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ZUSAMMENFASSUNG

Nachhaltigkeit ist eine Maxime, der gesellschaftlich, politisch und wirtschaft-
lich eine stetig wachsende Bedeutung zukommt. Auch an kunststofferzeu-
gende und -verarbeitende Industrien werden damit zusétzliche, 6kologische
Anforderungen gestellt. Dies manifestiert sich unter anderem in einer durch
die Europédische Union verabschiedeten Richtlinie, die fiir Einwegplastiker-
zeugnisse einen Mindestgehalt von 25% ab 2025 und 30% ab 2030 an recy-
celtem Kunststoff, auch Rezyklat, vorsieht.”

Es ergibt sich unmittelbar ein Bedarf fiir eine Methode mit der sich der Re-
zyklatgehalt eines industriellen Kunststofferzeugnisses moglichst effizient
analysieren ldsst. Dies dient der rechtlichen Absicherung und Complian-
ce mit kiinftigen 6kologischen Normen und Richtlinien einerseits sowie ei-
ner Verbesserung der Qualitatskontrolle und der Validierung von Stoffstro-
men andererseits. Eine solche Methode zur Ermittlung des Rezyklatgehal-
tes wird in diesem Projekt in Zusammenarbeit mit einem groflen, interna-
tionalen Automobilproduzenten im Rahmen einer Machbarkeitsstudie ent-
wickelt. Es sollen interdisziplindr Kunststoff-Analytik, Chemometrie und
Machine Learning fiir eine industrielle Anwendung kombiniert werden. Im
ersten Schritt werden mithilfe chromatographischer, spektroskopischer, mi-
kroskopischer und nasschemischer Laborverfahren Messdaten vorliegender
Kunststoffmuster mit unterschiedlichem Rezyklatgehalt erzeugt. Diese teils
hochdimensionalen Daten werden anschlieffend computergestiitzt quantita-
tiv ausgewertet. Es wird dabei zunidchst {iberpriift, ob auf Basis der Da-
tengrundlage von insgesamt 16 individuellen Kunststoffproben Modelle ge-
bildet werden konnen, die sich zu einer Vorhersage des Rezyklatgehaltes
eignen. Gleichzeitig wird versucht die hierfiir minimal notwendige Daten-
grundlage und damit minimale Anzahl chemisch-physikalischer Messver-
fahren zu identifizieren.

Der Fokus dieser Arbeit richtet sich auf den computergestiitzten Teil der
Untersuchung. Dieser setzt sich aus der Verarbeitung der Messdaten im Rah-
men von Extract, Transform, Load (ETL)-Prozessen, der qualitativen Untersu-
chung und Herausarbeitung aussagekriftiger Charakteristiken der Daten im
Rahmen explorativer Datenanalyse und Feature Engineerings sowie der quan-
titativen, statistischen Analyse des Rezyklatgehalts der Proben zusammen.
Dieses Vorgehen wird zundchst separat mit den Messdaten der einzelnen
chemisch-physikalischen Messmethoden durchgefiihrt und darauf aufbau-
end in einer kombinierten Analyse abgeschlossen. Dabei wird eine Teilmen-
ge der vorliegenden Daten zur Modellbildung als Trainingsdatensatz heran-
gezogen und die entwickelten Modelle mithilfe der verbleibenden Testdaten

1 https://data.consilium.europa.eu/doc/document/PE-11-2019-REV-1/de/pdf (Artikel 6)
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validiert.

Ziel der Arbeit ist die Ermittelung einer minimalen Datengrundlage und
damit die minimale Anzahl chemisch-physikalischer Messmethoden, die zur
Vorhersage des Rezyklatgehaltes der vorliegenden Kunststoffmuster notwen-
dig ist. Es werden deshalb verschiedene Feature Selection-Methoden angewen-
det, um statistisch signifikante Features zu identifizieren und redundante
Features zu eliminieren. Zum Vergleich und der Auswahl der besten Model-
le auf Basis der Trainingsdaten wird das Bestimmtheitsmafl R? herangezo-
gen. Die ermittelten Modelle sind in der Lage den Rezyklatgehalt der Testda-
ten mit einer maximalen Abweichung von £3% Genauigkeit vorherzusagen.
Weiterhin kann gezeigt werden, dass zu einer Bestimmung des Rezyklat-
gehaltes bereits ein chemisch-physikalisches Messverfahren ausreichend ist,
wobei mit den Daten der Infrarotspektroskopie sowie der Hochleistungsfliis-
sigkeitschromatographie die besten Ergebnisse erzielt werden konnen.

Schliisselbegriffe: Chemometrie, Recycling, Preprocessing, Quantifizierung
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EINLEITUNG

Das Recycling von Kunststofferzeugnissen stellt einen wichtigen Beitrag im
Sinne einer nachhaltigen Wirtschaft dar. Die Wiederverwertung von Kunst-
stoffen kann stofflich, chemisch und thermisch geschehen. Erstrebenswert ist
hierbei vorallem die stoffliche Wiederverwertung, bei der das Material ohne
eine Anderung seiner chemischen Eigenschaften in den Materialkreislauf
zurtickgefiihrt und durch mechanische Aufbereitung in eine verarbeitbare
Form gebracht wird. Diese Form der Aufbereitung wird auch physikalisches
Recycling genannt und beinhaltet das Schreddern, Mahlen und Filtern des
gebrauchten Materials (Gruden [14], S.307). Das so als Granulat erhaltene
Rezyklat kann dem Verarbeitungsprozess bei ausreichender Reinheit wieder
zugefiihrt werden.

Kunststoffrecycling nimmt auch fiir die Automobilindustrie eine bedeutende
Rolle ein. Das moderne Auto besteht zu einem stetig wachsenden Anteil aus
Kunststoffen, die verschiedenste Anforderungsprofile abdecken. Kunststoffe
weisen, gemessen an metallischen Aquivalenten, ein deutlich geringeres Ge-
wicht auf und lassen sich durch Extrusions- und Spritzgussverfahren zu du-
erst komplexen, ein- oder mehrteiligen Bauteilen formen. In Abbildung 1.1
ist die durchschnittliche Entwicklung des Massenanteils von Kunststoffen
und Metallbauteilen in Personenkraftwégen iiber die Jahre 1995, 2000 und
2017 dargestellt.
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Abbildung 1.1: Entwicklung des durchschnittlichen Massenanteils von Kunststof-
fen und Metallen in Personenkraftwédgen. (Datengrundlage Davis,
Diegel und Boundy [9], S.4-26)



1.1 MOTIVATION

Kunststoffen wird zunehmend Funktionalitét, die zuvor durch Metallerzeug-
nisse abgedeckt wurde, zuteil. Mit dieser Entwicklung gehen komplexe 6ko-
nomische und 6kologische Fragestellungen einher. Die EG Altfahrzeugricht-
linie * und die deutsche Altfahrzeugverordnung * sehen seit 2015 eine Wie-
derverwendung oder Verwertung von 95 Gewichtsprozent des Leergewichts
von Altfahrzeugen sowie eine Wiederverwendung oder stoffliche Verwertung
von mindestens 85 Gewichtsprozent des Leergewichts von Altfahrzeugen
vor. Mit einem steigendem Kunststoffanteil steht dieser auch bei Recycling
betreffenden Fragestellungen immer mehr im Fokus.

Bereits zwei Drittel des in einem PKW verarbeiteten Kunststoffes werden
durch drei Kunststoffsorten abgedeckt. Diese sind Polypropylen (PP) (32%),
Polyurethan (PUR) (17%) und Polyvinylchlorid (PVC) (16%) (Biron [7], S.886).
Polypropylen, das den mit Abstand hochsten Gewichtsanteil der Kunststof-
fe im Automobilbau einnimmt, wird unter anderem fiir grofiere Bauteile
wie Armaturenbretter, Scheinwerfergehduse und Stofistangenverkleidungen
verwendet. Der hohe Gewichtsanteil und die Grofie einiger durch PP ange-
fertigter Bauteile machen das Material fiir Recyclinganwendungen attraktiv.
Die Wiederverwertung des Materials ist jedoch mit einigen Hiirden verbun-
den. PP wird haufig im Verbund mit anderen Materialien verwendet, was die
Riickgewinnung des Reinstoffs deutlich erschwert. Weiterhin zeigen Unter-
suchungen von neuwertigem und rezykliertem Polypropylen eine Abnahme
der mechanischen Belastungsfahigkeit des Materials mit steigendem Rezy-
klatgehalt (Bahlouli u. a. [5]).

1.1 MOTIVATION

Recycling von Kunststoffen im Allgemeinen und speziell das Recycling von
Polypropylen in der Automobilindustrie hat mafigebliche Auswirkungen
auf Designentscheidungen innerhalb des Herstellungsprozesses von Fahr-
zeugen. Es resultieren hieraus konkrete Fragestellungen nach den Eigen-
schaften und der Qualitdt rezyklathaltiger Materialien, was wiederum Me-
thoden zur Kategorisierung und Quantifizierung dieser bedingt. Es sind ei-
nerseits Methoden erforderlich, mit denen sich physikalische und chemische
Eigenschaften von mit Rezyklat versetztem Material bekannter Konzentrati-
on bestimmen und somit gegeniiber dem Rohmaterial vergleichen lassen.
Hierzu finden sich Ergebnisse hinsichtlich der mechanischen Belastungsei-
genschaften von rezyklathaltigem PP in den Arbeiten von Bahlouli u.a. [5]
und Ragosta u.a. [28].

Andererseits sind bei einer zunehmenden (Wieder-)Verwendung rezyklat-
haltiger Kunststoffe im Fertigungsprozess Methoden notwendig, mit denen
moglichst effizient, schnell und zuverldssig der Anteil des enthaltenen Re-

1 https://eur-lex.europa.eu/legal-content/DE/TXT/PDF/?uri=CELEX:
02000L0053-20200306&f rom=DE, Artikel 7.
2 http://www.gesetze-im-internet.de/altautov/AltfahrzeugV.pdf, § 5.
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1.2 DURCHFUHRUNG

zyklats vorliegender Bauteile quantitativ bestimmt werden kann. Dies kann
sich darin begriinden, dass der Rezyklatanteil und dessen Zusammenset-
zung unbekannt ist oder die vorhandenen Angaben hierzu tiberpriift wer-
den sollen. Eine Ermittlung des Rezyklatgehaltes ermoglicht Aussagen iiber
die stofflichen Eigenschaften des vorliegenden Materials und stellt ein wich-
tiges Instrument zur Einhaltung qualitativer Standards sowie 6kologischer
Richtlinien und politischer Verordnungen dar.

Ein effizientes Verfahren zur Vorhersage des Rezyklatgehaltes in Kunststof-
fen sollte den Rezyklatgehalt unbekannter Proben auf Basis einer minimalen
Anzahl chemisch-physischer Messmethoden bestimmen kdnnen, um indus-
triellen Zeit- und Kostenanspriichen zu geniigen. Konkret ergibt sich das
Untersuchungsziel dieser Arbeit wie folgt:

Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung der Quantifizierbarkeit des
Rezyklatgehalts vorliegender Polypropylenmuster und dabei im Spe-
ziellen die Identifizierung einer minimalen hierzu notwendigen Da-
tengrundlage.

1.2 DURCHFUHRUNG
Insgesamt liegen 16 nach DIN ISO 3167 Typ 1A zu Zugstdben verarbeitete

Muster an Polypropylen zur Untersuchung vor. Vier der vorliegenden Zug-
stdbe sind in Abbildung 1.2 dargestellt.

..
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S

Abbildung 1.2: Vier Polypropylen-Zugstdbe mit Rezyklatgehalt 0%

Die Polypropylenmuster weisen zu Gruppen von je vier Proben Rezyklatge-
halte von 0%, 30%, 50% und 100% auf. Die exakte Zusammensetzung des Re-
zyklates ist nicht bekannt. Erwartet wird eine Zusammensetzung aus aufbe-



1.2 DURCHFUHRUNG

reitetem Polypropylen sowie eventueller Verunreinigungen durch Polyethylen
(PE) und Ethylen-Propylen-Copolymer. Die Strukturformeln von PE, PP und

Ethylen-Propylen-Copolymer sind in Abbildung 1.3 dargestellt.

CH,
CH, CH, |_CH | _CHs
- S~ P A N A
HsC CH, H3C CH,

(a) Polyethylen

(b) Polypropylen

CH,

/CH2 CH3

/CH B
pd \ - pd
CH2 CH2

o -m -n

H3C

(c) Ethylen-Propylen-Copolymer

Abbildung 1.3: Strukturformeln von Polyethylen, Polypropylen und Ethylen-
Propylen-Copolymer

Es werden drei unterschiedliche, chemisch-physikalische Messmethoden ver-
wendet, um eine moglichst umfassende Datengrundlage fiir die anschliefien-
de, computergestiitzte Analyse der Proben zu generieren. Die verwendeten
Messmethoden sind:

¢ Gel-Permations-Chromatographie (GPC)
* Hochleistungsfliissigkeitschromatographie (HPLC)
¢ Abgeschwichte Totalreflexion-Infrarotspektroskopie (ATR-IR)

Die generierten Messdaten liegen in unterschiedlichen Dateiformaten vor
und werden im Rahmen des Data Loadings in eine verarbeitbare Datenstruk-
tur tiberfiihrt. Hierzu wird das R-Softwarepaket hyperSpec (Beleites und Ser-
go [6]) verwendet. Abhédngig von der zugrundeliegenden Messmethode wer-
den verschiedene Preprocessing-Techniken angewendet, um Storfaktoren zu
vermindern und eine bessere Vergleichbarkeit der Spektraldaten und Chro-
matogramme zu erreichen. Das anschlieflende Feature Engineering dient der
Reduktion der hochdimensionalen Daten und der Extraktion von Features,
die einen Zusammenhang mit dem Rezyklatgehalt der Proben aufweisen.
Hierzu werden konventionelle Methoden wie die Berechnung von Signal-
maxima und Signalmittelwerten sowie die nicht-negative Matrixfaktorisie-
rung der Daten herangezogen. Die erzeugten Features finden als unabhan-
gige Variablen in Regressionsmodellen zur quantitativen Bestimmung des

4



1.2 DURCHFUHRUNG 5

Rezyklatgehaltes der Proben Anwendung. Mithilfe von teilautomatisierten
Feature Selection-Methoden werden die informativsten unabhédngigen Varia-
blen identifiziert und damit eine minimale Anzahl notwendiger Variablen
zur Vorhersage des Rezyklatgehaltes bestimmt.

Die Messdaten der individuellen Methoden werden zunéchst isoliert ana-
lysiert. Mithilfe von Feature Selection werden die am besten zur Vorhersa-
ge des Rezyklatgehaltes geeigneten Features jeder Einzelanalyse identifi-
ziert. Im Anschlufs werden diese in einer kombinierten Analyse gemeinsam
ausgewertet. Hierbei wird untersucht, welche der verwendeten chemisch-
physikalischen Messmethoden sich am besten fiir eine Vorhersage des Rezy-
klatgehaltes eignen. Es kommen dabei erneut die Methoden der Feature Selec-
tion zum Einsatz, um eine minimale Anzahl notwendiger Variablen und da-
mit gleichzeitig eine minimale Anzahl notwendiger chemisch-physikalischer
Messmethoden zu bestimmen.

