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Die sich heutzutage im Einsatz befindenden Plant Asset Management-Systeme (PAM-Sys-
teme) dienen zur Verwaltung von Feldgerdten. PAM-Systeme erfassen die Arbeitsparameter
der Feldgerdte und sind in der Lage, die erfassten Daten nach Kundenwiinschen auszuwerten.
Ein n#chster Schritt ist es, die PAM-Systeme um Prognosemodule zu erweitern, damit sie
in der Lage sind, nicht nur die Ist-Zustande der Feldgerdte auszuwerten, sondern auch das
Verhalten der Feldgerdte in der Zukunft zu prognostizieren. Im Rahmen dieser Arbeit werden
maschinelle Lernverfahren analysiert. Autbauend auf diesen Verfahren wird ein Prognosemodul
fir das PAM-System entworfen, implementiert und eingesetzt. Anschliefend wird empirisch
nachgewiesen, dass das Prognosemodul zuverldssige Ergebnisse liefert.
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Kapitel 1

Einleitung

Zum Erfolg eines Unternehmens fiihren verschiedene Wege. Guter Name, Qualitét, glinstiger
Preis der Produkte und Kundenzufriedenheit sind einige Beispiele dafiir. Kundenzufriedenheit
spielt dabei eine wesentliche, wenn nicht die wichtigste Rolle, denn zentraler Erfolgsfaktor al-
ler Industrieunternehmen wird in Zukunft die Fahigkeit sein, sich dauerhaft durch qualitativ
hochwertige Dienstleistungen von Wettbewerbern zu differenzieren.

Eine Untersuchung [23] zeigte mogliche Griinde auf, warum Unternehmen Kunden verlieren.
Bei 68 Prozent der Befragten waren es Unzufriedenheit mit dem Service und dem Unterneh-
mensdialog. Unzufrieden mit dem Produkt bzw. dem Preis waren nur 15 Prozent und auch
alle anderen genannten Griinde — wie Abwerbung durch die Konkurrenz oder freundschaftliche
Beziehungen zu anderen Firmen — waren wesentlich weniger wichtig.

Um die Kundenzufriedenheit zu gewéhrleisten, reicht es nicht aus, nur dafiir zu sorgen, dass
die Qualitdt bzw. der Preis des Produktes besser bzw. niedriger als bei den Wettbewerbern
ist. Vielmehr ist es wichtig, auch produktbegleitende Leistungen (Kundendienstleistungen) zu
erbringen, und zwar nicht nur vor, sondern auch nachdem der Kunde ein Produkt gekauft hat
(after sales service).

Ein Industieunternehmen wurde gegriindet und beginnt mit seiner Produktion. Es wéchst
zusammen mit steigender Anzahl seiner Produkte, Varianten der Produkte und Kunden, die
diese Produkte kaufen und einsetzen. Erfolgreiche Hersteller werden den Ubergang von Produkt-
zur vollstindigen Kundenorientierung vollziehen. Bei sdmtlichen Handlungen gilt als oberster
Grundsatz, die Bediirfnisse der Kunden in den Mittelpunkt zu stellen. Spatestens dann ergibt
sich die Notwendigkeit des after sales service.

Die durchdachte after sales-Politik verschafft den Kunden einen Zusatznutzen. Das anbie-
tende Unternehmen kann damit unterschiedliche Ziele verfolgen, die jedoch alle in einer Ver-
besserung von Umsatz und Gewinn miinden [13]:

o Kundendienstumsatz steigern (durch den Verkauf von Kundendienstleistungen)
e Nutzung / Betrieb von Produkten sichern
o Préferenzen fiir Unternehmen und Produkte schaffen

e Kundenbindung aufbauen (Nachkauf / Inanspruchnahme weiterer Produkte, wie z.B.
Hard- und Softwarekomponenten fiir die after sales-Leistungen)

Eine mogliche Losung dieser Aufgabe ist ein anlagennahes Asset Management System (Plant
Asset Management system oder PAM-System).

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

1.1 Plant Asset Management

Unter asset management werden Tétigkeiten und Mafinahmen verstanden, die dazu dienen, den
Wert einer Anlage zu erhalten oder zu steigern. Plant Asset Management, also die werterhal-
tende und wertsteigernde Instandhaltung [22], wird inzwischen als kritische Komponente eines
jeden Echtzeit-Performance-Management-Konzepts gesehen [4]. Um hier erfolgreich zu sein,
muss ein verfahrenstechnisch arbeitender Hersteller (und nicht nur dieser) heute asset manage-
ment als aktiven Geschéftsprozess behandeln, und zwar mit einer Vision und einer Zielsetzung,
die seiner Geschiftsstrategie entsprechen [4].

Plant Asset Management beginnt mit Zustandserkennung und Diagnose von Feldgeriten
(field devices) und verfahrenstechnischen Anlagenkomponenten. Zustandserkennung von Feld-
gerdten beginnt mit der Fahigkeit zur Selbstdiagnose; sie kann erweitert werden durch iiberge-
ordnete asset management-Systeme. Beides wird heute kommerziell angeboten. In dem Mafe,
in dem heute bei Feldgeriten die Moglichkeiten zunehmen, neben der Selbstdiagnose im engeren
Sinne (Gerétefehler) auch Anwendungsfehler diagnostizieren zu konnen, wéchst bei Anbietern
und Nutzern die Bereitschaft, als nichste Stufe die integrierte Zustandserkennung von ver-
fahrenstechnischen Anlagenkomponenten in Betracht zu ziehen. Wie weit dazu Intelligenz vor
Ort als integrierter Teil derartiger Komponenten von deren Anbietern (optional) mitgeliefert
wird, ob neue Messstellen und neue Sensoren als standardisierte Diagnose-Pakete von den glei-
chen oder anderen Komponentenanbietern zur Verfligung gestellt werden kénnen oder von der
technischen Betriebsbetreuung eingerichtet und installiert werden, oder ob Diagnose anhand
vorhandener, heute noch nicht verwerteter Informationen in den Leitsystemen oder in asset
management-Systemen erfolgt, ist heute im Fluss. Der eine oder andere Anbieter, Nutzer oder
Instandhalter bereitet auch die standardisierte Zustandsiiberwachung von Prozessabschnitten
oder ganzen Prozessen vor, wobei die Situation bei groferen Anlagenkomponenten wie z.B.
Wiérmetauschern, Turbinen oder Kesseln schon fortgeschritten ist. Und vereinzelt wird schon
an die Verkniipfung derartiger Uberwachungs- und Diagnose-Fihigkeiten mit den Planning &
Scheduling-Systemen der Leittechnik gedacht, an Energiemanagement oder eine wirtschaftliche
Prozessbewertung oder gar an eine Prozessoptimierung auf Basis von in Echtzeit verfiigbaren
Prozess- und Diagnosedaten, von key performance indicators [1].

Die heutzutage angebotenen Softwareprodukte im Bereich Plant Asset Management dienen
also zur Konfiguration, Diagnose, Verwaltung und Optimierung von intelligenten Feldgeriten
und Komponenten. Damit verfiigt der Anwender iiber ein offenes Werkzeug fiir vielfaltige Aufga-
ben von der Vor-Ort-Parametrisierung bis hin zum anlagennahen Asset Management, das iiber
den gesamten Lebenszyklus der Anlage hinweg jeweils die aktuell benétigten Informationen zu
den eingesetzten Geréten liefert.

1.2 Kundenbezogenes Plant Asset Management-System

Im Rahmen der Vorbereitung zur Diplomarbeit wurde ein kundenbezogenes Plant Asset Manage-
ment-System (PAM-System) entwickelt. Das System umfasst Kunden- und Produktverwaltung.
Produkte sind intelligente Feldgerite, deren Zustand zu jeder Zeit iiber entsprechende Schnitt-
stellen ausgelesen werden kann. Der Zustand der Feldgerdite hiingt in erster Linie von ihrer
Leistung ab, die keinesfalls unter den in der Spezifikation des Gerites vorgegebenen Wert sinken
darf. Solche Unterschreitung der Leistung muss sofortigen Gerdteaustausch nach sich ziehen.

1.3 Problemstellung
Zum guten after sales service gehort aufter Hotline und Vor-Ort-Einsdtze auch préaventive War-

tung des Produktes. Es geniigt zum Beispiel nicht, festzustellen, dass ein Feldgerit in einer
Anlage ausgefallen ist und ersetzt werden muss — viel besser wére es, vorhersagen zu kénnen,
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wann ein Feldgerdt ausfallen konnte. Erst dann wird es moglich sein, das Gerét in dem zur Er-
setzung vorgesehen Zeitabschnitt rechtzeitig auszutauschen, und nicht erst dann, wenn durch
das versagte Feldgerét der Produktionsbetrieb des Kunden beeintrachtigt wird.

Der Punkt Prognose ist aber bis jetzt unberiicksichtigt geblieben, wobei er oft als wichtiger
Bestandteil eines PAM-Systems gesehen wird. Das System sollte mit Hilfe bereits vorhandener
Messungen in der Lage sein, das zukiinftige Verhalten der Feldgeréte vorauszusagen.

Es wurde festgestellt, dass die Feldgerite nicht willkiirlich und sporadisch ausfallen, son-
dern dass ein Zusammenhang zwischen dem Verhalten und Versagen eines Feldgerites existiert.
Daher ist Vorhersage mdglich.

Leistung
35.0 35.5 36.0
(e}

34.5
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%0

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
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Abbildung 1.1: Lebenszyklus eines Feldgerdtes. Fillt die Leistung unter einen kritischen Wert
(in diesem Beispiel — unter ca. 34.75 W), so muss das Feldgerét getauscht werden.

Aus der Abbildung 1.1 wird ersichtlich, dass die Leistung eines Feldgerates im Laufe seines
Lebenszyklus abfillt, bis sie irgendwann nicht mehr ausreichend ist und das Gerét ausgetauscht
werden muss. Es handelt sich offensichtlich um eine Leistungsregression.

Als wichtigste Anforderung fiir eine Prognose gilt, dass ein Uber- und ein Unterschiitzen
des tatséchlich realisierten Wertes nicht dieselben Auswirkungen haben [24]. Schitzt man die
Leistung eines Feldgerétes zu einem bestimmten Zeitpunkt niedriger ein, fiihrt das unter Um-
stdnden zum tiberfliissigen Austausch des Gerétes. Wird die Leistung aber zu hoch eingeschitzt,
so wird das Feldgerit versagen, bevor es ausgetauscht wird. Um das Problem des Uber- und Un-
terschitzen zu beriicksichtigen, kann ein asymmetrishes Kostenmass eingesetzt werden. Somit
wiirde man z.B. das Uberschiitzen des Lebenszyklus hoher bestrafen als das Unterschiitzen.

Das Prognoseverfahren muss in der Lage sein, verschiedene Faktoren zu beriicksichtigen. Da
alle Feldgerite unmittelbar nach ihrer Produktion den Ausgangstest passieren, unterscheiden
sie sich bei der kleinen Anzahl der gearbeiteten Stunden im Punkt Leistung nur geringfiigig. Im
Laufe ihres Einsatzes konnen diese Unterschiede immer deutlicher werden. Es ist aber durchaus
moglich, dass ein Zusammenhang zwischen den Feldgeriten auch weiter besteht. Dieser Aspekt
sollte in die Prognose mit einflieften. Die Leistung eines Feldgerites zum Zeitpunkt der Prognose
héngt z.B. auch davon ab, ob die hochstzuldssige Stromstérke wéhrend des Einzatzes nicht
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iiberschritten und ob das Feldgerit in optimalen Temperaturbereichen betrieben wurde.

