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Abstract

Die DB Cargo verfolgt im Rahmen des ,,Techlok“-Projektes das Ziel, ein Predictive Maintenance
System fiir ihre Flotte zu entwickeln und kooperiert hierzu mit der Technischen Universitét
Darmstadt. Als Teil dieser Kooperation untersucht die vorliegende Masterarbeit die Vorhersage
von Stromrichterausfillen bei Lokomotiven der Baureihe 185. Hierzu wurde von Kauschke et
al. (2016) bereits ein erster Prototyp entwickelt. Die Masterarbeit baut auf diesem auf und
untersucht im Rahmen der ersten Forschungsfrage, ob es moglich ist, die Vorhersagequalitat
durch alternative Ansitze zu steigern. Hierzu werden in drei der vier grundlegenden Bestand-
teile des bisherigen Systems Anderungen vorgenommen bzw. neue Algorithmen entwickelt. Die
Ergebnisse zeigen, dass die Vorhersageleistung durch die Neuerungen gesteigert werden kann.
Des Weiteren wird im Rahmen der zweiten Forschungsfrage untersucht, ob es neben einer
Warnung des Lokfiihrers vor einem drohenden Stromrichterausfall auch moglich ist, eine
Vorhersage iiber die Zeit bis zum Ausfall zu geben. Hierzu wird ein Multiklassen-Ansatz
eingefiihrt und das zuvor entwickelte System angepasst. Die Ergebnisse zeigen, dass die
Genauigkeit der Zeitvorhersage mit Hilfe dieses Ansatzes gering ausfallt und die Zeitvorhersage
somit nicht fiir eine praktische Anwendung geeignet ist. Zuletzt wird das entwickelte System
im Rahmen der dritten Forschungsfrage aus wirtschaftlicher Sicht untersucht. Als zentrales
Ergebnis liefert die Arbeit hierbei ein Kostenmodell, welches zur Bewertung des Systems

genutzt werden kann.
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1 Einleitung

Das Internet der Dinge und Maschinelles Lernen (bzw. Kiinstliche Intelligenz im Allgemeinen)
zéhlen laut diverser Studien zu den wichtigsten aktuellen Technologietrends.! So ermittelte die
International Data Group im Jahre 2016, dass 72% der in einer Studie befragten Unternehmen
davon ausgehen, dass das Internet der Dinge zukiinftig eine wichtige oder sogar sehr wichtige
Bedeutung bei ihnen einnehmen wird.? Gleichzeitig zeigen Studien von General Electric und
Accenture (2015), Accenture (2014) und McKinsey Global Institute (2016) die besondere Re-
levanz einer automatisierten Datenanalyse (insbesondere durch Methoden des Maschinellen
Lernens).? Beide Technologien sind dabei eng miteinander verbunden. So werden Methoden
des Maschinellen Lernens verwendet, um Sensordaten aus dem Internet der Dinge zu analysie-
ren.* Ein populdres Anwendungsszenario in diesem Zusammenhang ist Predictive Mainte-
nance.” Kurz gefasst besteht das Ziel von Predictive Maintenance darin, Zustandsdaten von
technischen Anlagen zur Vorhersage von Fehlern zu nutzen.® Aus diesem Grund findet

Predictive Maintenance in der Industrie’, bei Automobilen® aber auch bei Ziigen” Anwendung.

Auch der grof3te Giiterbahnbetreiber Europas, die DB Cargo, welche 2.869 Lokomotiven und
87.264 Giiterwagen betreibt,'® hat sich im Rahmen des Digitalisierungsprojektes , Techlok“
dazu entschlossen, Predictive Maintenance fiir ihre Flotte einzufithren. Neben der Ausstattung
der Lokomotiven und Waggons mit neuer Sensorik liegt der Fokus dabei auf der Entwicklung
eines Vorhersagesystems.!! Insbesondere fiir die Umsetzung des letzten Punktes wurde im Jahr
2014 eine Kooperation mit dem Fachgebiet Knowledge Engineering der Technischen

Universitdt Darmstadt eingegangen'?, welches unter anderem im Umfeld von Maschinellem

1 Vgl. Gartner (2016) , IDG Research Services (2016), S. 16 ff, McKinsey Global Institute (2016), S. vi ff, General
Electric;Accenture (2015), S. 5 ff, Accenture (2014), S. 2 ff.

2 Vgl. IDG Research Services (2016), S. 19.

3 Vgl. General Electric;Accenture (2015), S. 5 f, Accenture (2014), S. 3 ff, McKinsey Global Institute (2016), S.
vi ff.

4 Vgl. McKinsey Global Institute (2016), S. 32, 75 f. und 107 ff, Hewlett Packard Enterprise (2016).
5 Vgl. IDG Research Services (2016), S. 21, McKinsey Global Institute (2016), S. 84.

6 Vgl. Krishnamurthy et al. (2005), S. 64.

7 Vgl. Susto et al. (2015), S. 812 ff.

8 Vgl. Prytz et al. (2013), S. 118 ff.

9 Vgl. Yang;Létourneau (2005), S. 516 ff.

10 vgl. DB Cargo (2016).

11 Vgl. DB Cargo (2015).

12 vgl. Knowledge Engineering Group (o. J.-a).
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Lernen und Data Mining forscht'. Ziel der Kooperation ist es, Methoden zur Analyse der Daten
zu entwickeln, um so ein moglichst zuverlassiges Vorhersagesystem fiir verschiedene Fehler zu

erhalten.'*

Die vorliegende Masterarbeit ist Teil dieser Kooperation. Sie verfolgt das allgemeine Ziel, auf
Basis von Logdaten Stromrichterausfélle der Lokomotiven Baureihe 185 im Voraus zu erkennen.
Ein Stromrichter ist dabei ein Bauteil der Lok, welcher fiir die elektrische Versorgung der An-
triebsmotoren verantwortlich ist. Die Masterarbeit baut auf dem bisherigen System von
Kauschke et al. (2016) auf, welche bereits einen ersten Prototyp zur Vorhersage dieser Ausfille
entwickelt haben.’® Konkretes Ziel der Masterarbeit bildet die Untersuchung der folgenden

Forschungsfragen:

1. Ist es moglich, die Vorhersageleistung des Predictive Maintenance Systems von

Kauschke et al. (2016) durch alternative Ansitze bzw. Algorithmen zu verbessern?

2. Kann zusétzlich zur Warnung vor einem Stromrichterausfall auch eine zeitliche Vorher-

sage getroffen werden?
3. Wie ist das Predictive Maintenance System aus wirtschaftlicher Sicht zu bewerten?

Zur Beantwortung dieser Forschungsfragen unterteilt sich die Masterarbeit grundlegend in
sieben Kapitel. Nach dem einleitenden, aktuellen Kapitel werden im zweiten Kapitel die theore-
tischen Grundlagen beschrieben, welche fiir das Verstdndnis der weiteren Arbeit notwendig
sind. Dabei wird unter anderem auf Predictive Maintenance, Maschinelles Lernen, die verwen-
deten Lernalgorithmen und auf die Evaluierung eingegangen. Anschlief3end werden im dritten
Kapitel der zur Verfiigung stehende Datensatz und das bisherige System von Kauschke et al.

(2016) beschrieben.

Nachdem die theoretischen Grundlagen gelegt und das bisherige System prisentiert wurde,
wird im vierten Kapitel die erste Forschungsfrage untersucht. Hierzu wird zunéchst erlautert,
welche Anderungen im Vergleich zum System von Kauschke et al. (2016) vorgenommen bzw.
welche neue Verfahren im Rahmen der Masterarbeit entwickelt wurden. Anschlieend wird
beschrieben, wie bei der Evaluierung des alten und des neuen Systems vorgegangen wurde.

Zuletzt werden die Evaluierungsergebnisse prasentiert und dabei beide Systeme verglichen. Das

13 Vgl. Knowledge Engineering Group (o. J.-b).
14 Vgl. Knowledge Engineering Group (o. J.-a).
15 Vgl. Kauschke et al. (2016), S. 151 ff.
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fiinfte Kapitel untersucht daraufhin die zweite Forschungsfrage. Hierzu wird wiederum be-
schrieben, wie das System angepasst wurde, um auch eine Vorhersage iiber die Zeit bis zum
Ausfall geben zu konnen. Anschlieend folgt, wie auch im vierten Kapitel, die Beschreibung der
Evaluierung und anschlieBend die Prasentation bzw. Diskussion der Ergebnisse. Im sechsten
Kapitel wird letztlich die dritte Forschungsfrage bearbeitet. Dabei wird das Predictive Mainte-
nance System aus finanzieller und nicht-finanzieller Sichtweise untersucht. Im Fokus steht
dabei die finanzielle Analyse, in welcher ein Kostenmodell zur Bewertung des Systems entwi-
ckelt und beispielhaft angewandt wird. In der nicht-finanziellen Analyse wird anschliel$end

untersucht, welche nicht-monetiren Griinde fiir die Einfiihrung des Systems sprechen.

Zuletzt folgt im siebten Kapitel eine Zusammenfassung der Ergebnisse und ein Ausblick auf

mogliche Erweiterungen des Predictive Maintenance Systems.
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2 Grundlagen

Nachdem die Forschungsfragen definiert bzw. die Problemstellung erldutert wurde, werden im
folgendem Kapitel die theoretischen Grundlagen beschrieben, welche als Fundament fiir die
Beantwortung der Forschungsfragen und somit fiir das Verstdndnis der weiteren Vorgehens-
weise notwendig sind. Das Kapitel unterteilt sich hierzu in sechs Abschnitte. Im ersten Abschnitt
wird zunéchst Predictive Maintenance definiert und die Eigenschaften dieses Wartungskonzepts
ndher erlautert. Im zweiten Abschnitt folgt eine grundlegende Beschreibung von Maschinellem
Lernen, welche die in dieser Arbeit verwendete Technik zur Umsetzung von Predictive
Maintenance darstellt. Im dritten Abschnitt wird anschlieend die Funktionsweise der konkret
verwendeten Lernalgorithmen erklart. Nach der Beschreibung der Algorithmen folgen im
vierten Abschnitt die Verfahren und Malfde zur deren Evaluierung. In den letzten beiden
Abschnitten werden die verwendete Softwaresuite Weka und verwandte Forschungsarbeiten

vorgestellt.

2.1 Predictive Maintenance

Im folgenden Abschnitt wird nun auf Predictive Maintenance eingegangen. Im ersten Unter-
abschnitt wird hierzu Predictive Maintenance definiert und abgegrenzt, im zweiten Unter-

abschnitt hingegen werden die Arten und Verfahren von Predictive Maintenance prasentiert.

2.1.1 Definition und Abgrenzung

Preditive Maintenance, manchmal auch als Condition Based Maintenance (CBM), Online
Monitoring oder Risk-Based Maintenance bezeichnet!®, besitzt in der Literatur keine eindeutige
Definition!”. Um den Begriff in dieser Arbeit festzulegen, soll deshalb auf zwei ausgewéihlte

Definitionen zuriickgegriffen werden. Die erste Definition geben Jardine et al. (2006):

“CBM is a maintenance program that recommends maintenance actions based on the information
collected through condition monitoring. CBM attempts to avoid unnecessary maintenance tasks by
taking maintenance actions only when there is evidence of abnormal behaviours of a physical

asset.”18

16 Vgl. Hashemian;Bean (2011), S. 3480.
17 Vgl. Mobley (2002), S. 4.
18 Jardine et al. (2006), S. 1484.
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Die zweite Definition stammt von Krishnamurthy et al. (2005), welche Predictive Maintenance

definieren als:

“Predictive Maintenance (PdM) is the general term applied to a family of technologies used to
monitor and assess the health status of a piece of equipment (e.g., a motor, chiller, or cooler) that
is in service. PAM technologies allow the user to detect most impending failures well in advance,

as long as analysis is performed with sufficient frequency.”!?

Zusammengefasst kann festgehalten werden, dass Predictive Maintenance einen Wartungs-
ansatz darstellt, welcher die Zustdnde von technischen Anlagen beobachtet, auf deren Basis
Abweichungen vom Normzustand erkennt und hierdurch Fehler im Voraus antizipiert, sodass

unnotige Wartungsarbeiten vermieden werden.?°

Predictive Maintenance ordnet sich dabei in eine Reihe von Wartungsansétzen ein. Grund-
legend unterscheidet die Literatur drei Ansétze?!, welche jeweils unterschiedlich komplex und

effizient sind??:
e Run-To-Failure Maintenance (Unplanned Maintenance, Breakdown Maintenance)
e Preventive Maintenance (Planned Maintenance, Time-Based Maintenance)

e Predictive Maintenance (Condition Based Maintenance, Online Monitoring, Risk-Based

Maintenance)??

Den éltesten Ansatz bildet die Run-To-Failure Maintenance.** Unter diesem Begriff wird eine
Wartungsstrategie verstanden, bei welcher Reparaturen und Wartungen erst durchgefiihrt
werden, wenn ein Fehler bereits aufgetreten ist.?> Run-To-Failure Maintenance ist somit ein
reaktiver Wartungsansatz, da nicht versucht wird, Ausfille im Voraus zu verhindern.2® Damit

ist Run-To-Failure Maintenance die einfachste, jedoch gleichzeitig die ineffizienteste der drei

19 Krishnamurthy et al. (2005), S. 64.
20 In Anlehnung an Jardine et al. (2006), S. 1484, Krishnamurthy et al. (2005), S. 64.

21 Vgl. Susto et al. (2012), S. 638, Mobley (2002), S. 2 ff., Jardine et al. (2006), S. 1484, Susto et al. (2015), S.
812, Hashemian;Bean (2011), S. 3480.

22 Vgl. Susto et al. (2012), S. 638.

23 ebd. unterteilen diese Kategorie nochmals in Condition Based Maintenance und Predictive Maintenance. Der
Unterschied zwischen beiden Kategorien besteht darin, dass bei Predictive Maintenance ein Vorhersagesystem
analysiert, ob eine Aktion durchgefiihrt werden soll. Bei Condition Based Maintenance hingegen liegt die
Entscheidung beim Menschen.

24 Vgl. Jardine et al. (2006), S. 1484.
25 Vgl. Susto et al. (2012), S. 638.
26 Vgl. Mobley (2002), S. 2.
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Wartungsstrategien.?” Die Ineffizienz und damit verbunden hoheren Kosten sind darin begriin-
det, dass viele Ersatzteile auf Lager gehalten werden miissen, Uberstunden fiir die Behebung
des Defektes anfallen und Maschinen eine gewisse Zeit nicht einsatzfihig sind.?® Unabhéingig

davon ist der Ansatz aufgrund seiner Einfachheit weit verbreitet.?’

Einen anderen Ansatz verfolgt Preventive Maintenance. Wie der Name bereits sagt, wird bei
dieser Wartungsstrategie versucht, den Fehler im Voraus zu vermeiden.*® Charakteristisch ist,
dass ein Wartungsintervall fiir jede Maschine definiert wird, in welchem die Maschine iiberpriift
und Reparaturen durchgefiihrt werden. Wartungsaktivitdten werden in zeitlichen Abstdnden
(bspw. alle 6 Monate) oder nach einer bestimmten Anzahl an Prozessiterationen (bspw. gefah-
rene Kilometer bei Autos) durchgefiihrt®! und sind unabhingig vom aktuellen Zustand der
Anlage.?? Vorteil dieser Wartungsstrategie im Vergleich zu Run-To-Failure Maintenance ist, dass
Teile der Fehler vermieden werden und die damit verbundenen Kosten somit nicht anfallen.
Gleichzeitig kann es jedoch dazu kommen, dass unnotige Wartungen durchgefiihrt werden, die

fiir den Zustand der Anlage nicht notwendig wéren.?

Einen weiteren Nachteil bildet der Fakt, dass dieser Ansatz ein Fehlermodell annimmt, bei dem
die Fehlerwahrscheinlichkeit von der Betriebszeit abhéngt.>* Nowlan und Heap (1978) konnten
hierzu bei einer Studie im Auftrag des U.S. Department of Defense feststellen, dass es grund-
satzlich sechs Fehlermodelle gibt, die bei der Betrachtung des Zusammenhangs von Fehlerwahr-
scheinlichkeit zu Betriebszeit unterschieden werden konnen. Die Modelle und ihre Haufigkeit
in der genannten Studie sind in Abbildung 1 (S. 7) dargestellt. Festzuhalten bleibt, dass
lediglich 11% der in der Studie untersuchten Fehler einem Fehlermodell folgen, dessen
Fehlerwahrscheinlichkeit mit zunehmendem Alter zunimmt. Bei einem grof3en Anteil von 89%
hingegen ist die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers mit zunehmendem Alter konstant.* In diesen

Féllen wére die Durchfiihrung einer intervallbasierten Wartung also nicht zielfiihrend.3¢

27 Vgl. Susto et al. (2012), S. 638, Susto et al. (2015), S. 812.
28 Vgl. Mobley (2002), S. 3.

29 Vgl. Susto et al. (2015), S. 812.

30 Vgl. Susto et al. (2012), S. 638.

31 Vgl. Susto et al. (2015), S. 812.

32 Vgl. Jardine et al. (2006), S. 1484.

33 Vgl. Susto et al. (2012), S. 638.

34 Vgl. Hashemian;Bean (2011), S. 3480 f.

35 Vgl. Nowlan;Heap (1978), S. 45 ff.

36 Vgl. Hashemian;Bean (2011), S. 3480 f.
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Abbildung 1: Fehlermodelle (Fehlerwahrscheinlichkeit ~ Betriebszeit)3”

Anstatt also in bestimmten Intervallen Wartungen durchzufiihren, verfolgt Predictive Main-
tenance einen anderen Ansatz. Die grundséatzliche Idee dabei ist, Wartungen abhdngig vom
Anlagenzustand durchzufiihren. Es werden also die Zustdnde der Anlagen beobachtet und Ab-
weichungen, die zu Fehler fithren kénnen, im Voraus erkannt.®® Dies bietet im Vergleich zu den

anderen beiden Ansatzen einige zusatzliche Vorteile:

Ein Vorteil von Predictive Maintenance ist, dass die Intervalle zwischen zwei Reparaturen durch
die zustandsabhingige Wartung maximiert werden und dementsprechend das Anlagenteil so
lang wie moglich genutzt wird. Zuséatzlich konnen Ausfélle der Anlagen durch die Vorhersage
von Fehlern vermieden werden.* Dies kann wiederum auf Prozessseite zu einer héheren Ver-
fiigbarkeit, Effizienz und Sicherheit der Anlagen fithren.*® Zusammenfassend kann gesagt
werden, dass Predictive Maintenance die gesamten Wartungskosten reduzieren*! und damit die

Produktivitit von technischen Anlagen erh6hen kann*?.

2.1.2 Arten und Verfahren

Predictive Maintenance selbst kann wiederum auf unterschiedliche Art und Weise umgesetzt
werden. Die verschiedenen Ansitze konnen anhand der Datenquelle, der Datenarten, dem Vor-

handensein von Fehlerinformationen und der Auswertungstechnik voneinander abgegrenzt

37 ebd., S. 3481. (in Anlehnung an Nowlan;Heap (1978), S. 46).

38 Vgl. Krishnamurthy et al. (2005), S. 64, Jardine et al. (2006), S. 1484.
3% Vgl. Mobley (2002), S. 60.

40 Vgl. Hashemian;Bean (2011), S. 3491.

41 Vgl. Ebd.

42 Vgl. Mobley (2002), S. 4 f.
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werden.® Die Dimensionen und ihre jeweiligen Auspragungen sind hierzu in Abbildung 2 dar-

gestellt.
Datenquelle
Datenarten
Fehlerinformation
Auswertung

Abbildung 2: Predictive Maintenance Arten**

Die ersten Dimensionen unterscheidet Predictive Maintenance Ansétze anhand der Datenquelle,
die zum Aufnehmen des Systemzustands verwendet wird. Hierbei lassen sich drei Auspréagun-
gen unterscheiden: Prozess-Sensoren, Test-Sensoren und Test-Signale. Bei der Auspridgung
,Prozess-Sensoren“ werden als Datengrundlage Messwerte von bereits vorhandenen Sensoren
verwendet. Bei der Ausprdgung ,Test-Sensoren“ hingegen werden zur Umsetzung von
Predictive Maintenance zusétzliche Sensoren an der Anlage installiert, um die notwendigen
Daten zu erhalten. Wahrend die beiden ersten Auspragungen passiv den Zustand der Anlage
messen, setzt die letzte Ausprdagung , Test-Signale“ auf eine direkte, aktive Messung mit Hilfe
von Signalen, die direkt in das Anlagenteil eingespeist werden. Um bspw. einen Defekt an einem
Kabel zu erkennen, konnen elektrische Signale durch das Kabel geleitet, die Reflektion des
Signals gemessen und hierdurch Defekte erkannt werden. Eine passive Vorgehensweise wiirde

im Gegensatz hierzu bspw. die Temperatur des Kabels messen.*

Eine weitere Dimension zur Unterscheidung der Predictive Maintenance Verfahren bildet die
Datenart, die von den Datenquellen zur Verfiigung gestellt wird. Auch hierbei lassen sich
wiederum drei Auspragungen unterscheiden: Werte-Typ, Wellenform-Typ und Multidimensio-
naler-Typ. Unter Werte-Typ werden Daten verstanden, bei welchen fiir einen bestimmten

Zeitraum ein einzelner Wert vorliegt (bspw. Temperatur). Mit Wellenform-Typ hingegen sind

4 Vgl. Hashemian;Bean (2011), S. 3482 ff., Jardine et al. (2006), S. 1486 ff., Susto et al. (2015), S. 813.

44 FEigene Abbildung auf Grundlage von Hashemian;Bean (2011), S. 3482 ff., Jardine et al. (2006), S. 1486 ff.,
Susto et al. (2015), S. 813.

4 Vgl. Hashemian;Bean (2011), S. 3482 ff.
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Zeitserien in Form von Wellen gemeint (bspw. akustische Daten). Beim multidimensionalen

Typ hingegen werden Daten mit mehreren Dimensionen aufgenommen (bspw. Bilddaten).*®

Neben der Datenquelle und den Datenarten kann Predictive Maintenance in Verfahren aufge-
teilt werden, die Fehlerinformationen verwenden oder nicht verwenden. Im ersten Fall ist eine
Fehlerhistorie vorhanden und wird fiir Erkennung und Vorhersage von Fehlern genutzt. Beim
zweiten Fall sind die Fehlerdaten nicht verfiigbar, sodass diese Art von Verfahren rein auf den

aufgenommenen Zustdnden/Messwerten aufsetzt.*’

Diese letzte Dimension unterscheidet die Technologien, die zur Auswertung der Daten verwen-
det werden. Hierbei gibt es nach Jardine et al. (2006) grundsatzlich drei Kategorien: Statistik,
Kiinstliche Intelligenz und modellbasierte Verfahren. In der ersten Kategorie werden statistische
Methoden verwendet, um Fehler im Voraus zu prognostizieren.*® Ein Beispiel hierfiir zeigen
Yan et al. (2004), welche eine logistische Regression und ein ARMA*’-Modell zur Schitzung
der Restlebenszeit verwenden.>® Unter die zweite Kategorie fallen Verfahren, die Methoden der
Kiinstlichen Intelligenz bzw. des Maschinellen Lernens zur Datenanalyse nutzen.®! Ein Beispiel
hierfiir ist die Verwendung von kiinstlichen neuronalen Netzen.*? Bei der letzten Kategorie
,modellbasierte Verfahren“ wird im Gegensatz zu den vorherigen, rein datengetriebenen Ver-
fahren, ein physikalisches Modell der Anlage erstellt und mit Hilfe dieses Modells Prognosen
gegeben. Die Vorhersage basiert somit nicht nur auf Vergangenheitsdaten, sondern umfasst

auch eine explizite Modellierung der physikalischen Funktionsweise der Anlage.>?

2.2 Maschinelles Lernen

Da im Rahmen dieser Masterarbeit Maschinelles Lernen zur Auswertung der Daten verwendet
wird, folgt im kommenden Abschnitt ein Uberblick iiber die Grundkonzepte des Maschinellen

Lernens.

46 Vgl. Jardine et al. (2006), S. 1486 ff.

47 Vgl. Susto et al. (2015), S. 813.

48 Vgl. Jardine et al. (2006), S. 1491 ff.

49 ARMA = Autoregressive-Moving Average.

50 Vgl. Yan et al. (2004), S. 796 ff.

51 Vgl. Jardine et al. (2006), S. 1491 ff.

52 Vgl. Ebd, Yam et al. (2001), S. 383 ff.

53 Vgl. Roemer et al. (2006), S. 707 ff., Jardine et al. (2006), S. 1494 ff.
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2.2.1 Definition, Problemstellung und Ziel

Seit der Erfindung des Computers haben Forscher versucht, die Fahigkeit des Lernens auch auf
den Computer zu tibertragen.>* Es bildete sich im Lauf der Jahre ein neues Forschungsfeld na-
mens Maschinelles Lernen als Zweig der Kiinstlichen Intelligenz.>® Eine Definition des Begriffes

und damit des Forschungsfeldes gibt Samuel (1959), der Maschinelles Lernen definiert als:
“field of study that gives computers the ability to learn without being explicitly programmed”>®

Besonders der letzte Teil der Definition ist hierbei entscheidend. Die Fahigkeit eines Computers
zu lernen, ist also nur dann gegeben, wenn der Computer Dinge eigenstdndig, ohne explizite
Programmierung von auf3en, erlernen kann. Die Definition lasst jedoch offen, was genau unter

Lernen zu verstehen ist.

Eine Definition, die eine Beschreibung von Lernen beinhaltet und dabei gleichzeitig das Lern-

problem formuliert, gibt Mitchell (1997):

“A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and
performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with

experience E.”>7

Als Beispiel hierfiir fiihrt Mitchell (1997) das Erlernen von Schach an, welches die Aufgabe T
darstellt, die gelernt werden soll. Hierfiir ist eine Menge an Trainingserfahrungen E gegeben,
welche die bereits gespielten Schachpartien umfasst. Die Leistungsmessung P ist definiert durch
den Prozentsatz der gewonnenen Spiele. Wenn ein Computerprogramm nun mit Hilfe der
bereits gespielten Spiele (also seiner Erfahrung E) den Prozentsatz der gewonnenen Spiele (also
die Leistungsmessung P) erhohen kann, so hat das Programm in Bezug auf das Spielen von

Schach (also der Aufgabe T) etwas gelernt.°®

Das Resultat des Maschinellen Lernens ist ein Programm bzw. eine Funktion (auch Modell ge-

nannt>’), welche das gelernte Wissen représentiert. Dabei muss bei jedem Lernproblem

54 Vgl. Carbonell et al. (1983), S. 3.
5 Vgl. Asthana;Khorana (2013), S. 267.

5% Obwohl dieses Zitat in mehreren Quellen und von verschiedenen Autoren zur Definition/Erklarung von
Maschinellem Lernen zitiert wird, ist es sehr schwierig die urspriingliche Quelle zu finden. Die Autoren
verweisen entweder auf Sekundirquellen oder zitieren falschlicherweise Samuel (1959) . Siehe dazu auch
Schuld et al. (2015).

57 Mitchell (1997), S. 2.
58 Vgl. Ebd., S. 2 ff.
5% Vagl. Flach (2012), S. 20 f.
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festgelegt werden, welche Art von Funktion gelernt, wie die Funktion reprasentiert und wie die

Funktion gelernt werden soll.®

Maschinelles Lernen ist eng verkniipft mit dem Begriff des Data Mining.®! Data Mining kann

definiert werden als:

“The field of data mining addresses the question of how best to use this historical data to discover

general regularities and improve the process of making decisions.”?

Ziel des Data Mining ist es demnach, in bereits existierenden, historischen Daten Muster zu
finden, die zukiinftige Entscheidungen verbessern kénnen.®® Die Verkniipfung zwischen Data
Mining und Maschinellem Lernen ist aufgrund dessen gegeben, da Data Mining Methoden des

Maschinellen Lernens zur Analyse der Daten verwendet.%

2.2.2 Uberwachtes Lernen

Grundlegend lassen sich nach Russell und Norvig (2012) vier Problemtypen des Machinellen
Lernens unterscheiden: Uberwachtes Lernen (engl. Supervised Learning), nicht iiberwachtes
Lernen (engl. Unsupervised Learning), halb tiberwachtes Lernen (engl. Semisupervised
Learing) und verstarkendes Lernen (engl. Reinforcement Learning).®® Im Fokus der Arbeit steht
aufgrund der Verfiigbarkeit der Fehlerhistorie das iiberwachte Lernen, welches nun ndher

erlautert werden soll.

Beim {iberwachten Lernen besteht die Aufgabe darin, aus Trainingsbeispielen, bestehend aus
Eingaben-Ausgaben-Paaren, eine Funktion zu lernen, die eine Zuweisung von Eingaben zu Aus-
gaben vornimmt.%® Die Beispiele, auch Instanzen genannt, werden dabei durch eine Menge von
Attributen bzw. Features spezifiziert, welche bestimmte Eigenschaften der Instanzen darstellen.
Im allgemeinen Fall ist dabei eines der Attribute das Zielattribut (die Ausgabe) und der Rest
definiert die Eingabe.®” Dabei wird das Zielattribut in der Literatur auch als Label bezeichnet.®®

Im Sinne der klassischen Statistik kann sich vorgestellt werden, dass eine bestimmte Anzahl

60 Vgl. Mitchell (1997), S. 2 ff.

61 Vgl. Witten;Frank (2005), S. 4 ff.

62 Mitchell (1999), S. 30.

63 Vgl Ebd.

64 Vgl. Witten;Frank (2005), S. 4 ff, Fayyad et al. (1996), S. 39.
65 Vgl. Russell;Norvig (2012), S. 811.

6 Vgl Ebd.

67 Vgl. Witten;Frank (2005), S. 41 ff.

68 Vgl. Chapelle et al. (2006), S. 1.
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unabhéngiger Variablen einen Einfluss auf eine abhédngige Variable besitzt und dieser Ein-

fluss/Zusammenhang gelernt werden soll.®°

Als Beispiel kann in diesem Zusammenhang das Wetter-Problem verwendet werden. Bei diesem
Beispiel ist eine Menge von Instanzen gegeben, die jeweils mit den Eingabe-Attributen Aussicht,
Temperatur, Luftfeuchtigkeit und Windstérke versehen sind. Als Zielattribut ist die Information
gegeben, ob ein (nicht weiter spezifiziertes) Spiel gespielt wurde oder nicht. Es soll nun als eine
Zuweisung gelernt werden, welche gegeben der Aussicht, Temperatur, Luftfeuchtigkeit und

Windstarke sagt, ob der Spieler spielen gehen sollte oder nicht.”®
Das Supervised-Learning Problem kann letztlich wie folgt formalisiert werden: 7!

e Gegeben: Trainingsmenge {(x1,y;), (x2,¥2), .., (X5, ¥p)} mit n Beispielen, jeweils
bestehend aus Eingabe x und Ausgabe y, bei der jedes y durch eine

unbekannte Funktion y = f(x) generiert wurde.
e Gesucht: Eine Funktion/Hypothese h(x), die f(x) annédhert

Dabei wird das Lernproblem je nach dem Wertebereich von y unterschiedlich bezeichnet.
Nimmt y Werte einer endlichen Wertemenge (also diskrete Label) an, so liegt ein Klassifi-
zierungsproblem vor. Nimmt y hingegen Werte aus einem kontinuierlichem Wertebereich

(bspw. Y = Roder Y = R%) an, so wird dies Regressionsproblem genannt.”?

2.2.3 Prozess und Vorgehensweise

Fir die Anwendung von Maschinellem Lernen bzw. Data Mining gibt es verschiedene Vor-
gehensweisen.”? Eine dieser Vorgehensweisen ist dabei der Knowledge Discovery in Databases
Prozess (KDD-Prozess) von Fayyad et al. (1996), welcher in Abbildung 3 (S. 13) dargestellt

ist.74

% Vgl. Hastie et al. (2009), S. 9.

70 Vgl. Witten;Frank (2005), S. 10 ff.
71 Vgl. Russell;Norvig (2012), S. 811 f.
72 Vgl. Chapelle et al. (2006), S. 1.

73 Vgl. KDnuggets (2014).

74 Vgl. Fayyad et al. (1996), S. 37 ff.
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Abbildung 3: KDD-Prozess”>

Nachdem sich ein grundlegendes Verstdndnis in der Anwendungsdoméne erarbeitet und das
Ziel der Problemstellung definiert wurde, folgt im ersten Schritt das Selektieren der Zieldaten.
Ziel dieses Schrittes ist es, aus dem existierenden Datenbestand den Teil auszuwéihlen, der fir
die Problemstellung relevant ist. Unter Umstdnden stammen diese Daten dabei aus unterschied-
lichen Datenquellen. Dabei findet die Selektion sowohl in Bezug auf die Beispiele als auch auf

die moglicherweise relevanten Attribute statt.”®

Im zweiten Schritt folgt die Vorverarbeitung und Datenbereinigung. So werden Messfehler ent-
fernt und fehlende Attributwerte behandelt. AnschlieBend folgt im dritten Schritt die Trans-
formation der Daten, welche vorwiegend aus der Datenreduktion und -projektion besteht. In
diesem Schritt konnen also Dimensionsreduktionverfahren angewandt werden, sodass die An-

zahl an Attributen verringert oder Attribute zusammengefasst werden.””

Im vierten Schritt folgt die Auswahl der Methode, die zur Analyse der Daten verwendet werden
soll. So wird beispielsweise bestimmt, ob ein Clustering, eine Klassifizierung oder eine Regres-
sion durchgefiihrt werden soll. Anschlie@end wird entschieden welcher konkreter Algorithmus
hierfiir verwendet wird. Dabei muss auch festgelegt werden, welche Parameter des Algorithmus
fiir die konkrete Fragestellung bzw. die konkreten Daten in Frage kommen. Zuletzt wird in
diesem Schritt die ausgewéahlte Methode in Form des ausgewéhlten Algorithmus ausgefiihrt. Im

letzten, fiinften Schritt folgt schlieRlich eine Evaluation und Interpretation der Lernergebnisse.”®

75 ebd., S. 41.

76 Vgl Ebd., S. 41 f.
77 Vgl. Ebd.

78 Vgl. Ebd.
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2.3 Lernalgorithmen

Nachdem im vorherigen Abschnitt die Grundkonzepte des Maschinellen Lernens prasentiert
wurden, folgt in diesem Abschnitt die Beschreibung der konkret verwendeten Lernalgorithmen.
Im Rahmen der Arbeit wurden dabei ausschliel3lich Algorithmen zur Klassifikation von Beispie-
len verwendet. Klassifikationsalgorithmen versuchen, wie bereits in Abschnitt 2.2.2
beschrieben, aus den Trainingsbeispielen eine Funktion y = h(x) zu finden, wobei y aus einem
diskreten, endlichen Wertebereich stammt.”” Im Folgenden wird nun auf die in der Arbeit ge-

nutzten Klassifikationsalgorithmen J48, JRip, Random Forest und AdaBoost eingegangen.

