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1 Einleitung

Etwa 70 % aller technischen Innovationen und Neuentwicklungen hdangen direkt oder indirekt
mit den Eigenschaften der verwendeten Werkstoffe zusammen [NNO7]. Insbesondere in der
Kunststoffverarbeitung stehen die Entwicklungszeit fiir neue Materialien, die
Leistungsfahigkeit bzw. Erflllung aller an das Material gestellten Anforderungen und die
Herstellungskosten in  enger  Konkurrenz  zueinander. Zur  Erzielung aller
Materialspezifikationen und der gleichzeitigen Minimierung der Kosten fiir den entwickelten
Kunststoff sind beispielsweise lange Entwicklungszeiten erforderlich. Dieses Spannungsfeld ist

in Bild 1.1 dargestellt.

Kosten

A
O —

Il_ 1
Rezeptur-
Entwicklung

[
»

Entwicklungszeit Leistungsfahigkeit
Bild 1.1: Spannungsfeld zwischen der Entwicklungszeit, der Leistungsfdhigkeit und den
Kosten neuer Kunststoffcompounds.
Fig. 1.1: Tension between the development time, performance and costs of new plastic
compounds.

Um gleichzeitig geringe Materialkosten fiir die Kunststoffcompounds, kurze
Entwicklungszeiten und eine Ubereinstimmung mit den an das Material gestellten
Anforderungen zu erreichen, sind systematische und effiziente Methoden der
Rezepturentwicklung erforderlich. Die Rezepturentwicklung wird derzeit maf3geblich von drei
wesentlichen Trends beeinflusst. Zum einen steigt die Nachfrage nach kundenspezifischen

Compounds in kleinen bis mittleren LosgroRen [Barl3, Ste23]. Zum anderen werden die
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Produktlebenszyklen von Kunststoffprodukten immer kurzlebiger, wodurch eine schnelle
Anpassung der Rezepturen erforderlich ist [Bar13, Ste05]. Letztlich tragen Regularien dazu bei,
dass in den kommenden Jahren der Einsatz von Rezyklaten fiir Kunststoffanwendungen in
Form von Mindestrezyklatquoten steigen muss und aufgrund der schwankenden
Materialzusammensetzung der Rezyklate mit damit einhergehenden Schwankungen in den
Gebrauchs- und Verarbeitungseigenschaften immer neue Anpassungen an die Rezepturen

erforderlich machen [NN24a, Mel24].

Im Bereich der Kunststoffverarbeitung stellen die Materialkosten fiir die Herstellung von
Lebensmittelverpackungen, Automobilteilen oder Produkten fir den Baubereich den gréoRten
Kostenposten dar. So koénnen diese in der Extrusion bei bis zu 80 % [GLF17] und im
SpritzgieBen je nach FormteilgréBe und Material im Bereich 50 % bis 55 % liegen [BBO+13,

BR23], so dass diese bereits den Grolteil des Produktpreises ausmachen.

Um denin Bild 1.1 dargestellten Anforderungen an geringe Kosten fiir den Kunststoff bei einer
kurzen Entwicklungszeit und der Erflllung aller an die Leistungsfahigkeit gestellten
Anforderungen gerecht zu werden, bedarf es einer systematischen und effizienten
Vorgehensweise zur Rezepturentwicklung. Die Rezepturentwicklung erfolgt in der Praxis
Uberwiegend empirisch und iterativ [Bar13, Mel24, Ste23]. Diese Vorgehensweise verursacht
erhebliche experimentelle Aufwande und hohe Kosten [Barl3, Mel24, Ste23]. Um diesen
Entwicklungsprozess zu beschleunigen und gleichzeitig zielgerichtet und systematisch neue
Rezepturen abzuleiten, kénnen Vorhersagemodelle eingesetzt werden, die auf der Basis
moglichst weniger experimenteller Daten zuverldssige Vorhersagen Uber die resultierenden
Materialeigenschaften treffen. Hierflir werden einerseits Mischungsmodelle genutzt, die zwar
wenige Daten fiir die Anwendung bendtigen, aber nur fir Kunststoffrezepturen mit wenigen
Bestandteilen anwendbar sind. Zum anderen kénnen maschinelle Lernansatze fiir komplexe
Rezepturen mit vielen Bestandteilen genutzt werden, aber diese bendtigen deutlich mehr

Datensatze fir die Anwendung.

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, eine neuartige Modellierungsmethode zu entwickeln, die
die Vorteile beider Ansatze vereint. Der angestrebte Ansatz soll auch fir komplexe
Kunststoffrezepturen mit vielen Komponenten anwendbar sein und dabei weniger
experimentelle Daten bendtigen als maschinelle Lernverfahren. Zur Validierung der Methodik
werden gezielte experimentelle Untersuchungen durchgefiihrt, um entsprechende

Datensatze zu generieren. Als reprasentatives Anwendungsbeispiel wird eine typische
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Rezeptur fur die Verpackungsindustrie untersucht. Neben anderen Sektoren wie der
Baubranche oder dem Automobilbereich stellt die Verpackungsindustrie mit einem Anteil von
39 % eines der wichtigsten Anwendungsgebiete fiir Kunststoffe in Europa dar. Im Bereich der
Verpackungsherstellung werden vorwiegend Polyolefine eingesetzt. Polypropylen (PP) ist
dabei neben den verschiedenen Typen an Polyethylen (PE) einer der am haufigsten
eingesetzten Kunststoffe mit einem Anteil von ca. 22 % [URL24, URL25a)]. Daher wird als
Fallbeispiel der vorliegenden Arbeit eine fir die Verpackungsherstellung typische

Compoundrezeptur auf der Basis von PP ausgewahlt.
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2 Stand der Forschung und Technik

In den folgenden Kapiteln wird der Stand der Forschung zur Rezepturentwicklung von
Kunststoffcompounds fiir Verpackungsanwendungen beschrieben. In Kapitel 2.1 wird der
Stand der Technik des Aufbereitungsprozesses von Kunststoffen auf dem
Doppelschneckenextruder beschrieben. In Kapitel 2.2 wird zunachst auf die verschiedenen
Moglichkeiten der Eigenschaftsmodifikation von Polypropylen-Compounds eingegangen.
Neben dem Blenden verschiedener Polymere (Kapitel 2.2.1) werden gangige Fillstoffe und
Additive zur Funktionalisierung von PP diskutiert (Kapitel 2.2.2 — Kapitel 2.2.4). In Kapitel 2.3
liegt der Fokus auf dem Entwicklungsprozess neuer Compounds mit Hilfe der zuvor
beschriebenen  Funktionalisierungsmoglichkeiten.  Dabei  werden  zunachst  die
Herausforderungen der Rezepturentwicklung in Kapitel 2.3.1 sowie der Status quo der
Rezepturentwicklung in der industriellen Praxis in Kapitel 2.3.2 beleuchtet. Darauf erfolgt die
Diskussion verschiedener Ansdtze zur Systematisierung der Rezepturentwicklung. Hierzu
werden in Kapitel 2.3.3 der Einsatz von Mischungsmodellen und in Kapitel 2.3.4 maschinelle
Lernverfahren vorgestellt. Abschliefend beschreibt Kapitel 2.3.5 die Grundlagen neuronaler

Netze und ordnet diese fiir den Einsatz in der Rezepturentwicklung ein.

2.1 Stand der Technik zur Aufbereitung von Kunststoffen auf dem

Doppelschneckenextruder

Die grundlegenden Verarbeitungs- und Gebrauchseigenschaften von Polymeren werden
malgeblich durch ihre Molekulargewichtsverteilung, die sterische Ordnung sowie die Anzahl
und Art der Verzweigungen entlang der Polymerkette bestimmt [DHM22]. Durch Variation der
Molekulargewichtsverteilung, des Molekulargewichtsmittels und der Taktizitdat von
Polymeren kdnnen in der Polymerisation gezielt verschiedene Typen hergestellt werden, die
sich beispielsweise in ihrer Schlagzahigkeit oder FlieRfahigkeit unterscheiden [BBO+13, Bon09,
DHM?22]. Auch die Zahl und Kettenldnge der Verzweigungen im Polymer beeinflusst
Verarbeitungseigenschaften wie die FlieRfahigkeit, die Kristallisation und die Verstreckbarkeit
[DHM22]. Eine weitere Moglichkeit, die Eigenschaften von Kunststoffen zu modifizieren, ist
die Synthese von Copolymeren bestehend aus verschiedenen Monomeren [DHM22]. Durch
gezielte Variation der Ausgangsmonomere sowie deren Anordnung in der Polymerkette

konnen auch hier Eigenschaften wie z. B. die Schlagzahigkeit oder Alterungsbestandigkeit
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beeinflusst werden [DHM22]. In der Praxis werden die synthetisch hergestellten
Basispolymere selten in reiner Form eingesetzt und bedlrfen eines weiteren
Aufbereitungsschrittes, um die an sie gestellten Anforderungen fiir den Einsatz im Endprodukt
oder Verarbeitungsprozess zu erfiillen [HM15, MS16]. In diesem Aufbereitungsschritt
(Compoundierung) koénnen verschiedene Basispolymere miteinander kombiniert und
Flllstoffe bzw. Additive zugegeben werden. Das hergestellte Compound kann anschlieRend
direkt im Weiterverarbeitungsprozess eingesetzt werden. Dieser Compoundierschritt findet
in den meisten Fallen auf dem gleichlaufigen, ineinandergreifenden Doppel-

schneckenextruder statt [DHM?22, Koh16].

Im gleichlaufigen, ineinandergreifenden Doppelschneckenextruder rotieren zwei
achsparallele, in der Schmelze schwimmend gelagerte Schnecken mit gleicher Drehzahl und
Drehrichtung. Die Flanken der modular aufgebauten Schnecken kdmmen bei jeder
Umdrehung den Grund der anderen Schnecke ab und induzieren hohe Schubspannungen am
Schneckengrund, die verbliebene Rickstande abtragen [Koh16]. Durch das Abkdmmen
resultiert dartber hinaus eine enge Verweilzeitverteilung im Doppelschneckenextruder
[Koh16]. Die Plastifizierung des Kunststoffs erfolgt durch den Eintrag von Scherenergie (iber
die Schneckenrotation, die Dehndeformation der Granulate und durch die
Warmedlbertragung der elektrisch oder fluidtemperierten Gehauseelemente [Gre96, Koh16].
In Abhangigkeit von der Aufbereitungsaufgabe, z. B. der Einarbeitung von Fillstoffen, kann die
Schneckenkonfiguration fir die erforderliche dispersive und distributive Mischwirkung
konfiguriert werden [HB78, Koh16, VBT92]. Neben dem Einsatz der Doppelschnecke zum
Plastifizieren und Homogenisieren verschiedener Polymere und Fillstoffe, kénnen auch
chemische Reaktionen, wie z. B. der gezielte Abbau von PP mit Peroxiden, realisiert werden

(Kapitel 2.2.3) [Gre96].
2.2 Modifikation von Polypropylen-Compounds in der Aufbereitung

Fiir die gezielte Modifikation der Eigenschaften von PP im Aufbereitungsprozess auf der
Doppelschnecke steht eine Vielzahl von Zuschlagstoffen wie Verarbeitungshilfsmittel,
Stabilisatoren, Antistatika, Farbstoffe, Fiillstoffe und vieles mehr zur Verfliigung, die alle fiir
spezifische Anforderungen an das Compound eingesetzt werden kénnen [HM15, MS16]. Eine
Betrachtung all dieser Zuschlagstoffe im Rahmen dieser Arbeit ist aufgrund komplexer

Wirkungszusammenhange nicht zielfiihrend. Zur gezielten Modifikation der mechanischen
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Eigenschaften von Compounds werden in der Praxis hauptsdchlich Schlagzahmodifikatoren
und Fillstoffe eingesetzt. Zur Modifikation der FlieRfahigkeit von PP ist der kontrollierte
Abbau mit Peroxiden ein etabliertes Verfahren. Neben der Zugabe von Zuschlagstoffen
konnen die Compoundeigenschaften auch durch Blenden von Kunststoffen mit
unterschiedlichen Eigenschaftsprofilen eingestellt werden. Diese einzelnen Vorgehensweisen

zur gezielten Modifikation von PP werden im Folgenden naher betrachtet.

2.2.1 Blenden verschiedener PP-Typen

Unter einem Blend wird die Mischung mehrerer Polymere bezeichnet, bei der sich die
Eigenschaften der entstehenden Polymerkombinationen deutlich von den urspriinglichen
Eigenschaften der Ausgangspolymere unterscheiden. In der Regel handelt es sich um rein
physikalische Mischungen, bei denen keine kovalenten chemischen Bindungen zwischen den
verschiedenen Blendpartnern ausgebildet werden [KBR19]. Beim Blenden kann zwischen
homogenen und heterogenen Mischungen unterschieden werden. Bei miteinander
vertraglichen Polymeren (z. B. zwei unterschiedliche PP-Typen), bildet sich im Compound eine
einzige Phase aus, wahrend bei unvertraglichen Polymeren (z. B. PP mit Ethylen-Propylen-
Dien-Kautschuk (EPDM)) ein Mehrphasensystem entsteht [KBR19]. Im Beispiel von EPDM und
PP kann dies explizit erwiinscht sein, um z. B. die Kerbschlagzahigkeit eines PP-Compounds zu
erhohen (siehe Kapitel 2.2.4). In der Praxis werden haufig verschiedene PP-Typen miteinander
kombiniert. Dadurch kann ein gezieltes Eigenschaftsprofil zwischen den Eigenschaften eines
Standard-PP und eines hochspezialisierten PP erreicht werden. Dariiber hinaus bietet sich das
Blenden auch aus wirtschaftlichen Griinden an, um die eingesetzte Menge teurer
hochspezialisierter PP-Typen durch das Mischen mit preisglinstigen Massenkunststoffen zu
reduzieren [KBR19]. Die erforderlichen Verhaltnisse der Blendpartner im Compound hangen
von den Ausgangseigenschaften beider Blendpartner ab. Zur Erzielung einer Schmelze-
MasseflieBrate (MFR) von 12 g/10 min in einem Blend aus zwei Homopolymer PP-Typen mit
den MFR-Werten von 20g/10 min (PP 1) und 4 g/10 min (PP 2) ist beispielsweise ein
Verhaltnis von ca. 35% PP 2 und ca. 65 % PP 1 erforderlich, und das Mischungsmodell ist
nichtlinear [TKF23]. Fiir andere Compoundeigenschaften kann der Zusammenhang linear sein.
Eine Aufarbeitung des Standes der Forschung zur Beschreibung solcher

Blendzusammensetzung erfolgt in Kapitel 2.3.3.
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2.2.2 Fiillende Zuschlagstoffe am Beispiel Calciumcarbonat

Flllstoffe sind im Allgemeinen Zusatze in fester Form, die sich in ihrer Zusammensetzung und
Struktur wesentlich von dem Matrixmaterial unterscheiden [MS16]. Die Wirkung von
Flllstoffen beruht im Wesentlichen auf der Verdrangung des weicheren Polymers durch den
steiferen Fullstoff, so dass das Compound insgesamt steifer wird [MS16]. Neben inaktiven
Flllstoffen, die in der Regel die Kosten reduzieren, konnen ebenfalls aktive Fillstoffe zur
gezielteren Verbesserung der mechanischen Eigenschaften eingesetzt werden [MS16].
Zerkleinerte mineralische Gesteine stellen mit einem Marktanteil von ca. 30 % die wichtigsten
Flllstoffe in PP-Compounds fiir die Verpackungsherstellung dar [URL25b]. Bei den
mineralischen Fillstoffen sind Calciumcarbonate (CaCOs) die am weitesten verbreiteten
Flllstoffe, die durch Zermahlen von Kreide, Kalkstein oder Marmor gewonnen werden kénnen
[MS16, Ris20]. Die Wirkungsweise der Calciumcarbonate als Fillstoff wird mafRgeblich durch
deren chemische Zusammensetzung, Oberflichenbeschaffenheit und KorngréRenverteilung
bestimmt. Aufgrund der hohen Oberflachenenergie von Calciumcarbonaten neigen diese zur
Agglomeratbildung und Wasseraufnahme, was die Einarbeitung in die polymere Matrix und
eine feine Dispergierung des Fillstoffs erschwert. In der Regel werden mineralische Fiillstoffe
flr den Einsatz in Thermoplasten daher Uber eine Oberflachenbeschichtung vorbehandelt
[KSJ+22, MS16, RGP14]. Die KorngroBenverteilung von Calciumcarbonaten wird in
Datenblattern Giber den mittleren Teilchendurchmesser dso % sowie den oberen Schnitt (top
cut) dog % angegeben. Der dso % Wert stellt hierbei den Medianwert aller Partikel dar,
wahrend der dgg % Wert den Teilchendurchmesser beschreibt, der nur von 2 % der Teilchen
Uberschritten wird. Insbesondere der dog % Wert erweist sich oft als entscheidend fur die
Selektion geeigneter Fillstoffe, da die belasteten Verpackungen aus den Compounds unter
mechanischer Beanspruchung zunachst Risse und Briiche in der unmittelbaren Umgebung der
groflten Calciumcarbonatkorner ausbilden [MS16]. Demgegeniiber haben die Feinanteile des
eingesetzten Calciumcarbonats einen entscheidenden Einfluss auf die Staubentwicklung beim
Handling und neigen eher zur Agglomeration und erfordern daher eine intensivere

Dispergierung im Aufbereitungsprozess.

Calciumcarbonat wirkt sich als Fillstoff unmittelbar auf die Verarbeitungs- und
Gebrauchseigenschaften von PP-Compounds aus. Die Zugabe von Calciumcarbonat erhoht
zunachst die Viskositat des Materials, da die Fullstoffpartikel nicht scherbar sind, was aufgrund

der Limitationen durch Maximaldriicke zu einer erschwerten Verarbeitbarkeit im Extrusions-
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oder SpritzgieRprozess fliihren kann [KB19, KHDK17, KJ18, MM17, MS16]. Des Weiteren
werden die Temperaturleitfahigkeit in der Schmelze sowie das Kristallisationsverhalten
beeinflusst [MS16, SVD15]. Durch den reduzierten Polymeranteil gefiillter Compounds und
der damit einhergehenden erhdhten Temperaturleitfahigkeit lassen sich diese schneller
aufheizen und auch abkihlen, so dass z. B. in der Blasfolienextrusion durch effizientere
Abkiihlprozesse schnellere Liniengeschwindigkeiten oder im SpritzgieBen kiirzere Zykluszeiten
im Vergleich zu ungefiillten Compounds realisierbar sind [MM17]. Aufgrund des geringeren
Energiebedarfs fiir das Aufschmelzen der gefiillten Compounds kénnen die spezifischen
Energieeintrage pro Kilogramm hergestelltes Compound reduziert werden und
Verarbeitungsmaschinen z. B. mit kleineren Motoren ausgestattet werden. Neben den
Verarbeitungseigenschaften verandern sich auch die Gebrauchseigenschaften der mit
Calciumcarbonat geflillten Compounds. Mit steigendem Fillstoffanteil nimmt die Steifigkeit
des Materials zu, was zu einer Erhéhung des Elastizitatsmoduls (E-Modul) fihrt [KHDK17,
MM17, PMVW21, WQAR24]. Neben dem E-Modul wird auch die Kerbschlagzdhigkeit der
Compounds durch die Zugabe von Calciumcarbonat beeinflusst [PMVW21, WQAR24].
Wahrend der E-Modul mit steigendem Fillstoffgehalt zunimmt, nimmt die Bruchdehnung mit
steigendem Fullstoffgehalt ab [KHDK17, KSJ+22]. Letztlich erhoht ein zunehmender
Flllstoffgehalt auch die Wirtschaftlichkeit der Compounds und senkt deren CO,-Emissionen,
da die Calciumcarbonate nur einen Bruchteil des Polymerpreises ausmachen und geringe

CO;-Emissionen aufweisen [MS16, URL25c, WQAR24].

2.2.3 Einsatz von Peroxid zum kontrollierten Abbau von PP

Bereits bei den Ublichen Verarbeitungstemperaturen von PP und der Scherbeanspruchung im
Extruder finden Kettenspaltungsreaktionen statt, die das Molekulargewicht reduzieren
[MS16]. Zweifel fliihrt das Beispiel einer Mehrfachextrusion von PP bei einer
Verarbeitungstemperatur von 260 °C auf [Zwe98]. Im Vergleich zum Molmassenmittel des
unverarbeiteten PP von 270.000 g/mol betragt dieses nach einmaliger Extrusion bereits
178.000 g/mol und nach dreimaliger Extrusion nur noch 72.000 g/mol [Zwe98]. Die
Polydispersitdat als MalR fiir die Breite der Molekulargewichtsverteilung nimmt bei der

Mehrfachextrusion ebenfalls ab [Zwe98].

Fiir die Kunststoffverarbeitung ist dieser unkontrollierte Abbauprozess nicht erwiinscht, so

dass bereits am Ende der Polymersynthese von PP Antioxidantien zugesetzt werden, um diese



2 Stand der Forschung und Technik 9

Reaktion zu reduzieren. Der Kettenabbau von PP kann aber auch gezielt forciert werden, um
die Polydispersitat und die Viskositat zu reduzieren [AG04, CASM18, KDK+17, YSMO04]. Hierzu
ist der Einsatz von organischen Peroxiden bei der Verarbeitung auf der Doppelschnecke weit
verbreitet [MS16]. Diese zerfallen bei der Verarbeitungstemperatur in der Polymerschmelze
zu freien Radikalen, die in der Lage sind, H-Atome aus dem PP-Riickgrat abzuspalten.
Organische Peroxide zeichnen sich durch das Vorhandensein einer Peroxygruppe (-O-O-) aus,
die durch eine homolytische Spaltung der Elektronenpaarbindung unter Bildung von zwei
Radikalen zerfallt [MS16, SGK+20]. Der Reaktionsverlauf zwischen Peroxiden und PP ist in Bild
2.1 dargestellt.

OR 5 RO +-OR’

RO
CH, CH, CH, _ CH, CH, CH,
W/CHC/Clic/CH\NV‘ 'VV\/C}iC/C.:\C/CH\Nv‘
H, H, H, H,
, / }A ___________________ ,
( ): CH  CHy CH, i : CHy  CHy CH, 1
1
1 . . . 1
: H, ¢ H, ! L H,

Bild 2.1: Reaktionsablauf eines Peroxids bei PP zu Langkettenverzweigung (a) oder B-Spaltung
(b) [SGK+20].

Fig. 2.1: Reaction of peroxide with PP leading to long chain branching (a) or B-scission (b)
[SGK+20].

Die gebildeten Radikale RO* des Peroxids greifen die PP-Kette an und bilden ein Makroradikal
des PP. Diese Radikalbildung erfolgt bei PP bevorzugt an den tertiaren Kohlenstoffatomen, an
denen die Methylgruppen (-CHs) gebunden sind. Ausgehend vom Makroradikal kdnnen zwei
verschiedene Reaktionen ablaufen. Bei einer Langkettenverzweigung (a) kombinieren sich
zwei Makroradikale miteinander, wahrend bei einer B-Spaltung (b) das Makroradikal in ein
sekundares Radikal und eine kiirzere ungesattigte Kette fragmentiert [SGK+20]. Aufgrund der
sterischen Hinderung (Abschirmung des Reaktionszentrums durch die rdumliche Ausdehnung
der kovalent gebundenen Kohlenstoffatome) ist die Wahrscheinlichkeit einer Kettenspaltung
bei der Reaktion von PP mit Peroxiden ohne Zusatz weiterer Chemikalien oder Polymere
groBer als die Wahrscheinlichkeit der Langkettenverzweigung, so dass der

Molekulargewichtsabbau dominiert [MS16]. Die Bildung der Makroradikale des PP durch die
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vom Peroxid gebildeten Radikale ist ein statistischer Prozess, bei dem die Wahrscheinlichkeit
der Radikalbildung fiir jedes tertidre Kohlenstoffatom einer PP-Kette gleich ist. Dies flihrt dazu,
dass lange Ketten mit einer héheren Anzahl von Kohlenstoffatomen haufiger einer
Kettenspaltung unterliegen und die Polydispersitdat abnimmt [MS16]. Da PE keine
Methylgruppen besitzt, neigt es im Gegensatz zu PP eher zur Langkettenverzweigung als zur
B-Spaltung [MS16]. Daher kann beim kontrollierten Abbau von PP mit Peroxiden zusatzlich PE
zugegeben werden, um eine gezielte Vernetzung zwischen PP- und PE-Makroradikalen zu
realisieren und so beispielsweise die Kerbschlagzidhigkeit des Compounds zu erhdhen
[HBM94]. Das Verhaltnis von Kettenabbau- und Langkettenverzweigungsreaktionen hangt

dabei direkt vom Ethylengehalt ab [MS16].

Neben der Spaltung des Peroxids und der resultierenden Langkettenverzweigung oder
B-Spaltung konnen die in Bild 2.2 dargestellten Nebenreaktionen auftreten. Anstelle einer
Spaltung oder Langkettenverzweigung kann eine Disproportionierung (c) stattfinden, bei der
ein Makroradikal oxidiert und ein anderes reduziert wird. AulRerdem konnen sich die
Makroradikale mit den Radikalen aus der Peroxidzersetzung verbinden (d). Antioxidantien, die
aktiv wahrend des Prozesses zur Kontrolle zugegeben werden oder im Ausgangspolymer

vorhanden sind, konnen ebenfalls mit den Radikalen reagieren (e) [MS16].

(|:H3 CH3 CH3 ?H3 CH3 CH3 (I:H3 (IZH3 (I:H3
(C) 2 ’VV\/CIiC/(.:\C/CHWv‘ —)W\/CHC CH C/CH\rW + 'VV\/CI-lC/CQC/CH\W
H, H, H, H, H, H,
g g g g
d CH CH + ROT —> CH CH
( ) [a¥a¥a V4 \ﬁ/g\ﬁ/ e ann/ \ﬁ/o\ﬁ/ AN
2 2 2R M,
CH, CH3 CH3 CH, CH CH .
| | + A
(e) ,WVCHC/Q\C/CHW * HA > WCI—\|C/CH\ CH
H, H, H, H,
(I:Hs (I:H3 CH, (IZH3 CH3 CH3

Bild 2.2: Nebenreaktionen bei der Verarbeitung von PP mit Peroxiden [MS16].
Fig. 2.2: Side reactions of PP with peroxide [MS16].
Fiir den kontrollierten Abbau von PP kdnnen verschiedene Peroxidtypen wie Alkylperoxide,

Peroxidester, Peroxidcarbonate oder Diacylperoxide eingesetzt werden [MS16]. Eine
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wesentliche Randbedingung ist, dass die Halbwertszeit des Peroxids (Zeitpunkt, zu dem die
Halfte der Anfangskonzentration verbraucht bzw. abgebaut ist) deutlich kleiner sein muss als
die Verweilzeit im Extruder, damit das Peroxid am Ende des Extrusionsprozesses vollstandig
abgebaut ist. Ebenso beeinflussen Anforderungen wie ein moglicher Lebensmittelkontakt des
Endproduktes oder die wahrend der Verarbeitung entstehenden fliichtigen Bestandteile die
Wahl des Peroxids [MS16]. Die Reaktionskinetik beim kontrollierten Kettenabbau mit
Peroxiden ist sowohl von der Peroxidkonzentration als auch von der Temperatur abhangig.
Am Beispiel eines Homopolymer PP mit einem MFR von 3 g/10 min flhren bereits 0,1 Gew.- %
Dialkylperoxid bei 200 °C zu einer Erhéhung des MFR auf 49,8 g/10 min und bei 225 °C zu einer
Erhéhung des MFR auf 60,4 g/10 min [MS16]. Zur einfachen Dosierung des Peroxids im
Prozess haben sich Masterbatches etabliert, bei denen das Peroxid in einem Tragermaterial

gebunden ist [MS16, Seb22].

2.2.4 Schlagzdhigkeitsmodifikation von PP durch andere Polymere

Sofern die Schlagzahigkeit eines Compounds fiir den geplanten Anwendungsfall nicht
ausreicht, konnen Schlagzahigkeitsmodifikatoren zur gezielten Einstellung der Schlagzahigkeit
eingesetzt werden [Kaill]. Darlber hinaus finden Schlagzahigkeitsmodifikatoren Anwendung,
um die Schlagzahigkeit auch bei niedrigen Einsatztemperaturen (beispielsweise Temperaturen
< 0 °C) zu erhalten [Kaill]. Eine etablierte Methode zur Modifikation der Schlagzadhigkeit von
PP basiert auf der Zugabe von elastomeren Komponenten, die in der Lage sind, die Energie
von schlagartigen Belastungen aufzunehmen und somit die Rissbildung bzw. das
Risswachstum im Kunststoff zu reduzieren [FB14]. Die Wirksamkeit dieser Modifikatoren
beruht vor allem auf einer feinen Dispersion der elastischen Phase in der Matrixphase sowie
einer guten Vertraglichkeit und Haftung zwischen den beiden Phasen [Kai1ll, NNO4]. Fir den
Einsatz in PP sind daher beispielsweise EPDM, Ethylen-Propylen-Copolymere (EPM) oder
Styrol-Ethylen-Butylen-Styrol-Copolymere (SEBS) gut erforscht [Kaill, KLA+23, LKS06, NNO4,
STS+10]. Weit verbreitet ist auch der Einsatz von metallocenkatalysierten Ethylen-Octen-
Copolymeren (EOC), die im Vergleich zu EPM und EPDM in geringeren Mengen eingesetzt
werden konnen und kostengiinstiger sind [KLA+23, LKS06, STS+10]. Die Wirkung bzw. die
bendtigte Menge an EOC, um eine bestimmte Schlagzahigkeit zu erreichen, hangt zudem vom

Octenanteil im verwendeten EOC ab [LKSO06].
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2.3 Rezepturentwicklung von Compounds

Jedes Kunststoffprodukt einschlieRlich des zugrundeliegenden Herstellungsprozesses stellt
individuelle Anforderungen an die Verarbeitungs- und Gebrauchseigenschaften des
verwendeten Kunststoffs. Die Rezepturentwicklung beschaftigt sich mit der gezielten
Kombination der in Kapitel 2.2 beschriebenen Funktionalisierungsméglichkeiten von PP, um
ein Compound zu entwickeln, das diese Anforderungen erfiillen kann. In den folgenden
Kapiteln werden zunachst die sich daraus ergebenden Herausforderungen und die klassische,
in der Industrie etablierte Vorgehensweise zu deren Bewaltigung dargestellt. In den
Kapiteln 2.3.3 und 2.3.4 wird der Stand der Forschung im Bereich der Mischungsmodelle sowie
der Einsatz maschineller Lernmethoden zur gezielten rezepturabhangigen Vorhersage von
Compoundeigenschaften dargestellt. AbschlieBend erfolgt in Kapitel 2.3.5 die Erlduterung der
Funktionsweise der am weitesten verbreiteten maschinellen Lernmethode (ML), der

kiinstlichen neuronalen Netze (KNN).
2.3.1 Herausforderungen bei der Rezepturentwicklung von Compounds

Wie zuvor beschrieben, missen Kunststoffe eine Vielzahl von Verarbeitungs- und
Gebrauchseigenschaften erfiillen. In der Regel bedeutet dies nicht nur die Erflllung eines
spezifischen Kriteriums, wie z. B. einer definierten Kerbschlagzahigkeit, sondern die Erfiillung
mehrerer solcher Vorgaben. Neben den Anforderungen an die Verarbeitungs- und
Gebrauchseigenschaften des Compounds spielen auch Faktoren wie die Kosten der einzelnen
Komponenten oder die Anzahl méglicher Lieferanten fiir bestimmte Additive oder Polymere
eine Rolle. Zusatzlich gewinnen der CO,-FuRRabdruck und die Rezyklatanteile im eingesetzten
Compound zunehmend an Bedeutung. Gerade fiir die Anwendung von Kunststoffen im
Bereich der Verpackungsherstellung schreiben Regularien wie die neue europdische
Verpackungsverordnung (PPWR) Mindestrezyklatanteile von 35 % ab 2030 und 65 % ab 2040
bei der Herstellung von Kunststoffverpackungen aus Polyolefinen fiir nicht
kontaktempfindliche Anwendungen vor [NN24a]. Insbesondere die Rohstoffgruppe der
Rezyklate erfordert eine kontinuierliche Anpassung bestehender Rezepturen, um
batchibergreifend und reproduzierbar die gleichen Compoundeigenschaften beizubehalten,
da die Materialzusammensetzung aus dem haushaltsnahen Verpackungsabfallstrom fiir jede
gelieferte Rezyklatcharge variieren kann [Mel24]. Damit einhergehend kdnnen die

mechanischen und rheologischen Eigenschaften wie E-Modul, Schlagzahigkeit oder MFR fiir
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jedes Batch Rezyklat unterschiedlich sein [Mel24]. Mischsilos kdnnen zwar zur
Homogenisierung verschiedener Chargen eingesetzt werden, binden aber auch viel Kapital

und sind daher vor allem fir kleinere Compoundeure nicht die Ideallésung.

Bei der Rezepturentwicklung handelt es sich somit um eine klassische Mehrzieloptimierung,
bei der mehrere ZielgroRen wie beispielsweise Compoundpreis, E-Modul, MFR und
Mindestrezyklatanteil gleichzeitig erreicht werden sollen und teilweise auch im Widerspruch
zueinander sein konnen [Bar13, CRN22, FSDB25]. So kann ein hoher Rezyklatanteil zwar
glinstiger als Neuware sein, aber aufgrund der geringen Kerbschlagzahigkeit des Rezyklats den
Einsatz teurer Kerbschlagmodifikatoren erfordern, so dass die Gesamtkosten des Compounds
bei hoheren Rezyklatanteilen sogar steigen konnen. Andererseits kann die Verwendung einer
Vielzahl von Komponenten in einer Rezeptur zwar die geforderte Spezifikation des
Compounds fiir die Endanwendung erfillen, aber aufgrund der Vielzahl der Komponenten
eine logistische Herausforderung darstellen. Alle Komponenten missen vor der Aufbereitung
vorgehalten und gelagert werden und bendtigen je nach Darbietungsform (Pulver, Granulat,
Flussigkeit usw.) separate Dosieraggregate. Die Komplexitat wird zusatzlich dadurch erhoht,
dass jeder Fillstoff und jedes Additiv nicht nur gezielt auf die fiir die Anwendung gewiinschte
Eigenschaft des Compounds wirkt, sondern potenziell alle Eigenschaften gleichzeitig
verandert. Dies wird bereits an den im vorherigen Kapitel vorgestellten Additiven und
Flllstoffen deutlich. So kann durch die Zugabe von Calciumcarbonat gezielt die Mechanik
eines Compounds beeinflusst werden, wahrend gleichzeitig die FlieRfahigkeit beeinflusst wird
[KB19, MM17, PMVW21, WQAR24]. Peroxid hingegen wirkt sich durch den gezielten
Kettenabbau bei PP primar auf die FlieRfahigkeit aus, aber durch die geringere Polydispersitat
und das geringere Molekulargewicht resultieren ebenfalls Verdnderungen vieler andere
mechanischen Eigenschaften [AG04, CASM18, MS16, SH24, YSMO04]. Neben der
Mehrfachwirkung der einzelnen Komponenten kann es auch zu Wechselwirkungen zwischen
Additiven kommen. Letztlich ist die Auswahl an moéglichen Komponenten fiir eine Rezeptur
schier unendlich. Auf dem Markt sind unterschiedlichste Additive und Polymere erhaltlich.
Allein fur das Beispiel des Polymerherstellers LyondellBasell besteht die Auswahl an
PP-Homopolymeren aus mehr als 500 moglichen Typen [URL25d]. Auch wenn sich unter
diesen hunderten Typen zahlreiche Homopolymere mit einem MFR von z. B. 4 g/10 min
befinden, sind diese nicht zwangslaufig vollstandig untereinander substituierbar, da E-Modul,

Kerbschlagzahigkeit oder zusatzlich enthaltene Additive (z. B. Stabilisierung) voneinander
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abweichen kénnen. Der Kunststoffaufbereiter, der mit der Aufgabe der Entwicklung eines
neuen Compounds betraut wird, steht somit vor der Herausforderung, aus der Fiille moglicher
Komponenten auszuwahlen, deren Wechselwirkungen auf Basis von Erfahrungswissen
abzuschatzen, in aufwandigen und kostenintensiven Versuchen zu quantifizieren und
anschlieRend eine geeignete Rezeptur zu identifizieren. Um dieser Herausforderung moglichst
effizient zu begegnen, ist eine systematische Vorgehensweise bei der Rezepturentwicklung

unabdingbar [Bar13].

2.3.2 Status Quo der Rezepturentwicklung in der Industrie

Die Rezepturentwicklung von Kunststoffcompounds ist bei den meisten Compoundeuren ein
iterativer und zeitaufwandiger Prozess [Bar13, KBR19, Koh16, Mel24, Ste23]. Die weitgehend

etablierte Vorgehensweise ist in Bild 2.3 dargestellt.

Versuchsplanung Compoundierung Spritzgiellen
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Bild 2.3: Vorgehen bei der konventionellen Rezepturentwicklung in der Compoundierung.
Fig. 2.3: Conventional approach for formulation development in compounding.