Die Anzahl der Feldgerite, deren Zustinde gemessen werden, ist sehr gross. Hieraus re-
sultiert ein riesiges Datenvolumen, das einem Prognoseverfahren zur Verfiigung steht. Somit
braucht man ein Prognoseverfahren, das sowohl Zusammenhénge zwischen den Verhalten der
Feldgerite beriicksichtigt als auch mit grofsen Datenmengen arbeiten kann.

1.4 Ziele

Diese Arbeit verfolgt folgende Ziele:

e Verschiedene Prognoseverfahren fiir die Anwendungslogik des in das kundenbezogene
PAM-System zu integrierenden Prognosemoduls einsetzen

e Ergebnisse vergleichen und analysieren
e Einen Algorithmus fiir die Prognose erstellen und implementieren

e Verschiedene Interpolationsméglichkeiten beim Einsatz der Prognoseverfahren ausprobie-
ren

e Empirisch nachweisen, dass der Algorithmus zuverlissige Prognosen liefert.
Man kann den Inhalt dieser Arbeit in fiinf Bereiche unterteilen:

e Beschreibung des kundenbezogenen PAM-Systems (Kapitel 2)

o Erarbeitung der Grundlagen des maschinellen Lernens (Kapitel 3)

Grundlagen und Arbeitsweise von R-Project (Kapitel 4)
o Erweiterung des PAM-Systems um das Prognosemodul (Kapitel 5)

o Anwendung des Prognosemoduls: Tests und deren Interpretation (Kapitel 6)

Kapitel 2 beschaftigt sich mit dem kundenbezogenen PAM-System. Es werden die Software-
Bausteine des Systems vorgestellt, wobei der Akzent insbesondere auf die Architektur gelegt
wird. Am Ende dieses Kapitels ist der Leser in der Lage, sich die Ausgangssituation beim
Kunden vorzustellen.

In Kapitel 3 wird ein Uberblick iiber das maschinelle Lernen und die damit verbundenen
Prognoseverfahren verschafft. Dabei wird das maschinelle Lernen als Begriff erklart, wonach die
Formen des maschinellen Lernens und deren Ziele vorgestellt werden.

In Kapitel 4 wird die Software R-Project vorgestellt. In einer Einweisung in die Eigenschaften
des R-Project Softwarepakets wird gezeigt, warum R-Project fiir den Einsatz im Rahmen dieser
Arbeit gut geeignet ist. Darauffolgend wird die Schnittstelle zu dem PAM-System beschrieben.

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf dem Kapitel 5, das sich mit der konzeptionellen
Erweiterung des kundenbezogenen PAM-Systems um das Prognosemodul beschiftigt. In die-
sem Kapitel werden die in Kapitel 3 vorgestellten Prognoseverfahren analysiert, indem sie auf
die Kundendaten angewendet werden. Die daraus gewonnenen Ergebnisse spielen eine wich-
tige Rolle fiir den Entwurf des Prognosemoduls. Es wird ein Algorithmus ausgearbeitet, der
anschliefend in die Geschéftslogik des PAM-Systems integriert wird.

Das um das Prognosemodul erweiterte PAM-System wird in Kapitel 6 getestet. Dabei wird
die Arbeitsweise sowie die Zuverldssigkeit seiner Prognose gezeigt.

Den Abschluss dieser Arbeit bildet Kapitel 7 mit einer Zusammenfassung der Inhalte und
einem Resiimee der Ergebnisse.



Kapitel 2

Struktur des PAM-Systems

Die Anforderungen an das PAM-System sind klar definiert worden: Neben der Kunden- und
Produktverwaltung sollen die Auswerte- und Prognosetools fiir die Feldgeréite zur Verfiigung
gestellt werden. Aufgrund sehr grofser Anzahl der Feldgeriite und deren weltweiter Standorte ist
die 3-schichtige Architektur von Vorteil, die im Rahmen der Einfiilhrung in die Softwarebausteine
und -technologien des PAM-Systems zusammen mit der Servlet-Technologie vorgestellt wird.
Im Folgenden werden die einzelnen Schichten des PAM-System néher betrachtet.

2.1 Softwarebausteine und -technologien

Die Architektur des kundenbezogenen PAM-Systems ist 3-schichtig. Die zumindest grobe Ein-
fiihrung in diese Architektur ist daher notwendig. Servlets werden fiir die Berechnung und Dar-
stellung der Ergebnisse eingesetzt. Gleichzeitig wird durch sie die webbasierte Diagnose und
Kommunikation mit den Feldgerdten ermoglicht. Durch die Schnittstelle zum externen Pro-
grammpaket R-Project (wird in Kapitel 4 beschrieben) wird die grafische Darstellung der Er-
gebnisse vorbereitet sowie einige statistische Auswertungen durchgefiihrt. In diesem Abschnitt
werden die Grundlagen iiber die verwendete 3-Schicht-Architektur und Servlets vermittelt.

2.1.1 3-Schicht-Architektur

Nachdem der PC sein Inseldasein durch das Auftauchen leistungsfdhiger local area network
hinter sich liess, begann man bald, die PCs nicht nur untereinander sondern auch mit zentra-
len Servern zu koppeln. Das client/server computing entstand. Bei den Servern handelt es sich
bis heute mehrheitlich um File- und Datenbankserver; Applikationsserver sind die Ausnahme.
Beim Zugriff auf einen Datenserver liegen nur die Daten auf dem Server, die gesamte Appli-
kationsintelligenz wird auf dem Client implementiert. Da bloss die architektonischen Schichten
Datenserver und Client vorhanden sind, spricht man hier von einer 2-schichtigen Architektur.
Dieses Modell ist auch heute noch das vorherrschende. Es ist eigentlich genau das Gegenteil
seines populdren, terminalbasierenden Vorldufers, bei dem die ganze Intelligenz auf dem Host
lag.

Doch zeigt das 2-schichtige Modell eklatante Schwichen, die die Entwicklung und Wartung
solcher Applikationen massiv verteuern:

e Fut-Client

— Die gesamte Entwicklung kumuliert sich auf den PC. Dieser iibernimmt sowohl die
Verarbeitung als auch die Darstellung von Information, was zu grofen, monolithi-
schen und nur teuer zu wartenden Applikationen fiihrt.
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e Erhohte Netzwerkbelastung

— Da die eigentliche Verarbeitung der Daten auf dem Client passiert, miissen alle Da-
ten {iber das Netzwerk transportiert werden. Dies fiihrt in der Regel zu erhShten
Netzwerkbelastungen.

o Ineffiziente Transaktionssteuerung

— Das ganze Transaktionsverhalten muss vom Client aus gesteuert werden. Verteilte
Updates sind fragwiirdig.

e Ubertragung sensibler Daten

— PCs gelten sicherheitsméfig als untrusted, d.h. ihre Authentisierung gestaltet sich
viel schwieriger als diejenige von Servern. Trotzdem werden in 2-schichtigen Archi-
tekturen gezwungenermafen auch sehr sensible Daten auf den PC {ibertragen.

o Keine serverseitige Datenverareitung

— Auf dem Server werden nur Daten angeboten, keine Verarbeitungen. Stored proce-
dures sind eine Hilfslésung der Datenbankanbieter mit beschrinktem Einsatzbereich
und proprietdrer Natur.

e Keine Wiederverwendbarkeit der Applikationslogik

— Applikationslogik kann nicht wiederverwendet werden, weil sie an einzelne PC-Pro-
gramme gebunden ist.

e Drastische Einflisse auf das change management

— Miissen aufgrund von geschiftspolitischen oder gesetzlichen Anderungen (z.B. Ein-
fithrung der Mehrwertsteuer) Verarbeitungen gedndert werden, so sind evtl. dutzende
von PC-Programmen anzupassen, die die gleiche Logik implementieren. Dass alle die-
se Programme wiederum einzeln qualitétsgesichert werden miissen, und sie nach der
Anderung wieder alle die gleichen Ergebnisse liefern sollten, versteht sich von selbst.

e Aufwindge Ausbreitung von Software

— Gerade in groferen Umfeldern ist dies im 2-schichtigen Modell sehr aufwéndig. Neue
Programmversionen miissen entweder iiber das Netzwerk oder geeignete Medien (Dis-
ketten oder CD) verbreitet werden. Das Erste kann das Netzwerk verstopfen, das
Letztere ist ein aufwéndiger manueller Prozess. Ist die neue Version einmal beim
Endbenutzer angekommen, muss dieser sie installieren und testen. Die Betriebsver-
antwortlichen konnen bei diesem Vorgang letztendlich keine Garantien geben, ob,
wann und in welcher Qualitit die Version auf allen betroffenen PCs eingespielt wur-
de.

3- und n-schichtige Architekturen versuchen, diese Problematik zu 16sen. Erreicht wird dieses
Ziel primér durch eine Riickverlagerung von Applikationslogik vom Client auf den Server.
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presentation tier application tier database tier
| |
_ | |

2 process request

1 send request ‘

3 send response |
] 2.1 make database request
2.2 retrieve results

Abbildung 2.1: Aufbau eines 3- und mehrschichtigen Systems (aus [7]).

Abbildung 2.1 zeigt eine vereinfachte Referenzarchitektur, die aber dem Prinzip nach schon
alle Moglichkeiten aufzeigt. Ein Client (presentation-Schicht) sendet eine Anfrage an den An-
wendungsserver (application-Schicht, Schritt 1). Der Anwendungsserver bearbeitet diese An-
frage (Schritt 2) und operiert — z.B. durch Datenbankabfragen — auf den Daten, die sich auf
einem Datenbankserver (database-Schicht) befinden (Schritt 2.1). Die von dem Datenbankserver
erhaltenen Ergebnisdaten (Schritt 2.2) werdem - evtl. nach ihrer weiteren Verarbeitung, z.B.
Aufbereitung fiir die Présentation - an den Client weitergeleitet (Schritt 3).

Es ist wichtig festzuhalten, dass es sich bei diesen Schichten um logische Grenzen handelt.
Es ist also ohne Weiteres moglich, dass alle drei Ebenen auf ein und derselben physischen Ma-
schine laufen. Zentral ist aber das saubere Strukturieren des Systems und eine wohldurchdachte
Definition der Schnittstellen zwischen den Ebenen.

presentation-Schicht

Diese ist zusténdig fiir die Prasentation der darzustellenden Daten, der Entgegennahme von
Benutzerereignisse sowie fiir die Steuerung des Benutzeroberfliche. Die eigentliche Geschéfts-
logik ist ausgelagert worden. Mit verteilten Objekttechnologien wie CORBA und RMI kann
heute der Client nicht nur eine traditionell geschriebene PC-Applikation sein, sondern auch ein
Applet fiir einen Java-fihigen Browser.

application-Schicht

Diese Schicht ist neu, d.h. in einer 2-schichtigen Architektur nicht in dieser expliziten Form vor-
handen. Hier befinden sich business-Objekte, welche die Geschiftsregeln implementieren und
der presentation-Schicht zur Verfiigung stellen. Diese Ebene bildet nun den zentralen Schliis-
sel zur Losung von 2-Schichten-Problemen. Diese Schicht schutzt die Datenbestéinde auch vor
direktem Zugriff der Clients.

Die objektorientierte Analyse (OOA, beschrieben in [5]) zielt von ihrem Wesen her auf diese
Schicht ab: Die Erfassung und Abstraktion von Geschiftsprozessen in business-Objekten. Es
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ist also moglich, die application-Schicht direkt aus CASE-Tools, welche OOA unterstiitzen, zu
mappen.

Weiter trifftt man nun auch hier auf den Begriff Komponenten. Bisher hat sich der Begriff
hauptsichlich auf der Client-Seite fiir visuelle Komponenten etabliert. Hier, im nicht-visuellen
Bereich des Systems, sind Komponenten fiir spezifische Zwecke konfigurierbare Objekte, welche
zu neuen applikatorischen Prozessen zusammengefiigt werden kdnnen.

database-Schicht

Die fiir die Datenspeicherung zustidndige Schicht ist die database-Schicht. Neben den weitver-
breiteten relationalen Datenbanksystemen kénnen hier auch bestehende Applikationen in Frage
kommen, welche zur Datenspeicherung und vielleicht auch zur Service-Erbringung eingebunden
werden kdnnen.