2.3.1 )48

Der Name J48 bezeichnet eine konkrete, frei verfiigbare Implementierung des C4.5 Algorithmus
von Quinlan (1993), welcher ein Verfahren darstellt, um Entscheidungsbdume zu lernen.®°
Dabei stellt der C4.5 Algorithmus eine Weiterentwicklung seines Vorgangers, dem ID3 Algo-
rithmus, dar.®! Um die Vorgehensweise des J48 zu erklaren, geht der Abschnitt wie folgt vor:
Zunéachst wird grundlegend erldutert, wie Entscheidungsbdume definiert sind. Im Anschluss
folgt eine Beschreibung, auf welche Weise der ID3 Algorithmus diese erstellt. Zuletzt werden

die Verbesserungen des C4.5 Algorithmus im Vergleich zu ID3 dargelegt.

Entscheidungsbdume stellen eine Baumstruktur dar, in denen Instanzen von der Wurzel bis zu
einem Blatt eingeordnet werden. Dabei definieren die Knoten mit Ausnahme der Blitter Tests
auf bestimmte Attribute. Die nachfolgenden Kanten hingegen korrespondieren zu bestimmten
Werten des Attributes, auf die der jeweilige Knoten testet. Die Blatter des Baumes definieren
letztlich die Klassen, die in dem dazugehorigen Baumstrang vorhergesagt wird.8? Ein beispiel-
hafter Entscheidungsbaum ist in Abbildung 4 (S. 15) fiir das in Abschnitt 2.2.2 eingefiihrte

Wetter-Problem dargestellt.

79 Siehe Abschnitt 2.2.2.

80 Vgl. Witten;Frank (2005), S. 373, Quinlan (1993), S. 5.
81 Vgl. Quinlan (1993), S. 2.

82 Vgl. Quinlan (1986), S. 86 f., Mitchell (1997), S. 52 f.
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Abbildung 4: Entscheidungsbaum Wetter-Problem®3

Der ID3 Algorithmus von Quinlan (1986) erstellt solche Entscheidungsbdume mit Hilfe einer
Divide-And-Conquer Strategie, wobei er den Baum von oben nach unten aufbaut. Der Algorith-
mus startet folglich mit dem Erstellen der Wurzel. Er sucht nach einem Attribut bzw. einem
Test, der die Menge an Trainingsbeispielen auf Basis eines bestimmten Mal3es am besten trennt.
Hat er dieses Attribut gefunden, so unterteilt er die Trainingsmenge S in Teilmengen
{51,552, ... , S, }¥*, wobei eine Teilmenge S; alle Trainingsbeispiele enthélt, die bei dem ausge-
wahlten Attribut A die Auspriagung A; besitzen. Enthélt eine Teilmenge S; nur Instanzen einer
Klasse, so bildet der ID3-Algorithmus aus diesem Knoten ein Blatt, welcher die besagte Klasse
voraussagt. Auf allen anderen Teilmengen S; wird die beschriebene Vorgehensweise wiederholt.
Der Algorithmus endet letztlich, wenn alle Teilmengen ein Blatt darstellen oder wenn keine

Attribute mehr zur Verfiigung stehen.®®

Zentral fiir die Erstellung des Baumes ist dabei die Auswahl des besten Attributes. Hierzu greift
Quinlan (1986) auf das Entropie-Mal} von Shannon (1948) aus der Informationstheorie zuriick.
Die Entropie charakterisiert die Unordnung/Ordnung beziiglich der Klassenverteilung in einer
Menge von Beispielen, indem sie berechnet, wie viel Information zur Beschreibung der Menge

notwendig ist.8® Die Entropie (einer Menge S) ist dabei wie folgt definiert:%”

E(S) = —Zpi +log, p; €))

83 In Anlehnung an Quinlan (1986), S. 87.

8¢ v = Anzahl der Werte von Attribut A.

85 Vgl. Quinlan (1986), S. 87 ff., Mitchell (1997), S. 55 ff.

8  Vgl. Quinlan (1986), S. 89 ff, Shannon (1948), S. 392 ff., Mitchell (1997), S. 55 ff.
87 Vgl. Shannon (1948), S. 393.
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Dabei stellt p; den Anteil der Klasse i in der Menge S dar. Im Falle einer biniren Klassifizierung
mit einer positiven Klasse P und einer negativen Klasse N, ist die Entropie somit wie folgt zu

berechnen:®®

p n
log, (2)

E(S) = — —
() 2p+n p+n p+n

|
p+n 8

Wie zu erkennen ist, stellt p:;n den Anteil der positiven Klasse in der Menge dar, p%n hingegen

den Anteil der negativen Klasse. Die Entropie nimmt dabei bei einem positiven Anteil von O
oder 1 (also im Falle der grof3tmoglichen Ordnung) den Wert O an. Ist hingegen die Verteilung
der Klassen 50 % positiv und 50 % negativ (also die Unordnung sehr hoch), so nimmt diese
ihren maximalen Wert von 0,5 an. Allgemein ist also die Ordnung in Bezug auf die Klassenver-

teilung einer Menge umso hoher, je kleiner die Entropie ausféllt.®”

Um nun die Ordnung/Unordnung in Bezug auf die Klassenverteilung bei einem Test auf ein
Attribut A zu bestimmen, wird der gewichtete durchschnittliche Entropiewert aller dadurch
entstehenden Teilmengen {S;, S,, ... , S, } verwendet. Die Qualitét eines Attributs A wird schliel3-
lich durch den Information Gain gemessen, der die Reduktion der Entropie nach einer Auftei-

lung der Menge S durch A darstellt. Der Information Gain ist wie folgt definiert:*°

S
1(5,4) = E(S) — 2 %E(Sv) 3)

v €Values(4)

Der linke Teil der Formel stellt die Entropie der urspriinglichen Menge S dar, der rechte Teil
hingegen den erwarteten Entropiewert nach einer Aufteilung der Menge durch einen Test auf
Attribut A.°! Zusammengefasst wird also das Attribut ausgewdahlt, welches den hochsten Infor-

mation Gain realisiert.%?

Der urspriingliche ID3 Algorithmus bildet die Basis fiir den C4.5 Algorithmus, welche einige
neue Features beinhaltet. Die grofiten Neuerungen bilden dabei die folgenden Punkte:
GainRatio als Auswahlkriterium, Zulassung von numerische Attributen, Verarbeitung fehlender

Attributwerte und Pruning.”®

8  Vgl. Quinlan (1986), S. 89 ff, Shannon (1948), S. 392 ff., Mitchell (1997), S. 55 ff.
8 Vgl. Shannon (1948), S. 394, Mitchell (1997), S. 55 ff.

% Vgl. Quinlan (1986), S. 90, Mitchell (1997), S. 57 ff.

o1 Vgl. Mitchell (1997), S. 58.

92 Vgl. Quinlan (1986), S. 90.

93 Vgl. Quinlan (1993), S. 2 ff.
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Die Verwendung des Information Gain beim ID3 Algorithmus hat den Nachteil, dass dieser
Attribute bevorzugt, welche viele Werte annehmen. Aus diesem Grund wird beim C4.5 Algo-
rithmus der GainRatio zur Auswahl der Attribute verwendet:*

(5. 4) I T

GainRatio(S,A) = it Splitl S, A) = — ) —xlog,—
ainRatio(S,A) Splitinfo(S, &) mit Splitinfo(S,A) 2. 7] *log, 7| “4)
1=

Wie zu erkennen ist, wird der Information Gain weiterhin verwendet, jedoch durch den Infor-
mationsgehalt der Aufteilung dividiert. Dabei steigt der Wert von Splitinfo je mehr Werte ein

Attribut annimmt, sodass Attribute mit vielen Werten tendenziell niedriger bewertet werden.”®

Um ein numerisches Attribut A verarbeiten zu konnen, verwendet der C4.5 Algorithmus Tests,
die nicht auf Gleichheit priifen, sondern den Wertebereich anhand eines Schwellenwerts Z in
zwei Intervalle unterteilen. Es wird also getestet, ob A < Z oder A > Z, wobei Z den Schwellen-
wert darstellt. Dabei werden nur die Werte als Schwellenwerte in Betracht gezogen, die in den

Beispieldaten vorhanden sind.”®

Fiir die Verwendung des Algorithmus im Falle von fehlenden Attributwerten wurde sowohl die
Baumerstellung als auch die Klassifikation angepasst. So werden bei der Baumerstellung zur
Berechnung des Information Gain Instanzen ignoriert, bei denen das jeweilige Attribut fehlt.
Zur Berechnung des Splitinfo werden die fehlenden Félle als eigene Gruppe gesehen, wodurch
Splitinfo berechnet wird, also ob n + 1 Aste erstellt werden wiirden. Weiterhin werden soge-
nannte ,fractional cases“”” verwendet. Ist eine zu klassifizierende Instanz bei einem Test ange-
langt, der auf ein Attribut testet, welches bei der Instanz nicht bekannt ist, so wird die Instanz
entsprechend dem Mengenanteil der Attributwerte (bei Baumerstellung) aufgeteilt und alle
Aste mit diesem Gewicht weiterverfolgt. Anstelle einer eindeutigen Zuordnung zu einem Ast
und somit zu einer Klasse, erhédlt man hierdurch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die
Klassen. Es wird schliellich die Klasse vorhergesagt, die die hochste Wahrscheinlichkeit

besitzt.%8

Um Overfitting®, also die Uberanpassung an die Trainingsbeispiele zu vermeiden, besitzt der

C4.5 Algorithmus die Moglichkeit des Prunings. Dabei setzt der C4.5 Algorithmus auf die

% Vgl. Ebd., S. 23.

% Vgl. Ebd.
% Vgl Ebd., S. 24 ff.
97 ebd., S. 29.

%  Vgl. Ebd., S. 28 ff.
99 Siehe hierzu auch Abschnitt 2.4.1.
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Vereinfachung nach der Erstellung des Baumes (Postpruning). Das Postpruning erfolgt grundle-
gend {iber zwei Vereinfachungsoperatoren: Teilbaum Ersetzung und Teilbaum Anhebung. Bei
der ersten Methode werden ganze Teile des Entscheidungsbaumes durch ein Blatt ersetzt,
welcher die Mehrheitsklasse als Label erhélt. Bei der zweiten Methode hingegen werden Teil-
baume vollstandig durch einen ihrer Aste ersetzt, wodurch Teilbdume in eine andere Baum-
ebene gehoben werden. Dabei werden die Operatoren nur dann angewendet, wenn die Verein-
fachung zu einer Minderung der geschitzten Fehlerrate bezogen auf die Gesamtheit aller
Instanzen fiihrt. Zur Schéitzung der Fehlerrate verwendet der C4.5 Algorithmus eine pessimis-
tische Schitzung, die rein auf den Trainingsbeispielen basiert. Um dies zu erlautern, sei ein
Blatt gegeben, bei dem E Instanzen aus N Instanzen fehlklassifiziert wurden. Dies kann als eine
Stichprobe mit N Proben angesehen werden, bei dem E mal die Auspréagung ,,Falsch“ beobachtet
wurde. Nun wird, gegeben eines Konfidenzniveaus ¢, das Konfidenzintervall der Fehlerrate bei
einer Binominalverteilung bestimmt. Der C4.5 Algorithmus setzt anschlie@end die geschitzte
Fehlerrate mit dem oberen Limit dieses Konfidenzintervalls gleich (aus diesem Grund ist die
Schitzung pessimistisch). Diese Schéatzung kann dabei auf TeilbAume/Baume iibertragen
werden, indem die geschitzten Fehlerraten der Aste aufsummiert werden. Letztlich kann so
ohne Verwendung einer Pruning-Menge entschieden werden, ob ein Teilbaum vereinfacht
werden soll oder nicht.!'® Bei der J48-Implementierung gibt es letztlich noch die Méglichkeit
einen Schwellenwert m festzulegen, welcher die Anzahl an Instanzen bei einer Aufteilung des
Baumes beschrankt. Es werden dabei nur Attributtests erlaubt, aus welchem mindestens zwei

Teilmengen entstehen, die mindestens m Instanzen enthalten.!!

2.3.2 JRip

Der JRip Algorithmus ist eine Implementierung des RIPPER (Repeated Incremental Pruning to
Produce Error Reduction) Algorithmus von Cohen (1995), welcher eine Menge von
Klassifikationsregeln erzeugt und somit den Regellernern zugeordnet werden kann.!?? Eine
Klassifikationsregel besteht dabei aus zwei Teilen: dem Bedingungsteil und dem Folgeteil. Der
Bedingungsteil definiert dabei eine Reihe von Tests auf verschiedene Attribute. Der Folgeteil

hingegen bestimmt welche Klasse beim Eintreffen der Tests vorhergesagt werden soll. Dabei

100 Vg, Quinlan (1993), S. 35 ff.
101 ygl. Witten;Frank (2005), S. 199 u. 406 f.
102 ygl. Ebd., S. 408 f., Cohen (1995), S. 115 ff.
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werden die Tests im Allgemeinen durch logische Konjunktionen verkniipft.'® Eine Regelmenge

fiir das Wetter-Problem konnte dabei wie folgt aussehen:1%
o Aussicht = Sonnig A Luftfeuchte = Hoch — Spielen = Nein
o Aussicht = Bewolkt — Spielen = Ja

Der RIPPER Algorithmus erzeugt aus den Trainingsbeispielen eine solche Regelmenge mit dem
Ziel, moglichst gut auf andere Beispiele zu generalisieren.'® RIPPER ist dabei eine Weiterent-
wicklung des Incremental Reduced Error Pruning (I-REP) Algorithmus von Fiirnkranz und
Widmer (1994).1% Die Erstellung der finalen Regelmenge unterteilt sich bei RIPPER bzw. des-
sen Implementierung JRip grundlegend in eine Aufbau- und Optimierungsphase auf. Dabei wird
in der Aufbauphase zunichst eine initiale Regelmenge erzeugt, welche in der Optimierungs-

phase verbessert wird.!?” In bindren Problemstellungen wird dabei wie folgt vorgegangen:

In der Aufbauphase werden die einzelnen Regeln nacheinander gelernt. Fiir jede Regel werden
die Beispiele zunachst im Verhéltnis 2:1 in eine Wachstums- und eine Pruningmenge aufgeteilt.
Anschliefend wird mit Hilfe der Wachstumsmenge eine Regel erzeugt. Hierzu werden Be-
dingungen solange zur Regel hinzugefiigt, bis diese keine Beispiele der negativen Klasse mehr
abdeckt (sie also zu 100% korrekt ist). Dabei wird jedes Mal die Bedingung hinzugefiigt, die
den Information Gain auf der Wachstumsmenge maximiert. Im néchsten Schritt wird die er-
zeugte Regel sofort vereinfacht. Hierzu werden sukzessive Bedingungen am Ende der Regel
entfernt, solange sich (bei JRip) folgendes Mal} auf der Pruningmenge erhoht:

p+1

- - 5
v p+n+2 ®)

Dabei steht p fiir die korrekt abgedeckten Beispiele der Regel und n fiir die falschlicherweise
abgedeckten Beispiele. Nachdem nun eine Regel erstellt und vereinfacht wurde, werden alle
Beispiele aus der Trainingsmenge entfernt, die von dieser abgedeckt sind. Daraufhin folgt die
Erzeugung der nichsten Regel. Dies wird solange wiederholt, bis (a) alle positiven Beispiele
von der Regelmenge abgedeckt sind, (b) die Description Length (DL) der Regelmenge und

Beispiele um mehr als 64 bits groRer als die bisher kleinste DL ist oder (c) die Fehlerrate einer

103 ygl, Witten;Frank (2005), S. 65.

104 vgl. Ebd., S. 11.

105 ygl. Cohen (1995), S. 115 ff.

106 Vgl. Fiirnkranz;Widmer (1994), S. 70 ff., Cohen (1995), S. 115 ff.

107 Vgl. Cohen (1995), S. 116 ff., Xu;Frank (2016) , Witten;Frank (2005), S. 206 f.
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Regel auf der Pruningmenge 50% iiberschreitet. Das Endresultat dieser Phase ist schliellich

eine initiale Regelmenge.'%®

In der Optimierungsphase wird diese Regelmenge nun weiter verbessert. Dabei werden fiir jede
Regel zwei Alternativen erzeugt, wobei die Regel in ihrer Erstellungsreihenfolge abgearbeitet
werden. Die Trainingsbeispiele werden hierzu erneut in eine Wachstums- und eine Pruning-
menge aufgeteilt. Anschlie3end werden alle Beispiele aus der Pruningmenge entfernt, die durch
eine andere als die gerade untersuchte Regel R abgedeckt werden. Daraufhin werden mit Hilfe
der Wachstums- und Pruningmenge zwei Alternativen fiir R erzeugt. Die eine Alternative ist
dabei eine Regel, die komplett neu erstellt wird. Die andere Alternative ist eine Regel, die durch
Hinzufiigen weiterer Bedingungen zur bisherigen Regel R generiert wird. Beide Alternativen
werden dabei auf der Pruningmenge vereinfacht. Zuletzt wird die DL der urspriinglichen Regel
R und der beiden Alternativen berechnet und letztlich die Regel ausgewéhlt, die die geringste
DL besitzt. Sind nun noch positive Beispiele vorhanden, die von keiner Regel abgedeckt werden,
so wird zur Aufbauphase gesprungen, um Regeln fiir diese Beispiele zu erzeugen.'® Letztlich
werden noch die Regeln aus der Regelmenge entfernt, die die DL der gesamten Regelmenge

erhohen. Die resultierenden Regeln bilden die finale Regelmenge.!°

2.3.3 Random Forest

Random Forest ist eine Ensemble Methode von Breimann (2001), die eine grol3e Anzahl von
Entscheidungsbaumen generiert, welche anschliel3end iiber die vorherzusagende Klasse per
Mehrheitsentscheid abstimmen.!!! Ziel ist es, die Varianz bei gleichbleibendem Bias zu reduzie-

ren.!1?

Dabei ist unter Bias der Fehler zu verstehen, der durch die Vorgehensweise des Lernalgorithmus
zustande kommt, der also im Modell des Lernalgorithmus begriindet ist. Der Bias hadngt also
davon ab, wie gut der Lernalgorithmus auf das Lernproblem passt. Dieser Fehler kann somit
nicht durch eine grol3ere Anzahl an Trainingsbeispielen reduziert werden. Die Varianz hingegen

stellt den Fehler dar, der in einer endlichen Auswahl an Trainingsbeispielen begriindet ist, die

108 Vgl. Cohen (1995), S. 116 ff., Xu;Frank (2016) , Witten;Frank (2005), S. 206 f.
109 ygl. Cohen (1995), S. 116 ff., Xu;Frank (2016) , Witten;Frank (2005), S. 206 f.
110 vgl. Cohen (1995), S. 116 ff., Xu;Frank (2016) , Witten;Frank (2005), S. 206 f.
11 ygl. Breiman (2001), S. 5 f.

12 ygl. Hastie et al. (2009), S. 587 ff.
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nicht die Gesamtheit aller moglichen Instanzen vollstédndig repréasentieren.!'® Die Varianz hangt
also davon ab, wie sensitiv ein Lernalgorithmus auf kleine Verdnderungen der Trainingsmenge

reagiert.!

Grundlegend basiert Random Forest auf dem Konzept des Baggings.!'® Die Idee von Bagging ist
es, die urspriingliche Trainingsmenge durch randomisiertes Ziehen in B Trainingsmengen auf-
zuteilen und darauf Klassifizier zu lernen, welche iiber die Vorhersage abstimmen. Gegeben der
Anzahl an Beispielen pro Trainingsmenge N, werden fiir jede der B Trainingsmengen N Bei-
spiele aus der urspriinglichen Trainingsmenge mit Zuriicklegen gezogen. Die resultierenden
Mengen sind also Stichproben der urspriinglichen Trainingsmenge und basieren somit auf der
gleichen Verteilung. Auf diesen B Trainingsmengen werden anschliel3end bspw. Entscheidungs-
baume gelernt.!*® Der groRe Vorteil dieses Verfahrens ist, dass der Bias im Vergleich zu
einzelnen Baumen konstant bleibt, wahrend die Varianz durch die Verwendung verschiedener

Datensitze reduziert werden kann.!!”

Random Forest erweitert diese Idee durch eine randomisierte Vorauswahl der Variablen bei

Erzeugung der Attributtests.!'® In der Lernphase geht der Algorithmus wie in Abbildung 5 vor.

1. For b=1 to B:

(a) Draw a bootstrap sample Z* of size N from the training data.

(b) Grow a random-forest tree T}, to the bootstrapped data, by re-
cursively repeating the following steps for each terminal node of
the tree, until the minimum node size n,,;, is reached.

i. Select m variables at random from the p variables.
ii. Pick the best variable/split-point among the m.
iii. Split the node into two daughter nodes.

2. Output the ensemble of trees {T},}%.

Abbildung 5: Pseudocode Random Forest!1?

Wie zu erkennen ist, findet in Schritt 1. b. i. —ii. die randomisierte Vorauswahl von m Variablen
aus der Menge aller p Variablen statt. Dies wird durchgefiihrt um die Korrelation der Trainings-

daten der einzelnen Random Forest Baume zu minimieren, sodass die Varianz weiter sinken

113 ygl. Witten;Frank (2005), S. 317 f.

114 ygl. Sammut;Webb (2010), S. 100 f.

15 ygl. Hastie et al. (2009), S. 587, Breiman (2001), S. 5 ff.
116 Vgl. Breiman (1996), S. 123 f.

17 Vgl. Hastie et al. (2009), S. 587 f.

118 ygl. Breiman (2001), S. 5 ff.

119 Hastie et al. (2009), S. 588 (Ausschnitt).
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und dadurch die Genauigkeit steigen kann. Random Forest klassifiziert ein Beispiel letztlich,
indem er es zundchst von jedem der Baume Kklassifizieren ldsst. Anschlie3end werden alle
Vorhersagen gesammelt und die Klasse vorgesagt, die von der Mehrheit der Baume ausgegeben

wurde.1?0

2.3.4 AdaBoost

Boosting stellt, wie auch Random Forest, einen Ensemble Ansatz dar, um die Leistung von
Algorithmen zu erhohen. Die Grundidee von Boosting ist es, wiederholt einen schwachen
Klassifizierer auf unterschiedlichen Verteilungen der Trainingsmenge laufen zu lassen und die
schwachen Klassifizierer anschlieffend zu einem starken Klassifizierer zu verbinden. Die

schwachen Klassifizierer miissen dabei nur etwas besser als zufilliges Raten zu sein.!?!

In der Masterarbeit wird fiir die Umsetzung von Boosting der AdaBoost Algorithmus von Freund
und Schapire (1997) verwendet. Von diesem Algorithmus gibt es verschiedene Versionen, wo-
bei im Folgendem die Variante des AdaBoost.M1 Algorithmus fokussiert wird, der im Gegensatz
zum urspriinglichen AdaBoost Algorithmus auch mit Multiklassen Problem umgehen kann.!??

Die Vorgehensweise des Algorithmus ist dabei in Pseudocode-Form in Abbildung 6 abgebildet.

Algorithm AdaBoost.M1
Input: sequenceof m examples {(z1,y1), ..., (Tm, ym))
with labels y; € Y = {1,...,k}
weak learning algorithm WeakLearn
integer T' specifying number of iterations
Initialize D, (¢) = 1/m forall ¢.
Dofort=1,2,...,7:
1. Call WeakLearn, providing it with the distribution D;.
2. Getback a hypothesis h; : X — VY.
3. Caleulate the errorof by €= Y Dii).
thi(z)#y;
If e; > 1/2, then set T' = ¢ — 1 and abort loop.
4. Set ‘BL = t't/(l — Et‘).
5. Update distribution D:
o Dy(1) 3¢ ifhg(r,g) =y
Den(d) = 7, *{ 1 otherwise
where Z; is a normalization constant (chosen so that Dy
will be a distribution).
Output the final hypothesis:

1

hin(z) = § log —.

fin(®) = arg max , logg
tthi(z)=y

Abbildung 6: Pseudocode AdaBoost.M1123

120 ygl. Ebd., S. 587 ff., Breiman (2001), S. 7 f.
121 vgl. Freund;Schapire (1996), S. 148.

122 ygl. Freund;Schapire (1997), S. 126 ff.

123 Freund;Schapire (1996), S. 149.
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Der Algorithmus erhélt eine Menge von m Beispielen ((xy, V), ..., (Xm, ¥m)), Wobei x; € X die
nicht Klassenattribute und y; € Y die Klasse des Beispiels darstellt, welche beim AdaBoost.M1
Algorithmus nicht bindr sein muss. Zusatzlich ist ein schwacher Lernalgorithmus gegeben, der
im Pseudcode WeakLearn genannt wird und eine Anzahl an Iterationen T, die durchlaufen

werden sollen. Bevor jedoch die erste Iteration beginnt, wird die Verteilung der Beispiele D mit

einer Gleichverteilung initialisiert, indem jedes Beispiel i das Gewicht ~ bekommt.!2*

Anschliel3end beginnen die Iterationen von AdaBoost, in denen der WeakLearner mit unter-
schiedlichen Verteilungen D aufgerufen wird. Dabei wird in Iteration t WeakLearn mit der
Verteilung D, aufgerufen. Dieser lernt auf Grundlage dieser Verteilung und der gegebenen
Trainingsmenge eine Hypothese h;: X — Y. Diese Hypothese wird jedoch wahrscheinlich einen
Teil der Beispiele falsch klassifizieren. Der Fehler der Hypothese wird dabei durch ¢; =

Yish, (xp)#y; De () bestimmt. Es werden also Gewichte der Beispiele aufsummiert, die die Hypo-
these h; falsch klassifiziert hat. Ist der Fehler €, > %, so wird die Schleife abgebrochen, andern-

falls folgt nun die Bestimmung der Verteilung D, ,; fiir die nichste Iteration. Hierzu wird zu-
nachst B; auf Grundlage der Fehlerrate €, bestimmt. Anschlie3end wird das Gewicht D, (i) fiir
jedes korrekt klassifizierte Beispiel i mit 5, € [0,1) multipliziert, wahrend die Gewichte der
falsch klassifizierten Beispiele unverdndert bleiben. Die neue Verteilung D,,; ergibt sich
anschlief3end, indem die Gewichte mit Hilfe von Z; normalisiert werden. Hierdurch wird also
das Gewicht von falsch klassifizierten Beispielen in der néchsten Iteration angehoben, wahrend
das Gewicht von korrekt klassifizierten Beispielen gesenkt wird. Schwer zu klassifizierende
Beispiele erhalten also im Laufe der Iterationen immer hohere Gewichte, sodass sich in den
spateren Iterationen immer mehr auf diese Fille konzentriert wird. Dieser Vorgang wird letzt-

lich solange wiederholt, bis eine festgelegte Anzahl an Iteration T erreicht ist.!?®

Die finale, kombinierte Hypothese hs;,,, welche fiir die Klassifikation von Beispielen verwendet

wird, ist ein gewichtetes Abstimmen der schwachen Hypothesen h;. Das Gewicht fiir die Hypo-

these h; ist dabei durch lo gﬁ,i gegeben, sodass Hypothesen mit hoheren Fehlerraten ein
t

geringeres Gewicht erhalten. Die Hypothese hy;,, wéhlt letztlich das Label, bei dem die Summe

der Gewichte der Hypothesen, die dieses Label vorhersagen, maximiert wird.!2¢

124 vl Ebd., S. 149 .
125 ygl. Ebd.
126 yg]. Ebd.
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Zusammengefasst lernt AdaBoost.M1 eine kombinierte Hypothese, deren Fehler klein ist, ob-
wohl er auf Basisklassifizieren basiert, deren Fehler moglicherweise hoch ist. Dabei kann gezeigt
werden, dass der Fehler auf der Trainingsmenge der finalen Hypothese h¢;, exponentiell gegen

0 konvergiert, solange der Basisklassifizierer ein bisschen besser als Zufall ist.'?”

Im Rahmen der Masterarbeit wird AdaBoost in Kombination mit dem REPTree verwendet.
REPTree ist ein Lernalgorithmus aus der Softwaresuite Weka, der sowohl Entscheidungsbaume
als auch Regressionsbaume erstellen kann. Zur Erstellung eines Klassifikationsbaumes verwen-
det der REPTree, wie der C4.5 Algorithmus, den Information Gain. Beim Pruning hingegen kann
das sogenannte Reduced-Error Pruning verwendet werden.'?® Hierbei wird der Baum solange
vereinfacht, bis der Fehler auf einer separaten Testmenge nicht ansteigt.!>® Weiterhin ermog-
licht der REPTree wie auch der C4.5 Algorithmus die Verwendung von numerischen Attributen
und unterstiitzt fehlende Attributwerte. Letztlich wurde der REPTree als WeakLearner gewahlt,
da es bei diesem Algorithmus méglich ist, die maximale Baumtiefe {iber einen Parameter zu

beschranken.!3°

2.4 Evaluierung

Nachdem nun die in der Masterarbeit verwendeten Algorithmen vorgestellt wurden, wird in
diesem Abschnitt die Evaluierung von Algorithmen erldutert. Hierzu wird im ersten Unterab-
schnitt zunichst die allgemeine Vorgehensweise beschrieben. Im zweiten Unterabschnitt folgt

anschliel3end eine Darstellung der verwendeten Evaluierungsmalfe.

2.4.1 Vorgehensweise und Datenaufteilung

Zur Evaluierung der Algorithmen werden die verfiigbaren Daten im Allgemeinen in zwei Teile
aufgeteilt: eine Trainingsmenge und eine Testmenge. Die Trainingsmenge ist dabei die Menge,
die der Algorithmus zum Lernen erhalt. Auf dieser Grundlage erstellt der Lernalgorithmus das
Modell. Die Testmenge hingegen wird dazu verwendet, um die Vorhersagequalitit des gelern-
ten Modells auf Daten zu testen, die der Algorithmus zuvor noch nicht gesehen hat. Diese Auf-

teilung ist notwendig, da das Messen der Fehlerrate auf den Trainingsdaten im Allgemeinen

127 Vgl. Ebd.

128 ygl. Witten;Frank (2005), S. 407 f.
129 ygl. Quinlan (1999), S. 501 f.

130 vgl. Witten;Frank (2005), S. 407 f.
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keine gute Schatzung fiir die zukiinftige Vorhersagequalitédt des Algorithmus ist.'*! Dies wird
klar, wenn man beispielweise Entscheidungsbaume betrachtet. Es ist relativ einfach, den Ent-
scheidungsbaum exakt an die Trainingsdaten anzupassen, indem fiir jedes Beispiel ein Strang
im Baum gebildet wird. Der gelernte Entscheidungsbaum wiirde in diesem Fall keines der Bei-
spiele falsch klassifizieren. Wiirde dieser Entscheidungsbaum jedoch mit komplett neuen Daten
konfrontiert werden, so ware der Fehler aufgrund des geringen Generalisierungsgrades relativ
hoch. Es ist folglich zentral, dass die Testdaten in keiner Weise zum Trainieren des Algorithmus

bzw. des Modells verwendet werden.!32

Bei manchen Lernverfahren miissen einige Parameter an das Problem angepasst werden. Beim
C4.5 Algorithmus ist dies beispielsweise das Konfidenzlevel ¢, welches beim Postpruning des
Baumes verwendet wird.!®® In solchen Fillen wird eine dritte Menge verwendet, die Vali-
dierungsmenge genannt wird. Die Validierungsmenge wird dazu benutzt, die optimale Para-
meterkonfiguration oder den besten Klassifizierer (bei mehreren Algorithmen) auszuwahlen.
Die Validierungsmenge muss dabei, wie die anderen Mengen auch, unabhingig von den
anderen Mengen sein. Dabei wird wie folgt vorgegangen: Zunachst wird auf den Trainingsdaten
mit verschiedenen Parameterkonstellationen bzw. Lernalgorithmen gelernt. Anschlief3end wird
die Leistung der verschiedenen Parameterkonstellationen bzw. Lernalgorithmen auf der Vali-
dierungsmenge gemessen und davon die beste Konfiguration ausgewéhlt. Um letztlich eine ver-
lassliche Abschitzung der Fehlerrate zu erhalten, wird die finale, optimierte Methode auf der

Testmenge angewandt.!3*

Eine Moglichkeit die verfiigbaren Daten moglichst gut zu nutzen, ist die Durchfiihrung einer
Kreuzvalidierung. Hierbei werden die Daten in k verschiedene Teilmengen aufgeteilt, wobei k
héufig auf 10 gesetzt wird. Nun wird auf k — 1 der Teilmengen gelernt, wahrend die Fehlerrate
auf der iibrig gebliebenen Teilmenge bestimmt wird. Anschlief3end wird eine andere Teilmenge
als Testmenge gewdahlt. Dies wird solange wiederholt, bis auf allen Teilmengen einmal getestet
und (k — 1)-mal gelernt wurde. Bei einer stratifizierten Kreuzvalidierung erfolgt die Aufteilung
dabei so, dass die Klassenverteilung der einzelnen Teilmengen der Klassenverteilung der
gesamten Menge folgt und somit in jeder Teilmenge ungefihr gleich ist.!*® Die Vorgehensweise

einer Kreuzvalidierung mit k = 5 ist in Abbildung 7 (S. 26) dargestellt.

131 vgl. Ebd., S. 145 ff.

132 Vgl. Ebd.

133 Siehe Abschnitt 2.3.1.

134 ygl. Witten;Frank (2005), S. 146.
135 Vgl. Ebd,, S. 149 ff.
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Abbildung 7: Kreuzvalidierung

Die Kreuzvalidierung wird unter anderem dazu verwendet, die optimale Parameterkonstella-
tion bzw. den besten Algorithmus zu finden, wobei der Fehler auf der Kreuzvalidierung in
diesem Fall (im Allgemeinen) keine gute Abschitzung fiir den echten Fehler auf neuen Daten
darstellt. In diesem Fall wird die Menge aller Beispiele also zunéchst in eine Trainingsmenge
und Testmenge aufgeteilt und anschlielfend auf der Trainingsmenge eine Kreuzvalidierung

durchgefiihrt, sodass eine separate Validierungsmenge nicht benotigt wird.!3°

2.4.2 EvaluierungsmaBe

Nachdem im vorherigen Abschnitt erlautert wurde, wie die Daten bei der Evaluierung aufgeteilt
werden und welche Aufgaben die jeweiligen Mengen erfiillen, folgt nun die Beschreibung der

in der Arbeit verwendet Evaluierungsmalse.

Bei Klassifikationsproblemen kann die Klassifikationsleistung in einer Konfusionsmatrix abge-
bildet werden, welche die Grundlage fiir einige der Evaluierungsma@3e bildet.'*” Die grundle-
gende Form der Konfusionsmatrix im bindren Fall {positiv, negativ} ist dabei in Abbildung 8

(S. 27) dargestellt.

