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Zusammenfassung

Die Integration von Kunstlicher Intelligenz (KI) in viele Bereiche der Industrie hat auch
bemerkenswerte Fortschritte bei der Entwicklung von Mischungsrezepturen ausgelost.

Dies betrifft auch den Bereich Kautschukmischungen, wo Werkzeuge unter Einsatz von Kil-
Techniken das Potenzial zur Optimierung von Rezepturen ermdglichen (1 —9). Darlber
hinaus ist unschwer vorstellbar, dass auch Mischungen anderer Polymere wie TPEs,
thermoplastische Materialien oder Polyurethan Verbindungen in dhnlicher Weise behandelt
werden konnen. Als potenzielle Vorteile des Einsatzes von Kl-gestltzten Werkzeugen sind
generell die Verklrzung von Entwicklungszeit, Effizienz und Genauigkeit zu nennen.

Besondere Herausforderungen ergeben sich jedoch in Szenarien, in denen methodisch
aufgebaute (etwa im Rahmen der Versuchsplantechnik erstellte) Datensatze fehlen.
Stattdessen sind Daten oft unter den unterschiedlichsten Gegebenheiten entstanden, wenig
planvoll aufgebaut und oft lickenhaft. In diesem Artikel werden ein pragmatischer Ansatz,
sowie ein KI-Werkzeug zur Berechnung von Formulierungen auch unter diesen
Bedingungen vorgestellt.

1. Einfuhrung

Die Bedeutung der Entwicklung von Mischungsrezepturen in der Gummi-Industrie ist
unbestritten. Mischungen bestimmen nicht nur die Effektivitat der Fertigung, sondern auch
die Produktqualitat und -funktionalitat. KI-Technologien haben bereits Einzug in den Bereich
der Fertigung von Fertigteilen aus Elastomeren gehalten.

Daruber hinaus kann auch die Mischungsentwicklung von Kl-Werkzeugen profitieren, die mit
der Berechnung von Formulierungen die Entwickler in ihrer Arbeit unterstiitzen. Sobald sich
die Entwickler von den Vorteilen einer Kl-gestiitzten Mischungsentwicklung Gberzeugen
konnen, wird diese auch in diesen Bereich weiter vordringen (Abb.1).

Ende der 90er Jahre konnte der Autor bereits ein erstes solches Kl-Werkzeug testen.
Allerdings ergaben sich erhebliche Abweichungen bei der Vorhersage von Mischungen,
obwohl diese Tests mit einem einheitlichen Datensatz von mehreren hundert Mischungen
durchgefuhrt wurden. Ein Hauptgrund fir das Versagen lag letztlich in der mangelnden



Transparenz bzw. Ruckverfolgbarkeit der Vorhersagen zu den Dateien, die in die
Berechnungen einbezogen wurden. Fehler in den Daten lieRen sich nicht identifizieren und
korrigieren. Solche Situationen sind auch heute noch eine grof3e Herausforderung.

Weitere Herausforderungen ergeben sich daraus, dass auch mit wenig methodisch
aufgebauten Datensammlungen gearbeitet werden soll. Seit der Einfuhrung der
Versuchsplantechnik, mit dem Vorteil des methodischen Aufbaus von — in der Regel —
zahlenmaRig kleinen Datensatzen durch Variation weniger Zutaten, gab es Versuche, deren
Grenzen zu sprengen (10-12). Ein wichtiges Anliegen war dabei, dass auch historisch
entstandene Dateien fur die Entwicklung nutzbar gemacht werden sollten. Und gerade Ki
sollte daflir pradestiniert sein, dieses Anliegen gut zu erflllen. Schwierigkeiten bereitet dabei
jedoch die Tatsache, dass viele denkbare Mischungen keine erwiinschten Lésungen
darstellen, unter anderem

® wegen unvertraglicher Polymere,

® Mischung inkompatibler Vernetzungssysteme, wie zum Beispiel solchen, die auf

Schwefel, mit solchen, die auf Peroxid basieren, oder auch

® Polymere, welche mit speziellen Zutaten vernetzt werden und deren Mischung mit

Standardsystemen technologisch unsinnig ist.