2.1.2 Servlets

Servlets sind Java-basierte Webkomponenten. Durch die Verwendung von Java ist die volle
Plattformunabhéngigkeit gegeben. Dies ermoglicht daher einen flexiblen Einsatz auf allen gin-
gigen Plattformen.

Servlets sind dazu gedacht, den Inhalt einer Website dynamisch zu generieren. Sie sind rein
serverseitige Komponenten und bilden daher eine starke Erweiterung der Serverfunktionalitéit.
Diese kénnen dabei dynamisch vom Webserver geladen werden.

In ihrer Funktionalitit liegen Servlets zwischen der CGI-Technologie (common gateway in-
terface) und proprietiren Servererweiterungen wie das Netscape Server API (NSAPI) oder
Apache Module. Servlets zeichnen sich gegeniiber anderen Servererweiterungen durch folgende
Vorteile aus [10]:

o Effizienz

— Bei traditionellen CGI Skripts (fast CGI bietet bereits eine Verbesserung) wird fiir
jeden HTTP request ein neuer Prozess gestartet. Fiir ein relativ kleines CGI-Skript
ist das Starten des Prozesses schon viel aufwéndiger, als das Skript selbst. Bei Serv-
lets hingegen erzeugt die jave virtual machine JVM fiir jeden request einen eigenen
lightweight java thread und keinen eigenen Betriebssystemprozess.

— Kommen n gleiche requests an dasselbe CGI-Skript, so wird der Programmcode n
mal in den Speicher geladen. Bei den Servlets hingegen existiert nur eine Kopie der
Servletklasse im Speicher, wobei n threads mit dieser Klasse arbeiten.

— Ist ein request abgearbeitet, so wird der Programmcode des CGI-Skripts wieder aus
dem Speicher entfernt. Dadurch ist es besonders schwer, Daten zu cachen, Daten-
bankverbindungen aufrecht zu erhalten oder andere Optimierungsaufgaben, die per-
sistente Daten bearbeiten, durchzufithren. Servlets bleiben nach der Bearbeitung
eines request im Speicher. Dadurch ist es moglich, komplexe Daten zwischen den
requests auszutauschen.

e Einfachheit

— Servlets besitzen eine umfangreiche Infrastruktur fiir das automatische Parsen und
Dekodieren von HTML-Formulardaten, um HTML-Headerdaten zu lesen und zu
dndern, mit cookies zu arbeiten, session tracking zu betreiben, und viele andere high
level- Anwendungen.
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o Leistungsfahigkeit

— Servlets unterstiitzen Techniken, welche u. a. mit herkémmlichen CGI-Skripten sehr
beschrénkt oder iiberhaupt nicht realisierbar sind (z B. den sogenannten garbage
collector, der sich darum kiimmert, dass der Speicher von ungenutzen Objekten be-
reinigt wird, womit der benétigte Speicher minimiert wird). Weiters konnen Servlets
direkt mit dem Webserver kommunizieren. Dadurch wird es erleichtert, Daten zwi-
schen Servlets auszutauschen, das Verbingungspooling von Datenbankverbindungen
leichter zu implementieren und viele andere Optimierungen zu realisieren, bei denen
Ressourcen geteilt werden sollen.

e Portierbarkeit

— Durch die Programmierung in Java ist die Servlet Technologie absolut plattformun-
abhingig. Es brauchen Servlets daher nur einmal entwickelt zu werden und kdnnen
ohne groken Aufwand auf den verschiedensten Webservern eingesetzt werden.

e Sicherheit

— Herkommliche CGI-Programme werden oft mittels einfacher Shell-Skripts erstellt.
Der Programmierer muss dabei sehr darauf achten, dass Shellbefehl, Klammern oder
Strichpunkte, sorgfiltig ausgefiltert werden. Weiters gibt es Sprachen, die keine or-
dentliche Uberpriifung von Array- und Stringgrenzen durchfiihren. Es ist z. B. in C
oder C++ moglich, ein 100 elementiges Array zu allokieren und anschliefsend z.B. auf
das 199 Element zu schreiben. Werden solche Dinge von den Programmierern nicht
sorgfiltig tiberpriift, kann das ein hohes Sicherheitsrisiko fiir das System darstellen.

Bei Servlets kann dies nicht passieren. Wird von einem Servlet ein Systembefehl
ausgefiihrt, so geschieht dies nicht {iber eine Shell. Genauso kann man in Java nicht
auf Speicherstellen zugreifen, die nicht allokiert wurden.

Mehr Informationen iiber die Servlet-Technologie gibt es in [6] und [10]. Die darin be-
schriebene Servlet-Spezifikation bietet einen genauen Uberblick iiber Servlets und deren Anfor-
derungen.

Fiir den Einstieg in die Servlet-Technologie bieten sich die Online Tutorien [16] und [3] an.
Des Weiteren gibt es bereits viele Webseiten (z.B. [15]), welche sich voll und ganz den Servlets
verschrieben haben.

2.2 Datenbank Management System

Die Aufgabe des Datenbank Management Systems (DBMS) besteht in der Speicherung der Da-
ten, die die Arbeitsgrundlage fiir das PAM-System darstellen. Fiir alle Daten gilt der Grund-
satz der zentralen Datenhaltung. So wird eine komfortable Administration méglich; Einfache
Datensicherung durch zentrale Backups ist eine weitere Stéirke, die hierdurch erreicht wird.
Auf das Datenbank Management System wird {ber eine java database connectivity (JDBC)
-Schnittstelle zugegriffen [25]. Somit kann das System leicht auf eine andere Datenbank als die
vom Entwicklerteam vorgesehene angepasst werden.

Dem Datenbank Management System liegt eine relationale Datenbank zugrunde. Durch
den Einsatz einer relationalen Datenbank ist das PAM-System fiir zukiinftige Erweiterungen
offen. Die Daten werden in den Tabellen abgelegt. Dafiir wurde das entsprechende Datenmodell
entworfen, das in der Abbildung 2.2 vorgestellt wird.
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Modulesystem Location Customer
o 0.* 1.* o 1.* 1 .
-UUID:String -UUID:String -UUID:String
-modulesystemNo:String -address:String -name:String
-customerNo:String
0..1 0.*
1.*
0..* Module Measurement
-UUID:String -UUID:String
-moduleNo:String -operationCurrent:double
-operationCurrent:double 1 o -operationCurrentMax:double
Knn -operationCurrentMax:double ~__| -operationTemperatureMin:double
0..* 1. | -slopeEfficiency:double -operationTemperatureMax:double
-UUID:String -thresholdCurrent:double -storageTemperatureMax:double
-calculationArt:String -power:double -storageTemperatureMin:double
-operationTimePredictionBegin:double -guaranteeTime:double -operationTime:double
-operationTimePredictionEnd:double -power:double
-nearestNeighborsAmount:double - -measurementTime:double
-lastMeasurementsAmount:double 0..
-relativeError:double 1
0.* 1 Moduletype 0.7
-UUID:String
-moduletypeNo:String
-operationCurrent:double
-operationCurrentMax:double
-power:double
-slopeEfficiency:double
-thresholdCurrent:double
-guaranteeTime:double 1
-operationTemperatureMin:double
-operationTemperatureMax:double
-storageTemperatureMax:double
-storageTemperatureMin:double

Abbildung 2.2: Das Datenmodell des PAM-Systems

Die Bedeutung der einzelnen Klassen (Entitdten) ldsst sich wie folgt beschreiben: Die Klasse
customer repréasentiert einen Kunden. Der Kunde kann einen oder mehrere Standorte (location)
haben. Die Feldgerdte (module) werden nach ihrer Produktion dem Kunden ausgeliefert und
werden an einem seiner Standorte in Betrieb genommen. Optional kénnen mehrere Feldgerite in
ein Gerétesystem (modulesystem) eingebunden werden, um z.B. stirkere Leistung zu erreichen.
Die Gerdtesysteme werden — genauso wie die Geréte selbst — an einem Standort eingesetzt.

Jedes der Feldgeriite gehort zu einem Feldgerétetyp (moduletype). Feldgerdtetypen besitzen
bestimmte Parameter wie z.B. Leistung, Arbeitsstromstirke und Aufbewahrungstemperatur.
Das sind die Vorgabewerte, die Soll-Werte fiir alle Feldgerite eines bestimmten Typs. Nach-
dem ein Feldgerédt produziert wurde, passiert es seinen ersten Test. Die Messergebnisse, die
unter measurement gespeichert werden, diirfen gewisse Abweichungen von den Richtwerten des
Feldgeritetyps aufweisen, da es in der Praxis nahezu unmdglich ist, alle Feldgerdte mit ex-
akt denselben Werten zu produzieren. Die Rahmen der Abweichungen sind aber entsprechend
definiert.
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Die Tabelle knn ist fiir das zu implementierende Prognosemodul vorgesehen.

2.3 Anwendungslogik

Die Anwendungslogik bildet das Kernstiick des Systems. Ihre Aufgabe ist es, alle im System
anfallenden Arbeitsprozesse abzubilden und bei entsprechendem Aufruf abzuarbeiten. Ein Ar-
beitsprozess ist dabei eine zusammengehdrige Folge von Aufgaben, welche nach bestimmten
Regeln auf ein bestimmtes Ziel hin durchgefiihrt werden. Als Beispiel ist die Durchfiithrung einer
Prognose fiir ein Feldgerét zu nennen. Von der Beauftragung der Prognose durch den Kunden
bis zum Empfang einer Statusmeldung am Ende der Prognose sind verschiedene Teilaufgaben
zu erfiillen, welche als Gesamtheit einen Arbeitsprozess darstellen.

Ein Arbeitsprozess kann auf drei verschiedenen Weisen gestartet werden. Die erste Moglich-
keit ist der Aufruf durch die Benutzeroberfliche im Rahmen einer Benutzerinteraktion. Mogliche
Interaktionen sind zum Beispiel die Anweisung einer Auswertung oder die Pflege der angege-
benen Kundendaten. Die zweite Moglichkeit ist der Prozessstart durch den Datenkonverter,
zum Beispiel nach dem erfolgten Import neuer Messungsdaten. Die dritte Moglichkeit ist die
automatische Ausfithrung von Standard-Auftrigen, wie zum Beispiel die Uberpriifung, ob neue
Messungsdaten hinzugekommen sind.

2.4 Benutzeroberflache

Die technische Seite der Benutzeroberfliche bereitet die darzustellenden Daten in das HTML-
Format auf. Der Zugriff auf das System erfolgt von Seiten des Kunden nur per Internet; hierfir
wird eine HTML-Darstellung der Benutzeroberfliche bereitgestellt. Wahlt der Benutzer eine
Funktion aus, leitet die grafische Bentzerschnittstelle die zur Ausfiilhrung nétigen Schritte bei
der Anwendungslogik ein.

Die Benutzeroberfliche erhilt von der Anwendungslogik fachliche Objekte, welche zur An-
zeige ermittelt werden. Dies geschieht mit Hilfe der Servlets.

Bei der Gestaltung der grafischen Oberfliche wird besonderer Wert auf Benutzerfreund-
lichkeit und Softwareergonomie gelegt. Vor allem ein modernes, ausgewogenes Design ist eine
mafsgebende Eigenschaft dieses Systems. Die fiir alle PC-Anwender vertrauten Webbrowser-
Bedienkonzepte garantieren intuitive Bedienung und kurze Einschulungszeiten.