Nachdem fir ein neues Compound eine Vorauswahl der moéglichen Rezepturbestandteile
getroffen wurde, kann ein Versuchsplan fiir die Herstellung erster Compounds aufgestellt
werden, in dem die Mengenanteile der einzelnen Komponenten gezielt variiert werden.
Anhand des erstellten Versuchsplans erfolgt die Herstellung der einzelnen Compounds auf
Laboranlagen. Wahrend die rheologischen Materialpriifungen am Granulat durchgefiihrt
werden kénnen, missen fiir die Bestimmung von mechanischen Eigenschaften zunachst

separate Probekorper im SpritzgieBen hergestellt werden, so dass eine Prifung dieser
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Eigenschaften erst zeitversetzt zu den Compoundierversuchen moglich ist. Erst dann kénnen
die mit den eingesetzten Rezepturen erzielten Compoundeigenschaften mit den Vorgaben
verglichen und bewertet werden. Auf Basis dieses Abgleichs werden dann weitere Versuche
mit angepassten Rezepturen geplant und die Vorgehensweise wiederholt, bis eine
zufriedenstellende Rezeptur identifiziert wurde [Bar13]. Der Aufwand fiir eine erste
Versuchsreihe kann bereits immens sein. Ein Beispiel hierfir ist die Rezepturentwicklung eines
PP-Compounds zur Herstellung einer blasgeformten Verpackung (z. B. Sonnencreme-Flasche).
Hierfir wird ein bestimmter Farbton, eine Mindestkerbschlagzdhigkeit gegen einen
Sprodbruch  beim Herunterfallen der Flasche sowie eine Stabilisierung gegen
Ultraviolettstrahlung (UV) gefordert. Um diese drei Compoundeigenschaften zu erreichen,
sind im einfachsten Fall neben dem Basispolymer ein Farbmasterbatch, ein UV-Stabilisator
und ein Schlagzahmodifikator erforderlich. Fir einen einfachen faktoriellen Versuchsplan mit
zwei Variationen der Rezepturkomponenten waren bereits 16 Compoundierversuche
inklusive Probenherstellung und Charakterisierung erforderlich [Kle11l, Klel4, SS18].
Zweistufige Versuchsplane bericksichtigen nur lineare Zusammenhange [Kle11, Kle14, SS18].
Da die Wirkungsweise der einzelnen Komponenten zum Teil komplex und nichtlinear ist,
erhoht sich der Aufwand bei einem dreistufigen Versuchsplan, der diese Nichtlinearitaten
beriicksichtigen kann, auf 81 Compoundierversuche [Klel1, Kle14, SS18]. Aus 6konomischer
Sicht ist eine solche Versuchsdurchfiihrung sehr kosten- und zeitintensiv und damit sehr
risikobehaftet [Barl3, Mel24]. Die klassische Rezepturentwicklung ist insgesamt haufig
unsystematisch, so dass z.B. bei gleichen Ausgangskomponenten und ZielgroRen
unterschiedliche Rezepturen identifiziert werden, wenn unterschiedliche Mitarbeiter mit der
Rezepturentwicklung betraut sind. Durch eine gezieltere Auswahl der Versuchspldane und vor
allem durch die Einbeziehung des Erfahrungswissens der Mitarbeiter im Unternehmen sowie
der Dosierempfehlungen der Materialhersteller kann die Anzahl der durchzufiihrenden

Versuche reduziert werden [Bar13, Mel24, SH24].

2.3.3 Einfache Mischungsmodelle zur Vorhersage der Compoundeigenschaften

Die in Kapitel 2.3.2 beschriebene Methodik der Rezepturentwicklung ist durch eine
umfangreiche Versuchsplanung mit hohem Kosten- und Zeitaufwand gekennzeichnet. Mit
Vorhersagemodellen, die die Interaktion einzelner Rezepturkomponenten miteinander

hinsichtlich deren Wirkung auf die Compoundeigenschaften quantifizieren kdnnen, kann
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dieser Vorgang beschleunigt werden. Eine einfache Methode hierfir ist die Verwendung von
Mischungsmodellen. Diese beschreiben mathematisch mit wenigen Parametern das
Zusammenwirken verschiedener Rezepturbestandteile auf eine ZielgroRe (z. B. Viskositat)

[TKF23, TMF+22].

Die Viskositdit von Blends hdngt von einer Vielzahl von EinflussgroRen wie der
Molekulargewichtsverteilung, der Morphologie sowie der Mischbarkeit der Polymere
untereinander ab [FP75, GBIOO]. Die allgemeine Formel zur Beschreibung der Viskositat einer

heterogenen Mischung nach Grizutti et. al. ist in Gleichung 2.1. dargestellt [GBIOO, Nie74].

NBlena” = Pana”™ + (1 — P)ng™ (2.1)

Dabei ist Ngjeng die Viskositat des Blends aus den beiden Komponenten A und B mit ihren
jeweiligen Reinviskositaten sowie den Volumenanteilen ¢ in der Mischung. Der Exponent n
ist der Parameter, mit dem der mathematische Zusammenhang der allgemeinen
Mischungsregel angepasst werden kann. In der Praxis weit verbreitet sind die
Mischungsmodelle fir Fluide nach Arrhenius, Bingham, Cragoe, Kenall und Monroe sowie
Walther, die sich aus unterschiedlichen Werten fiir n aus der allgemeinen Mischungsregel
ableiten lassen [Arr87, Bin14, Cra33, GL12, KM17, Wal31]. Beispielsweise ergibt sich das
logarithmische Mischungsmodell nach Arrhenius aus n = 0 mit n > 0 und das Modell nach
Cragoe aus n — 0 mit n < 0 [Arr87, Cra33, GBIOO]. Fir den Spezialfall n = 1 wird das
allgemeine Mischungsmodell auf ein lineares Modell reduziert [GBIOO]. Viele dieser
Modellvariationen wurden in der Vergangenheit fiir die Anwendung auf Polymere untersucht.
Traxler et. al. reproduzierten eine zuvor von Gao und Li durchgefiihrte Untersuchung an
Roho6lmischungen zur systematischen Evaluierung der zuvor genannten Mischungsmodelle.
Ziel war die Vorhersage des MFR-Wertes von Polymerblends verschiedener PP-Typen,
darunter Neuware sowie Rezyklate [GL12, TKF23, TMF+22]. Bei den untersuchten Blendreihen
wurden die geringsten Abweichungen zwischen Mischungsregel und realem Versuchspunkt
mit den Modellen nach Cragoe und Arrhenius erzielt [TMF+22]. Stewart et. al. konnten den
MFR von Blends aus HDPE (High-Density Polyethylen) und PP mit der von Grizzuti et. al.
aufgestellten allgemeinen Mischungsregel fir n = 0,5 abbilden [GBIOO, SSNP23].

Der MFR-Wert ist ein in der Industrie weit verbreiteter Kennwert, der nur als grober
Anhaltspunkt fir die FlieRfahigkeit von Kunststoffen geeignet ist, da seine Aussagekraft bei

hohen Scherraten (wie z.B. bei der Verarbeitung im Spritzguss) eingeschrankt ist.
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Tiefgreifenderes Verstandnis Uber die FlieRfahigkeit von Kunststoffen kann Uber die
Scherviskositat fir verschiedene Scherraten gewonnen werden, fir die ahnliche
Untersuchungen mit Hilfe von Mischungsmodellen durchgefiihrt wurden. Grizzuti et. al.
entwickelten bestehende Mischungsregeln fiir die Anwendung auf nicht mischbare
Polymerblends aus Polyisobutan (PIB) und Polydimethylsiloxan (PDMS) weiter [GBIOO].
Utracki entwickelte durch zusatzliche Parameter in Gleichung 2.1 weitere Mischungsregeln fir
nicht mischbare Polymerblends, mit denen deren Mischungsverhalten genauer beschrieben
werden kann [SSNP23, Utr91]. Haley und Lodge entwickelten auf Basis anderer Modelle zur
Vorhersage der Kettenrelaxation sowie Monomerreibungsfaktoren [LMO0O, Tse89] ein
Mischungsmodell zur Vorhersage der Nullviskositdt von Blends verschiedener Polymertypen
wie Styrol-Acrylnitril-Copolymer (SAN), Polymethylmethacrylat (PMMA) oder HDPE [HLO4].
Die in ihrer Komplexitat gestiegenen Mischungsmodelle sind weiterhin nur durch die
Materialparamater der Ausgangspolymere bestimmt [HLO4]. Adaptionen dieser
Mischungsmodelle kdnnen auch zur Vorhersage der Nullviskositdt von Polyolefinblends
verwendet werden [LWHO2]. Kneidinger et al. untersuchten Scherviskositatsmischregeln fur
bindre Blends mit PP und Mischungen mit PP und Polyamid (PA) ohne und mit
Kompatibilisierung. Sie bestétigten, dass die lineare Mischungsregel fir homogene, mischbare
Blends die héchste Genauigkeit aufweist, wahrend sie fiir die Mischung von PP und PA ohne
zusatzliche Kompatibilisierung nicht anwendbar ist [KWLZ24]. Fisches et al. untersuchten
Mischungsregeln fir Compounds aus Polystyrol (PS) mit Masterbatches auf Polystyrolbasis
und stellten ebenfalls fest, dass fiir die Modellierung der Scherviskositdt einfache lineare

Mischungsregeln am besten funktionieren [FKG+13].

Neben der Vorhersage der rheologischen Eigenschaften von Polymerblends konnen
Mischungsregeln auch zur Vorhersage mechanischer Eigenschaften wie des E-Moduls
verwendet werden. Auch hier stellen die meisten in der Literatur untersuchten
Mischungsregeln Ableitungen und Modifikationen der allgemeinen Mischungsregel aus
Gleichung 2.1. dar [CP76, Dav71, HK76, Kol97, Nie74, VVL+00, WSLB99, YKP+17]. Analog zu
den Mischungsregeln zur Vorhersage der Viskositat sind die mechanischen Eigenschaften eng
mit der Zusammensetzung und Morphologie der Blends verkniipft, sodass die verschiedenen
aufgestellten Mischungsregeln nicht allgemeingiiltig, sondern blendspezifisch sind [WSLB99].
Beispielsweise unterscheiden sich die Mischungsregeln fiir dispersive Blends, bei denen ein

Blendpartner als Dispersionsphase vorliegt, von ko-kontinuierlichen Blends, bei denen die
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beiden Phasen der Blendpartner eine durchgehende ineinander verschlungene Morphologie

ausbilden [VVL+00, WSLB99].

Mischungsregeln kénnen nicht nur auf Polymerblends, sondern auch auf Compounds aus
Polymer und Fillstoff oder Polymer und Additiv angewendet werden. Beispielsweise kdnnen
Mischungsregeln verwendet werden, um den Einfluss von Flllstoffen auf die mechanischen
Eigenschaften eines Compounds in Abhangigkeit ihres Volumengehalts zu beschreiben

[PMVW21, SP03, VH90].

Unabhangig davon, ob die Mischungsregeln auf eine Mischung aus zwei Polymeren oder auf
ein Polymer mit Fillstoff oder Additiv angewendet werden, und unabhangig davon, welche
Eigenschaft der Mischung vorhergesagt werden soll, haben die Mischungsregeln folgende

Gemeinsamkeiten:

a) Fir die Anwendung von Mischungsmodellen sind nur die Eigenschaften der
Ausgangsstoffe und ihre Anteile in der Mischung erforderlich.

b) Die in der Literatur untersuchten Mischungsmodelle beziehen sich fast ausschlief3lich
auf Zweikomponentensysteme, d. h. reine Polymerblends bzw. Polymer und Fillstoff
oder Additiv.

c) Es gibt keine Mischungsmodelle, die universell z. B. zur Vorhersage des MFR oder des
E-Moduls von  Polymerblends eingesetzt werden kénnen. Je nach
Materialkombination, = Morphologie und  Molekulargewicht sind immer
unterschiedliche mathematische Zusammenhange fiir den konkreten Anwendungsfall

ideal.

Aus diesen drei Einschrankungen der Mischungsmodelle ergeben sich Herausforderungen fir
die Anwendung im Rezepturentwicklungsprozess fir neue Compounds. Wie in den
Kapiteln 2.2 und 2.3.2 beschrieben, bestehen Compounds aus mehreren Komponenten, um
ein breites Anforderungsprofil zu erfillen, so dass Mischungsmodelle fiir nur zwei Materialien
nicht ohne weiteres verwendet werden kdnnen. Dariliber hinaus erfordern Mischungsmodelle
(z. B. zur Beschreibung des Einflusses von Calciumcarbonat in PP) eine aufwandige
Charakterisierung der Materialeigenschaften der Ausgangsstoffe [VH90]. Obwohl fir
einfachere Mischungsmodelle, z. B. zur Vorhersage des MFR von Blends, nur die MFR-Werte
der Ausgangspolymere bekannt sein missen, missen diese Messungen sehr genau sein.

Ansonsten wirken sich Fehler in diesen Werten auf die Vorhersage der gesamten
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Blendbandbreite aus [SLH24a, TKF23, TMF+22]. Um die Anwendbarkeit der klassischen
Mischungsregeln fiir die Vorhersage des MFR und der Scherviskositat von PP-Blends zu
erhohen, konnen die im Mischungsmodell verwendeten Materialwerte der
Ausgangspolymere Uber eine Fehlerminimierung gefittet werden [SLH24a]. Am Beispiel des

MPFR ist dies in Gleichung 2.2 dargestellt.

n
: 2
min L= z [MFRBlend,i - fMFRBlend,i(xPP 1,i»Xpp 2, MFRpp 1, MFRpp 2)] (2.2)
i

MFRpp 1,MFRpp >
i

Hierbei werden die fir das Mischungsmodell (z.B. Arrhenius) notwendigen
Ausgangsmaterialwerte MFRpp; und MFRpp, so optimiert, dass der quadratische Fehler

zwischen den Messungen MFRp;epq; und den berechneten Werten fypg,, .. minimiert

wird. Am Beispiel von fiinf verschiedenen Blendreihen mit jeweils zehn
Mischungsabstufungen verschiedener Homo- und Blockcopolymere von PP und PP-Rezyklaten
wurde dieser Ansatz fiir die von Traxler et. al. fir den Einsatz bei PP am prazisesten
identifizierten Mischungsmodelle nach Arrhenius und Cragoe untersucht [SLH24a, TMF+22].
Dabei konnte der mittlere Vorhersagefehler der Mischungsmodelle (iber die finf
Mischungsreihen durch den Fitting-Ansatz fiir das Modell nach Arrhenius um 35 % und fir das
Modell nach Cragoe um 17 % reduziert werden. Ein Beispiel fir den Unterschied in der
Vorhersagegenauigkeit ist fir den Blend aus dem Rezyklat Systalen PP-C24000 grO00 und dem
Homo-PP 505P in Bild 2.4 dargestellt.
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Bild 2.4: Vorhersage des MFR-Wertes im Blend zwischen Systalen PP-C24000 grO00 mit
Sabic 505P fiir das Arrhenius- und Cragoe-Modell mit und ohne Fit der
Mischungsregelparameter [SLH24a].

Fig. 2.4: Prediction of the MFR value in the blend between Systalen PP-C24000 grO00 with
Sabic 505P for the Arrhenius and Cragoe model with and without fit of the mixing
rule parameters [SLH24a].

Hier ist zu erkennen, dass die beiden Mischungsmodelle, die nur auf den Messungen des MFR
der beiden Reinpolymere basieren, den MFR aller Blendabstufungen Uberschatzen,
insbesondere fiir die beiden Abstufungen mit 45 % bzw. 55 %. Durch den Fitting-Ansatz wird
der Verlauf (iber die gesamte Blendabstufung fiir beide Modelle deutlich besser
wiedergegeben. Das Fitting der Mischungsregelparameter hat dariiber hinaus den Vorteil,
dass die Mischungsmodelle auch auf Datensatze angewendet werden kdnnen, in denen die

Reinmaterialien nicht verarbeitet bzw. charakterisiert wurden.

Bewertung von Mischungsregeln fiir den Einsatz in der Rezepturentwicklung

Aus der Sicht des Rezepturentwicklers haben Mischungsregeln den grofSten Vorteil
hinsichtlich ihrer Nachvollziehbarkeit und einfachen Anwendbarkeit. Die Zusammenhange
zwischen der Zugabe von Zuschlagstoffen oder dem Mischungsverhaltnis von
Mischungsbestandteilen auf die Eigenschaften des Compounds lassen sich anhand der
Kennlinien bzw. der dahinterstehenden mathematischen Formulierung sehr gut

nachvollziehen. Vorteilhaft ist auch, dass fiir die grundsatzliche Anwendbarkeit der
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Mischungsregeln keine aufwandige Versuchsdurchfihrung notwendig ist. Darlber hinaus
miussen bei der Anwendung von Fitting-Methoden, wie am Beispiel der MFR-Vorhersage von
Blends, nicht einmal die Rohmaterialdaten vorliegen, so dass auch bereits vorhandene
Rezepturdaten aus friheren Versuchen genutzt werden kénnen. Durch die Anwendung des
Parameterfittings kdnnen auch einzelne Messausreiller in den Versuchsdaten kompensiert
werden, sofern nicht nur die Ausgangsmaterialien, sondern mehrere Mischungsabstufungen
charakterisiert wurden. Grundsatzlich sind die verschiedenen Mischungsmodelle auf andere
Materialien Gibertragbar. Die Diskussion des Standes der Forschung auf diesem Gebiet zeigt,
dass die Wahl des korrekten Mischungsmodells rezepturspezifisch sein kann und
beispielsweise fir die Vorhersage der Viskositat von Polymeren kein einzelnes Modell

rezepturibergreifend ideal ist.

Der bei weitem groRRte Nachteil fir die Rezepturentwicklung ist ihre Anwendbarkeit auf
komplexere Rezepturen mit mehr als zwei Komponenten. Wie in Kapitel 2.3.2 beschrieben,
bestehen Rezepturen zur Erflillung umfangreicher Spezifikationen aus einer Vielzahl an
Einzelkomponenten. Daher kénnen Mischungsmodelle fiir sehr einfache Anwendungen
hervorragend sein, aber in der Praxis nicht ohne weiteres sinnvoll eingesetzt werden. Tabelle
2.1 fasst die zuvor beschriebenen Eigenschaften aus der Sicht eines Rezepturentwicklers
zusammen. Die Bewertung erfolgt mit ++ (sehr positiv), + (positiv), 0 (neutral), - (negativ) und

-- (sehr negativ).

Bewertungskriterium Bewertung
Anwendbarkeit bei komplexen Rezepturen mit verschiedenen --
Bestandteilen

Genauigkeit der Modelle +
Erforderliche Datenmenge zur Anwendbarkeit ++
Robustheit gegen AusreifRer in den Trainingsdaten +
Ubertragbarkeit der Modelle auf neue Komponenten und 0
Anlagen

Nachvollziehbarkeit der Modelle fiir den Rezepturentwickler ++

Tabelle 2.1: Bewertung der Anwendbarkeit von Mischungsmodellen fiir die Entwicklung
neuer Rezepturen aus Sicht eines Rezepturentwicklers.

Table 2.1:  Evaluation of the applicability of mixing models for the development of new
formulations from the perspective of a formulation developer.
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2.3.4 Einsatz maschineller Lernmethoden zur Vorhersage von Materialeigenschaften

Maschinelle Lernmethoden (ML) sind ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz (KI), das sich
mit Algorithmen und Modellen beschéftigt, die in der Lage sind, Vorhersagen oder
Entscheidungen auf der Grundlage groRer Datenmengen zu treffen. Es gibt eine Vielzahl
unterschiedlicher Architekturen und Modelle, die auf verschiedene Anwendungsfalle und
Datentypen zugeschnitten sind. Dazu gehdren beispielsweise Kiinstliche Neuronale Netze

(KNN), Support Vector Machines (SVM), Entscheidungsbdaume und viele mehr [HTF09].

Im Bereich der Materialwissenschaften ist die Anwendung von ML-Methoden seit langem
etabliert und ihr Einsatz fur die Entwicklung bzw. Identifikation neuer Materialien nimmt stetig
zu [CNWZ23]. Merchant et al. nutzten beispielsweise Graph Neural Networks (GNN) zur
Identifikation neuer anorganischer Kristallstrukturen. Basierend auf einem Datensatz von
48.000 existierenden Kristallstrukturen konnten mit diesem Modell 2,2 Millionen bisher
unbekannte Kristallstrukturen identifiziert werden [MBS+23]. Burlac et al. sowie Wang et. al.
untersuchten den Einsatz von symbolischen Regressionsmodellen (SR) in den
Materialwissenschaften zur Ableitung bekannter Beschreibungsmodelle fir das
makroskopische Materialverhalten sowie zur Beschreibung des Materialverhaltens auf
atomarer Ebene [BKK+23, WWR19]. Darliber hinaus haben Zhao et al. symbolische
Regressionsmodelle zur Vorhersage der Harte und der mechanischen Eigenschaften von
superharten Werkstoffen verwendet [ZLW+23]. Yadollahi et al. nutzten KNN zur Vorhersage
der Druckfestigkeit von Geopolymeren und erzielten ein Bestimmtheitsmal von 0,958, was

fir eine praktische Anwendung als geeignet angesehen wird [YBD15].

Im Bereich der Polymerwerkstoffe gehorten Velten et al. zu den Pionieren, die KNN zur
Vorhersage des Verschleillverhaltens von kurzglasfaserverstarkten Compounds aus PA 4.6 auf
der Basis eines Datensatzes von 72 Messungen einsetzten [VRF0O0]. Zhang et al. nutzten
ebenfalls KNN fiir die Vorhersage des Verschleilverhaltens sowie der Reibungskoeffizienten
kurzfaserverstarkter PA-Verbundwerkstoffe in Abhangigkeit der Materialrezeptur,
Messbedingungen sowie der mechanischen Kennwerte der Ausgangsmaterialien [ZFV02].
Seyhan et al. nutzten KNN zur Vorhersage der Druckfestigkeit von Verbundwerkstoffen aus
Glas und Polyester und konnten fiir einen Datensatz bestehend aus 45 Messungen mit KNN
eine hohere Vorhersagegenauigkeit erzielen als mit multipler linearer Regression [TTKTO5].

Auch Zhang und Friedrich nutzten KNN zur Vorhersage von Verschleilf, Ermidung und
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dynamischen mechanischen Eigenschaften von Verbundkunststoffen in Abhangigkeit von
deren Aufbau und den Ausgangseigenschaften der Matrixwerkstoffe sowie Fasern bzw.
Flllstoffen [ZF03]. Fazilat et al. verwendeten KNN in Kombination mit Neuro-Fuzzy-
Inferenzsystemen zur Vorhersage des E-Moduls, der Kerbschlagzahigkeit sowie der
Streckgrenze von glasfaserverstarkten PA-Compounds [FGM+12]. Moosavi und Soltani
kombinierten KNN mit der Gruppenbeitragsmethode zur Vorhersage der spezifischen
Volumina von Polymersystemen auf der Basis eines Datensatzes von 2865 Messungen [MS13].
Die Bestimmung der spezifischen Volumina war mit dem KNN genauer als mit anderen
Messmethoden [MS13]. Abu-Zahra und Seth setzten KNN zur Korrelation der akustischen
Eigenschaften von Polyvinylchloridschmelze (PVC) mit der Schaumdichte hergestellter
Extrudate ein und erzielten einen R2-Wert von 0,986, womit die Grundlage fur eine Inline-
Prozessregelung des Extruders geschaffen wurde [AS02]. Altarazi et al. nutzten KNN zur
Vorhersage von Dichte, Zugfestigkeit und Duktilitdt von mit Calciumcarbonat gefiilltem PVC
und konnten geeignete Rezepturen fir vorgegebene Compoundeigenschaften generieren
[AAH18]. Lopez-Garcia et al. untersuchten verschiedene ML-Modelle zur Vorhersage der
mechanischen Eigenschaften von faserverstiarkten Compounds mit Recyclingfasern und
erzielten das hochste BestimmtheitsmaR von 0,96 fiir ein Entscheidungsbaummodell
[LBG+22]. Auf Basis dieses Modells werden Assistenzsysteme entwickelt, die den
Maschinenbediener bei der Prozessfiihrung unterstiitzen [LBG+22]. Auch fiir die Entwicklung
neuer Rezepturen zur Erzielung vorgegebener Farbwerte wurden ML-Methoden bereits
erfolgreich eingesetzt [Rud21]. Xu und Gupta nutzten KNN zur Vorhersage des E-Moduls von
Graphen-verstarkten Epoxidharzen in Abhangigkeit von Messungen einer dynamisch-
mechanischen Analyse und erreichten einen mittleren Vorhersagefehler von 0,7 %, womit das
Modell in der Lage ist, das Materialverhalten (iber einen weiten Messbereich von
Temperaturen und Dehnraten prazise vorherzusagen [XG19]. Chi et al. untersuchten
Entscheidungsbdaume, KNN, lineare Regression sowie SVM zur Modellierung von
Membraneigenschaften in Abhdngigkeit von Prozessparametern und
Materialzusammensetzung von PVC sowie Polyvinylbutyral (PVB) und setzten diese
erfolgreich zur anschlieBenden Prozessoptimierung ein [CWC+16]. Jayaba et al. setzten KNN
zur Vorhersage der Zugfestigkeit und Schlagzdhigkeit von mit Calciumcarbonat und
Kokosfasern verstarktem Polyester in Abhdngigkeit von Faserlange, Faserdurchmesser und

Fillstoffanteil ein und erzielten Vorhersageungenauigkeiten von < 1 % [JRRB13].
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Neben den oben aufgefiihrten Anwendungen verschiedener ML-Modelle zur Vorhersage
unterschiedlichster Materialeigenschaften von Kunststoffen gibt es eine Reihe spezifischer
Untersuchungen und Anwendungen von maschinelleren Lernmethoden fiir PP-Compounds.
Zur Vorhersage des MFR von PP in Abhangigkeit von den Prozessparametern und der
Zusammensetzung der Ausgangsstoffe wahrend der Polymersynthese verwendeten Jiang et
al. 85 Datenpunkte einer industriellen Polymerisationsanlage und erreichten mit Relevance
Vector Machines (RVM) eine Vorhersageungenauigkeit von 0,8 % [JXLL12]. Traxler et al.
verwendeten symbolische Regression zur Vorhersage des MFR von Blends verschiedener PP-
Typen [TMF+22]. In weiteren Untersuchungen konnten nahezu perfekte BestimmtheitsmaRe
von 0,999 fiir den MFR und 0,993 fiir die Scherviskositat fiir die Vorhersage des MFR und der
Scherviskositdt von bindren PP-Blends erzielt werden [SLH24a]. KNN wurden auch zur
Modellierung des MFR sowie des E-Moduls von PP-Compounds mit Peroxid-Masterbatch in
Abhdngigkeit der Maschineneinstellung der Doppelschnecke und der Rezeptur verwendet
[SH24]. Joo et al. verglichen Multiple Lineare Regression (MLR), Deep Neural Networks (DNN)
und Random Forest Modelle (RF) hinsichtlich ihrer Vorhersagegiite von Biegefestigkeit, MFR
und Zugfestigkeit von PP-Verbundwerkstoffen [JPK+22]. Die MLR-Modelle erzielten die
hochsten Bestimmtheitsmalle von 0,9291 fiir die Biegefestigkeit und 0,9406 fiir den MFR fir
den Datensatz von 811 Rezepturen mit 90 verschiedenen Ausgangskomponenten, wahrend
das DNN einen Wert von 0,9587 fiir die Zugfestigkeit erreichte [JPK+22]. Aufbauend auf diesen
Modellen zur prazisen Vorhersage der Verbundeigenschaften ist eine gezielte
Rezepturentwicklung fiir vorgegebene Kennwerte moglich [JPK+22]. Rajaee et al.
untersuchten Entscheidungsbdaume und AdaBoost-Algorithmen zur Vorhersage des E-Moduls,
der Bruchdehnung sowie der Zugfestigkeit von gefiillten PP-Compounds. Dabei kbnnen mit
AdaBoost-Algorithmen R?-Werte von 0,90 fiir den E-Modul, 0,93 fiir die Bruchdehnung und
0,87 fiir die Zugfestigkeit erzielt werden [RGR+24]. Wahrend diese Bestimmtheitsmale fir die
Vorhersage des E-Moduls und der Zugfestigkeit zu einem mittleren prozentualen
Vorhersagefehler von <4 % fihrten, lag der Vorhersagefehler fiir die Bruchdehnung mit
24,78 % deutlich hoher [RGR+24]. Zhang und Xu verwendeten eine Gaullsche
Prozessregression zur Vorhersage der Schlagzahigkeit und Zugfestigkeit von mit Weizenstroh
gefillten PP-Compounds und konnten Modelle mit einem R? von 0,991 fir die Zugfestigkeit
und 0,957 fiir die Schlagzahigkeit trainieren, mit denen die mechanischen Eigenschaften

prazise vorhergesagt werden konnten [ZX21]. Der Vorhersagefehler fir die Zugfestigkeit
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betrdgt 0,07 N/mm? und fir die Kerbschlagzihigkeit 0,33 kJ/m? [ZX21]. Im Vergleich dazu
betrdgt die mittlere Zugfestigkeit und Kerbschlagzihigkeit in den Daten bei 8,4 N/mm? bzw.
12,66 kJ/m? [ZX21]. Cai et al. untersuchten verschiedene ML-Modelle zur Vorhersage der
dynamischen Druckfestigkeit von additiv gefertigten Bauteilen in Abhangigkeit von
Flllstoffanteilen und Druckparametern und identifizierten KNN als die Modellierungsmethode
mit der hochsten Vorhersagegenauigkeit bei einem Modellfehler <5 % [CWW+22]. Eine
Ubersicht Uber die zitierte Literatur zur Anwendung der verschiedenen ML-Methoden fiir

Kunststoffe im Allgemeinen und fiir PP-Compounds im Besonderen ist in Tabelle 2.2

dargestellt.

Werkstoffgruppe MFR & Mechanische Sonstiges
Scherviskositat Eigenschaften

Allgemeine [TTKTO5] [ZF03] [VRFOO] [ZFVO02]

Kunststoffcompounds [FGM+12] [AAH18] [ZFO3] [MS13]

[LBG+22] [XG19]
[JRRB13]

[ASO2] [AAH18]
[CWC+16]

PP-Compounds

[JXLL12] [TMF+22]
[SLH24a] [SH24]

[SH24] [JPK+22]
[RGR+24] [2X21]

[CWW+22]

Tabelle 2.2: Ubersicht der Literatur iiber den Einsatz von ML-Methoden fiir die Vorhersage
verschiedener Materialeigenschaften in Abhéingigkeit der Compoundrezeptur.

Table 2.2:  Overview of the literature on the use of ML methods for the prediction of different

material properties depending on the compound formulation.
Die hier aufgeflihrten Arbeiten verdeutlichen, dass ML im Bereich der Vorhersage von
Compoundeigenschaften bereits vermehrt eingesetzt wird und die Modelle fir die teilweise
komplexen Zusammenhange hohe BestimmtheitsmalRe > 0,9 (z. B. [AS02, JPK+22, LBG+22,
RGR+24, SH24, SLH24a, TMF+22]) bzw. Vorhersageungenauigkeiten <1 % erreichen (z. B.
[JRRB13, JXLL12]). Dabei ist die Bandbreite sowohl der zu modellierenden ZielgréRen als auch
der Eingangsparameter sehr groB. Wahrend einige Studien nur wenige Ausgangsparameter
wie Faserlange, Faserdurchmesser und Fillstoffanteil bertcksichtigen [JRRB13], gehen in
andere Modelle bis zu 90 verschiedene Komponenten als Eingangsparameter ein [JPK+22]. Ein
zentraler Faktor flr die erreichbare Vorhersagequalitat ist die Qualitat der zugrundeliegenden
Datensatze, die moglichst vollstandig und frei von AusreiBern sowohl in den Messungen als
auch in den Rezepturen sein sollten, um den Zusammenhang zwischen Rezepturen,
Prozessparametern und ZielgroRen realitdatsnah abbilden zu kénnen. Unter den aufgefiihrten

ML-Modellen gehoren KNN zu den am haufigsten verwendeten Modellen zur Vorhersage von
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Compoundeigenschaften. Sie werden daher im folgenden Kapitel naher betrachtet, um
abschliefend die Vor- und Nachteile sowie die Grenzen ihrer Anwendung fiir die Vorhersage

von Compoundeigenschaften bewerten zu kénnen.

2.3.5 Aufbau, Funktionsweise und Bewertung von kiinstlichen neuronalen Netzen

KNN gehoren zu einer Klasse von Algorithmen, die in ihrer Struktur dem menschlichen Gehirn
nachempfunden sind. Durch ein abstrahiertes Modell aus miteinander verbundenen
kiinstlichen Neuronen kénnen auch komplexe (z. B. nichtlineare) Zusammenhéange erfasst
werden. Im Folgenden werden nur die fir diese Arbeit relevanten Grundlagen rund um KNN
und deren Trainingsverfahren dargestellt. Fir weiterfiihrende Erklarungen sei auf die Literatur

von Géron oder Hastie et. al. verwiesen [Gér22, HTF09].

Aufbau und Funktionsweise

Ein KNN besteht im Wesentlichen aus mehreren Schichten kinstlicher Neuronen. Die
Eingabeschicht nimmt die Eingabedaten auf, z. B. die Anteile der einzelnen Komponenten in
einer Compoundrezeptur. Die Ausgabeschicht gibt das Endergebnis aus, z. B. eine Schatzung
des MFR-Wertes oder des E-Moduls. Zwischen Eingabe- und Ausgabeschicht befinden sich in
der Regel eine oder mehrere versteckte Schichten, die fiir die Verarbeitung der Daten
verantwortlich sind. Die in Kapitel 2.3.4 vorgestellten KNN sind Feedforward-Netze, bei denen
die Information ohne Riickkopplung ausschlief3lich von der Eingabeschicht zur Ausgabeschicht

flief3t.

Die Berechnung des Outputs eines einzelnen Neurons ergibt sich nach Gleichung 2.5 und ist

in Bild 2.5 exemplarisch dargestellt [Bab18].

n
Zj=aj(z WijXij + b]) (25)
i=1
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Neuronen Gewichtsfaktoren  Bias b; Aktivierungsfunktion  Output
xlj
ij

:Ka-\ > 4
X3 \_/ O
xnj

Bild 2.5: Datenverarbeitung in einem KNN nach Gleichung 2.5.

Fig. 2.5: Principle of data processing in an ANN according to equation 2.5.

Jedes Neuron einer nachfolgenden Schicht j erhdlt alle Ausgaben x;,i €1,..,n der n
Neuronen der vorhergehenden Schicht. Jeder Verbindung zwischen Neuron j und Neuron i
wird dabei ein Gewichtungsfaktor w;; zugewiesen. Eine Aktivierungsfunktion a; transformiert
die gewichtete Summe der Eingaben sowie einen mdglichen Biasfaktors b; und gibt das
Ergebnis z; an die ndchste Schicht weiter [HTFO9]. Die Wahl der Aktivierungsfunktion
bestimmt die Berechnungscharakteristik der Neuronen und begrenzt die Neuronenausgabe

auf eine einheitliche GréBenordnung [Gér22].

Damit ein KNN in der Lage ist, eine korrekte Abbildung f:X — Y zu lernen, missen die
Gewichtungsfaktoren iterativ angepasst werden. Diese Anpassung erfolgt mit Hilfe
sogenannter Backpropagation-Strategien [HTF09]. Wahrend einer Trainingsepoche wird
zunachst der Vorhersagefehler des Modells ermittelt und anschlieRend werden die
Gewichtungen als trainierbare Parameter des KNN so verandert, dass der Vorhersagefehler
minimiert wird. In der Praxis werden hierfir verschiedene Fehlermalie verwendet [Bot18,
MPNO24, RTK24]. Haufig eingesetzt werden die mittlere quadratische Abweichung (MQA), die
mittlere absolute Abweichung (MAA), die mittlere prozentuale Abweichung (MPA) sowie das
BestimmtheitsmaR (R?) [Bot18, MPNO24, RTK24]. Die Gleichungen zur Berechnung dieser

Fehlerfunktionen sind in den Gleichungen 2.6 bis 2.9 angegeben.
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1 n
MQA= [~ (3 - 92 (2.6)
n i=1
1 n
MAA:—Z lyi — 9il (2.7)
n i=1
1 n . — 1.
MPA=—Z Yi Vi (2.8)
Nédi=1 | Y
n L — 5.2
R2-1 — i1 (Vi = 91) (2.9)

=1y = 9)?
Bei jedem Trainingsdurchlauf wird der Fehler berechnet und anteilig auf die einzelnen
Neuronen zuriickverteilt. Auf diese Weise kann die Gewichtung entsprechend ihrem Beitrag
zum Fehler angepasst werden. Dabei ist es sinnvoll, zu Beginn des Trainings grofRere
Gewichtsanderungen vorzunehmen, um den Fehler schnell zu reduzieren, und diese
Anderungen zu verringern. In der Praxis haben sich hier beispielsweise die
Optimierungsverfahren RMSProp und Adam etabliert, die mit Hilfe eines Momentum-Faktors
die GroRe der Gewichtsanpassungen im Verlauf des Trainings reduzieren [KB15, Rud17].
Neben der Wahl der Aktivierungs- und Optimierungsfunktionen kann das Training auch durch
verschiedene Initialisierungsmethoden beeinflusst werden, mit denen die Gewichte zu Beginn

festgelegt werden [GB10, GBCB16, HZRS15].

Gerade bei komplexen und nichtlinearen Fragestellungen mit kleinen Datensatzen, wie sie bei
der Vorhersage von Compoundeigenschaften in Abhangigkeit der Rezepturkomponenten
auftreten, besteht ein hohes Risiko, dass das Modell zu stark an die Trainingsdaten angepasst
wird und an allgemeiner Generalisierbarkeit einbiRt (Overfitting). Um dies zu verhindern,
konnen verschiedene Regularisierungsmethoden eingesetzt werden. Beispielsweise wirkt die
L1- und L2-Regularisierung lber zusatzliche Terme in der Fehlerfunktion, die gezielt groRe
Gewichte reduzieren und damit die Modellkomplexitat verringern [YLQ23]. Beim Dropout
werden zufallig ausgewdhlte Neuronen oder Verbindungen wahrend des Trainings deaktiviert,
was eine UbermaRige Abhangigkeit von einzelnen Neuronen verhindert und die

Generalisierungsfahigkeit des KNN verbessert [SHK+14].