Manche solcher Randbedingungen sind in umfangreichen, bestehenden Datensammlungen
nicht direkt erkennbar und sind deshalb fur KI-Werkzeuge eine Hirde, wenn es darum geht,
ausschlieBlich sinnvolle Mischungen zu erzeugen.

Des Weiteren kénnen sowohl Zutaten als auch Eigenschaften ungleich verteilt sein. Unter
Umstanden stehen dann fiir eine mdgliche Lésung zu wenig Daten zur Verfligung oder eine
Vorhersage ist wenig verlasslich.

2. KI-Entwicklungswerkzeug fur Gummi-Mischungen: Ein praktischer
Ansatz

Die Analyse des oben erwahnten Misserfolgs bei der Vorhersage von Mischungen fuhrte zur
Entwicklung eines KI-Werkzeugs mit dem Namen "GrafCompounder" (Abb. 2) (13-16) .
Dieses Werkzeug griindet auf einem sehr praktisch orientierten Ansatz. Es weist keine
sogenannten "geheimen" Domanen Kenntnisse auf. Ebenso versucht es nicht, Gleichungen
aus den ihm zugewiesenen Daten abzuleiten.

Stattdessen behandelt das Werkzeug jede Rezeptur als “Datenpunkt”, bestehend aus einer
Liste von Zutaten mit den zugehérigen Mengenangaben und einer Liste von Eigenschaften
mit deren gemessenen Werten. Jeder Datenpunkt kann als n-dimensionaler Vektor
beschrieben werden, wobei n die Anzahl der Zutaten und Eigenschaften ist. Der Kern dieses



Werkzeugs ist mit einem genetischen Algorithmus ein spezielles Kl-Verfahren, welches sich
einer Losung Uber mehrere Zwischenschritte (Generationen) annahert. Das Verfahren
arbeitet vollautomatisch und verbindet dabei die Datenpunkte untereinander mit Hilfe
einfacher Interpolation. Es entscheidet dabei, welche Datenpunkte/Vektoren unter
Verwendung welcher Faktoren gemischt werden sollen, um die vom Nutzer vorgegebenen
Eigenschaften der Mischung am besten zu erflllen. Er kimmert sich dabei sowohl um die
Auswahl der am besten geeigneten Datenpunkte als auch, wenn nétig, um die Ermittlung
von guten Kompromissen zwischen allen Vorgaben. Dazu verwendet das Verfahren intern
eine als "Fitness-Funktion" bezeichnete Rechenvorschrift, welche es selbst aus den
vorgegebenen Kriterien erstellt.

Das Werkzeug verwendet die vorhandenen Datensatze ohne weitere Veranderungen.
Einschrankungen, die sich aus der Struktur der Datensatze ergeben, missen hingenommen
oder vom Nutzer bearbeitet werden. Dafir stehen in der Software einige Tools zur
Verfigung (Abb. 3)

® Datensatze werden automatisch von der Berechnung ausgeschlossen, wenn sie

keine Werte flir Eigenschaften aufweisen, die als Kriterium vorgegeben sind.

® Die Haufigkeitsverteilung jedes Mischungsbestandteils und jedes Prifwertes kann

angezeigt und beurteilt werden.

® Datensatze kdnnen hinzugeflugt und integriert werden.

® Die Zusammensetzung der - gemal’ den Vorgaben - errechneten Mischung wird

vollstandig angezeigt (mit Rickverfolgbarkeit zu den Ursprungsrezepten).

3. Praktische Umsetzung bei historisch entstandenen Mischungs-
Datenbanken

Der Mangel an systematisch aufgebauten historischen Datensatzen ist eine
Herausforderung und erfordert einen praktischen Ansatz beim Einsatz von Kl-gesteuerten
Werkzeugen.

Um die Prazision und Effektivitat des Werkzeugs zu gewahrleisten und technologisch
unsinnige Ergebnisse zu vermeiden, sollten Mischungen von unvertraglichen Polymeren
oder Vernetzungsystemen in getrennten Datensatzen abgelegt und verwendet werden. Das
hier vorgestellte KI-Werkzeug trifft derartige Unterscheidungen nicht.