Die Idee ist das Schaffen einer Oberflache, die es ihren Benutzern ermdoglicht, die Bedienung
und Navigation moglichst einfach und unkompliziert zu erleben. Eine grofte Rolle spielen eine
iberschaubare Seitenstruktur sowie die einfache Moglichkeit, die verschiedenen Funktionen, wie
beispielsweise die Ubersicht iiber Auswertungen, direkt von der Startseite aus zu erreichen.

Das einheitliche Design aller Seiten des Systems trigt dazu bei, es allen Benutzern zu er-
leichtern, das System wiederzuerkennen und sich darin zurechtzufinden. Die feste Breite der
Seiten unterstiitzt dabei dieses Ziel, indem dafiir gesorgt wird, dass alle Elemente der Seiten
unabhéngig von der Bildschirmauflosung ihre feste Position behalten. Somit wird einem verse-
hentlichen Verrutschen der Textabsdtze oder der Formularelemente vorgebeugt, wodurch eine
Verwirrung des Benutzers vermieden wird.

In ihrem Anfangszustand verfligt das PAM-System iiber die Moglichkeiten, Entititen (Kun-
den, ihre Standorte, Feldgerite und deren Messungen) zu verwalten. Die Grundfunktionen der
Verwaltung dieser Entitdte (Neuanlage, Suchen, Bearbeiten und Speichern) sind ebenfalls im-
plementiert.

Die Abbildung 2.4 zeigt, wie eine Entitét (in diesem Beispiel ein Feldgerit) gefunden werden
kann. Sehr einfach navigiert man tiber die Mendiileiste links, bis das entsprechende Suchfenster
in dem Frame rechts erscheint. Dariiber definiert man die Suchkriterien, mit deren Bestétigung
eine Abfrage an die Datenbank geschickt wird.
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Kunden Konfiguration (Pfade)

Standorte

Modul-Arten Marme |Standard

Module web-Verzeichnis [d:vappiwveb

Modulsysteme R-Yerzeichnis [t vap piRrw 1090 bin
Messungen

Alarme Abbrechen Speichern
Auswertungen

Konfiguration

Abbildung 2.3: Benutzeroberfliche des PAM-Systems.

Die zuriickgelieferten Daten werden mit Hilfe eines Servlets in eine HTML-Seite {iberfiihrt,
die danach angezeigt wird (Abbildung 2.6).

Uber den entsprechenden Link hat man die Maglichkeit, die Eigenschaften einer Entitét
anzeigen zu lassen. In diesem Beispiel erreicht man die Eigenschaften eines Feldgerites, indem
man auf die Feldgeratenummer klickt (Abbildung 2.7).

Neben den Méoglichkeiten, die Eigenschaften zu l6schen, verindern und speichern, wire es
vorteilhaft, den Benutzern den Zugriff zu Analyse-Programmen zu verschaffen. Am komforta-
belsten erreicht man sie durch die entsprechende Schaltflichen oberhalb von den aufgelisteten
Eigenschaften. So kann man sich die letzte Messung des Feldgerates anschauen, um z.B. seinen
Ist-Zustand feststellen zu kénnen. Oder man l&sst sich den Lebenszyklus des Gerétes anzei-
gen. Fiir die Zustandsprognose des Feldgerites ist die entsprechende Schaltfliche vorgesehen,
bei deren Betétigung ein Prognosemodul aktiviert werden wird, das seinerseits die Prognose
erstellt.

2.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das PAM-System vorgestellt. Nach der Einfithrung in die 3-Schicht-
Architektur wurde gezeigt, wie man durch die Betrachtung des kundenorientierten PAM-Systems
die einzelnen Schichten wiedererkennt. Dabei wurde jede der Schichten detailliert beschrieben.
Es wurden auch die Elemente der Benutzeroberfliche erldutert, die fiir die Erweiterung des
Systems um die Prognose- und Auswertungsfunktionen vorgesehen sind.

Die Vorstellung des PAM-Sytems ist als weitere, praktische Grundlage fiir die Bearbeitung
der Ziele dieser Diplomarbeit anzusehen. Zusammen mit dem im n#chsten Kapitel vermittel-
ten theoretischen Grundwissen bildet das vorgestellte Material eine Basis zum Entwurf des
Prognosemoduls.
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Kunden

Standorte

Modul-Arten

Module P

Modulsysteme

Messungen

Alarme

Auswerfungen

Konfiguration
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Modul suchen

Modul-Mummer

Modul-Art | —keire—- =
Kunde |-—-kein-—- j
Anzahl angezeigter Eintrage |1D;|

Abbrechen Suchen

Abbildung 2.4: Suchaktion eines Feldgerites.

Madul suchen

rodul-Mummer

rodul-art

|———kein——- j

Kunde

|Uni\rersity Dortmund [ j

Module
Heu
LX Suchen
Zuriick
Module

Heu

Suchen

Zuriick

Abbildung 2.5: Auswahl der Kriterien fiir die Suche nach einem Feldgerit.

Anzahl angezeigter Eintrage

[0l

Abbrechen

Suchen



14 KAPITEL 2. STRUKTUR DES PAM-SYSTEMS

Module & Eintrage.
Heu Zuriick Weiter
Suchen
. Anzah
Zuriick Modul-Nummer|Modul-Art Kunde Mennleistung Messy
CEO1P842 Prototype 11 University Dortmund |[40.3 24
I Prototype 11 University Dortmund |40.3 23
CEO1P84% Prototype 11 University Dortmund [40.7 23
CED1P845 Prototype 11 University Dortmund |40.5 23
CED1P846 Prototype 11 University Dortmund |40.7 0
CED1P847 Prototype 11 University Dortmund |40.3 23
Abbildung 2.6: Prisentation der Suchergebnisse.
Madul:
Letzte Messung Lebenszyklus Proghose
Module CE01P843
Modul-Nurmmer |CED1PE43
Heu Modul-art |F'rototype Il j
Suchen Modulsystem ---kein---j
Zuriick Standort University Dortmund Baroper Str. 322, 44227 Dortmund j
Arbeitsstrom normal Ile.fi

Arbeitsstrom maximal |56.2

Schwellstrom |14.8
Slope Effizienz |1.12
Mennleistung |4D.3
Garantiezeit |4DDD
Abbrechen Loschen Speichern

Abbildung 2.7: Eigenschaften eines Feldgerates.



Kapitel 3

Maschinelles Lernen

In der Ausgangsituation hat man grofse, strukturierte Bestinde von Daten, in denen inter-
essante, aber schwer aufzuspiirende Zusammenhinge vermutet werden. Nun méchte man aus
den vorhandenen Daten neue, ungeahnte Erkenntnisse automatisch extrahieren. Es handelt sich
also um den Einsatz eines der Wissensgewinnungsverfahren, deren Ziel es ist, Entscheidungspro-
zesse dadurch zu verbessern, dass Regelmifigkeiten des betrachteten Themengebiets erkannt
und genutzt werden — und zwar durch Maschinen und Menschen. Beim Menschen und ande-
ren Lebewesen spricht man bei einem solchen Vorgang im Allgemeinen von Lernen. Man kann
diesen Begriff auch auf Maschinen anwenden und vom maschinellen Lernen (machine learning)
sprechen [9]. Das Forschungsziel des maschinellen Lernens sind allgemein verwendbare, effizien-
te Verfahren, die autonom aus groflen Datenmengen die bedeutsamsten und aussagekraftigsten
Zusammenhinge identifizieren und sie dem Anwender als interessantes Wissen prasentieren. In
folgenden Abschnitten wird maschinelles Lernen als Begriff ndher betrachtet. Des Weiteren wer-
den die auf dem maschinellen Lernen basierenden Prognoseverfahren vorgestellt, die spater fiir
die Bestimmung der Leistungswerte der Feldgerite in der Zukunft eingesetzt werden. Anschlie-
flend werden die Interpolationsverfahren vorgestellt, die flir die Ermittlung der unbekannten
Leistungswerte aus den benachbarten — bekannten — Leitungswerten bend&tigt werden.

3.1 Was ist maschinelles Lernen?

Am sinnvollsten ist es, das maschinelle Lernen durch die einzelnen Typen von Lernaufgaben zu
defnieren. Der Vorteil von diesem Vorgehen liegt darin, dass die einzelnen Lernaufgaben prizise
definiert werden kénnen.

Eine Lernaufgabe wird definiert durch eine Beschreibung der dem lernenden System
zur Verfligung stehenden Eingaben (ihrer Art, Verteilung, Fingabezeitpunkte, Dar-
stellung und sonstigen Eigenschaften), der vom lernenden System erwarteten Ausga-
ben (ihrer Art, Funktion, Ausgabezeitpunkte, Darstellung und sonstigen Eigenschaf-
ten) und den Randbedingungen des Lernsystems selbst (z.B. mazimale Laufzeiten
oder Speicherverbrauch). [21]

Man unterscheidet bei den Lernverfahren zwischen verschiedenen Arten des Lernens. Beim
nichtiiberwachten Lernen sind im Gegensatz zum iiberwachten Lernen die Werte der vorherzu-
sagenden Attribute nicht vorgegeben. Der Algorithmus muss z.B. eine Einteilung in Kategorien
selbst finden. Hat man Ahnlichkeitsmafe auf der Menge der Tupel definiert, so handelt es sich
bei diesen Verfahren um Cluster-Verfahren in einem sehr allgemeinen Sinn. Diese Verfahren
sind vor allem dann sinnvoll, wenn auf der Menge der Tupel Ahnlichkeitsstrukturen vorhanden
sind oder vermutet werden, die inhaltlich interpretiert werden kénnen [9].

15
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Es sei X eine Menge moglicher Instanzenbeschreibungen. Beim uniiberwachten Lernen geht
es um folgende Aufgabe:

o Gegeben:

— Eine Menge E von Beispielen der Form z € X.
e Finde:

— Ein optimales Modell fiir x.

Nichtiiberwachte Lernverfahren haben den Vorteil, dass keine kategorisierten oder bewerte-
ten Trainingsdaten vorliegen miissen. Allerdings braucht man auch fiir solche Verfahren eine
Bewertung der Ergebnisse der Kategorisierung. Eine solche Bewertung kann z.B. durch die
nachtrigliche Begutachtung der gefundenen Kategorisierung durch Sachverstdndige oder eine
experimentelle Uberpriifung geliefert werden [9].

Sind bei den Beispielen aus der Trainingsmenge alle Attributwerte und damit auch die der
vorherzusagenden Attribute bekannt und werden spéter von den Prognosealgorithmen benutzt,
spricht man von supervised learning, iberwachtem Lernen oder Lernen aus Beispielen.

Es sei X eine Menge moglicher Instanzenbeschreibungen, D eine Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung auf X, und Y eine Menge mdoglicher Zielwerte. Es sei weiterhin H eine Menge zuldssiger
Funktionen (auch als Hypothesensprache LH bezeichnet). Eine Lernaufgabe vom Typ Funkti-
onslernen aus Beispielen sieht dann wie folgt aus [21]:

o Gegeben:

— Eine Menge E von Beispielen der Form (x,y) € X x Y | fiir die gilt: y = f(z) fiir
eine unbekannte Funktion f.

e Finde:

— Eine Funktion h € H, so dass der Fehler errorp(h, f) von h im Vergleich zu f bei
gemdss der Verteilung D gezogenen Instanzen aus X mdglichst gering ist.

Diese Form des Lernens hat den Vorteil, dass die bekannten Werte der vorherzusagenden
Attribute der Beispiele der Trainingsmenge bei der Konstruktion eines Algorithmus verwendet
werden konnen und dieser dadurch im Allgemeinen wesentlich effektiver wird. Sie hat den
Nachteil, dass eine (im Allgemeinen grofie) Trainingsmenge und eine Testmenge bereitgestellt
werden miissen, bei denen die Werte der vorherzusagenden Attribute bekannt sind. Solche
Datensammlungen sind h&ufig nur unter grofen Kosten zu beschaffen [9].