136 Vgl. Varma;Simon (2006), S. 91:1 ff.
137 Vgl. He;Garcia (2009), S. 1276.
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Predicted class

yes | no | Total
Actual class | yes TP | FN | P

no FP | IN | N
Total || PP | N | P+N

Abbildung 8: Konfusionsmatrix!38

Die Matrix wird erstellt, indem fiir jedes Beispiel die vorhergesagte Klasse mit der realen Klasse
verglichen wird. Die Anzahl der Beispiele in den verschiedenen Kombinationen von Vorhersage
und realer Klasse werden letztlich in die 2x2 Matrix abgetragen und bilden damit verschiedene

Basismafle:!%?

e True Positives (TP): Anzahl der positiven Beispiele, die richtigerweise als positiv klassi-

fiziert wurden

e True Negatives (TN): Anzahl der negativen Beispiele, die richtigerweise als negativ klas-

sifiziert wurden

e False Positives (FP): Anzahl der negativen Beispiele, die filschlicherweise als positiv

klassifiziert wurden

e False Negatives (FN): Anzahl der positiven Beispiele, die falschlicherweise als negativ

klassifiziert wurden

Auf Grundlage dieser Konfusionsmatrix kénnen nun verschiedene Evaluationsmal3e definiert
werden.'*® Eines der bekanntesten Maf3e ist dabei die Accuracy (dt. Korrektklassifizierungs-
rate). Die Accuracy misst den Anteil der Beispiele, die korrekt klassifiziert wurden. Formal ist
sie also wie folgt definiert:!4!

TP + TN TP+TN

= 6
P+ N TP+TN+ FP+FN ©)

Accuracy =

Dabei ist die Accuracy am effektivsten, wenn die Klassen relativ gleichverteilt sind.!** Sind die
Klassen hingegen sehr ungleich verteilt, so kann ein hoher Wert erreicht werden, indem immer

die Mehrheitsklasse vorhergesagt wird. Wird nun den Anteil der Beispiele der Mehrheitsklasse

138 Han et al. (2012), S. 366.

139 vgl. Ebd., S. 365 f.

140 ygl. Fawcett (2006), S. 862.
141 Vgl. Han et al. (2012), S. 366 f.
142 ygl. Ebd., S. 367.
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erhoht, so steigt die Accuracy an, obwohl sich an die Leistung des Klassifizierers nichts

verandert hat.'#3

Gerade fiir Probleme mit ungleicher Klassenverteilung werden von der Forschungsgemeinschaft
deshalb alternative Evaluierungsmalse verwendet: Precision, Recall und F-Measure. Diese wer-

den wie folgt berechnet: 14

Precision — TP Recall = TP = (1 + B)? = Recall = Precision
recision = mm——p  Recall =m0y Fg =

(7)

B? * Recall + Precision

Dabei kann die Precision als ein Maf3 der Exaktheit verstanden werden. Sie definiert den Anteil
der wirklich positiven Beispiele unter allen Beispielen, die als positiv klassifiziert wurden. Der
Recall hingegen kann als Maf3 der Vollstdndigkeit interpretiert werden. Er misst, wie viele der
in Wirklichkeit positiven Beispiele auch als positiv klassifiziert wurden. Dabei ist nur die Preci-
sion abhingig von der Klassenverteilung, wiahrend der Recall unabhingig von dieser ist. Eine
Bewertung nur auf Grundlage des Recall zu machen ist jedoch nicht zielfiihrend, da diese die
FP nicht mit einbezieht. Die alleinige Betrachtung der Precision besitzt umgekehrt das Problem,
dass die FN nicht mit einbezieht. Aus diesem Grund kombiniert die F-Measure die beiden Mal3e.
Dabei kann iiber den Parameter f geregelt werden, welcher der beiden Mal3e mehr Gewichtung

bekommt. Im Normalfall wird g = 1 gesetzt.!*®

Flir Multiklassen-Probleme (mit [ Klassen) existieren Generalisierungen der bindren Mal3e.
Hierbei steht TP; fiir die True Positives, FP; fiir die False Positives, FN; die False Negatives und
TN; fiir die True Negatives der i-ten Klassen. Es wird also fiir jede Klasse eine binédre Konfusi-
onsmatrix erstellt, wobei die i-te Klasse als positiv und alle anderen als negativ interpretiert
werden. Auf Grundlage dieser Konfusionsmatrizen sind folgende Multiklassen-Mal3e

definiert:14°

! TP; + TN;
i=1TP, + FN; + FP; + TN;
Accuracy = ;
(8)
l !
L TPp. i—q1 TP;
Precision, = =1 ¢ Recall, = =11
iz1(TP; + FP;) iz1(TP; + FN;)

143 Vgl. He;Garcia (2009), S. 1276 f.

144 ygl. Ebd., S. 1277.

145 Vgl. Ebd.

146 Vgl. Sokolova;Lapalme (2009), S. 430.
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l TP ! TP
i=1(TP, + FP,) i=1 (TP, + FN,)
l l

Precision, = Recally =

_ (1 + B)? = Recally * Precisiony

(14 B)? * Recall,, * Precision, v
_ =

w =

B? * Recall, + Precision, B? = Recally, + Precisiony,

Die Accuracy ist, wie zu erkennen, definiert als die durchschnittliche Accuracy iiber alle Klassen.
Bei Precision und Recall hingegen gibt es nun zwei verschiedene Arten: Mikro u und Makro M.
Die Mikro Mal3e summieren die Basismal3e iiber alle Klassen zunéchst auf und berechnen darauf
die Precision bzw. den Recall. Die Makro Maf3e hingegen berechnen zuerst fiir jede Klasse die
Precision bzw. den Recall und bilden dann den Mittelwert davon. Auf diesen beiden Arten wird

letztlich auch die Mikro und Makro F-Measure definiert.4”

2.5 Softwaresuite Weka

Das Waikato Environment for Knowledge Analysis, kurz Weka, ist eine frei verfiigbare Samm-
lung von Algorithmen des Maschinellen Lernens und der Datenvorverarbeitung. Weka beinhal-
tet viele Algorithmen aus den Bereichen Regression, Klassifikation, Clustering, Assoziations-
lernen und Attributselektion und besitzt deshalb sowohl bei Forschern als auch Praktikern
groe Akzeptanz als Software zur Durchfiihrung von Data Mining.'*® Neben den Algorithmen
und Vorverarbeitungsverfahren besitzt Weka die Funktionalitit die Algorithmen zu evaluieren
und Ergebnisse zu visualisieren.'* Dabei ist Weka komplett in Java geschrieben und somit unter

Windows, Linux und Macintosh lauffdhig.!°

Auch bringt Weka verschiedene graphische Oberflachen mit. Dies ermoglicht es auch Personen
ohne Programmierkenntnisse Datenanalysen durchzufiihren.'*! Im Fokus der Masterarbeit steht
jedoch der Kern in Form einer Java Bibliothek, welche es erlaubt, die Algorithmen und Funkti-

onalitaten von Weka in einer eigenen Anwendung zu nutzen.!>?

147 Vgl. Ebd.

148 Vgl. Hall et al. (2009), S. 10.

149 Vgl. Ebd.

150 ygl. Witten;Frank (2005), S. 366 ff.
151 Vgl Hall et al. (2009), S. 10 ff.

152 ygl. Frank et al. (2016), S. 107 ff.
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2.6 Verwandte Forschungsarbeiten

Die Masterarbeit reiht sich in eine Vielzahl von Forschungsarbeiten ein, welche Maschinelles
Lernen fiir die Umsetzung von Predictive Maintenance verwenden. Eine Auswahl dieser For-

schungsarbeiten soll im Folgendem vorgestellt werden.

Verwandt in Bezug auf die Verwendung von Predictive Maintenance bei Ziigen ist Yang und
Létourneau (2005). Diese versuchten mit Hilfe historischer Sensor- und Wartungsdaten der
kanadischen Eisenbahn ein Modell zu lernen, das Defekte von Zugrddern vorhersagen kann.
Die Zustandsdaten wurden dabei von Sensoren an der Strecke aufgenommen, welche beim
Uberfahren eines Zuges Informationen iiber den Zustand der Rider ermittelten und diese an
eine zentrale Datenbank schickten. Fiir das Lernen des Vorhersagemodells wurden verschiedene
Schritte durchlaufen. Im ersten Schritt wurden die Daten mit einer Klasse versehen, indem alle
Messungen in einem bestimmten Zeitintervall vor dem Fehler die Klasse positiv erhielten. Im
nachsten Schritt wurden aus den bestehenden Daten einige neue Attribute, die zeitliche Trends
abbilden, generiert. Anschlielend wurde das Vorhersagemodell mit Hilfe der Algorithmen C4.5
und Naive Bayes gelernt. Die erzeugten Modelle wurden daraufhin mit Hilfe einer
Belohnungsfunktion, welche die Vorhersage der positiven Klasse zu verschiedenen Zeitpunkten
vor dem Fehler unterschiedlich bewertet, evaluiert. Die Ergebnisse zeigen, dass die meisten
relevanten Fehler bei einer geringen Rate von falschen Alarmen vorhergesagt werden konn-
ten.!>® Dabei basierte die Forschungsarbeit auf einer zuvor veroffentlichen Arbeit von
Létourneau et al. (1999), welche eine dhnliche Vorgehensweise zur Fehlervorhersage bei Flug-

zeugen des Typs Airbus A 320 verwendeten.>*

Neben dieser Studie gibt es weitere Arbeiten mit Bezug zum Zugverkehr. So versuchte Yilboga
et al. (2010) mit Hilfe von zeitverzogerten neuronalen Netzen die restliche Lebenszeit von
Eisenbahnweichen vorherzusagen.’ Li et al. (2014) hingegen wendete Support Vektor
Maschinen und Entscheidungsbaum Algorithmen an, um gleich mehrere Fehler im Bahnverkehr
der Vereinigten Staaten in Voraus zu erkennen. Als Datenbasis nutzen Li et al. (2014) dabei
eine Kombination verschiedener Datenquellen. So wurden Messungen von Streckendetektoren,
Fehler- und Inspektionshistorie, Zug- und Wetterdaten bei der Erstellung der Vorhersage-

modelle einbezogen.'>®

153 Vgl. Yang;Létourneau (2005), S. 516 ff.
154 Vgl. Létourneau et al. (1999), S. 59 ff.
155 Vgl. Yilboga et al. (2010), S. 134 ff.

156 ygl. Li et al. (2014), S. 17 ff.
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Eng verwandt mit der vorliegenden Masterarbeit sind auch die Studien von Prytz et al. (2013)
und Prytz et al. (2015). In diesen Studien wurde in Kooperation mit dem Automobilhersteller
Volvo versucht, Defekte des Druckluftkompressors von Lastwagen vorherzusagen. Dabei
dienten als Datenquellen vorwiegend die Logdaten der Fahrzeuge, die aggregierte Informatio-
nen tiber die Fahrzeugnutzung beinhalten und bei jedem Werkstattbesuch von den Service-
kraften heruntergeladen wurden. In Kombination mit den Service- und Fahrzeugbasisdaten
wurde schlief3lich ein Modell zur Vorhersage von Kompressor-Defekten gelernt. Dabei wurden
die Lernalgorithmen k-Nearest-Neighbour, der Entscheidungsbaumlerner C5.0 und Random
Forest verwendet. Evaluiert wurden die Modelle letztlich durch ein Kostenmodell, welche den

Nutzen bzw. die Kosten des Modells mit Hilfe der Konfusionsmatrix berechnete.”

Weitere verwandte Arbeiten bilden Yann-Chang (2003), Salfner und Malek (2007) und Moura
et al. (2011). Yann-Chang (2003) versuchte mit Hilfe von evolutiondren neuronalen Netzwer-
ken Fehler von Stromtransformatoren auf Grundlage der Gaskonzentration im Voraus zu
erkennen.'®® Salfner und Malek (2007) hingegen verwendeten Eventdaten eines Telekommu-
nikationssystems zur Erstellung eines Hidden Semi-Markov Models mit dem Ziel, Systemfehler
vorherzusagen.’® Moura et al. (2011) nutze letztlich Support Vektor Maschinen, um die

Zeit/Strecke zum Fehler von Turboladern in Dieselmotoren abzuschitzen.1%®

157 Vgl. Prytz et al. (2013), S. 118 ff., Prytz et al. (2015), S. 139 ff.
158 Vgl. Yann-Chang (2003), S. 843 ff.

159 Vgl. Salfner;Malek (2007), S. 161 ff.

160 Vgl. Moura et al. (2011), S. 1527 ff.
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3 Datensatz und Framework

Nachdem im vorherigen Kapitel die theoretischen Grundlagen gelegt wurden, folgt nun die
Beschreibung des Datensatzes und der bisherigen Vorgehensweise zur Erstellung eines Vorher-
sagemodells von Kauschke et al. (2016). Im ersten Abschnitt werden dabei zunéchst die Roh-
daten beschrieben. Es wird erldutert, woher die Daten stammen und in welchem Format diese
vorliegen. Im zweiten Abschnitt folgt die Beschreibung der bisherigen Vorgehensweise von
Kauschke et al. (2016) fiir die Vorhersage von Stromrichterschiden. Dies bildet letztlich das
grundlegende Framework, auf dem die Arbeit fiir die Beantwortung der Forschungsfragen

aufbaut.

3.1 Datensatz

Zur Erstellung eines Vorhersagemodells wurde von der DB Cargo ein historischer Datensatz der
Baureihe 185 in Form von Log-Dateien bereitgestellt. Die Baureihe 185 ist ein in den 90er
Jahren hergestellter Lokomotiven-Typ vom Hersteller Bombardier, welcher bei der DB Cargo
im Giiterverkehr eingesetzt wird.!®! Dieser Lokomotiven-Typ besitzt ein System, welches Events
der verschiedenen Teilsysteme der Lokomotive in Form von Diagnosemeldungen in einer
Logdatei abspeichert.'®? Dabei wird die Aufzeichnung nur beim Auftreten der Events durch-
gefiihrt, da zur damaligen Zeit die Speichergrof3e eine entscheidende Limitation darstellte.
Wichtig dabei ist zu beachten, dass das System im urspriinglichen Sinne nicht fiir die Verwen-
dung im Rahmen eines Predictive Maintenance Systems gedacht war. So werden die Logdateien
manuell bei jedem Werkstattbesuch von einem Mitarbeiter ausgelesen und anschliel3end in das

System der DB Cargo iibertragen.!®®

Die Diagnosemeldungen konnen Zustandsinformationen, Warnungen oder Fehler darstellen.
Insgesamt gibt es 6909 verschiedene Diagnosemeldungen, wobei manche sehr haufig, andere
jedoch so gut wie nie auftreten. Jede Diagnosemeldung spezifiziert das aufgetretene Event
durch einen spezifischen Code.'®* So steht der Code 1412 beispielsweise fiir ,Batteriespannung
unter 77V oder der Code 1516 fiir ,Fahrmotorliifter 1 aus®. Zuséatzlich zur Information, welches

Event gerade aufgetreten ist, enthalten die Diagnosemeldungen einen Zeitstempel fiir Start-

161 Vgl Kauschke et al. (2015), S. 122 f, Kauschke (2014), S. 9.
162 ygl. Kauschke et al. (2016), S. 152.

163 Vgl. Kauschke et al. (2015), S. 123.

164 Vgl. Kauschke et al. (2016), S. 152 f.
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und Endzeit. So wird die Zeitspanne vom Auftreten bis zum Verschwinden des jeweiligen Events

definiert.1®°

Neben dem Diagnosecode und den Zeitstempel werden an jede Diagnosemeldung zwei
Zeichenketten angehéngt, die diverse Umfelddaten in einer codierten Form umfassen.'®® Unter
den Umfelddaten werden Zusatzinformationen zum konkreten Diagnosecode wie beispiels-
weise die aktuelle Motortemperatur oder der Kiihlmitteldruck gesammelt. Insgesamt gibt es
2291 verschiedene Umfelddaten, wobei fiir jeden Diagnosecode nur eine spezifische Auswahl
der Umfelddaten abgespeichert wird. Dabei wird sich auf die Umfelddaten beschrankt, die fiir
den jeweiligen Diagnosecode von Relevanz sind.'®” Eine der Zeichenketten umfasst dabei die
Messwerte beim Auftreten, die anderen hingegen die Messwerte beim Verschwinden des
jeweiligen Diagnosecodes.'® Letztlich sind somit nicht alle Umfelddaten zur jeder Zeit
vorhanden. Beispielweise kann es so vorkommen, dass keinerlei Messwerte der Motor-

temperatur {iber einen Zeitraum von mehreren Stunden vorliegen.'®®

Zusammenfassend ist in Tabelle 1 eine beispielhafte Diagnosemeldung abgebildet. Insgesamt
existieren ca. 32 Millionen solcher Eintrdge. Diese stammen von 401 Lokomotiven und umfas-

sen einen Zeitraum von 3 Jahren.

Tabelle 1: Beispiel Diagnosemeldung!7°

Code Startdatum Enddatum Umfeld Start Umfeld Ende

3984 | 1355556098 | 1355556368 | 96F80E00500085010D000 | ASFS80E00500087020D000
0CE0000000045122411 0CE140000004F153611

3.2 Grundlegendes Framework

Auf Grundlage dieser Rohdaten wurde nun von Kauschke et al. (2016) ein Predictive Main-
tenance System erstellt, welches Stromrichterausfille vorhersagen soll.'”! Die Grundstruktur

dieses Predictive Maintenance System soll im Folgenden erlautert werden.

165 Vgl Ebd., S. 153.

166 Vgl. Kauschke (2014), S. 10.

167 ygl. Kauschke et al. (2016), S. 153.
168 Vgl. Kauschke (2014), S. 10.

169 ygl. Kauschke et al. (2016), S. 153.
170 In Anlehnung an ebd.

171 ebd., S. 151 ff.
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3.2.1 Datentransformation und Attributauswahl

Kauschke et al. (2016) erstellen auf Grundlage der Rohdaten eine Menge von Instanzen. Dabei
wird immer dann eine Instanz erzeugt, wenn sich am Zustand der Lok etwas verdndert. Eine
Instanz charakterisiert dabei den Zustand der Lok zu diesem Zeitpunkt. Sie besitzt so fiir jeden
betrachteten Diagnosecode ein boolesches Attribut, welches kennzeichnet, ob der Code zum
jeweiligen Zeitpunkt angelegen hat oder nicht. Zudem besteht sie aus numerischen Attributen,

welche die Umfelddaten zum jeweiligen Zeitpunkt darstellen.!”>

Ein Beispiel ist dabei in Tabelle 2 abgebildet. Wie zu erkennen ist, existieren fiir die Zeitpunkte
12:01:10 Uhr und 12:01:20 Uhr zwei Instanzen. Die ersten Attribute codeX enthalten die
Informationen {iber die Diagnosecodes. Dabei bedeutet 1, dass Code angelegen, und 0, dass der
Code zu diesem Zeitpunkt nicht angelegen hat. Nach den Diagnosecodes folgen die Attribute
umfeldX, die die Werte der Umfelddaten enthalten. Da wie in Abschnitt 3.1 nicht zu jedem
Zeitpunkt alle Umfeldmessungen zur Verfiigung stehen, fehlen einige Werte, welche in der

Tabelle mit ,,?“ markiert wurden.

Tabelle 2: Beispiel Instanz!73

Instanz/Attribut codel code2 .ee codeN umfeldl ... | umfeldM
Instanz 12.01.14 12:01:10 1 0 1 12.5 °C ?
Instanz 12.01.14 12:01:20 1 0 0 ? 10,1 °C

Aufgrund der groRen Anzahl unterschiedlicher Diagnosecodes (insgesamt 6909) und Umfeld-
daten (insgesamt 2291) wurde eine Attributauswahl durchgefiihrt, um die initiale Anzahl an
Dimensionen zu reduzieren. Hierzu wurden Experten befragt, die eine finale Auswahl an
relevanten Attributen fiir das Problem trafen. Das zentrale Entscheidungskriterium fiir die
Aufnahme war dabei, ob das Attribut ein Indikator fiir einen Stromrichterausfall darstellen kann

oder nicht.174

Jede Instanz lasst sich letztlich einer Tour zuordnen, wobei die Anzahl bzw. zeitliche Dichte der
Instanzen pro Tour variiert. Neben der Auswahl an Attributen wurde auch hier eine Auswahl
getroffen. Dabei wurden nur Instanzen ausgewéhlt, die innerhalb einer Tour liegen, welche

mindestens 100km umfasst und zwischen 2 und 48 Stunden angedauert hat. Somit werden nur

172 Vgl. Ebd., S. 153 f.
173 In Anlehnung an ebd., S. 154.
174 Vgl. Ebd., S. 153 f.
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Touren mit normaler Liange betrachtet, sodass bspw. Rangierfahrten in Bahnhofen nicht

einbezogen werden.!””

3.2.2 Labeln der Instanzen

Fiir das Labeln der Instanzen wird von Kauschke et al. (2016) auf Létourneau et al. (1999)
zuriickgegriffen. Die Idee von Létourneau et al. (1999) besteht darin, Instanzen in einem
bestimmten Zeitfenster w (Warnungszeitraum) vor Auftreten des Fehlers mit der Klasse
»positiv‘ und alle anderen Fehler mit der Klasse ,negativ* zu versehen. Die Annahme dabei ist,
dass sich ein Muster vor Auftreten des Fehlers innerhalb dieses Zeitfensters w zeigt, sodass

dieser vor dessen eigentlichen Auftreten erkannt werden kann.”®

Um diesen Ansatz jedoch durchfiihren zu konnen, ist es notwendig, die genauen Zeitpunkte zu
identifizieren, zu denen der Stromrichterausfall bei der jeweiligen Lokomotive aufgetreten ist.
Hierzu wurden Experten befragt, die auf Grundlage der Werkstatthistorie und weiterer Daten,
40 Touren (im folgenden Fehlertouren genannt) identifizieren konnten, bei denen ein Strom-
richterausfall aufgetreten war.!”” Zudem konnten die Experten eine Menge von Diagnosecodes
nennen, die auftreten, wenn der Stromrichter bereits ausgefallen ist. Auf Grundlage dieser
Informationen ist es somit moglich, den genauen Zeitpunkt des Defektes innerhalb der Fehler-

touren zu identifizieren.

Letztlich werden also alle Instanzen, die in einem bestimmten Zeitraum w vor dem Fehler liegen
mit der positiven Klasse, alle anderen mit der negativen Klasse versehen. Beispielhaft sind in
Abbildung 9 alle Instanzen einer Fehlertour mit ihren jeweiligen Klassen auf einer Zeitachse

abgebildet.

w Ausfall
]

D e o o® o e e o0 e ..-“.4 [ o 00

Tourstart Tourende
® positiv @ negativ

Abbildung 9: Klassen der Instanzen (innerhalb einer Fehlertour)'78

175 vgl. Ebd., S. 153 ff.

176 Vgl. Létourneau et al. (1999), S. 62, Kauschke et al. (2016), S. 156 f.
177 Vgl. Kauschke et al. (2016), S. 154 f.

178 In Anlehnung an ebd., S. 156.
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Das optimale Zeitfenster muss dabei experimentell bestimmt werden, d.h. dhnlich wie die
Parameter der Algorithmen (siehe Abschnitt 2.4.1) muss dieses optimiert werden.!”® Dabei gilt:
Je grolder das Zeitfenster w, desto mehr Instanzen erhalten ein positives Label, aber desto mehr
Instanzen, die eigentlich normale Zustinde wiederspiegeln, konnen falschlicherweise mit der

Klasse ,,positiv“ versehen werden.

3.2.3 Klassifizierung

Auf Grundlage der mit Klassen versehenen Instanzen und der Fehler-/Normaltouren wird nun
von Kauschke et al. (2016) ein Klassifikationsmodell gelernt, welche sich in Instanz-Ebene und
Tour-Ebene aufteilt. Die Ebenen unterscheiden sich dabei wie folgt: Auf der Instanz-Ebene wird
ein Modell gelernt, welche die positiven von den negativen Instanzen moglichst gut trennt. Ziel
ist es also, eine neue Instanz, welche die Zustandsinformationen der Lok zu einem bestimmten
Zeitpunkt erhalt, als positiv oder negativ zu klassifizieren. Die Instanz-Ebene agiert somit auf
Ebene der einzelnen Zeitstempel. Diese Vorhersagen dienen anschliel3end als Eingabe fiir die
Tour-Ebene. Die Tour-Ebene besitzt dabei die Aufgabe, gegeben der bisherigen Serie von Vor-
hersagen der Instanz-Ebene, zu entscheiden, ob im Laufe der Tour ein Fehler aufritt oder nicht.
Sie klassifiziert also auf Grundlage des bisherigen Tour-Verlaufes die Tour als Fehlertour oder
als Normaltour. Ziel der Meta-Ebene ist es somit, wiahrend des Fahrens einer Tour auf Grund-
lage der Instanz-Vorhersagen entscheiden zu konnen, ob der Zugfithrer gewarnt werden soll
oder nicht, und dabei Fehler der Instanz-Ebene abzufangen. Wichtig ist festzuhalten, dass die
Meta-Ebene im Laufe einer Tour immer mehr Vorhersagen der Instanz-Ebene erhlt.!®® Eine
schematische Darstellung der Verkniipfung der beiden Ebenen ist in Abbildung 10 (S. 37)

dargestellt. Die beiden Ebenen werden nun im Weiteren ndher betrachtet.

179 Vgl. Ebd., S. 156 .
180 ygl. Ebd., S. 151 ff.
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Abbildung 10: Klassifizierungsebenen

3.2.3.1 Instanz-Ebenen Klassifizierung

Fiir die Erstellung eines Klassifikationsmodells auf Instanz-Ebene werden von Kauschke et al.
(2016) zunichst Methoden eingefiihrt, um die Klassenverteilung der Instanzen anzupassen. So
ist der Anteil der negativen Instanzen wesentlich hoher als der Anteil der positiven Klassen, was
daran liegt, dass der Stromrichter in den drei aufgezeichneten Jahren nur 40 mal ausgefallen
ist.’8! Dieses Ungleichgewicht das Klassen kann beim Erstellen eines Klassifikationsmodells zu
Problemen fiihren, indem die Mehrheitsklasse das Modell dominiert.'®? Aus diesem Grund wird
von Kauschke et al. (2016) u.a. mit Hilfe des SpreadSubsample Filters von Weka die Anzahl der
Instanzen der negativen Klassen reduziert. Dabei wird, gegeben eines Verhdltnisses von
Mehrheits- zu Minderheitsklasse, eine zufillige Stichprobe aus der Mehrheitsklasse gezogen,
sodass das Verhéltnis nach Anwendung des Filters mit dem angegebenen tibereinstimmt.!® Das

optimale Verhaltnis wird dabei experimentell bestimmt.'8

Fir das Erstellen eines Klassifikationsmodells auf Instanz-Ebene werden von Kauschke et al.
(2016) zwei Lernalgorithmen angewandt, welche in Abschnitt 2.3 vorgestellt wurden. Zum

einen wird der Entscheidungsbaum-Lerner J48 verwendet, zum anderen der Regel-Lerner JRip.

181 ygl. Ebd., S. 154 ff.

182 vgl. He;Garcia (2009), S. 1263 ff.

183 ygl. Kauschke et al. (2016), S. 160, Inglis (2016).
184 Vgl. Kauschke et al. (2016), S. 162 f.
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Beide Algorithmen werden jedoch keinem Parametertuning unterzogen, sodass beide die

Standardparameter zur Erstellung des Modells nutzen.!®®

3.2.3.2 Tour-Ebenen Klassifizierung

Auch auf der Tour-Ebene werden von Kauschke et al. (2016) zwei Methoden angewandt. Die
erste Methode klassifiziert die laufende Tour als Fehlertour, sobald eine Vorhersage auf Instanz-
Ebene positiv ausféllt. Dies bedeutet, dass ein einzelner Fehler auf Instanz-Ebene dazu fiihrt,
dass eine Warnung an den Lokfiihrer {iber einen drohenden Stromrichterausfall angezeigt

wird.18¢

Um dies zu vermeiden wurde ein schwellenwertbasierter Klassizierer entwickelt. Dieser

Anzahl positiver Vorhersagen

betrachtet das Verhéltnis r = der Instanz-Ebene und wirft einen

Anzahl aller Vorhersagen
Fehler, sobald r grof3er als ein bestimmter Schwellenwert t ist. Dabei wird dieser Schwellenwert
erst angewandt, wenn eine bestimmte Anzahl an Vorhersagen vorhanden ist. Dies verhindert,
dass beispielsweise eine positive Vorhersage bei der ersten Instanz (somit r = 1) nicht direkt
zum Ausgeben einer Warnmeldung fiihrt. Der optimale Schwellenwert ¢t wurde wiederum

experimentell bestimmt.!®”

Die Ergebnisse von Kauschke et al. (2016) zeigen, dass der schwellenwertbasierte Klassifizierer
im Vergleich zum ersten Tour-Ebenen Klassifizierer eine hohere Vorhersageleistungen erzielt.®®
Aus diesem Grund fokussiert sich die Masterthesis auf Tour-Ebene auf den schwellenwert-
basierten Klassifizierer, welcher im Folgendem als ,nicht lernender Verhéltnisklassifizierer®

bezeichnet wird.

185 Vgl. Ebd., S. 160 f.
186 ygl. Ebd., S. 159.
187 Vgl. Ebd., S. 159 ff.
188 Vgl Ebd., S. 163 f.
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4 Versuchsreihe 1: Binare Vorhersage

Nachdem nun das Predictive Maintenance System von Kauschke et al. (2016) beschrieben
wurde, wird im folgendem Kapitel die erste Forschungsfrage untersucht. Ziel der ersten
Forschungsfrage ist es, zu kldren, ob es moglich ist, die Vorhersagequalitit des bisherigen
Predictive Maintenance System durch Verwendung alternativer Ansédtze bzw. Algorithmen zu
verbessern. Zur Beantwortung der Forschungsfrage unterteilt sich das Kapitel grundlegend in
drei Abschnitte. Im ersten Abschnitt werden zunéchst die neuen Verfahren und Algorithmen
beschrieben, die zur Verbesserung der Vorhersagequalitiat entwickelt bzw. ausgewahlt wurden.
Anschlielfend wird im zweiten Abschnitt erldutert, wie bei der Evaluierung dieser Neuerungen
vorgegangen wurde. Es wird also beschrieben, wie die Neuerungen in Weka implementiert, wie
die Daten aufgeteilt, wie die Versuche aufgebaut und welche Parameterkonfigurationen aus-
probiert wurden. Im letzten Abschnitt folgt anschliel3end die Présentation und Diskussion der

Versuchsergebnisse.

4.1 Konzeption

Im folgenden Abschnitt sollen die neu entwickelten Verfahren bzw. Anpassungen zum
urspriinglichen System erldutert werden. Wie in Abbildung 11 dargestellt, wurde im Rahmen
der ersten Forschungsfrage in drei der vier grundlegenden Bestandteile des Systems von
Kauschke et al. (2016) Anderungen vorgenommen. So wurden die Datentransformation, die
Instanz-Ebenen Klassifizierung und die Tour-Ebenen Klassifizierung angepasst. Die Anderungen

sollen nun im Folgendem erklart werden.

Datentransformation &
Attributauswahl
- Labeling

‘ Evaluierung

Instanz-Ebenen Klassifizierung

Tour-Ebenen Klassifizierung

Abbildung 11: Vorhersagesystem mit Anpassungen (Versuchsreihe 1)
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4.1.1 Datentransformation: Gleitendes Zeitfenster

Die erste Anderung betrifft die Erstellung der Instanzen bzw. deren Attribute. Bisher wird, wie
in Abschnitt 3.2.1 beschrieben, fiir jeden Zeitpunkt eine Instanz erzeugt, die als Attribute den
aktuellen Zustand der Diagnosecodes bzw. die aktuellen Umfelddaten erhilt. Jede Instanz stellt
also den Zustand der Lok zu einem konkreten Zeitpunkt dar, bildet also einen Schnitt entlang

der Zeitachse.'® Das Prinzip dieser Vorgehensweise ist an einem Beispiel in Abbildung 12 dar-

gestellt.
Umfeldl ’ , ° * ’ ' !
Code3 | mum————

Codel | mE————————

» Zeit

Abbildung 12: Beispiel Datentransformation

In der Abbildung ist der zeitliche Verlauf von drei Diagnosecodes und einem Umfeldwert visu-
alisiert. Die Y-Achse unterteilt dabei die Attribute, die X-Achse hingegen stellt die Zeitachse dar.
Fiir jeden Diagnosecode ist nun durch einen blauen Balken symbolisiert, wann dieser aktiv war.
Fiir den Umfeldwert hingegen sind die einzelnen numerischen Werte als Punkte dargestellt. Die
erzeugten Instanzen hingegen sind durch eine gepunktete Linie symbolisiert. Wie zu erkennen
ist, wird bei jeder Anderung von Codel, Code2 und Code3 eine neue Instanz erzeugt. Im
konkreten Beispiel werden also sieben Instanzen aus den Rohdaten generiert. Der Klassifizierer

erhélt also zum Lernen vier Instanzen mit code3 = 1 und drei Instanzen mit code3 = 0.

Durch diese Vorgehensweise beim Erstellen der Instanzen geht jedoch die Information {iber den
zeitlichen Verlauf verloren. So erhélt der Klassifizierer zum Lernen die besagten vier Instanzen
mit code3 = 1 und die drei Instanzen mit code3 = 0, besitzt jedoch keine Information in
welchen zeitlichen Zusammenhang diese zueinander stehen. Letztlich koénnen so die zeitlichen
Muster in Bezug auf Code3, welche in Abbildung 13 (S. 41) dargestellt sind, nicht unterschie-

den werden.

189 gl Ebd., S. 154 .
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Abbildung 13: Zeitliche Muster des Beispielcodes Code3

Wie zu erkennen ist, sind in Abbildung 13 zwei unterschiedliche zeitliche Muster von Code3
abgebildet. Beim ersten Muster, welche identisch zum Beispiel in Abbildung 12 ist, liegt der
Diagnosecode einmal und relativ lange an. Beim zweiten Muster hingegen taucht der
Diagnosecode zweimal, jedoch jeweils kiirzer auf. Das Problem ist nun, dass bei beiden Mustern
die identische Instanzmenge generiert wird. So erstellt die bisherige Vorgehensweise in beiden
Féllen vier Instanzen mit code3 = 1 und drei Instanzen mit code3 = 0. An diesem Beispiel
wird klar, dass der bisherige Transformations-Ansatz es nicht erlaubt, zeitliche Muster zu lernen
und es somit nicht ermoglicht, drohende Stromrichterausfille anhand dieses Musters zu

erkennen.

Um auch zeitliche Muster lernen zu konnen, die einen bevorstehenden Stromrichterausfall
kennzeichnen, war nun die Idee die Instanzen durch Attribute zu erweitern, die den zeitlichen
Verlauf der Diagnosecodes abbilden. Um nicht die gesamte Vergangenheit abbilden zu miissen,
wird hierzu ein gleitendes Fenster einer festen Zeitlinge z (in Sekunden) eingefiihrt. Das Prin-

zip ist dabei in Abbildung 14 abgebildet.

Z
|

CodeN | I [ [

Code2 | I
Codel ————

> Zeit

t-z t

Abbildung 14: Gleitendes Zeitfenster

In Abbildung 14 ist eine Situation dargestellt, in der gerade eine Instanz fiir den Zeitpunkt ¢t
erstellt werden soll. Dabei stellen die hellblauen Balken die vergangenen Zeitraume dar, an
denen der jeweilige Code angelegen hat. Die dunkelblauen Balken hingegen symbolisieren den

Zeitraum von Codes, die aktuell noch andauern, also zum Zeitpunkt t noch nicht beendet sind.
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Das gleitende Zeitfenster umfasst dabei den Zeitraum von t — z bis t. Die Idee war nun diesen

Zeitraum durch zuséatzliche Attribute zu beschreiben.

