
Vorderwagen
Hinterachse
Vorderachse
Triebsatz
Hinterwagen
Innenwagen
Frontend
Klappen
Frontklappe
Tur:vorne.links
Tir:vorne.rechts
Tar:hinten.links
Tir:hinten.rechts
Heckklappe
Stopfen
unstrukturiert
Karosserie:Bolzen

=
w

(=] [=] (=] = [=][=] [=][=] [=] L’] | [=] [=] [=] [=] [=] *] (=] [=] [=] [¢}] [=]

w

ol|o|ojo|o|o|o|o|o|oo|r|o|o|o|o|r|o|o|Nv[o|o

=
w

=] [=1[=][=][=] [=1 D) [=] [=] [=][=] D) [N [=) [=) [=] [=) [=1}=] (=) [=) I
=

=] [=] [=] [=] [=] [=] [=][=] [=) [=] [E [=1 [N] [=] [=] [=] [N [ [ T (=1 [=]
=
o

N

ol|o|ojojo|o|o|o|o|o]o|olo|x|vojolo|o|ofo|o

olololr|s]|olololo]o]o|olo]o]Tur:vorne.links

ey
(=]
(O8] 1ol

w
ol|o|ojoju|o|o|o|o|ojo|olo|o|o|o|o|o|o|o|o|o

a1
o|o|o|w|o|o|o|o|o|oo|r|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o

®
[=] = [2] [=] [=] [=] [=] =] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] (=] [=)]

~ .
olololololololrlolol-lololololololo] s ]olwlts|Karosserie:Plattform

ololololololololololololo]ololol-lolo]olo]o) unstrukturiert
rlololololololololololololololololo]ololo]ofKarosserie:Bolzen

ololololololololololololo]olololololo]olo]olKlappen

[=] [=] [=][=] [=] [=] [=][=] [=] [=] ] [*8] L] [ [=1 \S] [ (8 [=] N (=] [=)
[=] [=] [=][=] [=] [=] [=][=] [=] [=] [=] [=] [=] (=] [=] [=] [$] LS] [=]]\’] (=] [=]
[=] [=] [=][=] [=] [=] [=][=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [c=] LN] [}}] [=] [=] [=] [=)
(=] = [=][=] [=][=] [=][=] [=] [=] [=][=] [=] [=] |- (=] (=] = 1= [=] [=] [=]
(=] [=] [=][=] [=][=] = = [=][=] [=][=] ] [=] [=] (=] ]*] 0 [=][=] [=] [=]
8]
o
[=] [=] [=][=] [=] [=] [=][=] [=] [=] = [0 [=] (=] [=] [=] [=] [=] [=][=] (=] [=]
[=] [=] [=][=] [=] [=] [=][=] [¥] [=] [=] =] (=] (=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=]
(=] [=] [=][=] [*:] [2] [E] I [=] [=] [=] [=] [ [=] [=] (=] [=] (=] [=] [=] (=] [=]
[=] [=] [=][=][=] [¢}] [=][=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=] (=] [=]

Abbildung 4.3: Ein Beispiel fur eine Konfusionsmatr ix des KStar-Klassifikators (getes-
tetes Fahrzeug: VW Polo)

Ensemble Klassifikatoren Man analysiert, wie stark sich die Klassifikationsgute durch die
Verwendung von Agentenensembles verbessern lasst. Die Evaluation zeigt, dass die mit
Ensembles erreichte Klassifikationsgenauigkeit meist geringfligig Uber der des KStar Algo-
rithmus liegt. Abbildung 4.4 zeigt die Klassifikationsglte von zwei verschiedenen ensemble-
basierten Strategien im Vergleich zum KStar-Klassifikator.

Die Strategie "Ensemble of {KStar, C4.5, BayesNet}" sendet die Anfrage jeweils an drei
Klassifikationsstrategien. Es wird jeweils der Klassifikator ausgewahlt, der seine Klassifikati-
onsentscheidung als besonders sicher einschatzt.

Die Ensemble-Strategie "Ensemble of Binary" erstellt fir jede Zone einen Binaren Klassifi-
kator. Ein Bauteil wird jeweils der Zone zugeordnet, fur die die hdchste Verlasslichkeit der
Zuordnung ermittelt wurde.

Im betrachteten Szenario fihrte der Einsatz von Agentenensembles nur zu einer geringfuigi-
gen Verbesserung der Zuordnungsgenauigkeit. Agentenensembles sind aber hilfreich, um

Bauteile mehreren Zonen eines Fahrzeugs zuordnen zu kénnen.
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Abbildung 4.4: Vergleich der von Ensemble-Klassifik atoren erreichten Klassifikations-
gute im Vergleich zur Gite des KStar-Klassifikators (getestetes Fahrzeug: VW
Polo)

Einfluss der Trainingsmenge Es wird untersucht, wie die Zusammenstellung der Trai-
ningsmenge die Klassifikationsgute beeinflusst. Es wird am Beispiel eins VW Polos mit 5-
Gang Getriebe analysiert, welchen Einfluss unterschiedliche Trainingsmengen auf die er-
reichte Klassifikationsgite haben. Es werden dabei die drei Falle betrachtet:

(1) Es werden beim Training alle 5-Gang-Polo-Modelle (auRer das zu klassifizierende

Modell) verwendet.