Die oben beschriebene Lernaufgabe vom Typ Funktionslernen aus Beispielen ist eine Re-
gressionsaufgabe. Regression bedeutet im Allgemeinen die fuktionelle Beschreibung der Abhén-
gigkeit von Zufallsgréien:

Y =1R.

Sind etwa einige Messwerte eines Feldgerdtes bekannt, ein anderer jedoch nicht, so kann
mit Hilfe verschiedener Regressionsmethoden der unbekannte Wert als Funktion der bekannten
Werte dargestellt und somit vorhergesagt werden.

Vollstandigkeitshalber muss auch der Begriff Klassifikation erwédhnt werden. Das Ziel der
Klassifikation ist es, eine Menge von Objekten in eine Menge von Klassen einzuteilen. Dabei
sind die Klassen vorgegeben:

Y ={0;1}

oder
Y ={-1;1}.
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3.2 Risikominimierung

Klassifikations- und Regressionsaufgaben lassen sich in einem gemeinsamen Rahmen fassen,
némlich den der Minimierung des Risikofunktionals. Gegeben ist eine Kostenfunktion c(f(x), y),
die bestimmt, wie sehr Abweichungen zwischen den Vorhersagten f(z) und den wirklichen
Reaktionen y des Systems zu bestrafen sind, sowie eine Wahrscheinlichkeitsverteilung p(z, y),
die allen Beobachtungen zugrunde liegt, soll das erwartete Risiko minimiert werden:

RIf) = /X  f @) (e, g)dody.

Bei Klassifikation ist ¢(f(z), y) = 0 fiir den Fall einer korrekten Vorhersage, d.h. falls f(z) =
y, und ansonsten 1. Bei Regression konnte es sich bei ¢(f(x),y) um den quadratischen Fehler
(f(x) — y)?, den absoluten Fehler |f(x) — y| oder den absoluten Fehler mit ¢ Toleranz (also
max (0, |f(z) — y| — €)) handeln [30].

Das erwartete Risiko ist meistens nicht explizit berechenbar. Dies liegt daran, dass fast
immer p(z,y) unbekannt ist und nur die Beobachtungen (x1,91),..., (@n,yn) € X X Y zur
Verfiigung stehen, die unabhingig und gleichverteilt von p(z,y) erzeugt wurden. Gewdhnlich
besteht der Ausweg dann darin, p durch die empirische Dichte % S 0wy (T, y) auszuwerten
und das sich daraus ergebende empirische Risiko

1 m
Fenylf) = =3t
i=1
zu minimieren. Dabei wird angestrebt, ein Modell zu wéhlen, das nicht zu einfach und nicht

zu komplex ist. Man versucht also, die Variante des empirischen Risikos zu minimieren, die
bereits der Komplexitét der Losung Rechnung trigt. Dies fiihrt zum regularisierten Risiko:

> el f (i), pi) + AQLS).

Rrcglf) = Ry [f] 4 20U1] = —
m i=1

Q[f] ist Stabilisierungsterm [29] und A > 0 die Regularisierungskonstante. Je nachdem, wie
groft A\ gewdhlt wird, werden mehr oder weniger einfachere Funktionen favorisiert. Die Wahl
von Q[f] selbst beschreibt die Komplexitat der Funktionenklasse. Im Fall der SVM ist die
Komplexitit durch die Breite der Hyperebene beschrieben.

Die Hyperebene (genauer gesagt: die trennende Hyperebene) ist definiert durch

e den Normalvektor w und

e die Verschiebung b:

H = {z|{(w,z) + b= 0}.

(.,.) nennt man inneres Produkt oder Skalarprodukt.

Man wahlt w und b so, dass die Hyperebene die Daten trennt. In einfachen Féllen (Abbildung
3.1) ist es machbar: die Daten sind linear trennbar. Der Punkt, fiir den entschieden werden soll,
ob er zu den positiven oder negativen Beispielen gehort, liegt dann entweder in der Richtung des
Normalenvektors (wird als positives Beispiel erkannt) oder in der anderen, entgegengesetzten
Richtung (wird entsprechend als negatives Beispiel eingestuft).

Bei einem linear separierbaren Problem gibt es unendlich viele Moglichkeiten lineare Auf-
teilungen vorzunehmen ohne dabei einen Fehler zu machen (beziiglich der Trainingsmuster).
Allerdings sollte man eine Aufteilung wihlen, die einen mdoglichst groffen Trennungsstreifen
(margin) zwischen den Trennungsklassen realisiert (Abbildung 3.2).
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@)

Abbildung 3.1: Hyperebene bei den linear trennbaren Daten.

Somit wird margin als Abstand eines Punktes x; der Klasse y; € {—1; 1} zu einer Hyperebene
H = {z|{(w, ) + b = 0} definiert. Der Gesamtabstand d ist

1-0 —-1-0 2
I S
Toll Tl Tl

Die Punkte, die der Hyperebene am nahesten liegen, nennt man support vectors (tragende
Vektoren). Sie allein bestimmen die Lage der Hyperebene, alle anderen Punkte haben darauf
keinen Einfluss.

margin maximieren heisst ||w|| minimieren. Auferdem miissen die Nebenbedingungen

yi((w,z;) +b) > 1

eingefiihrt werden um sicherzustellen, dass die Hyperebene die Trainingsdaten auch korrekt
trennt. Deswegen werden Lagrange-Multiplikatoren o > 0 eingefiihrt und das Optimierungs-
problem in der sog. Lagrange-Funktion L(w,b, o) zusammengefasst:

1
L(w,b,a) = §||w|\2 Zal yi({w, ;) +b) — 1) = —= Z o0y (T, ) +ZO¢Z

=1 z]l
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Abbildung 3.2: Daten sollen mit maximaler Trennspanne aufgeteilt werden.

Setzt man das FErgebnis L(w, b, «) ein und formt es um, so erhélt man das duale Problem

e maximiere

1 n
W(a) = Zai —5 Z 00 Yy (T, T5)

i=1 ij=1

e unter den Nebenbedingungen
a>0

und

n
Z a;y; = 0.
i1

Man 16st das duale Problem und erhilt die «;, die W («) maximieren. Damit berechnet man
den Normalenvektor w mit der Formel

n
w = E QYT
i=1

und hat die Trennebene mit maximaler Trennspanne gefunden.
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3.3 Nichtlinearitat und Kernel-Trick

Oft sind Daten nicht linear trennbar. Eine mdgliche Lésung wire eine Entfernung einer mini-
malen Menge der Datenpunkte, wodurch die Daten linear trennbar werden. Diese Losung hat
allerdings den Nachteil, dass der Algorithmus zu deren Realisierung schnell exponentiell wird.
Das Konzept der Support-Vektor-Maschinen lisst sich jedoch auch auf nichtlineare Daten
ausweiten. Um eine nichtlineare Trennung zu erlauben, wird eine nichtlineare Funktion ® (fea-
ture map) angewendet.
Bei nichtlinearen Funktionen werden die Trainingsdaten {iber eine nichtlineare Abbildung

o:RY - H
x — O(z)

in einen hoherdimensionalen Merkmalsraum H (feature space) abgebildet (H ist ein Raum,
in dem ein Skalarprodukt erklért ist), um eine Nichtlinearitét zu erzeugen. Anschliefiend trennt
man die Punkte ®(x) (s. Abbildung 3.3).

Abbildung 3.3: Einfachere Trennung der Datenpunkte in héheren Dimensionen.

Das Hauptproblem bleibt dabei linear und wird fiir

((I)(xl)vyl)» E) (q)(xn)vyn) EHXY
behandelt. Fiir z,y € RY und N,d € IN berechnet

k(z,y) = (z-y)*

ein Skalarprodukt im Raum aller Produkte von d Eintrigen der Vektoren z, y [27,30]. Ist
k: C x C — R stetiger Kern eines positiven Integraloperators auf Lo (C)(fiir eine kompakte
Menge C' C IRY, die die Muster enthélt), d.h.

VEELaC): [ M) f@)fw)dady =0,
CxC

so existieren ein Merkmalsraum H und eine Abbildung ® : RN — H, sodass k(z,y) =
(®(x) - ©(y)). Man kann also das Skalarprodukt in H berechnen, ohne explizit die Abbildung
nach H zu berechnen. Daraus folgt, dass jeder Algorithmus, der nur Skalarprodukte verwendet,
implizit in H ausgefiihrt werden kann.

Die Schwierigkeit besteht aber nun darin, eine giinstige Kernel-Funktion auszuwihlen. Oft
verwendete Kernel, die diesen Kernel-Trick ausnutzen, sind:
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e Polynome: k(z,y) = (Y(Z,9) + cp)?

— —

¢ Radiale Basisfunktion: k(z,y) = exp(—y(| T — 7 || )?)
Dabei gilt Folgendes:

e ¢g: additive Konstante im Polynom

o v: Weite der Gaufsschen Glocken

3.4 Prognoseverfahren

Wie in der Einleitung bereits angedeutet wird, braucht man ein Verfahren, das mit grofen
Datenmengen und vielen Attributen arbeiten kann. Ein solches Verfahren ist die Support Vec-
tor Machine (SVM) [19,24]. Die Support Vector Machine basiert auf der Arbeit von Vladimir
Vapnik [30] und ist ein Lernverfahren, das effiektiv zum Lernen mit grofsen Datenmengen und
vielen Attributen genutzt werden kann. Die SVM ist ein universelles Lernverfahren zur Klassi-
fikation, Regression und Dichteschdtzung. Sie wurde in [19, 24] beschrieben. Entscheidend fiir
ein erfolgreiches Lernen der SVM ist eine ausreichende Zahl an Lernbeispielen. Mit Zunahme
der Beispiele steigt die Genauigkeit, aber auch die benétigte Trainingszeit.

Des Weiteren kommt auch der k-Néachster-Nachbar Algorithmus (k-nearest neighbor algo-
rithm) in Frage, da man vermuten kann, dass Objekte in Daten, die eine gewisse Nédhe zuein-
ander aufweisen, auch den gleichen Vorhersagewert haben werden. Das bedeutet, wenn man
den Vorhersagewert einer Menge von Objekten kennt, kann der Vorhersagewert der anderen
Objekte abgeleitet werden.

3.4.1 Supportvektor-Regression (SVR)

Regression wird auch als Funktionsschitzung (function estimation) oder Funktionsanndherung
(function approzximation) bezeichnet. Im Rahmen dieser Arbeit ist der Einsatz der Support
Vector Machine in der Regression von Daten besonders interessant. Hier besteht die Aufgabe
darin, gegebene Datenpunkte

(yla‘r_L 7@/271?;)75? S ]RNay € IR

im einfachsten Falle durch eine lineare Funktion

J(@) = (w- B(2)) +b

moglichst gut zu approximieren [14]. Die Problemstellung verlangt die Festlegung einer
Fehlerfunktion

ly — f(@)]e = maz{0, |y — f(x)| -},

die angibt, in welchem Mafe Datenpunkte, die nicht auf der Regressionskurve liegen, be-
straft werden. Die Funktion f findet man wiederum durch Lésung eines quadratischen Op-
timierungsproblems, das die Eigenschaft hat, nur von Skalarprodukten abzuhfngen. Fiir die
Klasse allgemeiner konvexer Kostenfunktionen kann ebenfalls effizient eine Lésung gefunden
werden. Somit konnen Kernfunktionen verwendet werden. Im Rahmen der Analyse mehrerer
Lernverfahren (zwecks deren spéteren Ubernahme in die Anwendungslogik des Prognosemo-
duls) wird in Kapitel 5 untersucht, welche Arten der SVM-Regression den Verlauf der Leistung
der Feldgerate am besten approximieren.