Ein moglicher Ansatz wére gewesen, den Zeitraum z in einem bestimmten Intervall [ fiir jeden
Diagnosecode abzutasten und alle abgetasteten Werte als Attribute der Instanz zu Zeitpunkt t
abzuspeichern. In diesem Fall wire eine komplette Zeitreihe fiir den Zeitraum z fiir jeden

Diagnosecode abgespeichert worden, sodass pro Diagnosecode % neue Attribute erzeugt werden

miissen. Um jedoch die Anzahl der Dimensionen moglich gering zu halten, galt es, den Verlauf
des Zeitraums t — z bis t moglich gut durch wenige Aggregationsmalie zu beschreiben. Letztlich
wurden zwei Mal3e identifiziert, die den zeitlichen Verlauf der vergangenen z Sekunden fiir

jeden Code charakterisieren sollen:

e codeX_num: Kennzeichnet die Anzahl, wie oft CodeX in den vergangenen z Sekunden
aufgetreten ist. Dabei werden alle Zeitrdume mit in die Berechnung aufgenommen, die

im Zeitraum (t — z,t) enden.

e codeX_avg: Kennzeichnet die durchschnittlich Zeitspanne, die CodeX in den vergange-
nen z Sekunden angedauert hat. Dabei werden auch hier alle Zeitrdume mit in die

Berechnung aufgenommen, deren Ende im Zeitraum (t — z, t) liegt.

Zusatzlich hierzu wird noch ein drittes Attribut berechnet, das jedoch unabhéngig von gleiten-

den Zeitfenster ist:
e codeX_dur: Kennzeichnet, wie lange der aktuell anliegende CodeX bereits andauert.

Fiir die Instanz zum Zeitpunkt t aus Abbildung 14 (S. 41) wird dabei wie folgt vorgegangen.
Codel und Code2 liegt aktuell an, wohingegen CodeN aktuell nicht anliegt. Aus diesem Grund
wird wie bisher codel = 1, code2 = 1 und codeN = 0 gesetzt. Zusatzlich wird der Zeitraum
seit dem Codel und Code2 andauern, in die Attribute codel_dur und code2_dur eingefiigt,
wohingegen codeN_dur = 0 gesetzt wird. Nun kommen wir zu den Attributen, bei denen das
gleitende Zeitfenster eine Rolle spielt. Codel war im Zeitraum t — z bis t vor dem aktuellen
Auftreten nie aktiv, weshalb codel_num = 0 und codel_avg = 0 gesetzt wird. Bei Code2 hin-
gegen ist der Code innerhalb des gleitenden Zeitfensters bereits einmal aktiv gewesen. Aus
diesem Grund wird code2_num = 1 gesetzt und code2_avg mit der Dauer dieses vergangenen
Zeitfensters gesetzt. Zuletzt war CodeN in den vergangenen z Sekunden drei Mal aktiv. Somit
wird codeN_num = 3 gesetzt und der arithmetische Mittelwert dieser drei Zeitrdume in
codeN_avg eingetragen. Zusammengefasst werden nun vier Attribute pro Diagnosecode

erzeugt, wohingegen beim bisherigen Ansatz ein Attribut pro Diagnosecode erstellt wurde.
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Somit erhoht sich die Anzahl der binédren Attribute von 888 auf 3552, welche jetzt jedoch auch
Informationen {iber den zeitlichen Verlauf enthalten. So ist es nun moglich, die beiden zeitli-
chen Muster aus Abbildung 13 (S. 41) zu unterscheiden, da diese nun durch die Attribute

codeX_num, codeX_avg und codeX_dur unterscheidbar sind.

Dabei sei an dieser Stelle angemerkt, dass sich bewusst gegen die Erzeugung von Attributen
entschieden wurde, die den zeitlichen Verlauf der Umfelddaten charakterisieren. Grund hierfiir
ist, dass bei diesen Attributen relativ hdufig Werte fehlen, sodass teilweise iiber grof3ere Zeit-

rdume keine Werte vorliegen.

4.1.2 Instanz-Ebenen Klassifizierung

Neben der Moglichkeit, auch zeitliche Muster mit Hilfe der zuséatzlichen Attribute erkennen zu
konnen, wurde auch bei der Instanz-Ebenen Klassifizierung Anpassungen vorgenommen. So
wurden im bisherigen Ansatz auf Instanz-Ebenen die beiden Lernalgorithmen J48 und JRip
angewendet.'”® Die Idee war nun die Vorhersagequalitit des Predictive Maintenance Systems
durch andere Lernalgorithmen zu verbessern. Da jedoch aufgrund der begrenzten Zeit eine
Auswahl der Lernalgorithmen stattfinden musste, wurde zunédchst im Rahmen einer Literatur-
recherche geklart, welche Algorithmen im Allgemeinen eine gute Klassifikationsleistung ver-

sprechen.

Einen umfangreichen empirischen Vergleich von iiberwachten Lernalgorithmen bieten dabei
Caruana und Niculescu-Mizil (2006). Diese verglichen unter anderem Support Vektor Maschi-
nen, Neuronale Netzwerke, Naive Bayes, K-Nearest-Neighbour, Random Forest, Entscheidungs-
bdume und Boosting mit Entscheidungsbaumen auf unterschiedlichen Datensédtzen mit unter-
schiedlichen Evaluierungsmafen miteinander.'*! Auf Grundlage dieser empirischen Ergebnisse
wurde entschieden, folgende neue Lernalgorithmen fiir die Vorhersage auf Instanz-Ebene zu

verwenden:
e AdaBoost in Kombination mit Entscheidungsbdumen
e Random Forest

e J48

19 ygl. Ebd., S. 160.
191 ygl. Caruana;Niculescu-Mizil (2006), S. 161 ff.
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Dabei werden bei allen Lernalgorithmen die Parameter mit Hilfe einer Kreuzvalidierung an das

192 Somit

Problem angepasst, da dies die Vorhersageleistung der Algorithmen erhéhen kann.
stellt auch der J48 insofern eine Neuerung dar, da er im bisherigen Ansatz nur mit Standard-
parametern ausgefiihrt wurde.'*® Die Algorithmen wurden dabei bereits in den Grundlagen vor-
gestellt, weshalb sich der folgende Abschnitt auf die Auswahl und Beschreibung der zu optimie-

renden Parameter konzentriert.

4.1.2.1 )48

Der J48 Algorithmus ist, wie in Abschnitt 2.3.1 erldutert, eine konkrete Implementierung des
C4.5 Lernalgorithmus in Weka, der als Klassifikationsmodell Entscheidungsbdume erstellt.'**
Dabei besitzt der J48 Algorithmus als Lernparameter unter anderem das Konfidenzniveau, die
minimale Anzahl Instanzen pro Blatt und verschiedene Parameter zum Einstellen des
Prunings.'”® Im Rahmen der Arbeit wurden, angelehnt an die Studie von Molina et al. (2012),

folgende Parameter zum Tuning ausgew#hlt!®:

e Konfidenzniveau: Dieser Parameter beeinflusst das Post-Pruning. Wie bereits in
Abschnitt 2.3.1 erldutert, wird dies benutzt um eine pessimistische Schatzung der
Fehlerrate anhand der vorliegende Menge an Trainingsbeispielen vorzunehmen.'” Je

kleiner der Wert, desto mehr Pruning Operationen sind erlaubt.!®®

e Minimale Anzahl Instanzen pro Blatt: Dieser Parameter legt einen Schwellenwert m fiir
die Anzahl an Instanzen bei einer Aufteilung des Baumes fest. Es werden nur Attribut-
tests erlaubt, aus welchen mindestens zwei Teilmengen entstehen, die mindestens m

Instanzen enthalten.'”?

e Pruning aus/an: Dieser Parameter beeinflusst, ob Pruning zum Stutzen des Baumes an-

gewendet werden soll oder nicht.2%

192 ygl. Lavesson;Davidsson (2006), S. 395, Caruana;Niculescu-Mizil (2006), S. 161 ff.
193 Vgl. Kauschke et al. (2016), S. 160 f.

194 ygl. Witten;Frank (2005), S. 373.

195 Vgl. Lavesson;Davidsson (2006), S. 397.

19 Vgl. Molina et al. (2012), S. 181.

197 Vgl. Quinlan (1993), S. 35 ff.

198 Vgl. Molina et al. (2012), S. 181.

199 ygl. Witten;Frank (2005), S. 199 u. 406 f.

200 Vgl. Frank (2016a).
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Bei der Auswahl der konkreten Werte fiir die jeweiligen Parameter wurde sich am Wertebereich
von Lavesson und Davidsson (2006) orientiert.?’! Letztlich wurden so folgende Parameterkon-

figurationen verwendet, wobei fiir alle anderen Parameter der Standardwert verwendet wurde:

e Konfidenzniveau: 0,25 [Standard]; 0,5
e Minimale Anzahl Instanzen pro Blatt: 2 [Standard]; 4
e Pruning: an [Standard]; aus

Anzumerken ist, dass bei Pruning = aus, die anderen Parameter nicht variiert werden, da sie
bei abgeschaltetem Pruning keinen Einfluss auf die Berechnung haben. Letztlich existieren fiir

J48 somit 5 Parameterkonstellationen.

4.1.2.2 Random Forest

Random Forest ist, wie in Abschnitt 2.3.3 beschrieben, ein Verfahren, dass eine grof3e Anzahl
von Entscheidungsbdumen generiert, welche anschliefend per Mehrheitsentscheid iiber die
vorherzusagende Klasse abstimmen.?°? Dabei konnen verschiedene Parameter zum Lernen fest-
gelegt werden.?®® Angelehnt an die Studie von Huang und Boutros (2016), welche die Parame-
tersensitivitit von Random Forest untersuchten, wurden letztlich folgende Parameter zur

Optimierung ausgewéhlt:2%4

e Angzahl der Bdume/Iterationen: Beschreibt die Anzahl an Iterationen, die durchgefiihrt

werden sollen. Hierdurch wird die Anzahl der zu erzeugenden Baume definiert.

e Angzahl der Attribute pro Baum: Dies beschreibt die Anzahl an Attributen, die zur Erzeu-

gung eines Baumes verwendet werden soll.

e Anzahl der Trainingsbeispiele pro Baum in Prozent: Beschreibt die Grof3e der Stichproben
in Relation zur Menge aller Trainingsbeispiele, welche bei jeder Iteration/bei jedem

Baum erzeugt wird.

Da eine hohe Anzahl an Bdumen die Leistung von Random Forest nicht verschlechtert, wurde

eine moglichst groe Anzahl von 1000 Biaumen festgesetzt.?® Fiir die Anzahl an Attributen

201 Vgl. Lavesson;Davidsson (2006), S. 397.

202 Vgl. Breiman (2001), S. 6.

203 Vgl. Kirkby (2016)

204 Vgl. Huang;Boutros (2016), S. 331:1 ff, Kirkby (2016).
205 Vgl. Breiman (2001), S. 7.
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wurde sich hingegen an den Empfehlungen von Breiman (2001) und an der Dokumentation
des Random Forest Klassifizier in scikit-learn (2016) orientiert.2%® Letztlich wurden folgende

Parameterwerte ausgewdahlt:

e Angzahl der Bdume/Iterationen: 1000
e Angzahl der Attribute pro Baum: llog, (Anzahl Attribute) + 1| [Standard];
vAnzahl Attribute

e Angzahl Trainingsbeispiele pro Baum [%]: 50; 100 [Standard]

Insgesamt existieren folglich fiir Random Forest vier unterschiedliche Konfigurationen.

4.1.2.3 AdaBoost

Die Idee von AdaBoost ist es, wie bereits in Abschnitt 2.3.4 erlautert, eine Menge von schwachen
Klassifizierern iterativ anzuwenden, die aus den Fehlern ihrer Vorgénger lernen, indem die
Gewichte der Instanzen angepasst werden.??” Dabei sollte AdaBoost im Rahmen der Arbeit mit
Entscheidungsbaumen kombiniert werden. Als schwacher Klassifizierer wurde der REPTree von
Weka verwendet, welcher sowohl fiir die Regression, als auch fiir die Klassifikation verwendet
werden kann.?’® Um dabei einen schwachen Klassifizierer darzustellen, gibt es beim REPTree
die Moglichkeit, die maximale Baumtiefe festlegen zu konnen, sodass auch Baume der Hohe 1
(auch Decision Stumps genannt) erzeugt werden kénnen.?* Letztlich wurden, angelehnt an

Caruana und Niculescu-Mizil (2006), folgende Parameter zum Tuning festgelegt:?1°

e Angzahl der Iterationen: Dieser Parameter bestimmt die Anzahl an Iterationen im

AdaBoost Algorithmus?!!

e Maximale Baumtiefe: Dieser Parameter bestimmt die maximale Tiefe des REPTree,

welcher den Basisklassifizierer darstellt.?1?

206 Vgl. Ebd., S. 12, scikit-learn (2016).

207 Vgl. Freund;Schapire (1997), S. 126 ff.

208 Vgl. Witten;Frank (2005), S. 407 f.

209 Vgl. Frank (2016b).

210 Vgl. Caruana;Niculescu-Mizil (2006), S. 162.
211 Vgl. Frank;Trigg (2016).

212 Vgl. Frank (2016b).
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Als Wertemenge der Parameter wurde sich wiederum auf Grundlage von Caruana und

Niculescu-Mizil (2006) fiir folgende Werte entschieden:2!3
e Angahl der Iterationen: 100; 1000
e Maximale Baumtiefe: 1;3

Es existieren also auch in diesem Fall vier verschiedene Parameterkonfigurationen.

4.1.3 Tour-Ebenen Klassifizierung

Zusétzlich zur Verwendung alternativer Algorithmen auf Instanz-Ebene wurden neue Verfahren
auf der Tour-Ebene entwickelt. Das Ziel dabei war es, die Zeitreihe, die durch die Vorhersagen
der Instanz-Ebenen Klassifizier im Laufe jeder Tour aufgespannt wird, zur Klassifikation der
Tour in ,Normaltour” oder ,Fehlertour” zu nutzen. Anzumerken ist, dass mit zunehmender
Dauer einer Tour die Anzahl der Vorhersagen auf Instanz-Ebene ansteigt, sodass die Informati-
onsgrundlage fiir den Tour-Ebenen Klassifizierer stetig grof3er wird. Um zu vermeiden, dass der
Tour-Ebenen Klassifizierer im Falle eine Fehlertour diese erst relativ spit als , Fehlertour” klas-
sifiziert (und somit der Lokfiihrer relativ spdt gewarnt wird), bestand ein weiteres Ziel darin,
Fehlertouren moglichst frith zu erkennen. Auf der anderen Seite sollte bei der Klassifikation
einer Tour als Fehlertour moglichst pessimistisch vorgegangen werden, welches ein weiteres
Ziel definierte. Dies ist darin begriindet, dass im Falle vieler falscher Alarme, das Vertrauen der
Mitarbeiter in das System vermutlich sinkt. Ein weiterer Grund bildet der Fakt, dass zum Lernen
(wie spater in Abschnitt 4.2.2 beschrieben) nur eine Stichprobe aller Touren verwendet wird,
wobei die Anzahl der Normaltouren um einen hoheren Faktor reduziert wird. Zum Beispiel
kann so eine Fehlerrate (in Bezug auf die Klassifikation von Normaltouren) in Héhe von 0,2%
in der Stichprobe, absolut gesehen, einen einzigen falschen Alarm in der Stichprobe hervor-
rufen. Bezogen auf die gesamte Menge der Normaltouren kann diese Fehlerrate jedoch zu mehr

als 140 falschen Alarmen fiihren.

Auf Grundlage dieser Anforderungen wurden zwei Klassifizierer auf der Tour-Ebene entwickelt.
Dabei stellt einer der Klassifizierer eine Weiterentwicklung einer der bisherigen Tour-Ebenen
Klassifizierer dar, wihrend der andere komplett neu konzipiert wurde. Beide Klassifizierer

sollen nun im Folgendem vorgestellt werden.

213 Vgl. Caruana;Niculescu-Mizil (2006), S. 162.
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4.1.3.1 Lernender Verhaltnisklassifizierer

Einer der Tour-Ebenen Klassifizierer baut auf dem in Abschnitt 3.2.3.2 beschriebenen, nicht

lernenden Verhéltnisklassifizierer von Kauschke et al. (2016) auf. Dieser betrachtet das Ver-

Anzahl positiver Vorhersagen

héltnis r = der Instanz-Ebene und klassifiziert eine Tour als ,Fehler-

Anzahl aller Vorhersagen
tour® sobald ein bestimmter Schwellenwert t {iberschritten wurde, also r > t.%'# Die wesentliche
Annahme dabei ist, dass bei Fehlertouren die positive Klasse vom Instanz-Ebenen Klassifizierer
héufiger (im relativen Sinne) vorhersagt wird als bei Normaltouren. Mit anderen Worten wird
also angenommen, dass die Wahrscheinlichkeit einer Tour zur Klasse ,,Fehlertour” zugehoren,
hoher ist, je hoher der Anteil der positiven Vorhersagen auf Instanz-Ebene ausfallt. Dabei ist es
in der bisherigen Version notwendig, den Schwellenwert t experimentell zu bestimmen. Es
muss folglich durch eine Parameteroptimierung ermittelt werden, welches der optimale t Wert
ist. Da jedoch die Zeit- und Rechenressourcen begrenzt sind, ist es nur schwer moéglich, beliebig

viele Wert auszuprobieren, weshalb sich Kauschke et al. (2016) auf 9 Werte beschrankt.?!®

Die Idee war nun, den Schwellenwert t mit Hilfe der Trainingsdaten zu lernen. Die Motivation
unterteilt sich dabei in zwei Punkte. Zum einen sollte die Anzahl an moglichen Parameterkon-
figurationen reduziert werden, da nun auch auf Instanz-Ebene Parameter optimiert werden
sollten. Zudem sollte der Schwellenwert t genauer bestimmt werden, um so moglicherweise die

Klassifikationsleistung zu erhohen.

Um den Schwellenwert t zu lernen, wird grundlegend wie in Abbildung 15 (S. 49) dargestellt
vorgegangen. Gegeben ist also eine Trainingsmenge, welche eine bestimmte Anzahl Fehler- und
Normaltouren enthilt, die wiederum aus verschiedenen Instanzen bestehen. Dabei sind die
Instanzen, wie bereits in Abschnitt 3.2.2 beschrieben, mit einer positiven und negativen Klasse
versehen. Im ersten Schritt werden alle positiven Instanzen der Fehlertouren (rot) und alle
negativen Instanzen der Normaltouren (hellblau) in einem Datensatz gesammelt. Dieser stellt
die Trainingsmenge fiir den Klassifizierer auf Instanz-Ebene dar. Mit diesen Trainingsdaten
wird im zweiten Schritt das Instanz-Ebenen Klassifikationsmodell erzeugt, welches gegeben
einer Instanz vorhersagt, ob diese positiv oder negativ ist. Das gelernte Klassifikationsmodell
wird im dritten Schritt auf alle Touren angewandt, sodass nun der Vorhersageverlauf auf

Instanz-Ebene fiir jede Tour bekannt ist. Mit Hilfe dieser Vorhersagen kann nun das Verhéltnis

__ Anzahl positiver Vorhersagen

zu jedem Zeitpunkt der Tour berechnet werden. Im vierten Schritt
Anzahl aller Vorhersagen

214 Vgl. Kauschke et al. (2016), S. 159 ff.
215 ygl. Ebd.
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wird mit diesen Informationen anschliefend eine Trainingsmenge auf Tour-Ebene erzeugt.
Dabei wird fiir jede Tour ein Trainingsbeispiel generiert, wobei jedes Beispiel aus dem maxima-
len Verhaltnis  der Tour und deren Klasse besteht. Im fiinften Schritt wird mit dieser Trainings-
menge nun ein Entscheidungsbaum der Tiefe 1 gelernt, welches letztlich Touren nur anhand
des maximalen Tour-Verhéltnisses r unterteilten kann. Der resultierende Baum, in Form von
r <t und r > t, enthélt als Attributtest letztlich den Schwellenwert t. Das Lernen des Tour-
Ebenen Klassifizierers fokussiert sich also hauptsachlich auf die Schritte 4 und 5, welche im

Folgenden niher untersucht werden sollen.

Gesamte Instanz-Ebenen Instanz-Ebenen
Trainingsdaten Trainingsdaten Klassifikationsmodell

Ll
LTI ' 0000000 2,
0000000000
0ooooooo |3

3 F TTTT
s =3 .+ OO N

NN EENEEE N

TITTTTT IS

Tour-Ebenen Tour-Ebenen Instanz-Vorhersagen
Klassifikationsmodell Trainingsdaten pro Tour

3

Abbildung 15: Schematische Vorgehensweise zum Lernen des Schwellenwertes t

Wie bereits im vorherigen Abschnitt erwéhnt, ist es die Aufgabe von Schritt 4 eine Trainings-
menge fiir den Tour-Ebenen Klassifizierer zu erstellen, die auf den Instanz-Vorhersagen bzw.
auf den Verhéltniswerten r der Tour basiert. Betrachten wir also als Beispiel eine Fehlertour
und eine Normaltour, welche in Abbildung 16 (S. 50) und Abbildung 17 (S. 50) dargestellt
sind. Fiir beide Touren ist der Vorhersageverlauf auf Instanz-Ebene im oberen Graphen in griin
dargestellt. Wie zu erkennen ist, wurden die beispielhaften Touren gemaif} der grundlegenden
Annahme erzeugt, dass bei Fehlertouren haufiger die Klasse positiv vorhergesagt wird.

Mit Hilfe des Vorhersageverlaufs auf Instanz-Ebene kann nun das Verhéltnis

Anzahl positiver Vorhersagen .. . . . .
r= i 9% fiir jeden Zeitpunkt bestimmt werden. Es entstehen fiir jede der
Anzahl aller Vorhersagen

Touren also 30 Verhaltniswerte r.216 Gesucht ist jetzt ein Schwellenwert t fiir das Verhaltnis r,

216 Dabei wird bei diesem Beispiel darauf verzichtet, dass eine minimale Anzahl an Instanz-Vorhersagen zur

Berechnung des Verhéltnisses r existieren muss.
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wobei r im Laufe einer Fehlertour den Schwellenwert mindestens einmal und méglichst weit
vor dem Fehler iiberschreiten soll. Fiir Normaltouren hingegen soll gelten, dass das Verhaltnis
r niemals den Schwellenwert t iiberschreitet. Zusammengefasst ist also ein Schwellenwert ¢t

gesucht, der die Verhéltnisverldaufe der Normal- und Fehlertouren moglichst gut trennt.

Positiv/Gesamt
(=]
N
i

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Instanzen

r

Abbildung 16: Beispiel Fehlertour (lernender Verhaltnisklassifizierer)

pos

Positiv/Gesamt
w
—

r

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Instanzen

Abbildung 17: Beispiel Normaltour (lernender Verhéltnisklassifizierer)

Die Idee ist nun, den maximalen Verhéltniswert r jeder Tour zu verwenden, um einen Schwel-
lenwert t zu lernen. Im Beispiel wire dies fiir die Normaltour der Wert » = 0,091 und fiir die
Fehlertour der Wert r = 0,481. Es wiirden also zwei Trainingsbeispiele fiir den Tour-Ebenen
Klassifizierer erstellt. Zum einen das Beispiel B; = (0,091;N) fiir die Normaltour und das
Beispiel B, = (0,481;F) fiir die Fehlertour. In Abbildung 18 (S. 51) ist dabei eine
Trainingsmenge fiir den Tour-Ebenen Klassifizierer abgebildet, die auf realen Daten erzeugt
wurde. Dabei ist auf den ersten Blick ersichtlich, dass kein Schwellenwert t die beiden Klassen
perfekt trennen kann. So existiert beispielsweise eine Normaltour mit einem Wert vonr = 0,188
und mehrere Fehlertouren mit » = 0. Es ist also ein Schwellenwert gesucht, der einen gewissen

Grad an Fehlern zulésst. Dies ist die Aufgabe von Schritt 5.
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Abbildung 18: Trainingsbeispiele Tour-Ebene

In Schritt 5 wird auf den Tour-Ebenen Trainingsbeispielen ein Entscheidungsbaum der Tiefe 1
gelernt. Der Entscheidungsbaum ist dabei im Wesentlichen ein binérer Test r < t bzw. r > t auf
das Attribut r. Wie in Abschnitt 2.3.1 erldutert, kann hierfiir ein Entscheidungsbaum-
Algorithmus verwendet werden, welcher den optimalen Wert ¢t anhand des Information Gain
bestimmt und dabei alle Beispiele gleich gewichtet. Es wurde aufgrund der letzten
Anforderungen aus Kapitel 4.1.3 entschieden, einen kostensensitiven Entscheidungsbaum zu
verwenden. Die Idee war, durch die Kosten abzubilden, dass das Verhiltnis zwischen Fehler-
und Normaltouren in der Trainingsmenge von dem Verhéltnis der Realitdt abweicht. So fiihrt
eine fehlerhafte Klassifizierung einer Normaltour in der Trainingsmenge in der Realitat
vermutlich zu einer vielfachen Anzahl an Fehlern. Zum anderen sollte darin einfliel3en, dass
das Vertrauen der Mitarbeiter durch héufige Fehlalarme vermutlich verloren geht. Dennoch
wird davon ausgegangen, dass eine unnotige Wartung weniger kostet, als ein Ausfall auf der
Strecke. Letztlich wurde folgende Kostenmatrix festgelegt:

= (‘1) 100) 9)

Die Kosten fiir die Fehlklassifikation einer Normaltour sind also 10-mal hoher, als die einer
Fehlertour angesetzt. Letztlich wird durch die Kostenmatrix definiert, dass eine Warnung eines

drohenden Stromrichterausfalls pessimistisch herausgegeben wird.

Um die Kosten bei der Erstellung des Baumes zu beriicksichtigen, existieren verschiedene
Ansitze. Einige der Ansétze verwenden hierfiir eine Erweiterung oder Anpassung der bisherigen
Male wie beispielsweise des Information Gains.?’” Im Rahmen der Arbeit wird jedoch der

Algorithmus von Ling et al. (2004) verwendet, welcher bei der Erstellung des Baumes die

217 Vgl. Lomax;Vadera (2013), S. 16:6.
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Kosten direkt mit einflief3en ldsst. Grundlegend geht der Algorithmus dabei wie der C4.5
Algorithmus vor. Jedoch wird das optimale Attribut bzw. Attributwert nicht mehr durch den
Information Gain bestimmt, sondern es wird der Attributtest gewahlt, der die Gesamtkosten
minimiert. Die Gesamtkosten setzen sich dabei aus den Kosten fiir jede zusatzliche Aufteilung
des Baumes (Testkosten) und den Kosten fiir eine fehlerhafte Klassifikation (Misklassifikations-
kosten) zusammen.?!® Da in der konkreten Problemstellung auf jeden Fall eine Aufteilung vor-

genommen werden soll, werden die Testkosten nicht beriicksichtigt und deshalb auf O gesetzt.

Um die Vorgehensweise zu verdeutlichen, sei eine Trainingsmenge mit P positiven und N
negativen Beispielen gegeben. Zusatzlich seien die Kosten fiir False Negatives Cry und fiir False
Positives Crp geben. Ist nun P * Cpy > N * Cpp, SO ist es, ohne eine Aufteilung vorzunehmen,
glinstiger die positive Klasse vorherzusagen. Die Misklassifikationskosten wéren also in diesem

Fall, da alle negativen Beispiele der Menge fehlerklassifiziert werden wiirden, gegeben durch:?°
TO = N * CFP (]-O)

Gehen wir nun weiter davon aus, dass ein Attribut A existiert, welches die Menge in zwei Teil-
mengen unterteilt. Dabei wiirden in der ersten Menge P1 positive und N1 negative Beispiele
und in der zweiten Menge P2 positive und N2 negative Beispiele resultieren. Auch hier wird
nun durch die Vergleiche P1 * Cry > N1 * Cpp und P2 * Cpy > N2 * Cgp jeweils die Klasse vor-
hergesagt, welche die geringsten Misklassifikationskosten mit sich zieht. Nehmen wir an, dass
es in der ersten Menge giinstiger ware die positive Klasse, in der zweiten hingegen die negative

Klasse vorherzusagen. Die Gesamtkosten nach einem Test von Attribut A wéren nun:?2°
T1=N1*CFP+P2*CFN (11)

Letztlich wird das Attribut gewahlt, welches die gro3te Reduktion der Misklassifikationskosten
Ty — T, ermoglicht.??! Da in der konkreten Problemstellung nur eine einzige Aufteilung des
Baumes vorgenommen werden soll, wird also der Schwellenwert t verwendet, der die
minimalen Gesamtkosten T; besitzt. Existieren hierbei mehrere Attributewerte t, wird ein
zufélliger Wert gewahlt. Dabei werden fiir t nur Werte untersucht, die zwischen zwei, nach der
Grof3e sortierten, Attributwerten r liegen. In Bezug auf das Beispiel aus Abbildung 18 (S. 51)

wird also folgender Baum gelernt:

r < 0,1955-0 (12)
r > 0,1955 -1

218 Vgl. Ling et al. (2004), S. 69:1 ff.
219 ygl. Ebd., S. 69:2 ff.

220 ygl. Ebd.

221 ygl. Ebd.
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Der Schwellenwert t ist also in diesem Fall durch den Wert 0,1955 gegeben. Wobei t durch den
Mittelwert der beiden roten Punkte in Abbildung 18 berechnet wurde. Zusammengefasst wurde
also jetzt ein Schwellenwert t fiir das Verhéltnis r gelernt, bei dessen Uberschreitung ein Alarm

an den Lokfiihrer herausgegeben bzw. die Tour als Fehlertour klassifiziert wird.

4.1.3.2 Aktivierungsklassifizierer

Neben dem Klassifizierer aus dem vorherigen Abschnitt wurde ein weiterer Klassifizierer fiir die
Tour-Ebene entwickelt. Das Ziel hierbei war es, neben der relativen Haufigkeit auch die zeitliche
Dichte der positiven Vorhersagen (Instanz-Ebene) zur Klassifikation der Touren zu nutzen. So
konnten flinf positive Vorhersagen (Instanz-Ebene) in kurzen zeitlichen Abstédnde eher auf
einen Fehler hindeuten, als fiinf positive Vorhersagen (Instanz-Ebene), die in relativ grof3em
Abstand zueinander liegen. Auch sollte vermieden werden, dass die Klassifikation auf Tour-
Ebene erst nach einer gewissen Mindestanzahl an Vorhersagen durchgefiihrt werden kann. Die
Grundidee fiir die umgesetzte Losung besteht darin, fiir jede Tour ein Aktivierungslevel a ein-
zufiihren, welches bei einer positiven Vorhersage auf Instanz-Ebene ansteigt, jedoch mit der

Zeit um einen festen Betrag abfallt.

Um die Funktionsweise zu erldutern, sei eine beispielhafte Fehlertour gegeben, welche in
Abbildung 19 (S. 54) graphisch dargestellt ist. Das Aktivierungslevel a wird zu Beginn der Tour
auf den Wert 0 gesetzt. Wird nun auf Instanz-Ebene die positive Klasse vorhergesagt, so wird
das Aktivierungslevel a angehoben. Die Erhohung richtet sich dabei nach dem Konfidenzlevel
der Vorhersage, welches angibt, wie sicher sich der Klassifizierer bei seiner Vorhersage ist. Bei
einem Entscheidungsbaum kann dies beispielsweise durch die Verteilung der Klassen im Blatt
berechnet werden.??? Dies bietet den Vorteil, dass eine Vorhersage mit einem Konfidenzlevel
nahe der 0,5 das Aktivierungslevel a nicht so stark erhoht, wie eine Vorhersage mit einem Kon-
fidenzlevel von 0,99. Im konkreten Beispiel wird also zum Zeitpunkt 6 eine positive Vorhersage
mit einem Konfidenzlevel von 0,7 auf Instanz-Ebene getétigt. Somit erhoht sich a um 0,7. Wie
bereits erwahnt, sinkt das Aktivierungslevel a nun mit der Zeit. Im Beispiel sinkt a pro Zeitein-
heit um 0,2 (Sinkrate s). Da bis zum Zeitpunkt 15 auf Instanz-Ebene keine positive Vorhersage
erscheint, sinkt das Aktivierungslevel a somit bis zum Zeitpunkt 10, bei dem es wieder den Wert
0 annimmt. Im weiteren Verlauf steigt das Aktivierungslevel a nach dem gleichen Prinzip noch

mehrere Male an bzw. fallt ab.

222 Vgl. Quinlan (1986), S. 98 f.
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Abbildung 19: Beispiel Fehlertour (Aktivierungsklassifizier)
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Abbildung 20: Beispiel Normaltour (Aktivierungsklassifizier)

Zum Vergleich ist in Abbildung 20 eine weitere Tour gegeben, welche nur relativ selten und

zeitlich verteilt eine positive Vorhersage auf Instanz-Ebene vorweist. Es wird im Folgenden an-

genommen, dass diese Tour ein Beispiel fiir eine Normaltour ist. Gesucht ist nun, wie in

Abschnitt 4.1.3.1 eine Schwellenwert t, welcher die Normaltouren von Fehlertouren anhand

des Aktivierungslevel separiert. Der einzige Unterschied ist, dass die Datenpunkte nun das

Aktivierungslevel a und nicht das Verhéltnis r darstellen. Zum Lernen eines Schwellenwertes t

wird also wie in Abschnitt 4.1.3.1 vorgegangen:

1.

2.

Extrahiere die relevanten Instanzen aus den Trainingstouren.
Lerne hieraus ein Klassifikationsmodell fiir die Instanz-Ebene.
Wende dieses Klassifikationsmodell auf die Trainingstouren an.

Berechne aus den Vorhersagen die Aktivierungslevel und erstelle fiir die Tour-Ebene
einen Trainingsdatensatz, wobei fiir jede Tour ein Trainingsbeispiel, bestehend aus dem

maximalen Aktivierungslevel und der Klasse, erzeugt wird.
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5. Lerne auf Tour-Ebenen Trainingsdatensatz einen kostensensitiven Entscheidungsbaum

der Tiefe 1 nach dem Algorithmus von Ling et al. (2004).

Zusammengefasst gibt dieser Klassifizierer also eine Warnung an den Lokfiihrer {iber einen dro-
henden Stromrichterausfall heraus, sobald ein bestimmtes Aktivierungslevel iiberschritten wird.
Touren werden bei der Evaluierung also in Normal- und Fehlertouren abhéngig von ihrem

Aktivierungslevel eingeteilt.