Die erreichbare Modellglite eines KNN hangt entscheidend von der Wahl dieser sogenannten
Hyperparameter ab. Um eine fiir die jeweilige Anwendung optimale Kombination zu finden,

werden Hyperparameteroptimierungsverfahren eingesetzt, bei denen verschiedene
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Parameterkombinationen getestet und anhand der Fehlerfunktion (z. B. MQA oder MAA)
evaluiert werden [YS20]. Insbesondere bei sehr kleinen Datensatzen kann trotz sorgfaltiger
Hyperparameteroptimierung ein systematischer Bias im Trainingsdatensatz zu einer
eingeschrankten Generalisierbarkeit flihren [SGS+23]. Dieser kann durch eine
Kreuzvalidierung reduziert werden [RTL09]. Bei einer k-fachen Kreuzvalidierung wird der
vorliegende Datensatz in k unterschiedliche Partitionen in Trainings- und Testdatensatz
aufgeteilt. Fir jede dieser Aufteilung erfolgt die Anpassung der Gewichte anhand des
Trainingsdatensatzes und die Bewertung des Modells anhand des Testdatensatzes [RTL09].
Uber einen arithmetischen Mittelwert der Modellgiite tiber die k verschiedenen Aufteilungen
kann abschlieBend die Generalisierbarkeit des Modells quantifiziert werden [RTLO9]. Fir die
Anwendung wird ein Wert von k zwischen 5 und 10 empfohlen [JWHT21]. Weiterhin kann zur
Verbesserung der Generalisierbarkeit das Modelltraining vorzeitig abgebrochen werden,
wenn der Modellfehler Gber mehrere Iterationsschritte fir den Testdatensatz zunimmt,

wahrend er flr den Trainingsdatensatz abnimmt [OM98].

Bewertung von KNN fiir den Einsatz in der Rezepturentwicklung

Aufgrund der flexiblen Architektur von KNN konnen diese fiir beliebig komplexe
Fragestellungen im  Bereich der Rezepturentwicklung mit beliebig vielen
Rezepturbestandteilen bzw. AusgangsgroRen eingesetzt werden. Bei hinreichend groRen und
reprasentativen Datensdtzen sind die erzielbaren Modellvorhersagen insbesondere bei
Regressionsanwendungen, bei denen z. B. ein spezifischer MFR vorhergesagt werden soll, sehr
prazise [HTF09]. Im Vergleich zu einfacheren ML-Modellen oder auch den Mischungsregeln
aus Kapitel 2.3.3 sind hierfiir umfangreichere Datensatze erforderlich. Sofern die fiir das
Modelltraining verwendeten Datensatze einzelne Messausreiller oder stark vom allgemeinen
Versuchsraum abweichende Versuchspunkte enthalten, kann sich die Modellgiite
verschlechtern, da die gradientenbasierte Optimierung zum Teil sehr empfindlich auf extreme
Werte reagiert [HTF09]. Prinzipiell kbnnen bereits trainierte KNN mit Methoden wie dem
Transferlernen auf neue Anwendungsfille tGbertragen werden [LH21, LHZ22, RMKDQ5]. Dies
setzt voraus, dass der neue Anwendungsfall dem vorherigen stark &ahnelt, wie es
beispielsweise der Fall ware, wenn ein Ausgangsstoff nur durch einen anderen Typen mit
gleicher Wirkungsweise ersetzt wirde. Insofern sich aber z.B. die Anzahl der
Rezepturkomponenten oder die Art und Wirkungsweise der verwendeten Fillstoffe und

Additive dndert, ist eine einfache Ubertragbarkeit nicht mehr méglich. Letztlich sind KNN fiir
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den Entwickler einer neuen Rezeptur eine black box. Zwar kdnnen die einzelnen
Gewichtungsfaktoren aller Neuronen ausgegeben werden, sind diese fiir den Anwender nicht
direkt ersichtlich, wie es bei Mischungsregeln oder Kennlinien fiir die Zugabe von Additiven
der Fall ware, sodass KNN schwer zu interpretieren sind [HTF09]. Eine pragmatische
Bewertung dieser Kriterien fir die Anwendung von KNN aus der Sicht eines
Rezepturentwicklers ist in Tabelle 2.3 aufgelistet. Die Bewertung setzt sich dabei aus ++ (sehr

positiv), + (positiv), O (neutral), - (negativ) und -- (sehr negativ) zusammen.

Bewertungskriterium Bewertung

Anwendbarkeit bei komplexen Rezepturen mit verschiedenen ++
Bestandteilen

Genauigkeit der Modelle ++

Erforderliche Datenmenge zur Anwendbarkeit -

Robustheit gegen AusreilRer in den Trainingsdaten -

Ubertragbarkeit der Modelle auf neue Komponenten und 0
Anlagen

Nachvollziehbarkeit der Modelle fiir den Rezepturentwickler --

Tabelle 2.3: Bewertung der Anwendbarkeit von KNN fiir die Entwicklung neuer Rezepturen
aus Sicht eines Rezepturentwicklers.

Table 2.3:  Evaluation of the applicability of KNN for the development of new formulations
from the perspective of a formulation developer.
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3 Abgeleitete Forschungsfragen, Zielsetzung und Vorgehen

Der aktuelle Stand der Forschung zeigt deutlich, dass die Entwicklung neuer
Compoundrezepturen, die die an sie gestellten Anforderungen erfiillen, nicht trivial ist. In der
industriellen Praxis basiert die Rezepturentwicklung bisher Gberwiegend auf iterativen und
empirischen Vorgehensweisen, die mit einem hohen Zeit- und Kostenaufwand verbunden
sind. Zudem ist es nicht trivial, optimale Losungen fir die zum Teil komplexen
Rezepturanforderungen zu identifizieren. Um diesen Entwicklungsprozess zu beschleunigen
und gleichzeitig zielgerichtet und systematisch neue Rezepturen ableiten zu kénnen, bieten
sich Vorhersagemodelle an, die aus moglichst wenigen experimentellen Daten zuverlassige

Vorhersagen Uber die resultierenden Materialeigenschaften liefern.

Zur rezepturabhangigen Modellierung der Compoundeigenschaften wurden im
vorangegangenen Kapitel die beiden wesentlichen Ansatze der Mischungsmodelle und der
maschinellen Lernverfahren, insbesondere des KNN, diskutiert. Mischungsmodelle zeichnen
sich dabei durch eine hohe Verstandlichkeit fiir den Anwender sowie eine gute
Vorhersagegenauigkeit, Robustheit gegenliber MessausreilRern und die geringe Anzahl der fir
die Anwendung notwendigen Versuchspunkte aus. Der grofSte Nachteil dieser Modelle ist ihr
begrenzter Anwendungsbereich auf Rezepturen mit nur wenigen Komponenten. KNN
hingegen eignen sich fir die Vorhersage von Compoundeigenschaften beliebig komplexer
Rezepturen. Die erreichbaren Vorhersagegenauigkeiten sind hier hoher, die benétigten
Datenmengen erfordern eine entsprechend aufwendigere Versuchsdurchfiihrung. Im
Vergleich zu Mischungsmodellen sind KNN zudem empfindlicher gegeniliber MessausreifRern

und fur den Anwender schwer nachvollziehbar.

Aus dieser Gegenliberstellung ergibt sich die zentrale Frage, ob es moglich ist, ein Modell zu
entwickeln, das beide Ansdtze vereint, indem es die jeweiligen Vorteile beider Methoden
nutzt und gleichzeitig deren Nachteile minimiert. Zu diesem Zweck soll untersucht werden, ob
mehrere einzelne Mischungsmodelle systematisch miteinander kombiniert werden kénnen,
um die eingeschrankte Anwendbarkeit klassischer Mischungsmodelle auf mehrere
Rezepturkomponenten zu erweitern. Ein solches analytisches Modell (AM), das komplexe
Rezepturen in verschiedene Teilmodelle zerlegt und zu einem Gesamtmodell aggregiert,
konnte sich als geeignete Losung erweisen. Eine mogliche Einordnung eines solchen Modells

fir den Einsatz in der Rezepturentwicklung, die im Folgenden untersucht werden soll, ist in
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Tabelle 3.1 dargestellt. Die Bewertung erfolgt analog zu den Bewertungen in den
vorangegangenen Kapiteln mit ++ (sehr positiv), + (positiv), O (neutral), - (negativ) und -- (sehr
negativ). Ein Fragezeichen (?) zeigt an, dass die Bewertung im Folgenden validiert werden

muss.

Bewertungskriterium Mischungsmodelle AM KNN

Anwendbarkeit bei komplexen
Rezepturen mit verschiedenen -- 0? ++
Bestandteilen

Genauigkeit der Modelle + ++7? ++
Erforderliche Datenmenge zur
] ++ +7? -

Anwendbarkeit
Robustheit gegen Ausreiller in den N 2 i
Trainingsdaten :
Ubertragbarkeit der Modelle auf

0 0? 0
neue Komponenten und Anlagen
Nachvollziehbarkeit der Modelle

+ +7? -

fiir den Rezepturentwickler

Tabelle 3.1: Einordnung des zu entwickelnden analytischen Vorhersagemodells (AM) aus
Sicht eines Rezepturentwicklers fiir die Rezepturentwicklung zwischen
Mischungsmodellen und KNN.

Table 3.1:  Categorisation of the analytical prediction model (AM) to be developed from the
perspective of a recipe developer for recipe development between mixture
models and KNN.

Fiir die Entwicklung und Evaluierung dieses Modellierungsansatzes wird eine exemplarische
Compoundformulierung untersucht. Als ZielgroBen dienen mechanische Kennwerte des
Compounds (E-Modul und Kerbschlagzahigkeit) sowie rheologische Kennwerte (MFR und
Scherviskositat). Zur gezielten Beeinflussung dieser Eigenschaften werden Calciumcarbonat
als Fullstoff, Peroxid und Kerbschlagmodifikatoren als Additive und zwei Homo-PP als typische
Rezepturbestandteile der in Kapitel 2.2 vorgestellten Funktionalisierungsmethoden

eingesetzt.

Es wird ein Datensatz mittels Compoundierversuchen generiert, der sowohl fiir den Aufbau
der AM als auch fiir den spateren Vergleich mit einem KNN verwendet wird. Beide Modelle
werden auf den gleichen Daten trainiert und hinsichtlich ihrer Vorhersagegenauigkeit und
Anwendbarkeit bewertet. Um die Ubertragbarkeit des AM auf unterschiedliche

Produktionsanlagen zu untersuchen, werden die Versuche sowohl an einem
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Doppelschneckenextruder im LabormaRstab als auch an einem Extruder im Industriemalstab

durchgeflihrt. AbschlieRend wird das AM fir die Identifikation neuer Rezepturen fir ein

konkretes Fallbeispiel angewendet.

Aus den Versuchen mit dieser beispielhaften Rezeptur lassen sich folgende Forschungsfragen

ableiten, die im Rahmen der folgenden Untersuchungen beantwortet werden:

1.

3.

Kombination von Einzelmodellen zu einem analytischen Gesamtmodell (Kapitel 5)
Wie hoch ist die Vorhersagegenauigkeit von Mischungsmodellen fiir die betrachteten
Compoundeigenschaften in Abhangigkeit der Einzelanteile in der Rezeptur und wie
kénnen diese mit der geringsten Anzahl an Freiheitsparametern zu einem moglichst
realitdtstreuen Gesamtmodell aggregiert werden?

Validierung der Modellgenauigkeit (Kapitel 6)

Kénnen mit den analytischen Modellen fiir alle betrachteten Compoundeigen-
schaften R2-Werte > 0,95 und MPA< 5 %

a. fur den Datensatz, auf dessen Basis das analytische Modell entwickelt wurde,
erzielt werden?

b. erreicht werden, obwohl im Scale-Up eine andere Anlage mit anderem
Prozessverhalten eingesetzt wurde?

c. fur Rezepturformulierungen, in denen alle Komponenten zeitgleich eingesetzt
werden und Wechselwirkungen zwischen den Rezepturbestandteilen
auftreten kénnen, erzielt werden?

Vergleich mit einem KNN (Kapitel 7)

Wie genau ist die Vorhersage der Compoundeigenschaften des AM verglichen mit
einem KNN, welches auf derselben Datengrundlage trainiert wurde?

Einsatz des Gesamtmodells zur Rezepturentwicklung (Kapitel 8)

Kann unter Einsatz des entwickelten AM fiir eine zielgerichtete Rezepturentwicklung

eine Abweichung < 5 % von den Zielvorgaben erreicht werden?
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4 Eingesetzte Materialien, Methoden und Software

Zur Beantwortung der in Kapitel 3 formulierten Forschungsfragen und fiir die Entwicklung der
AM missen zunachst Compounds in praktischen Versuchen hergestellt und anschliefend
hinsichtlich ihrer Eigenschaften charakterisiert werden. Dazu werden im folgenden Kapitel
zunachst in Kapitel 4.1 die verwendeten Rezepturbestandteile diskutiert. In Kapitel 4.2 wird
die Anlagentechnik zur Herstellung der Compounds beschrieben. Die zur Bestimmung der
rheologischen und mechanischen Compoundeigenschaften eingesetzten Priifgerdte und die
Probenvorbereitung werden in Kapitel 4.3 erldutert. Die Versuchsplanung fiir die praktischen
Versuche wird in Kapitel 4.4 diskutiert. AbschlieBend wird in Kapitel 4.5 die fir die

Modellentwicklung und den Vergleich von AM mit KNN eingesetzte Software vorgestellt.
4.1 Eingesetzte Rezepturbestandteile

Fiir die Entwicklung und Validierung des analytischen Modellierungsansatzes wird eine
beispielhafte Compoundrezeptur ausgewahlt, die fur den Einsatz in
Verpackungsanwendungen reprasentativ ist. Dazu werden anwendungstypische Polymere,
Flllstoffe und Additive ausgewahlt. Um den experimentellen Aufwand zu minimieren, werden
dariiber hinaus nur solche Rezepturbestandteile verwendet, die einen direkten Einfluss auf
die zu modellierenden rheologischen und mechanischen Eigenschaften haben.
Verarbeitungshilfsmittel oder Stabilisatoren werden im Rahmen dieser Untersuchungen nicht
berlicksichtigt. Die einzelnen verwendeten Rezepturbestandteile werden nachfolgend

beschrieben.

Polymere

Als Ausgangspolymere fiir die Herstellung der zu untersuchenden Compounds werden die
beiden kommerziell vertriebenen PP-Typen PP 505P der Firma Sabic AG, Riad, Saudi-Arabien
sowie HP548R der Firma LyondellBasell, Rotterdam, Niederlande verwendet. Bei beiden
Materialien handelt es sich um Homopolymere. Die Polymere wurden ausgewahlt, da sie sich
hinsichtlich ihrer rheologischen und mechanischen Eigenschaften deutlich voneinander
unterscheiden. Wahrend PP 505P mit dem MFR von 2,0 g/10 min bevorzugt im Bereich der
Plattenextrusion oder des Thermoformens eingesetzt wird, findet HP548R vornehmlich im
SpritzgieBprozess Anwendung. Die relevanten Eigenschaften der beiden Ausgangspolymere

sind in Tabelle 4.1 aufgefiihrt.
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Materialkennwert SABIC® PP 505P LyondellBasell HP548R
MFR (230°C/2,16 kg) 2,0 g/10 min 23,0 g/10 min
E-Modul 1500 MPa 1600 MPa
Kerbschlagzahigkeit (23°C, 1eA) 4,5 ki/m? 2,7 kl/m?

Tabelle 4.1: Materialdaten der beiden Polymere [NN24b, NN24c].
Table 4.1: Properties of the polymers [NN24b, NN24c].
Fiillstoffe

Als Flllstoffe werden Calciumcarbonate der Firma OMYA GmbH, Oftringen, Schweiz
eingesetzt. Diese werden typischerweise zur gezielten Modifikation der mechanischen
Eigenschaften und zur Kostenreduktion in Kunststoffen eingesetzt. Wie in Kapitel 2.2.2
beschrieben, ist der Einfluss des Calciumcarbonats auf die mechanischen Eigenschaften
abhédngig von der chemischen Zusammensetzung, der Oberflachenbeschaffenheit und der
KorngroRRenverteilung. Eine systematische Betrachtung aller Einflussgrolen ware fiur die
durchzufiihrenden Versuche zu umfangreich, so dass der Fokus auf eine unterschiedliche
KorngroRRenverteilung gelegt wird, um deren Einfluss auf die Kerbschlagzahigkeit, den MFR
sowie den E-Modul zu bewerten. Hierzu werden die beiden Calciumcarbonate, in diesem Fall
Kreide, Omyalite 95 T und Omyalite 50 H gewahlt. Beide Kreidetypen sind chemisch identisch
und oberflachenbehandelt, um die Dispergierbarkeit und Haftung an der polymeren Matrix zu
erhoéhen, und unterscheiden sich in ihren Feinheitsgraden. Die relevanten Daten der beiden

Kreidetypen sind in Tabelle 4.2 aufgelistet.

Materialkennwert OMYALITE 50 H-OM OMYALITE 95 T-OM
Siebrickstand 45 pm 0,04 % 0,02 %
Oberer Schnitt (dog %) 10,0 um 3,5 um
Median Teilchendurchmesser (dso %) 2,0 um 1,0 um
Teilchenanteil < 2 um 50 % 90 %

Tabelle 4.2: Feinheit der beiden Kreidetypen [NN22, NN24d].
Table 4.2: Fineness of both types of chalk [NN22, NN24d].
Additive

Zur gezielten Beeinflussung des MFR und der Scherviskositat wird das Masterbatch CR5P der
Firma Polyvel Europe GmbH, Jork eingesetzt. Bei diesem Masterbatch sind 5 % organisches
Peroxid auf einem Polyolefin als Tragermaterial gebunden [NN24e]. Aufgrund der

Darreichungsform als Granulat ist eine einfache Dosierung zusammen mit den
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Ausgangspolymeren unproblematisch. Bei dem darin enthaltenden Peroxid handelt es sich mit
Di(tert-butylperoxyisopropyl)benzol um ein Dialkylperoxid [NN24e]. Die
Konzentrationsschwankungen des Peroxids im Masterbatch sind mit einem Bereich von 4,5 %
bis 5,5 % angegeben, der fir die spatere Modellierung hinsichtlich der Wirkungsinterpretation
des Peroxids zu beriicksichtigen ist [NN24f]. Fiir Peroxide werden die Halbwertszeiten selten
in Abhadngigkeit von vorgegebenen Temperaturen angegeben. Stattdessen sind in den
Datenblattern die Verarbeitungstemperaturen angegeben, bei denen die Halbwertszeit 10 h,
1 hund 1 min betragen. Fiir das ausgewahlte Peroxid betragen diese Temperaturen 114 °C fiir
10 h, 134 °Cfir 1 h und 174 °C fiir 1 min, so dass bei einer spateren Verarbeitungstemperatur
von Uber 200 °C im Doppelschneckenextruder davon ausgegangen werden kann, dass der

kontrollierte Abbau des PP wahrend der Verweilzeit vollstandig abgelaufen ist [URL25f].

Als Schlagzahigkeitsmodifikator wird das Additiv Engage 8200 der Firma DOW Inc, Midland,
Michigan, USA eingesetzt [NN11]. Hierbei handelt es sich um ein Etyhlen-Octen Copolymer,
welches als gut rieselfahiges Granulat gemeinsam mit den beiden Ausgangspolymeren dosiert

werden kann.

4.2 Anlagentechnik zur Compoundherstellung

Fiir die Herstellung der zu untersuchenden Compounds werden Doppelschneckenextruder
eingesetzt. Zur Generierung eines ersten Datensatzes, auf dessen Grundlage die analytischen
Modelle entwickelt werden, werden Versuche auf einer Laboranlage durchgefiihrt. Die fiir
diese Versuche verwendete Anlagenkonfiguration wird in Kapitel 4.2.1 beschrieben. Zur
Beantwortung der in Kapitel 3 aufgestellten Forschungsfrage der Ubertragbarkeit der Modelle
von der Laboranlage auf eine groBere Anlage mit anderem Prozessverhalten im Scale-Up
werden ebenfalls Versuche auf einer Industrieanlage durchgefiihrt. Die eingesetzte

Anlagenkonfiguration hierfiir wird in Kapitel 4.2.2 beschrieben.
4.2.1 Anlagenkonfiguration der Laboranlage

Die Herstellung der Compounds erfolgt auf einem gleichlaufenden ineinandergreifenden
Doppelschneckenextruder vom Typ ZSK 26 MC18 der Coperion GmbH, Stuttgart. Dieser
besitzt einen Schneckendurchmesser von je 25,4 mm sowie ein maximales Drehmoment pro
Schnecke von 106 Nm. Zur moglichst schonenden Verarbeitung der Materialien wird ein

Lange-zu-Durchmesser Verhaltnis (L/D) von 40 gewahlt. Hierzu werden 10 Geh&duseelemente
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und eine Endplatte mit vier Lochern zur Ausformung der Strange eingesetzt. Die Zugabe der
beiden Polymere erfolgt (iber den Haupteinzug mithilfe gravimetrischer Dosierer der Firma
Kubota Brabender Technologie GmbH, Duisburg sowie der Firma Coperion K-Tron GmbH,
Niederlenz, Schweiz. Die Additivmasterbatche werden fiir jeden Versuchspunkt zusammen
mit einem der beiden Ausgangspolymere chargenweise vorgemischt und Uber einen der
beiden Dosierer zugegeben. Nachdem die Polymere in den ersten drei Gehduseelementen
plastifiziert werden, erfolgt die Zugabe der Kreide (iber eine Seitenbeflitterung im vierten
Gehduseelement. Diese wird (iber einen Doppelschneckendosierer der Firma motan holding
GmbH, Konstanz zugegeben. Die verwendete Schneckenkonfiguration ist in Bild 4.1

dargestellt.

AN /v\
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Bild 4.1: Schnecken- und Gehdusekonfiguration der Doppelschnecke fiir die Laborversuche
Fig. 4.1: Screw and housing configuration for the twin screw extruder in the laboratory scale
Sowohl die Wahl der Schnecken- als auch die Gehdusekonfiguration basiert auf Empfehlungen
der Coperion GmbH fiir die betrachtete Rezeptur [HOI24]. Im Einzugsbereich werden
Forderelemente eingesetzt, die das Polymer in die Plastifizierzone beférdern. Innerhalb der
Plastifizierzone werden die Polymere und Masterbatche aufgeschmolzen. Hierzu werden
sowohl zwei- als auch dreigangige Knetblocke eingesetzt. Ein Riickférderelement am Ende der
Plastifizierzone gewahrleistet eine Vollflllung im Bereich der Knetblocke zur Erzielung einer
hoéheren Mischwirkung. In den anschlieBenden Forderzonen werden reine Férderelemente
mit einer Gangsteigung von 0,7 D verwendet. An den Gehduseelementen 4, 7 und 9 erfolgt
eine atmospharische Entgasung. Die Kihlung der Schmelzestrange erfolgt durch eine
Kombination von Wasser- und Druckluftkiihlung der Firma S-tronic System Engineering &
Anlagentechnik, Brackenheim. Nach dem Kiihlprozess wird das Material in einem
Stranggranulator des Typs SP 50 Pure der Firma Pell-Tec Technology GmbH, Niedernberg

granuliert. Da nur der Einfluss der Rezepturbestandteile auf die Eigenschaften der Compounds



4 Eingesetzte Materialien, Methoden und Software 38

im Vordergrund steht, werden fiir alle Versuchspunkte die Maschineneinstellungen von
300 mint Schneckendrehzahl und 210 °C Geh3usetemperatur der Gehduse 4 bis 10 konstant

gehalten. Der Zieldurchsatz aller Versuchspunkte betragt 15 kg/h.
4.2.2 Anlagenkonfiguration der Industrieanlage fiir das Scale-Up

Die Scale-Up Versuche werden im Technikum der Firma KraussMaffei Extrusion GmbH in
Laatzen durchgefiihrt. Hierflr wird ein Doppelschneckenextruder des Typs ZE42 BluePower
genutzt. Die in Bild 4.2 dargestellte Schnecken- und Gehdusekonfiguration wurde basierend
auf vorherigen Versuchen mit kreidegefillten PP-Compounds und einem L/D Verhéltnis von

56 von den Ingenieuren bei KraussMaffei gewahlt [Bie24].

Bild 4.2: Schnecken- und Gehdusekonfiguration der Doppelschnecke fiir die Scale-Up Versuche
Fig. 4.2: Screw and housing configuration for the twin screw extruder for the scale-up trials

Analog zu den Versuchen auf der Laboranlage werden die Polymere sowie die beiden
Masterbatches im ersten Gehdauseelement zugegeben. Die Dosierung erfolgt im Gegensatz zu
den Versuchen auf der Laboranlage Uber separate Dosiergerdte fir jedes Polymer und
Masterbatch, da das chargenweise Vormischen der Polymere und Masterbatches fiir die
hoheren Durchsatze aufwandiger und in dem Technikum von KraussMaffei vor Ort nicht
realisierbar ist. Aufgrund des hoheren Zieldurchsatzes von 150 kg/h fir die
Compoundrezepturen ist insbesondere das Peroxidmasterbatch mit den geringen
prozentualen Anteilen fiir die kontinuierliche Zugabe einfacher dosierbar. Fiir die Polymere
werden gravimetrische Dosierer des Typs Flexwall 40 und fiir die Additive gravimetrische
Dosierer des Typs DSR28 der Firma Brabender Kubota Brabender Technologie GmbH,
Duisburg eingesetzt. Die Zugabe der Kreide erfolgt liber einen Doppelschneckendosierer des
Typs DDSR40 mit integriertem Riihrwerk der Firma Brabender Kubota Technologie GmbH,

Duisburg. Analog zu den Versuchen auf der Laboranlage, werden die Polymere und
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Masterbatche zundchst plastifiziert, bevor in Gehdauselement 5 die Zugabe der Kreide Gber
eine Seitenbeschickung erfolgt. Im Unterschied zu den Versuchen im LabormaRstab werden
danach nicht nur Foérderelemente, sondern ebenfalls Knetblécke zur Dispergierung und
Einarbeitung der Kreide verwendet. In Gehduse 5 und 8 erfolgt eine atmospharische
Entgasung wahrend in Gehduse 11 eine Vakuumentgasung bei 400 mbar zum Abzug von
Restfeuchtigkeit mit einer Vakuumpumpe des Typs GXS160 der Firma Edwards Ltd, Burges Hill,
GroRbritannien erfolgt. Fiir alle Versuchspunkte werden die Maschineneinstellungen von
300 min Schneckendrehzahl und 210 °C Gehiusetemperatur der Gehduse 4 bis 13 konstant
gehalten. Die Schmelzestrange werden mittels einer Diise mit 17 Lochern ausgeformt und in
einem Wasserbad des Typs ips-SKW der Firma Intelligent Pelletizing Solutions GmbH & Co KG,
Niedernberg abgekihlt. Die Granulierung erfolgt mit einem Granulator des Typs SGS200-E4L

der Firma Reduction Engineering GmbH, Korntal-Miinchigen.
4.3 Charakterisierung der Compoundeigenschaften

Als ZielgroRen fur die Entwicklung der analytischen Modelle werden der MFR sowie die
Scherviskositat als rheologische Kennwerte und der E-Modul sowie die Kerbschlagzahigkeit als
mechanische Kennwerte ausgewahlt. In den nachfolgenden Kapiteln wird das Vorgehen zur

Bestimmung dieser Compoundeigenschaften erlautert.
4.3.1 Bestimmung rheologischer Kennwerte

Die rheologischen Kennwerte werden direkt am vorgetrockneten Granulat geprift. Der MFR
wird nach DIN ISO 1133 mit einem Niederdruck-Kapillarrheometer des Typs HAAKE Melt Flow
HT der Firma Thermo Fisher Scientific Inc., Waltham, Massachusetts, USA bestimmt [NN12].
Fir die Durchfiihrung der Messreihen werden ca. 4 g des Granulats abgewogen, in den
vorgeheizten Zylinder gefiillt und stufenweise komprimiert. Nach einer Aufheizzeit von 240 s
beginnt die Prifung, wahrend der die Kunststoffschmelze unter einer festgelten Last durch
eine Dise gedrickt wird. Wahrend der Fillstand von 50 mm auf 20 mm sinkt, werden 5
Einzelproben des extrudierten Materialstrangs entnommen, gewogen und zur Bestimmung
eines einzelnen MFR-Wertes gemittelt. Als Priifbedingungen werden die fiir PP typischen
230 °C und 2,16 kg gewahlt. Fiir jede Compoundprobe findet eine Mehrfachbestimmung des

MFR mit mindestens 2 Messungen statt.



4 Eingesetzte Materialien, Methoden und Software 40

Neben dem MFR-Wert, der eher zum groben Vergleich der FlieRfahigkeit unterschiedlicher
Kunststoffe geeignet ist, wird ebenfalls die Scherviskositdtskurve fiir eine detaillierte
Bestimmung der Fliefahigkeit nach SO 11443 bestimmt. Hierzu wird das
Hochdruckkapillarrheometer (HKR) vom Typ Rheograph 50 der Gottfert Werkstoff-
Prifmaschinen GmbH, Buchen, verwendet. Nach einem Aufwarm- und Aufschmelzen einer
Granulatprobe im Reservoir, analog zur Prifung des MFR, wird der plastifizierte Kunststoff
mittels einer Stempelbewegung durch eine Kapillare geférdert, bei der der entstehende Druck
gemessen wird. Die Scherviskositat wird anschlieBend aus dem Druckverlust Uber der
Messstrecke in der Kapillare mit konstantem Querschnitt errechnet. Durch eine Kombination
unterschiedlicher Kapillargeometrien (Ldnge, Durchmesser) und eine Variation der
Stempelgeschwindigkeiten lassen sich verschiedene Scherraten y realisieren. Die Bestimmung
der Scherviskositatskurven erfolgt flr alle Materialproben bei einer Temperatur von 230 °C
und drei Rundkapillaren (1 mm Durchmesser) mit Kapillarlangen von 5 mm, 10 mm und
20 mm. Durch eine Bagley-Korrektur werden die Einlaufdruckverluste in der Kapillare
kompensiert [Bag57, HM16, URL25k]. Basierend auf vorherigen Untersuchen von
PP-Compounds werden die Scherraten 51 s, 102 s, 204 s, 408 s%, 816 s und 1632 s

gewahlt.

4.3.2 Bestimmung mechanischer Kennwerte

Im Gegensatz zu den rheologischen Kennwerten kénnen die mechanischen Kennwerte nicht
unmittelbar am Granulat bestimmt werden. Hierflr ist zunachst die Herstellung von
Probekorpern im SpritzgieRen erforderlich. Die Herstellung der Zugprobekorper findet auf
einer vollelektrischen SpritzgieBmaschine des Typs IntElect 100-250 der Firma Sumitomo (SHI)
Demag Plastics Machinery GmbH, Schwaig, mit einem Schneckendurchmesser von 30 mm
statt. In einem Mehrkavitatenwerkzeug mit Kaltkanal und Wassertemperierung werden pro
Zyklus zwei Zugstabe des Typs 1A gemal der Normvorgaben nach DIN EN ISO 527 hergestellt.
Der Zylinder des SpritzgielSaggregats wird Uber vier Heizzonen stufenweise temperiert. Das
Umschalten von Einspritz- auf Nachdruckphase erfolgt schneckenwegabhingig. Die

Spritzgussparameter konnen Tabelle 4.3 entnommen werden.
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Maschineneinstellung Wert Einheit
Nachdruckzeit 10 s
Nachdruck 350 bar
Staudruck 50 bar
Einspritzvolumenstrom 30 cm3/s
Zylindertemperatur 220/230/230/ 240 °C
Werkzeugtemperatur 50 mm/s
Restkiihlzeit 15 s

Tabelle 4.3: Maschineneinstellungen zur Herstellung der Zugprobekérper des Typs 1A.

Table 4.3: Machine settings to produce the tensile test specimen of type 1A.

Die Bestimmung des E-Moduls erfolgt an einer Zugprifmaschine des Typs Z100 der Firma
ZwickRoell GmbH & Co. KG, Ulm nach DIN EN ISO 527-2. Der E-Modul wird hierbei als
Sekantenmodul zwischen einer Dehnung von 0,05 % und 0,25 % bestimmt. Die Priifung wird
in diesem Dehnungsbereich mit einer Geschwindigkeit von 1 mm/min durchgefiihrt. Die
Kraftmessung erfolgt mittels einer 10 kN Kraftmessdose der Firma ZwickRoell GmbH & Co. KG,
Ulm. Der Probekoérperquerschnitt wird vor jeder Priifung gemessen und fir die Berechnung
der Zugspannung im Messquerschnitt genutzt. Fir jedes hergestellte Compound werden

mindestens fliinf Messungen durchgefihrt.

Als Probekorper fir die Bestimmung der Kerbschlagzihigkeit werden die zuvor im
SpritzgieBprozess hergestellten Typ 1A Probekoérper genutzt. Vor der Prifung werden die
Probekoérper auf eine Lange von 80 mm = 0,2 mm gekirzt. Gemald ISO 2818 wird anschlieRend
mit einer Frasmaschine des Typs ICP 4030 XYZ der Firma Imes-lcore GmbH, Eiterfeld eine
Kerbung des Typ Ain die Proben eingebracht. Die Priifung der Kerbschlagzahigkeit erfolgt nach
DIN EN ISO 179-1eA mit einem Messgerat des Typs Pendelschlagwerk Zwick 5102 der Firma
ZwickRoell GmbH & Co. KG, Ulm [NN23]. Hierbei wird ein Schlaghammer mit einer maximalen
Schlagarbeit von 0,5 J verwendet. Vor jedem Compound werden Leerschldge zur Bestimmung
der Reibungskorrektur durchgefihrt. Fir jedes Compound werden mindestens

zehn Messungen der Kerbschlagzahigkeit durchgefihrt.
4.4 Systematische Versuchsplanung zur Datengenerierung

Fir die Entwicklung der analytischen Modelle ist eine umfangreiche Datenbasis erforderlich.

Um die erste Forschungsfrage aus Kapitel 3 nach der Identifikation von Teilmodellen und der
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anschlielRenden Aggregation zu einem Gesamtmodell beantworten zu kdnnen, miissen
Versuchsplane gewahlt werden, bei denen die einzelnen Additive und Fillstoffe separat
eingesetzt und nicht miteinander kombiniert werden. Die Beschreibung dieser Versuchspldane
erfolgt in Kapitel 4.4.1. Versuche an der Industrieanlage dienen in erster Linie der
Untersuchung der Ubertragbarkeit des AM. Da hier, wie in Kapitel 4.2.2 beschrieben, fiir jede
Rezepturkomponente eigene Dosiergerate zur Verflgung stehen, ist die Flexibilitat
hinsichtlich schneller Rezepturvariationen im Vergleich zur chargenweisen Vormischung auf
der Laboranlage groRRer. Daher werden zur Beantwortung der Forschungsfrage hinsichtlich der
Bewertung der AM fiir Rezepturen, bei denen Wechselwirkungen zwischen den eingesetzten
Additiven und Fullstoffen auftreten konnen, auch weitere Versuche mit dem Einsatz aller
Rezepturkomponenten durchgefiihrt. Diese Versuchsplane werden in Kapitel 4.2.2

beschrieben.
4.4.1 Versuchsplane fiir Versuche auf der Laboranlage

In vorangegangenen Untersuchungen wurden das Blending verschiedener PP-Typen und die
zugrundeliegenden Mischungsmodelle zur Beschreibung der mechanischen und
rheologischen Kennwerte untersucht [Fra23, Sch24, SH24]. In den Versuchen von Schleef
erwiesen sich vier Abstufungen der Blends als geeignet zur Untersuchung des Einflusses von
Additiven auf PP-Blends [Sch24]. Aufbauend hierauf werden fir die nachfolgenden
Untersuchungen die vier identischen Stufen fiir die Blends der beiden Ausgangspolymere

HP548R und 505P untersucht. Diese Abstufungen sind in Tabelle 4.4 aufgefiihrt.

Polymertyp Variierte Prozentanteile [Gew.-%]
HP548R (SpritzgieRtype) 100 67 33 0
505P (Extrusionstype) 0 33 67 100

Tabelle 4.4: Zusammensetzung der vier Ausgangsblends fiir die weiteren Versuche.

Table 4.4: Composition of the four blends used for the upcoming trials.

Zur Modellierung des Einflusses verschiedener Additive und Fiillstoffe werden einzelne
Konzentrationsreihen untersucht. Wechselwirkungen einzelner Additive und Flllstoffe
untereinander werden bei der Entwicklung der grundlegenden Modelle nicht betrachtet. Die
Wahl der maximalen Kreidemenge von 30 Gew.-% orientiert sich an vorangegangenen
Publikationen zur Untersuchung des Einflusses von Kreide in PP auf die mechanischen und

rheologischen Eigenschaften [KSJ+22, PMVW21, WQAR24]. Fiir das Kerbschlagadditiv wird
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empirisch eine Maximalmenge von 4 Gew.-% mit linearen Abstufungen gewahlt. In
Vorversuchen mit dem peroxidhaltigen Masterbatch CR5P wurde festgestellt, dass bei Zugabe
von mehr als 1 Gew.-% der Abbau des Molekulargewichts der beiden verwendeten PP-Typen
so grol} war, dass eine Messung der MFR-Werte bei gleichbleibender Temperatur und
identischem Prifgewicht teilweise nicht mehr moglich war [SH24]. Daher wird der Hochstwert
von CR5P auf 1 Gew.-% festgelegt. Die einzelnen Stufenwerte der beiden Kreide-Typen und

der beiden Additive, die in den Konzentrationsreihen untersucht werden, sind in Tabelle 4.5

dargestellt.
Fullstoff/Additiv Variierte Prozentanteile [Gew.-%]
Omyalite 95 T (CaCOs) 10 20 30
Omyalite 50 H (CaCO3) 10 20
Engage 8200 (Kerbschlag) 1 2 3 4
Polyvel CR5P (Peroxid) 0,15 0,25 0,5 0,75 0,85 1,0

Tabelle 4.5: Variierte Anteile der Fiillstoffe und Additive fiir die Versuche an der Laboranlage.
Table 4.5: Varied percentages of the fillers and additives used for the laboratory scale trials.