In Abbildung 1.4 ist der vollstandige Prozess der Einzelanalysen in Form ei-
nes Flowcharts dargestellt. Dabei sind die von der jeweiligen Messmethode
abhdngigen Verarbeitungpfade in unterschiedlichen Farben dargestellt und
beginnen jeweils bei den vorliegenden Rohdaten der jeweiligen Messmetho-
de, die oben links in der Abbildung dargestellt sind.
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Abbildung 1.4: Darstellung des Analyseprozesses als Flowchart. Data Loading und Preprocessing

in der oberen Hilfte. Feature Engineering und quantitative Analyse in der unteren
Halfte. Analysepfade von GPC, HPLC und ATR-IR dargestellt in unterschiedlichen
Farben mit Ausgangspunkt oben links.
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Weiterhin sind die Verarbeitungsschritte in der oberen Halfte der Darstel-
lung dem Preprocessing der Daten und die Verarbeitungsschritte der unteren
Halfte der Darstellung dem Feature Engineering und der quantitativen Ana-
lyse zuzuordnen.

1.3 AUFBAU DER ARBEIT

Auf das in den Untersuchungsgegenstand einfiihrende Kapitel 1 folgend,
werden in Kapitel 2 die theoretischen Grundlagen der verwendeten Messver-
fahren und angewendeten Algorithmen dargestellt. Hierbei wird zunéchst
auf die Funktionsweise der verwendeten chemisch-physikalischen Messme-
thoden eingegangen. Anschlieffend werden die mathematischen Grundla-
gen verschiedener, im Analyseprozess zur Anwendung kommender Vorver-
arbeitungsmethoden und Algorithmen vorgestellt.

In den sich anschlieSenden beiden Kapiteln zur Datenvorverarbeitung (Ka-
pitel 3) und quantitativen Analyse (Kapitel 4) werden die Arbeitsschritte des
vollstandigen, in Abbildung 1.4 dargestellten Analysesprozesses vorgestellt.
Dabei wird in Kapitel 3 zunéchst die Vorverarbeitung der Rohdaten bespro-
chen, was durch die Vorstellung der vorliegenden Datenformate und Ein-
lesetechniken in Abschnitt 3.1 eingeleitet wird. In den sich anschlieffenden
Abschnitten werden die im Rahmen der Datenvorverarbeitung angewende-
ten Transformationstechniken vorgestellt, die sich aus der Interpolation von
Spektraldaten und Chromatogrammen (Abschnitt 3.2), Korrektur des Untergrun-
des (Abschnitt 3.3), Spektralbereicheingrenzung (Abschnitt 3.4), Spektraltransfor-
mation (Abschnitt 3.5) und Feature Engineering (Abschnitt 3.6) zusammenset-
zen.

In Kapitel 4 wird die Anwendung der multiplen linearen Regression zur quan-
titativen Analyse sowie die Methoden der stufenweisen Regression (Unterab-
schnitt 4.2.1) und LASSO-Regression (Unterabschnitt 4.2.2) zur Auswahl op-
timaler Featurekombinationen vorgestellt.

Im Experimentalteil (Kapitel 5) werden die Ergebnisse der Einzelanalysen,
die auf den Daten der chemisch-physikalischen Messmethoden der ATR-IR
(Abschnitt 5.1), GPC (Abschnitt 5.2) und HPLC (Abschnitt 5.3) basieren sowie
das Ergebnis der kombinierten Analyse (Abschnitt 5.4) vorgestellt. In jeder
der individuellen Analysen kann dabei ein linearer Zusammenhang zwi-
schen dem Rezyklatgehalt der Proben und der jeweiligen Datengrundlage
festgestellt werden. Eine quantitative Vorhersage des Rezyklatgehaltes des
Testdatensatzes kann mithilfe jener auf Basis der Trainingsdaten erstellten
Modelle mit einer maximalen Abweichung von £8,5% durchgefiihrt wer-
den. In der kombinierten Analyse wird ein ausschliefdlich auf den Daten der
ATR-IR basierendes, lineares Modell mit einem maximalen Vorhersagefehler
von £3% als bestes Modell identifiziert. Ein weiteres Modell, das ausschliefs-
lich auf Daten der HPLC basiert, weist einen maximalen Vorhersagefehler



1.3 AUFBAU DER ARBEIT

von +5% auf. Das Ziel dieser Arbeit, eine minimale Datengrundlage zur
Vorhersage des Rezyklatgehaltes der vorliegenden Polypropylenmuster zu
bestimmen, kann erfolgreich abgeschlossen werden, wobei sich durch das
ATR-IR sowie das HPLC Verfahren erzeugte Daten hierzu eignen.

In Kapitel 6 erfolgt eine ausfiihrliche Diskussion der Ergebnisse und po-
tenzieller, an den Ergebnissen dieser Arbeit ankniipfender Untersuchungs-
gegenstande.



GRUNDLAGEN

Zur Erzeugung der im Rahmen dieser Arbeit verarbeiteten Daten wurden
mehrere nass-chemische und spektroskopische Methoden verwendet. Die
angewandten Messmethoden nutzen dabei unterschiedliche Materialeigen-
schaften wie das Molekulargewicht, die Polaritidt oder die Kristallinitidt des
Materials aus. Die theoretischen Grundlagen der chemisch-physikalischen
Messmethoden werden in diesem Kapitel nur stark verkiirzt dargestellt. Fiir
eine ausfiihrliche Abhandlung der Funktionsweise der chromatographischen
Messmethoden sei auf Harris [15] (S.534ff) verwiesen.

Weiterhin finden in dieser Arbeit verschiedene statistische Methoden und
Algorithmen Anwendung. Im Rahmen des Preprocessings wird das Asym-
metric Least Squares Smoothing-Verfahren zur Untergrundkorrektur der Spek-
traldaten und das Non-negative Matrix Factorization (NMF)-Verfahren zur
Dimensionsreduktion herangezogen. Zur quantitativen Analyse der trans-
formierten Daten dienen multiple lineare Regressionsmodelle. In den folgen-
den Abschnitten werden zunéchst die verwendeten Messmethoden und an-
schlieflend die mathematischen Grundlagen der herangezogenen Algorith-
men erldutert.

2.1 GEL-PERMEATIONS-CHROMATOGRAPHIE

GPC oder auch Grofienausschlufl-Chromatographie (SEC) ist eine chromato-
graphische Methode, die die Grofle, genauer das hydroskopische Volumen,
der Stoffkomponenten der zu analysierenden Probe ausnutzt, um diese zu
trennen. Das geloste Probenmaterial fliefst als mobile Phase mit konstanter
Flussgeschwindigkeit durch eine mit feinporigem Gel, der stationdren Phase,
ausgestattete Sdule. Kleinere Molekiile durchdringen die Poren des Gels und
halten sich dadurch linger in der stationdren Phase auf. Grofsere Molekiile
konnen nicht in die Poren eindringen und eluieren dadurch schneller. In fes-
ten Volumen- respektive Zeitintervallen wird das aus der Sdule austretende
Eluat mithilfe eines Detektors (Infrarotdetektor oder Lichtstreuungsdetek-
tor) spektroskopisch ausgewertet.

Das aus einer Messung resultierende Chromatogramm beinhaltet die Auftra-
gung des kumulativen Detektorsignals der einzelnen Messungen gegen den
Elutionszeitpunkt, der aus Elutionsvolumen und der konstanten Flussge-
schwindigkeit berechnet wird. Eine erfolgreiche Trennung der in der Probe
enthaltenen Komponenten ldsst sich an zeitlich sauber getrennten Peaks im
Chromatogramm erkennen. Das Zeitintervall zwischen Injektion der Probe
und dem Maxium eines Komponentenpeaks wird Retentionszeit der Kom-
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ponente genannt. Ein beispielhaftes Chromatogramm basierend auf synthe-
tischen Daten ist in Abbildung 2.1 dargestellt.

Die einheitenlose, kumulierte Intensitidt des Detektors (a.u. fiir arbitrary unit)
wird gegen die Elutionszeit aufgetragen, dh. den Austrittszeitpunkt des je-
weiligen Teils der geldsten Probe (Eluat) aus der Chromatographiesdule.

Es sind drei Chromatogramme abgebildet, die jeweils drei Signalpeaks, die
zu Alkanen, einfache Kohlenstoffverbindngen, unterschiedlicher Molekiil-
grofle korrespondieren, enthalten. Es ist eine steigende Retentionszeit bei ab-
nehmender Molekiilgrofie der Alkane zu erkennen, wobei Octan das grofste
Molekiil darstellt und Pentan das kleinste Molekiil darstellt.
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Abbildung 2.1: Chromatogramm basierend auf synthetischen Daten

2.2 HOCHLEISTUNGSFLUSSIGKEITSCHROMATOGRAPHIE

HPLC ist wie auch die GPC ein chromatographisches Verfahren. Im Gegen-
satz zur GPC nutzt die HPLC jedoch chemische Eigenschaften der gelosten
Stoffkomponenten aus, um eine Trennung dieser zu erreichen. Als stationére
Phase der Trennsdule wird dabei ein polares Packmaterial und als mobile
Phase ein unpolares Losungsmittel eingesetzt. Polar bedeutet hierbei, dass
die Elektronen des Molekiils ungleichmaéssig verteilt und damit ortsabhan-
gig eine stdrker positive oder negative Ladungsverteilung auftritt.

Die Trennung der gelosten Komponenten resultiert aus der unterschiedlich
starken Adhéasion der jeweiligen Komponenten an der stationdren Phase. Po-
lare Molekiile verbleiben aufgrund der hoheren Adhésion lianger in der mit
polarem Packmaterial gefiillten Trennsdule. Unpolare Molekiihle eluieren
hingegen schneller. Das Eluat wird wie bei der GPC in festen Elutionsin-
tervallen respektive Zeitabstainden mit einem Detektor ausgewertet, woraus
das Chromatogramm der Messung resultiert.

9
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2.3 ABGESCHWACHTE TOTALREFLEXION-INFRAROTSPEKTROSKOPIE

ATR-IR ist ein spezieller Typ der Infrarotspektroskopie. Die zu untersuchen-
de Probe wird auf einem reflektiven Kristall angebracht und dieser mit Licht
im Infrarotbereich durchstrahlt. Teile des Lichts werden vom Probenmateri-
al absorbiert. Das nicht-absorbierte Licht wird an der Grenzfldche zwischen
Kristall und Probenmaterial reflektiert und mit einem Detektor gemessen.
Durch Absorption spezifischer Wellenlingen werden Schwingungen im Mo-
lekiil angeregt. Wellenldngenbereiche, in denen eine Anregung stattfindet,
kommen mit verringerter Intensitdt am Detektor an.

Ein Spektrogramm besteht aus der Auftragung der gemessenen Transmis-
sion (oder der hieraus berechneten Absorption) gegen die zugehorige Wel-
lenzahl. Intensitdt und Wellenzahl der auftretenden Signalpeaks sind dabei
charakteristisch fiir die Molekiilstruktur des untersuchten Stoffes. Ein bei-
spielhaftes Spektrogramm einer Infrarotmessung von Polypropylen ist in
Abbildung 2.2 dargestellt.
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Abbildung 2.2: ATR-IR Spektrogramm von Polypropylen

Die multiplen Signalpeaks im Bereich von 2800 - 3000 c¢m~! lassen sich bei-
spielsweise auf Streckschwingungen der CH2- und CH3-Gruppen zurtick-
fiithren (Asensio u.a. [3]).

2.4 MULTIPLE LINEARE REGRESSION

Lineare Regression stellt ein relativ einfaches und gut interpretierbares Ver-
fahren zur Modellierung des Zusammenhangs zwischen einer abhingigen Va-
riablen und einer oder mehrerer unabhingiger Variablen dar. In Gleichung 2.1
ist die mathematische Beschreibung eines linearen Modells mit einer abhin-
qigen Variablen y, Regressionskoeffizieten By mit k € {0...p}, unabhingigen Va-
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riablen x; mit j € {1... p} und Fehlerterm € dargestellt. By entspricht hierbei
dem Achsenabschnitt.

y = ,30+51x1+,32x2+"'+,3pxp+€ (2.1)

Zur Vereinheitlichung der Indizes der unabhingigen Variablen x und Regres-
sionskoeffizienten f kann eine Dummyvariable xy = 1 eingefiihrt werden.

y = Poxo+Pixi+Poxa+ -+ Bpxpte (2.2)

Dies ist vorallem bei der Darstellung des Modells in Matrixnotation dufierst
niitzlich. In Gleichungen 2.1 und 2.2 wurde der lineare Zusammenhang fiir
ein Stichprobenelement dargestellt. Ublicherweise enthilt die Stichproben-
menge mehr als ein Element. Liegt eine Stichprobe der Grofie n vor, ergibt
sich die mathematische Beschreibung des linearen Modells wie folgt.

Y1 1 x11 x12 ... X1 Bo €1
Y2 1 xp1 x2 ... X2 B1 €2
. = . x| + . (2:3)
1 : :
Y] -1 Yl Xn2eee Xnp | nx(p+1) _'Bp_ (p+1)x1 L] v

Hierbei stellt die mit x gekennzeichnete Multiplikation eine Matrixmultipli-
kation dar. Mithilfe von Matrixnotation vereinfacht sich dies zur folgenden
Gleichung.

y = Xp+te (2.4)

Fettgedruckte Kleinbuchstaben stellen hierbei Spaltenvektoren und fettge-
druckte Grofsbuchstaben stellen Matrizen dar.

2.4.1 Methode der kleinsten Quadrate

Ziel der linearen Regression ist es, optimale Regressionskoeffizienten B aus
den vorliegenden Daten X und y zu bestimmen. 8 sind dabei Punktschatzer
der wahren, aber unbekannten Werte . Die in den Gleichungen (2.1) - (2.4)
dargestellten Formulierungen stellen somit nur hypothetische Modelle dar.
Aus der statistischen Schitzung der Regressionskoeffizienten folgt das in
Gleichung 2.5 dargestellte, praktisch anwendbare Regressionsmodell.

i =XB (2.5)

11
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Die Werte # sind dabei die gefitteten Werte. Die Differenzen zwischen den
wahren Werten y und den gefitteten Werten iy werden als Residuale é be-
zeichnet.

€ = y-9 (2.6)
y—Xp (2.7)

Mithilfe der Methode der kleinsten Quadrate wird die Summe des quadrati-
schen Abstands zwischen den wahren Werten y und den gefitteten Werten j
und damit die Residuenquadratsumme (SOR) minimiert, wobei die Residu-
enquadratsumme folgendermafien definiert ist.

SQR = 2 é? (2.8)
i=1

= e'e (2.9)

= (y—XB)"(y— Xp) (2.10)

— yTy—y"XB— (y'XB)T + B X"XP (2.11)

Die beiden mittleren Ausdriicke der Gleichung 2.11 sind Skalare und somit
identisch, weshalb diese zusammengefasst werden konnen. Es ergibt sich
folgender Ausdruck fiir die Residuenquadratsumme.

SQR = yTy—2y"Xp+ B XTXP (2.12)

Leitet man die Residuenquadratsumme nach 8 ab und setzt die Ableitung
gleich Null, konnen damit die Regressionsparameter  bestimmt werden,
die die Residuenquadratsumme minimieren.

2SQ

T —2XTy +2XTXB =0 (2.13)

Durch Umformung erhilt man die folgende Gleichung, die auch Normalen-
gleichung genannt wird.

X'xg = xTy (2.14)
Lost man die Gleichung nach g auf, ergibt sich fiir B der folgende Ausdruck.
B=(X"X)"'X"y (2.15)

Unter Einhaltung meherer Annahmen, der Gauf-Markow-Annahmen, kann
gezeigt werden, dass die durch die Methode der kleinsten Quadrate be-
stimmten Schitzwerte der Regressionskoeffizienten B die besten linearen er-
wartungstreuen Schitzer darstellen (Neter u.a. [26], S.18). Das bedeutet, dass
deren Erwartungswerte den wahren Werten B entsprechen und dabei ver-
glichen mit allen anderen linearen erwartungstreuen Schitzern die kleinste
Varianz aufweisen.