4.2 Durchfiihrung

Nachdem die neuen Verfahren entwickelt wurden, war es zur Beantwortung der ersten
Forschungsfrage notwendig, zu {iberpriifen, ob die neuen Verfahren zu einer Verbesserung der
Klassifikationsleistung fithren. Hierzu wurde das System inklusive der alten und neuen
Verfahren zunéchst implementiert. Anschlief3end folgte die Evaluierung des neuen und alten
Systems mit Hilfe des Hochleistungsclusters der TU Darmstadt. Der folgende Abschnitt erlautert
die beiden Punkte und liefert so eine Beschreibung der Durchfiihrung der Evaluierung. Der erste
Abschnitt beginnt dabei mit der Implementierung. Unter anderem wird beschrieben, welche
Skripte und Klassen existieren, welche Aufgaben diese besitzen und wie diese interagieren. Der
zweite Abschnitt hingegen beschaftigt sich mit dem Evaluierungsprozess. Es wird erldutert, wie
die Trainings- und Testdaten ausgewaihlt, welche Parameterkonstellationen ausprobiert und

wie die daraus resultierenden Versuche auf dem Cluster ausgefiihrt wurden.

4.2.1 Implementierung

Die Implementierung des Systems wurde, wie in Abbildung 21 (S: 56) schematisch dargestellt,
in zwei Teile unterteilt. Der erste Teil besitzt die Aufgabe, aus den Rohdaten einmalig die Menge
von Instanzen zu erzeugen, auf welchen spéter gelernt und getestet werden kann. Es sind also
das bisherige und das neue Verfahren zur Datentransformation und Attributauswahl umgesetzt
worden. Dabei wurde dieser Teil in der Skriptsprache PHP implementiert. Der zweite Teil hin-
gegen {ibernimmt im Wesentlichen das Labeln der Instanzen, die Klassifizierung auf Tour- und
Instanz-Ebene und die Evaluierung. Dieser Teil wurde in Java mit Hilfe der Weka-Bibliothek

programmiert. Im Folgenden sollen die beiden Teile nun genauer untersucht werden.
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Abbildung 21: Schema Implementierung

Wie bereits im vorigen Absatz erwédhnt, wurden im ersten Teil die beiden Verfahren zur Daten-
transformation und Attributauswahl aus Abschnitt 3.2.1 und 4.1.1 implementiert. Der Kern der
Verfahren wurde dabei in den Skripten dataset_binary.php und dataset window.php umgesetzt.
Das Skript dataset_binary.php ist dabei fiir das bisherige Verfahren verantwortlich, in welchem
die Instanzen den Zustand zu einem bestimmten Zeitpunkt darstellen. Das Skript
dataset window.php setzt das neu entwickelte Verfahren um, welches zusétzlich noch den zeit-
lichen Verlauf der Diagnosecodes in Form der drei ZeitverlaufsmaRen in die Instanzen inte-

griert.

Grundlegend gehen die beiden Skripte nahezu identisch vor. Nachdem die relevanten Diag-
nosecodes und Umfelddaten in Form eines Arrays definiert wurden, findet zunéchst eine Aus-
wahl statt, fiir welche Touren die Instanzen erzeugt werden sollen. Dabei werden nur Touren
selektiert, in welchen eine Strecke von mindestens 100 km zuriickgelegt wurde. Darauthin
werden fiir jede dieser Touren alle Zeitpunkte ermittelt, bei dem sich am Zustand der Lok etwas
verandert hat. Anschlieend wird fiir alle dieser Zeitpunkte eine Instanz in Form der Diagnose-
code-Attribute und Umfeld-Attribute erzeugt. Beim Skript dataset window.php werden
zusatzlich die drei Verlaufsattribute fiir jeden Diagnosecode berechnet. Dies wird dabei durch
das Mitfiihren des zeitlichen Verlaufs der Diagnosecodes innerhalb eines gleitenden Zeitfensters
w ermoglicht. Die erzeugten Instanzen werden anschlieBend verkniipft mit ihrer Tour in eine
Datenbanktabelle geschrieben, welche letztlich die Instanzen fiir die relevanten Touren in zwei

Konfigurationen enthalt.

Fiir die Umsetzung des zweiten Teils wurden mehrere Java-Klassen implementiert, welche mit
den Klassen aus der Weka-Bibliothek interagieren. Die grundlegende Architektur ist in
Abbildung 22 (S. 57) abgebildet. Begonnen wird mit der TourManager Klasse. Diese ist dafiir
verantwortlich, eine Auswahl der Touren fiir das Training und das Testen zu erzeugen. Hierzu
erhilt die Klasse jeweils die Anzahl an Normal- und Fehlertouren. Anschliel3end wéhlt sie
gemal dieser Werte eine Menge an Touren fiir Training und Test aus, welches sie anschliel3end

im Weka-internen ARFF?23-Format abspeichert.

223 ARFF = Attribute-Relation File Format.
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v /
Test- SpreadSubsample
touren
¥
l InstanceClassifier
==

TourClassifier

|
-

Instanzen

Abbildung 22: Architektur Java

Die Trainingstouren werden nun zum Lernen dem TourClassifier iibergeben. Dieser besitzt die
Aufgabe, ein Klassifikationsmodell auf Tour-Ebene mit Hilfe eines Klassifikationsmodells auf
Instanz-Ebene bereitzustellen. Um das Tour-Ebenen Klassifikationsmodell zu erstellen, stofst
dieser also zunidchst die Erstellung des Instanz-Ebenen Klassifikationsmodells an. Hierzu
werden die Trainingstouren (bestehend aus Normal- und Fehlertouren) zunéchst einem
PointManager {ibergeben. Dieser lddt die zu den Touren zugehorigen Instanzen aus der Daten-
bank und versieht diese (gegeben des Labeling-Zeitfensters w) mit einem positiven oder nega-
tiven Label. Um dabei die Datenbank nicht unnétig zu belasten, werden die heruntergeladenen
Instanzen auf dem Dateisystem abgespeichert. So wird vermieden, dass bei einer parallelen
Ausfiihrung auf dem Cluster die Datenbank fiir die gleiche Trainingsdatenmenge mehrere Male
abgefragt werden muss. Um die Verteilung der Klassen innerhalb der Instanzen anzupassen,
wird anschliefend der SpreadSubsample Filter aus der Weka Bibliothek verwendet. Dieser
erzeugt eine Stichprobe der Mehrheitsklasse, sodass die Klassenverteilung einem gegebenen,
festen Verhaltnis folgt.?>* Nachdem nun die Instanzen der Trainingstouren eingelesen und die
Klassenverteilung derer angepasst wurde, wird die Trainingsmenge nun dem jeweiligen
InstanceClassifier iibergeben. Hierzu werden die Klassen JRip, J48, RandomForest, AdaBoostM1

und REPTree von Weka eingesetzt.

224 Vgl. Inglis (2016).
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Nachdem diese ihr Klassifikationsmodell erstellt haben, folgt nun bei den neuen Tour-Ebenen
Klassifizierern die Erstellung ihres Modells. Hierzu wurden die beiden in Abschnitt 4.1.3
beschriebenen Verfahren in den Klassen BinaryRatioLearnTourClassifier und BinaryActivation-
TourClassifier implementiert. Diese wenden nun den InstanceClassifier auf die Trainingstouren
an und erstellen auf Grundlage deren Vorhersage das Tour-Ebenen Klassifikationsmodell. Das
in Abschnitt 4.1.3 beschriebene kostensensitive Lernen eines Entscheidungsbaumes der Tiefe 1
wurde in der Klasse DecisionStumpCostSensitiv umgesetzt. Dies basiert auf der Weka-Klasse
DecisionStump, ersetzt jedoch den Information Gain durch das Kostenkriterium von Ling et al.
(2004), um so die Vorgehensweise aus Abschnitt 4.1.3.1 und 4.1.3.2 umzusetzen.?*® Der
urspriingliche Tour-Ebenen Verhaltnisklassifizierer wurde hingegen in der Klasse

BinaryRatioClassifier implementiert.

Durch die Kapselung der TourClassifiers ist es nun moglich die Evaluation-Klasse von Weka fiir
die Berechnung der Evaluierungsmal3e zu verwenden. Es werden also die vom TourManager
erzeugten Testtouren an den jeweiligen TourClassifier iibergeben. AnschlieRend wird fiir jede
Tour eine Klasse vorhergesagt, indem der PointManger zunachst die Instanzen der Tour bereit-
stellt, anschlieend der InstanceClassifier die Instanzen nacheinander klassifiziert und wahrend-
dessen das Klassifikationsmodell des TourClassifier auf den Vorhersageverlauf angewandt wird.
Die Evaluation-Klasse vergleicht anschlie3end fiir jede Tour die reale Klasse mit der vorherge-
sagten Klasse und berechnet auf deren Grundlage die Evaluierungsmalse. Diese werden
anschliel$end zusammen mit dem Vorhersageverlauf und den Klassifikationsmodellen auf Tour-

und Instanz-Ebene in der Datenbank abgespeichert.

Eine Ubersicht aller Skripte und Klassen ist letztlich im Anhang A angefiigt. Zusitzlich ist der

gesamte, dokumentierte Quelltext auf dem beigefiigten Datentrager mitgeliefert.

4.2.2 \Vorgehensweise

Nachdem die alten und neuen Verfahren implementiert wurden, galt es nun diese zu evaluieren.
Das Ziel war zu tiiberpriifen, ob die neuen Verfahren die Klassifikationsleistung verbessern
konnen. Der folgende Abschnitt beschreibt deshalb, wie bei der Evaluierung vorgegangen

wurde.

Grundlegend wurde zur Evaluierung die in Abbildung 23 (S. 59) dargestellte Architektur

verwendet. Zunidchst wurde aus der Menge aller Touren (mit min. 100km Linge) eine

225 Siehe Abschnitt 4.1.3.1.
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Trainings- und Testmenge erstellt. Hierzu wurden in die Trainingsmenge 32 Fehlertouren und
418 Normaltouren aufgenommen, in die Testmenge hingegen 8 Fehlertouren und 18.262
Normaltouren. Die Anzahl der Fehler- und Normaltouren in beiden Mengen hat dabei
unterschiedliche Griinde. Die Fehlertouren wurden so aufgeteilt, dass sie einem 80:20
Verhéltnis folgen. Die Anzahl an Normaltouren fiir die Testmenge hingegen wurde so gewdhlt,

dass sie das Verhéltnis von Normal- und Fehlertouren aus der Realitdt widerspiegeln. Fiir die
91309

Trainingstouren musste das Verhéltnis jedoch angepasst werden, da ansonsten

73.047 Normaltouren hitten verwendet werden miissen. Dies hitte bedeutet, dass der Tour-
Ebenen Klassifizierer mit einer hohen Ungleichverteilung der Klassen konfrontiert gewesen
wire, was gerade beim Trainieren des Modells zu Problemen fithren kann.??® Es wurde deshalb
entschieden, 418 Normaltouren zu verwenden, sodass die Trainingsmenge insgesamt aus 450

Touren besteht.

Alle Touren (min. 100km)

Fehler: 40 | Normal: 91.309

Trainingstouren Testtouren

Fehler: 32 | Normal: 418 Fehler: 8 | Normal: 18.262
Training
Training

[...] Beste
\ 4 Konfiguration v

[ CV-Evaluierung ]—P[ Evaluierung ]

Abbildung 23: Architektur der Evaluierung

Auf Grundlage der beiden Mengen wurde nun wie in Kapitel 2.4.1 erlautert vorgegangen.
Zunichst wurde die optimale Konfiguration sowohl fiir das bisherige System von Kauschke et
al. (2016) als auch fiir das weiterentwickelte System mit Hilfe eine Gittersuche ermittelt. Hierzu
wurde fiir jede Konfiguration des alten und neuen Systems eine stratifizierte Kreuzvalidierung
(CV) mit 10 Teilmengen durchgefiihrt und anschlief3end mit Hilfe der Evaluationsmal3e aus
Kapitel 2.4.2 bestimmt, wie hoch deren Klassifikationsleistung ist. Mit Hilfe dieser Maf3e war es
nun moglich, die Klassifikationsleistung auf der Kreuzvalidierung zwischen alten und neuem
System zu vergleichen. Wichtig hierbei ist jedoch anzumerken, dass die Klassifikationsleistung
der besten Konfigurationen auf der Kreuzvalidierung mit einem Bias versehen ist und somit

haufig nicht die reale Klassifikationsleistung auf einem zuvor unbekannten Datensatz

226 Vgl. He;Garcia (2009), S. 1263 ff.
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widerspiegeln. Dies hat den Grund, dass gerade die Konfiguration gewéhlt wird, die am besten
auf der Kreuzvalidierung funktioniert. Somit werden Parameter speziell an die gegebene
Trainingsmenge angepasst.??” Um also zu ermitteln, wie gut die besten Konfigurationen der
beiden Systeme die Touren auf zuvor ungesehenen Daten klassifizieren konnen, wurden die
besten Konfigurationen der beiden Systeme (bei der Kreuzvalidierung) auf der gesamten

Trainingsmenge trainiert und deren Klassifikationsleistung auf der Testmenge verglichen.

Als Konfiguration des bisherigen Systems wurden die in Abbildung 24 dargestellten Parameter
verwendet. Insgesamt mussten hierfiir 150 verschiedene Konstellationen im Rahmen der Kreuz-

validierung ausgefiihrt werden.

Instanz Zeitverlaufsattribute {Aus}
{1800s, 2700s, 3600s, 4500s, 7200s} Instanz Label-Zeitfenster

Instanz Klassenverhaltnis {5, 20, 503

J48

Konfidenzlevel: {0.25 [Standard]}
Min. Instanzen Blatt : {2 [Standard]}
JRip

Instanz-Ebenen Klassifizierer

. Verhiltnisklassifizierer (nicht lernend)
Tour-Ebenen Klassifizierer Schwellenwert: {0.02, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3}

Minimale Instanzen: {20}

Abbildung 24: Konfigurationen des bisherigen Systems

Fiir die Konfiguration der neuen Verfahren wurden hingegen die in Abbildung 25 dargestellten
Parameter verwendet. Hieraus resultieren insgesamt 2730 unterschiedliche Konfigurationen fiir

die Kreuzvalidierung.

Instanz Zeitverlaufsattribute {An (z=3600s), Aus}
{1800s, 2700s, 3600s, 4500s, 7200s} Instanz Label-Zeitfenster

J48 Instanz Klassenverhiltnis {5, 20, 50}
Konfidenzlevel: {0.2, 0.25}

Min. Instanzen Blatt : {2, 4}
Pruning:{An, Aus}
Random Forest

Attribute pro Baum: {log2, sqrt}
Iterationen: {1000} Verhiltnisklassifizierer (lernend)

Anzahl Beispiele pro Baum [%]: {50, 100} [EMKINIIES WUERSIiFARES, Minimale Instanzen: {20}
Adaboost Aktivierungsklassifizierer
Iterationen: {100, 1000} Sinkrate: {0.016, 0.022, 0.033, 0.066, 0.2, 99999}

Max. Baumtiefe: {1, 3}

Instanz-Ebenen Klassifizierer

Abbildung 25: Konfigurationen des neuen Systems

227 Vgl. Varma;Simon (2006), S. 91:1 ff.
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Die insgesamt 2730+150=2880 Konfigurationen wurden anschliefend auf dem Lichtenberg-
Hochleistungscluster der TU Darmstadt ausgefiihrt. Hierfiir wurde fiir jede Konfiguration ein
Slurm-Skript??® generiert, welches anschliefend an das Cluster tibermittelt wurde. Insgesamt
waren ca. 3400 Rechenstunden fiir die Durchfiihrung der Kreuzvalidierung notwendig, wobei

mehrere hundert Skripte parallel ausgefiihrt werden konnten.

4.3 Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt sollen nun die Ergebnisse der Evaluierung beschrieben und diskutiert
werden. Hierzu unterteilt sich der Abschnitt grundlegend in zwei Teile. Im ersten Teil werden
die Ergebnisse der Kreuzvalidierung bzw. die Ergebnisse der Parameteroptimierung prasentiert.

Im zweiten Teil werden anschlief3end die Ergebnisse auf der Testmenge vorgestellt.

4.3.1 Kreuzvalidierung

Wie in Kapitel 4.3.1 beschrieben, wurden fiir die Kreuzvalidierung 2880 unterschiedliche Kon-
figurationen auf dem Cluster ausgefiihrt. Von diesen konnten 2851 erfolgreich berechnet
werden, wahrend 29 aufgrund von Speicher- oder Zeitrestriktionen frithzeitig abgebrochen
wurden. Durchschnittlich dauerte eine Berechnung pro Konfigurationen ca. 1 Stunde und 11

Minuten.

Die Ergebnisse der Kreuzvalidierung sind in Tabelle 3 (S. 62) dargestellt. Wie zu erkennen, sind
die Konfigurationen dabei absteigend nach der Accuracy sortiert.??® Auch ist nur eine Auswahl
aller Konfigurationen dargestellt. So stellen die ersten 10 Zeilen der Tabelle die besten aller
Konfigurationen dar (in weif3 markiert). Die restlichen Zeilen hingegen zeigen die besten
Konfigurationen in Bezug auf alle Kombinationen der Parameter Zeitverlaufsattribute, Instanz-
Ebenen Klassifizierer und Tour-Ebenen Klassifizierer (also jene Ebenen des Systems, fiir welche
neue Verfahren entwickelt wurden). Beispielsweise erreicht so die beste Konfiguration, bei dem
das Zeitverlaufsattribut = an, der Instanz-Ebenen Klassifizierer = Random Forest und der Tour-
Ebenen Klassifizierer = Verhéltnisklassifizierer (Lernend) eine Accuracy von 93,111%. Die
besten Kombinationen dieser drei Ebenen sind dabei fiir das neue System in hellgrau und fiir

das alte System in dunkelgrau unterlegt.

228 F{ir weitere Detail zu Slurm siehe Slurm (2016).

229 Bei Gleichheit der Accuracy wurde die Konfiguration nach F1-Measure, aTTF und mTTF sortiert (in dieser

Reihenfolge). Waren alle diese Maf3e gleich, so entschied der Zufall. Der Rang richtet sich jedoch ausschlief3lich
nach der Accuracy.
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Zu jeder Konfiguration sind neben der Accuracy die True Positives, die True Negatives, die False
Positives, die False Negatives, der Recall, die Precision und die F-Measure angegeben. Dabei
stellen die Fehlertouren die positive und die Normaltouren die negative Klasse dar. Zuséatzlich
hierzu wurde jede Konfiguration mit den Maf3en aTTF und mTTF versehen. Das Mal® aTTF gibt
an, wie weit vor dem Fehler die Warnung iiber einen drohenden Ausfall im Durschnitt heraus-
gegeben wurde. Das Maf3 mTTF hingegen gibt die minimale Warnzeit vor einem Stromrichter-

ausfall an.

Zusétzlich zu Tabelle 3 (S. 62) ist in Abbildung 26 ein Diagramm gegeben, welche die Accuracy
der besten Konfigurationen gruppiert nach den zuvor beschriebenen drei Parametern darstellt.
Auch hier sind die Verfahren des alten Systems in dunkelgrau und die Verfahren des neuen
Systems in hellgrau gefarbt. Zusétzlich ist die Accuracy der Baseline in blau eingezeichnet.

Dabei wird als Baseline ein Klassifizierer angenommen, der nur die Mehrheitsklasse vorhersagt.

.. . 418
Im konkreten Fall wiirde er also nur Normaltouren vorhersagen und so eine Accuracy von — =

450
92,889% erreichen.
94
93,56
93,5
93,11 93,11 93,11 93,11 93,11 93,11
93 92,89 92,89 92,89 Baseline
92,67
92,5 92,44
92,22
92,00
92
91,5 I
91
Adaboost  J48 RF  Adaboost J48 RF  Adaboost J48 RF  Adaboost J48 RF J48 JRip
Zeitverlauf an Zeitverlauf aus Zeitverlauf an Zeitverlauf aus Zeitverlauf aus
Aktivierung Verhiltnis (L) Verhiiltnis (NL)

Abbildung 26: Vergleich der Konfigurationen nach Accuracy [%] (Kreuzvalidierung)

Wie in der Tabelle 3 (S. 62) und in Abbildung 26 zu erkennen, schneiden alle Kombinationen
der neuen Verfahren in Bezug auf die Accuracy besser ab als die der alten Verfahren. Auch ist
zu erkennen, dass bis auf zwei der neuen Kombinationen alle mindestens so gut wie die Baseline
abschneiden, wohingegen die alten Verfahren stets eine schlechtere Accuracy als die Baseline
aufweisen. Die beste Konfiguration der neuen Verfahren besitzt dabei eine Accuracy von

93,56%, wohingegen die beste Konfiguration der alten Verfahren eine Accuracy in Hohe von
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92,22% erreicht. Durch Verwendung der neuen Verfahren konnte die Accuracy bei der

Kreuzvalidierung also um 1,34% gesteigert werden.

Die beste Konfiguration der neuen Verfahren wird dabei durch die Kombination von Zeitver-
laufsattributen und AdaBoost auf Instanz-Ebene und dem Aktivierungsklassifizierer auf Tour-
Ebene erreicht. Hierbei konnten 5 der 32 Touren als Fehlertouren detektiert werden, wohinge-
gen nur 2 der 418 Normaltouren fehlklassifiziert wurde. Relativ ausgedriickt konnten also
15,6% der Stromrichterausfille erkannt werden, wohingegen in 0,48% der Fille eine Normal-
tour als Fehlertour klassifiziert wurde. Wurde bei dieser Konfiguration also eine Tour als
Fehlertour klassifiziert, so war dies zu 71,4% auch eine Tour, in welcher ein Stromrichter aus-

gefallen war. Dabei wére der Lokfiihrer im Schnitt 7,83 Stunden im Voraus gewarnt worden.

Die beste Konfiguration der alten Verfahren wird hingegen durch die Verwendung des J48
Klassifizierers und einem Schwellenwert von 0,3 auf Tour-Ebene erreicht. Diese erkannte 4 der
32 Fehlertouren, machte jedoch bei 7 der Normaltouren einen Fehler. Somit wurden 12,5% der
Fehlertouren erkannt, jedoch wird in 1,67% der Fille ein falscher Alarm herausgegeben. Wurde
also eine Warnung herausgegeben, so war dieser in 36,4% der Félle korrekt. Zusatzlich ware

der Lokfiihrer im Schnitt 7,73 Stunden im Voraus gewarnt worden.

Neben dem Vergleich der Konfigurationen anhand der Accuracy, konnen die verschiedenen
Konfigurationen auch anhand der F1-Measure verglichen und sortiert werden. Wie in Abschnitt
2.4.2 beschrieben, ermoglicht diese Messung eine Bewertung der Klassifikationsleistung auch
bei ungleichen Klassenverteilung, wie dies in der konkreten Problemstellung der Fall ist. Aus
diesem Grund sind in Tabelle 4 (S. 65) eine Auswahl der Konfigurationen, sortiert nach ihrem
F1-Wert, abgebildet.*® Wie auch in Tabelle 3 (S. 62) sind dabei zunéchst die insgesamt 10
besten Konfigurationen angegeben (in weif3 markiert). Die restlichen Zeilen zeigen wiederum
die besten Konfigurationen in Bezug auf alle Kombinationen der Parameter Zeitverlaufsattribut,
Instanz-Ebenen Klassifizierer und Tour-Ebenen Klassifizierer (also jener Ebenen, fiir welche
neue Verfahren entwickelt wurden). Die besten Konfigurationen der alten Verfahren sind dabei
in dunkelgrau und die der neuen Verfahren in hellgrau hervorgehoben. Zur Visualisierung sind
die besten F1-Werte oben genannten Kombination in Abbildung 27 (S. 66), wie auch zuvor, als

Diagramm dargestellt.

230 Bei Gleichheit des F1-Wertes wurde die Konfiguration nach Accuracy, aTTF und mTTF sortiert (in dieser

Reihenfolge). Waren alle diese MafR3e gleich, so entschied der Zufall. Der Rang richtet sich jedoch ausschlief3lich
nach dem F1-Wert.
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Tabelle 4: Ergebnisse Versuchsreihe 1 sortiert nach F1-Measure (Kreuzvalidierung)
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Abbildung 27: Vergleich der Konfigurationen nach F1-Measure (Kreuzvalidierung)

Wie Tabelle 4 (S. 65) und Abbildung 27 zu entnehmen, ergibt sich hier ein anderes Bild als
zuvor. Bezogen auf den F1-Wert sind nur zwei Kombinationen der neuen Verfahren besser als
die beiden Kombinationen der bisherigen Verfahren. Die restlichen 10 Kombinationen der
neuen Verfahren schneiden hingegen bezogen auf die F1-Measure schlechter ab. Ein moglicher
Grund hierfiir konnte das pessimistische Kostenverhéltnis der Tour-Ebenen Klassifizierers
darstellen. Nichtdestotrotz ist auch hier die beste Konfiguration der neuen Verfahren mit einen
F1-Wert in Hohe von 0,323 besser als die beste Konfiguration der alten Verfahren mit einem

F1-Wert in Hohe von 0,289.

Die beste Konfiguration der neuen Verfahren (in Bezug auf die F1-Measure), ist durch die
Kombination von ausgeschaltetem Verlaufsattributen und dem J48 Algorithmus in Kombination
mit dem Aktivierungsklassifizierer auf Tour-Ebene gegeben. In diesem Fall wurden 10 der 32
Fehlertouren korrekt klassifiziert, also 31,2% der Stromrichterausfille im Voraus erkannt. Auf
der anderen Seite wurden 20 der Normaltouren als Fehlertouren klassifiziert. Dies entspricht
einer Fehlalarmrate von 4,8%. Im Schnitt wurde die Warnung eines drohenden Stromrichter-

ausfalls dabei 11,21 Stunden im Voraus herausgegeben, jedoch mindestens 1,02 Stunden zuvor.

Im Vergleich wird der beste F1-Wert der Konfigurationen mit alten Verfahren bei Verwendung
des JRip Klassifkators erreicht. Die Konfiguration erkannte 12 der 32 Fehlertouren und
detektierte somit 37,5% der Stromrichterausfille im Voraus. Jedoch wurden bei dieser
Konfiguration 39 Normaltouren falschlicherweise als Fehlertouren klassifiziert, was eine
Fehlalarmrate von 9,3% entspricht. Die Stromrichterausfille konnten dabei im Schnitt 14,6

Stunden im Voraus erkannt werden, jedoch mindestens 1,5 Stunden zuvor.
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Zusammenfassend kann also gesagt werden, dass die neuen Verfahren sowohl bezogen auf die
Accuracy als auch auf die F1-Measure eine Verbesserung erreichen konnten. Dabei muss jedoch
angemerkt werden, dass durch Auswahl des besten Modells die Klassifikationsleistung tenden-
ziell iberschitzt wird, da ja gerade die Parameter ausgewahlt werden, die auf der Menge an
Beispielen am besten funktioniert.?*! Aus diesem Grund folgt im kommenden Abschnitt die An-
wendung der besten Konfigurationen auf eine zuvor ungesehene Testmenge. Da jedoch bei
beiden MaRRen unterschiedliche Konfigurationen, sowohl bei den neuen als auch bei den alten
Verfahren die besten Ergebnisse lieferten, wurden insgesamt vier Konfigurationen auf die Test-

menge angewandt.

4.3.2 Testmenge

Es sollten nun also die jeweils besten Konfigurationen (bezogen auf die Accuracy und F1-
Measure der Kreuzvalidierung) der neuen und alten Verfahren auf die Testmenge angewandt
und verglichen werden. Hierzu wurde die gesamte Trainingsmenge zum Lernen des Modells
verwendet. Es wurde also auf insgesamt 450 Touren gelernt, wovon 32 Fehler- und 418
Normaltouren darstellten. AnschlieRend wurde das erzeugte Klassifikationsmodell auf die Test-
menge angewandt, welche aus 8 Fehlertouren und 18.262 Normaltouren bestand. Ziel war es
hierbei, die Leistung des alten und neuen Systems auf einer zuvor ungesehenen Menge zu
messen und somit eine unverzerrte Leistungsbewertung zu erhalten. Die Ergebnisse (bezogen

auf die Testmenge) sind in Tabelle 5 sortiert nach der Accuracy dargestellt.

Tabelle 5: Ergebnisse Versuchsreihe 1 (Testmenge)

Mafle

Accuracy . . aTTF | mTTF
%) F1 Precision Recall (min) | (min)

Beste

Konfiguration

Neue Verfahren (Accuracy) | 018118 144| 8 99,168 | 0 0 0
Alte Verfahren (Accuracy) 0|17718 544 8 96,979 | O 0 0
Neue Verfahren (F1) 0|17419 843 | 8 95,342 | 0 0 0
Alte Verfahren (F1) 0]16845| 1417| 8 92,2 0 0 0

Zu erkennen ist, dass keine der Konfiguration eine der acht Fehlertouren korrekt klassifizieren
konnte. Mit anderen Worten hat keine der Konfigurationen einen Stromrichterausfall im Voraus

erkannt.

Hierfiir sind mehrere Griinde vorstellbar. Ein Grund konnte die geringe Stichprobenanzahl an

Fehlertouren darstellen. So ist es moglich, dass in der Testmenge durch Zufall nur solche

231 Vgl. Varma;Simon (2006), S. 91:1 ff.
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Stromrichterschdden enthalten sind, die auch wéhrend der Kreuzvalidierung nicht detektierbar
waren. Zudem ergibt sich durch die geringe Stichprobenanzahl folgendes Phdnomen: Nehmen
wir an, die Wahrscheinlichkeit, eine Fehlertour zu erkennen, sei fiir alle Fehlertouren gleich
und wir haben als Stichprobe die 8 Fehlertouren gegeben, die entweder als Fehler- oder
Normaltour Kklassifiziert werden konnen. Diese Problemstellung spannt dabei ein 8-stufiges
Bernoulli-Experiment auf, wobei die Erkennungsrate die Erfolgswahrscheinlichkeit darstellt.?*?
Nehmen wir nun an, die beste Erkennungsrate der vier Konfigurationen aus der Kreuz-
validierung in Hohe von 37,5% wire unverzerrt, so ist die Wahrscheinlichkeit keine der 8

Fehlertouren zu erkennen, gegeben durch
8
P(X<0)= (0) x0,375% x (1 —0,375)%° = 0,0232 ~ 2,3% (13)

Also selbst in diesem Fall wire die Wahrscheinlichkeit, keine der Fehlertouren zu erkennen
noch bei 2,3%. Ein weiterer Grund konnte sein, dass die Erkennungsraten bei der Kreuzvalidier-
ung durch die Auswahl der besten Parameterkonfigurationen sehr verzerrt sind, sodass das
System auf zuvor ungesehenen Daten (und somit in der Realitdt) wesentlich schlechter ab-
schneidet. Dies kann jedoch abschlieend nur durch eine grof3ere Stichprobe an Fehlertouren

festgestellt werden.

Neben den erkannten Fehlertouren ist in Tabelle 5 (S. 67) ersichtlich, dass die beste
Konfiguration der neuen Verfahren weiterhin eine hohere Accuracy als die beste Konfiguration
der alten Verfahren besitzt. So werden bei der besten Konfiguration der neuen Verfahren nur
144 Normaltouren fehlklassifiziert, was bedeutet, dass in nur 0,79% der Normaltouren ein
Fehlalarm herausgegeben wird. Bei der besten Konfiguration der alten Verfahren liegt die
Fehlalarmrate hingegen bei 2,98%. Da bei den Normaltouren eine sehr gro8e Stichprobe in
Hohe von 18.262 Normaltouren vorhanden ist, besitzt diese Schitzung der Fehlalarmrate

letztlich eine hohere Qualitat als die der Erkennungsrate.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Testmenge nur schwer eine Abschatzung
der Erkennungsrate liefern kann. So konnten die schlechte Erkennungsrate an der geringen
Anzahl an Fehlertouren in der Testmenge liegen oder aber darauf hindeuten, dass es durch die
betrachteten Verfahren nicht moglich ist, einen Ausfall in der Realitdt im Voraus zu detektieren.
Es konnte jedoch durch die Testmenge gezeigt werden, dass die Fehlalarmrate bei den neuen

Verfahren bei zuvor ungesehenen Daten geringer ist als die der alten Verfahren.

232 Weitere Informationen zu Bernoulli-Experimenten siehe Hartmann (2015), S. 514 ff.
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5 Versuchsreihe 2: Multiklassen Vorhersage

Nachdem die erste Forschungsfrage im vorherigen Kapitel untersucht wurde, gilt es auch die
zweite Forschungsfrage zu beantworten. Das Ziel der zweiten Forschungsfrage ist es, zu unter-
suchen, ob es neben der Warnung eines drohenden Stromrichterausfalls auch moglich ist, vor-
herzusagen, wie lange es noch bis zu diesem Ausfall dauert. Die Motivation besteht darin, dass
der Lokfiihrer abhéngig von der vorhergesagten Zeit zum Stromrichterausfall unterschiedliche
Strategien verfolgen kann. Wenn er beispielsweise nur noch eine halbe Stunde zur Verfiigung
hat, so kann er das nachste Abstellgleis anfahren. Sind jedoch noch 6 Stunden Zeit bis zum
Ausfall, so ist es eventuell moglich, die Fahrt zu beenden und zur néchstgelegenen Werkstatt
zu fahren. Die Idee ist also, nicht nur vorherzusagen, ob ein Stromrichterausfall in naher
Zukunft droht, sondern im Falle eines drohenden Ausfalls dem Lokfiihrer auch mitzuteilen, wie

lange es noch bis zum Ausfall dauert.

Das Kapitel unterteilt sich (wie das vorherige) grundlegend in die Abschnitte Konzeption,
Durchfiihrung und Ergebnisse. Im Abschnitt Konzeption wird zunichst beschrieben, wie das
System aus dem letzten Kapitel erweitert wurde, um neben der bindren Warnung auch die Zeit
zum Ausfall vorherzusagen. Der Abschnitt Durchfiihrung beschreibt anschlie3end, wie diese Er-
weiterungen konkret in Java implementiert wurden und wie die Vorgehensweise der Evaluie-
rung strukturiert war. Der letzte Abschnitt prasentiert letztlich die Ergebnisse der Evaluierung
und beantwortet so, ob es durch die Erweiterungen moglich ist, die Zeit zum Stromrichter-

ausfall vorherzusagen.