Jeder in Tabelle 4.5 aufgefiihrte Fillstoff- bzw. Additivanteil wird fir jede der vier in Tabelle
4.4 aufgefihrten Blendzusammensetzungen der beiden Ausgangspolymere angewendet,
sodass in Summe 64 Compounds auf der Laboranlage hergestellt, charakterisiert und fir die
Modellierung genutzt werden konnen. Der vollstandige Versuchsplan mit den
aufgeschlisselten Prozentanteilen in der Gesamtrezeptur ist im Anhang abgebildet (Tabelle

13.1).
4.4.2 Versuchsplane fiir Versuche auf der Industrieanlage

Fir die Versuche auf der Industrieanlage werden mit Ausnahme von Omyalite 50 H die selben
Rezepturbestandteile wie in Tabelle 4.5 verwendet. Wahrend auf der Laboranlage die
unterschiedliche Wirkungsweise der beiden Kreidetypen in Abhangigkeit ihrer Feinheit
untersucht wird, steht dies hier nicht mehr im Vordergrund. Zur Beurteilung einer
Ubertragbarkeit der AM von der Laboranlage auf die Industrieanlage werden die variierten
Stufenanteile der Konzentrationsreihen aus Tabelle 4.5 und die Anzahl der beiden
Ausgangsblends aus Tabelle 4.4 reduziert. Der reduzierte Versuchsplan mit den angepassten

Stufenwerten und Polymerverhaltnissen ist in Tabelle 4.6 abgebildet.
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Fullstoff/Additiv/Polymer Variierte Prozentanteile [Gew.-%]
HP548R 100 50 0
505P 0 50 100
Omyalite 95T 15 30
Engage 8200 2 4
Polyvel CR5P 0,5 1

Tabelle 4.6: Blendzusammensetzung sowie Stufenwerte der Additive und der Kreide bei den
Versuchen auf der Industrieanlage.

Table 4.6:  Composition of the base blend and percentages of the additives and the chalk for
the trials on the industrial scale twin screw extruder.

In einem Versuchsplan wird die Vorhersagegenauigkeit der AM fiir Compoundrezepturen
untersucht, bei denen alle Komponenten gleichzeitig eingesetzt werden und im Modell nicht
berlicksichtigte Wechselwirkungen auftreten koénnen. Dieser Versuchsplan ist eine
Kombination von 10 zufallig generierten Rezepturen und 17 Rezepturen, die in Anlehnung
eines Latin-Hypercube-Versuchsplans gewahlt werden. Insgesamt stehen somit 27
Versuchspunkte zur Verfiigung, mit denen der Ubertrag der entwickelten Modelle auf
Rezepturen mit allen Bestandteilen Gberprift werden kann. Der vollstandige Versuchsplan mit
den aufgeschliisselten Prozentanteilen in der Gesamtrezeptur ist im Anhang in Tabelle 13.2

abgebildet.
4.5 Eingesetzte Software

Fir die Erarbeitung und Darstellung der Ergebnisse dieser Dissertation wird unterschiedliche
Software eingesetzt, die im Folgenden zusammengefasst ist. Die in Kapitel 5 und Kapitel 6
durchgefiihrte  Optimierung der einzelnen Mischungsmodelle erfolgt in der

Programmiersprache Python in der Version 3.9.4.

Das Fitting der Modellparameter zur Minimierung der MPA in Kapitel 5 und Kapitel 6 erfolgt
mit den Python-Bibliotheken pandas in der Version 1.2.4 und scikit-learn in der Version 1.3.1
[Kin10, PVG+11]. Zum Training der KNN in Kapitel 7 wird das Framework PyTorch in der
Version 1.9.0 genutzt [PGM+19]. Die Hyperparameteroptimierung erfolgt mit dem Framework
Optuna in der Version3.3.0 [ASY+19]. Fiur die Implementierung der GA zur
Rezepturidentifikation in Kapitel 8 wird das Framework PyGAD in der Version 3.4.0 verwendet

[Gad23].
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Far die Erstellung des Quellcodes in den Kapiteln 5 bis Kapitel 8 werden die KI-Tools ChatGPT

und Microsoft CoPilot zur Generierung einzelner Codepassagen verwendet [URL25g, URL25h].

Fir die Ubersetzung von Textpassagen wird der Ubersetzer Deepl Translate verwendet
[URL25i]. Fur sprachliche Verfeinerungen einzelner Textpassagen kommt das Tool Deepl

Write zum Einsatz [URL25j].
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5 Analytische Beschreibungsmodelle der Compoundeigenschaften

Im nachfolgenden Kapitel werden fiir die vier Compoundeigenschaften E-Modul,
Scherviskositat, MFR und Kerbschlagzidhigkeit analytische Beschreibungsmodelle auf
Grundlage des Datensatzes der Laborversuche entwickelt. Hierflir wird zundchst in Kapitel 5.1
der grundlegende Aufbau beschrieben, um die in Kapitel 3 aufgefiihrten Vorteile der
etablierten Mischungsregeln und KNN zu kombinieren. In den darauffolgenden Kapiteln 5.2
bis 5.5 wird dieser Aufbau fir die einzelnen Compoundeigenschaften umgesetzt. Die
Interpretation und Bewertung der Vorhersagegenauigkeit der AM erfolgt in Kapitel 6. Der
Groliteil der Ergebnisse aus Kapitel 5 wurde bereits publiziert [SLH24a, SLH24b, SLH25a3,
SLH25c].

5.1 Grundlegender Aufbau der analytischen Modelle

In Kapitel 3 wurden die etablierten Modellierungsmoglichkeiten der Compoundeigenschaften
mittels Mischungsregeln und KNN und deren jeweilige Vor- und Nachteile diskutiert. Daraus
wurde abgeleitet, dass ein analytisches Modell (AM) die Vorhersage fiir komplexe Rezepturen

durch eine Kombination verschiedener einfacher Mischungsregeln abbilden kénnte.

Mischungsmodelle sind groRRtenteils nur flir zwei Komponenten gleichzeitig anwendbar, so
dass eine geeignete Reihenfolge fiir die Verkettung der einzelnen Mischungsmodelle
miteinander erforderlich ist. Fiir die meisten Compounds stellt der Polymeranteil neben den
Flllstoff- und Additivanteilen den mengenmalig groRten Anteil in einer Rezeptur dar. Dies ist
auch bei den Versuchsplanen mit den in Kapitel 4 gewéahlten Rezepturbestandteilen der Fall.
Hier liegt der minimale Polymeranteil bei den Versuchen auf der Laboranlage bei 70 Gew.-%.
Fir die Verkettung der einzelnen Mischungsmodelle werden zunachst die
Compoundeigenschaften des reinen Polymerblends modelliert, da diese durchgangig den
grofSten Anteil des Compounds ausmachen. Hierzu kénnen beispielsweise die bereits aus dem
Stand der Forschung bekannten und in Kapitel 2.3.3 dargestellten Mischungsmodelle
herangezogen werden. Darauf aufbauend muss eine Reihenfolge fiir die Anwendung der
weiteren Mischungsmodelle fiir die einzelnen Fillstoffe und Additive festgelegt werden.
Aufgrund der unterschiedlichen Versuchspunkte fiir die Variation der Compoundrezeptur gibt
es hier keine Komponente, die nach dem Polymeranteil durchgangig den zweitgroRten Anteil

ausmacht. Daher werden alle Einflussmodelle, die Fiillstoffe und Additive abbilden, in ihrer
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Priorisierung hinsichtlich der Teilmodellverkettung als gleichwertig betrachtet. Dazu miissen
zwei vereinfachende Annahmen getroffen werden. Es wird zunachst davon ausgegangen, dass
die Wirkung der Fullstoffe und Additive nur von ihrem Anteil in der Rezeptur und den zuvor
modellierten Compoundeigenschaften des Polymerblends abhdngt. Der Einfluss von
ProzessgroBen wird vernachldssigt. Weiterhin wird angenommen, dass dieser Effekt
dominiert und mogliche Wechselwirkungen der einzelnen Fillstoffe und Additive
untereinander vernachldssigbar sind. Der aus diesen Annahmen folgende Modellaufbau ist

exemplarisch in Bild 5.1 dargestellt.

Bild 5.1: Untersuchter Aufbau der analytischen Modelle im Rahmen dieser Arbeit [SLH25c].

Fig. 5.1: Examined structure of the analytical models in the context of this thesis [SLH25c].

Auf der ersten Modellebene werden nur die Anteile der Hauptpolymere beriicksichtigt. Durch
die Anwendung von Mischungsmodellen fiir Blends konnen die jeweilige Blendeigenschaften
Yeiena (z.B. MFR, E-Modul etc.) in Abhadngigkeit des Verhdltnisses der beiden
Ausgangspolymere zueinander vorhergesagt werden. Erst danach werden die eingesetzten
Flllstoffe und Additive Gber Einzelmodelle betrachtet. SchlieRlich kénnen alle Einzeleinflisse
der Additive sowie die Grundeigenschaft des reinen Polymerblends aufsummiert werden und
ergeben die Gesamteigenschaft des Compounds Y;.same- Dieser Modellierungsansatz wird in
den folgenden Unterkapiteln fiir die vier betrachteten Eigenschaften des E-Modul, der

Scherviskositat, des MFR sowie der Kerbschlagzahigkeit angewendet.
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5.2 Analytisches Beschreibungsmodell des E-Modul

Im Folgenden wird entsprechend der in Kapitel 5.1 diskutierten Struktur ein AM zur
Vorhersage des E-Moduls in Abhangigkeit von der Compoundrezeptur entwickelt. Dazu wird
zundchst in Kapitel 5.2.1 ein Mischungsmodell fiir reine Polymerblends aufgestellt, bevor in
den Kapiteln5.2.2 bis 5.2.4 Einzelmodelle zur Beschreibung des Einflusses von
Calciumcarbonat sowie Polyvel CR5P und Engage 9200 identifiziert werden. AbschlieRend
erfolgt in Kapitel 5.2.5 die Zusammenfiihrung der Einzelmodelle zum Gesamtmodel. Die
Auswertung der Vorhersagegenauigkeit des AM erfolgt in Kapitel 6.1. Die Inhalte dieses

Kapitels wurden bereits in dem Journal Polymers publiziert [SLH24b].
5.2.1 Mischungsregeln fiir Polymerblends

Der erste Schritt des AM ist die Bestimmung einer geeigneten Mischungsregel zur
Beschreibung des E-Moduls des reinen Polymerblends. Wie in Kapitel 2.3.3 beschrieben, gibt
es eine Vielzahl unterschiedlicher Mischungsregeln fiir bindre Polymerblends, jedoch keine
allgemein giltige, universelle Mischungsregel. Daher ist es zunachst notwendig, eine
geeignete Modellierung fir die Wechselwirkung der beiden untersuchten PP-Typen zu

identifizieren.

In einer friitheren Untersuchung wurden die Experimente von Traxler et al. zur Untersuchung
des Einflusses von Blendabstufungen verschiedener PP-Typen auf den E-Modul [TKF23] mit
drei verschiedenen homopolymeren PP-Typen reproduziert [Fra23, SLH24b]. Dabei wurden
die beiden Materialien HP501M und HP525J von LyondellBasell, Rotterdam, Niederlande, mit
HP548R zu Blends verschiedener Abstufungen compoundiert [Fra23, SLH24b]. Die in diesen
Versuchsreihen hergestellten Blends sind in Bild 5.2 dargestellt. Es zeigt sich, dass bei beiden
untersuchten Blends der E-Modul mit steigendem Anteil an HP548R zunimmt und beim
Reinmaterial den hochsten Wert erreicht. Analog zu den Untersuchungen von Traxler et al.
folgt dieser Anstieg zwischen 20 Gew.-% und 100 Gew.-% HP548R-Anteil einem linearen Trend
[TKF23]. Zwischen 0 Gew.-% und 20 Gew.-% HP548R-Anteil ist ein deutlicher Sprung im
E-Modul zu erkennen. Fir eine Beschreibung dieses nichtlinearen Verlaufs in einem ersten
Mischungsmodell wird im Folgenden zunichst eine geeignete mathematische Funktion

identifiziert.
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Bild 5.2: Boxplot-Diagramme des E-Moduls der hergestellten Blends aus einer
Vorversuchsreihe [SLH24b].
Fig. 5.2: Boxplot diagram of the tensile moduli of the binary blends from previous

investigations [SLH24b].

Auch wenn der Verlauf nicht durchgehend linear ist, wird ein lineares Modell als Referenz
betrachtet (Gleichung 5.1). Darliber hinaus werden ein exponentieller Verlauf, der durch drei
freie Parameter beschrieben wird (Gleichung5.2), sowie ein Polynom dritten Grades
(Gleichung 5.3) und ein logarithmisches Modell (Gleichung 5.4) untersucht. Das Polynom
dritten Grades sowie das logarithmische Modell werden durch vier Parameter beschrieben,
wobei der Parameter c in Gleichung 5.4 nur erforderlich ist, damit der Logarithmus fiir einen

Anteil von 0 Gew.-% HP548R definiert ist.

Eglena = @ X Xppsagr + b (5.1)
Epieng = a X e(P>*Hpsasr) 4 ¢ (5.2)
Eplena = @ X Xppsagr® + b X Xppsagr® + € X Xppsagr + d (5.3)

Eglena = a X ln(beHP54sR+C) +d (5.4)
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Fir alle vier Gleichungen werden die Parameter in Python (siehe Kapitel 4.5) fiir eine
Minimierung der MQA fir die beiden Blendreihen gefittet. Als Bewertungsmetrik fur die
Modellgenauigkeiten werden R?, MAA sowie MPA ausgewertet und betrachtet. Die

Auswertung fiir die vier Modelle ist in Tabelle 5.1 dargestellt.

Modelltyp Bewertungsmetriken
HP501M-HP548R HP525J-HP548R
R? MAA MPA R? MAA MPA
Linear 0,910 | 25,6 N/mm?| 1,88% | 0,815 | 19,6 N/mm? | 1,34 %
E-Funktion 0,910 | 25,6 N/mm?| 1,88 % 0,815 | 19,6 N/mm? | 1,34 %
Logarithmisch 0,994 | 6,2N/mm? | 0,43% | 0,989 | 3,9N/mm? |0,26%
Polynom 3. Grades 0,996 | 50N/mm? | 0,36% | 0,996 | 2,3N/mm? | 0,16 %

Tabelle 5.1: Auswertung der verschiedenen Modellansdtze zur Vorhersage des E-Moduls der
Blends aus HP501M sowie HP525J) mit HP548R.

Table 5.1:  Evaluation of the different model approaches for predicting the modulus of
elasticity of the blends of HP501M and HP525J with HP548R.

Es ist zu erkennen, dass das lineare Mischungsmodell fir beide Blendreihen die geringsten
Vorhersagegenauigkeiten und die niedrigsten R?>-Werte erzielt. Beim Parameterfit in
Gleichung 5.2 geht der Parameter b gegen 0, so dass die e-Funktion linearisiert und damit
hinsichtlich der Bewertungsmetriken nahezu identisch mit der linearen Mischungsregel wird.
Im Gegensatz dazu erfassen sowohl das logarithmische Modell als auch das Polynom 3. Grades
den Verlauf des E-Moduls sehr genau mit prozentualen Abweichungen von den realen
Messwerten < 0,5 %. Im Gegensatz zu den klassischen Mischungsregeln fehlt bei diesen
beiden Modellen der Bezug zu den E-Moduln der Reinmaterialien. Um diesen Bezug zu
integrieren, wurden die Gleichungen 5.3 und 5.4 zu den verallgemeinerten Modellen in

Gleichung 5.5 und 5.6 erweitert.

Epiena = a X |E4 — Eg| X xmax(EA,EB)3 +b X |E4 — Eg| X xmax(EA,EB)Z (5.5)
+C X |EA - EBl X xmaX(EA’EB) + min(EA, EB) X d

E, Ep E, Ep
Egiena = |Exa— Eg| X a XIn (max (—,—) X b X Xmax(g, Ep) T Max(=—,—) X c) (5.6)
Ep E4 AnB Ep Ey

+min(E,, Ez) X d
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Dabei ist Xyax(E,,£5) der Polymeranteil des Blendpartners mit dem hoheren E-Modul, so dass

die Funktion fiir alle moglichen Kombinationen der Blendpartner ansteigt. Da die
Modellparameter a, b, ¢ und d Uber die Berlicksichtigung der E-Moduln beider Blendpartner
angepasst werden, erfolgt die Optimierung dieser nicht mehr einzeln, sondern {iber beide
Blendreihen gemeinsam. Fir die Vorfaktoren des Modellparameters d wird der kleinere
E-Modul gewahlt, da das Modell fiir einen Polymeranteil von 0 Gew.-% den Ausgangswert des
Blendpartners mit kleinerem E-Modul wiedergeben muss. Die anderen Vorfaktoren werden
Uber eine systematische Variation und Minimierung der Modellfehler fiir die beiden
Blendreihen identifiziert. Die in Gleichung 5.5 und 5.6 dargestellten Vorfaktoren stellen die als
am besten identifizierte Losung dar. In Tabelle 5.2 sind die Bewertungsmetriken dieser
Modelle dargestellt. Gegeniiber dem individuellen Fit fir jeden Datensatz einzeln sind die R?
Werte dieser Modelle geringfiigig niedriger und die Vorhersagefehler etwas hoher, kénnen
diese Modellansatze rein mathematisch mit identischem Parametersatz fiir beliebige Blends

aus Homopolymeren verwendet werden.

Modelltyp Bewertungsmetriken
HP501M-HP548R HP525J-HP548R
R? MAA MPA R? MAA MPA
Polynom 3. Grades 0,995 | 49N/mm? | 0,35% | 0,981 | 59N/mm? | 0,40 %
Logarithmisch 0,994 | 6,4N/mm? | 0,45% | 0,985 | 5,4N/mm? |0,36%

Tabelle 5.2: Auswertung der beiden verallgemeinerten Modelle zur Vorhersage des E-Moduls
der Blends aus HP501M sowie HP525) mit HP548R.

Table 5.2:  Evaluation of the two generalised models for predicting the modulus of elasticity
of the blends of HP501M and HP525) with HP548R.
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In Bild 5.3 sind die Modellverlaufe beider Modelle sowie die Messungen der real

durchgeflihrten Versuchspunkte dargestellt.
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Bild 5.3: Gegeniiberstellung des verallgemeinerten logarithmischen und polynomialen
Modellierungsansatz fiir die Blends aus HP501M sowie HP525]) mit HP548R
[SLH24b].
Fig. 5.3: Comparison of the generalised logarithmic and polynomial modeling approach

for the blends of HP501M and HP525J with HP548R [SLH24b].

Es ist zu erkennen, dass beide Modellierungsansatze in der Lage sind, den steilen Anstieg von
0 Gew.-% bis 20 Gew.-% HP548R abzubilden. Wahrend die Steigung des logarithmischen
Ansatzes nach 20 Gew.-% zunehmend abnimmt und ab ca. 60 Gew.-% nahezu konstant bleibt,
zeigt der polynomische Ansatz fir beide Versuchsreihen bei 80 Gew.-% einen Wendepunkt,
der auf Messungenauigkeiten zurickgefiihrt werden kann. Da der Zahlenwert des
Polymeranteils in dem Polynomialansatz mit einem Exponenten gréRer eins eingeht, kdnnen
sich neben Ungenauigkeiten bei der Messung des E-Moduls auch Ungenauigkeiten bzw.
Abweichungen zwischen tatsdachlichem und geplantem Polymeranteil im Blend gegeniber
dem logarithmischen Modell als Fehlerquelle auswirken. Da sich die beiden Modelle in ihrer
Vorhersagegenauigkeit nur geringfligig unterscheiden, das logarithmische Modell robuster
gegenlber diesen Fehlerquellen in den Versuchsdaten ist, wird es zur Beschreibung des Blends

im AM verwendet.

Nachdem sich das logarithmische Modell zur Beschreibung des resultierenden E-Moduls fiir

die Blends aus HP501M sowie HP525) mit HP548R als geeignet erwiesen hat, wird im
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Folgenden die Anwendbarkeit flir das Blend aus HP548R und 505P untersucht. In Bild 5.4 sind
die Vorhersagen des logarithmischen Modells fiir das Blend aus 505P und HP548 nach
Gleichung 5.6 gegenliber den vier Versuchspunkten ohne die Zugabe von Additiven oder

Flllstoffen dargestellt.
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Bild 5.4: Vorhersage des E-Modul durch das logarithmische Mischungsmodell fiir den
Blend aus 505P und HP548R [SLH24b].

Fig. 5.4: Prediction of the tensile modulus by the logarithmic mixture model for the blend
of 505P and HP548R [SLH24b].

Auffallig ist hier die Abweichung des Messpunktes bei 67 Gew.-% HP548-Anteil von der
Modellvorhersage, der aufgrund der zuvor dargestellten guten Verallgemeinerbarkeit dieses
Modells fiir die zuvor betrachteten Blends mit sechs Mischungsabstufungen als Messausreif3er
gewertet wird. Zudem betrdagt der Unterschied zwischen den E-Moduln der beiden
Ausgangspolymere nur ca. 150 N/mm?, so dass einzelne AusreilRer der Messpunkte um wenige

MPa starker ins Gewicht fallen.

5.2.2 Modellierung von Calciumcarbonat als Fiillstoff

Nach der Entwicklung des ersten Teilmodells fiir bindre Homopolymerblends wird in diesem
Kapitel ein Teilmodell fiir den Einfluss der beiden Calciumcarbonate als Fillstoff auf den
E-Modul untersucht. Die Boxplot-Diagramme fiir die Versuchsreihen mit Omyalite 95 T sind in
Bild 5.5 dargestellt. Es wird zundchst deutlich, dass der E-Modul fiir alle Mischungen analog

zu den Literaturerkenntnissen linear mit dem Fillstoffanteil ansteigt [VH90].
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Bild 5.5: Boxplot-Diagramme des E-Moduls in Abhdngigkeit des Anteils an Omyalite 95 T
fiir die verschiedenen Mischungsverhdltnisse der Ausgangspolymere [SLH24b].

Fig. 5.5: Boxplot diagrams of the tensile modulus as a function of the share of
Omyalite 95 T for the different mixing ratios of the polymers [SLH24b].

Nach Vollenberg et al. kann der Einfluss von Calciumcarbonat auf den E-Modul von PP mit
einer modifizierten Kerner-Gleichung beschrieben werden [VH90]. Die Vorhersagen dieses
Modells stimmen nur fiir gut an der Polymermatrix haftende Kreidepartikel mit der Realitat
Uberein [VHI0]. AuBerdem setzt die Anwendung dieses Modells voraus, dass sowohl die
Querkontraktionszahlen als auch der E-Modul der PP-Matrix und des verwendeten
Calciumcarbonats bekannt sind [VH90]. Wahrend der E-Modul der PP-Matrix liber das zuvor
entwickelte Vorhersagemodell in Kapitel 5.2.1 vorhergesagt werden kann, kdnnen die
anderen Kennwerte nur aus der Literatur abgeschatzt werden, da diese in den
Materialdatenblattern nicht aufgefiihrt werden. Der Einfluss des Omyalite 95 T erscheint in
Bild 5.5 linear und wird fiir die Modellierung zundchst durch eine Geradengleichung nach

Gleichung 5.7 fur die vier Ausgangsblends modelliert.
Egst = Eg + X957 X Mos T (5.7)

Der E-Modul Eqs 7 ist hierbei nur abhangig von dem E-Modul des reinen Blends ohne Fiillstoffe
E, sowie dem Anteil x957 des Calciumcarbonats fir die einzelnen Versuchspunkte

multipliziert mit der Geradensteigung mgs 1 . Der Anteil des Calciumcarbonats wird hierbei
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entgegen der Modelle nach Vollenberg et al. nicht volumetrisch, sondern gravimetrisch
bemessen [VHI0]. Die Dichte stellt einen konstanten Umrechnungsfaktor fir die in den
Rezepturangaben genutzten Gewichtsprozentangaben dar, der in der Geradensteigung mqs
beriicksichtigt wird. Daher kénnen fir die Modellierung konsequent die gravimetrisch
eingestellten Anteile der Rezepturkomponenten genutzt werden. Analog zum Vorgehen zur
Beschreibung der reinen Polymerblends werden die Parameter aus Gleichung 5.7 fiir die vier
durchgefihrten Versuchsreihen fiir eine Minimierung der MQA des Vorhersagefehlers
optimiert. Die gefitteten linearen Modelle sowie deren zugrunde liegenden Messpunkte sind

in Bild 5.6 dargestellt.
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Bild 5.6: Vorhersage des E-Modul fiir die Versuchsreihe mit Omyalite 95 T (iber lineare
Modelle [SLH24b].

Fig. 5.6: Prediction of the tensile modulus for the test series with Omyalite 95 T using
linear models [SLH24b].

Fur alle Versuche mit Ausnahme des Blends aus 33 Gew.-% HP548R und 67 Gew.-% 505P
stimmen die linearen Modellverldufe mit den Messungen gut Uberein. Lediglich der
Versuchspunkt mit 10 Gew.-% Omyalite 95 T und 33 Gew.-% HP548R stellt einen deutlichen
Ausreiler dar. Hier wurde bereits wadhrend der Compoundherstellung auf dem
Doppelschneckenextruder festgestellt, dass der tatsachliche Anteil an Calciumcarbonat mit

9,5 Gew.-% vom Sollwert von 10 Gew.-% abweicht. Die MAA und der R?*Wert als
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Bewertungskriterien der linearen Modelle sowie der Uber die Mischreihen gemittelte

Messfehler (eine Standardabweichung) sind in Tabelle 5.3 dargestellt.

Zusammensetzung des Polymerblends Messfehler MAA R?

0 Gew.-% HP548R — 100 Gew.-% 505P 12,1 N/mm? 25,1 N/mm? 0,984
33 Gew.-% HP548R — 67 Gew.-% 505P 19,5 N/mm? 58,3 N/mm? 0,906
67 Gew.-% HP548R — 33 Gew.-% 505P 17,0 N/mm? 13,7 N/mm? 0,993
100 Gew.-% HP548R — 0 Gew.-% 505P 21,4 N/mm? 19,6 N/mm? 0,976

Tabelle 5.3: Auswertung der linearen Beschreibungsmodelle fiir den Einfluss von
Omyalite 95 T auf den E-Modul [SLH24b].

Table 5.3:  Evaluation of the linear models for the influence of Omyalite 95 T on the tensile
modulus [SLH24b].

Fir die Versuchsreihen mit 0 Gew.-%, 67 Gew.-% und 100 Gew.-% HP548R sind die
Modellgiten mit R> Werten von > 0,97 nahezu ideal und die Abweichung zwischen Vorhersage
und Realitat liegt in der GroRenordnung des Messfehlers der Zugpriifung. Dadurch bestatigt
sich die Annahme, dass der grundlegende Einfluss der Kreide Uber einen linearen

Zusammenhang addquat abgebildet werden kann.

Die entwickelten linearen Modelle sind nur fiir die vier definierten Blendzusammensetzungen
der beiden Ausgangspolymere anwendbar. Fir eine generalisierte Beschreibung des
Flllstoffeinflusses in Abhangigkeit aller méglichen Blendzusammensetzungen Uber die vier in
den praktischen Versuchen untersuchten Abstufungen hinaus muss das Modell aus

Gleichung 5.7 verallgemeinert werden.

Aus den Verldaufen der linearen Modelle in Bild 5.6 ist ersichtlich, dass die Geradensteigung als
abhangig von dem E-Modul der ungefiillten Blends anzunehmen ist. Daher wird im nachsten
Schritt untersucht, ob die Steigung der linearen Modelle in Abhangigkeit des E-Moduls des

Polymerblends ausgedriickt werden kann. Dieser Zusammenhang ist in Bild 5.7 dargestellt.
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Bild 5.7: Zusammenhang der Steigung mqs 7 g der linearen Beschreibungsmodelle nach
Gleichung 5.7 in Abhdngigkeit des Achsenabschnitts E, [SLH24b].

Fig. 5.7: Correlation of the slope mqys 1 ¢ of the linear models according to equation 5.7 as
a function of the axis intercept E, [SLH24b].

Hierbei fallt auf, dass sich der Zusammenhang der Steigung mgs 7 in Abhdngigkeit des
Achsenabschnitts E fiir die einzelnen Modelle wiederum Uber einen linearen Zusammenhang
darstellen lasst. Uber diesen linearen Zusammenhang kann Gleichung 5.7 fiir beliebige

Blendzusammensetzungen verallgemeinert werden zu Gleichung 5.8.
Egst = Eq + X957 X (Igs 75 + Eg X Sos75) (5.8)

Uber diese Verallgemeinerung kann die fir jede Blendreihe individuell gefittete
Geradensteigung mgs 1 g aus Gleichung 5.7 iber den wiederum linearen Zusammenhang aus
Bild 5.7 mit dem Null-Achsenabschnitt I45 7 und der Steigung sq5 7 dieser Geradengleichung
supplementiert werden. Die Parameterwerte fur Igs 7 p und sgs 7 g kdnnen hierfiir nun anhand

aller Versuchspunkte der vier Versuchsreihen gefittet werden.

Analog zu dem Vorgehen fir Omyalite 95 T wird auch fiir Omyalite 50 H vorgegangen. Die
identifizierten Zusammenhange und das in Gleichung 5.8 abgeleitete Beschreibungsmodell
sind dabei identisch, lediglich die Werte der Modellparameter unterscheiden sich. Die
Boxplot-Diagramme sowie Darstellungen der Zusammenhange analog zu Bild 5.6 und Bild 5.7

konnen dem Anhang in Kapitel 13.2 entnommen werden.
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5.2.3 Modellierung des Peroxideinflusses

Nachdem im vorherigen Kapitel der Einfluss von Calciumcarbonat auf den E-Modul modelliert
wurde, wird im Folgenden der Einfluss des peroxidhaltigen Masterbatches auf den E-Modul
betrachtet. Die Boxplot-Diagramme der Versuchspunkte mit Polyvel CR5P sind in Bild 5.8

abgebildet.
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Bild 5.8: Boxplot-Diagramme des E-Moduls in Abhéngigkeit des Anteils an Polyvel CR5P
fiir die verschiedenen Mischungsverhdltnisse der Ausgangspolymere [SLH24b].

Fig. 5.8: Boxplot diagrams of the tensile modulus as a function of the share of Polyvel
CR5P for the different mixing ratios of the polymers [SLH24b].

Bei den Versuchsreihen der Blends mit 33 Gew.-%, 67 Gew.-% und 100 Gew.-% HP548R ist
zunachst kein eindeutiger Einfluss des Peroxidmasterbatches auf den E-Modul festzustellen.
Unabhédngig vom Anteil an Polyvel CR5P bleibt der E-Modul auch bei 1 Gew.-% Additivzugabe
nahezu konstant. Lediglich der Versuchspunkt mit 0,15 Gew.-% Additiv bei 67 Gew.-% HP548R
stellt einen deutlichen Ausreiller dar. Im Gegensatz dazu ist fir die Versuchsreihe mit
0 Gew.-% HP548R bzw. 100 Gew.-% 505P eine deutliche lineare Abnahme des E-Moduls mit
steigendem Additivanteil zu erkennen. Diese unterschiedlichen Wirkmechanismen erscheinen
zunachst ungewodhnlich, da es sich bei beiden Ausgangspolymeren um Homopolymere
handelt, die hinsichtlich des molekularen Aufbaus identisch sein sollten. Unterschiede in der

jeweiligen Molekulargewichtsverteilung der beiden PP-Typen, verschiedene Taktizitaten
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sowie mogliche Additivierungen dieser Polymere mit z.B. unterschiedlichen
Stabilisatorsystemen koénnen zu divergierenden Einflissen flihren. Ohne weitere
Laboruntersuchungen der Ausgangspolymere z. B. mittels Gelpermeationschromatographie
(GPC) zur Messung der Molekulargewichtsverteilung oder Bestimmung der Oxidation
Induction Time (OIT), um daraus Informationen (ber die unterschiedlichen
Ausgangsstabilisatoren ableiten zu kénnen, ist eine weitergehende Untersuchung dieser
Divergenz in der Wirkungsweise nicht moglich. Fir die reine Modellierung eines
Mischungsmodells ist dies nicht erforderlich. Hier muss lediglich die Tatsache berticksichtigt

werden, dass die beiden Polymere unterschiedlich auf das Peroxid reagieren.

Unabhangig von den unterschiedlichen Auswirkungen des Peroxids auf den E-Modul ist in den
Boxplot-Diagrammen in Bild 5.8 zu erkennen, dass die Messwerte fiir einige Versuchspunkte
weit streuen, teilweise um mehr als 300 N/mm?. Insbesondere fiir die Versuchspunkte mit
0,25 Gew.-% Polyvel CR5P bei 33 Gew.-% HP548 sowie 0,15 Gew.-% und 0,25 Gew.-%
Polyvel CR5P bei 67 Gew.-% HP548R liegen die Standardabweichungen der Messungen bei
145,4 N/mm?, 110,7 N/mm? und 115,8 N/mm?. Um diese Streuung zu verdeutlichen, sind in
Bild 5.9 beispielhaft die Spannungs-Dehnungs-Kurven der fiinf Probekorper fir den
Versuchspunkt mit 0,25 Gew.-% Poyvel CR5P bei 33 Gew.-% HP548R dargestellt. Wahrend die
Spannungs-Dehnungs-Kurven zwischen 0 % und 10 % Dehnung fir alle finf gepriften
Probekorper nahezu deckungsgleich sind, weichen die Verldaufe zwischen 0 % und 0,3 %

Dehnung deutlich voneinander ab.
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Bild 5.9: Spannungs-Dehnungs Kurven der Zugpriifung fiir den Versuchspunkt mit 33 %
HP548 im Polymerblend und 0,25 % Polyvel CR5P [SLH24b].

Fig. 5.9: Stress-strain curves of the tensile test for the test point with 33 % HP548 in the
polymer blend and 0.25 % Polyvel CR5P [SLH24b].
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Nach DIN EN ISO 527 wird der E-Modul als Steigung zwischen 0,05 % und 0,25 % Dehnung
berechnet. Selbst geringe Abweichungen im Steigungsverlauf in diesem Bereich konnen daher
zu vergleichsweise hohen Standardabweichungen flihren, obwohl die Spannungs-Dehnungs-
Kurven liber den gesamten Dehnungsbereich betrachtet nur geringe Unterschiede aufweisen.
Bei den Probekorpern aus peroxidhaltigem Compound sind diese erhohten
Standardabweichungen fir den E-Modul deutlich ausgepragter als bei den beiden
Calciumcarbonat-Typen und dem Kerbschlagmodifikator. Eine mdgliche Ursache hierfir
konnen schwankende Prozessbedingungen beim  SpritzgieRen sein. Da die
Maschineneinstellungen einschlieflich des Umschaltpunktes zwischen Einspritz- und
Nachdruckphase fir alle Versuchspunkte konstant gehalten wurden, um insgesamt
vergleichbare Probekorper herzustellen, fihrt die deutlich erhdhte FlieRfahigkeit der
peroxidhaltigen  Compounds in  Kombination mit den nicht angepassten
Maschinenparametern zu einer geringeren Reproduzierbarkeit der SpritzgieRzyklen. Die
erhohten Standardabweichungen des E-Moduls sind nur bei wenigen Versuchspunkten so
stark ausgepragt. Aus diesem Grund werden die drei zuvor aufgefiihrten Versuchspunkte mit

Standardabweichungen > 100 N/mm? fur die weitere Modellierung nicht berlicksichtigt.

Wie bereits beschrieben, ist die Wirkungsweise des Peroxids flir die beiden Polymere
unterschiedlich. Sowohl der in Bild 5.8 fiir 0 Gew.-% HP548R beobachtete linear degressive
Verlauf als auch die konstanten Verldaufe der anderen Reihen lassen sich durch lineare
Mischungsmodelle beschreiben. Diese linearen Modelle nach Gleichung 5.9 wurden analog

zur Vorgehensweise bei der Beschreibung des Kreideeinflusses aufgestellt.

Ecrsp = Eo + Xcrsp X Mepsp (5.9)

Die an die verschiedenen Versuchsreihen mit Polyvel CR5P gefitteten Modelle sind in Bild 5.10

dargestellt.
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Bild 5.10: Vorhersage des E-Moduls fiir die Versuchsreihen mit Polyvel CR5P (iber lineare
Modelle [SLH24b].
Fig. 5.10: Prediction of the tensile modulus for the test series with Polyvel CR5P using linear
models [SLH24b].

In Tabelle 5.4 sind der Messfehler der Zugprifung sowie die MAA und der R? der vier separat

gefitteten linearen Modelle aufgelistet.

Zusammensetzung des Polymerblends Messfehler MAA R2

0 Gew.-% HP548R — 100 Gew.-% 505P 22,2 N/mm? 25,8 N/mm? 0,774
33 Gew.-% HP548R — 67 Gew.-% 505P 12,5 N/mm? 10,4 N/mm? 0,473
67 Gew.-% HP548R — 33 Gew.-% 505P 14,4 N/mm? 11,1 N/mm? 0,020
100 Gew.-% HP548R — 0 Gew.-% 505P 16,7 N/mm? 13,8 N/mm? 0,555

Tabelle 5.4: Auswertung der linearen Beschreibungsmodelle flir den Einfluss von Polyvel CR5P
auf den E-Modul [SLH24b].