12
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2.4.2  Giite des Fits, Bestimmtheitsmaf$ und adjustiertes Bestimmtheitsmaf$

Das Bestimmtheitsmafl R? sowie das adjustierte Bestimmtheitsmaf sind Gii-
temafie des Fits eines Regressionsmodells. Das BestimmtheitsmafS stellt den
Anteil der Gesamtvarianz der Daten dar, der durch das statistische Modell
erklart wird und wird mathematisch folgendermafien ausgedriickt:

SOR

2 —_— —
R SQT

(2.16)
SOR ist wie in Gleichung 2.8 definiert und die Totale Quadratsumme (SQT)
ergibt sich wie folgt:

SQT = Z(yi - y)z (2.17)

=1

Die sQT ist also die Summe der quadrierten Abstidnde der abhingigen Va-
riable zu ihrem arithmetischen Mittelwert und entspricht dem Residualsum-
menquadrat eines linearen Modells, das aufer eines konstanten Terms keine
Parameter besitzt. Je besser das betrachtete Modell die Daten fittet oder auch
erklirt, desto kleiner wird das Verhiltnis von SQR zu SQT, womit sich das Be-
stimmtheitsmaf eins anndhert.

Das adjustierte Bestimmtheitsmafs berticksichtigt zusatzlich die Anzahl der
im Modell verwendeten unabhingigen Variablen, wobei die Zunahme unab-
hiangiger Variablen bestraft wird. Mathematisch ergibt sich das adjustierte
Bestimmtheitsmaf3 folgendermaflen:

_SQR/(n—p—1)

adj. R“ =1 SQT/ (1 —1)

(2.18)

Dabei entspricht n der Anzahl der Datenpunkte und p der Anzahl unab-
hiangiger Variablen ohne konstanten Term. Werden zusétzliche unabhingige
Variablen in das Modell aufgenommen, die nicht zu einer besseren Erkla-
rung der Varianz und damit einer Verkleinerung der SOR beitragen, bewirkt
die hohere Anzahl p der unabhédngigen Variablen eine Verringerung des ad-
justierten R2.

2.4.3 Multikollinearitit

Besonderes Augenmerk sollte auf den Ausdruck (X7 X)~! in Gleichung 2.15
gelegt werden. Die Inverse der Matrix X' X existiert nur dann, wenn diese
vollen Rang aufweist. Liegt zwischen den Prediktoren der Designmatrix ex-
akte Multikollinearitdt vor, bedeutet dies, dass die Prediktoren nicht linear
unabhéngig sind. Daraus folgt, dass es sich bei der Matrix X' X um eine
singuldre Matrix handelt (Strang [29], S.206). Eine solche Matrix ist nicht
invertierbar und es ist somit nicht mehr moglich eine exakte Losung der
Gleichung 2.15 zu bestimmen.

13
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Mithilfe der Pseudoinversen (Strang [29], S.396f) sowie numerischer Optimie-
rungsverfahren konnen die Regressionskoeffizienten § zwar immer noch be-
stimmt werden, jedoch sind diese nicht mehr eindeutig.

Liegt keine exakte, jedoch starke Multikollinearitdt vor, reagieren die Re-
gressionskoeffizienten sehr empfindlich auf Anderungen der Datengrund-
lage. Die Interpretierbarkeit der Regressionskoeffizienten ist dadurch nicht
mehr gegeben. Dies wird auch durch die hohen Standardfehler der Regres-
sionskoeffizienten ersichtlich.

2.5 ASYMMETRIC LEAST SQUARES SMOOTHING

Spektraldaten sollten eine Grundlinie von Null aufweisen, von der sich nur
die Signalpeaks abheben. Haufig setzen sich die Spektraldaten jedoch aus
den Signalpeaks sowie weiterer Bestandteile zusammen, die durch syste-
matische und statistische Storeinfliisse verursacht werden. Bei Raman- und
Infrarotmessungen kann hdufig ein durch Fluoreszenz verursachter Unter-
grund beobachtet werden.

Eine weitere Schwierigkeit ergibt sich darin, dass der durch die systemati-
schen und statistischen Storeinfliisse verursachte Untergrund von Spektrum
zu Spektrum variieren kann. Dies wirkt sich dufSerst negativ auf die Ver-
gleichbarkeit der Spektren und folglich auch auf die Giite einer auf jenen
Spektraldaten basierenden quantitativen Analyse aus. Es ist deshalb notwen-
dig, den Untergrund mit adequaten Verfahren zu entfernen und damit die
Baseline des Spektrums zu korrigieren.

In dieser Arbeit wird das von Eilers und Boelens entwickelte Asymmetric
Least Squares Smoothing-Verfahren (Eilers und Boelens [10]) zur Entfernung
des Untergrundes im Rahmen von Infrarotmessungen angewendet. Es han-
delt sich dabei um ein Regressionsverfahren mit zusitzlichem Bestrafungs-
term. Mathematisch kann die Bestimmung einer optimalen, von den Parame-
tern p und A sowie dem Spektrum y abhéngigen Baseline b,,; mithilfe der in
Gleichung 2.19 dargestellten Minimierungsvorschrift beschrieben werden.

bopr = argmin S(bly,p,A) = Zw(}/i, bilp) (yi — bi)* + /\Z(Azbi)z (2.19)

Eine optimale Baseline b,,; weist bei gegebenen Parametern p und A den
geringsten Fehler S auf. Der Fehler des Regressionsfits setzt sich hierbei aus
zwei Teilen zusammen. Der erste Teil stellt die Summe des durch w(y;, b;|p)
gewichteten quadratischen Abstands zwischen den Datenpunkten y; des
Spektrums und den korrespondierenden Datenpunkten der aktuell betrach-
teten Baseline b; dar. Der zweite Teil beschreibt den durch Parameter A ge-
wichteten Glattungsgrad der Baseline.

14
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Der Parameter p steuert den asymmetrischen Einfluss der positiven und ne-
gativen Residuale auf den Fehler des Fits und wird mit einem Wert aus dem
reellwertigen Intervall (0,1) initialisiert. Die unterschiedliche Gewichtung
positiver und negativer Residuale wird durch die in Gleichung 2.20 darge-
stellte Funktion w erreicht. Hierbei ist I die Indikatorfunktion, die abhédngig
davon, ob der aktuelle Residualwert, also die Differenz zwischen dem Spek-
tralwert y; an Index i und dem Wert der aktuellen Baseline b; an Index i,
kleiner oder grofser gleich Null ist.

w(yi, bilp) = I[(yi — bi) <O0](1—p) +I[(yi —b:) > 0lp (2.20)

Fiir p wird typischerweise ein Wert zwischen 0.001 und 0.05 gewéhlt (Fulton
und Lunev [13]). Dies hat zur Folge, dass positive Residuale, die Peaks des
Spektrums, einen deutlich geringeren Einfluss auf den Fehler des Fits haben
als negative Residuale. Die Baseline nimmt dadurch im Vergleich zu einem
ungewichteten, symmetrischen Regressionsverfahren niedrigere Werte an.

Mit Parameter A lasst sich der Grad der Glattung steuern. A%b; ist der zwei-
fach auf b; angewendete Differenzoperator mit dem die Kriimmung der Ba-
seline an Position i berechnet wird. Kriimmungswerte, die von Null abwei-
chen, kénnen durch A beliebig stark bestraft werden. Je hoher der Wert fiir
A gewdhlt wird, desto mehr néhert sich die Baseline einer Geraden an.

In Abbildung 2.3 sind mehrere Baselinefits, die mithilfe unterschiedlicher Pa-
rametrisierungen des Asymmetric Least Squares Smoothing-Verfahrens berech-
net wurden, zu sehen. Diesen liegt ein Infrarotspektrum mit Fluoroeszenz-
storeinfluss zugrunde, das dem Datensatz chondro des R-Softwarepaketes
hyperSpec (Beleites und Sergo [6]) entnommen wurde.

Die resultierenden Baselines und die durch Subtraktion der Baseline kor-
rigierten Spektren weisen erhebliche Unterschiede auf. Es ist deshalb wich-
tig, die durch p und A parametrisierte Baselinekorrektur zu validieren. Dies
ist bei einer tiberschaubaren Anzahl zu verarbeitender Spektren qualitativ
durch visuelle Uberpriifung der Spektren méglich. Zur Validierung der Ba-
selinekorrektur bei grofleren Datenmengen finden sich Untersuchungen zu
einer teilautomatisierten, statistischen Uberpriifung des Fits mithilfe von
Kreuzvalidierung und Hyperparametertuning (Liland, Almey und Mevik

[20]).
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lambda = 4, p = 0.001

lambda=1,p=0.5

Abbildung 2.3: Asymmetric Least Squares Smoothing von Infrarotspektren mit un-
terschiedlichen Parametrisierungen. Originalspektrum und Baseline
(links). Korrigiertes Spektrum (rechts).

2.6 NICHT-NEGATIVE MATRIXFAKTORISIERUNG

Die NMF ist ein Verfahren, das der Datenreduktion sowie gleichzeitig der Ex-
traktion latenter Variablen dient. Mit latenten Variablen sind in diesem Kon-
text Komponentenspektren, die zu chemischen Bestandteilen der untersu-
chenten Probe korrellieren, gemeint. In dieser Arbeit werden durch das NMF-
Verfahren Spektraldaten oder Chromatogramme beinhaltende Matrizen fak-
torisiert und dadurch in Gewichtungsfaktoren und Komponentenspektren
aufgespalten. Die Gewichtungsfaktoren dienen als quantitative Features in-
nerhalb von Regressionsmodellen.

Die NMF findet auch in anderen Bereichen wie dem Text-Mining (Pauca u. a.
[27]), Empfehlungssystemen (Hernando, Bobadilla und Ortega [17]) oder der
Bildanalyse (Hastie, Tibshirani und Friedman [16], S.555) Anwendung. Da-
bei konnen zu extrahierende, latente Variablen im Text wiederkehrende The-
men oder Gesichtscharakteristiken bei der Verarbeitung von Portraitfotos
entsprechen. Ein visualisiertes Beispiel zur Faktorisierung von Portraitfotos
mithilfe einer NMF und weiterer Verfahren findet sich unter anderem in Has-
tie, Tibshirani und Friedman [16] (S.555).

Mathematisch betrachtet dient eine nicht-negative Matrixfaktorisierung der
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2.6 NICHT-NEGATIVE MATRIXFAKTORISIERUNG

Losung des in Gleichung 2.21 aufgefiihrten Optimierungsproblems. Eine
nicht-negative Matrix A € R*" wird in zwei nicht-negative Matrizen W &
R"*", die Gewichtungsfaktormatrix oder auch Score-Matrix, und H € R’*",
die Loading-Matrix faktorisiert. Die Faktormatrizen W und H sind jeweils
von Rang r < min (m, n), wobei dieser einen Parameter des NMF-Verfahrens
darstellt und manuell festgelegt werden muss. Eine konzeptuelle Darstel-
lung der nicht-negativen Matrixfaktorisierung ist in Abbildung 2.4 zu sehen.
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Abbildung 2.4: Konzeptuelle Darstellung einer nicht-negativen Matrixfaktorisie-
rung

Eine optimale Wahl der beiden Matrizen W und H hat eine Minimierung der
Abweichung zwischen Ursprungsmatrix A und deren Rekonstruktion durch
WH zur Folge. Zur Bestimmung der Abweichung konnen unterschiedliche
Abweichungs- respektive Distanzmafie angewendet werden. Die in dieser
Arbeit verwendete Implementierung nutzt, wie in Gleichung 2.21 dargestellt,
die quadratische Frobeniusnorm als Abweichungsmaf3. Deren Anwendung
hat den Vorteil einer relativ einfachen Berechnung. Es werden dabei lediglich
die quadrierten Elemente der Abweichungsmatrix (A — WH) aufsummiert.

m n
in ||[A—WH|?= mi [(A — WH);; .
Wil I = min o 1 LI (221)

Die Randbedingung der nicht-Negativitit der NMF bietet einen entschei-
denenden Vorteil gegeniiber anderen Faktorisierungsmethoden, die dieser
nicht unterliegen. Dies sind unter anderem die Independent Component
Analysis (ICA) (Mishra u.a. [24], Wang, Ding und Hou [30]) und Principal
Component Analysis (PCA) (Wehrens [31], S.43), die ebenfalls im chemome-
trischen Arbeitsfeld angewendet werden. Die nicht-Negativitit der aus der
Faktorisierung resultierenden Komponentenspektren, die sich in der Loa-
ding-Matrix H befinden, macht deren chemische Interpretation deutlich in-
tuitiver als dies bei den Komponentenspektren anderer Faktorisierungsme-
thoden der Fall ist. Dies liegt daran, dass Absorptionsspektrogramme und
Chromatogramme, physikalisch bedingt, ausschlieslich nicht-negative Wer-
te aufweisen.
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VORVERARBEITUNG DER DATEN

In diesem Abschnitt werden die individuellen Arbeitsschritte zur Vorverar-
beitung der vorliegenden Messdaten, auch Preprocessing genannt, vorgestellt.
Diese umfassen das Uberfithren der Rohdaten in eine geeignete Datenstruk-
tur sowie die Transformation der Spektraldaten und Chromatogramme zur
Eliminierung von Storfaktoren und der Herstellung einer besseren Vergleich-
barkeit dieser. In der oberen Hilfte des in Abbildung 1.4 dargestellten Flow-
charts des vollstindigen Analyseprozesses sind die individuellen Preproces-
singschritte sowie deren Abfolge grafisch dargestellt.

3.1 LADEN DER DATEN

Die resultierenden Messdaten der verschiedenen Messmethoden liegen in
Form unterschiedlicher Dateiformate und -strukturen vor. Dies sind struktu-
rierte Comma Separated Values (CSV)- und Exceldateien sowie durch Leer-
zeichen getrennte, Gleitkommazahlen beinhaltende Textdateien. Um die Da-
tenanalyse in einer einheitlichen und reproduzierbaren Art und Weise durch-
fithren zu konnen, ist es deshalb notwendig Routinen fiir die verschiedenen
Formate zu entwickeln, die die Messdaten in eine geeignete Datenstruktur
tiberfithren. Als Datenstruktur werden in dieser Arbeit hyperSpec-Objekte
verwendet. Diese sind Teil des R Softwarepakets hyperSpec (Beleites und
Sergo [6]) und bieten zusétzlich zur Verwaltung der numerischen Spektral-
daten und Chromatogramme Moglichkeiten zugehorige Metainformationen
zu verwalten. Die vorliegenden Messdaten werden als numerische Matrix
spc des hyperSpec Objekts gespeichert. Diese enthilt Spektren oder Chroma-
togramme als Zeilen. Zusitzlich werden die zur jeweiligen Spalte der Ma-
trix korrespondierenden Elutionszeitpunkte, im Falle der Chromatogramme,
und die Wellenzahlen, im Falle der Spektren, in einem zusatzlichen Vektor,
dem k-Vektor, gespeichert.

Zum Einlesen von CSV und Exceldateien (.XLS) werden die Softwarebiblio-
theken readr und readxl, die beide Teil der Softwaresammlung tidyverse
(Wickham u. a. [33]) sind, verwendet. Die darin enthaltenen Funktionen bie-
ten Konfigurationsmoglichkeiten fiir Trennungs- und Dezimalzeichen so-
wie regionsabhingige Einstellungen (bspw. im Bezug auf Datum und Zeit).
Attenuated Total Reflection (ATR)-IR-, HPLC und die GPC-Rohdaten liegen im
Csv-Format vor. Zu den GPC-Messungen liegen zusitzlich bereits durch die
Software Omnic berechnete Massenschwerpunkte als Excel-Arbeitsblatt vor.
Die Csv-Dateien unterscheiden sich hauptsachlich durch die An- oder Abwe-
senheit von Spaltenbezeichnern und darin, ob eine Datei Einzelmessungen
oder mehrere Messungen jeweils als Spalte enthalten.