5.1 Konzeption

Im Folgenden wird erldutert, welche Anpassungen des im letzten Kapitel entwickelten System
vorgenommen wurden. Die Grundidee war, die Vorhersage der Zeit in die Instanz-Ebene zu
integrieren. Auf Tour-Ebene sollten die Vorhersagen anschlie3end aggregiert werden, um den
Lokfiihrer zu benachrichtigen, ob ein Stromrichterausfall droht und wie lange es bis dahin noch
dauert. Zur Umsetzung dieser Idee wurden die blau dargestellten Ebenen aus Abbildung 28 (S.
70) angepasst bzw. erweitert, weshalb sich der Abschnitt in die Teile Labeling, Instanz-Ebenen

Klassifizierung und Tour-Ebenen Klassifizierung unterteilt.
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Abbildung 28: Vorhersagesystem mit Anpassungen (Versuchsreihe 2)

5.1.1 Labeling

Fiir die zuséatzliche Vorhersage der Zeit war es zunédchst notwendig, das Labeling auf Instanz-
Ebene zu verdndern. Anstatt also alle Instanzen in einem bestimmten Zeitfenster z vor dem
Ausfall mit der positiven und alle anderen als negativen Klasse zu versehen, wird ein Multiklas-
sen Ansatz in Anlehnung an Microsoft (2015) verwendet.?*® Die Grundidee ist in Abbildung 29
beispielhaft dargestellt.

w Ausfall

r 1

jommmes om0 oo o

Tourstart Tourende
®A OB CeD

Abbildung 29: Labeling Multiklassen

In Abbildung 29 sind die Instanzen vor einem Ausfall als Punkte entlang der Zeitachse abge-
bildet, wobei die Klasse der Instanzen durch die Farben symbolisiert ist. Wie zu erkennen,
werden die Instanzen jetzt nicht mehr nur in zwei Klassen aufgeteilt. So wird das Zeitintervall
w nochmals in drei kleinere Zeitintervalle unterteilt, wobei diese jeweils gleich grof3 sind. Jede
Instanz im Intervall w wird nun nicht mehr mit der positiven Klasse, sondern mit der Klasse des
zugehorigen kleineren Zeitintervalls versehen. Im konkreten Beispiel sind dies die Klasse A, B
oder C. Die Instanzen auf3erhalb des Intervalls w erhalten hingegen wie zuvor eine einheitliche

Klasse, im Beispiel also die Klasse D.?3*

233 Vgl. Microsoft (2015).
234 In Anlehnung an Microsoft (2015).
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Diese Labeling-Methode bietet den Vorteil, dass nun bei der Vorhersage differenziert werden
kann, in welchem Zeitintervall die jeweilige Instanz vermutetet wird.?**> Anstatt nun also ledig-
lich die Information zu erhalten, dass die Instanz vermutlich in einem Zeitintervall w vor dem
Ausfall liegt, wird nun vorhergesagt, ob diese beispielsweise dem Intervall A, B oder C zugeord-

net wird.

5.1.2 Instanz-Ebenen Klassifizierung

Durch Verwendung von mehr als zwei Klassen wird aus dem binédren Problem auf Instanz-Ebene
ein Multiklassen Problem. Da jedoch die zuvor verwendeten Instanz-Ebenen Klassifizierer von
Grund auf mit Multiklassen Problemen umgehen konnen, war es nicht notwendig, diese anzu-
passen oder durch andere Algorithmen zu ersetzen. Dennoch wurde eine Anpassung auf
Instanz-Ebene vorgenommen, die den SpreadSubsample Filter betrifft. Wie bereits zuvor
beschrieben, reduziert dieser Filter die Mehrheitsklasse, sodass ein festes Verhiltnis zwischen
Mehrheits- und Minderheitsklasse entsteht. Da nun mehr als zwei Klassen existieren, wiirde der
Filter in seiner Standardkonfiguration die Klasse mit der geringsten Anzahl an Instanzen als
Minderheitsklasse und die Instanz mit der hochsten Anzahl an Instanzen als Mehrheitsklasse
annehmen.?*® Die Idee war nun, den Filter so anzupassen, dass er kein festes Verhiltnis
zwischen Minderheits- und Mehrheitsklasse erzeugt, sondern ein Verhéaltnis zwischen der Klasse
aulBerhalb von w und allen Klassen innerhalb von w (im Beispiel von Abbildung 29 (S. 70) also

ein festes Verhiltnis zwischen der Klasse D und der Klasse A, B und C).

5.1.3 Tour-Ebenen Klassifizierung

Da eine Instanz nun nicht mehr nur als positiv oder negativ klassifiziert wird, sondern mehr
Klassen unterschieden werden, mussten die Tour-Ebenen Klassifizierer tiberarbeitet werden.

Hierfiir waren grundlegend zwei Anpassungen notwendig:

1. Zum einen musste geklart werden, wie das Verhéltnis bzw. das Aktivierungslevel be-
rechnet wird. Dies bestimmt, wann eine Warnung iiber einen drohenden Stromrichter-

ausfall herausgegeben bzw. wann eine Tour als ,,Fehlertour” klassifiziert wird.

235 Vgl. Microsoft (2015).
236 Vgl. Inglis (2016).
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2. Zum anderen war es notwendig zu kldren, wie die Zeitvorhersage bei einem Uberschrei-
ten des Schwellenwerts (also beim Herausgeben einer Warnung) anhand der Instanz-

Ebenen Vorhersagen gebildet wird.

Fiir die erste Anpassung wurde die Berechnung des Verhéltnisses und des Aktivierungslevels

neu definiert. Die Berechnung des Verhaltnisses wurde dabei wie folgt gedndert:

_ AnzahlVorhersagen der Klassen innerhalb w (14)
r= Anzahl aller Vorhersagen

Fiir die Berechnung des Verhaltnisses r werden also alle Klassen innerhalb w als positive Klasse

interpretiert. Im Beispiel aus Abbildung 29 (S. 70) wiirde r also wie folgt berechnet werden:

_ n(4) + n(B) + n(C)
"= 2@ + n(B) + n(c) + n(D)

(15)

Motiviert war diese Anpassung dadurch, dass die Herausgabe einer Warnung unabhéngig von
dem vorhergesagten Intervall sein soll. Eine Vorhersage von C, C, B soll also genau so zu einer
Warnung fiihren wie C, B, B. Das primére Ziel ist also die Herausgabe der Warnung, das sekun-

dére Ziel hingegen die korrekte Vorhersage der Zeit.

Nach dem gleichen Prinzip wurde auch die Berechnung des Aktivierungslevels angepasst.
Anstatt nun das Aktivierungslevel um den Konfidenzwert der positiven Klasse zu erhéhen, wird
das Level durch die Summe der Konfidenzwerte aller Klassen innerhalb von w erh6ht. Im kon-

kreten Beispiel wiirde das Aktivierungslevel a also um den Wert
P(A AB AC) = P(A) + P(B) + P(C) (16)

erhoht werden. Anstelle also nur die Konfidenz der vorhergesagten Klassen zu verwenden, wird
das Aktivierungslevel um die Wahrscheinlichkeit erhoht, dass die Instanz in das Zeitintervall w
fallt. Wie zuvor ist dies darin begriindet, dass die Herausgabe einer Warnung und somit iiber
die Klassifizierung einer Tour als ,Fehlertour“ unabhingig vom vorhergesagten Zeitintervall

innerhalb w stattfinden soll.

Um nun bei einer Klassifizierung einer Tour als ,Fehlertour auch die Zeit zum Fehler bereit-
stellen zu konnen, musste im Rahmen der zweiten Anpassung bestimmt werden, wie die Zeit-
vorhersagen der Instanz-Ebene aggregiert werden. Dabei wurde entschieden, das am nachsten
am Ausfall liegende Intervall zu verwenden, welches die Instanz-Ebene bisher vorhergesagt hat.
Um dies zu verdeutlichen, sei der Vorhersageverlauf auf Instanz-Ebene aus Abbildung 30 (S.
73) gegeben. Der erste Vorhersageverlauf stellt dabei eine optimale Klassifizierung auf Instanz-

Ebene dar, da Intervalle, die zeitlich weiter entfernt vom Ausfall sind, zuerst vorhergesagt
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werden. Im zweiten Vorhersageverlauf wird jedoch eine Instanz dem Intervall B zugeordnet,
bevor Instanzen wieder dem Intervall C zugeordnet werden. In diesem Fall wird also statt des
Zeitintervalls C das Zeitintervall B vorhergesagt, sodass die Zeitvorhersage pessimistisch
gestaltet ist. Die pessimistische Vorhersage wurde gewdhlt, da der Lokfiihrer seine Strategie
abhédngig von der vorhergesagten Zeit wahlt. Wird die Zeit iiberschatzt so ist es unter

Umstdnden nicht moglich die Strategie bis zum Ende durchzufiihren.

Vorhersageverlauf1 | D [ C || C || C | C | C | =»

Vorhersageverlauf2 | D || C || B || C || C | C | =p ﬂ

Abbildung 30: Vorhersage der Zeit

Zusammengefasst wird die Tour also unabhéngig von dem vorhergesagten Zeitintervall als
Fehler- oder Normaltour klassifiziert. Fiir die Zeitvorhersage bei Herausgabe einer Warnung

wird hingegen die pessimistischste Vorhersage auf Instanz-Ebene verwendet.

5.2 Durchfithrung

Um nun die zweite Forschungsfrage zu beantworten, galt es zu iiberpriifen, ob und wie gut
diese Konzepte funktionieren. Hierzu wurden die Erweiterungen zundchst implementiert und
in das bestehende Java-Programm integriert. Mit Hilfe dieser Implementierung wurde
anschliefend die Evaluierung auf dem Lichtenberg-Hochleistungscluster der TU Darmstadt
durchgefiihrt. Der folgende Abschnitt erldutert diese beiden Schritte und unterteilt sich deshalb
in zwei Teile. Im ersten Teil wird erlautert, welche Klassen angepasst und welche neu erstellt
wurden. Der zweite Teil beschreibt anschlief3end den Prozess der Evaluierung. Es wird also
prasentiert, wie die Trainings- und Testdaten ausgewéhlt, welche Parameterkonstellationen

ausprobiert und wie die daraus resultierenden Versuche auf dem Cluster ausgefiihrt wurden.

5.2.1 Implementierung

Fiir die Implementierung der neuen Konzepte wurde auf dem bestehenden System aus
Versuchsreihe 1 aufgebaut, welches sich grundlegend in die PHP-Skripte und die Java-Klassen
aufteilt. Da an der Datentransformation und Attributauswahl keine Anderungen vorgenommen

werden musste, konnten die Touren und Instanzen aus der Datenbank unveridndert
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weitergenutzt werden. Somit war es nicht notwendig, neue PHP-Skripte zu erstellen oder die
bestehenden anzupassen. Fiir die Implementierung der neuen Konzepte musste lediglich das

Java-Projekt erweitert werden.

Die grundlegende Architektur der Java-Applikation ist in Abbildung 31 abgebildet. Dabei sind
die Erweiterungen, die im Rahmen von Versuchsreihe 2 vorgenommen wurden, durch Unter-

streichungen kenntlich gemacht. Diese sollen im Folgenden kurz erlautert werden.

> ‘ Datenbank ’

(Touren, Instanzen)

l l
Trainings- PointM
TourManager — touren — ointManager

Instanzen

Test- SpreadSubsample
touren
4
l InstanceClassifier

B oo i)
Tinculuaor

TourClassifier

Abbildung 31: Anpassungen Java

Fiir das Labeling der Instanzen wurden zwei neue PointManager erstellt: der MultiPointManager
(fiir den lernenden Verhéltnisklassifizierer) und der MultiPointTimeManager (fiir den Aktivie-
rungsklassifizierer). Diese besitzen wie auch im bindren Fall die Aufgabe, die Instanzen herun-
terzuladen und mit den jeweiligen Label zu versehen. Im Unterschied zu den bisherigen setzen
diese PointManager jedoch beim Labeling den Multiklassen-Ansatz um. Fiir die Implementie-
rung des in Abschnitt 5.1.2 beschriebenen Verfahren zur Anpassung der Klassenverteilung
wurde hingegen der MultiSpreadSubsample Filter entwickelt. Dieser basiert im Wesentlichen
auf dem urspriinglichen Weka-internen SpreadSubsample Filter, erweitert diesen jedoch an

einigen Stellen.

Die Anderungen auf Tour-Ebenen (siehe Abschnitt 5.1.3) wurden in den Klassen
MultiActivationTourClassifier und MultiRatioLearnTourClassifier umgesetzt. Diese geben bei der
Klassifizierung nicht nur zuriick, ob die Tour als Fehler- oder Normaltour klassifiziert wird,

sondern im Falle einer Fehlertour auch das vorhergesagte Zeitintervall. Um letztlich auch die
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Zeitvorhersagen bewerten zu konnen, wurde die MultiTimeEvaluation Klasse entwickelt. Diese
speichert die Multiklassen-Konfusionsmatrix und berechnet auf Basis derer die Accuracy, die

Makro F1-Measure und den Micro F1-Measure der Zeitvorhersagen.

5.2.2 Vorgehensweise

Nachdem die neuen Ansitze implementiert waren, wurden diese evaluiert. Ziel war es, zu iiber-
priifen, ob zum einen die Touren korrekt klassifiziert wurden, und zum anderen, ob die Vor-
hersage des Zeitintervalls korrekt war. Zu beachten ist hierbei, dass Zeitvorhersagen immer
dann herausgegeben werden, wenn eine Tour als Fehlertour klassifiziert wurde. Es werden also
auch Zeitvorhersagen ausgegeben, wenn eine Normaltour féalschlicherweise als Fehlertour klas-
sifiziert wird. Da diese Zeitvorhersage in diesem Fall nur falsch sein kann, wurde sich dazu
entschlossen nur Zeitvorhersagen in die Evaluierung einzubeziehen, die entstehen, wenn eine

Fehlertour korrekterweise auch als Fehlertour eingeordnet wird.

Die restliche Vorgehensweise folgte weitgehend der Architektur aus der ersten Versuchsreihe
(siehe Abschnitt 4.2.2). So wurden die gleichen 450 Touren (bestehend aus 32 Fehler- und 418
Normaltouren) als Trainingsmenge verwendet. Auf diesen wurde eine Kreuzvalidierung durch-
gefiihrt, um so die optimale Parameterkonfiguration zu ermitteln. Diese wurde anschliel3end
auf die Testmenge angewandt, welche die gleichen 8 Fehler- und 18.262 Normaltouren

umfasste.

Fiir die Konfiguration wurden die in Abbildung 32 abgebildeten Parameter bzw. Parameter-
werte verwendet. Dabei sind die Parameter, die neu hinzugefiigt oder deren Werte angepasst

wurden, in dunkelblau dargestellt.

Instanz Zeitverlaufsattribute {An (z=3600s), Aus}

{3600s, 7200s, 14400s, 28800s, 57600s} Instanz Label-Zeitfenster

Instanz Label-Anzahl {53

J48

Konfidenzlevel: {0.2, 0.25}
Min. Instanzen Blatt : {2, 4}
Pruning: {An, Aus}

Random Forest

Attribute pro Baum: {log2, sqrt}
Iterationen: {1000}

Instanz Klassenverhiltnis {5, 10}

‘ Instanz-Ebenen Klassifizierer |

Anzahl Beispiele pro Baum [%]: {50, 100} Verhiltnisklassifizierer (lernend)

Adaboost ‘ Tour-Ebenen Klassifizierer | Minimale Instanzen: {20}

Iterationen: {100, 1000} Aktivierungsklassifizierer

Max. Baumtiefe: {1, 3} Sinkrate: {0.016, 0.022, 0.033, 0.066, 0.2, 99999}

Abbildung 32: Konfigurationen Versuchsreihe 2
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Wie zu erkennen ist, sind fiir das Labeling-Zeitfenster w im Vergleich zur Versuchsreihe 1
groRere Werte verwendet worden. Dies ist darin begriindet, dass nicht nur eine Erkennung des
Musters vor dem Fehler stattfinden soll, sondern auch eine Zeitvorhersage. Wird das Zeitfenster
w also relativ klein gewahlt, so umfassen die resultierenden Zeitintervalle nur wenige Minuten.
Aus diesem Grund wurden als Zeitfenster w die Werte 1h, 2h, 4h, 8h und 16 h verwendet. Dabei
wird dieses Zeitintervall in jeweils vier kleinere Zeitintervalle aufgeteilt, was durch die Label-
Anzahl = 5 definiert wird. Bei einem Zeitfenster von w = 1h entstehen also vier 15-Minuten
Intervalle vor dem Ausfall. Bei einem Zeitfenster von w = 16h hingegen vier 4-Stunden Inter-
valle. Letztlich wurden auch die Parameterwerte fiir das Klassenverhéltnis angepasst. Dabei
wurden kleine Werte verwendet, da durch die teils grol3en Zeitfenster w sonst eine grolde An-
zahl an Instanzen entstehen wiirde, was potentiell zu Speicher- und Zeitproblem bei der

Berechnung fiihren kann.

Fiir jede dieser Konfiguration wurde ein Slurm-Skript erstellt. Insgesamt wurden so 1820 Kon-
figurationen auf dem Lichtenberg-Hochleistungscluster der TU Darmstadt ausgefiihrt. Dies
erforderte letztlich ca. 4100 Stunden Rechenzeit, wobei auch hier wieder mehrere hunderte

Skripte parallel ausgefiihrt werden konnten.

5.3 Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt sollen nun die Ergebnisse der Evaluierung présentiert und diskutiert
werden. Hierzu unterteilt sich das Kapitel, wie in der vorherigen Versuchsreihe, in zwei Ab-
schnitte. Im ersten Abschnitt werden die Ergebnisse der Kreuzvalidierung erldautert. Im zweiten
Abschnitt wird letztlich beschrieben, wie gut die beste Konfiguration der Kreuzvalidierung auf

der Testmenge abschneiden konnte.

5.3.1 Kreuzvalidierung

Wie in Kapitel 5.2.2 beschrieben, wurden alle 1820 Konfigurationen in Form von Slurm-
Skripten auf dem Cluster ausgefiihrt. Dabei konnten 1819 Konfigurationen erfolgreich
berechnet werden, wéahrend eine Konfiguration aufgrund von Zeitrestriktionen abgebrochen
wurde. Dies ist darin begriindet, dass diese Konfiguration das 24 Stunden Zeitlimit, welches auf

dem Cluster eingehalten werden muss, erreicht hatte.

Um die Konfigurationen vergleichen bzw. sortieren zu konnen, war es notwendig, ein Maf3 zu

finden, welche sowohl die Klassifikationsleistung in Bezug auf die Warnung bzw. die Touren,
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als auch die Klassifikationsleistung in Bezug auf die Zeitvorhersage beriicksichtigt. Dabei sollte
die Erkennung der Touren ein hoheres Gewicht erhalten als die korrekte Vorhersage der Zeit.

Letztlich wurde folgende Zielfunktion Z definiert, wobei k die jeweilige Konfiguration darstellt:

F]-Tour(k) AccuraCyZeit(k)
Z(k) =0,75 = + 0,25 * a7
= Xl (D) 2 " Max( Accuracy zoi (1)

Wie zu erkennen, wird zur Bewertung der Klassifikationsleistung auf Tour-Ebene die F1-
Measure aufgrund der Ungleichverteilung der Klassen verwendet. Bei Bewertung der Zeit-
vorhersage wird hingegen die Accuracy eingesetzt. Beide Malle werden normalisiert, sodass
beide Werte zwischen 0 und 1 annehmen. Die Gewichtung ist hingegen so gewahlt, dass die
Klassifikationsleistung in Bezug auf die Touren ein drei Mal hoheres Gewicht einnimmt, wie die
der Zeitvorhersage. Dabei steigt Z(k), wenn bei der Tour-Vorhersage die Erkennungsrate steigt
bzw. die Fehleralarmrate sinkt, oder bei der Zeit-Vorhersage der Anteil der korrekt klassifizier-

ten Zeitintervalle steigt.

Mit Hilfe dieses MalRes konnen die Konfigurationen nun verglichen und sortiert werden. Die
Ergebnisse der Kreuzvalidierung sind dabei in Tabelle 6 (S. 78) abgebildet, wobei sich auf die
besten 20 Konfigurationen beschrankt wurde. Dabei stellt jede Reihe eine Konfiguration dar.
Fiir jede Konfiguration sind deren Parameter und Evaluierungsmaf3e abgebildet. Dabei sind die
Parameter nochmals in Instanz-Ebene und Tour-Ebene aufgeteilt. Die Evaluierungsmalle
hingegen unterteilten sich in Tour- und Zeit-Maf3e. Die Tour-Mal3e messen dabei die Klassifika-
tionsleistung bei der Tour-Vorhersage. Die Zeit-Mafde hingegen messen die Leistung bei der
Zeitvorhersage. Da es sich bei der Zeitvorhersage um ein Multiklassen-Problem handelt, wurde
hierbei auf die Micro F1-Measure, Makro F1-Measure und die Accuracy Mal3e aus Kapitel 2.4.2

zuriickgegriffen.
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Betrachtet man Tabelle 6 (S. 78), so fillt auf, dass alle Top-20 Konfigurationen den J48
Klassifizierer auf Instanz-Ebene verwenden. Auch nutzen die meisten Konfigurationen den
Aktivierungsklassifizierer auf Tour-Ebene und ein Labeling-Zeitfenster von 16 Stunden
(57.600). Die Haufigkeit des grofdten Zeitfensters konnte dabei unterschiedliche Griinde haben.
Zum einen sind so die Zeitintervalle relativ gro (4-Stunden Intervalle), zum anderen konnte
dies darin begriindet sein, dass sich in diesem Zeitraum Indizien fiir den Ausfall des
Stromrichters finden lassen. Beziiglich der Evaluierungsmale féllt auf, dass der F1-Wert der
Tour-Vorhersage auf einem &hnlichen Niveau wie auch bei Versuchsreihe 1 liegt. Bei der
Zeitvorhersage wird hingegen bei den Top 20 Konfigurationen maximal ein Wert von 55,6%
erreicht. Bezogen auf alle Konfigurationen, die mehr als 2 True Positives besitzen, existiert

dabei maximal eine Accuracy von 66,7%.%237

Die beste Konfiguration erreicht einen Zielfunktionswert von Z = 0,778. Dabei wurden 12 der
32 Fehlertouren erkannt, sodass die Erkennungsrate bei 37,5% liegt. Die Fehlalarmrate hinge-
gen liegt bei 9,1%, da 38 der 418 Normaltouren als Fehlertouren klassifiziert wurden. Somit
erreicht die Konfigurationen einen F1-Wert von 0,293. Die Genauigkeit der Zeitvorhersage liegt
hingegen bei 33,33%. Die Konfusionsmatrix der Zeitvorhersage ist dabei in Tabelle 7 abgebil-

det, wobei das reale Intervall in den Reihen und die Vorhersage in den Spalten steht.

Tabelle 7: Konfusionsmatrix Zeitvorhersage

Realitit/
Vorhersage
I(>16h)
I(12h-16h)
I(8h-12h)
1(4h-8h)
I(Oh-4h)

I(>16h) I(12h-16h) I(8h-12h) I(4h-8h) I(Oh-4h)

Wie zu erkennen ist, sind vier der vorhergesagten Zeitintervalle korrekt vorhergesagt worden.
Bei den fehlerhaften Vorhersagen hingegen gibt es keine eindeutige Tendenz. So wird teilweise

ein zu friihes, teilweise aber auch ein zu spites Zeitintervall prognostiziert.

Zusammengefasst liegt der F1-Wert bei der Tour-Vorhersage auf einem dhnlichen Niveau wie
auch bei Versuchsreihe 1. Die Zeitvorhersage erreicht jedoch nur eine geringe Genauigkeit. So
liegt die Accuracy bei der besten Konfiguration (bezogen auf Z) bei nur 33,33%. Mit anderen
Worten erhélt der Lokfiihrer in 66,66% der Fille eine falsche Information tiber die Dauer bis

zum Ausfall. Selbst bei der besten Accuracy (bei Konfigurationen mit mehr als 2 True Positives)

237 Das Ergebnis aller Konfigurationen ist auf dem beiliegenden Datentrager mitgeliefert.
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wird in 33,33% der Félle das falsche Zeitintervall vorhergesagt. Zusatzlich muss noch ange-
merkt werden, dass durch die Auswahl des besten Modells die Klassifikationsleistung tendenzi-
ell iiberschétzt wird, da ja gerade die Parameter ausgewéahlt werden, die auf der Menge an
Beispielen am besten funktionieren.?*® Die praktische Einsatzfahigkeit der Zeitvorhersage ist
also bereits bei der Kreuzvalidierung bzw. beim Parametertuning zu vereinen. Um abschliel3end
eine unverzerrte Messung der Klassifikationsleistung auf Tour-Ebene zu erhalten wurde die

beste Konfiguration auf die Testmenge angewandt.

5.3.2 Testmenge

Um abschlieend eine unverzerrte Messung der Klassifikationsleistung auf Tour-Ebene zu er-
halten, wurde die beste Konfiguration auf die Testmenge angewandt. Hierzu wurden alle 450
Trainingstouren, bestehend aus 32 Fehler- und 418 Normaltouren, zur Erstellung des Klassifi-
kationsmodells verwendet. Das gelernte Modell wurde anschlieend auf 18.262 Touren ange-
wandt, wobei hiervon 8 Touren Fehlertouren darstellen. Dies entspricht dem realen Verhéltnis

zwischen Fehler- und Normaltouren.
Das Ergebnis der Evaluierung ist in Tabelle 8 dargestellt:

Tabelle 8: Ergebnisse Versuchsreihe 2 (Testmenge)

Tour MafSe Zeit Malle

FN Accur- Prec- Recall 1 Mikro Makro Accur- Zielfkt.

acy % ison F1 F1 acy %

Wie zu erkennen ist, wurde keiner der acht Fehlertouren erkannt, wohingegen 1943 der
Normaltouren falschlicherweise als Fehlertouren klassifiziert wurden. Somit liegt die
Erkennungsrate bei 0%. Mogliche Erklarungen fiir dieses Ergebnis sind bereits in Versuchsreihe
1 erlautert. So konnte es zum einen an der geringen Fehlertour-Anzahl liegen, zum anderen
jedoch darin begriindet sein, dass die Kreuzvalidierung die Genauigkeit tiberschitzt und die
Erkennungsrate in der Realitét gering ist. Dies kann jedoch letztlich nur anhand einer grof3eren
Stichprobe festgestellt werden. Die Fehleralarmrate liegt hingegen bei 10,64%. Da hierbei eine
grof3e Stichprobe von 18.262 Touren verwendet wird, ist dieser Wert eine gute Abschédtzung
der Fehlalarmquote. Dabei ist die Fehleralarmrate verglichen mit der besten F1 Konfiguration

aus Versuchsreihe 1 auf der Testmenge (Fehlalarmrate: 4,62%) jedoch ca. 2,3-fach hoher.

238 Vgl. Varma;Simon (2006), S. 91:1 ff.
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Verglichen mit der besten Accuracy Konfiguration auf der Testmenge (Fehlalarmrate 0,79%)

sogar ca. 13,5-fach hoher.

Bezogen auf die Zeitvorhersage existiert kein Accuracy-Wert. Grund hierfiir ist, dass keine
Warnung bei den Fehlertouren ausgegeben wird. Es wird also kein Zeitintervall bei den Fehler-

touren vorhergesagt, weshalb auch keine Accuracy berechnet werden konnte.

Zusammengefasst kann gesagt werden, dass die Testmenge wie auch bei Versuchsreihe 1 nur
schwer eine Abschitzung der Erkennungsrate auf Tour-Ebene liefern kann. Dennoch konnte
festgestellt werden, dass die Fehleralarmrate um das 2,3-fache bzw. 13,7-fache hoher ausfallt
als beim bindren Labeling von Versuchsreihe 1. Letztlich bleibt durch die Ergebnisse der
Kreuzvalidierung festzuhalten, dass die Vorhersage der Zeitintervalle eine geringe Genauigkeit
besitzt, sodass der praktische Einsatz des in diesem Kapitel entwickelten Systems zu verneinen
ist. Letztlich liefert Versuchsreihe 2 somit keine Vorteile gegeniiber Versuchsreihe 1, sodass

Versuchsreihe 1 vorzuziehen ist.
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6 Wirtschaftliche Analyse

Nachdem nun in Kapitel 4 und 5 die ersten beiden Forschungsfragen beantwortet wurden, folgt
im folgendem Kapitel die Betrachtung der dritten Forschungsfrage. Diese untersucht, wie das
entwickelte Predictive Maintenance System aus wirtschaftlicher Sicht zu bewerten ist. Um dies
zu beantworten, unterteilt sich das Kapitel grundlegend in zwei Teile. Den ersten Teil, welches
den Fokus der wirtschaftlichen Analyse darstellt, bildet die finanzielle Analyse bzw. die finan-
zielle Bewertung des Systems. Es soll also iiberpriift werden, ob es durch den Einsatz des
Systems moglich ist, die Kosten zu reduzieren und somit einen monetédren Vorteil zu erzielen.
Im zweiten Teil folgt anschlieend eine strategische Analyse bzw. Bewertung des Predictive
Maintenance System. In diesem Teil wird folglich untersucht, ob neben finanziellen Griinden
auch andere Griinde fiir die Einfithrung des Systems sprechen. Dabei wird sich aufgrund der
Ergebnisse der beiden vorherigen Kapitel im Folgenden rein auf das bindre Vorhersagesystem

ohne Zeitvorhersage (Versuchsreihe 1) beschréankt.

6.1 Finanzielle Analyse

Im folgenden Abschnitt wird untersucht, ob sich eine Investition in das System aus finanzieller
Sicht lohnt bzw. ob die Leistung des Systems ausreicht, um eine Kostenreduktion zu erzeugen.
Zur Beantwortung dieser Fragestellung wurden im Rahmen der finanziellen Analyse im

Wesentlichen die folgenden drei Schritte durchgefiihrt:
1. Literaturrecherche nach bestehenden Bewertungsansatzen und Kostenmodellen
2. Adaption der Kostenmodelle auf die konkrete Problemstellung

3. Anwendung des adaptierten Kostenmodells auf das System (mit Hilfe beispielhafter

Kostenwerte)

In Anlehnung an diese Aufteilung unterteilt sich der Abschnitt in drei Unterabschnitte, welche
die Ergebnisse der jeweiligen Schritte darstellen. Dabei wird im ersten Unterabschnitt zunachst
auf das Konzept der Lebenszykluskosten eingegangen. Anschlieend folgt eine Beschreibung
von Kostenmodellen zur Berechnung der Lebenszykluskosten, welche im Umfeld von Predictive
Maintenance bzw. im Umfeld von Ziigen entwickelt wurden. Im zweiten Unterabschnitt wird
das im Rahmen der Arbeit entwickelte Kostenmodell beschrieben, welches die zuvor beschrie-
benen Kostenmodelle auf die konkrete Problemstellung adaptiert. Nachdem das spezifische

Kostenmodell prasentiert wurde, folgt im dritten Unterabschnitt die Anwendung des Kosten-
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modells. Da aus Aufwands- und Datenschutzgriinden keine konkreten Kostendaten von Seiten
der DB Cargo bereitgestellt werden konnten, erfolgt die Anwendung mit Hilfe beispielhafter
Schétzwerte. Ziel des Kapitels ist folglich nicht eine finale finanzielle Bewertung, sondern die
Entwicklung eines Instrumentes, welches von der DB Cargo leicht zur finanziellen Bewertung

des Systems genutzt werden kann.

6.1.1 Literaturrecherche: Lebenszykluskosten und Kostenmodelle

Im Folgenden wird nun, wie bereits beschrieben, auf das Konzept der Lebenszykluskosten und
auf die bereits entwickelten Kostenmodelle im Umfeld von Predictive Maintenance bzw. Ziigen

eingegangen.

6.1.1.1 Lebenszykluskosten

Begonnen werden soll dabei mit der Beschreibung des Konzepts der Lebenszykluskosten. Hierzu
unterteil sich der Abschnitt in drei Abschnitte: Definition und Ziele, Prozess zur Ermittlung der

Lebenszykluskosten und Kostenaufbruchsstruktur/Kapitelwertmethode.

6.1.1.1.1 Definition und Ziele

Fiir die Beschreibung des Konzepts der Lebenszykluskosten soll auf die Norm DIN EN 60300-3-
3:2005-03 und den Norm-Entwurf DIN EN 60300-3-3:2014-09 zuriickgegriffen werden.?*® Hier
wird der Begriff Lebenszykluskosten definiert als ,kumulierte Kosten eines Produkts {iber seinen
Lebenszyklus“?*°. Dabei umfasst der Lebenszyklus das ,,Zeitintervall zwischen der Konzipierung
und der Aussonderung eines Produkts“?#!. Das Produkt (bzw. die Einheit) kann dabei beispiels-
weise ein Bauelement, ein Gerét oder ein System, bestehend aus Hardware, Software und
Personen, sein. Wichtig ist zu beachten, dass beim Konzept der Lebenszykluskosten nur die
Ausgaben einer Einheit betrachtet werden, d.h. Einnahmen oder Wertsteigerungen, die im

Laufe des Lebenszyklus anfallen, flieBen nicht mit ein.?*?

239 Vgl. DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V. (2005), S. 1 ff., DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V. (2014),

S. 1ff.
240 DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V. (2005), S. 6.
241 ebd.

242 Vgl. DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V. (2014), S. 5 ff.
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Die Ermittlung der Lebenszykluskosten ist letztlich ein Bewertungsprozess, in der die Kosten
wihrend des Lebenszyklus abgeschétzt und aufsummiert werden. Ziel der Ermittlung der
Lebenszykluskosten ist die Bereitstellung eines Entscheidungsinstruments. So kénnen die ver-
schiedenen Optionen fiir den Entwurf oder Betrieb einer Einheit mit den jeweilig resultierenden
Lebenszykluskosten versehen werden. Dies ermoglicht es, dem Entscheider die beste (in Form
der kostengiinstigsten) Option auszuwéhlen. Sollen die Alternativen nur relativ miteinander
verglichen werden und ist keine detaillierte, absolute Betrachtung der Kosten notwendig, so
miissen nur die Kostenarten betrachten werden, die fiir einen Vergleich notwendig sind. Letzt-

lich miissen so weniger Kostendaten ermittelt bzw. gesammelt werden.?*3

6.1.1.1.2 Prozess zur Ermittlung der Lebenszykluskosten

Zur Ermittlung der Lebenszyklus existieren mehrere Prozessmodelle.?** Das Modell nach DIN
EN 60300-3-3:2014-09 unterteilt den Prozess (neben der Herstellung des organisatorischen

Kontexts) dabei grundlegend in vier Schritte:#
1. Planung der Analyse
2. Festlegung der Vorgehensweise bei der Analyse
3. Analyse durchfiihren
4. Analyse abschliel3en

Im ersten Schritt soll das Ziel der Analyse festgelegt werden. Auerdem soll ein Plan fiir die
Analyse erstellt werden, in welchem auch die notwendigen Ressourcen und Einschrdnkungen
enthalten sind. Zudem ist es in dieser Phase sinnvoll, relevante Finanzparameter wie beispiels-
weise die Inflation zu ermitteln. Im zweiten Schritt gilt es die Vorgehensweise festzulegen. Zu
nennen sind hier vor allem zwei Teilschritte. Zum einen sollte ein Lebenszykluskosten-Modell
ausgewahlt bzw. entwickelt werden, zum anderen die Kostenaufbruchsstruktur festgelegt wer-
den. Dabei ist unter Kostenaufbruchsstruktur die Zerlegung der gesamten Lebenszykluskosten

in einzelne Kostenarten zu verstehen.24¢

243 Vgl. Ebd., S. 7 f.

24 Vgl. New South Wales Treasury (2004), S. 6 ff, DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V. (2014), S. 10 ff.
245> Vgl. DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V. (2014), S. 10 ff.