Evaluation of the linear models for the influence of Polyvel CR5P on the tensile
modulus [SLH24b].

Es ist zu erkennen, dass die MAA fiir alle vier Messreihen in der GréBenordnung und mit

Table 5.4:

Ausnahme der Versuchsreihe mit 0 Gew.-% HP548R und 100 Gew.-% 505P auch unterhalb der
einfachen Standardabweichung der Zugversuche liegt. Entgegen dieser Beobachtung einer

sehr guten Ubereinstimmung zwischen linearem Vorhersagemodell und realen Messungen
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sind die Werte des BestimmtheitsmaRes (R?) mit einem Minimalwert von 0,02 fir die Reihe
mit 67 Gew.-% HP548R vergleichsweise niedrig. Dies kann damit begriindet werden, dass der
R2-Wert insbesondere bei nahezu konstanten Modellverldufen, wie es hier der Fall ist, auf

einzelne Ausreiller (z. B. 0,5 Gew.-% CR5P bei 67 Gew.-% HP548R) Giberreagiert.

Analog zu der Modellierung von Calciumcarbonat in Kapitel 5.2.2 wird untersucht, ob sich die
Steigung mcgsp g der linearen Modelle in Abhangigkeit des E-Moduls E, der reinen Blends
ohne die Zugabe von CR5P verallgemeinern lasst, sodass auch das Mischungsmodell fiir den
Peroxideinsatz flr beliebige Blends und Additivkonzentrationen anwendbar ist. Diese

Zusammenhangsbeschreibung ist in Bild 5.11 dargestellt.
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Bild 5.11: ~ Zusammenhang der Steigung mcgsp g der linearen Beschreibungsmodelle nach
Gleichung 5.9 in Abhdngigkeit des Achsenabschnitts Ey [SLH24b].

Fig. 5.11: Correlation of the slope mcgsp g of the linear models according to equation 5.9
as a function of the axis intercept E, [SLH24b].

Es ist ersichtlich, dass eine eindeutige Modellierung der Geradensteigungen in Gleichung 5.9
in Abhadngigkeit vom Achsenabschnitt E, fir die Versuchsreihen mit 33 Gew.-% und
67 Gew.-% HP548R nicht moglich ist, da diese bei nahezu identischen Achsenabschnitten E,
(1532 N/mm? und 1535 N/mm?) unterschiedliche Steigungen mcgsp aufweisen. Die
einfachste Losung zur Modellierung der vier Punkte ist auch hier ein lineares Modell, mit dem

nur ein R? von 0,63 und eine MAA von 3437 N/mm? flir mcgsp p erzielbar ist. Zur Steigerung
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der Vorhersagegenauigkeit wird untersucht, ob sich mcrsp g Uber eine Abhangigkeit vom
Anteil an 505P im Polymerblend abbilden I3sst. Dieser Zusammenhang ist in Bild 5.12

dargestellt.
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Bild 5.12:  Zusammenhang der Steigung mcgsp der linearen Beschreibungsmodelle nach
Gleichung 5.9 in Abhdngigkeit des Anteils von 505P im Blend mit HP548R
[SLH24b].

Fig. 5.12: Correlation of the slope mgsp of the linear models according to equation 5.9 as
a function of the share of 505P in the binary blend with HP548R [SLH24b].

Es fallt auf, dass die zuvor identifizierte Problematik identischer Y-Achsenwerte bei nahezu
identischen X-Achsenwerten hier nicht auftritt. Ebenso ist zu erkennen, dass die einzelnen
Geradensteigungen mcgsp keinem linearen Verlauf folgen. Zur Abbildung des Einflusses des
Anteils von 505P im Blend wird ein Potenzansatz nach Gleichung 5.10 aufgestellt. Hierbei sind
p1g und p,  die Modellparameter des Potenzansatzes und xs5o5p SOWie Xyps4g die jeweiligen

Anteile der beiden Polymere in der Gesamtrezeptur.

X505p

Ecrsp = Eo + Xcrsp X P1g X ( X 100)P2& (5.10)

Xs505p T XHP548R
Wahrend fir die Vorhersage von mcgsp g in Abhédngigkeit des Achsenabschnitts E, lediglich

ein R?von 0,63 und eine MAA von 3437 N/mm? erzielt wurden, liegt der R Wert fir die in Bild

5.12 angewandte Modellierung mit Potenzansatz bei 0,94 und die MAA bei 1122 N/mm?.
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5.2.4 Modellierung des Kerbschlagmodifikators

Nach der Modellierung des Einflusses von Calciumcarbonat und Peroxid auf den E-Modul wird
nachfolgend der Einfluss des Kerbschlagmodifikators betrachtet. In Bild 5.143 sind die
Boxplot-Diagramme der Versuchsreihen mit dem Kerbschlagmodifikator Engage 8200

dargestellt.
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Bild 5.13:  Boxplot-Diagramme des E-Moduls in Abhdngigkeit des Anteils an Engage 8200
fiir die verschiedenen Mischungsverhdltnisse der Ausgangspolymere [SLH24b].

Fig. 5.13: Boxplot diagrams of the tensile modulus as a function of the share of Engage
8200 for the different mixing ratios of the polymers [SLH24b].

Ahnlich zu den Verldufen des E-Moduls in Abhingigkeit des Calciumcarbonats sowie des
Peroxidmasterbatches ist auch hier ein linearer Trend zu beobachten. Folglich wurde fiir jede

Versuchsreihe ein lineares Modell nach Gleichung 5.11 aufgestellt und gefittet.

Egngage 9200 = Eo + XEngage 9200 X Mengage 9200,E (5.11)

Die gefitteten linearen Modelle sind in Bild 5.14 fir die vier verschiedenen Versuchsreihen

abgebildet.
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Bild 5.14: Vorhersage des E-Modul fiir die Versuchsreihen mit Engage 8200 (iber lineare
Modelle fiir die vier verschiedenen Polymerblends [SLH24b].

Fig. 5.14: Prediction of the tensile modulus for the test series with Engage 8200 using linear
models for the four different polymer blends [SLH24b].

In Tabelle 5.5 sind der Messfehler der Zugprifung sowie die MAA und der R? der vier separat

gefitteten linearen Modelle aufgelistet.

Zusammensetzung des Polymerblends Messfehler MAA R2

0 Gew.-% HP548R — 100 Gew.-% 505P 13,9 N/mm? 22,6 N/mm? 0,680
33 Gew.-% HP548R — 67 Gew.-% 505P 11,7 N/mm? 17,1 N/mm? 0,860
67 Gew.-% HP548R — 33 Gew.-% 505P 16,8 N/mm? 18,4 N/mm? 0,565
100 Gew.-% HP548R — 0 Gew.-% 505P 38,3 N/mm? 8,9 N/mm? 0,962

Tabelle 5.5: Auswertung der linearen Beschreibungsmodelle fiir den Einfluss von

Engage 8200 auf den E-Modul fiir die vier untersuchten Blendreihen [SLH24b].

Table 5.5:  Evaluation of the linear models for the influence of Engage 8200 on the tensile
modulus for the four investigated blend series [SLH24b].

Fur die Versuchsreihe mit 100 Gew.-% HP548R liegt hierbei die MAA mit 8,9 N/mm? deutlich

unterhalb der 38,3 N/mm? Standardabweichung der Messungen. Fiir die Versuchsreihen mit

33 Gew.-% und 67 Gew.-% HP548R liegt die MAA in der GroRenordnung des Messfehlers

wihrend bei 0 Gew.-% HP548R die MAA mit 22,6 N/mm? deutlich héher als der Messfehler

von 13,9 N/mm? ist. Die teilweise hoheren MAA lassen sich hier wie bei den Versuchsreihen

mit Peroxid an einzelnen AusreiRerpunkte wie z. B. 1 Gew.-% Engage 8200 bei 0 Gew.-%

HP548R ausmachen.
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Zur Verallgemeinerung der einzelnen linearen Teilmodelle werden die Geradensteigungen
Mgngage 9200, analog zu der Herangehensweise in den vorherigen Kapiteln in Relation zu
dem Achsenabschnitt bzw. E-Modul ohne Additivierung E, gesetzt. Dieser Zusammenhang ist

in Bild 5.15 dargestellt.
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Bild 5.15:  Zusammenhang der Steigung Mgy gqge 9200 der linearen Beschreibungsmodelle
nach Gleichung 5.11 in Abhdngigkeit des Anteils von 505P im Blend mit HP548R
[SLH24b].

Fig. 5.15: Correlation of the slope Mgy gage 9200 Of the linear models according to equation
5.11 as a function of the share of 505P in the binary blend with HP548R [SLH24b].

Die Steigungen der linearen Modelle fir die Blendreihen mit 0 Gew.-%, 33 Gew.-% und
100 Gew.-% HP548R lassen sich ebenfalls durch eine lineare Beziehung darstellen. Die
Steigung des linearen Modells der Blendreihe mit 67 Gew.-% HP548 weicht deutlich davon ab
und wird als AusreiBer betrachtet. Uber den linearisierten Zusammenhang in Bild 5.15 ergibt
sich aus Gleichung 5.11 die verallgemeinerte Gleichung 5.12 zur Beschreibung des Einflusses

von Engage 9200 auf den E-Modul fir beliebige Blends.

Egngage 9200 = Eo + XEngage 9200, X Uengage 9200, + Eo X SEngage 9200,£) (5.12)

Hierbei sind Igpgqge 9200, der Achsenabschnitt und Sgpgage 92005 die Steigung des linearen
Zusammenhangs fir die Bestimmung der Geradensteigung beliebiger

Blendzusammensetzungen.
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5.2.5 Aggregation zum Gesamtmodell zur Vorhersage des E-Moduls

In den vorangegangenen Kapiteln wurden die einzelnen Modelle zur Vorhersage des E-Moduls
von bindren PP-Blends sowie der Einfluss der untersuchten Fillstoffe und Additive entwickelt.
Entsprechend dem in Kapitel 5.1 diskutierten Aufbau eines aggregierten Gesamtmodells
werden diese nun zusammengefihrt. Der E-Modul eines Compounds E;qsqam: Mit beliebiger

Rezepturzusammensetzung ergibt sich dann nach Gleichung 5.13.
EGesamt = EBlend + AE95T + AESOH + AECRSP + AEEngage 9200 (5-13)

Epiena berechnet sich nach der in Kapitel 5.2.1 aufgestellten Gleichung 5.6. In den vorherigen
Kapiteln zur Beschreibung der Einzeleffekte der verschiedenen Fiillstoffe und Additive setzen
sich die Beschreibungsgleichungen immer Uber einen Achsenabschnitt E, sowie den
spezifischen Additiv- oder Fullstoffeinfluss zusammen. Wahrend E, fir jede einzelne
Versuchsreihe individuell gefittet wurde, ist dies flir ein zusammengesetztes Gesamtmodell
nicht mehr moglich. Daher wird E; mit dem nach Gleichung 5.6 vorhergesagten E-Modul des
Blends Egjonq gleichgesetzt. Dadurch ergeben sich die reinen Einzeleinflisse durch AEqs 7,

AEso g, AEcrsp und AEg, gage 9200 Nach den Gleichungen 5.14 bis 5.17.

AEgs T = X957 X (Iss 7.5 + Eglena X Sos1,£) (5.14)

AEsoy = Xsom X (Iso me + Eglena X Sso n,e) (5.15)

Xs505P

AEcrsp = Xcrsp X (P, X ( X 100)PzE (5.16)

Xs505p T XHpsasR

AEgngage 9200 = XEngage 9200 X (UEngage 9200, + Eglena X Sengage 9200,5) (5.17)

5.3 Analytisches Beschreibungsmodell der Scherviskositat

Im Folgenden wird analog zu Kapitel 5.2 ein analytisches Modell zur Vorhersage der
Scherviskositat entwickelt. In Kapitel 5.3.1 wird zunachst auf die Modellierung der
Scherviskositatskurve und in Kapitel 5.3.2 auf die Mischungsmodelle fiir Blends eingegangen.
In den Kapiteln 5.2.2 bis 5.2.4 werden die Teilmodelle der einzelnen Fiillstoffe und Additive
abgeleitet bevor in Kapitel 5.2.5 das Gesamtmodell aggregiert wird. Die Auswertung der
Vorhersagegenauigkeit des AM erfolgt in Kapitel 6.1. Die Inhalte dieses Kapitels wurden

bereits in dem Journal Polymers verdéffentlicht [SLH25a].
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5.3.1 Modellierung der Scherviskosititskurve

Die Scherviskositat wird im Hochdruck-Kapillarrheometer nur fiir diskrete vorgegebene
Scherraten bestimmt. Fiir die Interpolation einer beliebigen Scherviskositat fir eine gegebene
Scherrate ist eine Modellierung der Scherviskositat zwischen den Messungen erforderlich. In
vorangegangenen Untersuchungen wurden verschiedene in der Literatur bekannte
Mischungsmodelle wie der Potenzansatz oder das Carreau-Modell zur Modellierung der
Scherviskositat fur verschiedene PP-Typen und Blends untersucht [SLH24a]. Dabei konnten
mit dem Carreau-Modell die geringsten Abweichungen zu den Messungen ermittelt werden

[SLH24a]. Der Carreau-Ansatz ist dabei nach Gleichung 5.18 definiert.

ny) = A+ BC (5.18)

Die Scherviskositat n fiir eine gegebene Scherrate y ist abhangig von den drei Parametern A
(Nullviskositat), B (Ubergang zwischen Newtonschem und strukturviskosem Materialveralten)
und C (Steigung der Viskositatskurve im strukturviskosen Bereich). In Bild 5.16 sind die
Messungen sowie die mit dem Carreau-Modell nach Gleichung5.18 modellierten

Scherviskositatskurven fiir die vier Polymerblends abgebildet.
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Bild 5.16:  Messungen der Scherviskositdt und Modellierung der Scherviskositéitskurve mit

dem Carreau Modell fiir die vier Ausgangsblends [SLH25a].

Fig. 5.16: Shear viscosity measurements and modeling of the shear viscosity curve with the
Carreau model for the four base blends [SLH25a].
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Die Parameter des Carreau-Modells wurden fiir jeden Blend einzeln angepasst. Wahrend fiir
dieses Fitting bei allen Modellen aus Kapitel 5.2 die MQA minimiert wurde, wird in diesem
Kapitel die MPA minimiert. Die Scherviskosititen umspannen fiir alle Messungen der
untersuchten Compounds fast zwei GroRenordnungen (ber den gemessenen
Scherratenbereich mit einem Maximalwert von 762 Pas bei 51 s und einem Minimalwert von
30 Pas bei 1630 s*. Bei einem Parameterfitting mit MQA wirden die Modelle aufgrund der
generell hoheren Werte fir die niedrigen Scherratenbereiche deutlich besser angepasst als
fur die hohen Scherratenbereiche. Fir eine gleichmaBige Anpassung Uber den gesamten
Scherratenbereich  werden daher die prozentualen Abweichungen zwischen

Modellvorhersage und Messung (MPA) fir alle Modelle in Kapitel 5.3 minimiert.

5.3.2 Modellierung des Blendeinflusses

In einer vorherigen Arbeit wurden Mischungsregeln zur Vorhersage der Scherviskositat von
PP-Blends untersucht. Dabei wurde das lineare Mischungsmodell nach Gleichung 5.19 als das
beste zur Vorhersage der Scherviskositdt von Blends identifiziert [SLH24a]. Dieses wird allein
durch die Viskositaten der Ausgangspolymere bei gegebenen Scherraten und den
Polymeranteilen im Blend bestimmt. Die einzelnen Messungen sowie die Vorhersagen mit

dem Modell aus Gleichung 5.19 sind in Bild 5.17 dargestellt.
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Bild 5.17:  Messungen der Scherviskositdit fiir die vier Polymerblends und Vorhersagen der
Scherviskositdt mittels linearem Mischungsmodell [SLH25a].

Fig. 5.17: Measurements of shear viscosity for the four polymer blends and predictions of
shear viscosity using a linear mixture model [SLH25a].
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Die R2-Werte und MPA der linearen Modelle zur Beschreibung des Blendeinflusses auf die
Scherviskositat sind in Tabelle 5.6 dargestellt. Fiir alle Scherraten und Blendverhaltnisse

stimmen die Vorhersagen der Modelle mit den Messungen nahezu ideal tiberein.

Scherrate 1.632s1 816 s1 408 s1 204 st 102 s? 51st
R2 1,0000 1,0000 0,9994 0,9996 0,9978 0,9989
MPA 0,003 % 0,002 % 0,373 % 0,355 % 0,978 % 0,807 %

Tabelle 5.6: R? und MPA fiir das lineare Mischungsmodell zur Beschreibung der
Scherviskositét in Abhdngigkeit von Scherrate und Blendzusammensetzung
[SLH25a].

Table 5.6.  R? and MPE for the linear mixture model to describe the shear viscosity as a

function of shear rate and blend composition [SLH25a].

W3ihrend die MPA und der R2-Wert fiir hohe Scherraten von 1632 s und 816 s das Optimum
von 1 bzw. 0 % MPA erreichen, steigt der Modellfehler fir die niedrigen Scherraten an und ist
bei den kleinsten Scherraten von 51 st und 102 s maximal. Dies kann darauf zuriickzufiihren
sein, dass gerade bei den niedrigen Scherraten ein unterschiedliches Viskositatsverhalten
auftritt. Anhand der Viskositatsverlaufe in Bild 5.16 ist ersichtlich, dass sich das PP 505P (iber
den gesamten gemessenen Scherratenbereich strukturviskos verhalt und die Steigung in der
doppellogarithmischen Darstellung konstant ist. Bei 100 Gew.-% HP548R hingegen ist ein
Abflachen der Scherviskositdtskurve bei 51s? und 102s? ersichtlich. In diesem
Scherratenbereich ist das Materialverhalten nicht mehr rein strukturviskos, sondern eine
Mischung aus newtonschem FlieBverhalten und Strukturviskositat. Dies kann erklaren, warum
die Vorhersagen des Mischungsmodells fiir hohe Scherraten genauer sind als fiir niedrige
Scherraten. Insgesamt weist eine MPA von <1% auf eine genaue Abbildung der

Zusammenhange hin.
5.3.3 Modellierung von Calciumcarbonat

In Bild 5.18 sind die Scherviskositaten des Blends mit 0 Gew.-% HP548R und 100 Gew.-% 505P
sowie variierendem Anteil and Omyalite 95T als Flllstoff abgebildet. Bei maximalem
Flllstoffanteil von 30 Gew.-% ist der Einfluss auf die Scherviskositat mit einer Erhéhung der
Viskositdt um ca. 22 % verhaltnismaRig gering. Der Einfluss des Fillstoffs auf die
Scherviskositat deckt sich dabei mit den aus der Literatur bekannten Erkenntnissen [KHDK17,

MM17].
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Messungen der Scherviskositit am Beispiel des Blends mit 0 % HP548R und
Omyalite 95 T als Flillstoff [SLH25a].

Measurements of the shear viscosity using the example of the blend with 0 %
HP548R and Omyalite 95 T as filler [SLH25a].

Zur Quantifizierung des Fullstoffeinflusses in Abhangigkeit der Blendzusammensetzung und

Scherrate werden die Messungen der verschiedenen Scherraten zunachst isoliert betrachtet.

In Bild 5.19 ist dieser Zusammenhang fiir die beispielhaft gewihlte Scherrate von 102 s

dargestellt.
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Bild 5.19:  Scherviskosititen in Abhdngigkeit der Blendzusammensetzung und des Anteils
von Omyalite 95 T fiir die Scherrate von 102 s [SLH25a].
Fig. 5.19: Shear viscosities as a function of the blend composition and the proportion of

Omyalite 95 T for the shear rate of 102 s [SLH25a].
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Hierbei ist ersichtlich, dass der Einfluss des Fillstoffgehalts fiir die identische Scherrate tber

ein lineares Modell nach Gleichung 5.20 beschreibbar ist.

NosT = Mo + Xos1 X Mos T 7 (5.20)

Dieser lineare Zusammenhang kann nicht nur bei der beispielhaft gezeigten Scherrate von
102 s%, sondern auch bei den anderen finf Scherraten festgestellt werden. Analog zu dem
Vorgehenin 5.2.2 zur Verallgemeinerung der vier einzelnen linearen Modelle wird untersucht,
ob sich die individuellen Steigungen mgs 1, flir die verschiedenen Scherraten in Abhangigkeit
der Scherviskositat n, des Blends ohne Fiillstoff oder Additivanteil darstellen ldsst. Dieser
Zusammenhang ist Bild 5.20 dargestellt. Erneut lasst sich fir die verschiedenen

Blendzusammensetzungen ein linearer Zusammenhang feststellen.

¢ 0 % HP548R 33 % HP548R 67 % HP548R  # 100 % HP548R
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Bild 5.20:  Zusammenhang  zwischen  der  Steigung = MgsT der  linearen
Beschreibungsmodelle nach Gleichung 5.20 in Abhdngigkeit von deren
Achsenabschnitt 1, fiir alle Blends und Scherraten [SLH25a].

Fig. 5.20: Relationship between the slope mqs 1, of the linear description models according

to equation 5.20 as a function of their intercept n, for all blends and shear rates
[SLH254a].

Wahrend die Steigung fir 0 Gew.-% HP548R und 67 Gew.-% HP548R nahezu identisch ist,
unterscheiden sich die Geradensteigungen fiir 100 Gew.-% HP548R und 33 Gew.-% HP548R.

Hier ist kein eindeutiger Zusammenhang zwischen den unterschiedlichen Geradensteigungen
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und der Polymerzusammensetzung erkennbar. Da darlUber hinaus der Einfluss des
Calciumcarbonats auf die Viskositat selbst bei 30 Gew.-% Flllstoffanteil wie zuvor dargestellt
nur ca. 22 % betragt, wird ein pragmatischer Modellierungsansatz gewahlt. Dabei wird
unabhangig von der Blendzusammensetzung fiir alle Punkte in Bild 5.20 eine einzelne
Geradengleichung fur die Beschreibung des Zusammenhangs aus Achsenabschnitt 7, und der

Geradensteigung mos 7, ermittelt.

Uber die Annahme einer einzelnen Geradengleichung und mit der Gleichsetzung der einzelnen
Achsenabschnitte 1y mit der in Gleichung 5.18 aufgestellten Beschreibung der Viskositat fur
jeden der vier Polymerblends 1g;.nq(¥) ergibt sich aus Gleichung 5.20 das verallgemeinerte

Beschreibungsmodell nach Gleichung 5.21.

Nost (Vs X905 7) = Nprena(V) + Xos 7 X (Ios 1,5 + Nprena (V) X Sos17) (5.21)

Die Carreau-Parameter A, B und C der vier verschiedenen Polymerblends sowie der

Achsenabschnitt Ios 7, und die Geradensteigung sqs 7, werden an die Scherviskositatskurven

der fillstoffhaltigen Versuchspunkte angepasst.

Die Vorgehensweise fiir den zweiten Fllstofftyp Omyalite 50 H ist identisch. Gleichung 5.21
wird lediglich durch die Parameter 5oy, und sSsop, ersetzt. Die sich fir diese beiden
gefitteten Teilmodelle ergebenden Werte fir R2 und MPA kénnen Tabelle 5.7 entnommen
werden. Auch hier ist, wie zuvor in Kapitel 5.3.2 fiir die Polymerblends, der Fehler bei
niedrigen Scherraten maximal (>5 % bei 51 s'). Dies kann ebenfalls drauf zurlickgefiihrt
werden, dass der Fiillstoffeinfluss fiir PP im Ubergangsbereich der Viskositatskurve und dem

rein strukturviskosen Materialverhalten leicht divergiert.

Fullstoff |Scherrate | 1.632s? | 8165t 408 st 204 st 102 st 51s?
R2 0,9147 0,9638 0,9699 0,9656 0,9612 0,9553
T MPA 2,464% | 2,091% | 2,574% | 3,124% | 4,059% | 5,620 %
R2 0,9578 0,9707 0,9694 0,9679 0,9658 0,9597
>0H MPA 1,889% | 1,559% | 2,005% | 2,620% | 3,383 % | 5,162%
Tabelle 5.7: R? und MPA fiir das Mischungsmodell nach Gleichung 5.21 zur Beschreibung der
Scherviskositit in Abhdngigkeit von Scherrate, Blendzusammensetzung und
Fiillstoffanteil [SLH25a].
Table 5.7.  R? and MPE for the linear mixture model according to function 5.21 to describe

the shear viscosity as a function of shear rate, blend composition and filler
content [SLH25a].
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5.3.4 Modellierung des Peroxideinflusses

In Bild 5.21 sind die Messungen der Scherviskositdt am Beispiel von 505P und vier

verschiedenen Konzentrationen des Peroxidmasterbatches Polyvel CR5P dargestellt.
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Bild 5.21:  Messungen der Scherviskositédt am Beispiel des Blends mit 0 % HP548R und
Polyvel CR5P als Additiv [SLH25al].
Fig. 5.21: Measurements of shear viscosity using the example of the blend with 0 % HP548R

and Polyvel CR5P as additiv

e [SLH25a].

Es ist zu erkennen, dass bereits bei geringen Zugabemengen von CR5P (0,25 Gew.-%) die

Scherviskositat iber den gesamten Scherratenbereich deutlich abnimmt. Dies ist, wie in

Kapitel 2.2.3 beschrieben, auf den kontrollierten Abbau und die damit verbundene

Molekulargewichtsabsenkung wahrend der Compoundierung auf der Doppelschnecke

zurlickzuflihren [SGK+20]. Fiir das konkrete Beispiel in Bild 5.21 fiihrt 0,25 Gew.-% CR5P im

Mittel zu einer Abnahme der Scherviskositdat um 24,1 % gegeniiber dem Versuchspunkt ohne

Additiv und Fillstoff. Eine Zugabemenge von 0,75 Gew.-% bzw. 1 Gew.-% CR5P fiihrt zu einer

Reduktion um 41,9 % bzw. 53,7 %.

Analog zur Betrachtung des Einflusses von Calciumcarbonat in Kapitel 5.3.3 werden die

Scherviskositatskurven zunachst fur die verschiedenen Scherraten isoliert betrachtet. Fir die

beiden exemplarischen Scherraten von 102 s (zweitniedrigste Scherrate) und 816 s*

(zweithochste Scherrate) ist dies in Bild 5.22 dargestellt.
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Bild 5.22:  Scherviskositdten in Abhdngigkeit der Blendzusammensetzung und des Anteils
von Polyvel CR5P fiir die Scherraten von 102 s (A) und 816 s (B) [SLH25al].

Fig. 5.22: Shear viscosities as a function of the blend composition and the proportion of
Polyvel CR5P for the shear rate of 102 s (A) and 816 s (B) [SLH25a]

Bei beiden Schergeschwindigkeiten zeigt sich fir alle Mischungen der gleiche degressive
Verlauf der Scherviskositdat mit zunehmender CR5P-Konzentration. Wadhrend der
Scherviskositatsabbau bei einer Scherrate von 102 s! mit einer Zugabemenge von
0,25 Gew.-% CR5P maximal ist, ist der Effekt der Erhohung von 0,75 Gew.-% auf 1,00 Gew.-%
CR5P geringer. Insbesondere bei den niedrigen Scherraten von 51 s, 102 s und 204 s? ist
der beobachtete Effekt des Peroxids bei niedrigen Zugabemengen starker ausgepragter als bei
hohen Zugabemengen. Ein geeignetes Modell zur Approximation dieses Verhaltens ist die

naturliche Exponentialfunktion, die in Gleichung 5.22 dargestellt ist.

Ncrsp(Xcrsp) = NoePCRSPTXCRSP (5.22)

Diese wird nur durch zwei freie Parameter beschrieben, wobei 1y den Achsenabschnitt fur das
reine Blend darstellt und pcgrsp den Verlauf der Exponentialfunktion beschreibt. Das
Exponentialmodell ist in Bild 5.22 fir die beiden Scherraten von 102 s und 816 s abgebildet
und erfasst den Verlauf tiber der CR5P-Konzentration qualitativ und quantitativ gut. Der Uber
die vier Blendreihen gemittelte R2-Wert betragt bei 102 s bei 0,992 und bei 816 s 0,987. Zur
weiteren Verallgemeinerung des Exponentialmodells soll ein einfaches Beschreibungsmodell

zur Vorhersage des Exponenten pcgrsp der Exponentialfunktion identifiziert werden. Eine



5 Analytische Beschreibungsmodelle der Compoundeigenschaften 76

Ubersicht tber die gefitteten Exponenten p.gsp fir alle Blends und Scherraten ist in Tabelle

5.8 aufgefiihrt.

Scherrate 1632st | 8165t 408 st 204 st 102 st 515t
0 Gew.-% HP548R -42,9 -53,2 -65,8 -79,6 -95,7 -114,2
33 Gew.-% HP548R -50,3 -56,7 -65,6 -78,0 -94,4 -113,3
67 Gew.-% HP548R -32,5 -42,2 -53,2 -66,2 -81,2 -96,9
100 Gew.-% HP548R -46,9 -55,2 -65,9 -79,3 -94,7 -109,7

Tabelle 5.8: Exponenten pcgrsp der Exponentialfunktion nach Gleichung 5.22 fiir alle vier
Blendreihen und alle sechs gemessenen Scherraten.

Table 5.8:  Exponents pc-rsp of the exponential function according to equation 5.22 for all
four blend series and all six measured shear rates.

Es fallt auf, dass die Exponenten der Versuchsreihen mit 0 Gew.-% HP548R, 33 Gew.-%
HP548R sowie 100 Gew.-% HP548R fiir alle Schergeschwindigkeiten sehr dhnlich sind. Bei
diesen Reihen betragt die Standardabweichung des Exponentenwertes maximal 3,7 fir
1632 s’ Die Versuchsreihe mit 67 Gew.-% HP548R weicht hiervon deutlich ab. Dies kann auf
einzelne Ausreiller in den Versuchen zuriickzufiihren sein, da das Parameterfitting fiir diese
Reihe nur auf vier gemessenen Scherviskositatskurven basiert. Anhand der Kurven in Bild 5.22
ist beispielsweise zu erkennen, dass die Scherviskositat bei 67 Gew.-% HP548R und 1 Gew.-%
CR5P zu hoch und nahezu identisch mit der Viskositat von 33 Gew.-% HP548R und 1 Gew.-%
CR5P ist. In diesem Fall kann z. B. bei der Compoundierung zu wenig Additiv zugegeben
worden sein oder der Peroxidgehalt im Additiv kann wie in Kapitel 4.1 beschrieben von dem
Sollwert von 5 Gew.-% abweichen. Aufgrund des geringen Einflusses von CR5P auf den
E-Modul in Kapitel 5.2.3 fiel dieser Messpunkt zuvor nicht auf. Aus diesem Grund wird die
Versuchsreihe mit 67 Gew.-% HP548R fiir die Modellierung der Abhangigkeiten des
Exponenten pcrsp nicht mit einbezogen. Da die Werte des Exponenten der anderen drei
Blendreihen bei gleicher Scherrate nahezu identisch sind, kann auch keine Abhangigkeit des
Exponenten von dem unterschiedlichen Achsenabschnitt 1y bzw. dem Verhaltnis von HP548R
und 505P zueinander aufgestellt werden. Daher folgt eine Betrachtung einer moglichen

Abhéangigkeit des Exponenten von der Scherrate, die in Bild 5.23 dargestellt ist.
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Bild 5.23:  Zusammenhang zwischen den Mittelwerten der Exponenten pcrsp der

Exponentialfunktion in Gleichung 5.22 und der Scherrate y [SLH25al].

Fig. 5.23: Relationship between the mean values of the exponents p.rsp of the exponential
function in equation 5.22 and the shear rate y [SLH25a].

Hierbei lasst sich ein klarer Zusammenhang identifizieren, der Gber ein logarithmisches Modell

nach Gleichung 5.23 beschrieben werden kann.

Pcrsp (V) = D1y X In(¥) + 02y (5.23)

Uber diesen Zusammenhang und der Annahme, dass 7, fiir die einzelnen Scherraten mit
Npiena(Y) supplementiert werden kann, wird Gleichung5.22 zu Gleichung5.24

verallgemeinert.

Nerse (Xcrsp) = Npiena (V) X @XCRsPX@1nXIn()+p2y) (5.24)

Analog zu der Modellierung des Fiillstoffeinflusses in Kapitel 5.3.3 werden die Parameter von
Gleichung 5.24 sowie die Carreau-Parameter der vier verschiedenen Blends gefittet und
ausgewertet. Die zuvor fir die Zusammenhangsbeschreibung nicht betrachteten
Versuchspunkte bei 67 Gew.-% HP548R werden hierfiir wieder inkludiert. Die Ergebnisse sind
in Tabelle 5.9 aufgefihrt. Insgesamt sind die Vorhersagegenauigkeiten dieses Modells
verglichen mit dem einfachen linearen Zusammenhang zwischen Fillstoffanteil und Viskositat
aus Kapitel 5.3.3 héher. Dennoch ist eine Vorhersageungenauigkeit von im Mittel 5,26 % tber
alle Blendreihen und Scherraten in Relation zu der geringen Anzahl an Parametern recht
niedrig. Analog zu den Mischungsmodellen fiir den Fillstoffeinfluss sowie fiir den

Blendeinfluss ist die MPA bei den niedrigen Scherraten von 102 s und 51 s'* maximal. Auch
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hier kann eine mogliche Ursache der unpraziseren Vorhersage fir geringe Scherrate das

unterschiedliche Viskositatsverhalten der beiden Ausgangspolymere sein.

Scherrate 1632 st 8161 408 st 204 s1 102 s1 5151
R? 0,9096 0,9711 0,9798 0,9793 0,9706 0,9355
MPA 4,564 % 3,244 % 3,752 % 4,450 % 6,040 % 9,538 %

Tabelle 5.9: R?und MPA fiir das Mischungsmodell nach Gleichung 5.24 zur Beschreibung der
Scherviskositét in Abhéngigkeit von Scherrate, Blendzusammensetzung und des
Anteils von CR5P [SLH25a].

Table 5.9.  R? and MPE for the linear mixture model according to function 5.24 to describe

the shear viscosity as a function of shear rate, blend composition and share of
CR5P [SLH254q].

5.3.5 Modellierung des Kerbschlagmodifikators

In Bild 5.24 ist der Einfluss von 2 Gew.-% und 4 Gew.-% Engage 8200 auf die Scherviskositat
dargestellt. Die Scherviskositatskurven aller Versuchspunkte sind nahezu identisch und der
geringe Unterschied in den Zahlenwerten lasst keine Differenzierung zwischen einem
moglichen Effekt des Additivs oder der Messungenauigkeit des HKR zu. Darliber hinaus
konnen auch leicht unterschiedliche Prozessbedingungen bei der Compoundherstellung fiir
die geringfligig unterschiedlichen Messwerte ursachlich sein. Aus diesen Griinden wird fir

Engage 8200 kein Teilmodell entwickelt und der Einfluss auf die Scherviskositat vernachlassigt.
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Bild 5.24:  Messungen der Scherviskositét am Beispiel des Blends mit 0 % HP548R und
Engage 8200 als Additiv [SLH25a].

Fig. 5.24: Measurements of shear viscosity using the example of the blend with 0 % HP548R

and Engage 8200 as additive [SLH25a]
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5.3.6 Aggregation zum Gesamtmodell zur Vorhersage der Scherviskositat

Nachdem Teilmodelle fiir die Beschreibung der Scherviskositdt in Abhdngigkeit der
Blendzusammensetzung, Fillstoff- und Additivanteile sowie Scherraten in den vorherigen
Kapiteln entwickelt wurden, werden diese nun zusammengefiigt. Analog zu dem vorgestellten
Schema in Kapitel 5.1 und dem Modell fiir das E-Modul in Kapitel 5.2.5 ergibt sich die
Scherviskositat eines Compounds 1¢esam: (V) mit beliebiger Rezepturzusammensetzung nach

Gleichung 5.25.

nGesamt(y) = nBlend(y) + AnCRSP(]./) + A7795 T(y) + ATISOH()./) (5-25)

Zur Berechnung der Blendviskositdt 71g;.nq(y) flur beliebige Scherraten wird das in
Gleichung 5.19 aufgestellte lineare Mischungsmodelle mit den Carreau-Parametern der
beiden Ausgangsmaterialien aus Kapitel 5.3.1 zu Gleichung 5.26 erweitert.

Xs505P Asosp
N
Xsosp + Xgpsagr (1 + Bsospy)©sosp

Nplena (V) = (5.26)

XHP548R Appsasr

+
"NC
Xsosp + Xppsagsr (1 + Bypsagr))“HPs4eR

Aus den zuvor entwickelten Beschreibungsmodellen der Scherviskositdt fiir die beiden
Fillstoffe und Polyvel CR5P ergeben sich die Einflisse Angs (1), Anse y(¥) und Ancgsp (¥)
aus Gleichungen 5.20 und 5.23 zu den Gleichungen 5.27 bis 5.29.

Anogs 1 (¥) = X957 X (Ios T + Npiena (V) X Sos 1,5) (5.27)
Anson(¥) = Xson X (Usouy + Neiena (V) X Sso ) (5.28)
Ancrsp (crsp) = Nprena (7) X (eXerspPrnXIn@+pan) — 1) (5.29)

5.4 Analytisches Beschreibungsmodell des MFR

Die Entwicklung eines Gesamtmodells zur Vorhersage des MFR in Abhangigkeit der Rezeptur
erfolgt nach dem gleichen Schema wie zuvor in den Kapiteln 5.2 und 5.3. Auch hier wurden
ebenfalls zunachst Teilmodelle fiir das reine Polymerblend abgeleitet und anschliefend
weitere Teilmodelle fir die Additive und Fillstoffe entwickelt. Die Diagramme der einzelnen
Verldufe konnen dem Anhang in Kapitel 13.3 entnommen werden. Das Gesamtmodell fiir den

MPFR setzt sich nach Gleichung 5.30 zusammen.
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MFRosame = MFRpong + AMFRos 7 + AMFRso yy + AMFR crsp (5.30)

Zur Modellierung von MFRg;.,q Wurde in vorherigen Arbeiten der Arrhenius-Ansatz nach

Gleichung 5.31 als gut geeignet identifiziert [SLH24a].