3.2 INTERPOLATION VON SPEKTRALDATEN UND CHROMATOGRAMMEN

Die eingelesenen Daten werden in einen Trainings- und Testdatensatz unter-
teilt. Als Testdatensatz fungieren die zu Probennummer drei korrespondie-
renden Messdaten mit Rezyklatgehalten von o, 30%, 50% und 100%. Hierzu
wird jeweils ein hyperSpec-Objekt fiir die Trainings- und Testdaten angelegt
und alle weiteren Analyseschritte ausschliefslich mit dem Trainingsdatensatz
ausgefiihrt. Der Testdatensatz wird nur zur abschlieffenden Validierung der
statistischen Modelle herangezogen.

3.2 INTERPOLATION VON SPEKTRALDATEN UND CHROMATOGRAMMEN

Eine Problematik, die bei der Verarbeitung von Spektren unterschiedlicher
Herkunft sowie Chromatogrammen im Allgemeinen auftritt, ist die Unein-
heitlichkeit der x-Koordinaten der Spektren und Chromatogramme.

Die Datenpunkte eines Spektrums sind Tupel (x,y), die sich aus einer Wel-
lenzahl x und zugehorigem Absorptions- oder Transmissionswert y zusam-
mensetzen. Datenpunkte von Chromatogrammen sind ebenfalls Tupel (x, ),
wobei ein x-Wert hierbei einem Elutionszeitpunkt respektive Elutionsvolu-
men entspricht.

Wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, werden Spektraldaten und Chromatogram-
me im Zuge des Data Loadings in eine gemeinsame Datenmatrix eines hy-
perSpec-Objekts tiberfiihrt, wobei die Zeilen der Matrix individuelle Spek-
tren oder Chromatogramme représentieren. Jede Spalte der Matrix enthélt
hierbei die zu einem spezifischen x-Wert, also einer Wellenzahl respektive
Elutionszeitpunkt, korrespondierenden y-Werte der individuellen Spektren
und Chromatogramme.

Um unterschiedliche Spektren oder Chromatogramme in eine gemeinsame
Datenmatrix zu uberfithren, bieten sich bei uneinheitlichen x-Koordinaten
zwei Moglichkeiten an. Es kann eine diinnbesetzte Matrix gebildet werden,
die eine Spalte fiir jede individuell auftretende x-Koordinate enthalt. Dies
resultiert jedoch in einer sehr grofien Matrix, die viele fehlende Werte (NA-
Werte in R) enthdlt. Es existieren Datenformate, die eine speichereffizien-
te Verwaltung von diinnbesetzten Matrizen ermdglichen. Diese sind jedoch
nicht immer mit anderen Softwarepaketen kompatibel.

Eine weitere Moglichkeit die Daten in einer gemeinsamen Matrix zu ver-
walten, stellt die Interpolation der Spektren oder Chromatogramme tiber ge-
meinsame x-Koordinaten dar. Hierfiir kann die Funktion spc.loess des hy-
perSpec Softwarepakets verwendet werden, die zur Interpolation ein lokales
Regressionsverfahren (Cleveland [8]) nutzt. Hierbei wird die Interpolations-
funktion aus mehreren, lokalen Regressionen konstruiert. Die resultierende,
zusammengesetzte Funktion wird wiederum genutzt, um die zur spezifizier-
ten, gemeinsamen x-Achse korrespondierenden Datenpunkte zu berechnen.
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3.3 KORREKTUR DES UNTERGRUNDES 20

In Abbildung 3.1 ist die Interpolation mithilfe des LOESS-Verfahrens darge-
stellt. Im oberen Teil der Abbildung sind zwei synthetische Messreihen mit
unterschiedlichen x-Koordinaten in rot respektive blau abgebildet. Es wird
eine Interpolationsfunktion auf Basis der roten Datenpunkte erzeugt. Der
Interpolationsfunktion werden anschlieffend die x-Koordinaten der blauen
Datenpunkte iibergeben und die zugehdorigen Funktionswerte berechnet. Im
unteren Teil der Abbildung ist die unveranderte blaue Messreihe sowie die
interpolierte, rote Messreihe dargestellt. Beide Messreihen weisen nun iden-
tische x-Koordinaten auf und kénnen in einer gemeinsamen, dichten Matrix
verwaltet werden.

Unterschiedliche Koordinaten

00 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 9.0 95 100
X

Gemeinsame Koordinaten nach Interpolation

.
.

- -
. . .
. R

. .

00 05 10 15 20 25 3.0 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 9.0 9.5 100
X

Abbildung 3.1: Interpolation mit LOESS

3.3 KORREKTUR DES UNTERGRUNDES

Zur Durchfithrung der Baselinekorrektur von ATR-IR-Spektren wird das in
Abschnitt 2.5 vorgestellte Asymmetric Least Squares Smoothing-Verfahren an-
gewendet. Hierzu wird die Funktion baseline.als des baseline Softwarepa-
kets (Liland, Almey und Mevik [20]) verwendet. Geeignete Parameter A und
p werden durch qualitative Validierung der korrigierten Spektren des Trai-
ningsdatensatzes bestimmt.

3.4 EINGRENZUNG RELEVANTER SPEKTRALBEREICHE

Héufig sollen Spektren auf relevante Spektralbereiche reduziert werden. Bei-
spielsweise konnen durch ein Beschneiden der Spektren Spektralbereiche,
die ein starkes Rauschen oder Artefakte aufweisen, entfernt werden. Ein
weiterer Anwendungsfall ergibt sich, wenn Statistiken tiber spezifische Spek-
tralbanden berechnet werden sollen. Dies sind beispielsweise die maximale



3.5 TRANSFORMATION DER SPEKTREN

Peakhohe oder das numerische Integral und somit die Fliche unter dem
Peak von Interesse. Die Extraktion regionaler Features findet im Rahmen
des Feature Engineerings Anwendung und wird in Abschnitt 3.6 beschrieben.

Soll eine spezifische Region ausgewdhlt werden, geschieht dies unter An-
gabe einer unteren Grenze k,;, und einer oberen Grenze k;,;, des Spek-
tralbereichs. Da der Wellenzahlvektor k nur eine endliche Menge diskreter
Werte enthilt, miissen mithilfe der Berechnungsvorschrift (3.1) der zu ky,;,
korrespondierende Index x,,;, des Wellenzahlvektors sowie mithilfe der Be-
rechnungsvorschrift (3.2) der zu kj,,x korrespondierende Index x,,,, des Wel-
lenzahlvektors ermittelt werden.

Xmin = arg Inlln |k1 - kmin| (31)

Xmax = arg 1’1‘1111'1 |kz - kmax‘ (32)

Die Elemente an Position x,,;, und x,,, des Wellenzahlvektors weisen die
kleinste absolute Abweichung zu den Intervallgrenzen k,,;, respektive ky;qx
auf. Sind die zu ki, und kjax korrespondierenden Indizes x,;, und xax
ermittelt, werden diese zur Indexierung der relevanten Spalten der Spektral-
matrix verwendet.

Programmatisch ldsst sich der Spektralbereich der in hyperSpec-Objekten
verwalteten Spektraldaten durch den Bracket-Operator [] eingrenzen. Die-
ser stellt eine fiir hyperSpec-Objekte iiberladene Implementierung dar und
kann zusédtzlich zur Auswahl des Spektralbereichs auch zur Auswahl von
Spektren und Metadaten angewendet werden.

3.5 TRANSFORMATION DER SPEKTREN

Fiir eine Transformation der Spektren gibt es mehrere Griinde. Dies kann
die intuitiv besser handhabbare Skalierung der Intensititen auf einen Wer-
tebereich um eins sein, indem jedes Spektrum durch seinen mittleren Spek-
tralwert geteilt wird. Auch als Preprocessingschritt fiir anschlieffende Fak-
torisierungsmethoden ist eine Normalisierung dringend erforderlich. Eine
NMF setzt beispielsweise voraus, dass die zu verarbeitende Matrix (hier die
Spektralmatrix) ausschliefSlich nicht-negative Werte enthilt. Es ist deshalb
notwendig vor der Anwendung der NMF auf eine Spektralmatrix, das Mini-
mum jedes Spektrums von allen dem Spektrum zugehorigen Spektralwerten
abzuziehen. Solche vektorisierten Berechnungsvorschriften konnen mithilfe
der Basis-R Funktionen der *apply-Familie sowie mit der Funktion sweep
des hyperSpec-Pakets durchgefiihrt werden.

36 FEATURE ENGINEERING

Liegen die Spektren oder Chromatogramme nach Anwendung der zuvor
beschriebenen Preprocessing-Schritte in einem bereinigten und vergleichba-
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36 FEATURE ENGINEERING

ren Format vor, konnen verschiedene Datenreduktionstechniken angewandt
werden, um deren Dimensionalitit zu verringern. Spektren und Chroma-
togramme konnen sich aus mehreren tausend Datenpunkten zusammen-
setzen, wobei diese zu spezifischen Wellenzahlen oder Elutionszeitpunkten
korrespondieren. Jede individuelle Wellenzahl respektive Elutionszeitpunkt
stellt dabei eine Dimension des Spektrums respektive Chromatogramms dar.
Durch die Berechnung verschiedener zusammenfassender Statistiken wird
versucht einen moglichst hohen Teil der in den Spektren vorliegenden Infor-
mation, die in Zusammenhang mit der Zielvariablen, also dem Rezyklatge-
halt der Probe, steht, zu extrahieren.

Eine duflerst hilfreiche Technik zur qualitativen Untersuchung des Zusam-
menhanges von Spektral- und Chromatogrammbereichen mit dem Rezyklat-
gehalt der Probe ist die Visualisierung der Daten sowie Teilen dieser. Der
bekannte Rezyklatgehalt der Trainingsdaten wird dabei als Farbvariable ver-
wendet. Es lassen sich dadurch relativ schnell Bereiche identifizieren, die
einen mit dem Rezyklatgehalt korrelierenden Farbgradienten aufweisen. In
Abbildung 3.2 ist beispielhaft der Wellenzahlbereich von 1140 - 1200 cm ™}
der ATR-IR-Messdaten dargestellt. Die Farbe der Spektren hangt dabei vom
Rezyklatgehalt der korrespondierenden Probe ab. Die Hohe des Signalmaxi-
mums bei 1170 cm ! weist eine negative Korrelation mit dem Rezyklatgehalt
auf.
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Abbildung 3.2: Signalmaxima eines Spektralbereichs der ATR-IR-Daten mit vom Re-
zyklatgehalt abhidngigem Farbgradienten

Sind interessante Bereiche wie der beispielhaft in Abbildung 3.2 dargestellte
Bereich identifizert, konnen diese zur Berechnung von zusammenfassenden
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36 FEATURE ENGINEERING

Statistiken wie deren Maximum, Mittelwert oder numerischen Integrals her-
angezogen werden. Diese werden in einem data.frame, der Designmatrix X,
gespeichert und stellen die Features (auch Prediktoren oder unabhingige
Variablen) im Rahmen der quantitativen Analyse dar. Die Features der Desi-
gnmatrix werden in dieser Arbeit vor allem durch die Berechnung regionaler
Statistiken sowie durch die nicht-negative Matrixfaktorisierung relevanter
Spektralbereiche und Verarbeitung der dabei resultierenden Gewichtungs-
faktorenmatrix erzeugt. Auf diese Methoden wird in den folgenden beiden
Unterkapiteln ndher eingegangen.

3.6.1 Extraktion regionaler Statistiken

Zur Berechnung regionaler Statistiken werden unter anderem die in Ab-
schnitt 3.4 und Abschnitt 3.5 vorgestellten Techniken verwendet. Die Spek-
tren oder Chromatogramme werden zunéchst mithilfe von Visualisierungen
qualitativ auf informative Regionen untersucht und anschlieffend auf jene
Regionen eingegrenzt. Diese werden wiederum zur Berechnung zusammen-
fassender Statistiken wie dem Maximum, Mittelwert oder numerischen In-
tegral herangezogen. Die berechneten Statistiken werden als Features und
somit als Spalten der Designmatrix X gespeichert.

Héufig werden die erzeugten Features weiteren Transformationen unterzo-
gen. Dies kann beispielsweise die Anwendung des Logarithmus oder der
Quadratwurzelfunktion sein, sollte ein exponentieller oder polynomialer Zu-
sammenhang des Features mit der Targetvariablen, also dem Rezyklatgehalt,
vermutet werden. Die transformierten Features konnen der Designmatrix da-
bei zusétzlich hinzugefiigt werden oder das urspriingliche Feature ersetzen.

Eine weitere Technik ist das Kombinieren mehrerer Features. Es wird bei-
spielsweise die relative Hohe eines Signalmaximums bezogen auf einen Re-
ferenzwert berechnet und der Designmatrix als Feature hinzugefiigt.

Die Features werden in einem iterativen Prozess erstellt. Dieser setzt sich
aus der Visualisierung der verschiedenen Spektralregionen, Berechnung der
Statistiken und Visualisierung des Rezyklatgehaltes gegen die berechneten
Statstiken als Scatter- und Lineplot zusammen. Abschliefend werden die
iterativ erarbeiteten Schritte zur Erzeugung der Features in eine Funktion
tiberfiihrt, sodass diese einheitlich auf Trainings- und Testdaten angewendet
werden koénnen.

3.6.2  Nicht-negative Matrixfaktorisierung

Die Ausgangsmatrix A des in Abschnitt 2.6 beschriebenen NMF-Verfahrens
besteht im Rahmen dieser Arbeit aus zeilenweisen Spektraldaten oder Chro-
matogrammen. Jedes Spektrum respektive Chromatogramm setzt sich dabei
aus tiiblicherweise mehreren Tausend Datenpunkten zusammen. Da es sich
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36 FEATURE ENGINEERING 24

bei den Daten um Absorptionswerte handelt, sind diese physikalisch be-
dingt nicht-negativ. Negative Werte konnen allerdings trotzdem, durch sta-
tistische und systematische Storeinfliisse verursacht, auftreten. Es ist deshalb
haufig notwendig die in Abschnitt 3.5 beschriebenen Methoden zur Positi-
vierung von Spektraldaten auf die Datenmatrix A anzuwenden bevor eine
NMF durchgefiihrt werden kann.

In der quantitativen Analyse des Rezyklatgehaltes finden die Gewichtungs-

faktoren der aus der Faktorisierung resultierenden Score-Matrix W Anwen-

dung. Die Gewichtungsfaktoren aussagekraftiger Komponentenspektren wer-
den in die Designmatrix X aufgenommen und kénnen als Features in Re-

gressionsmodellen verwendet werden. Eine beispielhafte Darstellung der

resultierenden Komponentenspektren, die aus der Anwendung einer NMF

auf ATR-IR-Spektren von rezyklathaltigem Polypropylen in einem Spektral-

bereich von 1100 - 1320 cm ™! resultieren, ist in Abbildung 3.3 zu sehen.
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Abbildung 3.3: ATR-IR-Spektren von rezyklathaltigem Polypropylen im Spektral-
bereich 1100 - 1320 cm ™! (links). Resultierende Komponentenspek-
tren einer nicht-negativen Matrixfaktorisierung des Spektralbereichs
(rechts).