(2) Es werden nur die 7-Gang-Polo-Modelle verwendet.

(3) Es werden alle verfligbaren Polo-Modelle verwendet (aufRer das zu testende Modell).
Die Evaluation zeigt, dass das Hinzufligen von Bauteilen zur Trainingsmenge zu einem er-
hohten Bedarf an Ressourcen fihrt, im Allgemeinen aber die Klassifikationsgite erhdht. D. h.
im betrachteten Szenario fuhrt das Hinzufligen von nur indirekt relevanten Bauteilen zu einer
Verbesserung der Klassifikationsgtte. D. h. auch die 7-Gang-Polo-Modelle enthalten Infor-
mationen, die fir das Lernen einer Zuordnungsstrategie hilfreich sind. Durch das Berlcksich-
tigen aller Bauteile gegeniiber nur den (scheinbar relevanten) 5-Gang-Modellen verbessert
sich die Klassifikationsgute (in Abhangigkeit vom verwendeten Klassifikator) um 3 - 7%.
Meist ist es daher sinnvoll, eine mdglichst umfangreiche Trainingsmenge zu verwenden.
Bauteile, die fur die Klassifikationsaufgabe irrelevant sind, fihren nicht zu einer Verschlech-

terung der Zuordnungsgenauigkeit.
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Abbildung 4.5: Vergleich der Klassifikationsgute in Abhangigkeit von der verwendeten
Trainingsmenge (alle Polomodelle, Modelle mit 5 Gan  g-Getriebe, Modelle mit 7

Gang-Getriebe); getestetes Modell 5 Gang VW Polo

5. Auswertung und Ausblick

Im Rahmen des Projektes wurde ein Framework zum Erstellen und Evaluieren von Agenten-
ensembles erstellt. Die gewdahlte agentenorientierte Architektur des Frameworks erlaubt es,
effizient vielféltige Klassifikationsalgorithmen einzubeziehen und Algorithmen zur Kombinati-
on mehrerer Klassifikationsalgorithmen zu testen. Das Framework ist offen fir neue Klassifi-
kationsalgorithmen und erlaubt es, Parameterkonfigurationen gezielt in Hinsicht auf ein aus-
gewdhltes Szenario zu optimieren. Die integrierten Funktionen zur Messung der Klassifikati-
onsgite und zur Analyse der gelernten Klassifikationsstrategien ermdglichen die Evaluation
der jeweils gelernten Zuordnungsstrategien. Fir die analysierten Szenarien konnte eine sehr
gute Klassifikationsprazision erreicht werden. Das entwickelte Framework ermdglicht es da-
her, die Teilezuordnung effektiv vorzunehmen und dadurch den Produktentstehungsprozess
effizienter zu gestalten.

Fur eine weitere Verbesserung des Frameworks ergeben sich verschiedene Ansatzpunkte.
Einbeziehung weiterer Daten und Auswertung von Feed  back Die durchgefiihrten Expe-
rimente zeigen, dass durch umfangreichere Trainingsmengen die Klassifikationsgite erhdht
werden kann. Aus diesem Grunde sollten weitere Datenquellen beim Lernen von Klassifika-
tionsstrategien einbezogen werden. Dartber hinaus erscheint es aussichtsreich, Feedback

der Anwender einzubeziehen, um Klassifikatoren nachzutrainieren.



Da im betrachteten Szenario das Zuordnen eines Bauteils zu einer falschen Zone des Fahr-
zeugs zu hoheren Kosten fuhrt, als wenn ein Bauteil keiner Zone automatisch zugeordnet
wird, sollte das System den Anwender beim manuellen Zuordnen von Bauteilen untersttit-
zen, fur die automatisch keine zuverlassige Zuordnung ermittelt werden kann.

Visualisierung der Ergebnisse Die Ergebnisse von Klassifikationsalgorithmen werden oft
als abstrakt und als schwer nachvollziehbar angesehen. Um die Akzeptanz der Software bei
den Anwendern zu erhéhen, sollte die graphische Visualisierung der Ergebnisse verbessert
werden. Dabei sollte dargestellt werden, wie zuverlassig die Zuordnung eines Bauteils zu
einer Fahrzeugzone ist und zu welchen verschiedenen Zonen ein Bauteil zugeordnet werden
sollte (jeweils mit einer Erklarung).

Verfeinerung der Fahrzeugzonen In den durchgefiihrten Experimenten wurde jeweils mit
22 Fahrzeugzonen gearbeitet. Eine weitere Effizienzverbesserung lieRe sich erreichen, in-
dem die Fahrzeugzonen weiter unterteilt werden. Damit kénnte eine detaillierte Reihenfolge
von Bauteilen bei der Konstruktion eines Fahrzeugs generiert werden. Dabei kdnnten die
derzeit verwendeten Klassifikationsalgorithmen durch Strategien zum Lernen von bindren

Praferenzen erganzt werden [10,11].
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