XHP548R

X505P
MFRBlend = ex505P+xHP54-8RXln(MFRHP548R)+ XIn(MFRsosp) (5-31)

X505P+XHP548R

Der Einfluss der beiden Fillstofftypen AMFRgs1 und AMFRsyy kann wie auch bei der
Scherviskositdt und dem E-Modul Uber lineare Modelle nach Gleichung 5.32 und 5.33

modelliert werden.
AMFRgs 1 = X957 X (Ios 7,Mrr + MFRpeng X Sos 1,MFR) (5.32)
AMFRsoy = x50 5 X (Iso wmrr + MFRpieng X Sso umrr) (5.33)

Der Zusammenhang zwischen MFR und Polyvel CR5P folgt wie bei der Scherviskositat fir die
einzelnen Scherraten ebenfalls einem Exponentialverlauf nach Gleichung 5.22. Die
Abhangigkeit des Exponenten der Exponentialfunktion folgt auch hier einem logarithmischen

Verlauf, sodass Gleichung 5.29 zu Gleichung 5.34 abgewandelt wird.

AMFR grsp = MFRg ong X (exCRSPX(pl,MFRXIH (MFRBiend)+P2,MFR) — 1) (5.34)

Der Einfluss von Engage 8200 ist wie auch bei der Scherviskositat selbst bei der Maximalmenge
von 4 Gew.-% nicht von den Standardabweichungen der MFR-Messung zu unterscheiden und
wird gegeniliber den deutlich ausgepragteren Einflissen der Fillstoffe und Polyvel CR5P

ebenfalls vernachlassigt.
5.5 Analytisches Beschreibungsmodell der Kerbschlagzdhigkeit

Das Beschreibungsmodell fiir die Kerbschlagzahigkeit wurde zuvor im Journal Polymers
publiziert [SLH25c]. Die Entwicklung dieses Modells in Abhangigkeit der Rezeptur erfolgt nach
dem gleichen Schema wie zuvor in den Kapiteln 5.2, 5.3 und 5.4. Die Diagramme der einzelnen
Verldufe koénnen dem Anhang in Kapitel 13.4 entnommen werden. Fir die
Schlagzahigkeitspriifung streuen die Mittelwerte der Kerbschlagzdhigkeit der zehn
untersuchten Probekérper verglichen mit dem E-Modul und dem MFR deutlich starker. Fir
die 64 zur Modellierung genutzten Versuchspunkte liegt die Standardabweichung im Mittel
bei 12,1 % des Messwertes mit einem Maximum von 21,6 %. Daher kénnen fir die Bildung der
Teilmodelle zur Vorhersage der Kerbschlagzahigkeit die allgemeinen Wirkungsrichtungen der

Fill- und Additive identifiziert werden, aber eine eindeutige Ableitung des idealen Modelles
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(z. B. linear, exponentiell etc.) ist nicht moglich. Folglich wird fur alle Teilmodelle der
einfachste Zusammenhang, d. h. ein linearer Zusammenhang und eine Abhangigkeit vom
Polymerblendverhaltnis, angenommen, um die Anzahl der Modellparameter zu minimieren.
Auf die resultierende Ungenauigkeit dieses Modells und den Vergleich zu den Modellen fiir

den E-Modul, die Scherviskositdat und dem MFR wird in Kapitel 6.1 eingegangen.

Das Gesamtmodell fiir die Beschreibung der Kerbschlagzdhigkeit Wg;esqme Setzt sich nach

Gleichung 5.35 mit den linearen Teilmodellen 5.36 bis 5.40 zusammen.

WGesamt = WBlend + AVV95 T + AVVSO H + AVVCRSP + AVVEngage 8200 (5-35)
X505pP XHP548R
Whgiena = X Wsosp + X Wypsagr (5.36)
M Xsosp + Xupsasr Xs505p T XHps48R
Xs505P
AWgs 1 = X951 X (Ios 0 + X SosT.W) (5.37)
Xs505p T XHpsa8R
X505p
AWsoy = Xsou X (Usopw + X S50 Hw) (5.38)
Xs505p T XHpsagR
X505P
AWersp = Xcrsp X (Icrspw + X Scrsp,w) (5.39)

Xs505p T XHp548R

AVVEngage 8200 — XEngage 8200 (5.40)

X505pP

X (Iengage s200w + X SEngage 8200,w)

Xs505p T XHps4sr

5.6 Zwischenfazit und Beantwortung der ersten Forschungsfrage

In Kapitel 5.1 wurde der Aufbau analytischer Modelle zur Beschreibung beliebiger
Compoundeigenschaften diskutiert und in den folgenden Kapiteln 5.2 bis 5.5 fiir den E-Modul,
die Scherviskositdt, den MFR und die Kerbschlagzdhigkeit der auf der Laboranlage
hergestellten Compounds angewendet. In Tabelle 5.10 sind die fiir die einzelnen
Rezepturbestandteile und Compoundeigenschaften aufgestellten Zusammenhéange
dargestellt. Fiir die beiden Calciumcarbonate Omyalite 50 H und 95T sowie die beiden
Additive Polyvel CR5P und Engage 9200 bezieht sich das erste Modell auf den Einfluss der
Rezepturkomponente auf die zu prognostizierende ZielgroRe des Compounds und das zweite

Modell auf die Beriicksichtigung der Blendzusammensetzung innerhalb des ersten Modells.
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ZielgrofRRe fiir die Vorhersage der Teilmodelle
Rezepturbestandteil
E-Modul Scherviskositat MFR Kerbschlagzahigkeit
Polymerblend Linear Linear Arrhenius Linear
OMYALITE 50 H und | Linear / Linear | Linear/ Linear Linear / Linear / Linear
95T (E-Modul (Scherviskositat | Linear (MFR (Anteil 505P)
Blend) Blend) Blend)
Polyvel CR5P Linear / Exponential / | Exponential / Linear / Linear
Polynomial Logarithmisch | Logarithmisch (Anteil 505P)
(Anteil 505P) (Scherrate) (MFR Blend)
Engage 9200 Linear / Linear - - Linear / Linear
(E-Modul (Anteil 505P)
Blend)

Tabelle 5.10: Zusammenhdnge der Teilmodelle fiir die verschiedenen Rezepturbestandteile
und Compoundeigenschaften.

Table 5.10. Relationships between the submodels for the various recipe components and
compound properties.

Es zeigt sich, dass mit Ausnahme der grundlegenden Wirkung von CR5P auf die Scherviskositat
und den MFR der Einfluss aller Fillstoffe und Additive auf die vier betrachteten
Compoundeigenschaften mit einem linearen Modell abgebildet werden kann. Auch die
Beschreibung des Einflusses der Blendzusammensetzung im zweiten Teilmodell zur
Verallgemeinerung des ersten Modells kann flir die meisten Zielgrolen und
Rezepturbestandteile linear abgebildet werden. Somit kann die in Kapitel 3 gestellte
Forschungsfrage nach  konkreten  Mischungsmodellen zur  Beschreibung der
Compoundeigenschaften in Abhangigkeit von den Einzelanteilen der Rezepturkomponenten
mit einer minimalen Anzahl von Modellparametern mit den in den Gleichungen 5.13, 5.25,
5.30 und 5.35 identifizierten AM beantwortet werden. Diese einzelnen Beschreibungsmodelle
wurden in diesem Kapitel bisher nur aufgestellt, aber noch nicht hinsichtlich ihrer
Vorhersagegenauigkeit flir den gesamten Labordatensatz evaluiert und bewertet. Vor dem
Hintergrund der weitgehend linearen Zusammenhangsbeschreibung stellt sich die Frage, ob
die in Kapitel 3 gesetzten Ziele einer MPA < 5 % und eines R? > 0,95 fir komplexe Rezepturen
mit moglichen Wechselwirkungen der Additive und Fillstoffe realisierbar sind. Diese

Bewertung erfolgt in Kapitel 6.
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6 Bewertung und Transfer der analytischen Modelle

Im Folgenden werden die zuvor entwickelten AM hinsichtlich ihrer Vorhersagegenauigkeit zur
Beantwortung der in Kapitel 3 aufgestellten zweiten Forschungsfrage bewertet. Dabei wird
bewertet, ob fiir alle vier betrachteten Compoundeigenschaften R>-Werte >0,95 und
MPA < 5 % erreicht werden kdnnen. Die Bewertung der AM fiir den Labordatensatz erfolgt in
Kapitel 6.1. Die Evaluierung der Ubertragbarkeit der AM von der Laboranlage auf die
Industrieanlage mit unterschiedlichem Prozessverhalten bei identischen Rezepturen erfolgt in
Kapitel 6.2, bevor in Kapitel 6.3 die Auswertung fiir komplexe Datensdatze mit allen
Rezepturbestandteilen gleichzeitig erfolgt. Ein abschlieBendes Fazit zur Modellgenauigkeit der

AM und der aufgestellten Forschungsfragen wird in Kapitel 6.4 gezogen.
6.1 Erzielte Vorhersagegenauigkeiten fiir die Laboranlage

Im nachfolgenden werden die zuvor in Kapitel 5 entwickelten AM auf den vollstandigen
Datensatz der Laborversuche gefittet und hinsichtlich der Vorhersagefehler (MAA und MPA)
sowie Modellgiite R? bewertet. Fiir alle Modelle wurde die MPA fiir das Fitting minimiert, um
eine gleichwertige Vorhersagegenauigkeit lGiber alle Versuchspunkte und Rezepturvariationen

zu erhalten und einzelne AusreiRer nicht zu stark zu gewichten.

Bewertung der Modellgenauigkeit fur die Vorhersage des E-Moduls

Die Bewertungsmetriken des AM fiir den E-Modul kénnen Tabelle 6.1 entnommen werden.

Versuchsreihe Messfehler MAA MPA R?
Reine Blends 11,48 N/mm? | 33,68 N/mm? 2,2 % 0,516
Engage 8200 22,37 N/mm? | 13,85 N/mm? 1,0% 0,937
Omyalite 50 H 15,99 N/mm? | 29,88 N/mm? 1,7% 0,877
Omyalite 95T 19,50 N/mm? | 44,61 N/mm? 2,3% 0,917
Polyvel CR5P 32,30 N/mm? | 26,95 N/mm? 1,9% 0,764
Gesamter Datensatz 24,07 N/mm? | 27,78 N/mm? 1,7 % 0,964

Tabelle 6.1: Messfehler

Datensatz.

Table 6.1:

und Bewertungsmetriken fiir die vorhergesagten E-Moduln
aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen sowie dem gesamten

listed for the various test series and the entire data set.

Measurement errors and evaluation metrics for the predicted tensile moduli
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Bei der Betrachtung von Tabelle 6.1 fallt auf, dass die MAA fir die vier Versuchspunkte der
reinen Blends mit 33,68 N/mm? dem dreifachen Messfehler von 11,48 N/mm? entspricht. Da
das Teilmodell zur Vorhersage des E-Moduls der Blends wiederum Bestandteil der Modelle flr
die Additive und Fillstoffe ist, werden die Parameter fir Eypssgr sowie Esgsp flr den
gesamten Datensatz angepasst. Es ist ebenfalls zu erkennen, dass die MAA fiir die beiden
Calciumcarbonat-Typen deutlich Gber dem jeweiligen Messfehler liegt. Da das Gesamtmodell
auf den prozentualen Vorhersagefehler optimiert wurde und die E-Moduln der gefillten
Compounds deutlich héher liegen, ergibt sich eine hohere absolute Abweichung zu den
Messungen. Fir Polyvel CR5P sowie Engage 8200 liegen die MAA unter der
Standardabweichung der Messungen. Bezogen auf alle 64 Compounds liegt die MAA nur

geringflgig iber dem Messfehler. Eine Darstellung aller Vorhersagen ist in Bild 6.1 dargestellt.

Reine Blends ® Engage 8200 ¢ Omyalite 50 H
a Omyalite 95T Polyvel CR5P
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Bild 6.1: Gegeniiberstellung der mit dem gefitteten analytischen Modell vorhergesagten
E-Moduln mit den Messwerten.
Fig. 6.1: Comparison of the tensile moduli predicted by the fitted analytical model with

the measured values.
Die gestrichelte Linie markiert hierbei eine perfekte Ubereinstimmung zwischen Vorhersage
und Messung. Hier wird deutlich, dass das AM fir die Mehrzahl der Versuchspunkte nahezu
perfekte Vorhersagen generiert. Ausnahmen bilden hier die bereits diskutierten AusreifSer der

Versuchsreihe mit Polyvel CR5P sowie einzelne Versuchspunkte mit Omyalite 95 T.

Die bei der Modellanpassung ermittelten Parameter sind in Tabelle 13.3 im Anhang

aufgefuhrt. Dort sind der Messfehler des Zugversuchs sowie MAA, MPA und R? sowohl fiir den
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gesamten Datensatz als auch fir die Entwicklung der Teilmodelle fiir die betrachteten

Einzelversuchsreihen aufgelistet.

Bewertung der Modellgenauigkeit fur die Vorhersage der Scherviskositat

Die angepassten Modellparameter fiir das AM zur Beschreibung der Scherviskositat sind in
Tabelle 13.4 im Anhang aufgefiihrt. In Tabelle 6.2 sind MAA, MPA und R? fir die verschiedenen
Scherraten und Versuchsreihen aufgeschliisselt. Es fallt auf, dass der prozentuale Fehler fiir
die niedrigen Scherraten von 51 s mit 13,2 % und 102 s mit 5,4 % deutlich héher ist als die
MPA fiir die hohen Scherraten. Damit spiegelt sich auch im Gesamtmodell die Erkenntnis aus
den einzelnen Teilmodellen wider, dass mit dem vereinfachten Modellansatz der
Ubergangsbereich zwischen newtonschem und strukturviskosem Materialverhalten

schlechter abgebildet werden kann.

el | v
51st 60,64 Pas 13,2 % 0,7646
102 st 17,51 Pas 5,4 % 0,9390
204 st 6,62 Pas 3,9% 0,9835
408 st 4,40 Pas 3,9% 0,9744
816 st 2,13 Pas 2,9% 0,9783
1.632 st 2,11 Pas 4,0 % 0,9320
Reine Blends 13,37 Pas 4,7 % 0,9480
Engage 8200 20,00 Pas 5,6% 0,9168
Omyalite 50 H 19,56 Pas 5,6 % 0,9288
Omyalite 95T 20,74 Pas 53% 0,9202
Polyvel CR5P 7,24 Pas 5,9 % 0,9786
Gesamter Datensatz 15,57 Pas 55% 0,9368

Tabelle 6.2: Messfehler und Bewertungsmetriken fiir die vorhergesagten Scherviskositéten
aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen, Scherraten sowie dem
gesamten Datensatz.

Table 6.2:  Measurement errors and evaluation metrics for the predicted shear viscosity
listed for the various test series, shear rates and the entire data set.

Fiir die verschiedenen Versuchsreihen liegen die MPA alle auf dem gleichen Niveau von ca.
5% bis 6% Vorhersagefehler. Auch die Vorhersagen fir das nicht modellierte

Kerbschlagzahigkeitsadditiv Engage 8200 liegen auf diesem Niveau. In Bild 6.2 sind alle
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Messpunkte und Vorhersagen nach Versuchsreihen und Scherraten gegeneinander

aufgetragen.
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Comparison of the shear viscosity predicted by the analytical model with the

measured values for the tested shear rates.

Die gestrichelte Linie markiert dabei ein perfektes Vorhersagemodell mit R? = 1. Die zuvor

beschriebenen Modellgenauigkeiten sind auch hier an der Abweichung von dieser Linie zu

erkennen. Insbesondere bei der niedrigen Scherrate von 51 s?! weichen vor allem die

Messungen fiir hohe Scherviskositaten deutlich von den Vorhersagen ab. Insgesamt liegt der

Vorhersagefehler des AM Uber den gesamten Datensatz bei 5,5 % mit einer MAA von

15,57 Pas. Ein Vergleich mit dem Messfehler der Scherviskositatsmessung kann hier nicht
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direkt durchgefiihrt werden, da die aus den drei Einzelkapillarmessungen ermittelten
Scherviskositaten nur einfach bestimmt wurden. Die zur Berechnung der Scherviskositat
aufgezeichneten Druckmessungen des HKR umfassen einen Bereich von 10 bar bis 100 bar fir
einen im Rheometer verbauten Drucksensor mit 2.000 bar Nenndruck. Fir das verwendete
Rheometer RHEOGRAPH 75 liegt die Reproduzierbarkeit der Druckmessung nach
Herstellerangabe bei 0,012 % des Nenndruckes (0,24 bar) [URL25e]. Gerade bei niedrigen
Driicken fiir geringe Scherraten liegt die prozentuale Abweichung fir z. B. 10 bar bereits bei
2,4 %. Hinzu kommen weitere Messunsicherheiten fiir die eingestellten Temperaturen. Somit
liegt der Gesamtfehler des AM mit 5,5 % und den MPA < 4 % fiir die hohen Scherraten von
204 s und hoher in der GréRenordnung des Messfehlers. Fiir eine fundierte Beurteilung der

Messgenauigkeit miissen Mehrfachbestimmungen der FlieBkurven durchgefihrt werden.

Bewertung der Modellgenauigkeit fur die Vorhersage der MFR

Die angepassten Modellparameter fiir das Beschreibungsmodell des MFR kénnen Tabelle 13.5
im Anhang entnommen werden. In Tabelle 6.3 sind MAA, MPA und R? fir die einzelnen

Versuchsreihen aufgeschlisselt.

Versuchsreihe Messfehler MAA MPA R?
Reine Blends 0,258 g/10 min 0,915 g/10 min 11,9% 0,9812
Engage 8200 0,118 g/10 min 0,722 g/10 min 6,0 % 0,9723
Omyalite 50 H 0,158 g/10 min 0,512 g/10 min 9,9 % 0,9934
Omyalite 95 T 0,129 g/10 min 0,467 g/10 min 9,6 % 0,9948
Polyvel CR5P 0,449 g/10 min 3,576 g/10 min 13,9% 0,9559
Gesamter Datensatz 0,258 g/10 min 1,730 g/10 min 10,5 % 0,9774

Tabelle 6.3: Messfehler und Bewertungsmetriken fiir die vorhergesagten MFR Werte
aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen sowie dem gesamten
Datensatz.

Table 6.3:  Measurement errors and evaluation metrics for the predicted MFR values listed

for the various test series and the entire data set.
Es fallt auf, dass fur das analytische Modell, das zum groflten Teil aus linearisierten
Zusammenhdngen besteht, die Vorhersagefehler (MAA) durchweg groRer sind als die
Messfehler. Die grofRten Unsicherheiten, sowohl bei der Messung als auch bei der Vorhersage,
treten bei den Daten mit dem Additiv Polyvel CR5P auf. Insbesondere bei der Messung von
flieBfahigen Polymerschmelzen ist der gemessene MFR-Wert fehlerbehafteter, da die bei der

Messung in festen Intervallen abgeschnittenen Strange teilweise von der unmittelbar
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nachflieRenden Schmelze benetzt werden und somit das Ergebnis bei der Einwaage
verfdlschen. Der prozentuale Vorhersagefehler fiir den gesamten Datensatz betragt 10,5 %. In
Bild 6.3 sind alle Messpunkte und Vorhersagen aufgeschliisselt nach Versuchsreihe

gegeneinander aufgetragen.

Reine Blends ® Engage 8200 ¢ Omyalite 50 H
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Bild 6.3: Gegeniiberstellung der mit dem gefitteten analytischen Modell vorhergesagten
MFR-Werte mit den Messwerten.
Fig. 6.3: Comparison of the MFR predicted by the fitted analytical model with the

measured values.
Es ist zu erkennen, dass die Zugabe von Fillstoffen oder Engage 8200 den MFR der
Ausgangsblends nur unwesentlich beeinflusst, wahrend die Zugabe von Peroxiden den MFR
teilweise vervierfacht. Analog zu den zuvor beschriebenen Zusammenhangen fir die
Scherviskositat, wirkt sich die Optimierung hinsichtlich MPA fiir das Parameterfitting direkt
auf die Vorhersagegenauigkeit fir die anderen Fillstoffe und Additive aus. Obwohl die MPA
mit 6,0 % fur Engage 9200 und 9,6 % bzw. 9,9 % fiir die Flllstoffe relativ hoch ist und auf ein
schlechtes Modell schlieRen l3sst, liegen die absoluten Vorhersageunsicherheiten gemessen
an der MAA unter 1 g/10 min. Analog zum Modell fur die Vorhersage der Scherviskositat fiihrt
auch hier der Verzicht auf die Modellierung von Engage 8200 nicht zu einer schlechteren
Modellqualitat. Der prozentuale Vorhersagefehler fiir die einzelnen Versuchsreihen ist hier

mit 6,0 % hierbei sogar minimal.
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Bewertung der Modellgenauigkeit fiir die Vorhersage der Kerbschlagzdhigkeit

AbschlieBend wird das Modell zur Vorhersage der Kerbschlagzahigkeit bewertet. Die
angepassten Modellparameter sind im Anhang in Tabelle 13.6 aufgefiihrt. In Tabelle 6.4 sind
die Messfehler, MAA, MPA und R? fir den gesamten Datensatz sowie fiir die einzelnen

Versuchsreihen dargestellt.

Versuchsreihe Messfehler MAA MPA R?
Reine Blends 0,448 kl/m? 0,423 kl/m? 11,4 % -15,1657
Engage 8200 0,533 kJ/m? 0,300 kJ/m? 6,2 % 0,6187
Omyalite 50 H 0,518 kJ/m? 0,376 ki/m? 10,2 % -0,4004
Omyalite 95T 0,400 kJ/m? 0,464 ki/m? 10,7 % -1,3259
Polyvel CR5P 0,385 kJ/m? 0,195 kJ/m? 7,3% 0,5616
Gesamter Datensatz 0,445 kJ/m? 0,309 kJ/m? 8,3% 0,8158

Tabelle 6.4: Messfehler und Bewertungsmetriken fiir die vorhergesagte Kerbschlagzdhigkeit
aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen sowie dem gesamten
Datensatz.

Table 6.4:  Measurement errors and evaluation metrics for the predicted impact strength

listed for the various test series and the entire data set.
Hier fallt zunachst auf, dass die MAA bezogen auf den Messfehler mit Ausnahme der
Versuchsreihe fiir Omyalite 95 T etwas geringer ist. Insgesamt sind die absoluten Messfehler
der fiir die Modellierung verwendeten Versuchspunkte im Vergleich zu den Messungen des E-
Moduls bzw. des MFR deutlich héher. Uber den gesamten Datensatz gemittelt betrégt der
Messfehler gegeniiber dem Mittelwert der Messung 12,2 %. Im Gegensatz dazu sind die MPA
fir die einzelnen Versuchsreihen durchweg kleiner als die Messunsicherheiten. Ursachlich fir
die hohen Standardabweichungen der Messungen ist die Kombination aus den im
Allgemeinen stark streuenden Kerbschlagbiegeversuchen, dem geringen Probenquerschnitt
der verwendeten Zugprifkorper sowie der Ablesegenauigkeit der Schlag- und Reibarbeit des
Schlagpendels wahrend der Prifung. Unter der Annahme einer 100 % genauen Bestimmung
der Reibarbeit betrdagt der Messfehler fiir die auf zwei Nachkommastellen angezeigte
Reibarbeit 0,005 J. Bezieht man diesen Ablese- bzw. Anzeigefehler auf einen exemplarischen
Probenquerschnitt von 4 mm mal 8 mm, so ergibt sich bereits eine maximale Unsicherheit fiir
die Kerbschlagzihigkeit von 0,153 kJ/m?2. Die gleiche maximale Unsicherheit gilt ebenfalls fir
das Ablesen der erforderlichen Schlagarbeit, so dass ohne die Streuung der Probe selbst

bereits eine maximale Abweichung von 0,306 kJ/m? auftreten kann. Die Vorhersagen fur alle
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Versuchspunkte gegeniiber den Mittelwerten des Kerbschlagbiegeversuchs sind in Bild 6.4

abgebildet.
Reine Blends ® Engage 8200 ¢ Omyalite 50 H A Omyalite 95 T * Polyvel CR5P
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Bild 6.4: Gegeniiberstellung der mit dem analytischen Modell vorhergesagten

Kerbschlagzdhigkeit mit den Messwerten.

Fig. 6.4: Comparison of the impact strength predicted by the analytical model with the
measured values.

Der Grund fur die teilweise sehr schlechten R2-Werte < 0 fir die Fillstoffe sowie die reinen
Blends liegt analog zum Einfluss des Peroxids auf den E-Modul darin, dass diese Fiillstoffe
keinen signifikanten Einfluss zeigen und die Kerbschlagzahigkeiten der beiden

Ausgangspolymere nahezu identisch sind.

6.2 Bewertung des reinen Scale-Up der einzelnen analytischen Modelle

Wahrend die bisherige Entwicklung und Erprobung der AM auf Daten einer Laboranlage
basiert, werden Compounds in der Praxis auf groferen Anlagen mit héheren Durchsatzen
hergestellt, so dass die Erkenntnisse aus der Laboranlage auf die Industrieanlage libertragen
werden missen. Neben der Rezepturzusammensetzung werden die Compoundeigenschaften
auch durch die Prozessbedingungen wahrend der Verarbeitung beeinflusst [KBR19, Koh16].
Beispielsweise beeinflussen andere Prozesstemperaturen bei ansonsten identischer
Anlagenkonfiguration und Rezeptur die mechanischen oder rheologischen Eigenschaften der
hergestellten Compounds [SH24]. Dariiber hinaus dndert sich beim Scale-Up das Verhaltnis
von Oberflache zu Volumen, was wiederum die Mischungsqualitdt, Temperaturfihrung, die

Entgasungsleistung und die Reaktionskinetik beeinflussen kann. Eine typische lberschlagige
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Betrachtung fiir die Ubertragung eines Prozesses zwischen zwei Produktionsanlagen kann mit

Gleichung 6.1 durchgefiihrt werden [Koh16].

I./Produktion _ (DProduktion>q (6.1)

VLabor DLabor

Hierbei wird das Verhaltnis der Durchsatze sowie der Schneckendurchmesser der beiden
Anlagen uber den Scale-Up Exponenten q ins Verhaltnis gesetzt. Der Scale-Up Exponent wird
in der Praxis oftmals aus Erfahrungswerten in der Literatur gewahlt und hangt von Faktoren
wie der notwendigen Entgasungsflache, dem Produktdurchsatz und vielen anderen Einfliissen
ab [Koh16]. Fir mit dem Produktvolumen skalierende Prozesse wie der Herstellung eines
einfachen Compounds mit maximalem Durchsatz liegt der Exponent bei ca. 3 [Koh16]. Fiir die
Ubertragung der Versuche auf der 26D Doppelschnecke auf die 42D Doppelschnecke und den
Durchsatzen von 15 kg/h sowie 150 kg/h betrdgt der Exponent fir den in dieser Arbeit
durchgefihrten Transfer ca. 4,8. Neben dem Scale-Up Koeffizienten unterscheiden sich
dartiber hinaus ebenfalls die L/D-Verhaltnisse der Anlagen mit 40 fiir die Laborablage bzw. 56
fur die Industrieanlage. Aufgrund dieser Unterschiede zwischen den beiden Prozessen bei
identischen Rezepturen stellt sich die Frage, ob die fir die Laboranlage entwickelten Modelle
dhnliche Vorhersagegenauigkeiten auf der groBeren Anlage erzielen kénnen. Hierzu werden
die vier analytischen Modelle analog zu dem Vorgehen in Kapitel 6.1 fiir die Versuchspunkte
des Transferdatensatzes der Industrieanlage angepasst. Die gefitteten Parameter sowie die
Modellmetriken fir die einzelnen Additive und Fillstoffe fiir alle Modelle konnen Kapitel 13.6
im Anhang entnommen werden. Eine Gegenlberstellung der Messfehler, MAA, MPA und
R2-Werte fur die Gesamtdatensidtze der Laboranlage aus Kapitel 6.1 sowie den

Transferversuchen ist in Tabelle 6.5 dargestellt.
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ZielgroRe Messfehler MAA MPA R2
E-Modul 24,07 N/mm? | 27,78 N/mm? 1,7 % 0,9640
5 |Kerbschlagzahigkeit| 0,45 kJ/m? 0,31 ki/m? 8,3% 0,8158
§ MFR 0,258 g/10 min | 1,730 g/10 min 10,5 % 0,9774
Scherviskositat - 15,57 Pas 5,5 % 0,9368
E-Modul 18,30 N/mm? | 36,58 N/mm? 2,1% 0,9655
S |Kerbschlagzshigkeit| 0,58 ki/m? 0,28 ki/m? 4,5 % 0,9359
§ MFR 0,674 g/10 min | 2,517 g/10 min 18,6 % 0,9534
Scherviskositat - 11,4 Pas 4,6 % 0,9741

Tabelle 6.5: Gegeniiberstellung der erzielten Modellfehler und R?-Werte fiir die
verschiedenen Compoundeigenschaften fiir den Datensatz der Laboranlage und
den Transferversuchen im Scale-Up.

Table 6.5:  Comparison of the model errors and R? values obtained for the various compound

properties for the data set of the laboratory plant and the transfer tests in the
scale-up.

Fir den E-Modul sind die erzielten R>-Werte und MPA fir die Transferversuche nahezu
identisch mit den Ergebnissen der Laboranlage. Fir die Vorhersage der Kerbschlagzahigkeit ist
die MPA sogar geringer und der R>-Wert mit 0,9359 gegeniber 0,8158 gesteigert. Bei der
Vorhersage des MFR liegt die MPA mit 18,6 % gegeniliber den Labordatensatzen mit 10,5 %
deutlich héher. Neben einem AusreiBer mit Omyalite 95 T wird vor allem der Einfluss von
Polyvel CR5P bei der geringeren Zugabemenge von 0,5 Gew.-% unterschatzt. Hier weicht die
Vorhersage fir alle drei Blends mit 0,5 Gew.-% Polyvel CR5P um ca. 10 g/10 min ab, so dass
MPA und MAA gegeniiber dem Gesamtdatensatz deutlich erhéht sind. Eine mogliche
Erklarung hierflir ist, dass die veranderten Prozessbedingungen die Reaktionskinetik des
peroxidischen Abbaus und damit die Molekulargewichtsverteilung beeinflussen. Diese
Erklarung kann ausgeschlossen werden, da derartige Abweichungen fiir die Vorhersage der
Scherviskositat nicht zu beobachten sind. Hier sind die Vorhersagen im Vergleich zu den
Labordatensatzen, auch isoliert betrachtet fiir die Versuchspunkte mit Polyvel CR5P, mit
geringeren MAA und MPA praziser. Wahrscheinlicher ist es, dass das Teilmodell fir die
Beschreibung des Einflusses von Polyvel CR5P aus Gleichung 5.33 ungenau ist. Bei erneuter
Betrachtung der fiir diese Modellierung zugrundeliegenden Verlaufe fallt auf, dass gerade die
Versuchspunkte mit 0,5 Gew.-% Polyvel CR5P bei dem Labordatensatz fiir alle vier Blends
konsistent unterschatzt werden, wahrend die Versuchspunkte mit geringeren und héheren

Konzentrationen gut abgebildet werden. Uber eine Linearisierung des Peroxideinflusses
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analog zu den Teilmodellen der Fiillstoffe fir den MFR kann die Genauigkeit des AM fiir den
gesamten Datensatz der Transferversuche auf eine MAE von 1,820 g/10 min, eine MPA von
15,8 % und ein R? von 0,9767 verbessert werden. Da allerdings die Ubertragbarkeit des
urspriinglich entwickelten Modells ohne Anpassungen untersucht werden soll, wird auch im
Folgenden weiterhin das Teilmodell nach Gleichung 5.33 und nicht der linearisierte Ansatz
verwendet. Zur Ubersicht sind in Bild 6.5 die Gegeniiberstellungen von Messung und Modell

fir alle Eigenschaften dargestellt.
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Bild 6.5: Gegeniiberstellung der Modellvorhersagen und Messungen fiir E-Modul (oben
links), Kerbschlagzéhigkeit (oben rechts), MFR (unten links) und Scherviskositdt
(unten rechts) fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage.

Fig. 6.5: Comparison of model predictions and measurements for modulus of elasticity
(top left), notched impact strength (top right), MFR (bottom left) and shear
viscosity (bottom right) for the transfer trials on the industrial twin screw
extruder.
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Analog zur Auswertung der Scherviskositatsvorhersage der Versuchspunkte des
Labordatensatzes ist auch hier fiir die Scherviskositdt (links unten) zu erkennen, dass die
hohen Viskosititen fiir die niedrigen Scherraten im Ubergangsbereich zwischen newtonschem

und strukturviskosem Verhalten schlechter abgebildet werden kénnen.

Insgesamt ist festzustellen, dass die auf der Laboranlage entwickelten Beschreibungsmodelle
fir die Compoundeigenschaften durch ein erneutes Parameterfitting fiir den
Transferdatensatz auf der Industrieanlage einfach angepasst werden kénnen und
vergleichbare Modellgliten bzw. Modellfehler aufweisen. Dadurch ist es moglich, die im
kleinen Malistab identifizierten Zusammenhange mit wenig Versuchsaufwand auf den
Produktionsmalstab zu tibertragen. Fiir die untersuchte Compoundrezeptur konnten hierbei
trotz unterschiedlicher L/D-Verhiltnisse, eines im Vergleich zu (blichen Scale-Up-
Koeffizienten hohen Koeffizienten von 4,8 sowie einer zusatzlichen Entgasung keine

Einschrankungen festgestellt werden.

6.3 Bewertung des Transfers der Modelle auf Datensatze komplexer

Rezepturen

Sowohl die Entwicklung der AM als auch deren Ubertragung auf eine groRere Industrieanlage
erfolgte fir Versuchspunkte, in denen maximal beide Polymere und nur ein Fillstoff bzw.
Additiv eingesetzt wurden. In der realitaitsnahen Anwendung der Rezepturentwicklung
miussen, wie im Stand der Forschung beschrieben, mehrere Compoundeigenschaften
gleichzeitig erreicht werden, so dass deutlich mehr als drei Komponenten parallel Einsatz
finden. Daher wird im Folgenden auch die Ubertragbarkeit der AM auf komplexe Rezepturen,
in denen alle Rezepturbestandteile gleichzeitig eingesetzt werden, untersucht. Das Fitting der
Modellparameter erfolgt dazu analog zur Modellauswertung in Kapitel 6.1 und 6.2. Die
angepassten Modellparameter kdnnen Kapitel 13.7 im Anhang entnommen werden. In
Tabelle 6.6 sind die Modellauswertungen fir MAA, MPA und R? sowie die Messfehler fiir die
vier untersuchten Compoundeigenschaften fiir den Datensatz mit max. drei Komponenten aus
Kapitel 6.2 sowie den Datensatz der komplexen Rezepturen mit allen Rezepturbestandteilen

gleichzeitig dargestellt.
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ZielgroRe Messfehler MAA MPA R?
§ |E-Modul 18,30 N/mm? | 36,58 N/mm* | 2,1% 0,9655
5 % Kerbschlagzahigkeit| 0,58 ki/m? 0,28 ki/m? 4,5 % 0,9359
§ g MFR 0,674 g/10 min | 2,517 g/10 min 18,6 % 0,9534
[}
5 Scherviskositat - 11,4 Pas 4,6 % 0,9741
*§_ E-Modul 19,62 N/mm? | 31,04 N/mm? 1,6 % 0,9340
=) § Kerbschlagzihigkeit| 0,70 ki/m? 0,73 kl/m? 12,3 % 0,3672
@
‘_J,S; g MFR 0,611 g/10 min | 4,720 g/10 min 14,2 % 0,8947
§ Scherviskositat - 5,4 Pas 4,0% 0,9890
Tabelle 6.6: Gegeniiberstellung von Messfehler, MAA, MPA und R? fir die

Compoundeigenschaften fiir den Datensatz aus Kapitel 6.2 sowie kompletter
Rezeptur mit allen Bestandteilen gleichzeitig fiir die Industrieanlage.

Table 6.6:  Comparison of measurement error, MAE, MPE and R? for the compound

properties for the data set of chapter 6.2 and complete formulation with all
components simultaneously for the industrial twin screw extruder.

Bei der Betrachtung der Modellergebnisse fiir die komplexen Rezepturen fallt zunachst auf,
dass die Vorhersage des E-Moduls vergleichbar ist mit den Vorhersagen der einzelnen isoliert
betrachteten Versuchsreihen. Die gleiche Beobachtung kann fir den MFR und die
Scherviskositat gemacht werden. Die hohere MAA von 4,720 g/10min fir den MFR l&sst sich
darauf zuriickfiihren, dass im Vergleich zu den zuvor diskutierten Versuchsreihen bei den
komplexen Rezepturen in fast jedem Versuchspunkt Polyvel CR5P enthalten ist und damit
auch das MFR-Niveau insgesamt ebenfalls deutlich héher liegt. Gleiches gilt fiir die niedrige
MAA von 5,4 Pas fiir die Scherviskositat, bei der aufgrund der hoheren FlieRfahigkeit das
Niveau der Scherviskositaten insgesamt niedriger liegt. Wahrend die MPA der Modelle fiir
E-Modul, MFR sowie Scherviskositdt bei den komplexen Rezepturen entgegen den
Erwartungen geringer ausfallen, sind die Vorhersagen fiir die Kerbschlagzahigkeit auffallend
schlechter. Hier sind sowohl die MAA mit 0,73 kJ/m? gegeniiber 0,28 kJ/m? als auch die MPA
mit 12,3 % gegeniiber 4,5 % um mehrere Faktoren schlechter. Auch der R Wert ist mit 0,3672
gegeniber 0,9359 deutlich schlechter. In Bild 6.6 sind die Vorhersagen und Messungen fir alle

vier Compoundeigenschaften gegeneinander aufgetragen.