Messwertabweichungen und Messfehler sind zu beurteilen und danach zu entscheiden, ob
Datensatze im Datenbestand belassen oder herausgenommen werden. Es liegt nahe,
Datensatze aus unterschiedlichen Quellen zu sammeln, um schnell zu gro3em
Datenvolumen zu kommen, wie bei KI-Anwendungen Ublich. Jeder Wert einer Eigenschaft



wird jedoch mit gleicher Gewichtung behandelt. Es wird auch keine Unterscheidung
zwischen einem Prifwert und dem ,wahren® Prifwert getroffen. Eine Methode zur
Bewertung von Prifwerten aus unterschiedlichen Quellen ist schwer vorstellbar, weil die
Unterschiede nicht vorhersehbar sind und auch nicht kalkuliert werden kdnnen. Daher ist es
sinnvoll, dass ausschlieRlich Daten verwendet werden, denen der Nutzer vertraut, um das
Werkzeug effektiv einzusetzen.

Die Qualitat von Datensatzen Iasst sich moglicherweise mit Hilfe von Korrelationen von
Eigenschaften mit Zutaten oder von Eigenschaften untereinander beurteilen. In dem
Werkzeug wird ein Tool angeboten, mit dem sich Zusammenhange von Zutaten- und/oder
Eigenschaftsbeziehung als 2D-Grafiken darstellen lassen und deren
Korrelationskoeffizienten ausgeben werden. Wahlweise kann auch die Beziehung dreier
GroRen untereinander analysiert werden uber die Anzeige einer 3D-Grafik.

Rezepturen von Kautschukmischungen oder anderen Polymerzusammensetzungen wie
TPEs, thermoplastische Materialien und Polyurethanverbindungen kénnen verwendet
werden, solange die Rezepturen normiert vorliegen, wie es in der Gummi-Industrie Gblich ist.

Derzeit erfordert der Einsatz von KI-Werkzeugen technologisches Wissen und
Urteilsfahigkeit nicht nur bei der Auswahl und Zusammenstellung der Daten fur eine
Berechnung, sondern auch bei der Prifung, ob das Ergebnis mit den Erfahrungen und
Wissen in Einklang ist. Daher lassen sich aktuell KI-Werkzeuge fir die
Mischungsentwicklung eher als Assistenzsysteme einordnen, die in die Hand eines
Kautschuk-Technologen gehdren.

4. Uberlegungen und Aussichten

Die Verbindung von KI mit der Entwicklung von Mischungsrezepturen bietet praktische
Vorteile. Diese Vorteile umfassen:

® Effizienz: Ein systematischer Ansatz zur Entwicklung, der den Aufwand flr

Experimente minimiert und damit den Entwicklungsprozess beschleunigt.

® Genauigkeit: Die Nutzung von Kl-gesteuerten Werkzeugen ermdglicht es, mithilfe

von gezielter Variation der Kriterien gezielt auf bestimmte Materialeigenschaften
hinzuarbeiten.

® Optimierung: Die Fahigkeit, bestehende Formulierungen zu verbessern und an

spezifische Anforderungen anzupassen.

® Nachhaltigkeit: Abfallreduktion durch geringeren Aufwand in der Versuchsphase:

Mit Hilfe der Simulation konnen viele Rezepturen analysiert und wenige davon fir
Bestatigungsversuche ausgewahlt werden.



Mit der fortschreitenden Entwicklung des hier vorgestellten KI-Werkzeugs wird dessen
Anwendbarkeit bei historisch gewachsenen Datenbestanden noch vielversprechender,
sobald es gelingt, Beurteilungskriterien, beispielsweise zur Verlasslichkeit der Daten, zu
entwickeln, die eine Kl verarbeiten kann.