Die Gaufs- oder quadratische Fehlerfunktion hat den Nachteil, bereits bei etwas groferen
Abweichungen sehr groke Bestrafungen zu erzeugen. In Kombination mit der linearen Laplace-
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oder least modulus-Fehlerfunktion ergibt sich die Huber-Fehlerfunktion. Weitere Vereinfachung
ergibt die e-insensitive Fehlerfunktion (entsprechend — e-SVR). Diese ist bei Abweichungen im
Intervall [—&, €] unempfindlich; eine Bestrafung findet erst auferhalb dieses Intervalls statt. Mit
anderen Worten geht es bei der e — SV R darum, eine Funktion zu bestimmen, die an allen gege-
benen Stiitzstellen z; nicht mehr als um ein vordefiniertes € von y; abweicht. Im Gegensatz zu der
quadratischen Fehlerfunktion werden nur Fehler gréfser € bestraft. Die e-insensitive Fehlerfunk-
tion erfiillt damit genau das Prinzip der strukturellen Risikominimierung (SRM, mehr dariiber
findet man in [24]) und wird bei der Supportvektor-Regression als Fehlerfunktion verwendet.
Durch den Einsatz e-insensitiver Fehlerfunktion reduziert sich die Zahl der Support-Vektoren
und damit die Komplexitit des Modells. Es werden somit nicht mehr alle Beispiele bendtigt um
eine Funktion zu beschreiben.

3.4.2 k-Nichster-Nachbar

Hierbei handelt es sich um eine Klasse einfachster instanz-basierter Algorithmen. Mittels instanz-
basierter Verfahren ist es moglich, diskrete und stetige Funktionen zu approximieren, wobei
allerdings vorausgesetzt wird, dass sich alle Werte als Punkte im mehrdimensionalen Raum dar-
stellen lassen. Dabei geht man von der Annahme aus, dass Funktionswerte einer Instanz &hnlich
zu den Funktionswerten von benachbarten Instanzen sind. Mit anderen Worten werden Objek-
te in Daten, die eine gewisse Nidhe zueinander aufweisen, auch den gleichen Vorhersagewert
haben. D.h. wenn man den Vorhersagewert eines dieser Objekte kennt, kann der Vorhersage-
wert der anderen Objekte abgeleitet werden. Das Lernen instanz-basierter Verfahren geschieht
durch Speichern von Daten (lazy learning). Mit lazy learning bezeichnet man das praktische
Entfallen der Lernphase: alle Trainingsdaten werden nur zwischengespeichert und erst ausge-
wertet, wenn neue Objekte vorherzusagen sind [12]. Die Klassifikation neuer Instanzen wird in
der Anwendungsphase direkt aus den Beispielen bestimmt.

Eine Instanz wird {iber ihre Attribute definiert. Jedes Attribut stellt eine Achse im mehr-
dimensionalen Raum, die Anzahl des Auftretens der Attribute wird zu einem Punkt-Vektor
zusammengefiigt,

x = (a1(x),az(x), ..., an(x)).

Die Anzahl des Vorkommens des Attributs x wird durch a, definiert.

Entschieden wird bei der k-Nachster-Nachbar Methode, wie der Name schon erahnen ldsst,
anhand der nichstliegenden Daten zum neu einzuordnenen Punkt. Definiert wird der néchste
Nachbar iiber die euklid’sche Abstandsfunktion

dwiyay) = | S (aile) — azle,)2

r=1

Als Riickgabewert beim k-N#chster-Nachbar erhélt man den am héufigsten vorkommenden
Wert unter den in Betracht gezogenen Werten.
Zusammengefasst ergibt sich folgender Algorithmus [26]:
e Lernphase:
— Fiige Beispiele (z, f(x)) zur Menge der Beispiele S hinzu.

o Anwendung: Klassifikation von neuer Instanz z

— Bestimme die k néchsten Nachbarn x4, ..., 2, zu x.

— k; Nachbarn haben die Klasse i.
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Abbildung 3.4: k-Néchster-Nachbar.

— Mehrheitsentscheidung unter den Nachbarn:
f(z) = arg max EZ

Wie das Beispiel in Abbildung 3.4 zeigt, kann es beim k-Nachster-Nachbar durchaus vor-
kommen, dass die Funktion, die nur einen Nachbarn mit einbezieht, einen anderen Wert liefert
als die, die mehrere Nachbarn mit einbezieht. Im dargestellten Beispiel wiirde der 1-NN den
Punkt als Kreuz klassifizieren, der 3- sowohl 5-NN wiirden ihn als Kreis einstufen [11].

Das Beispiel soll keinesfalls die schwache Zuverlissigkeit der k-Néchster-Nachbar-Methode
verdeutlichen. Hier ging es um die Notwendigkeit, eine Gewichtung in Abhéngigkeit vom Ab-
stand von der Instanz zu geben. In dieser Diplomarbeit wird k-Nachster-Nachbar nicht fiir die
Klassifizierung benutzt, sondern lediglich fiir die Bestimmung der Nachbar-Feldgeréte einge-
setzt, deren Leistungswerte spéter fiir die Prognose benutzt werden.

Den Nachteil des k-Néchster-Nachbar-Algorithmus sieht man darin, dass fiir jeden einzel-
nen Vorgang die gesamte Trainingsmenge zur Verfiigung stehen und nach dhnlichen Objekten
durchgearbeitet werden muss. Ausserdem muss die Anzahl der zu beriicksichtigenden Nachbarn
von aufien festgelegt werden. Fiir grofere Werte von k nimmt der Aufwand noch zu.

3.5 Interpolation und Approximation

Interpolation! und Approximation? werden in vielfiltigen Zusammenhingen ben&tigt. Dabei
ist der Begriff Approximation eigentlich der iibergeordnete Begriff. Interpolationsverfahren sind
spezielle Approximationsverfahren, bei denen die Ndherungskurven durch vorgegebene Punkte
verlaufen [20].

Eine typische Aufgabe der Interpolation besteht darin, durch diskret gegebene Punkte, die
beispielsweise aus Messungen gewonnen werden, eine geeignete Kurve zu legen. Im einfachs-
ten Fall werden die Punkte durch Geradenstiicke verbunden. Mit einer Interpolationsfunktion

Nateinlisch fiir Zwischenschaltung, Schluss von bekannten Werten auf Zwischenwerte
2lateinisch fiir Anniherung
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werden also die vorgegebenen Funktionswerte exakt dargestellt, der Naherungsfehler (Approxi-
mationsfehler) ist dort Null.

Ist ein fester Funktionstyp bekannt, etwa wenn in der Statistik ein linearer Zusammenhang
zwischen Gréfen vermutet wird, dann l&sst sich im Allgemeinen keine Interpolationsfunktion
mehr bestimmen, die durch alle vorgegebenen Punkte verlduft, und man muss andere, geeignete
Giitekriterien fiir eine Ndherungskurve aufstellen. Beispielsweise lasst sich durch mehr als zwei
Messpunkte im Allgemeinen keine Gerade legen, die durch alle Punkte verlduft. Man wihlt je
nach Anforderung andere Kriterien, um eine moglichst gute Approximation zu erhalten (z.B.
das Prinzip der kleinsten Fehlerquadrate).

Von Approximation spricht man auch, wenn der Funktionswert einer bekannten Funktion
mit einer Ndherungsfunktion gefunden werden soll, die bestimmte Giitekriterien erfiillt. Dies
geschieht zum Beispiel bereits dann, wenn mit einem Rechner Werte von Funktionen ermittelt
werden sollen, die nicht nur aus den vier Grundrechenarten zusammengesetzt sind, wie die
Sinusfunktion oder Logarithmusfunktionen.

Liegen also wenige korrekte Daten vor, kénnen die Werte dazwischen durch Interpolation ge-
wonnen werden. In vielen Anwendungen von Interpolationsverfahren wird behauptet, dass durch
Interpolation neue Daten aus bestehenden Daten hinzugewonnen werden. Dies ist aber falsch.
Durch Interpolation (wie bereits oben beschrieben) kann nur der Verlauf einer kontinuierlichen
Funktion zwischen bekannten Abtastpunkten abgeschétzt werden. Diese Abschiatzung basiert
meist auf der Annahme, dass der Verlauf einigermafen glatt ist, was in den meisten Féllen zu
plausiblen Resultaten fithrt. Die Annahme muss aber nicht notwendigerweise zutreffen. Aufser-
dem muss die Interpolationsmethode sorgfiltig gewédhlt werden, damit die Realdaten mdoglichst
gut abgeschitzt werden und sich keine Widerspriiche zu Grundvoraussetzungen ergeben.

Lineare Interpolation

Lineare Interpolation ist sehr schnell und einfach und wird in der Praxis wohl am h&ufigsten
benutzt. Der Grundgedanke ist, dass man den Funktionsgraph zwischen zwei Stiitzstellen durch
eine lineare Funktion ersetzt und die Zwischenwerte dadurch approximiert.

Aus der Abbildung 3.5 entnimmt man, dass i{;%zi = % gilt. So erhélt man die Interpo-
lationsformel fiir die y-Koordinate an einer Stelle x,:

— Ly — X
vy = y1 + (Y2 —y1)(@p — 1)
T2 — Ty

SVM-Interpolation

Alternativ kann die Support Vector Machine fiir die Bestimmung eines Funktionswertes einge-
setzt werden. In diesem Fall interpoliert man mit Hilfe von der erlernten SVM-Funktion f(z)
(Abbildung 3.6).

Die Interpolationsformel fiir die y-Koordinate an einer Stelle x, ist im Falle der SVM-
Interpolation einfach:

Yp = f(wp)

3.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Begriff des maschinellen Lernens erkléart. Aufbauend darauf wur-
den die Grundlagen der Verfahren und Technologien vorgestellt, die spéter im Rahmen dieser
Arbeit analysiert bzw. verwendet werden. Die Prognoseverfahren werden fiir den Entwurf des
Prognosemoduls (s. Kapitel 5) benotigt.
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Abbildung 3.5: Lineare Interpolation: aus den Koordinaten bekannter Punkte A und B soll die
y-Koordinate des Punktes P ermittelt werden.

Y

Abbildung 3.6: SVM-Interpolation: aus der erlernten SVM-Funktion f(x) soll die y-Koordinate
des Punktes P ermittelt werden.
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Kapitel 4

R-Project

Um die Aufgaben dieser Arbeit zu bewéltigen, kann man die bereits in Kapitel 3 erwdhnten
Prognoseverfahren selbst implementieren und nachher, nachdem die entsprechenden Anwen-
dungstests durchgefiihrt worden sind, die geeigneten Verfahren auswihlen und die Ergebnisse
ihres Einsatzes zur Anzeige bringen (in Form von Grafiken, Tabellen etc.). Dies ist aus mehreren
Griinden nachteilig:

o Aufwéndige Programmierung der Visualisierung
e Aufwindige Programmierung der Prognoseverfaheren
e Miihsam implementierte Verfahren werden evtl. spdter doch nicht gebraucht.

Alternative verschafft das Programmpaket R-Project. R-Project ist eine Software fiir statis-
tische Berechnungen und Auswertungen. Das Programm ist sowohl fiir Skonometrische Analysen
als auch fiir graphische Darstellungen geeignet und steht als free software auf dem Comprehen-
sive R Archive Network (CRAN)! zum Download zur Verfiigung. Ausfiihrliche Informationen
iiber die Entwicklungen und Autoren sind auf der offiziellen Homepage? zu finden.

R-Project verfiigt sowohl iiber bereits implementierte Prognoseverfahren als auch iiber her-
vorragende Auswertungmoglichkeiten. Er ist in der aktuell eingesetzten Version (1.9.0) nicht
Java-fahig, so dass eine entsprechende Schnittstelle entworfen werden muss. Im Rahmen dieser
Arbeit verwendet man R-Software als externes Programm, dessen Aufgabe ist, Berechnungen
bzw. Auswertungen der iibergebenen Daten durchzufiihren und die Ergebnisse an das PAM-
System zu liefern.