6 Bewertung und Transfer der analytischen Modelle 96
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Bild 6.6: Gegeniiberstellung der Modellvorhersagen und Messungen fiir E-Modul (oben
links), Kerbschlagzéhigkeit (oben rechts), MFR (unten links) und Scherviskositdt
(unten rechts) fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage mit allen
Rezepturbestandteilen.

Fig. 6.6: Comparison of model predictions and measurements for modulus of elasticity
(top left), notched impact strength (top right), MFR (bottom left) and shear
viscosity (bottom right) for the trials on the industrial twin screw extruder with
all recipe components.

Auch hier zeigt sich, dass die Kerbschlagzahigkeit durch das Modell schlechter vorhergesagt
wird. Eine Ursache hierfiir kann die Wechselwirkung zwischen Engage 8200 und Polyvel CR5P
sowie den beiden PP-Typen sein. Im Stand der Forschung in Kapitel 2.2.3 wurde der
kontrollierte Abbau von PP mit Peroxid diskutiert. Wahrend bei PP die B-Spaltung gegentliber
der Langkettenverzweigung dominiert, fliihrt die Zugabe von PE zu einer gezielten Vernetzung,
die in einer erhohten Kerbschlagzahigkeit resultiert. Da es sich bei dem eingesetzten
Kerbschlagmodifikator Engage 8200 um ein Ethylen-Octen-Copolymer handelt, ist es denkbar,
dass in Rezepturen, in denen sowohl Engage 8200 als auch Polyvel CR5P eingesetzt werden,
eine vermehrte Langkettenverzweigung der beiden PP-Typen mit dem Ethylen-Octen-
Copolymer stattfindet. Aufgrund der Annahmen fiir den Aufbau der AM in Kapitel 5.1 werden
solche Wechselwirkungen gegeniiber den Einzeleffekten der Rezepturkomponenten

vernachldssigt, so dass sich fiir dieses konkrete Beispiel hohere Vorhersageunsicherheiten
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ergeben. Auch wenn MAA und MPA fir die Vorhersage des E-Moduls geringer ausfallen, so ist
auch fur das R? des E-Moduls mit 0,9340 festzustellen, dass die allgemeine Modellgite
gegenlber den Versuchspunkten mit einzelnen Additiven und Fillstoffen um 0,0315
schlechter ist. Ursache hierfiir kann wie bei der Kerbschlagzahigkeit die teilweise Vernetzung
als Wechselwirkung zwischen Engage 8200 und Polyvel CR5P sein, die beim E-Modul weniger
zum Vorschein tritt. Wahrend die beiden mechanischen Kennwerte davon beeinflusst werden,

scheint die Teilvernetzung bei den rheologischen Kennwerten vernachlassigbar zu sein.
6.4 Fazit zur Modellqualitdt und dem Transfer auf andere Datensatze

In Kapitel 6 wurde die Forschungsfrage beantwortet, ob mit den AM fir den E-Modul, die
Kerbschlagzahigkeit, den MFR und die Scherviskositat der Compounds eine MPA < 5 % sowie
ein R? > 0,95 erreicht werden kann. Basierend auf Versuchsdaten an der Laboranlage konnte
in Kapitel 6.1 gezeigt werden, dass diese Modellglite nur fir die AM zur Vorhersage des
E-Moduls erreicht werden kann. Fiir die Vorhersage der Scherviskositat kann ein MPA <5 %
und ein R? > 0,95 nicht fir den gesamten Scherratenbereich erreicht werden, sondern nur fur
hohe Scherraten, in denen ausschlieBlich strukturviskoses Materialverhalten vorliegt. Fir die
Kerbschlagzahigkeit und den MFR konnten diese Vorhersagegenauigkeiten nicht erreicht

werden.

Die Ubertragbarkeit der auf der Laboranlage entwickelten AM auf eine Industrieanlage mit
anderem Prozessverhalten in Kapitel 6.2 stellt flir den Modellierungsansatz keine
Herausforderung dar. Fir den E-Modul und die Scherviskositat kénnen die in der
Forschungsfrage gestellten Vorhersagegenauigkeiten erreicht werden, wahrend auch hier die

AM fir die Vorhersage der Kerbschlagzahigkeit und der MFR zu ungenau sind.

Ungeachtet der Tatsache, dass die AM aufgrund ihres Aufbaus keine Wechselwirkungen
zwischen den einzelnen Komponenten berlicksichtigen konnen, kann auch bei Anwendung
der AM auf einen Datensatz mit Rezepturen, in denen alle Komponenten gleichzeitig
eingesetzt werden, eine maximale MPA von 5 % und ein minimaler R2-Wert von 0,95 fur den
E-Modul und die Scherviskositat erreicht werden, wahrend dies fiir den MFR und die
Kerbschlagzahigkeit nicht moglich ist. Als Hauptgrund fir die deutlich verschlechterte
Vorhersagegenauigkeit der Kerbschlagzahigkeit wird die fehlende Maoglichkeit der

Berlicksichtigung von Wechselwirkungen im Modellansatz identifiziert.
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7 Vergleich der analytischen Modelle mit Kiinstlichen Neuronalen

Netzen

Im vorangegangenen Kapitel wurden die AM an die Datensatze der Labor- und Industrieanlage
angepasst und hinsichtlich ihrer Vorhersagegenauigkeit bewertet. Damit konnten die
Forschungsfragen aus Kapitel 3 hinsichtlich der erzielbaren Modellgenauigkeiten beantwortet
werden. Fir eine abschlieRende Bewertung der AM und eine Bestatigung ihrer Einordung
zwischen Mischungsregeln und KNN fiir die Rezepturentwicklung fehlt bisher der Vergleich
mit den mittels KNN erzielbaren Vorhersagen. Hierzu wird im Folgenden zundchst die
Vorgehensweise zur Modellbildung und Auswertung mit KNN in Kapitel 7.1 beschrieben. Der
direkte Vergleich der Modelle mit den AM aus Kapitel 6 erfolgt in Kapitel 7.2, bevor in

Kapitel 7.3 ein abschliefendes Fazit gezogen wird.
7.1 Referenzmodellierung mit KNN

Eine umfassende Hyperparameter-Optimierung wird durchgefiihrt, um fiir jeden Datensatz
das am besten geeignete KNN zu trainieren. Fiir jeden Datensatz und jede Zieleigenschaft
werden dabei separate Modelle trainiert. Bei der Hyperparameteroptimierung werden die
Netzarchitektur (Anzahl der Neuronen und Anzahl der inneren Schichten), die Aktivierungs-
und Optimierungsfunktionen, die Gewichtsinitialisierung, die BatchgréRRe sowie die Lernrate
und der Gewichtsverlust (engl. weight decay) wahrend der Trainingsiterationen variiert. Die
Hyperparameteroptimierung wird mit dem TPE-Optimierungsalgorithmus des Optuna-
Frameworks fir jeweils 100 Optimierungsschritte durchgefiihrt. Wie in Kapitel 2.3.5
beschrieben, werden die Datensatze wahrend des Modelltrainings in eine Trainings- und eine
Test- bzw. Validierungspartition aufgeteilt. Wahrend die Anpassung der Neuronengewichte
nur anhand des Vorhersagefehlers der Trainingspartition erfolgt, dient die Auswertung des
Vorhersagefehlers der Testpartition dazu, eine mégliche Uberanpassung (Overfitting) zu
erkennen. Fir alle Modelltrainings wird daher ein vorzeitiger Abbruch implementiert, bei dem
nach 25 konsekutiv ansteigenden Vorhersagefehlern des Testdatensatzes das Modelltraining
abgebrochen wird. Die Aufteilung der Datensatze der Labor- und Industrieanlage erfolgte in
80 % Trainingspartition und 20 % Testpartition. Die maximale Trainingszeit betragt 1000
Epochen. Zur Vermeidung eines moglichen Trainingsbias (siehe Kapitel 2.3.5) wird eine 10-

fache Kreuzvalidierung der Datensatze untersucht. Zusatzlich erfolgt eine Skalierung der
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Rezepturanteile und der Compoundeigenschaften auf das Intervall [-1;1]. Der Ablauf der

Datenaufbereitung ist exemplarisch am Beispiel des MFR-Wertes als ZielgrofRe in Bild 7.1

dargestellt.
2,2 ~1,00 —0,69 0,69\
4,1 —0,94 0,50 0,50
8,2 —0,82 —0,82 -0,82
24,3 —0,34 —0,34 —0,34
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Bild 7.1: Schematischer Ablauf der Datenaufbereitung fiir das Training der KNN [SH24].
Fig. 7.1: Schematic process of data preparation for training the ANN [SH24].

Neben der Skalierung und dem Mischen und Splitten der Datensdtze kann auch die
Initialisierung der Gewichte die erreichbaren Modellgenauigkeiten beeinflussen. Daher
werden fiir jede untersuchte Aufteilung der Kreuzvalidierung insgesamt zehn neu initialisierte
Modelle trainiert. Insgesamt werden somit fiir jede untersuchte Kombination der
Hyperparameter 100 KNN trainiert und deren einzelne Modellfehler zu einem reprasentativen
Mittelwert aggregiert. Flr das Training und die Hyperparameteroptimierung wurde die MQA
als zu minimierende Fehlerfunktion gewahlt. Mit der Hyperparameterkombination, die zur
geringsten MQA flihrt, werden wiederum insgesamt 100 KNN trainiert und das bezlglich der
geringsten MPA genaueste Modell flir den Vergleich mit der AM ausgewahlt. Da die AM immer
fur alle verfligbaren Daten ohne Aufteilung in Trainings- und Testdatenpartitionen gefittet
wurden, erfolgt die Auswahl des besten Modells auch fiir die geringste MPA des gesamten

Datensatzes (Test- und Trainingspartitionen zusammen).
7.2 Vergleich der Vorhersagen zwischen KNN und AM

Im Folgenden werden die nach dem Verfahren in Kapitel 7.1 trainierten KNN mit den in Kapitel
6 angepassten AM verglichen. In Kapitel 7.2.1 erfolgt der Vergleich fiir den Datensatz der
Laboranlage und in Kapitel 7.2.2 fiir den Datensatz der komplexen Rezepturen auf der

Industrieanlage. Ein zusatzlicher Vergleich des Transferdatensatzes auf der Industrieanlage



7 Vergleich der analytischen Modelle mit Kiinstlichen Neuronalen Netzen 100

mit identischem Versuchsplan der Laboranlage wird hier nicht betrachtet, da bereits in
Kapitel 6.2 fir die AM festgestellt wurde, dass die Ergebnisse fiir beide Anlagen vergleichbar
sind. Ein Teil der Ergebnisse dieses Kapitels zum Vergleich der Modelle fiir die Vorhersage der
Scherviskositat wurde bereits in dem Tagungsband der SPE Annual Technical Conference

(ANTEC) 2025 veroffentlicht [SLH25b].
7.2.1 Vergleich von AM und KNN fiir den Datensatz der Laboranlage

Die identifizierten Hyperparameter fir die vier Modelle zur Vorhersage der
Compoundeigenschaften fir den Datensatz der Laboranlage sind in Tabelle 13.20 im Anhang
aufgefuhrt. Der direkte Vergleich von MAA, MPA, R? und der freien Parameter des Trainings
bzw. der Fittings fir die Modelle zur Vorhersage von E-Modul, Kerbschlagzahigkeit, MFR und
Scherviskositat fiir das AM und KNN ist in Tabelle 7.1 dargestellt.

ZielgroRe MAA MPA R2 Parameter

E-Modul 27,78 N/mm? 1,7% 0,9640 14

s Kerbschlagzahigkeit 0,31 kJ/m? 8,3% 0,8158 10

< MFR 1,730 g/10 min 10,5 % 0,9774 8
Scherviskositat 15,57 Pas 55% 0,9368 12
E-Modul 24,24 N/mm? 1,6% 0,9762 1.049

= | Kerbschlagzahigkeit 0,17 ki/m? 4,9 % 0,9510 29.219

< MFR 1,239 g/10 min 7,7 % 0,9797 1.873
Scherviskositat 14,85 Pas 9,4% 0,9721 4,488

Tabelle 7.1: Gegeniiberstellung der erzielten Modellfehler, R>-Werte und Parameter fiir die
verschiedenen Compoundeigenschaften von AM und KNN fiir den
Labordatensatz.

Table 7.1: ~ Comparison of the model errors, R? values and parameters obtained for the
various compound properties of AM and ANN for the laboratory data set.

Fur den Datensatz der Laboranlage kann festgestellt werden, dass zundchst die R2-Werte der
KNN fir alle vier ZielgroRen héher und der Vorhersagefehler gemessen am MAA niedriger sind
als bei den AM. Auch die MPA der KNN ist fiir alle Zielgr6Ren mit Ausnahme der Scherviskositat
niedriger. Der hohere Wert bei der Scherviskositat fir die MPA mit 9,4 % gegeniber 5,5 %
kann damit begriindet werden, dass die Vorhersagegtite im Vergleich zum AM fiir die hohen
Scherraten bei niedrigerer Scherviskositdt etwas hoher und damit prozentual schlechter ist.

Demgegeniiber stehen die besseren Vorhersagen fiir kleine Scherraten im Ubergangsbereich
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der Scherviskositat, so dass die MAA mit 14,85 Pas etwas niedriger ausfallt. Trotz der leichten
Verbesserungen in der Vorhersagegenauigkeit sind die Fehler der Modelle fiir E-Modul, MFR
und Scherviskositat vergleichbar. Lediglich fiir die Vorhersage der Kerbschlagzahigkeit kénnen
mit dem KNN signifikante Verbesserungen erzielt werden. Insgesamt erfordert die
Modellierung mit dem KNN eine deutlich groflere Anzahl an trainierbaren Parametern.
Wahrend die AM maximal 14 freie Parameter bendétigen, sind flr dquivalente KNN mehrere

tausend Parameter erforderlich.

7.2.2 Vergleich von AM und KNN fiir die komplexen Rezepturen auf der Industrieanlage

Die identifizierten Hyperparameter fir die vier Modelle zur Vorhersage der
Compoundeigenschaften fiir den komplexen Datensatz der Industrieanlage sind in Tabelle
13.21 im Anhang aufgefihrt. Fir die KNN und AM sind MAA, MPA, R? und die Anzahl der

trainierten bzw. angepassten Parameter in Tabelle 7.2 dargestellt.

ZielgroRe MAA MPA R2 Parameter

E-Modul 31,04 N/mm? 1,6 % 0,9340 12

s Kerbschlagzahigkeit 0,73 kJ/m? 12,3 % 0,3672 8

< MR 4,720 g/10 min 14,2 % 0,8947 6
Scherviskositat 5,4 Pas 4,0 % 0,9890 10
E-Modul 34,85 N/mm? 1,9% 0,9391 15.349

= | Kerbschlagzahigkeit 0,35 kJ/m? 6,4 % 0,8692 92

< MFR 1,062 g/10 min 4,0% 0,9954 5.967
Scherviskositat 10,0 Pas 6,6 % 0,9531 3.922

Tabelle 7.2: Gegeniiberstellung der erzielten Modellfehler und R?-Werte fiir die
verschiedenen Compoundeigenschaften von AM und KNN fiir den komplexen
Datensatz der Industrieanlage.

Table 7.2:  Comparison of the model errors and R? values obtained for the various compound
properties of AM and ANN for the complex data set of the industrial scale twin
screw extruder.

Wahrend fur den Labordatensatz, der aus einzelnen Konzentrationsreihen besteht, die durch
umfangreiche Hyperparameteroptimierung angepassten KNN fiir alle vier ZielgroRen
geringere Vorhersagefehler aufweisen, ist dies fiir die Rezepturen mit allen Komponenten
gleichzeitig nicht der Fall. Fiir E-Modul und Scherviskositat sind MAA und MPA der AM sogar

geringer. Fiir MFR und Kerbschlagzahigkeit sind die KNN dagegen deutlich genauer.
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Insbesondere fiir die Kerbschlagzdhigkeit ist es wahrscheinlich, dass das KNN auch die
Wechselwirkung zwischen Polyvel CR5P und Engage 8200 beriicksichtigen kann, die das AM
nicht bertcksichtigt. Insgesamt ist auch hier die Anzahl der trainierten Parameter des KNN um

bis zu drei GroRenordnungen héher als beim AM, um diese Vorhersagegitite zu erreichen.
7.3 Bewertung der Vorhersagen von KNN und AM im direkten Vergleich

Zur Identifikation des bestmoglichen KNN fiir die jeweiligen Datensdtze und einen fairen
Vergleich mit den AM wurde eine umfangreiche Hyperparameteroptimierung durchgefiihrt
und das hinsichtlich der Vorhersagegenauigkeit genaueste KNN ausgewahlt. Fir die
Vorhersage des E-Moduls sind KNN und AM hinsichtlich MAA, MPA und R? nahezu identisch.
Wahrend das KNN fiir den Labordatensatz etwas genauer ist, ist das AM fiir den komplexen
Datensatz besser geeignet. Dies ist insbesondere vor dem Hintergrund der Generalisierbarkeit
und der Moglichkeit, Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Rezepturbestandteilen zu
berlicksichtigen, Gberraschend. Flir die Vorhersage der Scherviskositat ergibt sich das gleiche
Bild. Auch hier kénnen mit dem KNN fir den Labordatensatz etwas genauere Vorhersagen
getroffen werden, ist das AM, auch fiir die Vorhersage der Scherviskositat bei geringen
Scherraten im Ubergangsbereich zwischen newtonschem und strukturviskosem
Materialverhalten, genauer. Fiir die Kerbschlagzidhigkeit und den MFR ergibt sich ein anderes
Bild. Hier ist die Vorhersagegenauigkeit des KNN fiir beide Datensatze deutlich besser. Flir den
Labordatensatz sind die MPA der KNN um ca. 3 % niedriger und fiir die komplexen Rezepturen
auf der Industrieanlage sind die MPA der KNN fiir die Kerbschlagzahigkeit mit 6,4 % gegenuber
12,3 % der AM und fiir den MFR mit 4,0 % gegeniiber 14,2 % deutlich Gberlegen. Insbesondere
bei den Wechselwirkungen des Kerbschlagmodifikators und der Peroxidmasterbatches auf die
Kerbschlagzahigkeit sind die KNN besser geeignet als die AM, die diese Wechselwirkungen
nicht beriicksichtigen konnen. Die Ergebnisse missen auch in Bezug zu den fir die

Modellierung erforderlichen freien Parametern gesetzt werden.

Wahrend die AM fir ihre hervorragende Vorhersagegenauigkeit nur maximal 14 Parameter
bendtigen, sind es bei den KNN bis zu ca. 30.000 Parameter. Dies wirkt sich letztlich auch auf
die Ubertragbarkeit der Modelle auf andere Rezepturen oder Prozesse mit geringer
Datenverfiigbarkeit aus. Erste Untersuchungen zur Ubertragbarkeit von AM und KNN zur
Vorhersage der Scherviskositdt zeigen bereits, dass fiir die Anpassung von AM an andere

Anlagen und Prozesse weniger Datenpunkte benotigt werden [SLH25b].
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8 Rezepturentwicklung mit AM und Genetischen Algorithmen

In den vorherigen Kapiteln wurde die Vorhersagegenauigkeit der AM umfangreich bewertet
und mit KNN verglichen. Im Folgenden werden die AM fiir ein konkretes Anwendungsbeispiel
einer Rezepturentwicklung angewendet. In Kapitel 8.1 wird zundchst das Lastenheft des
Zielmaterials definiert, bevor in Kapitel 8.2 der Entwicklungsprozess von Rezepturen Uber die
Kopplung von genetischen Algorithmen und AM beschrieben wird. In Kapitel 8.3 erfolgt die
Auswertung der hergestellten Rezepturen und die Bewertung hinsichtlich der Erfillung des
zuvor definierten Lastenheftes, bevor der Rezepturentwicklungsprozess abschliefend in
Kapitel 8.4 zusammengefasst wird. Alle Ergebnisse dieses Kapitels wurden bereits in der

Zeitschrift Polymers veroffentlicht [SLH25c].
8.1 Referenzmaterial

Flir den Einsatz der AM in der Rezepturentwicklung kann entweder ein beliebiges Lastenheft
verschiedener Compoundeigenschaften vorgegeben werden, um ein grundlegend neues
Compound zu entwickeln, oder ein bestehendes Lastenheft eines bereits am Markt
verfligbaren Compounds gewahlt werden, um alternative Rezepturen fiir identische
Zieleigenschaften zu entwickeln. Im Folgenden wird fiir die Rezepturentwicklung der zweite
Ansatz gewahlt und das Lastenheft eines bereits existierenden Compounds mit einer
alternativen Rezeptur nachgebildet. Dabei wird als Zielmaterial flr die Entwicklung neuer
Rezepturen ein bestehendes und am Markt verfiigbares Compound der SUDPACK
Verpackungen GmbH, Ochsenhausen, Deutschland, des Typs StarBlend® PP 012-01 R T20 N
ausgewahlt. Dieses wird im Spritzguss eingesetzt, besteht aus biobasiertem PP als
Polymerkomponente, enthdlt Talkum als Fillstoff und wurde zusatzlich hinsichtlich der
Schlagzahigkeit modifiziert. Damit ist es von der Grundrezeptur fir den zur Verfligung
stehenden Materialbaukasten aus Fillstoff mit Omyalite 50 H, Schlagzahmodifikator mit
Engage 8200 und den beiden Polymeren HP548R sowie 505P und Polyvel CR5P zur gezielten

Viskositatseinstellung ideal geeignet.

Als nachzustellende Compoundeigenschaften werden der E-Modul, die Kerbschlagzahigkeit
und die Scherviskositat gewdahlt. Auf die Nachbildung des MFR wird verzichtet, da die
Scherviskositat flr die Verarbeitung im SpritzgieBprozess relevanter ist als der MFR und das

AM fiur die Scherviskositdt wesentlich genauer sind als das AM fiir den MFR. Die
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Charakterisierung der Compoundeigenschaften des Zielmaterials erfolgt analog zu den fir die
urspriingliche Modellierung verwendeten Materialien. Die vorgegebenen Zielkennwerte sind

in Tabelle 8.1 dargestellt.

Materialkennwert Mittelwert Standardabweichung

E-Modul 2492,7 N/mm? 24,08 N/mm?
Kerbschlagzahigkeit

2 2
(23°C, 1eA) 4,45 kl/m 0,24 kJ/m
Scherrate 1.632s! | 8165t 408 s! 204 st 102 s? 51!
Scherviskositat 52,6 Pas | 79,7 Pas | 120,7 Pas | 182,6 Pas | 275,6 Pas | 413,7 Pas

Tabelle 8.1: E-Modul, Kerbschlagzéihigkeit und Scherviskositéten des Zielmaterials fiir die
Rezepturentwicklung [SLH25c].

Table 8.1:  Tensile modulus, impact strength and shear viscosities of the target material for
compound recipe development [SLH25c].

8.2 Generierung neuer Rezepturen mittels genetischer Algorithmen

Die Generierung neuer Rezepturen, mit denen die Zielgroflen aus Tabelle 8.1 abgebildet
werden kénnen, und deren Herstellung fir die praktische Validierung erfolgt auf der
Laboranlage im Technikum des IKV. Daher werden die in Kapitel 6.1 evaluierten AM auf Basis
des Datensatzes der Laboranlage verwendet. Da im Technikum nur ein Pulverdosierer fiir das
Calciumcarbonat zur Verfigung steht, wird flir die Rezepturentwicklung lediglich
Omyalite 50 H verwendet, um Rezepturen mit einer Mischung beider Calciumcarbonattypen

zu vermeiden.

Die AM sind in der Lage, aus vorgegebenen Rezepturen die resultierenden mechanischen und
rheologischen Eigenschaften vorherzusagen. Zur Ableitung moglicher Rezepturen fiir
vorgegebene mechanische und rheologische Zielwerte missen die einzelnen
Rezepturbestandteile systematisch variiert werden, um geeignete Rezepturen zur
Reproduktion der  Zielwerte zu erhalten. Hierfir =~ stehen  verschiedene
Optimierungsalgorithmen zur Verfligung. Im Rahmen der in dieser Arbeit durchgefiihrten
Versuche werden hierflir Genetische Algorithmen (GA) eingesetzt. Die ausfiihrliche
Beschreibung der Funktionsweise von GA im Kontext der Rezepturentwicklung, deren
Implementierung und die detaillierte Aufschliisselung der verwendeten Hyperparameter

kénnen der Veroffentlichung zu diesem Thema entnommen werden [SLH25c].
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Grundsatzlich erfolgt die Identifikation neuer Rezepturen mittels GA und AM analog zum
Training des KNN in mehreren Iterationen bzw. Epochen. Fir eine Kombination der einzelnen
Rezepturbestandteile werden mit den drei zuvor entwickelten AM der Elastizitditsmodul, die
Kerbschlagzahigkeit sowie die Scherviskositat prognostiziert und mit den Zielwerten
verglichen. Fir diesen Vergleich wird mit Hilfe einer Bewertungsfunktion die Eignung dieser
Rezeptur bestimmt. Durch die verschiedenen Iterationen des GA ist es das Ziel, diese sog.
Fitness zu maximieren, bis entweder die maximal vorgegebene Anzahl an Iterationen erreicht
ist oder ein bestimmter vorgegebener Wert fiir die Fitness erzielt wird. Die Bestimmung der
Fitness erfolgt gemalR Gleichung 8.1 und stellt den Kehrwert der prozentualen Abweichung

zwischen den Zielwerten und den mittels AM vorhergesagten Werten dar.

. 1
Fitness = W (8.1)

Die Konstante von 107° dient der Vermeidung einer potenziellen Division durch Null. Als
maximal moglicher Rezepturanteil von Omyalite 50 H, Polyvel CR5P und Engage 8200 werden
die in den Versuchsreihen des Labordatensatzes verwendeten Maximalmengen gewahlt, da

eine Extrapolation der AM dartber hinaus nicht untersucht wurde.

Unter Anwendung dieser Randbedingungen, der ZielgroRen aus Tabelle 8.1 sowie der
Bewertungsfunktion aus Gleichung 8.1 werden drei Rezepturen fiir die praktische Validierung
identifiziert. Dabei fallt zunachst auf, dass alle identifizierten Rezepturen den maximalen
Anteil von 30 Gew.-% Omyalite 50 H verwenden. Nach den Vorhersagen des AM kdnnte damit
nur ein E-Modul von ca. 2200 N/mm? und nicht die spezifizierten 2492,7 N/mm? erreicht
werden. Um dieses Ziel zu erreichen, ware eine weitere Erhéhung des Calciumcarbonatanteils
notwendig, die aber aufgrund der Extrapolation mittels AM einerseits und der méglichen
Schwierigkeiten bei der Einarbeitung des Flllstoffes mit der vorhandenen
Schneckenkonfiguration andererseits nicht vergleichbar ist. Daher wird nur eine Rezeptur mit
30 Gew.-% Omyalite 50 H ausgewadhlt und der E-Modul der beiden anderen Rezepturen nicht

weiter betrachtet. Die drei ermittelten Rezepturen sind in Bild 8.1 dargestellt.
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Rezept 1 Rezept 2 Rezept 3

2,25% 4,31 % 1,56 % 35,84 % 48,63 % 0,15 %
N ~N r

|

30,00 % ‘

63,44 % 62,60 % 51,22 %
505 = HP548R = Omyalite 50 H Polyvel CR5P  m Engage 8200

Bild 8.1: Zusammensetzung der drei identifizierten Rezepturen [SLH25c].

Fig. 8.1: Composition of the three identified compound formulations [SLH25c].

8.3 Praktische Validierung der identifizierten Rezepturen

Die drei in Kapitel 8.2 identifizierten Rezepturen werden auf der Laboranlage mit identischen
Maschineneinstellungen und gleicher Schneckenkonfiguration wie die Versuchspunkte des
Labordatensatzes hergestellt. In Bild 8.2 sind die gemessenen Scherviskositaten der
identifizierten Rezepturen und des Zielcompounds abgebildet. Die MPA zwischen den

einzelnen Rezepturen und der Zielrezeptur sind in Tabelle 8.2 aufgefiihrt.

Ziel @ Rezeptur 1 ¢ Rezeptur 2 A Rezeptur 3

1.000

100 g

Scherviskositat [Pas]
"»

10

10 100 1.000 10.000
Scherrate [s71]

Bild 8.2: Gemessene Scherviskositdten der drei hergestellten Rezepturen und des
Zielcompounds [SLH25c].

Fig. 8.2: Measured shear viscosities of the three identified formulations and the target
compound [SLH25c].
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Scherrate MPA
Rezeptur 1 Rezeptur 2 Rezeptur 3

515t 9,8% 1,9% 12,8 %
102 st 7,1% 1,1% 11,3 %
204 st 4,1% 0,3% 9,3%
408 st 1,0 % 0,6 % 7,0%
816 st 2,4% 1,5% 4,5 %
1632 st 5,9 % 2,5% 1,8%

Tabelle 8.2: MPA zwischen den Scherviskositéiten der drei Rezepturen und der Zielrezeptur fiir
die einzelnen Scherraten [SLH25c].

Table 8.2:  MPE between the shear viscosities of the three formulations and the target
formulation for the individual shear rates [SLH25c].

Insgesamt stimmen die Scherviskositdaten der drei ermittelten Rezepturen sehr gut mit den
Zielviskositaten lberein. Aus den MPA in Tabelle 8.2 geht hervor, dass insbesondere bei
Rezeptur 1 und Rezeptur 3 die prozentualen Abweichungen bei den niedrigen Scherraten
(51s%, 102 st und 204 s') gréRer sind als bei den hohen Scherraten (408 s, 816 s und
1632 s!). Diese Beobachtung deckt sich mit den in Kapitel 6 gewonnenen Erkenntnissen, dass
der Ubergangsbereich vom newtonschen zum strukturviskosen Materialverhalten fiir die
niedrigen Scherraten im betrachteten Messbereich im AM deutlich fehlerbehafteter ist und
durch die lberwiegend linearen Zusammenhange im Modell schlechter abgebildet wird.
Insgesamt liegt die MPA im Scherratenbereich oberhalb von 408 s bei max. 5,9 % fir
Rezeptur 1 und max. 7,0 % fur Rezeptur 3. Rezeptur 2 stellt einen Ausreil3er dar und entspricht
mit einer maximalen Abweichung von 2,5% nahezu ideal der vorgegebenen

Scherviskositatskurve.

E-Modul und Kerbschlagzahigkeit der drei Rezepturen sind in Bild 8.3 dargestellt. Wie zuvor
beschrieben, reichen die 30 % Omyalite 50 H in Rezeptur 1 nicht aus, um das Ziel von
2492,7 N/mm? zu erreichen. Mit 2165,1 N/mm? ist der E-Modul von Rezeptur 1 um 13,1 %

niedriger. Der E-Modul von Rezeptur 2 und Rezeptur 3 liegt um 36,9 % bzw. 34,2 % niedriger.
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Bild 8.3: E-Modul und Kerbschlagzdhigkeit der drei hergestellten Rezepturen und des
Zielcompounds [SLH25c].
Fig. 8.3: Measured tensile modulus and impact strength of the three identified

formulations and the target compound [SLH25c].
Bei der Kerbschlagzahigkeit Gbertreffen alle drei Rezepturen die Zielvorgabe von 4,45 kJ/m?.
Rezeptur 1 und Rezeptur 3 weichen hiervon um 12,4 % bzw. 23,0 % ab, wahrend Rezeptur 2
mit einer Kerbschlagzédhigkeit von 7,26 kJ/m? die Zielvorgabe um 63,0 % Ubertrifft. Diese
groRere Diskrepanz zwischen den erzielten Kerbschlagzahigkeiten und der Zielvorgabe kann
zum Teil auf die groflere Vorhersageungenauigkeit der AM bei der Vorhersage der
Kerbschlagzahigkeit zurlickgefihrt werden. Zum anderen wurde fiir die praktische Validierung
der drei identifizierten Rezepturen eine andere Charge von Engage 8200 verwendet.
Insbesondere bei Rezeptur 2, bei der neben den beiden Polymeren HP548R sowie 505P
ausschlieBlich Engage 8200 verwendet wurde, kénnte dieser Unterschied zu der Abweichung

von 63,0 % gefiihrt haben, da das AM mit der anderen Charge gefittet wurde.
8.4 Bewertung des Einsatzes von AM und GA zur Rezepturentwicklung

Fiir die drei identifizierten Rezepturen konnte gezeigt werden, dass AM in Kombination mit
GA fir eine effiziente Rezepturentwicklung eingesetzt werden kénnen. Fiir die vorgegebenen
Scherviskositaten erfiillt Rezeptur 2 die Zielvorgabe der einzelnen Viskositatswerte mit einer
maximalen Abweichung von 2,5 %, wahrend Rezeptur 1 und Rezeptur 3 die Zielvorgabe fir
hohere Scherraten mit einer maximalen Abweichung von 7,0% erfillen. Bei der

Kerbschlagzahigkeit weichen Rezeptur 1 und Rezeptur 3 um bis zu 23,0 % ab, wahrend
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Rezeptur 2 die geforderte Kerbschlagzahigkeit um 63,0 % deutlich Gbertrifft. Der angestrebte
E-Modul von 2492,7 N/mm? konnte bei Rezeptur 1 mit 30 Gew.-% Omyalite 50 H aufgrund der
Begrenzung des maximalen Fillstoffanteils nicht erreicht werden und wurde um 13,1 %

unterschritten.

Fir die Bewertung der hergestellten Rezepturen wurden nur die prozentualen Abweichungen
von der Zielvorgabe angegeben. Eine konkrete Bewertung, bis zu welcher prozentualen
Abweichung die hergestellten Rezepturen die Zielvorgabe erfiillen, muss
anwendungsbezogen erfolgen und ist nicht pauschal moglich. So kann beispielsweise ein
Brandowner fir die Herstellung einer blasgeformten Flasche fiir Duschgel mit einer
Zielvorgabe von 4,45 kJ/m? einen Minimalwert vorgeben, den in diesem Beispiel alle drei
Rezepturen erfillen wirden. Fiur andere Anwendungen konnte auch ein Maximalwert
vorgegeben werden, so dass keine der Rezepturen die Zielvorgaben erfiillt. Ahnliche Szenarien
koénnen sich auch fir die Scherviskositat oder den E-Modul ergeben. Daher kann fiir dieses
Beispiel Uber die prozentualen Abweichungen hinaus keine abschlieBende Bewertung der
Erfillung der Zielanforderungen gegeben werden, ohne die Endanwendung des Compounds

zu bericksichtigen.

Unabhangig davon belegt dieses praxisnahe Beispiel einer Rezepturentwicklung, dass die
Kopplung der AM mit einer Optimierungsmethode wie den GA erfolgreich fiir eine
Rezepturentwicklung eingesetzt werden kann. Am Beispiel des E-Moduls zeigt sich, dass diese
Methodik nur dann zum Ziel fiihren kann, wenn die Zielvorgaben fiir das Compound innerhalb

der Machbarkeitsgrenzen mit den zur Verfligung stehenden Rezepturkomponenten liegen.
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9 Fazit und Ausblick

Ziel der vorliegenden Untersuchung war die Entwicklung eines neuen Modellierungsansatzes
zur Vorhersage der mechanischen und rheologischen Eigenschaften von PP-Compounds in
Abhdngigkeit von deren Rezepturzusammensetzung. Zu diesem Zweck wurde eine
beispielhafte Rezeptur identifiziert, anhand derer der neue Modellierungsansatz getestet
wird. Die untersuchten Rezepturbestandteile umfassen zwei homopolymere PP-Typen, zwei
Calciumcarbonate unterschiedlicher Feinheit, einen Schlagzahmodifikator sowie ein
peroxidhaltiges Masterbatch zur gezielten Modifikation der FlieRfahigkeit. Auf einem Labor-
Doppelschneckenextruder wurden Compounds mit den beiden PP-Typen und jeweils einem
der Fiillstoffe bzw. Additive hergestellt. Fiir eine spatere Ubertragung der zu entwickelnden
Modelle erfolgten identische Versuche an einer Doppelschnecke im Industriemalstab. Zur
Evaluierung der Modelle in der Praxis wurden auf der Industrieanlage auch Rezepturen
hergestellt, bei denen alle Rezepturbestandteile gleichzeitig eingesetzt wurden. Als ZielgroBen
fir die Modellierung werden der E-Modul, die Kerbschlagzahigkeit, die Scherviskositat sowie

der MFR der hergestellten Compounds bestimmt.

Die Methodik zur Ableitung der AM stellt einen neuartige Modellierungsansatz dar, der sich
zwischen etablierten Mischregeln und KNN einordnet und deren individuelle Vorteile
kombiniert. In einem ersten Schritt wurde die Rezeptur als Blend der beiden
Ausgangspolymere betrachtet, wobei die Compoundeigenschaften mittels einer
Mischungsregel vorhergesagt wurden. Die weiteren Rezepturbestandteile wurden separat
modelliert und ihr Einfluss auf Basis der berechneten Blend-Eigenschaften bestimmt.
SchliefRlich wurden alle Komponenten zusammengefiihrt, um die endgililtige Vorhersage der
Compoundeigenschaften zu ermdoglichen. Dieses Vorgehen wurde fiir die auf der Laboranlage
produzierten Compounds fiir alle vier ZielgréBen (E-Modul, Kerbschlagzdhigkeit,

Scherviskositat und MFR) angewandt.