246 Vgl. Ebd., S. 13 ff.
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Im dritten Schritt wird die Analyse nun durchgefiihrt. Dabei werden die Kosten geschatzt und
auf Basis dieser Schéatzwerte die Lebenszykluskosten ermittelt. Um die Robustheit der Lebens-
zykluskosten zu ermitteln, kann hierbei eine Sensitivitdtsanalyse durchgefiithrt werden. Zuletzt
sollte eine Bewertung der Analyse stattfinden und beurteilt werden, ob die Analyseziele erreicht
wurden. Im vierten Schritt werden zuletzt noch Folgetitigkeiten benannt und die Analyse

dokumentiert.24”

6.1.1.1.3 Kostenaufbruchsstruktur und Kapitalwertmethode

Wie bereits im dritten Schritt beschrieben, ist die Ermittlung der Kostenaufbruchsstruktur eine
zentrale Aufgabe. Hierbei werden die gesamten Lebenszykluskosten in einzelne Kosten-
elemente, auch Kostenpakete genannt, zerlegt. Ziel dieser Zerlegung ist es, dass das Unterneh-
men die einzelnen Kostenpakete individuell ermitteln bzw. schitzen kann. Dabei wird eine

Unterteilung anhand folgenden drei Achsen vorgeschlagen: 248
1. Kostenart
2. System-/Arbeitsaufbruchsstruktur
3. Lebenszyklusphase

Die erste Achse definiert eine Unterscheidung anhand der Kostenart. Beispielsweise konnen die
Kosten in Arbeitskosten, Materialkosten oder Energiekosten unterschieden werden. Die zweite
Achse hingegen definiert eine Abgrenzung anhand der Gliederungsebenen eines Systems. Bei-
spielsweise kann das System Auto in seine Teilsysteme wie Motor, Getriebe, Fahrwerk usw.
unterteilt werden. Zuletzt kann eine Unterscheidung anhand der Lebenszyklusphasen (dritte
Achse) durchgefiihrt werden.?*® Beispielsweise konnen dabei folgende Kostenkategorien

unterschieden werden:*°

e Investitionskosten vor Betrieb (Einmalig)
e Betriebs- /Wartungskosten und Risikokosten wahrend des Betriebs (Laufend)

Um die Kostenstrome zwischen Alternativen vergleichen zu kénnen, wird eine Anwendung von

247 Vgl. Ebd., S. 18 ff.

248 Vgl. Ebd., S. 16 f.

249 Vgl Ebd.

250 Vgl. Hokstad (1998), S. 10.
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Finanztechniken wie beispielsweise der Kapitalwertmethode empfohlen.?*! Bei der Kapitelwert-
methode werden die zukiinftigen Zahlungsstrome mittels eines Kalkulationszinssatzes (u.a.
abhéngig von Marktzins) auf ein Basisjahr diskontiert.?> Es wird also der Gegenwartswert eines
Zahlungsstroms zum Basisjahr berechnet. Der Kapitalwert entspricht also dem Wert zum Zeit-
punkt des Basisjahres, welcher dquivalent mit dem Wert des Zahlungsstroms iiber die gesamte
Laufzeit ist. Die Methode stellt also eine Moglichkeit bereit, einen Zahlungsstrom auf eine ein-

zige Kennzahl zu reduzieren.?>® Letztlich kann der Kapitelwert K, wie folgt berechnet werden:

K, = -4, + z(lﬂ (18)

wobei A, die Investitionszahlung im Basisjahr, CF; den Zahlungsstrom im t-ten Jahr und i den

Kalkulationszinssatz darstellt.>>*

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass das Konzept der Lebenszykluskosten ein Instru-

ment bereitstellt, welches es ermoglicht, eine Entscheidung iiber eine Investition zu treffen.

6.1.1.2 Relevante Kostenmodelle

Um mit Hilfe der Lebenszykluskosten analysieren zu konnen, ob sich das Predictive Mainte-
nance System aus finanzieller Sicht lohnt, wurde sich am in Abschnitt 6.1.1.1.2 definierten
Prozess orientiert. Zentral war dabei die Erstellung des Kostenmodells und der Kostenauf-
bruchsstruktur. Hierzu wurde in der Literatur nach bereits existierenden Kostenmodellen ge-
sucht, die im Umfeld von Predictive Maintenance und dem Zugverkehr angesiedelt sind. Auf
Basis dieser wurde das Kostenmodell fiir die konkrete Problemstellung entwickelt. Die relevan-

ten Forschungsarbeiten bzw. Kostenmodelle sollen nun im Folgenden vorgestellt werden.

6.1.1.2.1 Kostenmodell nach Hokstad (1998)

Das Kostenmodell von Hokstad (1998) wurde im Rahmen des REMAIN?>*>-Projektes der For-

schungsorganisation SINTEF?>® entwickelt. Dabei war neben SINTEF auch die Deutsche Bahn

251 Vgl. DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V. (2014), S. 27.

252 Vgl. Heesen (2010), S. 32 f.

253 vgl. Poggensee (2014), S. 105 ff.

254 Vgl. Heesen (2010), S. 32 f.

255 REMAIN = Modular System for Reliability and Maintenance Management in European Rail Transport.

256 SINTEF = Stiftelsen for industriell og teknisk forskning (norwegisch).
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AG, aber auch ein spanisches Eisenbahnunternehmen in das Projekt involviert. Ziel des Projek-
tes war es, ein Lebenszykluskosten-Modell fiir Bahnanlagen zu entwickeln, welches eine wirt-
schaftliche Evaluation von verschiedenen Optionen erlaubt und somit eine Entscheidungsfin-
dung moglich macht. Fokus bei der Entwicklung lag auf der Bahninfrastruktur wie Schienen
oder Weichen, wohingegen die Anwendung bzw. die Modifikation des Modells auf Ziige in die-

ser Arbeit nicht weiter betrachtet wurde.?>”

Das Kostenmodell von Hokstad (1998) folgt der Unterteilung der Kosten anhand der drei
Achsen Kostenart, System-/Arbeitsaufbruchsstruktur und Lebenszyklusphase, welche in
Abschnitt 6.1.1.1.3 erldutert wurden. Dabei ist die System-/Arbeitsaufbruchsstruktur auch bei
diesem Modell individuell an die betrachtete Problemstellung anzupassen. Aus diesem Grund
soll der Fokus auf den Kostenarten liegen, die gleichzeitig eine Einteilung in Lebenszykluspha-

sen vornehmen und somit den Kern des Modells bilden.2%8

Die Aufteilung der Kostenarten ist in Abbildung 33 dargestellt:

LCC

Life Cycle Cost

INV MAIN DEL HAZ
Maintenance and

Investment Cost Operating Cost Delay Cost Hazard Cost
— Equipment and Material | Corrective — Short Term — Human Safety Cost

Purchase Cost Maintenance Cost Delay Cost — Environmental
— Engineering Cost — Calendar based — Long Term Threat Cost
— Installation Cost PM Cost Delay Cost — Cleaning Cost
— Initial Spares Cost — Condition based — Rebuilding Cost
— Initial Training Cost PM Cost
— Disposal and — Operating Cost

Reinvestment Cost L Energy

Consumption Cost

Abbildung 33: Kostenaufbruchsstruktur nach Kostenart?>

Wie zu erkennen ist, unterteilen sich die Lebenszykluskosten LCC in vier Kostengruppen:
Investitionskosten INV, Wartungs- und Betriebskosten MAIN, Verspatungskosten DEL und

Gefahrenkosten HAZ. Es gilt somit:

LCC = INV + MAIN + DEL + HAZ (19)

257 Vgl. Hokstad (1998), S. 1 ff.
258 Vgl. Ebd., S. 9 ff.
259 ebd,, S. 11.
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Dabei stellen die Investitionskosten (INV) die einmaligen Kosten dar, wihrend die restlichen
Gruppen (MAIN + DEL + HAZ) Teil der laufenden Kosten sind. Jede der Kostengruppen un-
terteilt sich nochmals in detaillierte Kostenarten, welche im Folgenden genauer betrachtet wer-

den sollen.26°

Die Investitionskosten (INV) setzten sich aus sechs verschiedenen Kostenpaketen zusammen.
Zum einen werden die Kosten fiir Teile und Materialien (EPC) betrachtet, welche im Rahmen
der Akquisition des technischen Systems anfallen. Daneben werden aber auch Kosten fiir die
Entwicklung (ENC), fiir die Installation (INC) und Kosten fiir die Ersatzteilhaltung (ISC)
beriicksichtigt. Auch werden Kosten fiir das Training der Mitarbeiter (ITC) und Entsorgungs-

und Reinvestitionskosten zu den Investitionskosten (DIC) gerechnet. Es gilt also folglich:25!

INV = EPC + ENC + INC + ISC + ITC + DIC (20)

Die Wartungs- und Betriebskosten (MAIN) unterteilen sich in fiinf grundlegende Kostenpakete.
Die ersten drei Kostenpakete umfassen dabei die Kosten fiir die drei Wartungsanséatze, welche
in Kapitel 2.1.1 prasentiert wurden. So werden jahrlichen Kosten fiir eine korrigierende
Wartung (CMC), eine intervallbasierte Wartung (PMC) und eine zustandsbasierte Wartung
(CONC) bertiicksichtigt. Dabei hdngt jede dieser drei Kostenpakete wiederum von seinen jewei-
ligen Personalkosten, Ersatzteilkosten und Logistikosten ab. Beispielsweise werden so die

Kosten fiir die korrigierende Wartung wie folgt berechnet:

CMC = NCM * (MHCM * MHR + SPCM) + LSCM 21)

Dabei steht NCM fiir die Anzahl an Fehler pro Jahr, die durch korrigierende Wartung repariert

wurden, MHCM fiir die Personenstunden pro Reparatur2%?

, MHR fiir die Kosten pro Personen-
stunde, SPCM fiir die Ersatzteilkosten pro Reparatur und LCSM fiir die logistischen Kosten pro

Jahr fiir die korrigierende Wartung.2%®

Zusatzlich zu den Wartungskosten werden die jahrlichen Betriebskosten in Form von administ-
rativen Kosten (ADC) und Energiekosten (ECC) beriicksichtigt. Zusammenfassend gilt folglich
fiir die jahrlichen MAIN-Kosten: 264

MAINppyas = CMC + PMC + CONC + ADC + ECC (22)

260 ygl, Ebd., S. 10 ff.

261 Vgl Ebd., S. 14 f.

262 Dabei ist MHCM = MTTR (Durchschnittliche Reparaturzeit) * NC (Anzahl Personen).
263 Vgl, Hokstad (1998), S. 15 ff.

264 Vgl. Ebd.
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Die Verspdtungskosten (DEL) unterteilen sich in zwei Kostenpakete, welche sich anhand der
Verspatungsdauer unterscheiden: Kurzeit-Verspatungskosten und Langzeit-Verspatungskosten.
Kurzzeit-Verspatungskosten sind dabei Kosten, die durch Verspdtungen bis beispielsweise 30
Minuten entstehen. Diese setzten sich hauptsidchlich aus Reputationsverlust und Passagier-
entschidigung zusammen. Langzeit-Verspatungskosten hingegen entstehen bei schwerwie-
genderen Fehler, die durch Ausfall von Ziigen, Passagierentschadigungen und alternativen
Transportbedarf zustande kommen. Beide Kostenpakete werden dabei berechnet, indem die
Anzahl an Verspatungen pro Jahr (NSD/NLD) mit den Kosten pro Verspatung (SDC/LDC)

multipliziert werden. Es gilt also fiir die jahrlichen DEL-Kosten:25°

DELnmuai = NSD * SDC + NLD * LDC (23)

Bei den Gefahrenkosten (HAZ) werden jedoch einzelnen Kostenpakete nicht einzeln berechnet
und aufsummiert. Anstatt dessen wird zur Berechnung der jahrlichen HAZ-Kosten wie folgt

vorgegangen:
HAZgnnuas = NHE * HEC (24)

NHE steht dabei fiir die Anzahl an Katastrophen/Unfillen pro Jahr und HEC fiir die Kosten pro
Katastrophe/Unfall.2%¢

Das vorgestellte Modell wurde von Hokstad (1998) anschliefend auf eine konkrete Problem-
stellung angewandt. Es wurde untersucht, ob sich die Einfiihrung eines Zustandsiiberwachungs-
systems (Condition Monitoring) fiir Weichen-Stellmotoren des Typs R2000 auf bestimmten
Streckenabschnitten finanziell lohnt oder nicht. Grundlegend wurde dabei tiiberpriift, ob
Lebenszykluskosten der Weiche durch Condition Monitoring (CM) reduziert werden konnen.

Es wurde also ermittelt, ob gilt:2%”
ALCC = LCCxeincy — LCCopyy =0 (25)
Zusammenfassend liefert Hokstad (1998) also ein Kostenmodell, welche fiir den Einsatz auf

Bahn-Infrastruktur konzipiert, bereits fiir die Bewertung eines Zustandsiiberwachungssystems

eingesetzt und in Kooperation mit der Deutschen Bahn AG entwickelt wurde.?®®

265 Vgl. Ebd., S. 17 f.
266 Vgl. Ebd., S. 18 f.
267 Vgl. Ebd., S. 25 ff.
268 Vgl. Ebd., S. 1 ff.
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6.1.1.2.2 Kostenmodell von Garcia Marquez et al. (2008)

Auch von Garcia Marquez et al. (2008) wurde, in Kooperation mit dem britischen Bahn-Netz-
betreiber Network Rail, ein Kostenmodell fiir die Bewertung eines Zustandsiiberwachungs-
system entwickelt, welches sowohl aus Software- als auch Hardwarekomponenten besteht. Wie
auch bei Hokstad (1998), ist der Betrachtungsgegenstand dabei ein Stellmotor einer Zugwei-
che, der jedoch in dieser Studie vom Typ M63 ist. Dennoch unterscheiden sich die Kostenmo-
delle in einigen Punkten wie beispielsweise im Einbezug der Verspatungsminuten, weshalb im

Folgenden das Modell genauer untersucht werden soll.2

Das grundlegende Lebenszykluskostenmodell, welches die Gesamtkosten Y berechnet, ist wie

folgt formalisiert:

n n
Y = yi=A*Zai*ciT (26)
i=1 i=1

= i
Dabei steht n fiir die Anzahl der betrachteten Kostengruppen, sodass y; den Kapitalwert der
Kostengruppe i darstellt. A hingegen stellt den Kapitalwertfaktor dar, welcher die Diskontierung
aus Abschnitt 6.1.1.1.3 bei einem {iber die Jahre konstanten Zahlungsstroms durchfiihrt. a; und
¢; bezeichnen die i-te Zeile zweier Matrizen A und C. Die Matrix C beinhaltet die Kostenwerte
pro Einheit in Form von Elementen c;;. Die Matrix A hingegen besteht aus Elemente a;;, die

angeben, wie oft die Kosten c;; anfallen.>”°

Fiir die Anwendung des Modells auf die Entscheidung iiber ein Zustandsiiberwachungssystem

wurden vier Kostengruppen identifiziert, sodass n = 4 gesetzt wurde. Die vier Gruppen bilden:
1. Kosten fiir die Investition in das Zustandsiiberwachungssystem
2. Kosten fiir den Betrieb des Zustandsiiberwachungssystems
3. Einsparungen in den Verspatungskosten
4. Einsparungen in den Wartungskosten

Wie an den Namen der Gruppen zu erkennen, stellen die einzelnen Gruppen bereits die Diffe-
renz der beiden Optionen (Zustandsiiberwachungssystem / Kein Zustandsiiberwachungs-
system) dar. Es werden also nicht die Lebenszykluskosten beider Optionen im Gesamten

berechnet und dann die Differenz gebildet, sondern bereits in den Gruppen die Differenz

269 Vgl, Garcia Mdrquez et al. (2008), S. 1175 ff.
270 vgl. Ebd., S. 1180.
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betrachtet. Somit stellen die ersten beiden Gruppen die Mehrkosten des Zustandsiiber-
wachungssystems dar. Die letzten beiden Gruppen hingegen betrachten die Einsparungen, die
die Einfithrung des Zustandsliberwachungssystems zu Folge hitte. Die vier Kostengruppen

sollen nun im Folgenden genauer beschrieben werden.?”!

Die Kosten fiir die Investition in das Zustandsiiberwachungssystem stellen die einmaligen Kosten
zur Einfithrung des Systems c; dar. Diese setzen sich aus fiinf Kostenpaketen zusammen:
Kapitalkosten c;;, Installationskosten c;,, Genehmigungskosten c,3, Schulungskosten c;, und
Energie- und Kommunikationskosten c;5. Alle Kostenpakete bilden Mehrkosten, sodass diese
ein negatives Vorzeichen erhalten. Fallen die jeweiligen Kostenpakete an, so ist a;; =1 zu

setzen.?”?

Die Kosten fiir den Betrieb des Zustandsiiberwachungssystems c, gehoren zu den laufenden Kosten
und unterteilen sich in vier Kostenpakete. Die ersten drei Pakete bilden jahrliche Energie- und
Kommunikationskosten c,;, jahrliche Kosten fiir das technische Management c,, und die jahr-
lichen Wartungskosten c,3. Fallen die Kostenpakete an, so ist wieder a,; = 1 zu setzen. Zuletzt
werden in dem Modell fiir diese Gruppe die Kosten fiir die Herausgabe falscher Alarme model-
liert. Dabei beschreibt c,, die Kosten pro Fehler fiir zusitzliche Reparaturen, die durch das
System anfallen. Korrespondierend hierzu stellt a,, die Haufigkeit von falschen Alarmen pro

Jahr dar.?”®

Neben den Mehrkosten beschreibt die Gruppe Einsparungen in den Verspdtungskosten
c; laufende Einsparungen des Systems. Hierzu wird angenommen, dass durch bei Erkennung
eines Fehlers im Voraus in dieser Situation keine Verspatungen mehr auftauchen. Aus diesem
Grund werden die Kosten fiir eine Verspatungsminute c3; mit der Anzahl an jéhrlich eingespar-
ten Verspatungsminuten as; verrechnet. Die Gruppe ist also explizit von der Anzahl an jahrlich
eingesparten Verspatungsminuten abhédngig. Da es hierbei um Einsparungen handelt, ist c3; mit
einem positiven Vorzeichen zu versehen. Die eingesparten Verspatungsminuten as; hingegen

werden berechnet, indem die Effizienz des Systems n (Prozent der erkannten und vermiedenen
Fehler) mit der durchschnittlichen jahrlichen Anzahl an Fehlern N und Verspitungsminuten

d multipliziert wird. Es gilt also as; = 1 * N * d.27*

271 vgl. Ebd., S. 1180 f.
272 vgl. Ebd., S. 1180.
273 Vgl. Ebd., S. 1180 f.
274 Vgl Ebd., S. 1179 ff.
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Die letzte Gruppe bilden die Einsparungen in den Wartungskosten. Hierzu unterteilt sich die
Gruppe in zwei Kostenpakete. Dabei werden sowohl die Einsparungen in Form von weniger
intervallbasierte Wartungen als auch die Kosten durch Wartungen, die durch das System ent-
stehen, modelliert. Die Einsparungen an intervallbasierten Reparaturen werden dabei durch
Multiplikation der Kosten pro Fehler bei intervallbasierter Wartung c,, mit der verringerten
jahrlichen Anzahl an intervallbasierter Wartung a,; = 1 * N = 0 berechnet. Die Kosten, welche
durch das System entstehen, werden hingegen durch Multiplikation der Kosten pro zusatzlicher

Wartung des Systems c,, = ¢, < 0 mit der jahrlichen Anzahl an Wartungen des neuen Systems

a,; = n * N ermittelt.?’>

6.1.1.2.3 Weitere Kostenmodelle

Neben diesen beiden Kostenmodellen, auf dem ein Grofdteil des im néichsten Abschnitt
entwickelten konkreten Kostenmodells aufbaut, soll an dieser Stelle kurz auf die weiteren

relevanten Arbeiten von Zhang et al. (2017) und May et al. (2015) eingegangen werden.

Zhang et al. (2017) beschreiben ein Kostenmodell fiir die Evaluation eines Zustandsiiberwa-
chungssystems zur Detektion von Kugellagerschaden. Im Gegensatz zu den beiden zuvor
beschriebenen Modellen wird hier also der Zug und nicht die Zuginfrastruktur in Form von
Schienen oder Weichen betrachtet. Die Studie zeigt somit, dass Lebenszykluskosten-Modellen

auch zur Evaluation von Wartungssystem bei Ziigen bzw. Loks angewendet werden konnen.?”®

May et al. (2015) entwickelten ein Kostenmodell zur Bewertung von Zustandsiiberwachungs-
systemen fiir Offshore Windturbinen. Dabei unterteilen Sie die Berechnung in die Kostengrup-
pen: Ersetzung von Komponenten, Produktionsverlust, Betriebskosten und Kosten fiir das Uber-

wachungssystem. Relevante Aspekte fiir diese Arbeit sind dabei folgende:?””

e In der ersten und dritten Kostengruppe wird angenommen, dass durch eine friihzeitige
Erkennung der Fehler der Schaden am Bauteil noch nicht so schwerwiegend ist. Somit
werden weniger Ersatzteile benotigt, die Arbeiten konnen schneller durchgefiihrt

werden und die Anzahl der Mitarbeiter kann reduziert werden.

e In der zweiten Kostengruppe wird angenommen, dass durch die frithzeitige Warnung

das Reparaturteam friiher losfahren kann, sodass die Ausfallzeit reduziert wird.

275 vgl. Ebd., S. 1181.
276 Vgl. Zhang et al. (2017), S. 115 ff.
277 Vgl. May et al. (2015), S. 903 f.
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6.1.2 Entwicklung des konkreten Kostenmodells

Nachdem nun im vorherigen Kapitel das Konzept der Lebenszykluskosten und verschiedene
Kostenmodelle im Umfeld von Predictive Maintenance und dem Bahnverkehr prasentiert
wurden, folgt in diesem Abschnitt die Beschreibung des fiir die Arbeit entwickelten Kosten-
modells zur Bewertung des entwickelten Predictive Maintenance System (PMS). Basis des kon-
kreten Kostenmodells bildeten hierbei die zuvor vorgestellten Modelle, welche auf die konkrete

Problemstellung adaptiert wurden.

Die grundlegende Struktur des Kostenmodells ist in Abbildung 34 dargestellt. Fokus lag dabei
auf der Unterteilung nach Kostenart, die gleichzeitig die Kosten nach der Lebenszyklusphase
unterteilt. Auf eine Unterteilung der Kostenpakete entlang der Achse System-/Arbeitsaufbruchs-
struktur wurde hingegen verzichtet. Dabei wurden nur die Kostenarten modelliert, die das
Predictive Maintenance System verdndert. Ziel des Modells ist demnach zu berechnen, um
welchen Betrag ALCC = LCCgein pus — LCCpys das Predictive Maintenance System die Lebens-

zykluskosten der Lok reduziert bzw. erhoht.

Lebenszykluskosten

| Verspatungskosten (Zug)

E = Einmalige Kosten
| L = Laufende Kosten |

______________________________

Investitionskosten® Betriebskosten' Verspatungskosten® Reparaturkosten’
| Herstellkosten | | Systemkosten | | Verspatungskosten (Netz) | | Ersatzteilkosten |
‘ Schulungskosten | | Personalkosten | | Verspatungskosten (Zug) | | Personalkosten |
| Installationskosten | | Support/Techn. Mgmt. | | Opportunititskosten |
| Folgeschulungen |
‘ Fehlalarmkosten ‘
‘ Inspektionskosten ‘
|
|

| Opportunitidtskosten

Abbildung 34: Konkretes Kostenmodell

Wie zu erkennen, unterteilt sich die Berechnung der Lebenszykluskosten in Anlehnung an
Garcia Mdarquez et al. (2008) in die vier verschiedene Kostengruppen: Investitionskosten,
Betriebskosten, Verspatungskosten und Reparaturkosten. Dabei stellen die Investitionskosten
(INV = 0) die einmaligen Kosten dar, die benttigt werden um das Predictive Maintenance

System in den operativen Betrieb zu tiberfiihren. Die restlichen Kostengruppen bilden laufende
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Kosten, die auf jahrlicher Basis ermittelt werden und demnach diskontiert werden miissen.
Dabei stellen die Betriebskosten (ABET),p, = 0) die Mehrkosten durch den Betrieb des Systems
dar. Die Verspidtungskosten (AVER,n, <0)und Reparaturkosten (AREP,qp, < 0) bilden
hingegen Minderkosten, also jene Kosten die durch das System eingespart werden konnen.

Formal ausgedriickt gilt also:

ABETqnr + AVER qny + AREP g,
1+ )t

T
ALCC = AINV + Z 27)
t=1

Dabei bezeichnet i den Kalkulationszinssatz und T die durchschnittlich mogliche Einsatzdauer

des Systems.

Bei der Erstellung des Modells wurden dabei verschiedene Annahmen getroffen, die dem

Modell zugrunde liegen:

e Annahme 1: Die Diskontierung wird mit einem konstanten Kalkulationszinssatz i,
welcher also iiber die komplette Einsatzdauer T konstant ist, und auf jahrlicher Basis

vorgenommen.

e Annahme 2: (ABET)qp, + AVER qpy + AREP)4p,) ist liber die komplette Einsatzdauer T

konstant.

Diese Annahmen werden durch weitere Annahmen in den jeweiligen Kostengruppen erganzt.
In den folgenden Unterabschnitten soll nun die Berechnung bzw. Zusammensetzung der ein-

zelnen Kostengruppen genauer erldutert werden.

6.1.2.1 Investitionskosten

Die Investitionskosten INV beschreiben die einmaligen Kosten, die fiir eine Einfiihrung des
Predictive Maintenance System notwendig sind. Da es sich hierbei um eine reine Software-
losung handelt, unterscheidet sich die Zusammensetzung von den in Kapitel 6.1.1.2
beschrieben Modellen. So werden beispielsweise keine zusatzlichen physikalischen Teile
benotigt. Fiir Modellierung der initialen Kosten eines Softwaresystem wurde neben Hokstad
(1998) und Garcia Marquez et al. (2008) deshalb vorwiegend auf Buxmann (2001) zuriickge-

griffen, welcher die einmaligen Kosten grundlegend in Anschaffungs- und Herstellkosten?®’®,

278 Bestehend aus: Kaufpreis/Entwicklungskosten fiir Softwarekomponenten und Anschaffungsnebenkosten.
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Personalkosten®”®, Fremdleistungskosten®®°, Installations- und Implementierungskosten®®! und

282

sonstige Kosten?®? unterteilt.?8> Dabei wurden nur die Kosten aus der Kostenunterteilung von

Buxmann (2001) verwendet, die auch in der konkreten Problemstellung anfallen.

Im Kostenmodell setzt sich die Berechnung der Investitionskosten INV aus drei Kostenpakete
zusammen: Herstellkosten AHER, Schulungskosten (Personalkosten) ASCH und Installations-

kosten AINS. Es gilt also:
AINV = AHER + ASCH + AINS (28)

Die Herstellkosten AHER stellen dabei die Entwicklungskosten der Software dar. Hiermit sind
die Kosten gemeint, die fiir die Programmierung des Vorhersagemodells notwendig sind, sodass
die Software online die Logdaten analysieren kann und der Lokfiihrer eine entsprechende
Warnung angezeigt bekommt. Die Schulungskosten (Personalkosten) ASCH hingegen bilden
die Kosten, die fiir die initiale Schulung der Mitarbeiter anfallen. So muss den Mitarbeitern
erlautert werden, dass es ein solches System gibt und wie sie sich im Falle einer Warnung
verhalten sollen. Die Installationskosten AINS hingegen sind Kosten, welche anfallen, um das
entwickelte System in Betrieb zu nehmen. Hierunter fallen die Bereitstellung des Servers, die

Dokumentation, das Testen und das Ausrollen des Systems.

6.1.2.2 Betriebskosten

Unter den jahrlichen Betriebskosten ABET)q, sind die Kosten zu verstehen, welche fiir den
Betrieb des Predictive Maintenance Systems anfallen. Auch hier wurde neben den beschriebe-
nen Modelle aus Kapitel 6.1.1.2 auf die Unterteilung der laufenden Kosten nach Buxmann
(2001) zuriickgegriffen. Dieser unterteilt die laufenden Kosten eines Softwaresystems

286

grundlegend in Systemkosten?®*, Personalkosten®®®, Fremdleistungskosten®®® und sonstige

279 Bestehend aus: Kosten fiir interne Projektmitarbeiter/EDV Personal und Kosten fiir SchulungsmafRnahmen.

280 Bestehend aus: Kosten fiir externe Dienstleistungen.

281 Bestehend aus: Kosten fiir Datenbereitstellung, Dokumentation und das Testen.

282 Bestehend aus: Kosten fiir interne Organisation.

283 Vgl. Buxmann (2001), S. 26 ff.

284  Bestehend aus: Miete/Leasing/Lizenzgebiihren, Wartungs- und Pflegekosten, Kosten fiir Benutzung des
Rechenzentrums, Kosten fiir Datenschutz und Datensicherheit, Energie- und Leitungskosten.

285> Bestehens aus: Lohn- und Lohnnebenkosten und Schulungskosten (Folgeschulungen).

286 Bestehend aus: Kosten fiir regelmélige externe Dienstleistungen.
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Kosten?®”.288 Wie auch zuvor, werden wieder nur solche Kosten beriicksichtigt, die in der

konkreten Problemstellung relevant sind.

Die jéhrlichen Betriebskosten ABETqy, setzen sich dabei im Kostenmodell aus Systemkosten
ASYS;qnr, Personalkosten APER;,p, und den Kosten fiir Fehlalarme AFEH),p, zusammen. Es

gilt folglich:
ABET]ahT = ASYS]ahT + APER]ahr + AFEH]ahr (29)

Die jahrlichen Systemkosten ASYS)j,, beschreiben die Kosten, welche fiir den jéhrlichen Betrieb
des Predictive Maintenance Systems notwendig sind. Hierunter fallen die Kosten fiir den Betrieb
des Servers (Energie, Softwarelizenzen und Datensicherungen) und Wartungskosten

(Updates).

Die jahrlichen Personalkosten APER) 4y, setzen sich wiederum aus zwei verschiedenen Kosten-
paketen zusammen. Diese sind die Kosten fiir Support bzw. fiir das technische Manage-
ment ASUP, 4y, und Kosten fiir Folgeschulungen fiir neue Mitarbeiter AFOL,,,,. Formal werden

die jahrlichen Personalkosten wie folgt berechnet:
APER) gy = ASUP;qpy + AFOLygp, (30)

Das letzte Kostenpaket AFEH,,p,, beschreibt in Anlehnung an Garcia Mdrquez et al. (2008) die
jahrlichen Mehrkosten fiir Fehlalarme. Da der Lokfiihrer nicht weil3, ob der Alarm fehlerhaft
oder korrekt ist, wird er bei einem Alarm immer gleich vorgehen. Aus diesem Grund werden

die Mehrkosten fiir einen Fehlalarm wie folgt berechnet:
AFEH]ahr = ﬁ1’~‘ehlalarm,]ahr * (AINP + AVEL + AOPI) (31

Dabei iSt ipepigiarm, janr die durchschnittliche Anzahl an Fehlalarmen pro Jahr, welche von der
Qualitét des Predictive Maintenance Systems abhéngt. Fiir jeden Fehlalarm fallen dabei Inspek-

tionskosten AINP, Verspatungskosten des Zuges AVEI und Opportunitdtskosten AOPI an.

Die Inspektionskosten AINP sind die Kosten, die verursacht werden, um festzustellen, dass es
sich um einen Fehlalarm handelt. So miissen die Werkstattmitarbeiter die Lokomotive eine
gewisse Zeit untersuchen, um zu erkennen, dass der Stromrichter noch intakt ist. Die

Inspektionskosten AINP sind somit abhédngig vom Stundensatz der Mitarbeiter STM, der Anzahl

287 Bestehend aus: Materialkosten und Kalkulatorische Kosten.
288 Vgl. Buxmann (2001), S. 26 ff.
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der beteiligten Mitarbeiter ANI und der durchschnittlichen Dauer der Inspektion ADI. Formal

werden die Inspektionskosten AINP somit wie folgt berechnet:2%
AINP = STM = ANI = ADI (32)

Die beiden weiteren Kostenpakete zur Berechnung der jihrlichen Fehlalarmkosten AVEI =
KVM * DDVpys (Verspatungskosten des Zuges) und AO0PI = STO * ADI (Opportunitidtskosten)
werden hingegen in den beiden folgenden Unterabschnitten erldutert, da sie auch im Falle eines

korrekten Alarms anfallen.

6.1.2.3 Verspatungskosten

AVER)qp, beschreibt in Anlehnung an die Modelle von Hokstad (1998) und Garcia Mdrquez et
al. (2008) die jahrlichen Kosteneinsparungen als Folge weniger Verspatungen bei Einsatz des
Predictive Maintenance Systems. Die Annahme ist also, dass durch das Predictive Maintenance
System die Verspatungen im Vergleich zum bisherigen Wert reduziert werden konnen. Hierzu

werden die Kosteneinsparungen AVER) 4, wie folgt berechnet:
AVER]ahr = ﬁKorrektalarm,]ahr * (AVEZ + AVEN) (33)

Dabei bezeichnet Tgorrektaiarm janr die durchschnittliche, jahrliche Anzahl an korrekten
Vorhersagen eines Stromrichterausfalls, welche von der Leistung des Vorhersagesystems
abhéngt. Diese werden multipliziert mit den Verspatungskosten, die pro korrekter Vorhersage
eingespart werden konnen, welche wiederum aufgeteilt sind in: Einsparungen in den
Verspatungskosten, welche durch die Blockierung des Netzes entstehen, AVEN und Einsparun-
gen in Verspatungskosten, welche durch Verspdtungen des eigenen Zuges am Zielort verursacht

werden, AVEZ.

Die Verspatungskosten fiir Blockierung des Netzes sind Kosten, die durch Verspatungen anderer
Ziige im Netz entstehen, die also durch die Belegung eines Streckenabschnitts bei einem Ausfall

des Stromrichters verursacht werden. Die Annahme ist dabei die folgende:
e Annahme 3:

o Kein Predictive Maintenance System: Bei einem Stromrichterausfall blockiert die

Lok den Streckenabschnitt.

289 In Anlehnung an die Berechnung der Wartungskosten von Hokstad (1998).
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0 Predictive Maintenance System: Bei einem Alarm fahrt der Lokfiihrer ein Ab-

stellgleis/einen Bahnhof an, sodass er den Streckenabschnitt nicht blockiert.

Die Verspatungskosteneinsparungen fiir Blockierungen des Netzes pro korrekter Vorhersage

werden dabei wie folgt berechnet:2°
AVEN = KBM = (DDBPMS - DDBKein PMS) = KBM * (0 - DDBKein PMS) (34)

Dabei ist KBM der Kostensatz pro Blockierungsminute eines Streckenabschnitts. DDBpys
bezeichnet die durchschnittliche Blockierungsdauer pro korrekter Warnung des Predictive
Maintenance Systems, welche aufgrund von Annahme 3 als 0 angenommen wird. DDBgein pums
hingegen stellt die durchschnittliche Dauer der Blockierung bei einem Stromrichterausfall auf

der Strecke dar. Dabei gilt nach Annahme 3: DDByein pmus = DDBpys

Die Kosten fiir Verspatungen des Zuges bezeichnen die Kosten, welche durch eine Verspatung
der Lok bzw. der Waggons am Zielort verursacht wird. Diese fallen durch den Lieferverzug beim
Kunden, die verspétete Bereitstellung der Waggons fiir Folgefahrten und die zusétzlichen Lohn-
kosten fiir den Lokfiihrer an. In Bezug auf die Verspatungskosten des eigenen Zugs liegt dhnlich

zu May et al. (2015) folgende Annahme zugrunde:
e Annahme 4:

0 Kein Predictive Maintenance System: Der Lokfiihrer besitzt keine Vorwarnzeit,

sodass er erst beim endgiiltigen Ausfall eine Ersatzlok/Abschlepplok anfordern

kann.