Als Erstes wird betrachtet, wie R-Project die Daten importiert. Danach wird erkldrt, auf
welche Weise die Daten ausgewertet werden und wie die Ergebnisse dargestellt werden. Schlief-
lich wird das Konzept der Schnittstelle zwischen R-Project und dem PAM-System veranschau-
licht. Das zu integrierende Prognosemodul braucht diese Schnittstelle zur Durchfithrung der
Prognoseberechnungen und Visualisierung der Ergebnisse.

4.1 Datenimport

Die Daten konnen eingegeben oder eingelesen werden. Das Einlesen von Daten kann von einer
Datei oder von einer Datenbank geschehen. Da es in unserem Fall um grofte Datenmengen geht,
greift R-Project direkt auf die Datenbank zu. Zum Import aus relationalen Datenbanksystemen
steht eine Reihe von Treibern zur Verfiigung, die Daten aus mSQL, MySQL, Oracle und Postgres
importieren kénnen. Zusétzlich stehen mit dem Paket RODBC alle Datenquellen zur Verfiigung,
fiir die ein ODBC-Treiber existiert.

Lsiehe http://cran.r-project.org/
2siehe http://www.r-project.org/

27
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4.2 Okonometrisches Modell

Nachdem die Daten zur Analyse bereitstehen, wird zunéchst auf Basis einer theoretischen Vor-
iberlegung ein 6konometrisches Modell konstruiert. Dieses ist im einfachsten Falle ein lineares
und mit der Funktion Im() darstellbares Modell. Die Funktion schitzt auf Grundlage der Me-
thode kleinster Quadrate (KQ) [8,28] die beste Anpassungsgerade® an die Daten. Neben des
linearen existieren auch weitere Modelle, die in Kapitel 5 vorgestellt und analysiert werden.

4.3 Vorhersage

Neben dem Ziel des Verstehens der Realitéit durch Modelle kann man auf der Grundlage des Mo-
dells Prognosen erstellen. Nachdem die Effekte der Einflufgrofien geschitzt wurden, kann nun
bei Kenntnis der Ausprigung bzw. erwarteter Entwicklung der erklarenden Variable der Verlauf
der zu erkldrenden Grofe vorhergesagt werden. Dies geschieht mit der Funktion predict().

4.4 Grafische Darstellung

R ist in der graphischen Darstellung sehr leistungsfihig. Mit dem Befehl z71() ffnet sich ein
neues Fenster zur grafischen Ausgabe. Falls mehrere Grafiken gleichzeitig dargestellt werden
sollen, bietet die Funktion layout() viele Moglichkeiten zur Unterteilung des Grafikfensters. Zur
weiteren Analyse sollten auch grafische Elemente zur Interpretation der Ergebnisse herangezo-
gen werden. Mit dem Befehl plot() sind bereits einige Plots vordefiniert. Weiterhin stellen u.a.
die Funktionen bozplot(), piechart(), sunflowerplot(), hist(), dotplot() zum Teil niitzliche Ergén-
zungen dar. Zur Verfeinerung ist es mit Hilfsmitteln wie z.B. points(), lines(), title(),legend()
moglich, dem Diagramm weitere Elemente hinzuzufiigen.

4.5 Support Vector Machine in R-Project

Als Support Vector Machine benutzt R-Project die Implementierung von libsvm. Die Entwick-
lung von libsum kann man bis zu SV M9 zuriickverfolgen. SV M9 ist die Implementierung
von Vapnik’s Support Vector Machine [30]. Die Optimierungsalgorithmen, die in SV M9 be-
nutzt wurden, sind in [17, 18] beschrieben. Die schlechte Performanz von SV M!ht in etwas
komplizierteren Fillen fiihrte zur Entwicklung von bsum, die ihrerseits auch Nachteile mit sich
brachte: sehr komplex, auferdem — Benutzung von Optimisierungslésungen von Drittanbietern.
Das war der Grund fiir die Entstehung von libsum. libsvm gewann bereits mehrere Wettbewerbe,
wie z.B.:

e EUNITE 2001
e IJCNN Challenge 2001

R-Project bietet eine Schnittstelle zu libsvm {iber ein Package e1071*(benannt nach der
Statistik-Abteilung der TU Wien). Dabei werden die im Rahmen dieser Arbeit bendtigten
Funktionen zu Trainieren (training) und Vorhersagen (predicting) unterstiitzt.

4.6 Schnittstelle zum PAM-System

Das R-Project arbeitet die an es iibergebenen Befehle sequentiell ab. Man kann diese Befehle
entweder in der grafischen Benutzeroberfliche von dem R-Project eingeben oder man speichert

3Eine Gerade entsteht nur fiir Modelle mit einer Regressorvariable.
4giehe http://cran.r-project.org/
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alle Befehle in einer R-Datei (z.B. test.r) und startet die Abarbeitung dieser Befehle, indem man
per Kommandozeile das ausfiihrbare Programm von dem R-Project Rterm.exe mit der R-Datei
als Ubergabeparameter aufruft. In der Abbildung 4.1 ist dargestellt, wie die Informationen von
einem Client (Benutzer-PC) an das PAM-System flielien, das seinerseits den R-Project benutzt,
um bestimmte Arbeiten durchzufiihren.

10 send response

client 1 send request
—l 2 process request
3 send R-file parameters PAM app|ication 8 use output

9 generate response

4 generate R-file

\/

[ PAM - R interface] [ output ]

6 generate output T

5 send R-file 7 send output

R - Project

\

Abbildung 4.1: PAM-Schnittstelle zu R-Project.

Nachdem ein Client eine Anfrage an das PAM-System gesendet hat (z.B. Anzeige des Le-
benszyklus eines Feldgerites, send request), wird diese Anfrage von der Anwendungslogik im
PAM-System bearbeitet (process request). Das PAM-System erkennt, dass die Bearbeitung der
Anfrage auch Hilfe von R-Project erfordert, und sendet die fiir das R-Project relevanten In-
formationen an die Schnittstelle zu R-Project (send R-file parameters). Aus denen generiert
die Schnittstelle die R-Datei (generate R-file) und startet R-Project mit dieser R-Datei (send
R-file).

R-Project wird gestartet und arbeitet die R-Datei ab. Wiahrenddessen wartet das PAM-
System auf das R-Project. Die Ausgabe (Arbeitsergebnis von R-Project, generate output), wird
in einer Datei abgelegt (send output), womit die Arbeit von R-Project an dieser Stelle auch
beendet ist. Anschliefiend benutzt das PAM-System die Ausgabe von R-Project (use output)
und generiert mit Hilfe von Servlets die Antwort (generate response), die an den Client zuriick-
geschickt wird (send response).

4.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein kurzer Einblick in die R-Project Software vermittellt. Anschlie-
Kend wurde das Zusammenspiel von PAM-System und R-Project gezeigt. Daraus ist ersichtlich,
dass R-Project hervorragende Werkzeuge zu statistischen Auswertungen sowie Moglichkeiten
zu deren grafischen Darstellung bietet. Diese komfortablen Analysetools werden als externe
Programme fiir die Auswertungen in dem PAM-System eingesetzt. Somit sieht die Anwendung
von R-Project im Rahmen dieser Arbeit sehr vielversprechend aus.
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Kapitel 5

Prognosemodul

Was erwartet ein Kunde zu sehen, wenn er mitgeteilt bekommt, das sein PAM-System jetzt
in der Lage ist zu prognostizieren und die Prognosen auszuwerten? Die Anwort ist in den
meisten Fillen immer gleich: neben der sehr einfachen Handhabung (jeder Techniker sollte die
Prognose- und Auswerteprogramme bedienen kénnen) ist auch Schnelligkeit des Programms
und Zuverlissigkeit der gelieferten Prognosen gefragt. All diese Aspekte sollten entsprechend
beriicksichtigt werden.

Die einfache Handhabung ist durch die vordefinierten und bereits in Kapitel 4 beschriebenen
Schnittstellen gewidhrleistet. Nachdem man ein Feldgerit ausgewidhlt hat, kann die Prognose mit
einem Mausclick auf die entsprechende Schaltfliche erstellt werden. Dagegen konnen Aspekte
wie Schnelligkeit und vor allem Zuverldssigkeit nicht so einfach nachgewiesen werden. Von
hier aus ist gedacht, die bereits in Kapitel 3 vorgestellte Prognoseverfahren zuerst an den
Kundendaten einzusetzen. Die daraus resultierenden Ergebnisse lassen dann hoffentlich die
Verfahren herauskristallisieren, die sich fiir die Kundendaten besonders eignen.

5.1 Analyse der Prognoseverfahren

In der Ausgangssituation hat man eine sehr grofe Menge von Messungen. Jede Messung kann
grob durch zwei Werte reprisentiert werden:

e t — Anzahl der Stunden, die das Feldgerit zum Zeitpunkt der Messung geleistet hat
e p(t) — Leistung des Gerites bei der Anzahl der geleisteten Stunden ¢.

In Anbetracht dessen kann jede Messung M als ein Punkt im zweidimensionalen Raum
abgebildet werden:

M (t,p(t))-

In der Abbildung 1.1 wurde bereits das Lebeszyklus eines Feldgerétes dargestellt. Darin sieht
man gewisse Abhangigkeit zwischen ¢ und p(t). Die Idee ist, diese Abhingigkeit zu erlernen und
spater fiir die Prognose zu benutzen.

Das Erlernen der Abhéngigkeit aus den Messungen eines einzelnen Feldgerétes ist aus zwei
Griinden nicht sinnvoll. Zum Ersten, es existieren zu wenig Messungen pro Feldger&t, zum
Zweiten muss das Arbeitszeit-Leistungsverhiltnis eines ausgewéhlten Feldgerétes nicht unbe-
dingt fiir alle anderen Feldgerite desselben Typs massgebend sein: Es kénnte durchaus ein
Ausreifser sein, der das gesamte Bild verfilscht.

Das Problem kann man umgehen, indem man die Messungen aller Feldgerite eines Typs
nimmt. Dadurch trifft man die Aussage iiber alle Messungen, die zum gegebenen Feldgeriitetyp
gehoren.
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Leistung p(t)
36 38

34

32

0 1000 2000 3000 4000

Arbeitszeit in Std. t

Abbildung 5.1: Messungen aller Feldgeriite eines bestimmten Typs (hier — module type I).

Aus der Abbildung 5.1 entnimmt man, dass alle Feldgeréte eines bestimmten Typs sich im
Laufe ihrer Arbeitszeit ungefihr gleich verhalten. Allerdings sieht man nicht, welche Messung
zu welchem Feldgerit gehort, was sofort die Frage aufwirft, ob die Leistung der Feldgerite
wirklich kontinuierlich abfillt. Denn es kann auch sein, dass die Leistung infolge anderer, bis
jetzt noch nicht beriicksichtigter Faktore, ab und zu auch ansteigt (Abbildung 5.2).

Durch die stichprobenartige Betrachtung der Lesitungskurven bei den Feldgerdten ist aber
bestétigt worden, dass es keine voriibergehende Ansteigung der Leistung gibt. Die seltenen Fal-
le, wo sie tatsichlich, gleichwohl unbedeutend klein, vorkam, sind auf die ungenauen Messungen
zurlickzufiihren. Somit kénnen alle Messungen eines Feldgerétetyps benutzt werden, um dar-
aus eine Funktion zu erlernen, die das Verhalten der Feldgerite dieses Typs beschreibt. Diese
Funktion wird fiir die Prognose bendétigt. Bevor man aber mit dem Anwenden der Prognose-
verfahren anfingt, sollte man sich zusétzlich noch {iber die Ausreifser-Problematik Gedanken
machen. Ausreifier sind in unserem Fall die Feldgerite, die z.B. aufgrund des Materialfehlers
ziemlich schnell kaputt gehen. Thre Leistung sinkt im Laufe der Zeit viel stérker als bei allen an-
deren Geriten, was wiederum auf die Zuverlissigkeit der Prognose Auswirkungen haben kann.
Dieser Aspekt wird im nichsten Abschnitt ausfiihrlicher erldutert.