Die Validierung des Modells am Datensatz der Laboranlage zeigt eine hohe
Vorhersagegenauigkeit fir Scherviskositdit und E-Modul, wahrend die Modelle fiir
Kerbschlagzahigkeit und MFR noch Optimierungspotenzial aufweisen. Insbesondere im
strukturviskosen Scherratenbereich bei Scherraten groRer 204 s kénnen beispielsweise fir
die Datensdtze der Laboranlage mit Vorhersagefehlern von maximal 4 % genauere

Vorhersagen erzielt werden als im Ubergangsbereich zwischen newtonschem und



9 Fazit und Ausblick 111

strukturviskosem Materialverhalten unterhalb 204 s mit Vorhersagefehlern bis zu 13,2 %.
Die Ubertragung des Modells auf den Datensatz der Industrieanlage erweist sich als
erfolgreich, da die Vorhersagegenauigkeiten fiir beide Anlagen vergleichbar sind. Komplexere
Rezepturen, die alle Additive und Fillstoffe kombinieren, fiihren insbesondere bei der
Kerbschlagzahigkeit zu hoheren Modellabweichungen, was auf vernachlassigte
Wechselwirkungen zuriickzufihren ist. Fur die Vorhersage der Scherviskositat und des

E-Moduls sind die entwickelten Modelle dagegen nur unwesentlich ungenauer.

Die entwickelten Modelle wurden anschlieRend mit KNN verglichen. Hierbei wurden
umfangreiche Hyperparameteroptimierungen durchgefiihrt, um eine bestmogliche
Anpassung der KNN an die Datensatze zu gewahrleisten. Wahrend die analytischen Modelle
mit maximal 14 freien Parametern eine vergleichbare Genauigkeit fiir die Vorhersage des
E-Moduls und der Scherviskositat erreichen, bendtigen die KNN-Modelle bis zu 30.000
Parameter. Dafir liefern die KNN gegeniber den AM mit maximal 7,7 % MPA gegeniiber
14,2% fur den MFR bzw. 6,4% gegeniiber 12,3% Vorhersagefehler fir die

Kerbschlagzahigkeit prazisere Vorhersagen.

In einem praxisnahen Validierungsschritt wurden die analytischen Modelle in Kombination mit
genetischen Algorithmen zur Rezepturentwicklung eingesetzt. Die experimentell verifizierten
Rezepturen zeigen, dass die analytischen Modelle erfolgreich zur zielgerichteten

Rezepturentwicklung eingesetzt werden kdnnen.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass der Modellierungsansatz der analytischen Modelle
eine sehr gute Alternative zu der Modellierung mit Mischungsregeln oder maschinellen
Lernmethoden wie KNN darstellt. Fir das untersuchte Beispiel einer PP-Formulierung mit
Calciumcarbonat als Fillstoff und den beiden Additiven zur gezielten Modifikation der
FlieRfahigkeit und Kerbschlagzahigkeit ermdglichen sie eine genaue und nachvollziehbare
Vorhersage der mechanischen und rheologischen Eigenschaften. Allerdings zeigen sich gerade
bei der Vorhersage der Kerbschlagzdhigkeit die Grenzen dieses pragmatischen
Modellierungsansatzes. Wechselwirkungen zwischen einzelnen Rezepturbestandteilen
werden im derzeitigen Modellierungsansatz bewusst nicht berlicksichtigt und kénnen fir das
untersuchte Rezepturbeispiel einen relevanten Einfluss haben. Daher sollte der
Modellierungsansatz der analytischen Modelle in zukinftigen Untersuchungen durch eine
mogliche Integration weiterer Teilmodelle zur Berlicksichtigung dieser Wechselwirkungen

erweitert werden.
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Wahrend in der vorliegenden Arbeit der Fokus auf einer PP-Rezeptur lag, sollte in zukiinftigen
Arbeiten auch die Anwendbarkeit dieser Methodik fiir andere Polymerklassen und
Rezepturbestandteile evaluiert werden. Insbesondere im Bereich der technischen
Thermoplaste kénnen fiir eine gezielte Rezepturentwicklung, z.B. fir eine Anwendung im
Automobilbereich, auch andere Kunststoffe sowie Fasern als Verstarkungskomponenten

beriicksichtigt werden.

Weiterhin kann die Anwendbarkeit des Modellierungsansatzes auch fir andere
Zieleigenschaften von Compounds untersucht werden. Neben optischen Eigenschaften (z. B.
konkrete Farbwerte eines Compounds) sollte auch die Anwendbarkeit fiir Eigenschaften wie

der UV-Stabilisierung eines Compounds oder Flammschutzkennwerte untersucht werden.
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10 Zusammenfassung und Summary

10.1 Zusammenfassung

Die Entwicklung neuer Kunststoffcompounds erfolgt in der industriellen Praxis zumeist
empirisch und iterativ. Bestehende modellbasierte Ansdtze wie Mischungsmodelle oder
maschinelle Lernverfahren sind entweder nur eingeschrankt auf komplexe Rezepturen
anwendbar oder erfordern eine groRe Datenbasis. Ziel dieser Arbeit ist es, einen alternativen
Modellierungsansatz zu entwickeln, der auch fiir komplexe Rezepturen geeignet ist und mit
vergleichsweise wenigen experimentellen Daten auskommt.

Anhand einer beispielhaften PP-Rezeptur fiir eine Verpackungsanwendung wird ein
neuartiger analytischer Modellierungsansatz zur Vorhersage des E-Moduls, der
Scherviskositdt, des MFR sowie der Kerbschlagzdhigkeit untersucht. Fir diesen
Modellierungsansatz werden die Einzeleffekte des Blendens der Ausgangspolymere sowie der
Zugabe der weiteren Rezepturbestandteile isoliert voneinander betrachtet, modelliert und
anschliefend zu einem Gesamtmodell zusammengefiihrt. Wechselwirkungen zwischen den
einzelnen Rezepturbestandteilen werden hierbei nicht bericksichtigt. Neben der Validierung
der entwickelten Modelle anhand hergestellter Rezepturen auf einer Laboranlage wird auch
die Ubertragbarkeit auf eine industrielle Anlage untersucht. Dabei zeigt sich, dass die Modelle
auch im Scale-up ahnliche Vorhersagegenauigkeiten erzielen. Auch fiir komplexere
Rezepturen, bei denen alle Rezepturbestandteile gleichzeitig eingesetzt werden und die vom
urspriinglichen Trainingsdatensatz abweichen, erweisen sich die Modelle als geeignet.
Lediglich bei der Vorhersage der Kerbschlagzahigkeit zeigt sich, dass die nicht beriicksichtigten
Wechselwirkungen zwischen den eingesetzten Additiven zu einer Verschlechterung der
Vorhersagegenauigkeit flihren.

Schlief3lich wird das entwickelte Modell anhand eines industriellen Fallbeispiels zur gezielten
Rezepturentwicklung eingesetzt. In Kombination mit genetischen Algorithmen kdnnen neue
PP-Rezepturen vorhergesagt werden, die die gewilinschten mechanischen und rheologischen
Eigenschaften erfiillen. Die experimentelle Validierung der identifizierten Rezepturen
bestatigte die Praxistauglichkeit des Ansatzes.

Zukunftige Arbeiten sollten insbesondere die Erweiterung der Methodik zur Berlicksichtigung
von Wechselwirkungen zwischen den Rezepturbestandteilen sowie die Anwendbarkeit auf

andere Polymertypen und Compoundeigenschaften untersuchen.
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10.2 Summary

In industrial practice, the methodology used to develop new plastic compounds is commonly
characterised by an empirical and iterative approach. Existing model-based approaches such
as mixture models or machine learning methods are either only applicable to simple
formulations with few different formulation components or require a large database. The aim
of this work is to develop an alternative modelling approach that is also suitable for complex

formulations and requires comparatively little experimental data.

Using an exemplary PP formulation for a packaging application, a novel analytical modelling
approach for predicting the modulus of elasticity, shear viscosity, MFR and notched impact
strength is investigated. For this modelling approach, the individual effects of the blending of
polymers and the addition of the other formulation components are considered in isolation
from each other, modelled and then combined to form an overall model. Interactions between
the individual formulation components are not taken into account. In addition to validating
the developed models using formulations produced on a laboratory plant, the transferability
to an industrial plant is analysed. This illustrates that the models achieve similar prediction
accuracies even when scaled up. The models also proved to be suitable for more complex
formulations where all components are used simultaneously and which differ from the original
training data set. It is only when predicting notched impact strength that the unconsidered

interactions between the additives used lead to a deterioration in prediction accuracy.

Finally, the developed model is used for targeted formulation development based on an
industrial case study. In combination with genetic algorithms, new PP formulations can be
predicted that meet the desired mechanical and rheological properties. Experimental

validation of the identified formulations confirmed the practical applicability of the approach.

Future work should investigate the extension of the methodology to take into account
interactions between formulation components and the applicability to other polymer types

and compound properties.



11 Abkiirzungen, Formelzeichen, Indizes

115
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11.1 Abkiirzungen

Abkiirzung

AM
DNN
E-Modul
EOC
EPM
EPDM
GA
GNN
GPC
HDPE
HKR
KI
KNN
ML
MAA
MPA
MQA
MLR
oIT
PE

PIB
PDMS
PP
PVB
PVC
PA

RF
RVM
MFR

Bedeutung

Analytisches Modell

Deep Neural Network
Elastizitatsmodul
Ethylen-Octen-Copolymer
Ethylen-Propylen-Copolymer
Ethylen-Propylen-Dien-Kautschuk
Genetische Algorithmen

Graph Neural Network
Gelpermeationschromatographie
High-Density Polyethylen
Hochdruckkapillarrheometer
Klnstliche Intelligenz

Kiinstliches Neuronales Netz
Maschinelle Lernmethode
Mittlere absolute Abweichung
Mittlere prozentuale Abweichung
Mittlere quadratische Abweichung
Multiple Lineare Regression
Oxygen-Induction-Time
Polyethylen

Polyisobutan

Polydimethylsiloxan
Polypropylen

Polyvinylbutyral

Polyvinylchlorid

Polyamid

Random Forest

Relevance Vector Machine

Schmelze-MasseflieRrate



11 Abkiirzungen, Formelzeichen, Indizes

116

SEBS
SVM
SR
uv
R2

11.2 Formelzeichen

Formelzeichen

- m o O Wox

Fitness

0~ N~~~

MFR

S S R 8 < =< X ¥

o

Einheit

[-]

[Pas]

[s]

[-]

[mm]
[N/mm?]
[-]

-]
[N/mm?]
[g/10 min]
[Pas]
[k/m?]
[g/10 min]
[g/10 min]
-]

[k/m?]

-]

-]

-]

-]

-]

-]

[-]

[-]

Styrol-Ethylen-Butylen-Styrol-Copolymer
Support Vector Machine

Symbolisches Regressionsmodell
Ultraviolettstrahlung

Bestimmtheitsmal

Bedeutung

Additiv

Parameter des Carreau-Modells
Parameter des Carreau-Modells
Parameter des Carreau-Modells
Durchmesser

E-Modul

Fallstoff

Bewertungskriterium der genetischen Algorithmen
Achsenabschnitt
Achsenabschnitt
Achsenabschnitt
Achsenabschnitt

Fehler des Mischungsmodells
Schmelzeflussrate

Prozentuale Abweichung
Kerbschlagzahigkeit
Eingangsdatenvektor
Ausgangsdatenvektor

Beliebige Compoundeigenschaft
Aktivierungsfunktion
Modellparameter

Bias

Modellparameter

Modellparameter



11 Abkiirzungen, Formelzeichen, Indizes 117

d [-] Modellparameter
A [-] Einfluss eines einzelnen Additivs oder Fillstoffs
e [-] E-Funktion
f [-] Mischungsmodell
Y [s1] Scherrate
i [-] Laufvariable
In [-] Natdlrlicher Logartihmus
m [N/mm?] Geradensteigung
m [g/10 min] Geradensteigung
m [Pas] Geradensteigung
m [ki/m?] Geradensteigung
max [-] Maximum
min [-] Minimum
n (-] Exponent
n [-] Anzahl der Proben in einer Messreihe
p [-] Modellparameter

[-] Koeffizient
R? [-] BestimmtheitsmaR
S [-] Geradensteigung
14 [kg/h] Massendurchsatz
w [-] Gewichtungsfaktor
x [-] Gewichtsbezogener Anteil einer Komponente in der

Gesamtrezeptur

y [-] Modellvorhersage
¥y [-] Messwert
y [-] Mittelwert der Messwerte

[-] Output eines Neurons
n [Pas] Scherviskositat
[0) [-] Volumetrischer Anteil einer Komponente
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11.3 Indizes

Index

0

1,E
1, MFR
Ln

2,E

2, MFR
2,n

50 H

50 H, MFR
50H,n

50H,E
505P

95T
95T, MFR
95T,n

95T,E

A

B

Blend

CR5P

CR5P,E
CR5P,MFR
CR5P, W

E

Engage 8200, W
Engage 9200
Engage 9200, E
Gesamt

HP548R

Bedeutung

Compoundeigenschaft des Blends ohne Fillstoff oder
Additiv

Parameter 1, E-Modul betreffend

Parameter 1, MFR betreffend

Parameter 1, Scherviskositat betreffend

Parameter 2, E-Modul betreffend

Parameter 2, MFR betreffend

Parameter 2, Scherviskositat betreffend
Calciumcarbonat Omyalite 50 H

Calciumcarbonat Omyalite 50 H, MFR betreffend

50 H,

Calciumcarbonat Scherviskositat

betreffend

Omyalite

Calciumcarbonat Omyalite 50 H, E-Modul betreffend
Polymer des Typs 505P

Calciumcarbonat Omyalite 95 T

Calciumcarbonat Omyalite 95 T, MFR betreffend

95 T,

Calciumcarbonat Scherviskositat

betreffend

Omyalite

Calciumcarbonat Omyalite 95 T, E-Modul betreffend
Material A

Material B

Compoundeigenschaft des Blends

Additiv Polyvel CR5P

Additiv Polyvel CR5P, E-Modul betreffend

Additiv Polyvel CR5P, MFR betreffend

Additiv Polyvel CR5P, Kerbschlagzahigkeit betreffend
E-Modul

Additiv Engage 9200, Kerbschlagzahigkeit betreffend
Additiv Engage 9200

Additiv Engage 9200, E-Modul betreffend
Gesamtcompound

Polymer des Typs HP548R
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Labor
PP 1

PP 2
Produktion
w

Laboranlage

Polypropylen 1

Polypropylen 2
Produktionsanlage
Kerbschlagzahigkeit

Index einer einzelnen Messung
Index eines einzelnen Neurons

Index eines einzelnen Neurons
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13 Anhang

13.1 Versuchsplane der Labor- und Industrieanlage

Versuchspunkt | Gew.-% | Gew.-% Gew.-% | Gew.-% | Gew.-% Gew.-%
505P HP548R CR5P 95T 50 H Engage 9200

VL_01 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VL_02 99,85 0,00 0,15 0,00 0,00 0,00
VL_03 99,75 0,00 0,25 0,00 0,00 0,00
VL_04 99,50 0,00 0,50 0,00 0,00 0,00
VL_05 99,25 0,00 0,75 0,00 0,00 0,00
VL_06 99,15 0,00 0,85 0,00 0,00 0,00
VL_07 99,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
VL_08 99,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
VL_09 98,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,00
VL_10 97,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,00
VL_11 96,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,00
VL_12 67,00 33,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VL_13 66,90 32,95 0,15 0,00 0,00 0,00
VL_14 66,83 32,92 0,25 0,00 0,00 0,00
VL_15 66,67 32,84 0,50 0,00 0,00 0,00
VL_16 66,50 32,75 0,75 0,00 0,00 0,00
VL_17 66,43 32,72 0,85 0,00 0,00 0,00
VL_18 66,33 32,67 1,00 0,00 0,00 0,00
VL_19 66,33 32,67 0,00 0,00 0,00 1,00
VL_20 65,66 32,34 0,00 0,00 0,00 2,00
VL_21 64,99 32,01 0,00 0,00 0,00 3,00
VL_22 64,32 31,68 0,00 0,00 0,00 4,00
VL_23 33,00 67,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VL_24 32,95 66,90 0,15 0,00 0,00 0,00
VL_25 32,92 66,83 0,25 0,00 0,00 0,00
VL_26 32,84 66,67 0,50 0,00 0,00 0,00
VL_27 32,75 66,50 0,75 0,00 0,00 0,00
VL_28 32,72 66,43 0,85 0,00 0,00 0,00
VL_29 32,67 66,33 1,00 0,00 0,00 0,00
VL_30 32,67 66,33 0,00 0,00 0,00 1,00
VL_31 32,34 65,66 0,00 0,00 0,00 2,00
VL_32 32,01 64,99 0,00 0,00 0,00 3,00
VL_33 31,68 64,32 0,00 0,00 0,00 4,00
VL_34 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VL_35 0,00 99,85 0,15 0,00 0,00 0,00
VL_36 0,00 99,75 0,25 0,00 0,00 0,00
VL_37 0,00 99,50 0,50 0,00 0,00 0,00
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VL_38 0,00 99,25 0,75 0,00 0,00 0,00
VL_39 0,00 99,15 0,85 0,00 0,00 0,00
VL_40 0,00 99,00 1,00 0,00 0,00 0,00
VL_41 0,00 99,00 0,00 0,00 0,00 1,00
VL_42 0,00 98,00 0,00 0,00 0,00 2,00
VL_43 0,00 97,00 0,00 0,00 0,00 3,00
VL_44 0,00 96,00 0,00 0,00 0,00 4,00
VL_45 29,70 60,30 0,00 10,00 0,00 0,00
VL_46 26,40 53,60 0,00 20,00 0,00 0,00
VL_47 23,10 46,90 0,00 30,00 0,00 0,00
VL_48 0,00 90,00 0,00 10,00 0,00 0,00
VL_49 0,00 80,00 0,00 20,00 0,00 0,00
VL_50 0,00 70,00 0,00 30,00 0,00 0,00
VL_51 60,64 29,87 0,00 9,50 0,00 0,00
VL 52 53,60 26,40 0,00 20,00 0,00 0,00
VL_53 46,90 23,10 0,00 30,00 0,00 0,00
VL_54 90,00 0,00 0,00 10,00 0,00 0,00
VL_55 80,00 0,00 0,00 20,00 0,00 0,00
VL_56 70,00 0,00 0,00 30,00 0,00 0,00
VL_57 90,00 0,00 0,00 0,00 10,00 0,00
VL_58 80,00 0,00 0,00 0,00 20,00 0,00
VL_59 60,30 29,70 0,00 0,00 10,00 0,00
VL_60 53,60 26,40 0,00 0,00 20,00 0,00
VL_61 29,70 60,30 0,00 0,00 10,00 0,00
VL_62 26,40 53,60 0,00 0,00 20,00 0,00
VL_63 0,00 90,00 0,00 0,00 10,00 0,00
VL_64 0,00 80,00 0,00 0,00 20,00 0,00
Tabelle 13.1: Vollsténdiger Versuchsplan fiir die Versuche auf der Laboranlage.
Table 13.1: The full test plan for the trials on the laboratory scale twin screw etruder.
Versuchspunkt | Gew.-% Gew.-% Gew.-% Gew.-% Gew.-%
505P HP548R CR5P 95T Engage 9200

VI_01 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VI_02 90,00 10,00 0,00 0,00 0,00
VI_03 80,00 20,00 0,00 0,00 0,00
VI_04 50,00 50,00 0,00 0,00 0,00
VI_05 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00
VI_06 99,50 0,00 0,50 0,00 0,00
VI_07 49,75 49,75 0,50 0,00 0,00
VI_08 0,00 99,50 0,50 0,00 0,00
VI_09 99,00 0,00 1,00 0,00 0,00
VI_10 49,50 49,50 1,00 0,00 0,00
VI_11 0,00 99,00 1,00 0,00 0,00
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VI_12 85,00 0,00 0,00 15,00 0,00
VI_13 42,50 42,50 0,00 15,00 0,00
Vi_14 0,00 85,00 0,00 15,00 0,00
VI_15 70,00 0,00 0,00 30,00 0,00
VI_16 35,00 35,00 0,00 30,00 0,00
VI_17 0,00 70,00 0,00 30,00 0,00
VI_18 98,00 0,00 0,00 0,00 2,00
VI_19 49,00 49,00 0,00 0,00 2,00
VI_20 0,00 98,00 0,00 0,00 2,00
VI_21 96,00 0,00 0,00 0,00 4,00
VI_22 48,00 48,00 0,00 0,00 4,00
VI_23 0,00 96,00 0,00 0,00 4,00
Vi_24 25,07 44,28 0,37 29,69 0,59
VI_25 40,24 24,97 0,91 29,22 4,66
VI_26 20,85 49,93 0,65 27,68 0,89
VI_27 37,47 32,18 0,19 26,21 3,95
VI_28 15,70 52,16 0,99 29,61 1,54
VI_29 52,84 26,10 0,65 18,54 1,87
VI_30 67,90 15,04 0,25 15,03 1,78
VI_31 48,11 20,70 0,74 28,73 1,72
VI_32 31,28 50,63 0,26 17,68 0,15
VI_33 55,20 16,00 0,65 24,16 3,99
VI_34 26,41 48,92 0,67 20,00 4,00
VI_35 22,51 75,49 0,00 0,00 2,00
VI_36 39,40 50,60 0,00 10,00 0,00
VI_37 19,98 66,35 0,67 10,00 3,00
VI_38 61,95 27,38 0,67 10,00 0,00
VI_39 45,33 32,34 0,33 20,00 2,00
VI_40 23,71 43,29 1,00 30,00 2,00
VI_41 65,66 21,01 0,33 10,00 3,00
VI_42 68,05 27,62 0,33 0,00 4,00
VI_43 56,09 42,91 0,00 0,00 1,00
VI_44 19,25 55,75 1,00 20,00 4,00
VI_45 79,56 18,44 1,00 0,00 1,00
VI_46 20,58 47,42 1,00 30,00 1,00
VI_47 22,99 44,01 0,00 30,00 3,00
VI_48 51,16 18,17 0,00 30,00 1,00
VI_49 21,00 66,35 0,00 10,00 3,00
VI_50 45,60 32,34 0,00 20,00 2,00

Tabelle 13.2: VollIstdndiger Versuchsplan fiir die Versuche auf der Industrieanlage.

Table 13.2: The full test plan for the trials on the industrial scale twin screw etruder.
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13.2 Erganzende Diagramme zu der Herleitung des Modells fiir Omyalite 50 H
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Fig. 13.1;
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Fig. 13.2:
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Box-Plot Diagramm der Versuchspunkte mit Omyalite 50 H.
Box-plot diagram of the test points with Omyalite 50 H.
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Anteil Omyalite 50 H in Gew.% [-]

Vorhersage des E-Modul fiir die Versuchsreihe mit Omyalite 50 H iiber lineare
Modelle [SLH24b].

Prediction of the tensile modulus for the test series with Omyalite 50 H using
linear models [SLH24b].
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Bild 13.3:  Zusammenhang der Steigung msoy g der linearen Beschreibungsmodelle in
Abhdingigkeit des Achsenabschnitts E [SLH24b]

Fig. 13.3: Correlation of the slope ms, 4 g of the linear models as a function of the axis
intercept E [SLH24b].

13.3 Ergdnzende Diagramme zu dem analytischen Modell fiir den MFR
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Bild 13.4: Vorhersage des MFR fiir die Versuchsreihe mit Omyalite 95 T iiber lineare
Modelle.

Fig. 13.4: Prediction of the MFR for the test series with Omyalite 95 T using linear models.
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Bild 13.5: Vorhersage des MFR fiir die Versuchsreihe mit Omyalite 50 H (iber lineare
Modelle.
Fig. 13.5: Prediction of the MFR for the test series with Omyalite 50 H using linear models.
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Bild 13.6: Vorhersage des MFR fiir die Versuchsreihe mit Polyvel CR5P liber
Exponentialmodelle.
Fig. 13.6: Prediction of the MFR for the test series with Polyvel CR5P using expponential

models.
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Bild 13.7:  Zusammenhang des Exponenten der Exponentialfunktion aus Bild 13.6 mit dem
MFR-Wert des Blends ohne Additiv.
Fig. 13.7: Correlation between the exponent of the exponential function from Figure 13.6
and the MFR value of the blend without additive.
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MFR-Werte der Versuchsreihen mit Engage 9200.

MEFR values of the test series with Engage 9200.
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13.4 Erganzende Diagramme zu dem analytischen Modell fiir die
Kerbschlagzahigkeit
® Messungen der Versuchspunkte - -= -Lineares Vorhersagemodell
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Bild 13.9:  Kerbschlagzdhigkeiten der Blends ohne Additive und Fiillstoffe sowie das lineare
Vorhersagemodell.
Fig. 13.9: Notched impact strength of the blends without additives and fillers as well as the
linear prediction model.
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Bild 13.10: Lineare Vorhersagemodelle der Kerbschlagzdhigkeit fiir Omyalite 95 T.
Fig. 13.10: Linear prediction models of impact strength for Omyalite 95 T.
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Bild 13.11: Lineare Vorhersagemodelle der Kerbschlagzdihigkeit fiir Omyalite 50 H.
Fig. 13.11: Linear prediction models of impact strength for Omyalite 50 H.
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Bild 13.12: Lineare Vorhersagemodelle der Kerbschlagzdhigkeit fiir Polyvel CR5P.
Fig. 13.12: Linear prediction models of impact strength for Polyvel CR5P.
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Bild 13.13: Lineare Vorhersagemodelle der Kerbschlagzdhigkeit fiir Engage 9200.
Fig. 13.13: Linear prediction models of impact strength for Engage 9200.

13.5 Angepasste Modellparameter und Bewertungsmetriken fiir die Versuche

auf der Laboranlage

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Esosp 1458,86 los Tk 13.415,550
Eypsasr 1610,54 Ison g 8.628,090
a 0,38364 Igngage 9200,E 3.852,150

b 7,52671 So5TE -7,421

c 0,65223 S50 H.E -4,505

d 1,01744 SEngage 9200,E -4,560

PiE -0,0000963 D2E 4,100

Tabelle 13.3: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage des E-
Moduls.

Table 13.3:

modulus.

Fitted model parameters of the analytical model for predicting the tensile



13 Anhang

138

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Asosp 680,79 Py 13,495
Bsosp 0,01044 D2 -149,006
Csosp 0,84647 los 7y -11,832

Aypsagr 1032,68 Isouy -5,377
Bupsagr 0,01510 Sos T 0,5846
Chpsasr 0,55475 S50 H,y 0,4920

Tabelle 13.4: Gefittete Modellparameter des analytischen

Scherviskositdt.

Modells zur Vorhersage der

Table 13.4:  Fitted model parameters of the analytical model for predicting the shear

viscosity.
Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
MFRsgsp 2,899 los T mFR -0,550
MFRppsagr 22,417 Iso y,MFR -0,596
P1,MFR -55,574 So5 T MFR -0,169
P2,MFR 313,825 S50 H MFR -0,423

Tabelle 13.5: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage des MFR.

Table 13.5:  Fitted model parameters of the analytical model for predicting the MFR.

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Wsosp 3,08 los 7w 9,435
Whypsasr 3,44 Isogw 24,490
Iengage 8200w 82,160 Sos T.W -1,539
SEngage 8200 HW -4,173 Sso HW -6,911
Ipotyver crspw 82,160 SPolyvel CRSP.W -22,786

Tabelle 13.6: Gefittete Modellparameter des

Kerbschlagzdhigkeit.

analytischen Modells zur Vorhersage der

Table 13.6:  Fitted model parameters of the analytical model for predicting the impact

strength.
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13.6 Angepasste Modellparameter und Bewertungsmetriken fiir die Scale-Up

Versuche auf der Industrieanlage

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Esos5p 1499,22 los 1 g 13307,82
Eypsasr 1646,14
a 0,40658 Igngage 9200,E 3892,88
b 7,67958 SosT.E -7,082
c 0,66123
d 1,00712 SEngage 9200,E -4,313
PiE -0,000099 D2.E 4,077

Tabelle 13.7: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage des E-

Moduls fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.7: Fitted model parameters of the analytical model for predicting the tensile
modulus for the transfer trials on the industrial twin screw extruder.
Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Asosp 846,84 P1n 16,9431
Bsosp 0,0146 Py -169,738
Csosp 0,8332 Ios T -28,2731
Appsasr 997,85
Bypsasr 0,1828 S95 T, 0,7472
Chpsasr 0,5301

Tabelle 13.8: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage der

Scherviskositdit fiir die Transferversuche auf der industriellen Anlage.

Table 13.8:  Fitted model parameters of the analytical model for predicting the shear

viscosity of the transfer trials on the industrial scale twin screw extruder.

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
MFRsosp 2,377 Ios 7 MFR -1,254
MFRypsagr 20,057
P1,MFR -66,110 So5 T MFR 0,306
D2 MFR 341,704

Tabelle 13.9: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage des MFR

fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.9:  Fitted model parameters of the analytical model for predicting the MFR for the
transfer trials on the industrial twin screw extruder.
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SEngage 8200 HW

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Wsosp 5,68 los 7w -58,822
Whpsasr 5,22 Ipotyvel crRsP,W -41,490
Igngage 8200w 182,437 SosT.W 10,343
-17,172 Spolyvel CRSP,W -35,075

Tabelle 13.10: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage der
Kerbschlagziihigkeit fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.10: Fitted model parameters of the analytical model for predicting the impact
strength for the transfer trials on the industrial twin screw extruder.

Versuchsreihe /

Scherrate MAA MPA R?
51st 39,2 Pas 7,3% 0,9083
102 st 11,2 Pas 3,9% 0,9790
204 st 8,7 Pas 4,7 % 0,9802
408 st 4,3 Pas 3,9% 0,9834
816 st 2,2 Pas 2,6% 0,9778
1632 st 2,9 Pas 52% 0,8861
Reine Blends 13,8 Pas 4,9 % 0,9742
Engage 8200 16,0 Pas 55% 0,9491
Omyalite 95T 11,5 Pas 4,3% 0,9813
Polyvel CR5P 2,7 Pas 3,5% 0,9926
Gesamter Datensatz 11,4 Pas 4,6 % 0,9741

Tabelle 13.11: Messfehler und Bewertungsmetriken flir die vorhergesagten Scherviskositéiten
aufgelistet flir die verschiedenen Versuchsreihen, Scherraten sowie dem

gesamten Datensatz flir den Transfer auf die Industrieanlage.

Table 13.11: Measurement errors and evaluation metrics for the predicted shear viscosity
listed for the various test series, shear rates and the entire data set for the

industrial scale twin screw extruder.
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13.7 Angepasste Modellparameter

und Bewertungsmetriken fiir

Validierungsversuche mit komplexen Rezepturen auf der Industrieanlage

die

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Esos5p 1482,50 P1E -0,00007
Eypsasr 1644,01 los T E 13888,78
a 0,43036 Igngage 9200,E 3269,33
b 7,6994 So5T.E -7,272
c 0,7710 SEngage 9200,E -5,186
d 1,0749 P2E 4,308

Tabelle 13.12: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage des E-
Moduls fiir die Validierungsversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.12: Fitted model parameters of the analytical model for predicting the tensile
modulus for the validation trials on the industrial scale twin screw extruder.

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Asosp 823,835 D1y 27,2396
Bsosp 0,01624 D27 -224,795
Csosp 0,8385 Ios 7y -12,7697

Appsasr 1289,872
Bypsasr 0,2581 Sos T 0,21521
Chpsasr 0,5461

Tabelle 13.13: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage der
Scherviskositdit fiir die Validierungsversuche auf der industriellen Anlage.

Table 13.13: Fitted model parameters of the analytical model for predicting the shear
viscosity of the validation trials on the industrial scale twin screw extruder.

Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
MFRso5p 5,717 Ios T MFR -0,039
MFRypsagr 19,719
P1,MFR -75,145 S95 T MFR -0,383
P2,MFR 381,998

Tabelle 13.14: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage des MFR
fiir die Validierungsversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.14: Fitted model parameters of the analytical model for predicting the MFR for the
validation trials on the industrial twin screw extruder.
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Parameter Zahlenwert Parameter Zahlenwert
Wsosp 4,05 los 7w 20,564
Whpsasr 7,85 Ipotyvel crsP,w 21,674
Igngage 8200w 31,007 Sos5T,W -4,287
SEngage 8200 HW -1,661 Spolyvel CR5P,W -11,369

Tabelle 13.15: Gefittete Modellparameter des analytischen Modells zur Vorhersage der
Kerbschlagziihigkeit fiir die Validierungsversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.15: Fitted model parameters of the analytical model for predicting the impact
strength for the validation trials on the industrial twin screw extruder.
Versuchsreihe Messfehler MAA MPA R?

Reine Blends 18,88 N/mm? | 56,92 N/mm? 3,5% -0,04890
Engage 8200 9,77 N/mm? 22,29 N/mm? 1,5% 0,8377
Omyalite 95T 25,74 N/mm? | 41,16 N/mm? 1,9% 0,9271
Polyvel CR5P 18,92 N/mm? | 29,33 N/mm? 1,9% 0,8209
Gesamter Datensatz 18,30 N/mm? | 36,58 N/mm? 2,1% 0,9655

Tabelle 13.16: Messfehler und Bewertungsmetriken fiir die vorhergesagten E-Moduln
aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen sowie dem gesamten
Datensatz fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.16: Measurement errors and evaluation metrics for the predicted tensile moduli
listed for the various test series and the entire data set for the transfer trials on

the industrial twin screw extruder.

el | v

51st 39,2 Pas 7,3% 0,9083

102 st 11,2 Pas 3,9% 0,9790

204 st 8,7 Pas 4,7 % 0,9802

408 s 4,3 Pas 3,8% 0,9834

816 st 2,2 Pas 2,6% 0,9777

1632 st 2,9 Pas 52% 0,8861
Gesamter Datensatz 5,4 Pas 4,0% 0,9890

Tabelle 13.17: Messfehler und Bewertungsmetriken fiir die vorhergesagten Scherviskositéiten
aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen, Scherraten sowie dem
gesamten Datensatz fiir die Validierung auf der Industrieanlage.

Table 13.17: Measurement errors and evaluation metrics for the predicted shear viscosity
listed for the various test series, shear rates and the entire data set for the

validation trials on the industrial scale twin screw extruder.
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Versuchsreihe Messfehler MAA MPA R?
Reine Blends 0,581 g/10 min | 0,596 g/10 min 11,6 % 0,9838
Engage 8200 0,161 g/10 min | 0,509 g/10 min 10,7 % 0,9917
Omyalite 95 T 0,110 g/10 min | 2,636 g/10 min 32,1% 0,3555
Polyvel CR5P 1,829 g/10 min | 6,009 g/10 min 18,7 % 0,8878
Gesamter Datensatz 0,674 g/10 min | 2,517 g/10 min 18,6 % 0,9534

Tabelle 13.18: Messfehler und Bewertungsmetriken fiir die vorhergesagten MFR-Werte
aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen sowie dem gesamten

Datensatz fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.18: Measurement errors and evaluation metrics for the predicted MFR listed for the
various test series and the entire data set for the transfer trials on the industrial
twin screw extruder.

Versuchsreihe Messfehler MAA MPA R?
Reine Blends 0,49 kJ/m? 0,21 kJ/m? 3,7% 0,4984
Engage 8200 0,61 kJ/m? 0,40 kJ/m? 5,0% 0,5190
Omyalite 95T 0,80 kJ/m? 0,31 kJ/m? 4,5 % 0,5175
Polyvel CR5P 0,40 kJ/m? 0,17 kJ/m? 4,5 % 0,7772
Gesamter Datensatz 0,58 kJ/m? 0,28 kJ/m? 4,5 % 0,9359
Tabelle 13.19: Messfehler und Bewertungsmetriken  fir  die vorhergesagten

Kerbschlagzdhigkeiten aufgelistet fiir die verschiedenen Versuchsreihen sowie

dem gesamten Datensatz fiir die Transferversuche auf der Industrieanlage.

Table 13.19: Measurement errors and evaluation metrics for the predicted impact strength
listed for the various test series and the entire data set for the transfer trials on
the industrial twin screw extruder.
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13.8 Ergebnis der Hyperparameteroptimierung fir das Training der
Kiinstlichen Neuronalen Netze

Hyperparameter E-Modul Kerbschlagzahigkeit MFR Scherviskositat
Schichten 1 2 1 3
Neuronen 131 142, 196 234 226,11, 14
Aktivierungsfunktion Relu Leaky Relu Relu Sigmoid
Lernrate 0,01627 0,003705 0,01984 0,005866
Gewichtsverlust 0,001072 0,001794 0,0000089 0,000016
Initialisierung Xavier_normal Xavier_normal Xavier_normal | Xavier_normal
BatchgroRe 16 16 16 16
Optimierer Adam Adam Adam Adam

Tabelle 13.20: Ergebnis der Hyperparameteroptimierung fiir die vier verschiedenen Zielgréf3en
fiir den Labordatensatz.

Table 13.20: Result of the hyperparameter optimisation for the four different target
properties for the laboratory data set

Hyperparameter E-Modul Kerbschlagzahigkeit MFR Scherviskositat
Schichten 2 1 3 3
Neuronen 254,54 13 250, 16, 25 219, 5,184
Aktivierungsfunktion Tanh Sigmoid Tanh Tanh
Lernrate 0,0004606 0,006225 0,0021289 0,001270
Gewichtsverlust 0,000599 0,00000862 0,00000154 0,0000413

Initialisierung

Xavier_uniform

Xavier_uniform

Xavier_uniform

Xavier_normal

BatchgroRe

8

4

4

8

Optimierer

Adam

Adam

Adam

Adam

Tabelle 13.21: Ergebnis der Hyperparameteroptimierung fiir die vier verschiedenen Zielgréf3en
fiir den Datensatz auf der Industrieanlage.

Table 13.21:

properties for the industrial scale twin screw extruder data set

Result of the hyperparameter optimisation for the four different target
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