5. Schlussfolgerung

Das Werkzeug fir die Kl-gestlitzte Entwicklung “GrafCompounder” fir Gummi-Mischungen
markiert einen methodischen Fortschritt im Bereich der Rezeptentwicklung flr
Polymerformulierungen. Abweichend von herkdmmlichen Versuch-und-Irrtum-Methoden
erlaubt dieses Werkzeug dem Entwickler, sein Fachwissen mit Kl-gestlutzten Berechnungen
zu kombinieren. Diese Integration fihrt zu pradiktiver Modellierung und generativem Design,
was die Entwicklung beschleunigt und die kreative Erkundung neuer Mdglichkeiten bei der
Mischungsentwicklung fordert.

Das Werkzeug bietet praktische Ansatze fur die Entwicklung von Mischungsrezepturen in
der Gummi-Industrie, selbst wenn systematisch aufgebaute historische Datensatze fehlen.
Sein Anwendungsbereich erstreckt sich auf verschiedene Polymerzusammensetzungen wie
TPEs, thermoplastische Materialien und Polyurethanverbindungen, was seine Vielseitigkeit
unterstreicht. Die Trennung von Datensatzen von Mischungen mit unvertraglichen
Kautschuk und -Vernetzungssystemen stellt dabei eine wesentliche Verbesserung dar, um
die Prazision der Nutzung eines Kl-Werkzeugs zu steigern.

Die fortlaufende Entwicklung von Kl in diesem Bereich unterstreicht das Potenzial, Branchen
zu verandern und die Entwicklung von Mischungsrezepturen und Polymerformulierungen
neu zu definieren.
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GrafCompounder version 5.0.1 - Demo Data (Advanced)

File Edit Diagram Help

Input data: | output:
‘ | | | 50AL511 |50AL512 ‘50AL5|3 ‘50AL514 |50AL515 |50AL516 |50ALS'
Demo Data 0
Recipes:
Code: Cost: Density: Ingredients: 50AL511 50AL512 50AL513 50AL514 50AL515 50AL516 50AL5)
A001 280.00 092 NR(SMR-10) 10000 100.00 10000 10000 10000 10000
B003 115.00 180 N330 10.00 30.00 50.00 25.00 45.00 75.00
co10 2400 271 CaCO3 20,00 20.00 2000 2000 20.00 20.00
D002 116.00 089 Naphtenic Oi 500 25.00 45.00 500 25.00 45.00
E001 385.00 560 Zn0 5.00 5.00 5.00 5.00 5.00 5.00
Foo1 165.00 092 Stearic Acid 200 200 200 200 200 200
G001 924.00 115 IPPD 200 200 200 200 200 200
HOO1 158.00 180 S 150 150 150 150 150 150
K001 396.00 111 TMTD-80
K005 708.00 128 CBS - 80 065 065 065 065 065 065
Code: Properties:
PROOY MooneyML(1+4) 100°C 3200 36,00 31.00 34.00 30,00 4200
PRO02 Mooney 15/120°C 28.00 28.00 3200 28.00 3200 2200
PR003 Density [g/cem] 1.08 112 116 113 116 119
PR004 Hardness [°ShA] 42.00 41.00 40.00 48.00 48.00 52.00
PR007 M300 [Mpa] 180 3.00 3.00 440 460 530
PRO0S TS [Mpa) 25.00 21.00 15.00 25,00 20.00 1630
PR009 EB [%] 785.00 725.00 690.00 715.00 705.00 615.00
PRO10 C-Set -26°C /24h [%] 2200 28.00 30.00 17.00 19.00 35.00
PRO11 C-Set 0°C /24h [%] 10.00 14.00 14.00 8.00 12.00 16.00
PRO12 C-Set 23°C /72h [%] 8.00 10.00 14.00 9.00 13.00 16.00
PRO13 C-Set 70°C /24h [%) 39.00 50.00 61.00 44.00 50.00 54.00
v
- il - -
Totalingredients 14615 25115 [ ]
Density (cale) e
L
Recipe ratios in %: ] Sum of recipe ratios (should be 100%):
I 15 100

Number format: | 12345.67 | importinput data from clipboard | [ Auto mi ite misture) | | Auto mix (new misure) |

Abbildung 2: Startseite G"*Compounder
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Abbildung 3: Korrelationsdiagramm zur Beurteilung von Daten: Modul 300 lber der
Hérte als Beispiel