Die Festlegung des Rangs r der resultierenden Faktormatrizen und damit
die Festlegung der Anzahl der resultierenden Komponentenspektren zu r =
3 begriindet sich in der Anzahl der erwarteten chemischen Bestandteile der
Probe. Die Originalspektren weisen mehrere Signalmaxima auf, wobei er-
wartet wird, dass diese auf PP, PE und Ethylen-Propylen-Copolymer (E/P)
zuriickzufiihren sind. In der abgebildeten Faktorisierung ist unter anderem
zu erkennen, dass das negativ mit dem Rezyklatgehalt korrelierte Signal bei
ca. 1140 cm~! nahezu ausschlieflich durch die zweite Komponente erfasst
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wird. Im Rahmen der quantitativen Analyse ist zu untersuchen, ob sich die
zur zweiten Faktorisierungskomponente korrespondierenden Gewichtungs-
faktoren als unabhingige Variablen in einem Regressionsmodell eignen.



QUANTITATIVE ANALYSE

Zur quantitativen Bestimmung des Rezyklatgehaltes der vorliegenden Pro-
ben werden Regressionsmodelle herangezogen. Als Datengrundlage dient
dabei die Designmatrix X, die in einem iterativen Prozess aus Preprocessing
(Kapitel 3), Feature Engineering (Abschnitt 3.6) sowie quantitativer Analyse
und Modellvalidierung konstruiert wird.

Die Designmatrix X € R"*7 enthdlt m Zeilen, die zu den urspriinglichen
Spektren der Spektralmatrix A korrespondieren, sowie p Spalten, die den
Features, die im Rahmen des Preprocessings und Feature Engineerings er-
zeugt wurden, entsprechen.

Die in der Designmatrix enthaltenen Features werden zundchst auf Basis
qualitativer Kritieren erstellt. Diese Kriterien fufien einerseits auf chemisch-
physikalischem Doménenwissen, wie der Wahl von Spektralbanden und Si-
gnalmaxima ausgehend von in der Literatur festgehaltenen Referenzwerten,
sowie auf rein datenfokussierten, statistischen Zusammenhingen, die bei-
spielsweise im Rahmen von Visualisierungen festgestellt werden. Im Fall
des Polypropylens findet sich beispielsweise in Andreassen [2] eine grofle
Auswahl an relevanten Infrarot- und Ramanspektralbereichen sowie die zu
jedem Bereich korrespondierenden funktionalen Gruppen des Molekiils und
deren Vibrationsmodi. Die Grundlagen der Vibrationsspektroskopie und ei-
ne quantenmechanische Betrachtung dieser finden sich unter anderem in
Atkins und Paula [4] (S. 430ff), Harris [15] (S.93ff) und vielen weiteren Lehr-
btichern der physikalischen und analytischen Chemie.

Die Erstellung von Features kann auch auf rein datenfokussierten, statisti-
schen Erwdgungen basieren. Statistisch relevante Spektralbereiche konnen
mithilfe von Visualisierungen der Spektren des Trainingsdatensatzes identi-
fiziert werden. Es wird dabei, wie in Abbildung 3.2 dargestellt, der bekann-
te Rezyklatgehalt der Proben als Farbasthetik festgelegt. Zusammenfassende
Statistiken jeglicher Spektralbereiche, die auf einen funktionalen Zusammen-
hang der Absorptionshche oder Signalfliche mit dem Rezyklatgehalt schlie-
8en lassen, werden anschlieffend als Feature in die Designmatrix X aufge-
nommen.

Das beschriebene Vorgehen des Feature Engineerings fiihrt aufgrund der
hohen Zahl erzeugter Features typischerweise dazu, dass die resultierende
Designmatrix ein hohes MafS an redundanter Information enthélt. Diese red-
undante Information duflert sich in stark korrellierten Features. Im ungtins-
tigsten Fall liegt exakte Multikollinearitdt vor, was bedeutet, dass eine oder



4.1 MULTIPLE LINEARE REGRESSION

mehrere Features der Designmatrix als Linearkombination einer oder mehre-
rer anderer Features dargestellt werden konnen. Multikollinearitit fithrt, wie
in Unterabschnitt 2.4.3 beschrieben, dazu, dass der Einfluss der einzelnen
Prediktoren auf die Targetvariable nicht mehr sinnvoll interpretiert werden
kann. Mithilfe der Feature Selection-Methoden der stufenweiser Regression und
der LASSO-Regression werden die am besten zur Vorhersage des Rezyklat-
gehaltes geeigneten Features identifiziert und die Anzahl der unabhingigen
Variablen reduziert.

Abgesehen von der Vermeidung von Multikollinearitdt hat die Reduktion
der im Vorhersagemodell verwendeten Variablen eine weitere fiir diese Ar-
beit dufierst wichtige Funktion. Erstrebt wird eine Vorhersage des Rezyklat-
gehaltes unbekannter Proben bei einer moglichst niedrigen Anzahl hierfiir
bendtigter chemisch-physikalischer Messmethoden. Feature Selection dient
im Rahmen dieser Arbeit also auch zur Reduktion der zur Datengenerie-
rung erforderlichen Messmethoden und damit zur Reduktion von Zeit und
benotigter Resourcen bei der zukiinftigen industriellen Anwendung des Vor-
hersagemodells.

4.1 MULTIPLE LINEARE REGRESSION

Aufgrund ihrer guten Interpretierbarkeit werden multiple lineare Regressi-
onsmodelle zur Vorhersage des Rezyklatgehaltes herangezogen. Die mathe-
matischen Grundlagen dieser Modelle sind in Abschnitt 2.4 dargestellt. Die
Spezifikation und der Fit eines linearen Modells stellen sich in R relativ ein-
fach dar. Die Funktion 1m(), die bereits im Grundumfang Rs enthalten ist,
kann hierzu verwendet werden, wobei dieser dazu eine Modellspezifikation
und die Designmatrix als Parameter tibergeben werden. In diesem Abschnitt
wird die Auswertung zweier Modelle auf Basis von ATR-IR Messungen bei-
spielhaft besprochen. Beide Modelle weisen jeweils den Rezyklatgehalt als
abhiingige Variable und eine respektive zwei Gewichtungsfaktoren einer NMF
tiber dem Wellenzahlbereich um 950 cm~! als unabhingige Variablen auf.
Weiterhin wird automatisch ein konstanter Term oder auch Achsenabschnitt
gefittet.

Mit der summary ()-Funktion, die ebenfalls Teil der Grundfunktionalitit Rs
ist, konnen statistischen Modellen mehrere Kennzahlen zur Auswertung
und Diagnose entnommen werden. In Tabelle 4.1 ist die formatierte Aus-
gabe der summary ()-Funktion fiir beide Modelle dargestellt.

Im mittleren Abschnitt der Tabelle sind die mithilfe der Methode der kleins-
ten Quadrate bestimmten Regressionskoeffizienten  und deren Standard-
abweichung angegeben. Die Standardabweichung der Regressionskoeffizi-
enten sind hierbei in Klammern gesetzt. Die Anzahl der Sterne, die einigen
der Regressionskoeffizienten angestellt sind, zeigen die Signifikanz des je-
weiligen Regressionskoeffizienten an und beschreiben, vereinfacht gesagt,
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4.1 MULTIPLE LINEARE REGRESSION

wie wahrscheinlich es ist, dass der tatsachliche Regressionkoeffizient §; den
Wert null besitzt. Dies wiirde bedeuten, dass die unabhédngige Variable x;
keinen Einfluss auf die abhédngige Variable hat und demnach aus dem Mo-
dell entfernt werden kann. Eine vertiefende Beschreibung findet sich unter
anderem in Faraway [11] (S.46).

Tabelle 4.1: Ausgabe der summary ()-Funktion fiir zwei lineare Modelle

Abhiingige Variable:

Rezyklatgehalt [Y%owt]

(1) (2)

NMF 950 K1 cm ™! 32.238
(25.081)

NMEF g50 K2 cm~! —59.136*** —31.180

(3.148) (21.957)
Konstante 101.112*** 54.300

(2.968) (36.531)
R? 0.981 0.985
Adj. R? 0.978 0.980
Hinweis: *p<o.1; **p<o.05; “*p<o.01

Vergleicht man die Regressionskoeffizienten der NMF-Komponenten des ers-
ten Modells mit denen des zweiten Modells, fillt ein sehr starker Anstieg des
Standardfehlers auf. Weiterhin liegen die p-Werte der beiden Regressionsko-
effizienten des zweiten Modells nicht einmal mehr unter einem Signifikanz-
niveau von 10%. Dies suggeriert, dass eine hohe Wahrscheinlichkeit besteht,
dass die beiden unabhéngigen Variablen keinen Einfluss auf die abhédngige
Variable haben und aus dem Modell entfernt werden konnen. Tatsdchlich ist
die hohe Ungewissheit aber auf Kollinearitdt der beiden Variablen zuriickzu-
fihren. In Abbildung 4.1 sind die univariaten Auftragungen des Rezyklatge-
haltes gegen die Gewichtungsfaktoren der beiden NMF-Komponenten dar-
gestellt.

Die beiden Prediktoren stellen nahezu Spiegelungen ein und derselben Kom-
ponente dar. Das Modell ,weifs” demnach nicht von welcher der beiden
Variablen der erkldrende Einfluss stammt. Bei der Hinzunahme der ersten
NME-Komponente im zweiten Modell ist ein Anstieg des Bestimmtheitsma-
3es sowie des adjustierten Bestimmtheitsmafies festzustellen. Dieser ist aller-
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dings relativ gering und es sollte aus Griinden der Interpretiertbarkeit das
erste Modell verwendet werden.

nmf_950_K1

90+

601

30+

nmf_950_K2

Rezyklatgehalt [wt%]

601

30+

00 05 10 15
Gewichtungsfaktor NMF

Abbildung 4.1: Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen zwei NMF Komponenten
des Bereichs um 950 cm™

Im Rahmen des Feature Engineerings wird, wie in Abschnitt 3.6 beschrieben,
eine hohe Zahl Prediktoren erzeugt. Das Auftreten von den hier dargestell-
ten (Multi-)Kollinearititseffekten ist damit sehr wahrscheinlich. Zur Mini-
mierung solcher Effekte werden die in Abschnitt 4.2 beschriebenen Metho-
den zur Feature Selection verwendet.

4.2 FEATURE SELECTION

Das Ziel dieser Arbeit ist, wie in Abschnitt 1.1 dargestellt, die Vorhersage
des Rezyklatgehaltes in Kunststofferzeugnissen auf Basis einer Datengrund-
lage, die mit moglichst geringem Aufwand erzeugt werden kann. , Geringer
Aufwand” ist dabei gleichbedeutend mit der Reduktion der Anzahl der zur
Datenerzeugung notwendigen chemisch-physikalischen Messmethoden. Es
werden deshalb zundchst in den Analysen, die auf der Datengrundlage ein-
zelner Messmethoden basieren, Methoden der Feature Selection angewandt,
um die aussagekraftigsten Features zu extrahieren. Die abschlieffende kom-
binierte Analyse basiert auf diesen als ,beste” Features identifizierten Featu-
res aller Messmethoden. Auch hier werden Feature Selection-Methoden ange-
wandt, um die Anzahl der notwendigen Features und damit auch direkt die
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Anzahl notwendiger Messmethoden zu reduzieren.

In Abschnitt 4.1 wurde bereits die manuelle Auswertung linearer Modelle
auf Basis der durch die summary-Funktion bereitgestellten Kennzahlen be-
sprochen. Unterschreitet der zu einem Regressionskoeffizienten korrespon-
dierende p-Wert das gewtinschte Signifikanzniveau, deutet dies daraufhin,
dass die zugehorige, unabhingige Variable signifikanten Einfluss auf die
abhéangige Variable ausiibt und im Modell verbleiben sollte. Eine manuelle
Auswertung ist bei Modellen mit einer geringen Anzahl unabhingiger Va-
riablen noch durchfiihrbar, wird bei einer wachsenden Zahl potenzieller, un-
abhéngiger Variablen jedoch schnell sehr uniibersichtlich. Weiterhin sind die
p-Werte der Regressionskoeffizienten bei vorliegender (Multi-)Kollinearitat
nicht mehr aussagekriftig, wie im Beispiel in Tabelle 4.1 dargestellt.

Aufgrund der beschriebenen Schwierigkeiten, die bei einer manuellen Fea-
ture Selection auftreten, werden (teil-)automatisierte Methoden verwendet.
Die Ergebnisse dieser Methoden werden gegeniibergestellt und die dabei
identifizierten relevanten Features werden zur Nutzung in der abschliefsen-
den, kombinierten Analyse gespeichert. Die verwendeten Methoden zur Fea-
ture Selection werden in den folgenden Unterabschnitten vorgestellt.

4.2.1  Stufenweise Regression

Die stufenweise Regression kann auf unterschiedliche Arten durchgefiihrt
werden. Bei der Methode der Forward Selection wird zunéchst ein Regressi-
onsmodell ohne Variablen an die Daten gefittet. Es wird daraufhin fiir jede
zur Auswahl stehende Variable ein Regressionsmodell mit nur dieser Varia-
ble und konstantem Term gefittet. Erreicht eines dieser Modelle eine signifi-
kante, statistische Verbesserung des Fits, gemessen am Root Mean Squared
Error (RMSE), wird die in diesem Modell verwendete Variable beibehalten.
Der RMSE ergibt sich mathematisch nach folgender Gleichung.
1 n
RMSE =4/ Y (vi — 9:)? (4.1)

=1

Hierbei stellen die Werte y; die beobachteten Werte der Zielvariablen und y;
die durch das Modell berechneten Werte dar.

Im nédchsten Schritt des Forward Selection-Verfahrens werden Modelle mit
zwei Variablen gefittet, wobei eine der beiden Variablen die im vorherigen
Schritt bestimmte Variable des besten Modells darstellt. Dieser Prozess kann
bis zu einem vollstindigen Miteinbezug aller Variablen fortgefiihrt werden.

Das Backward Selection-Verfahren bezieht zunichst alle Variablen mitein und
entfernt diese iterativ bis eine signifikante Verschlechterung des Fits auftritt.
Ein weiteres Verfahren, das Sequential Replacement-Verfahren, ist ein erschop-
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fendes Verfahren. Es wird zundchst wie beim Forward Selection-Verfahren mit
einem Modell ohne Variablen begonnen und iterativ Variablen hinzugefiigt.
Jedoch wird fiir jede Variablenanzahl die beste Kombination ermittelt, in-
dem alle Kombinationen gefittet werden. Diese Verfahren ist sehr rechenin-
tensiv und sollte nur genutzt werden, wenn die maximale Variablenanzahl
im Modell sowie die maximale Anzahl zur Auswahl stehender Variablen
tiberschaubar ist.

In R sind stufenweise Regressionsverfahren unter anderem im Softwarepa-
ket leaps (Alan Miller [1]) implementiert. In Verbindung mit dem Software-
paket caret (Kuhn [19]) kann ein stufenweises Regressionsverfahren mithilfe
von Bootstrapping oder Kreuzvalidierung durchgefiihrt werden. Das heifst,
dass das Verfahren mehrfach auf Basis unterschiedlicher Teilmengen der Da-
ten durchgefiihrt und die Ergebnisse der Durchginge aggregiert werden. Im
Falle der Kreuzvalidierung werden die Teilmengen der Daten auch Folds ge-
nannt. Vertiefende Informationen zur Kreuzvalidierung und Bootstrapping
finden sich unter anderem in Hastie, Tibshirani und Friedman [16] (S.241ff).