0 Predictive Maintenance System: Der Lokfithrer verstindig schon bei Auftreten

des Alarms die Leitstelle, die somit friiher eine Ersatzlok/Abschlepplok schicken
kann. Die Zeitdifferenz zwischen dem Anfordern der Ersatzlok/Abschlepplok
und dem Abstellen der alten Lok auf einem Abstellgleis/in einem Bahnhof wird

so eingespart.

Die Kosteneinsparungen AVEZ fiir Verspdtungen des Zuges am Zielort pro korrekter Vorhersage

werden wie folgt berechnet:?*!
AVEZ = KVM * (DDV pyss — DDV oin puis) (35)

Dabei ist KV M der Kostensatz fiir eine Verspatungsminute am Zielort, DDVpy,s die durchschnitt-

liche Dauer der Verspatung am Zielort bei Einsatz des Predictive Maintenance Systems und

29 In Anlehnung an die Berechnung der Verspatungskosten von Garcia Marquez et al. (2008).

291 In Anlehnung an die Berechnung der Verspatungskosten von ebd.
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DDVyein pus die durchschnittliche Dauer der Verspatung, wenn kein Predictive Maintenance
System eingefithrt wird. Nach Annahme 4 wird dabei angenommen, dass DDVpys <

DDVyein pus, also die Dauer der Verspatung durch das System reduziert werden kann.

6.1.2.4 Reparaturkosten

Die Reparaturkosten stellen die Kosten dar, welche zur Reparatur des Stromrichters bzw. der

defekten Komponenten anfallen.?

Sie beschreiben also jene Kosten, die zur Beseitigung des in
der Arbeit untersuchten Schaden verursacht werden. Dementsprechend bezeichnet AREP;qp,
die jahrlichen Einsparungen der Reparaturkosten, welche durch die Einfiihrung des Predictive
Maintenance Systems ermoglicht werden. Die Annahme dabei dhnlich zu May et al. (2015) die

Folgende:
e Annahme 5

o0 Kein Predictive Maintenance System: Beim Eintreten des Stromrichterausfalls

besitzt die Lok schwerwiegendere Defekte. Auch konnen Folgeschdden durch

den Ausfall verursacht worden sein.

0 Predictive Maintenance System: Die Defekte sind bei frithzeitiger Detektion noch

nicht so schwerwiegend und koénnen einfacher/schneller/kostengiinstiger

repariert werden.

Die jahrlichen Einsparungen der Reparaturkosten setzen sich dabei wie folgt zusammen bzw.

werden wie folgt berechnet:2%?
AREP]ahr = ﬁKorrektalarm,]ahr * (AETK + APKR + AOPP) (36)

Dabei ist Tigorrektalarm,janr Wie auch im vorherigen Kapitel die durchschnittliche, jéhrliche
Anzahl an korrekten Vorhersagen eines Stromrichterausfalls, welche von der Leistung des Vor-
hersagesystems abhéngt. Diese wird multipliziert mit den Einsparungen in den Reparaturkosten
pro korrekter Vorhersage (AETK + APKR + AOPP). Dabei bezeichnet AETK die Einsparungen
in den Ersatzteilkosten, APKR die Einsparungen in den Personalkosten und AOPP die Redu-

zierung der Opportunitétskosten.

292 In Anlehnung an die Wartungskosten von Hokstad (1998) und Garcia Marquez et al. (2008).

29 In Anlehnung an die Aufteilung der Wartungskosten von Hokstad (1998).
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Wie bereits beschrieben, bezeichnet AETK die Einsparungen pro korrekter Vorhersage beziig-
lich der Ersatzteilkosten. Diese wird also berechnet, indem die Kosten fiir die Ersatzteile mit

und ohne das System vergleichen werden:
AETK = ETKPMS - ETKKeiTL PMS (37)

Dabei wird nach Annahme 5 davon ausgegangen, dass ETKkein pus = ETK pys, also, dass die

Ersatzteilkosten durch das Predictive Maintenance System reduziert werden konnen.

Neben den Ersatzteilkosten werden die Einsparungen pro korrekter Vorhersage APKR in der
Berechnung beriicksichtigt. Diese bezeichnen die Personalkosten, welche fiir die Reparatur des
Schadens anfallen. Formal werden die Einsparungen in den Personalkosten APKR in Anlehnung

an Hokstad (1998) wie folgt berechnet:
APKR = STM * (ANRpys * ADRpys — ANRyein pus * ADRgein pms) (38)

Dabei bezeichnet STM, wie bereits in Kapitel 6.1.2.2 beschrieben, den Stundensatz der Werk-
stattmitarbeiter, ANR die Anzahl der fiir die Reparatur benétigen Mitarbeiter und ADR die
durchschnittliche Dauer der Reparatur. Auf Grund von Annahme 5 wird dabei davon ausgegan-
gen, dass bei einer friihzeitigen Warnung die Anzahl der Mitarbeiter fiir eine Wartung geringer
ausfallt, also ANRyein pus = ANRpys. Des Weiteren wird angenommen, dass die Reparatur

weniger Zeit in Anspruch nimmt, also ADRpys < ADRgein pus-

Neben den Ersatzteilkosten und Personalkosten werden bei den Reparaturkosten die Opportu-
nitdtskosten bertiicksichtigt. Diese fallen an, da die Lok wéahrend der Reparatur nicht benutzt
werden kann, die Lok also keine Einnahmen fiir das Unternehmen generiert. Die Einsparungen

in den Opportunitatskosten pro Warnung AOPP werden dabei wie folgt berechnet:
AOPP = STO * (ADRpys — ADRyein puis) (39)

Dabei ist STO der Stundensatz fiir Nichteinsatz der Lok und (ADRpyg — ADRgein pms) die

Reduktion der Reparaturzeit in Stunden.

6.1.3 Anwendung des konkreten Kostenmodells

Nachdem das Kostenmodell im vorherigen Abschnitt vorgestellt wurde, soll nun die Anwendung
des Modells erlautert werden. Da, wie bereits einleitend erwéahnt, keine Daten von Seiten der
DB Cargo bereitgestellt werden konnten, erfolgt die Anwendung mit Hilfe beispielhafter Schétz-
werte. Somit ist es bei Verfiigbarkeit der realen Schétzwerte leicht nachzuvollziehen, wie das

System aus finanzieller Sicht bewertet werden kann.
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Das Kapitel unterteilt sich dabei in drei Abschnitte, welche gleichzeitig die Schritte bilden, die
bei der beispielhaften Anwendung des Kostenmodells durchlaufen wurden. Zunachst wird im
ersten Abschnitt beschrieben, wie die Parameter des Kostenmodells mit Hilfe eines Fragebogens
ermittelt wurden. Im zweiten Teil wird aufgezeigt, wie das mit den konkreten, beispielhaften
Schétzwerten versehene Kostenmodell fiir eine kostensensitive Evaluierung verwendet wurde.
Im letzten Abschnitt wird schlussendlich die Verwendung der kostensensitiven Evaluierung zur

finanziellen Bewertung des Systems beschrieben.

6.1.3.1 Ermittlung der Schatzwerte

Zur Ermittlung der Schiatzwerte, welche fiir die Anwendung des Modells notwendig sind, wurde
ein Fragebogen in Form einer Excel-Tabelle entwickelt, welcher die zu schdtzenden Werte in
einer hierarchischen Form abfragt. Dabei ist jedem Schétzwert eine Beschreibung als Hilfestel-
lung angefiigt. Da jedoch, wie einleitend beschrieben, keine realen Schiatzwerte bereitgestellt
werden konnte, wurde der Fragebogen mit beispielhaften Werten versehen. Dabei wurde
versucht, die Kostenwerte moglichst realistisch zu schidtzen. Der Fragebogen inklusiver aller
beispielhaften Schitzwerte ist im Anhang B beigefiigt. Zur besseren Ubersicht sind die darin
enthaltenen Werte (mit den jeweiligen Parametern) in komprimierter Form in Tabelle 9 darge-
stellt. Neben diesen Werten wurde die Nutzungsdauer auf T = 20 Jahre und der Kalkulations-

zinssatz in Anlehnung an das Bundesfinanzministerium auf i = 1,0% gesetzt.?**

Tabelle 9: Parameter und Schétzwerte (Fragebogen)

Investitionskosten Betriebskosten Verspatungskosten Reparaturkosten
P e PR e PR wen PR e
AHER 22.400 | ASYSianr 6.000 | KBM 0| ETKpys 200
ASCH 1.000 | ASUPqpy 6.720 | DDBpys O | ETK gein pms 50.000
AINS 5.600 | AFOLjap, 0 | DDByein pus 0| ANRpys 2
STM 50| KvM 2,5 | ANRypin piis 4

ANI 2| DDVpys 60 | ADRpys 8

ADI 6 | DDViein pus 120 | ADRyeoin pus 24

STO 100

29 Vgl. Bundesministerium der Finanzen (2016), S. 2.

6. Wirtschaftliche Analyse 101



6.1.3.2 Kostensensitive Evaluierung

Mit den Schétzwerten aus dem Fragebogen wurde anschlieffend eine kostensensitive
Evaluierung?®® durchgefiihrt. Idee dabei ist es, die Konfigurationen aus Kapitel 4.3.1 nach ihrem
ALCC zu sortieren, um so die beste Konfiguration in Bezug auf die Lebenszykluskosten

auswahlen zu konnen. Die Leistung einer Konfiguration soll durch ihren ALCC bewertet werden.

Dabei sind im Kostenmodell zur Berechnung von ALCC zwei Parameter abhingig von der
Leistung des Predictive Maintenance Systems: TNgorrektalarmjahr YDA Tpeniaiarm, jahr-
Nkorrektalarm,janr Stellt dabei die durchschnittliche, jahrliche Anzahl an korrekten Vorhersagen
eines Stromrichterausfalls dar.?*® Diese kann im Falle der Kreuzvalidierung demnach wie folgt

geschatzt werden:

TP Gesamtanzahl der Fehlertouren

ﬁ = *
Korrektalarm,jahr = 7o itrqum der Daten  Stichprobenanzahl der Fehlertouren

(40)
TP 40

- 3]ahre* 32

~ 0,417 xTP
Hierbei existiert der Faktor g, sodass die Anzahl an True Positive von der Stichprobe auf die

Grundgesamtheit skaliert werden.

Npenlalarm,janr Ningegen beschreibt die durchschnittliche jahrliche Anzahl an Fehlalarmen.?*

Auch diese kann auf Grundlage der verfiigbaren Mal3e bei der Kreuzvalidierung wie folgt ge-

schitzt werden:

FP Gesamtanzahl der Normaltouren

ﬁ = *
Fehlalarm.jahr = 7oitrqum der Daten ~ Stichprobenanzahl der Normaltouren

FP 91.309
= *
3 Jahre 418

(41)

~ 72,814 x FP

91.309
418

Hierbei existiert wiederum ein Faktor . sodass die Anzahl an False Positive von der Stich-

probe auf die Grundgesamtheit skaliert werden.
Letztlich ist es also moglich ALCC durch die Mae FP und TP fiir jede Konfiguration zu

berechnen. Gegeben den Schitzwerten kann ALCC also als eine Funktion ALCC(TP, FP) ver-

standen werden, welche auf jede der Konfigurationen angewandt werden kann. Die Herleitung

295 Wie beispielweise auch bei Prytz et al. (2013), S. 121.
29 Siehe Kapitel 6.1.2.3.
297 Siehe Kapitel 6.1.2.2.
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und Anwendung der Funktion ALCC(TP,FP) fiir die im vorherigen Abschnitt festgelegten

Schatzwerte soll nun im Folgendem beschrieben werden.

Zu Bestimmung von ALCC (TP, FP) wurden zundachst die Schiatzwerte aus Tabelle 9 (S. 101) in

die Formeln von Kapitel 6.1.2 eingesetzt.>*® Hieraus ergibt sich:
AINV = 29.000

ABET]ahr = 12.720 + 1.350 = ﬁFehlalarm,]ahr

(42)
AVER]ahr = —150 = Nkorrektalarm,jahr

AREP]ahr = —55.400 = ﬁKorrektalarm,]ahr

Anschlieend wurde N orrektatarm, jahr UNA Nreniaiarm,janr durch Formel (40) und (41) ersetzt.

Somit sind alle Kostengruppen nun abhingig von TP und FP:
AINV = 29.000

ABET)qpy ~ 12.720 + 98.299 * FP

(43)
AVERjqpy = —63 * TP
AREP;qp, ~ —23.102 * TP
Schlussendlich kann ALCC(TP, FP) dann wie folgt berechnet werden:
T
ABET + AVER + AREP,
ALCC(TP,FP) = AINV + Z Jahr Jahr Jahr
1+t
t=1
o1
=29 AINV + (ABETqnr + AVER;gp, + AREPqp,) Z aToe
t=1
(44)
20 1
= 29.000 + (12.720 + 98.299 « FP — 23.165 « TP Z—
+( + * * TP) * 2, a1 000)

~ 29.000 + (12.720 + 98.299 * FP — 23.165 * TP) * 18,0456
~ 258.540 + 1.773.864 « FP — 418.026 * TP

Mit Hilfe der Funktion ALCC (TP, FP) wurde nun eine kostensensitive Evaluierung durchgefiihrt,
d.h. fiir jede Konfiguration wurde ihr ALCC(TP, FP) ermittelt. Die besten zehn Konfigurationen
sind dabei in Tabelle 10 (S. 104) dargestellt.

2% Eine detaillierte Berechnung ist im Anhang C gegeben.

29 Umformung in Anlehnung an Garcia Marquez et al. (2008), S. 1185.
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Tabelle 10: Kostensensitive Evaluierung

Instanz-Ebene | Tour-Ebene |

Klassifizierer

J48 Pruning

RF Anzahl/Baum
Adaboost Iteration
J48 Konf.-Level

RF Iterationen
Adaboost Baumtiefe
J48 Anzahl Blatt

RF Anzahl Attr.
Klassifizierer

Verh. Schwellenwert
Akt. Sinkrate
ALCC(TP,FP)

.
&
b
= .

=
g2
—
q)l—l
N ©

Zeitfenster
-Verhéltnis

1|An 3600 50 | Adaboost 1000 1 Akt. 0,2 3| 0| -995.538
1|An 3600 50 | Adaboost 100 1 Akt. 0,2 3| 0| -995.538
3 |An 3600 50 | Adaboost 1000 1 Akt. 0,0667| 2| 0| -577.512
3 [An 3600 50 | Adaboost 100 1 Akt. 0,0667| 2| 0| -577.512
3 [An 3600 50 | Adaboost 100 1 Akt. 0,0333| 2| 0| -577.512
3 |An 3600 50 | Adaboost 1000 1 Akt 0,0333| 2| 0| -577.512
3 |An 3600 50 | Adaboost 100 1 Akt. 0,0222| 2| 0| -577.512
3 [An 3600 50 | Adaboost 1000 1 Akt. 0,0222| 2| 0| -577.512
9|Aus | 1800 20 | Adaboost 100 1 Akt. 0,0333| 1| 0] -159.486
9|Aus | 1800 20 | Adaboost 1000 1 Akt. 0,0333| 1] 0] -159.486

6.1.3.3 Interpretation des Ergebnisses

Mit Hilfe der Kostenevaluation auf dem vorherigen Abschnitt kann nun eine finanzielle Bewer-
tung des Predictive Maintenance System getdtigt werden. Dabei wird angenommen, dass die
beste Konfiguration des vorherigen Kapitels die Leistungsfahigkeit des Systems beschreibt.
Wichtig ist jedoch anzumerken, dass durch Auswahl des besten Modells im Rahmen der
Kreuzvalidierung die Klassifikationsleistung tendenziell iiberschétzt wird, sodass es sich hierbei

um eine optimistische Bewertung des Systems handelt.

Wie in Tabelle 10 zu erkennen, erreicht die beste Konfiguration bei den beispielhaften Schétz-
werten einen Wert von ALCC = —995.538. Da ALCC < 0 ist, werden durch das Predictive
Maintenance System die Lebenszykluskosten der Lok bezogen eine Nutzungsdauer von 20
Jahren verringert. Somit lésst sich also im Falle der Beispieldaten sagen, dass sich das System
in der aktuellen Version auf Basis der vorliegenden Daten finanziell rechnen kann. Fiir eine
finale und realistische Bewertung des Systems ist es jedoch, wie bereits einleitend beschrieben

notwendig, dass die realen Schitzwerte zur Berechnung von ALCC verwendet werden.
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6.2 Nicht-Finanzielle Analyse

Neben der Bewertung einer IT-Investition aus einer rein finanzieller Sichtweise, werden IT-
Investitionen in der Literatur auch anhand nicht-monetérer Kriterien bewertet. So entwickelten
beispielweise Jonen et al. (2004) eine Balanced IT-Decision Card, bei denen IT-Projekte aus
sechs verschiedenen Perspektiven bewertet werden konnen: Sicherheitsperspektive, Prozess-
perspektive, Innovationsperspektive, Mitarbeiterperspektive, Kundenperspektive und Finanz-
perspektive.? Beispielweise macht es so vielleicht aus der Finanzperspektive keinen Sinn, eine
neue Firewall einzufiihren, jedoch lasst sich die Firewall eventuell durch eine erhohte IT-
Sicherheit rechtfertigen. Im Folgenden soll deshalb erlautert werden, welche nicht-monetiren
Vorteile fiir die Einfiihrung des Predictive Maintenance Systems sprechen bzw. welche nicht-

monetdren Griinde fiir eine Umsetzung sprechen.

Ein moglicher nicht-monetdrer Grund ist, dass seitens der DB Cargo eine Digitale
Transformation im Asset Management bzw. der Instandhaltung beschlossen wurde. Diese
Strategie umfasst intelligente Fahrzeuge, eine zentrale Datenerhebung, umfangreiche Analyse-
verfahren und eine Automatisierung der Prozesse.>*! Das System konnte einen ersten Schritt in
der Umsetzung dieser Strategie darstellen und somit als Leuchtturm-Projekt im Rahmen der
Digitalen Transformation bzw. fiir die Einfithrung von Predictive Maintenance dienen. So
konnte man durch das System weitere Investitionen in den Ausbau von Predictive Maintenance

rechtfertigen und eine hohere Aufmerksamkeit des Managements erhalten.

Ein weiterer nicht-finanzieller Grund ist, dass die Logdaten eine sehr grofse Datenmenge zur
Verfiigung stellen, welche potentiell viele Informationen beinhalten, die bisher aber kaum ge-
nutzt werden. Die Einfilhrung des Systems hétte somit den Vorteil, dass es eines der ersten
Projekte darstellt, die einen Mehrwert aus den Daten in Form zusétzlicher Informationen

generieren.

Auch die Sensibilisierung der Mitarbeiter fiir den Umgang mit der Digitalisierung konnte fiir die
Einflihrung des Systems sprechen. So konnte die korrekte Vorhersage von Stromrichterschiaden
die Mitarbeiter vom Nutzen der Digitalisierung iiberzeugen, damit Barrieren abbauen und somit

die Akzeptanz der Mitarbeiter fiir neue Technologien steigern.

Durch die Vorhersage von Stromrichterausfillen kann das System zur Steigerung der Zuver-

lassigkeit der Ziige und zur Reduzierung der Verspatungen fithren. Dies konnte die

300 Vgl. Jonen et al. (2004), S. 196 ff.
301 Vgl. DB Cargo (2017).
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Kundenzufriedenheit erh6hen, da die Waren rechtzeitig bzw. mit einer geringen Verspatung ge-
liefert werden. Somit ist es moglich, dass das Image der DB Cargo mittelfristig steigt und dazu

fiihrt, dass neue Kunden akquiriert werden kénnen.

Zusammenfassend existieren also mehrere nicht-finanzielle Griinde, die fiir eine Investition in
das System sprechen. Somit kann es unabhéngig von der finanziellen Bewertung sinnvoll sein,

dass System in den operativen Betrieb zu iiberfithren.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Die Zielsetzung der Masterarbeit bestand in der Beantwortung der drei zu Beginn vorgestellten
Forschungsfragen. Hierzu wurden in Kapitel 2 zundchst die theoretischen Grundlagen gelegt,
bevor in Kapitel 3 die vorliegenden Daten und das bisherige System von Kauschke et al. (2016)
vorgestellt wurde. Nach diesen grundlegenden Ausfiihrungen wurde in Kapitel 5, 6 und 7 die
einzelnen Forschungsfragen untersucht. Die Ergebnisse sollen im Folgenden kurz zusammen-

gefasst werden:

Ziel der ersten Forschungsfrage war es zu klaren, ob es moglich ist, die Vorhersagequalitét des
bisherigen Predictive Maintenance Systems von Kauschke et al. (2016) durch Verwendung
alternativer Konzepte bzw. Ansitze zu verbessern. Hierzu wurden Anderungen in drei der vier
grundlegenden Bestandsteile des Systems vorgenommen. So wurde ein gleitendes Zeitfenster
bei der Datentransformation eingefiihrt, welches es ermoglicht, auch den zeitlichen Verlauf der
Diagnosecodes abzubilden. Auch wurde bei Instanz-Ebenen Klassifizierung drei alternative
Lernalgorithmen genutzt: AdaBoost, Random Forest und J48. Dabei wurden die Parameter auf
dieser Ebene durch eine Kreuzvalidierung an das Problem angepasst, sodass auch der J48
Klassifizierer eine Neuerung darstellt. Zuletzt wurden auf Tour-Ebene zwei neue Klassifizierer
entwickelt, welche bei der Klassifikation einer Tour als Fehlertour eine Warnung an den Lok-
fiihrer herausgeben. Der lernende Verhéltnisklassifizierer lernt dabei automatisch ein
Klassifikationsmodell, welches Normal- und Fehlertouren anhand des Anteils der positiven Vor-
hersagen auf Instanz-Ebene trennt. Beim Aktivierungsklassifizierer hingegen wird fiir jede Tour
ein Aktivierungslevel verwendet, welches bei einer positiven Vorhersage auf Instanz-Ebene an-
steigt, jedoch mit der Zeit um einen festen Betrag abféllt. Das Tour-Ebenen Klassifikations-
modell wird auch hier automatisch auf Grundlage der Aktivierungsverldufe bei Normal- und

Fehlertouren erstellt.

Die neuen und alten Verfahren wurden anschlief3end implementiert und mit Hilfe des Hoch-
leistungsclusters der TU Darmstadt evaluiert. Die Ergebnisse bei der Kreuzvalidierung zeigen,
dass die neuen Verfahren sowohl bezogen auf die Accuracy als auch auf die F1-Measure eine
Verbesserung erreichen konnten. Die beste Konfiguration bei der Kreuzvalidierung konnte 5
(Accuracy) bzw. 10 (F1-Measure) der 32 Fehlertouren erfolgreich erkennen. Bei der
Evaluierung auf der Testmenge wurde hingegen keine der 8 Fehlertouren erkannt. Dennoch

konnten die neuen Verfahren durch weniger Fehlalarme eine hohere Accuracy erreichen.

Ziel der zweiten Forschungsfrage war es zu untersuchen, ob es bei einer Warnung vor einem

drohenden Stromrichterausfall auch moglich ist, vorherzusagen, wie lange es noch bis zu
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diesem Ausfall dauert. Motivation hierfiir war, dass der Lokfiihrer mit diesen zusitzlichen
Informationen entscheiden kann, ob er beispielsweise direkt ein Abstellgleis anfahrt oder die
Fahrt noch planméfig beendet. Um diese Zeitvorhersage zusatzlich zur bindren Warnung zu
ermoglichen, wurde das zuvor entwickelte System angepasst bzw. erweitert. Die grof3te
Anpassung war dabei die Einfiihrung von Multiklassen-Labels auf Instanz-Ebene, die jeweils
verschiedene Zeitintervalle vor dem Ausfall darstellen. Diese Einfiihrung hatte zur Folge, dass
auch die Instanz-Ebenen und Tour-Ebenen Klassifizierung auf den Umgang mit Multiklassen
angepasst werden musste. Nachdem die Anpassungen bzw. Erweiterungen implementiert
wurden, wurde auch hier eine Evaluierung mit Hilfe des Hochleistungsclusters der TU
Darmstadt durchgefiihrt. Ergebnis der Kreuzvalidierung war hierbei, dass die binire
Klassifikation in Fehler- und Normaltouren auf einem dhnlichen Leistungsniveau (bezogen auf
den F1-Wert) wie bei Forschungsfrage 1 liegt, jedoch die Genauigkeit der Zeitvorhersage gering
ausfallt. Somit zeigen die Ergebnisse, dass sich die Zeitvorhersage mit Hilfe der verwendeten

Methode nicht fiir einen praktischen Einsatz eignet.

Das Ziel der dritten Forschungsfrage war es, das entwickelte Predictive Maintenance System
aus wirtschaftlicher Sicht zu untersuchen. Hierzu wurde im Rahmen der finanziellen Analyse
ein Kostenmodell entwickelt, welches das System auf Basis der Erh6hungen bzw. Einsparungen
in den Lebenszykluskosten bewertet. Da aus Aufwands- und Datenschutzgriinden keine
Kostendaten von der DB Cargo vorlagen, wurde die Anwendung des Kostenmodells mit Hilfe
von beispielhaften Kostenwerten erlautert. Neben der finanziellen Analyse wurde eine nicht-
finanzielle Analyse durchgefiihrt. Hierbei wurden Griinde erarbeitet, welche aus nicht-
monetérer Sichtweise fiir eine Investition in das System sprechen. Letztlich liefert das Kapitel
somit ein Instrument, welches es der DB Cargo ermoglicht, das Predictive Maintenance System
aus finanzieller als auch aus nicht-finanzieller Sichtweise zu bewerten und somit eine fundierte

Entscheidung iiber eine Investition erlaubt.

Die vorliegende Arbeit stellt schlussendlich einen wichtigen Schritt fiir die Einfiihrung eines
Predictive Maintenance Systems zur Vorhersage von Stromrichterschdden dar. Dabei wurden

bereits wahrend der Bearbeitung einige potentielle Erweiterungsmoglichkeiten identifiziert:

Zum einen ware es interessant zu priifen, ob andere Algorithmen auf Instanz-Ebene die
Klassifikationsleistung erhohen kénnen. So beschrénkt sich die vorliegende Arbeit auf die
Klassifizierer AdaBoost, Random Forest und J48. Besonderes Support Vektor Maschinen und
Neuronale Netzwerke konnten hierbei eine mogliche Alternative darstellen. Zudem wére es bei
der Zeitvorhersage moglich, einen Regressions-Ansatz zu verwenden. Anstatt also ein Zeitinter-

vall vor dem Fehler zu ermitteln, konnte so die Zeit bis zum Fehler als numerischer Wert
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vorhersagt werden. Dies hitte den Vorteil, dass keine konkreten Zeitintervalle definiert werden
miissten. Auch wire es vorteilhaft, dass System auf einer groleren Anzahl an Stromrichter-
ausfillen zu testen. So ist die Evaluation aktuell auf 40 Ausfille limitiert. Beispielsweise
konnten hierfiir eventuell Daten, die weiter in der Vergangenheit liegen, genutzt werden.
Letztlich wére es interessant, das entwickelte System auf andere Fehlertypen wie beispielsweise
den ,,Zentralschraubenbruch* anzuwenden und somit zu priifen, wie gut es bei anderen Fehlern

abschneidet.
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Anhang

Anhang A: Ubersicht der PHP Skripte und Java Klassen

Tabelle 11: PHP-Skripte

Skriptname Beschreibung

dataset_binary.php Erstellt Instanzen ohne Zeitverlaufsattributen und
speichert dies in der Datenbank ab.

dataset_header binary.php Erstellt den Header fiir Instanzen ohne Zeitverlaufs-
attributen und speichert dies in der Datenbank ab.

dataset window.php Erstellt Instanzen mit Zeitverlaufsattribute und speichert

dies in der Datenbank ab.
dataset_header window.php | Erstellt den Header fiir Instanzen mit Zeitverlaufsattribute
und speichert dies in der Datenbank ab.

time_to_failure.php Berechnet die Zeit zum Fehler fiir jede Instanz und
aktualisiert die Instanzen in der Datenbank.

dbconnect.php Erstellt eine Verbindung zum Datenbankserver.

functions.php Allgemeine Funktionen (bspw. Bestimmung des

Ausfallzeitpunktes in einer Fehlertour)

Tabelle 12: Java-Klassen

Package/Klassenname Beschreibung

evaluation

MultiTimeEvaluator Evaluiert die Zeitvorhersagen bei Versuchsreihe 2.
Berechnet hierfiir die in Abschnitt 2.4.2 beschriebenen
Multiklassen-Mal3e.

TimeEvaluator Abstrakte Klasse fiir die Evaluation von Zeitvorhersagen

filter

MultiSpreadSubsample SpreadSubsample Filter fiir Verwendung bei Multiklassen.
Implementation der Anpassung aus Abschnitt 5.1.2.

masterthesis

Main Startet die Durchfiihrung der Experimente gegeben der
spezifischen Konfiguration.

pointmanager

BinaryPointManager Ladt die Instanzen aus der Datenbank herunter und

versieht diese mit einer Klasse. Version ohne Zeitattribut
und fiir Versuchsreihe 1 (Bindre Problemstellung)
BinaryTimePointManager Ladt die Instanzen aus der Datenbank herunter und
versieht diese mit einer Klasse. Version mit Zeitattribut
und fiir Versuchsreihe 1 (Bindre Problemstellung)
MultiPointManager Ladt die Instanzen aus der Datenbank herunter und
versieht diese mit einer Klasse. Version ohne Zeitattribut
und fiir Versuchsreihe 2 (Multiklassen Problemstellung)
MultiTimePointManager Ladt die Instanzen aus der Datenbank herunter und
versieht diese mit einer Klasse. Version mit Zeitattribut
und fiir Versuchsreihe 2 (Multiklassen Problemstellung)
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PointManager Abstrakte Klasse von der alle PointManager erben miissen.
Definition grundlegender Funktionen, welche in der
konkreten Klasse implementiert werden miissen.

skripts

BatchCleaner Loscht alle Slurm-Skripte, die nicht in einer spezifizierten
Liste vorkommen.

BatchCreatorBinary Erstellt alle Slurm-Skripte der neuen Methoden bei der

Kreuzvalidierung von Versuchsreihe 1 (Binidre
Problemstellung)

BatchCreatorBinaryBenchmark

Erstellt alle Slurm-Skripte der alten Methoden bei der
Kreuzvalidierung von Versuchsreihe 1 (Bindre
Problemstellung)

BatchCreatorBinaryDownload

Erstellt Slurm-Skripte fiir Versuchsreihe 1 (Binére
Problemstellung), welche die Instanzen/Touren
herunterladen und diese auf dem Cluster abspeichern.
Somit wird die Datenbanklast erheblich reduziert, da die
Daten auf dem Dateiensystem des Clusters liegen.

BatchCreatorMulti

Erstellt alle Slurm-Skripte fiir Versuchsreihe 2
(Multiklassen Problemstellung)

BatchCreatorMultiDownload

Erstellt Slurm-Skripte fiir Versuchsreihe 2 (Multiklassen
Problemstellung), welche die Instanzen/Touren
herunterladen und diese auf dem Cluster abspeichern.
Somit wird die Datenbanklast erheblich reduziert, da die
Daten auf dem Dateiensystem des Clusters liegen.

BatchTesten

Erstellt die Slurm-Skripte fiir die Testmenge

tourclassifier

BinaryActivationTourClassifier

Implementation des Aktivierungsklassifizierers aus
Versuchsreihe 1. Siehe Abschnitt 4.1.3.2

BinaryRatioLeanTourClassifer

Implementation des lernenden Verhéltnisklassifizierers aus
Versuchsreihe 1. Siehe Abschnitt 4.1.3.1

BinaryRatioTourClassifier

Implementation des nicht lernenden
Verhéltnisklassifizierers aus Versuchsreihe 1. Siehe
Abschnitt 3.2.3.2

DecisionStumpCostSensitiv

Umsetzung des kostensensitiven DecisionStumps aus
Abschnitt 4.1.3.1

MultiActivationTourClassifier

Implementation des Aktivierungsklassifizierers aus
Versuchsreihe 2. Siehe Abschnitt 5.1.3

MultiRatioLearnTourClassifier

Implementation des lernenden Verhéltnisklassifizierers aus
Versuchsreihe 2. Siehe Abschnitt 5.1.3

TimeTourClassifier Interface fiir alle Tour-Ebenen Klassifizierer, welche eine
Zeitvorhersage durchfiihren konnen.

TourClassifier Abstrakte Klasse fiir alle Tour-Ebenen Klassifizierer.
Implementiert zusatzlich Methoden, welche die
Vorhersagen in der Datenbank abspeichern.

tourmanager

TourManager Verantwortlich fiir die Auswahl, das Labeln und das

Erstellen von Touren
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Fragebogen Kostenmodell

Anhang B

Fragebogen fiir das Kostenmodell
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Anhang C: Umformungen Kostenmodell

AINV = AHER + ASCH + AINS
= 22.400 + 1.000 + 5.600 (45)

= 29.000

ABET gy = ASYS;anr + APER;qpy + AFEH g,
= ASYS;anr + (ASUPyapy + AFOLjgpy) + AFEH, gpy
= 6.000 + 6.720 + 0 + AFEH, 4y
= 12.720 + AFEHq,
= 12.720 + Tpeniatarm janr * (AINP + AVEI + AOPI) (46)

=12.720 + ﬁFehlalarm,]ahT

« (STM x ANM * ADI + KVM * DDVpys + STO * ADI)
= 12.720 + Npeniatarm,janr * (50 * 2 x 6 + 2,5 % 60 + 100 * 6)

= 12.720 + 1.350 * Ngeniaiarm,janr

AVER]ahT = HI(orrektalarm,]ahr * (AVEZ + AVEN)

= Nkorrektalarm,jahr

% (KVM = (DDV pys — DDViein pus) + KBM

47
« (0 = DDByoin puis)) “47

= ﬁKorrektalarm,]ahr * (2;5 * (60 - 120) + KBM = (0 - O))

= —150 * nl(orrektalarm,]ahr

AREP]ahr = HI(orrektalarm,]ahr * (AETK + APKR + AOPP)

= Nkorrektalarm,jahr

* ((ETKpus — ETK gein pus) + STM (48)
* (ANRppys * ADRpys — ANRyein pus * ADRgein pus) + STO
* (ADRpys — ADRg,in PMS))
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Nk orrektalarm,jahr

% ((200 — 50.000) + 50 = (2 * 8 — 24 * 4) + 100 * (8 — 24))
= ﬁKorrektalarm,]ahr * (—49.800 — 4000 — 1.600)

= —55.400 * Nkorrektalarm,jahr
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