4.2.2  LASSO-Regression

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) ist ein Verfahren
zur Regularisierung und Feature Selection im Rahmen von Regressionsmo-
dellen (Hastie, Tibshirani und Friedman [16], S.68). Wird LASSO im Kontext
der Ordinary Least Squares (OLS)-Regression verwendet, wird nicht mehr
nur versucht die Residuenquadratsumme wie in Gleichung 2.8 dargestellt
zu minimieren, sondern dieser ein zusatzlicher Bestrafungsterm hinzuge-
fiigt. Dieser Bestrafungsterm stellt die Summe der Absolutbetrdge der Re-
gressionskoeffizienten dar. Die zu minimierende Funktion ergibt sich damit
wie in Gleichung 4.2 dargestellt.

- n

p p
ﬁzargmﬁin{Z(}/i—ﬁo—gﬁjxij)ﬂL?\Z;Iﬁjl} (4.2)
j= j=

i=1

Der Parameter A steuert den Einfluss des Bestrafungsterms und muss durch
den Anwender des LASSO-Verfahrens spezifiziert werden. Regressionskoeffi-
zienten von Features, die wenig zur Erkldrung der Varianz der abhédngigen
Variable beitragen, werden bei der Wahl eines moderaten bis hohen Wertes
A bis auf null geschrumpft und damit effektiv aus dem Modell entfernt. Der
Effekt den verschiedene Werte A auf ein Modell austiben, kann mithilfe von
Regularisierungspfaden dargestellt werden. In Abbildung 4.2 sind die mit
dem Softwarepaket glmnet (Friedman, Hastie und Tibshirani [12]) erzeugten
Regularisierungspfade fiir ein auf ATR-Daten basierendes Modell dargestellt.
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Abbildung 4.2: Zwei Darstellungen der Regularisierungspfade

In der oberen Grafik sind die Regressionskoeffizienten ; gegen den dekadi-
schen Logarithmus von A aufgetragen. In der unteren Grafik sind die Regres-
sionskoeffizienten gegen die L1-Norm der Regressionskoeffizienten || || =
Zle |Bj|, also die Summe ihrer Absolutbetrage, aufgetragen. Man sieht un-
ter anderem, dass der Regressionskoeffizient, der zu Variable nmf_950_K2
korrespondiert, durchgingig einen Wert ungleich null annimmt, solange
IIBll1 > 0. Es lédsst sich daraus ableiten, dass diese Variable die Varianz der
abhédngigen Variable verhéltnismaflig gut erkldrt und in einem Modell bei-
behalten werden sollte.
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EXPERIMENTALTEIL

In diesem Kapitel werden die experimentellen Ergebnisse der Untersuchung
des Rezyklatgehaltes der insgesamt 16 vorliegenden Kunststoffproben dar-
gestellt. Zur Auswertung der aus drei verschiedenen Messmethoden stam-
menden Datengrundlage wurden die in den vorherigen Abschnitten dar-
gestellten Techniken zur Vorverarbeitung und Analyse spektrographischer
und chromatographischer Daten angewendet. Weiterhin wurden die Proben
vor der Durchfiihrung der qualitativen und quantitativen Analysen in einen
Trainings- und Testdatensatz aufgeteilt.

Der Trainingdatensatz besteht aus den Messungen mit Probennummern eins,
zwei und vier jeder Rezyklatuntergruppe (0%, 30%, 50% und 100%) und da-
mit aus insgesamt 12 Proben. Der Testdatensatz beinhaltet alle Proben mit
Probennummer drei und besteht somit aus vier Messungen. Zur explorati-
ven Datenanalyse sowie des Preprocessings und der Modellbildung wurden
ausschliefilich die Trainingsdaten herangezogen. Die Testdaten dienten der
Validierung der finalen Modelle.

Es werden in den folgenden Abschnitten zundchst die Ergebnisse der Ana-
lysen, die auf Basis der Daten individueller Messmethoden durchgefiihrt
wurden, dargestellt und interpretiert. Abschlieffend werden die Ergebnis-
se der kombinierten Analyse, in der die im Rahmen des Feature Engineerings
und anschlieSender Feature Selection erzeugten Features der Einzelmethoden
kombiniert ausgewertet wurden, diskuttiert. Die Ergebnisse der abschlie-
enden, kombinierten Auswertung werden herangezogen, um die chemisch-
physikalischen Messmethoden zu ermitteln, die sich am besten zur Bestim-
mung des Rezyklatgehaltes der Proben eignen.

5.1 AUSWERTUNG DER ATR-IR-MESSUNGEN

Die individuellen ATR-Spektren der Messungen liegen als . csv-Dateien mit
dem Wellenzahlvektor und den Spektraldaten als jeweils separate Spalte
vor. Nach Einlesen der Daten mithilfe des Softwarepaketes readr in ein hy-
perSpec-Objekt wurden die Vollspektren der Rohdaten zunéchst visualisiert
und qualitatitiv ausgewertet. Die auf den Rohdaten basierenden Spektren
weisen erhebliche Unterschiede in ihrer durchschnittlichen Intensitdt sowie
in der Hohe des Untergrunds auf. Im ersten Preprocessingschritt wurden die
Untergriinde der Spektren deshalb mit dem Asymmetric Least Squares Smoo-
thing-Verfahren, wie in Abschnitt 3.3 beschrieben, korrigiert. Hierbei konnte
mit den Parametern A = 6 und p = 0.001 eine einheitliche Baseline ohne un-
nattirliche Kurvatur hergestellt werden. Anschlieflend wurde eine Division
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der Spektren durch ihren Mittelwert mithilfe der in Abschnitt 3.5 beschrie-
benen Transformationsmethoden durchgefiihrt. Die Intensitdaten spezifischer
Spektralregionen sind durch diese Normalisierung von Spektrum zu Spek-
trum vergleichbar. Die Vollspektren der Rohdaten und der Daten nach den
beschriebenen Preprocessingschritten sind in Abbildung 5.1 dargestellt.
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Abbildung 5.1: Vollspektren der Rohdaten (oben). Vollspektren nach Preprocessing
(unten).

5.1.1 Extraktion regionaler Statistiken

Multiple Spektralbanden der normalisierten Spektren wurden zunéchst qua-
litativ mithilfe von Visualisierungen untersucht. Die starksten Korrelationsef-
fekte der Signalintensitdten mit dem Rezyklatgehalt konnten bei den Signal-
maxima um 722 cm 1, 730 cm 1, 875 cm ! und 1167 cm ! festgestellt werden.
Die Spektralregionen sowie eine Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen die
ermittelten Intensitdtswerte der Signalmaxima und -mittelwerte sind in Ab-
bildung 5.2 dargestellt. Die Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen die Si-
gnalmaxima und -mittelwerte ist dabei einerseits als Scatterplot sowie zusétz-
lich als Regressionsgerade mit 95%igem Konfidenzintervall dargestellt. Zur
Berechnung und Darstellung der Regressionsgeraden mit Konfidenzinter-
vall wurde die Funktion geom_smooth() des ggplot2-Softwarepakets (Wick-
ham [32]) verwendet.
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Das Konfidenzintervall der Regression des Rezyklatgehaltes gegen das Si-
gnalmaximum in der Region um 1166 cm~! ist deutlich breiter als die Kon-
fidenzintervalle der iibrigen beiden Regressionsgeraden. Weiterhin ist der
Signalmittelwert der Region um 725 cm~! sowie das Signalmaximum der
Region um 875 cm ™! positiv und das Signalmaximum der Region um 1166
cm~! negativ mit dem Rezyklatgehalt korreliert. Dies bestitigt die Annah-
men der chemischen Zusammensetzung der Proben. Der positiv mit dem
Rezyklatgehalt korrelierte Signalmittelwert des Doppelpeaks in der Region
722 - 730 cm~ ! kann der Gegenwart von kristallinem PE zugeordnet werden
(Luda, Brunella und Guaratto [23], S.5). Die lineare Intensitdtszunahme des
Doppelpeaks mit dem Rezyklatgehalt deutet darauf hin, dass das verwende-
te Rezyklat einen konstanten PE-Anteil aufweist.
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Abbildung 5.2: Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen das Intensitdtsmaximum
mehrerer Regionen (oben). Zugehorige Spektralbereiche (unten).

Das ebenfalls positiv mit dem Rezyklatgehalt korrelierte Signalmaximum
um 875 cm~1 konnte auf eine Vinyliden-Gruppe des PEs zuriickzufiihren
sein. Diese entsteht bei der Verarbeitung von PE unter hohem Druck (Long
[21], S. 268).

Das negativ mit dem Rezyklatgehalt korrelierte Signalmaximum bei 1166
cm~! ist der Schaukelschwingung der Methylgruppe (-CH3) von kristalli-
nem Polypropylen zuzuordnen (Luda, Brunella und Guaratto [23], S.5). Dass
eine Verunreinigung des Reinstoffs zu einer Abnahme dieses Signals fiihrt,
ist demnach naheliegend.

Die extrahierten Signalmaxima und Signalmittelwerte der drei Regionen
wurden in eine Designmatrix X tiberfiihrt. Zusitzlich wurden Signalmaxi-
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ma weiterer, weniger auffilliger Regionen extrahiert und der Designmatrix
hinzugefiigt.

5.1.2 Nicht-negative Matrixfaktorisierung

Ein Nachteil der Verwendung von Signalmaxima als Feature ist die starke
Anfilligkeit Streuungseffekten gegentiber. Das Signalmaximum héangt defini-
tionsbedingt nur von einem Punkt des Spektrums ab. Ein statistischer Streu-
einfluss auf diesen Punkt kann deshalb starken, negativen Einfluss auf die
Giite eines linearen Regressionsmodells austiiben, das das Maximum als un-
abhéngige Variable enthilt.

Die Gewichtungsfaktoren der NMF-Komponenten werden hingegen auf Ba-
sis der gesamten Datenpunkte eines Spektralbereichs berechnet, was den
Einfluss statistischer Streuung potenziell abschwicht. Es wurden insgesamt
vier nicht-negative Matrixfaktorisierungen mit je drei Komponenten durch-
gefiihrt und die resultierenden Gewichtungsfaktoren der Designmatrix hin-
zugefiigt. Die dafiir herangezogenen Regionen sind in Tabelle 5.1 aufgefiihrt.

Tabelle 5.1: Zur NMF herangezogene Regionen

Featurename | Untere Grenze [cm~!]  Obere Grenze [cm ]
nmf_722 715 735
nmf_870 850 890
nmf_950 700 1000
nmf_1166 1150 1175

Die Spektralbereiche um 722 cm~! und 875 cm~! wurden individuell mit
nmf_722 respektive nmf_870 sowie gemeinsam mit nmf_950 faktorisiert. Aus
den vier nicht-negativen Matrixfaktorisierungen mit jeweils drei Komponen-
ten resultierten 12 Gewichtungsfaktoren, die der Designmatrix hinzugefiigt
wurden.

5.1.3 Feature Selection

Die Designmatrix umfasste insgesamt 16 Features, wovon vier Features re-
gionale Statistiken darstellten und 12 der Features aus den nicht-negativen
Matrixfaktorisierungen resultierten. Es lagen damit mehr Features p = 16 als
Spektren n = 12 des Trainingsdatensatzes vor. Um die Anzahl der Variablen
auf ein Minimum zu reduzieren, wurden die in Abschnitt 4.2 vorgestellten
Methoden angewendet.
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Sequential Replacement

Das Sequential Replacement-Verfahren wurde mithilfe von zehnfach wieder-
holter 3-Fold Kreuzvalidierung durchgefiihrt und die in Abbildung 5.3 dar-
gestellten RMSE-Werte mit den besten Modellen einer spezifischen Variablen-
anzahl erreicht. Die Trainingsdaten wurden dabei bei jedem der zehn Wie-
derholungen in drei Teilmengen (Folds) aufgeteilt. Das Modell wurde auf
Basis von zwei der drei Teilmengen gefittet und der Validierungsfehler aus
dem Vorhersagefehler auf Basis der dritten Teilmenge berechnet.
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Abbildung 5.3: Validierungsfehler der besten durch Sequential Replacement ermit-
telten Modelle.

Tabelle 5.2: summary()-Ausgabe der ersten beiden Sequential Replacement Modelle

Abhiingige Variable:

Rezyklatgehalt [Yowt]

(1) (2)
Max. 722 283.817***
(10.076)

Max. 875 121.916***

(2.549)
NMF 870 K2 —2.503***

(0.236)
Konstante —29.205*** 9.374**

(2.931) (4.033)

R? 0.988 0.997
Adj. R? 0.986 0.997

Hinweis: *p<o.1; **p<o.05; **p<o.01
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Die Hinzunahme von mehr als zwei Variablen fiihrt zu Overfitting. Das
heifit, dass das Modell zwar die Trainingsdaten sehr genau beschreibt, je-
doch nicht mehr gut generalisiert, was einen hoheren Fehler bei der An-
wendung des Modells auf die unbekannten Validierungsdaten zur Folge hat.
Die durch die summary ()-Funktion erzeugten Statistiken der durch Sequen-
tial Replacement ermittelten Modelle mit einer und zwei Variablen sind in
Tabelle 5.2 aufgefiihrt.

Beide Modelle weisen hohe (adjustierte) Bestimmtheitsmafse auf und erfas-
sen dementsprechend ein hohes Maf3 der Varianz der abhédngigen Variable.
Die Vorhersagen des Rezyklatgehaltes der Trainingsdaten weisen eine Ab-
weichung von maximal £3% auf.

LASSO-Regression

Die LASSO-Regression wurde mit dem Softwarepaket glmnet (Friedman,
Hastie und Tibshirani [12]) durchgefiihrt. Hierzu wurde fiir den Regularisie-
rungsparameter A eine Parametersequenz im Bereich A € [1073,10?] ange-
legt und zu jedem individuellen Parameter A wurden 3-fold kreuzvalidierte
Fits des LASSO-Modells berechnet.

In Abbildung 5.4 ist der Mean Squared Error (MSE) der Validierung gegen
den Logarithmus des fiir das jeweilige Modell eingesetzen Parameters A
dargestellt. Die vertikale, gepunktete Linie links markiert den Wert A,;;, mit
dem kleinsten zugehorigen Validierungsfehler. In dem zugehorigen Modell
verbleiben insgesamt acht abhdngige Variablen mit Regressionskoeffizienten
ungleich null. Dies ist den Werten oberhalb der Abbildung zu entnehmen.
Die zweite, vertikale, gepunkte Linie markiert den Wert Ay,,, der den hochs-
ten Wert fiir A, dessen zugehoriger Fehler noch innerhalb einer Standardab-
weichung von A, liegt, darstellt.
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Abbildung 5.4: Auftragung des mittleren, quadratischen Validierungsfehlers gegen
den natiirlichen Logarithmus des Regularisierungskoeffizienten A.
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Im stédrker regularisierten Modell mit Regularisierungsparameter Ay, ~ 1,99
verbleiben vier Regressionskoeffizienten, die nicht durch die Regularisie-
rung auf null gesetzt werden. Die Regularisierungspfade der Regressionsko-
effizienten, abhdngig von der Wahl des Regularisierungsparameters A, sind
in Abbildung 5.5 dargestellt.
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Abbildung 5.5: Regularisierungspfad der LASSO-Regression

Es ist hierbei auffillig, dass sich nur eine der Variablen, die durch Sequen-
tial Replacement identifiziert wurden, im LASSO-Modell wiederfinden. Bei
den Variablen nmf_722_K3 und max_722 ist dies auf deren Austauschbarkeit
aufgrund sehr hoher Korrelation (= 0,99) zuriickzufiihren. Im weniger stark
regularisierten Modell mit Regularisierungsparamter A,,;, ~ 0, 18 verbleiben
insgesamt zehn Variablen mit Regressionskoeffzienten ungleich null.

5.1.4 Auswertung der Modelle mithilfe der Testdaten

In Tabelle 5.3 sind die Vorhersagen des Rezyklatgehaltes der Testdaten dar-
gestellt. Es wurden hierzu die beiden Modelle, die durch das Sequential Re-
placement-Verfahren identifiziert wurden, sowie die beiden LASSO-Modelle
mit Regularisierungsparametern A,,;, und As herangezogen.

Tabelle 5.3: Vorhersage des Rezyklatgehaltes der Testdaten

Wahr  SeqRep1  SeqRep2 LASSO, . LASSO,,,

100.00 91.83 103.53 98.07 94.08
0.00 7.57 -0.03 3.61 11.07
30.00 25.77 27.17 26.78 27.77
50.00 52.10 53.67 51.55 47.07

Die Vorhersagen fiir die Reinstoffprobe weisen die stdrkste Streuung auf.
Die hierbei beste Vorhersage wird durch das zweite Sequential Replacement-
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Modell getroffen. Weiterhin ist festzustellen, dass die Ergebnisse der LASSO-
Modelle keine besseren Ergebnisse liefern, als die auf Sequential Replacement
basierenden Modelle. Jedoch beziehen diese deutlich mehr Variablen mit ein.

Es werden deshalb nur die Features, die durch das Sequential Replacement-
Verfahren identifiziert wurden, in die Modellbildung der kombinierten Ana-
lyse miteinbezogen.

5.2 AUSWERTUNG DER GPC-MESSUNGEN

Die GPC-Messdaten der Kunststoffproben liegen als Tupel vor, die sich aus
der molaren Masse und dem zur molaren Masse korrespondierenden mitt-
leren Massenanteil zusammensetzen. Zusétzlich liegen die mithilfe der pro-
prietdren Software Ommnic bestimmten, mittleren molaren Massen zu jeder
Probe vor und kénnen unmittelbar als Feature der Designmatrix X verwen-
det werden. Die Trainingsdaten setzen sich wie auch bei den ATR-Messungen
aus den Messungen zu den Probennummern eins, zwei und vier zusammen.
Als Testdaten fungieren die Messdaten zu Probe drei sowie zwei weitere
Blendmessungen, die sich aus einer Mischung der Reinstoffprobe und der
zu 100% aus Rezyklat bestehenden Probe zusammensetzen. Die Rezyklatge-
hélter der beiden Blendproben ergeben sich zu 72,4% und 84, 4%.

Die Auftragung des Massenanteils gegen die molare Masse ist in Abbil-
dung 5.6 dargestellt.
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Abbildung 5.6: Auftragung des Massenanteils gegen die molare Masse
Mit steigendem Rezyklatgehalt ist eine Abnahme der mittleren molaren Mas-
se zu verzeichnen. Dies ist bereits an der Linksverschiebung des Maximums

der in Abbildung 5.6 dargestellten Kurve erkennbar.

Die Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen die mittleren molaren Massen,
die mithilfe der proprietdaren Software Omnic bestimmt wurden, bildet die-
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5.2 AUSWERTUNG DER GPC-MESSUNGEN

sen Zusammenhang deutlicher ab. Diese findet sich als Scatter- und Regres-
sionsplot mit Standardabweichung in Abbildung 5.7. Es ist ein deutlicher,
linearer Zusammenhang der mittleren molaren Masse mit dem Rezyklatge-
halt der Proben zu erkennen.

Die Abnahme der mittleren molaren Masse mit steigendem Rezyklatgehalt
kann durch Alterungseffekte und den Einfluss des Verarbeitungsprozesses
auf das Rezyklat erklart werden. Alterung, mechanische Einwirkung sowie
Wirme- und Oxidationseinfliisse bei der Verarbeitung fiihren zu Kettenspal-
tungen des wiederaufbereiteten Polymers. Dies hat eine durchschnittlich
kiirzere Kettenldnge des Polymers und damit unmittelbar eine geringere
mittlere molare Masse zur Folge. Der Einfluss von Recycling auf die chemi-
sche Beschaffenheit von High-Density Polyethylen (HDPE) findet sich unter
anderem in Loultcheva u. a. [22].

1001

801

601

401

Rezyklatgehalt [%]

201

330000 340000 350000 360000 370000
Mittlere molare Masse [g/mol]

Abbildung 5.7: Auftragung des Massenanteils gegen die molare Masse

Tabelle 5.4: Ausgabe der summary ()-Funktion fiir das lineare Modell

Abhiingige Variable:

Rezyklatgehalt [Yowt]

Mittlere molare Masse M, 37.705***
(1.542)
Konstante 45.000%**
(1.476)
R? 0.984
Adj. R? 0.982

kokok

Hinweis: *p<o.1; **p<o.05; **p<o.01
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5.3 AUSWERTUNG DER HPLC-MESSUNGEN

In Tabelle 5.4 ist die Ausgabe der summary()-Funktion fiir das in Abbil-
dung 5.7 dargestellte, lineare Modell als Tabelle aufgefiihrt. Das Bestimmt-
heitsmafR R? des Modells liegt unter den BestimmtheitsmafSen der Modelle,
die auf Basis der ATR-Daten ermittelt wurden. Die Vorhersage des Rezyklat-
gehaltes der Trainingsdaten weist ebenfalls eine hohere Abweichung mit ma-
ximal +6.5% auf.

5.2.1 Auswertung der Testdaten

Die Auswertung der Testdaten mit dem in Tabelle 5.4 dargestellten Modell
liefert die in Tabelle 5.5 tabellarisch aufgelisteten Ergebnisse. Ein Vorhersa-

Tabelle 5.5: Vergleich des echten Rezyklatgehaltes mit den Vorhersagen des Modells
auf Basis der GPC-Testdaten

Wahr  Vorhersage

0.00 8.43
30.00 31.45
50.00 43.31

100.00 105.86
72.40 78.84
84.40 80.16

gefehler von bis zu 8,5% entspricht dem Ergebnis, das mit dem einfachen
Modell SeqRepl auf Basis der ATR-IR-Daten, wie in Tabelle 5.3 dargestellt,
erreicht wurde. Die mit der proprietiren Software Omnic berechneten mitt-
leren molaren Massen werden als potenzielles Feature in die Designmatrix
der kombinierten Analyse mitaufgenommen.

5.3 AUSWERTUNG DER HPLC-MESSUNGEN

Wie bereits in Abschnitt 2.2 beschrieben, ist die HPLC ein nasschemisches
Verfahren, bei dem die unterschiedliche chemische Beschaffenheit der Pro-
benkomponenten ausgenutzt wird, um die Probe aufzutrennen. Zusétzlich
zu den 16 Proben unterschiedlichen Rezyklatgehaltes wurde ein Standard
aus bekannten Anteilen reinen Polypropylens und Polyethylens gemessen.
Die Chromatogramme der Proben und des Standards sind in Abbildung 5.8
dargestellt. Die Proben sind hierbei in schwarz und die Standardmessung
in rot dargestellt. Zur Detektion wurde ein Lichtstreuungsdetektor (ELSD)
verwendet.

42



5.3 AUSWERTUNG DER HPLC-MESSUNGEN
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Abbildung 5.8: Chromatogramme der Probenmessungen (schwarz) und Standard-
messung (rot).

Die Signale der Standardmessung bei 1,5 bis 4 ml und um 8 ml Elutionsvo-
lumen sind hierbei Polypropylen zuzuordnen. Das Signal bei 12 bis 14 ml ist
wiederum dem HDPE-Anteil des Standards zuzuordnen. Polypropylen weist
im verwendeten Losungsmittel 1-Decanol eine wesentlich kiirzere Retenti-
onszeit auf als Polyethylen (Monrabal [25], S.108).

Hohe Korrelationseffekte zwischen dem detektierten Signal und dem Rezy-
klatgehalt der Proben lassen sich bei Elutionsvolumina von 7 bis 13 ml fest-
stellen. Eine Auftragung des Elutionsbereichs mit durch den Rezyklatgehalt
bestimmter Farbung der Chromatogramme ist in Abbildung 5.9 abgebildet.
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Abbildung 5.9: Elutionsbereich von 7 ml bis 13 ml mit vom Rezyklatgehalt abhéngi-
ger Farbung der Chromatogramme
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5.3 AUSWERTUNG DER HPLC-MESSUNGEN

Der Anstieg der Signalhohen der beiden Doppelpeaks im Bereich 12 bis 13
ml weist einen nicht-linearen Zusammenhang zwischen Rezyklatgehalt und
Signalhohe auf. Der quadratische Zusammenhang des detektierten Signals

ist dabei auf den Lichtstreuungsdetektor zuriickzufiihren (Héron, Dreux
und Tchapla [18]).

Die Signale im Bereich 11 bis 13 ml sind dem HDPE-Anteil des Rezyklats zu-
zuordnen. Die Signale im Bereich von 7 bis 11 ml werden vermutlich durch
Ethylen-Propylen Copolymere unterschiedlicher Mischungsverhiltnisse ver-
ursacht. Dabei fiihrt ein hoherer Anteil Polyethylens zu einer hoheren Reten-
tionszeit, wie unter anderem in Monrabal [25] (5.136) dargestellt.

5.3.1 Extraktion regionaler Statistiken

Im Rahmen des Feature Engineerings wurden mehrere Signalmaxima und Si-
gnalmittelwerte extrahiert. In der Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen
die individuellen Features ist, wie angenommen, ein nicht-linearer Zusam-
menhang erkennbar. In den Auftragungen des Rezyklatgehaltes gegen die
Prediktoren max_114 und mean_95, die das Maximum des Elutionsbereichs
um 11,4 ml respektive den Mittelwert des Elutionsbereichs um 9,5 ml be-
schreiben, ist ein quadratischer Zusammenhang zu vermuten.
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Abbildung 5.10: Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen Signalmaximum und Si-
gnalmittelwert (oben). Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen die
Prediktoren nach einer Transformation durch Ziehen der Quadrat-
wurzel (unten).

Die Auftragungen des Rezyklatgehaltes gegen die durch Ziehen der Qua-
dratwurzel transformierten Prediktoren weisen einen linearen Zusammen-
hang auf. Weiterhin ist der als graue Schattierung dargetellte Standardfehler
der Regressionsgeraden im Falle der transformierten Prediktoren deutlich
kleiner. In die Designmatrix, die zur Feature Selection und Modellbildung
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herangezogen wird, wurden ausschliefslich transformierte Prediktoren auf-
genommen.

5.3.2 Nicht-negative Matrixfaktorisierung

Es wurden mehrere Elutionsbereiche durch nicht-negative Matrixfaktorisie-
rungen entmischt. Die resultierenden Gewichtungsfaktoren wiesen wie die
regionalen Statistiken einen quadratischen Zusammenhang mit dem Rezy-
klatgehalt auf. Eine Linearisierung konnte durch eine Transformation durch
Ziehen der Quadratwurzel erreicht werden. In Abbildung 5.11 ist das Ergeb-
nis der nicht-negativen Matrixfaktorisierung des Elutionsbereichs von 7 bis
14 ml dargestellt. In der oberen Abbildung sind die beiden Komponenten-
chromatogramme, auch Loadings, zu sehen. Die erste Komponente bildet
dabei die zu Ethylen-Propylen-Copolymer und Polyethylen zugehorigen Si-
gnale ab.

Komponente

Elutionsvolumen / ml

Komponente 1 | Komponente 2

Rezyklatgehalt [wit%)

o

.-

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Quadratwurzel der NMF-Gewichtungsfaktoren

Abbildung 5.11: Nicht-negative Matrixfaktorisierung des Elutionsbereichs von 7 bis
14 ml mit zwei Komponenten. Oben: Komponentenchromatogram-
me. Unten: Auftragung des Rezyklatgehaltes gegen die transfor-
mierten Gewichtungsfaktoren der beiden Komponenten.

Die unteren beiden Abbildungen stellen die Auftragung des Rezyklatgehal-
tes der Proben gegen die transformierten Gewichtungsfaktoren der beiden
NMEF-Komponenten dar. Die Regressionsgerade des Rezyklatgehaltes gegen
die Gewichtungsfaktoren der ersten Komponente weist dabei einen sehr gu-
ten Fit auf. Die Gewichtungsfaktoren wurden wie auch die regionalen Statis-
tiken zunidchst durch Ziehen der Quadratwurzel transformiert und der De-
signmatrix hinzugefiigt. Insgesamt wurden vier, teilweise {iberlappende Re-

45



5.3 AUSWERTUNG DER HPLC-MESSUNGEN

gionen mithilfe von nicht-negativen Matrixfaktorisierungen entmischt und
die transformierten Gewichtungsfaktoren der Designmatrix hinzugefiigt.

5.3.3 Feature Selection

Die Designmatrix bestand zundchst aus insgesamt 14 Features, wobei davon
sechs Features transformierte Signalmaxima und Signalmittelwerte darstell-
ten. Die weiteren acht Features stellten transformierte Gewichtungsfaktoren
nicht-negativer Matrixfaktorisierungen dar. Zur Bestimmung der zur Vor-
hersage des Rezyklatgehaltes am besten geeigneten Prediktoren wurde das
Sequential Replacement-Verfahren und LASSO-Regression angewendet.

Sequential Replacement

Mithilfe des Sequential Replacement-Verfahrens wurden ein bis zwei Predik-
toren als die Anzahl notwendiger Prediktoren ermittelt, die zu einem mini-
malen Validierungsfehler des Regressionsmodells fithren. Durch zehnfach
wiederholte Kreuzvalidierung mit Aufteilung der Trainingsdaten in zwei
Trainingsdatensédtze und einen Validierungsdatensatz wurden die in Abbil-
dung 5.12 dargestellten, gemittelten Validierungsfehler ermittelt.

1 2 3 4 5
Anzahl verwendeter Prediktoren

Abbildung 5.12: Validierungsfehler der besten durch Sequential Replacement ermit-
telten Modelle.

Die unabhédngigen Variablen, die die Varianz des Rezyklatgehaltes am bes-
ten beschreiben, sind beide der NMF-Entmischung entstammende, durch
Ziehen der Quadratwurzel transformierte Gewichtungsfaktoren. In Tabel-
le 5.6 ist die Ausgabe der summary () Funktion fiir die Modelle mit einer und
zwei unabhéngigen Variablen dargestellt.

Das auf HPLC-Daten basierende Modell (1) weist das hochste Bestimmt-
heitsmaf aller in dieser Arbeit untersuchten Einvariablenmodelle auf.
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Tabelle 5.6: Ausgabe der summary ()-Funktion der Sequential Replacement Modelle

Abhiingige Variable:

Rezykaltgehalt [Y%owt]

(1) (2)

NMF 7,5 - 10 K2 232.801*** 141.419***
(5.489) (30.506)
NMF comp. 7 - 14 K1 72.838**
(24.097)
Konstante —18.466*** —10.905***
(1.724) (2.810)
R? 0.994 0.997
Adj. R? 0.994 0.997
Hinweis: “p<o.1; *p<o.05; ***p<o0.01

LASSO-Regression

Die Variablenselektion mithilfe des LASSO-Verfahrens fiihrte zu sehr ein-
deutigen Ergebnissen. Wie den in Abbildung 5.13 abgebildeten Regressions-
pfaden zu entnehmen, fithrt das Regularisierungsverfahren zu einer Elimi-
nierung aller Variablen bis auf jene, die auch durch das Sequential Replace-
ment-Verfahren als am besten geeignet identifiziert werden konnten.
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Abbildung 5.13: Auftragung der Regressionskoeffizienten gegen die Summe der Ab-
solutbetrége der Regressionskoeffizienten (L1 Norm).
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Durch Kreuzvalidierung wurden die beiden Regularisierungskoeffizienten
Amin, der zum niedrigsten Validierungsfehler korrespondiert, und A4, dem
hdchsten Wert A, dessen zugehoriger Validierungsfehler maximal eine Stan-
dardabweichung tiber dem Minimum liegt, ermittelt. Diese weisen deutlich
hohere Werte auf als die ermittelten Regularisierungskoeffizienten im Fall
der Analyse der ATR-Messdaten. Der hohere Regularisierungsgrad fiihrt zu
einer eindeutigen Identifizierung der beiden NMF-Komponenten als starks-
te Features.

13 13 12 11 10 10 8 9 8 6 6 5 5 5 4 4 55 3 3 33332322

40
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Abbildung 5.14: Auftragung des mittleren, quadratischen Validierungsfehlers ge-
gen den natiirlichen Logarithmus des Regularisierungskoeffizien-
ten A.

5.3.4 Auswertung der Testdaten

Die Vorhersagen der Rezyklatgehdlter der Testdaten mithilfe der Ein- und
Zweivariablenmodelle sind in Tabelle 5.7 dargestellt.

Tabelle 5.7: Vorhersage des Rezyklatgehaltes der Testdaten

Wahr SeqRep1  SeqRepz2

50 51.57 51.09
100 100.59 102.37
0 7-63 4.95
30 32.59 29.64

Die auf den HPLC-Daten basierenden Modelle weisen die niedrigsten mitt-
leren Abweichungen von den tatsdchlichen Werten auf. Die hochste Abwei-
chung ist bei den rezyklatfreien Proben festzustellen. Dies kann darauf zu-
riickzufiihren sein, dass die angewendeten nicht-negativen Matrixfaktorisie-
rungen keine vollstindige Trennung der dem Polypropylen und Ethylen-
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Propylen-Copolymers zuzuordnenden Signale um 8 ml erreichen. Betrach-
tet man die in Abbildung 5.11 dargestellten Komponentenspektren (oben),
lassen sich in Komponente eins und zwei Signale um 8 ml feststellen. Dies
wiederum konnte zu einer fehlerhaften Registrierung von Ethylen-Propylen-
Copolymer und damit einer zu hohen Vorhersage des Rezyklatgehaltes der
Reinstoffprobe fiihren.

5.4 KOMBINIERTE ANALYSE

In der abschlieffenden, kombinierten Analyse wurden insgesamt sechs Pre-
diktoren berticksichtigt. Dies sind die Prediktoren, die im Rahmen der in-
dividuellen Analysen durch Sequential Replacement und LASSO-Regression
bestimmt wurden. Diese setzen sich aus Signalmaxima und Gewichtungsfak-
toren regionsspezifischer nicht-negativer Matrixfaktorisierungen zusammen
und sind in Tabelle 5.8 aufgelistet.

Tabelle 5.8: Im Rahmen der kombinierten Analyse verwendete Prediktoren

Bezeichner Beschreibung

ATR Max. 875 Signalmaximum bei 875 cm ™!

ATR Max. 722 Signalmaximum bei 722 cm ™!

ATR NMF 870 K2 Gewichtungsfaktoren der 2. NMF-Komponente
der Region um 870 cm ™!

GPC M, Mittlere molare Masse

HPLC NMF 70 - 140 K1 Gewichtungsfaktoren der 2. NMF-Komponente
der Region von 7 bis 14 ml
HPLC NMF 70 - 100 K2 Gewichtungsfaktoren der 2. NMF-Komponente

der Region von 7 bis 10 ml

5.4.1 Feature Selection mit Sequential Replacement

Mit dem zehnfach kreuzvalidiert durchgefiihrten Sequential Replacement Ver-
fahren wurden die in Abbildung 5.15 dargestellten, mittleren Validierungs-
fehler berechnet. Der mittlere Validierungsfehler weist von Modell zu Mo-
dell nur eine sehr geringe Variation auf. Dies ist in der Ausgabe der summary ()
Funktion der Modelle mit einer bis vier unabhédngigen Variablen, wie in Ta-
belle 5.9 dargestellt, besonders gut an der Variation des Bestimmtheitsmafies
und des adjustierten Bestimmtheitsmafies zu sehen.

Eine weitere interessante Eigenschaft der Modelle mit zwei und drei un-
abhédngigen Variablen ist die homogene Herkunft der unabhiangigen Varia-
blen. Modell (2) beinhaltet ausschliefflich unabhidngige Variablen, die aus
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den HPLC-Messdaten stammen und Modell (3) beinhaltet ausschliefSlich Va-
riablen, die den ATR-Messdaten entstammen.

RMSE
~

1 2 3 4 5 6
Anzahl verwendeter Prediktoren

Abbildung 5.15: Validierungsfehler der besten durch Sequential Replacement ermit-
telten Modelle.

Modell (4) setzt sich aus unabhédngigen Variablen zusammen, die alle der
verwendeten Messverfahren miteinbeziehen. Die p-Werte der HPLC- und
GPC-Variablen unterschreiten jedoch nicht einmal das 10% Signifikanzni-
veau. Die GPC-Variable weist zusitzlich einen Standardfehler auf, der dem
Zweifachen des zugehorigen Regressionskoeffizienten entspricht. Das heifst,
dass der tatsdchliche Beitrag der GPC-Variablen zur Erklarung der Varianz
des Rezyklatgehaltes dufSerst ungewiss ist und null im Bereich der erwartba-
ren Werte fiir jenen Regressionskoeffizienten liegt.
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Tabelle 5.9: Ausgabe der summary ()-Funktion der Sequential Replacement Modelle

Abhiingige Variable:

(1)

Rezyklatgehalt [Y%owt]

(2)

(3)

(4)

HPLC NMF 7,5 - 10 K2 232.801*** 141.419*** 74.412
(5.489) (30.506) (41.242)
HPLC NMF 7 - 14 K1 72.838**
(24.097)
ATR Max. 875 114.723*** 96.632**
(21.696) (37.069)
ATR Max. 722 16.889
(50.549)
ATR NMF 870 K2 —2.358"** —2.069**
(0.500) (0.865)
GPC My, 0.0002
(0.0004)
Konstante —18.466"** —10.905*** 7.094 —82.636
(1.724) (2.810) (8.037) (156.533)
R? 0.994 0.997 0.997 0.998
Adj. R? 0.994 0.997 0.996 0.997
Hinweis: *p<o.1; **p<o.05; **p<o.01

5.4.2 LASSO-Regression

In Abbildung 5.16 sind die Regularisierungspfade der mit den sechs Predik-
toren durchgefiihrten LASSO-Regression abgebildet. Mit einer steigenden
Regularisierung und damit einer kleineren Li-Norm tendiert das LASSO-
Modell dazu, ausschlieSlich die den HPLC-Messdaten entstammenden, un-
abhédngigen Variablen im Modell zu behalten. Dies deckt sich mit den Ergeb-
nissen des Sequential Replacement-Verfahrens, das fiir das Zweivariablenmo-
dell, welches ausschlieSlich den HPLC-Messdaten entstammende Variablen

beinhaltet, den niedrigsten Validierungsfehler ermittelt.
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Abbildung 5.16: Regularisierungspfad der LASSO-Regression

5.4.3 Vorhersage des Rezyklatgehaltes der Testdaten

Zur Vorhersage des Rezyklatgehaltes der Testdaten wurden die vier, in Ta-
belle 5.9 dargestellten Modelle verwendet. Die Vorhersageergebnisse sind
in Tabelle 5.10 aufgefiihrt. Die hochste Abweichung tritt bei der Vorhersage
des Rezyklatgehaltes des Reinstoffs durch SeqRepl, dem Einvariablenmo-
dell, auf. In den Modellen mit mehr als einer unabhéngigen Variable liegt
das Abweichungsmaximum bei ca. 5%.

Tabelle 5.10: Vorhersagen der Modelle der kombinierten Analyse

Wahr SeqRepi  SeqRep2  SeqRep3  SeqReps

0.00 7.63 4.95 0.39 1.37
30.00 32.59 29.64 27.07 28.33
50.00 51.57 51.09 53-59 5454

100.00 100.59 102.37 102.88 102.53

Zur Wahl eines besten Modells sind mehrere Faktoren miteinzubeziehen.
Aufgrund der hohen Abweichung bei der Vorhersage des Rezyklatgehaltes
des Reinstoffs durch Modell SeqRepl und aufgrund des Miteinbezugs von
insgesamt drei Messverfahren im Falle des Modells SeqRep4 sind diese bei-
den Modelle niedriger zu priorisieren als die Modelle SeqRep2 und SeqRep3.

Letztere beiden Modelle liefern Ergebnisse vergleichbarer Giite. Jedoch ba-
siert Modell SeqRep2 auf den Messdaten des HPLC-Verfahrens und SepRep3
auf spektroskopischen ATR-IR Messungen. Aus 6konomischen Gesichtspunk-
ten fillt die Wahl damit klar auf Modell SeqRep3, da ATR-IR Messungen
nur einen Bruchteil des Aufwands, der fiir die Durchfiihrung von HPLC-
Messungen notwenig ist, bediirfen. Dabei kann das Kunststofferzeugnis, wie
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in Abschnitt 2.3 beschrieben, ohne besondere Vorbereitung auf dem ATR-
Element des Infrarotmessgerits fixiert und vermessen werden.

Im Fall der HPLC-Messung muss ein Teil der Proben entnommen und mit-
hilfe eines passenden Losungsmittels in Losung gebracht werden. Erst dann
konnen die gelosten Proben eluiert und gemessen werden. Dieses Verfahren
ist zusatzlich zu dem hoheren zeitlichen Aufwand ein destruktives Verfah-
ren, das mit jedem Messvorgang einen Teil der Probe verbraucht.



DISKUSSION DER ERGEBNISSE

Mit den in dieser Arbeit vorgestellten Methoden konnte gezeigt werden,
dass der Rezyklatgehalt vorliegender Polypropylenmuster durch lineare Re-
gressionmodelle mit minimalem Aufwand mit einer maximalen Abweichung
von £3% Genauigkeit vorhergesagt werden kann.

Die Analyse der GPC-Messdaten ergab einen negativen linearen Zusammen-
hang des Rezyklatgehaltes mit der mittleren molaren Masse der Probe, was
auf eine durch die Aufbereitung des Materials verursachte Verkiirzung der
durchschnittlichen Polymerkettenldnge zurtickzufiihren ist (Loultcheva u. a.

[22]).

Im Rahmen der Analyse der ATR-IR-Messdaten konnte eine positive Kor-
relation des Rezyklatgehaltes mit Polyethylen zuzuordnenden Signalen fest-
gestellt werden. Auch bei der Analyse der HPLC-Messdaten wurde eine
hohe Korrelation zwischen dem Rezyklatgehalt der Proben und HDPE sowie
Ethylen-Propylen-Copolymer zuzuordnenden Signalen festgestellt.

Die Bestimmung des Rezyklatgehaltes der vorliegenden Polypropylenstdbe
konnte mithilfe der ermittelten Modelle mit Erfolg durchgefiihrt werden.
Jede der individuellen Analysen lieferte dabei bereits Ergebnisse mit einer
maximalen Abweichung von +8,5%, wobei die besten Ergebnisse mit den
Messdaten der ATR-IR- und HPLC-Messungen erzielt werden konnten. Dies
folgte unmittelbar aus der Analyse der kombinierten Messdaten und hierbei
im Speziellen aus der Feature Selection. Aufgrund der einfacheren Handhab-
barkeit des ATR-IR-Messverfahrens bietet sich ein auf jenen Messdaten ba-
sierendes Modell zur Verwendung im industriellen Kontext an.

Mithilfe der Programmiersprache R konnten die notwendigen Verarbeitungs-
schritte des Data Loadings, Preprocessings und Feature Engineerings stark ver-
einfacht werden. Zusitzliche Daten kénnen somit durch wenige Funktions-
aufrufe in ein Format tiberfithrt werden, das eine Vorhersage des Rezyklat-
gehaltes erlaubt. Fiir eine skalierbare Anwendung in einer industriellen Pro-
duktionsumgebung sollte jedoch eine Portierung der Methoden zu einer ro-
busteren Software in Erwdgung gezogen werden. Auch die Verwaltung der
anfallenden Daten sollte hierbei versioniert und automatisiert geschehen.

Trotz der positiven Ergebnisse dieser Arbeit muss berticksichtigt werden,
dass die tiberschaubare Stichprobengréfie von 16 Proben eine endgiiltige
Aussage tiber die Generalisierbarkeit und Giite des Vorhersageverfahrens
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nur bedingt zuldsst. Hierzu ist eine grofiere Datengrundlage notwendig, die
im weiteren Verlauf des Projekts geschaffen wird.

6.1 AUSBLICK

Es sind vielfdltige, an den Ergebnissen dieser Arbeit ankniipfende Schritte
denkbar. Hervorzuheben ist hierbei die weitere Validierung des Verfahrens
mit zusidtzlichen Daten, die bestenfalls eine hohere Diversitidt des vorliegen-
den Rezyklatgehaltes aufweisen. Weiterhin ist zu untersuchen, wie gut das
erarbeitete Verfahren auf Kunststoffproben unterschiedlicher Zusammenset-
zung generalisiert werden kann. Mit einer anderen Zusammensetzung kann
dabei sowohl das Grundmaterial, das in dieser Arbeit Polypropylen darstell-
te, als auch die Zusammensetzung des Rezyklats gemeint sein.

Ein erster Prototyp fiir die industrielle Nutzung des in dieser Arbeit vorge-
stellten Analyseverfahrens konnte bereits realisiert werden. Es handelt sich
dabei um eine Webapplikation zur Vorhersage des Vinylacetatgehaltes vor-
liegender Polymermischungen. Die Weboberflache der Appliaktion ist in Ab-
bildung 6.1 dargestellt.

VA Content Prediction

Sp : i 2 VA Predictions G
User data (.spa format) Spectra VA Predictions Table VA Predictions Graph

i Search:
FrarEn. test.spa Show 10 “ entries

Upload comlete

True VA content Predicted VA content Filename

Pick spectra

1 9.61 testspa

Showing 1to 1 of 1 entries Previous 1 Next

Abbildung 6.1: Oberfldche eines ersten industriell verwendeten Prototyps

Der Applikation konnen im bindren Dateiformat .spa vorliegende Infrarot
(IR)-Spektraldaten tibergeben werden, die daraufhin, wie in Kapitel 3 be-
schrieben, vorverarbeitet werden. Mithilfe der transformierten Daten und
eines trainierten Regressionsmodells wird der Vinylacetatgehalt der korre-
spondierenden Proben vorhergesagt. Es erfolgt darauthin eine tabellarische
sowie grafische Ausgabe dieser. Die Anwendung wird bereits industriell zur
Qualitatskontrolle von Stichproben eingesetzt.

Wie bereits in Kapitel 6 beschrieben, ist die Verwendung eines auf ATR-
IR-Messdaten basierenden Modells im industriellen Kontext aufgrund der
guten Handhabbarkeit und des niedrigen Aufwands des Verfahrens erstre-
benswert. Ein dufierst interessanter Forschungsgegenstand wére die Unter-
suchung einer Eignung durch IR-Handgerdte aufgenommener Daten zur
Vorhersage des Rezyklatgehaltes. Dies wiirde den Prozess der Datengene-
rierung deutlich vereinfachen.
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Abgesehen von Verbesserungen des statistischen Verfahrens selbst, eroffnen
sich eine Vielzahl logistischer Fragestellungen im Hinblick auf die Inbetrieb-
nahme jenes Verfahrens im industriellen Kontext. Es wére zu untersuchen
wie ein solches Vorhersagemodell moglichst automatisiert in den Betrieb-
sablauf eingebunden und hierbei beispielsweise zur Anomaliedetektion im
Rahmen der Qualitdtssicherung verwendet werden kann.
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