5.1.1 Die Support Vector Machine

Wie bereits in Kapitel 4 beschrieben, werden SVM-Prognoseverfahren unter R-Project be-
nutzt. Dies ist bequem, denn R-Project wird in Rahmen dieser Arbeit auch fiir die Durchfiih-
rung der Auswertungen und Visualisierung der Ergebnisse eingesetzt. Der Ablauf eines SVM-
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Abbildung 5.2: Mogliche Leistungsverlaufe der Feldgeréte.

Prognoseverfahrens im Rahmen dieser Arbeit ist in der Tabelle 5.1 dargestellt.

Nr.| Aktion Befehl
1 RODBC-Bibliothek laden library(RODBC)
2 | Verbindung zu der Datenbank herstellen | channel <- odbcConnect(<parameters>)
3 Daten aus der Datenbank holen queryResult <- sqlQuery(channel,
<query>)
4 Daten in ein data frame packen dataFrame <- data.frame(queryResult)
5 data frame anbinden attach(dataFrame)
6 Einzelne Spalten den Variablen z und y | x <- <Spaltel>
zuweisen y <- <Spalte2>
7 | Verbindung zu der Datenbank schliefen | odbcClose(channel)
8 | el071-Bibliothek laden library(e1071)
9 | SVM-Modell bauen svimmodel <- svm(x, y)
10 | Prognose erstellen pred <- predict(svmmodel, x)

Tabelle 5.1: Ablauf einer Prognose mit Hilfe von SVM unter R-Project.

Standardparameter. Radialer Kernel

Der zentrale Punkt des oben dargestellten Ablaufs ist das Bauen eines SVM-Modells (Schritt
9). Beim Aufruf des entsprechenden Befehls svm(z, y) wird die SVM mit Standardparametern
aufgerufen (Tabelle 5.2).
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kernel radial basis

type eps-regression (-SVR)
o1 1

€ 0.1

Tabelle 5.2: Die Standardparameter des SVM-Aufrufs.

Man bekommt dadurch die Funktionsapproximation, die in Abbildung 5.3 dargestellt wird.
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Abbildung 5.3: e-SVR. Funktionsapproximation mit Standardparametern.

Aus der Abbildung 5.3 ist ersichtlich, dass die e-SVR bereits eine gute Approximation des
Leistungsverlaufs der Feldgerite bietet. Die Tatsache, dass die approximierte Funktion etwas
ungenau am Anfang verliuft, wodurch die Leistungswerte oberhalb von ca. 37,5 - 37,7 unbe-
riicksichtigt bleiben, ist zwar (wie spéter bei den Tests zu sehen ist) nicht sehr relevant, kann
aber mit Hilfe des y-Parameters angepasst werden (Abbildung 5.4).

Die Funktion in der Abbildung 5.4 approximiert den Leistungsverlauf der Feldgerite im An-
fang ihres Lebenszyklus etwas genauer, ist aber fiir den gesamten Verlauf zu genau angepasst
(overfitted). Unter overfitting versteht man eine Uberanpassung eines Modells. In manchen FAl-
len (z.B. wenn das Modell auker der Menge der trainierten Daten sonst niergendwo eingesetzt
werden soll, was im Rahmen dieser Arbeit nicht zutreffend ist) ist solche Uberanpassung kein
Problem. Man méchte aber das trainierte Modell fiir die Prognose der zukiinftigen Leistungs-
werte einsetzen, so dass die Uberanpassung vermieden werden sollte. Der Standardwert fiir
ist also der richtige.

Der e-Parameter, wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, sorgt fiir die Unempfindlichkeit der
Funktion bei den Abweichungen. Die Abbildung 5.5 veranschaulicht die Funktionsverldufe bei
verschiedenen Werten von e.
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Abbildung 5.4: e-SVR. Funktionsapproximation mit v = 10 (radialer Kernel).

Je grofer ist €, desto linearer ist der Funktionsverlauf, desto ungenauer ist das Modell. Ein
kleines € reduziert den Trainingsfehler, fiithrt aber zu erhéhter Modellkomplexitit und groferer
Anzahl von Support-Vektoren.

Die Anzahl der Support-Vektoren belduft sich bei dem Beispiel in der Abbildung 5.3 auf
1544. Dies ist etwas zu hoch und hat negative Auswirkung auf die Rechenzeit. Deshalb wird
versucht, die v-SVR einzusetzen, denn die v-SVR, erlaubt es, die maximale Zahl der Ausreifer
im Verhiltnis zu der Gesamtzahl der Trainingsbeispiele fest vorzugeben. Damit erh&lt man
die Moglichkeit, eine sehr prazise Toleranz zu erzielen, ohne sich vorher auf eine bestimmte
Toleranz e festlegen zu miissen. Damit ist das Verfahren in der Praxis robuster als die e-SVR.
Mehr dariiber erfdhrt man aus [2].

Da die Anzahl der Ausreifer eigentlich sehr gering sein soll, soll die Funktionsapproximation
mit der v-SVR dhnliche Ergebnisse liefern wie die mit der e-SVR. Die Anzahl der Support-
Vektoren ist aber deutlich geringer geworden (Abbildung 5.6).

Damit sieht man, dass die »-SVR fiir Aufgaben dieser Arbeit besser geeignet ist, als die
e-SVR. Zur Vervollstindigung der Analyse werden noch die Untersuchungen mit dem polyno-
miellen Kernel durchgefiihrt.

Polynomieller Kernel

Der Aufruf des SVM-Befehls mit dem polynomiellen Kernel geschieht mit Parametern, die in
Tabelle 5.3 angegeben sind.

Das Ergebnis dieses Aufrufs ist in der Abbildung 5.7 zu sehen. Die Aufrufe des SVM-
Befehls mit dem polynomiellen Kernel und anderen Werten von den Parametern degree und
coef0 brachten ein noch schlechteres Ergebnis. Vollsténdigkeitshalber werden noch die Aufrufe
des SVM-Befehls mit dem polynomiellen und radialem Kernel verglichen (Abbildung 5.9).
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Abbildung 5.5: e-SVR. Funktionsapproximation mit veschiedenen e-Werten (radialer Kernel).

Leistung p(t)

kernel
type
degree
0

v
coef0

polynomiell
nu-regression (¥-SVR)
2

1

0.1

1.5

Tabelle 5.3: Die Parameter des SVM-Aufrufs mit dem polynomiellen Kernel.
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Abbildung 5.7: Funktionsapproximation mit polynomiellem Kernel.
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Abbildung 5.6: Funktionsapproximation mit e¢- und v-SVR im Vergleich (radialer Kernel).

Aus diesem Vergleich resultiert sich ein klarer Vorteil fiir den Einsatz eines v-SVR-Prognose-
verfahrens mi einem radialen Kernel (verglichen mit e-SVR und polynomiellem Kernel). Die
v-SVR sorgt fiir eine kleine Anzahl (in dieser Arbeit — um ca. 7 Mal kleiner!) der Support-
Vektoren und der radiale Kernel — fiir ein besseres Verhalten der Approximationsfunktion bei
der Arbeitszeit der Feldgerdte unmittelbar am Anfang ihrer Einsétze.

5.1.2 k-Nachster-Nachbar

Der Einsatz von SVM approximiert den Leistungsverlauf der Feldgerdte in Laufe der Zeit ziem-
lich gut, was uns natiirlich nicht verbietet, auch weitere Verfahren auszuprobieren. Zumal wer-
den die iiberdurchschnittlich guten Feldgerite (deren Leistung im Vergleich zu den anderen
Geréiten weit iiber die Garantiezeit nahezu konstant bleibt) von den SVM-Prognoseverfahren
hochstwahrscheinlich zu pessimistisch und die iiberdurchschnittlich schlechten — zu optimistisch
eingeschitzt. Ob dieser Aspekt in der Praxis eine bedeutende Rolle spielt, mag dahingestellt
sein. Dennoch wird ein Verfahren gesucht, mit dem man die negativen Auswirkungen dieses
Problems minimieren kann.

Beim k-Nachster-Nachbar Algorithmus geht es um die Bestimmung der Feldgerite, deren
Verhalten sich am meisten dem Verhalten des Gerdtes dhnelt, fiir das die Prognose erstellt wer-
den soll. Somit werden auch die Ausreifier fairer betrachtet, denn als ihre Nachbarn agieren die
Feldgerite, deren Messwerte am ndhesten zu den der Ausreifser liegen, wodurch das Verhalten
der Ausreifer durch das Verhalten anderer Ausreifser approximiert wird (Abbildung 5.8).
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Fiir den k-Néchster-Nachbar Algorithmus sind folgende Parameter wichtig:
e k (Anzahl nichster Nachbarn)

¢im (Anzahl letzter Messungen)

type (Typ der Interpolation zwischen den Messungen)
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Abbildung 5.8: Funktionsapproximation mit SVM und k-Néchster-Nachbar (Zur Vereinfachung;:
k = 1) im einem Ausreifer-Fall.

Anzahl nachster Nachbarn

Anzahl néchster Nachbarn ist ein unentbehrlicher Parameter. Er bestimmt die Anzahl der
zu ermittelnden Feldgeriite, dessen Verhalten sich am meisten dem Verhalten des Feldgerétes
dhnelt, fiir das die Prognose erstellt werden soll. Eine zu kleine Anzahl der niichsten Nachbarn
kann zu ungenauen Prognose fithren (Abbildung 5.10), wobei es allerdings sein kann, dass eine
grofse Anzahl der néchsten Nachbarn auch nicht unbedingt sehr viel zu der Zuverlissigkeit der
Prognose beitrégt. Es steht allerdings aufter Frage, dass die Rechenzeit mit zunehmender Anzahl
der nichsten Nachbarn auch zunimmt. Die Abhéngigkeit der Zuverlassigkeit der Prognose von
der Anzahl nachster Nachbarn wird spater durch entsprechende Tests erforscht.

Anzahl letzter Messungen

Fiir die Bestimmung der Nachbarn eines Feldgerites ist die Anzahl der zuletzt bei diesem
Feldgerat durchgefithrten Messungen ¢, von Bedeutung. Denn je groker ist die Anzahl der
Messungen (die spiter den Messungen der anderen Gerdte zu denselben Zeitpunkten gegen-
iibergestellt werden), desto genauer kann man die Leistungskurven des Feldgerédtes und die
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Abbildung 5.9: Funktionsapproximation mit radialem und polynomiellem Kernel im Vergleich.

seiner potentiellen Nachbarn vergleichen. Es kann aber auch sein, dass zu grofe Anzahl der
Messungen bedeutend mehr Rechenzeit in Anspruch nimmt.

In der Abbildung 5.11 sieht man, wie unzuverlissig es sein kann, den n#chsten Nachbarn
anhand nur einer letzen Messung zu bestimmen. Wahlt man einen ungiinstigen Messzeitpunkt
aus, wo der Verlauf des Feldgerites, fiir das die Prognose erstellt werden soll, kurzzeitig den
Verlauf eines anderen Feldgerites dhnelt (in diesem Beispiel — bei ca. 1600 Stunden Arbeitszeit),
so kann es passieren, dass die Prognose total falsche Ergebnisse liefert (siche bedeutenden
Unterschied bei 4000 Stunden).

Interpolation

Jedes Feldgerét wird im Laufe seines Lebenszyklus getestet. Es ist aber in der Praxis unmdglich,
an allen Feldgeriten in einem bestimmten Zeitpunkt gleichzeitig Messungen durchzufiihren.
Einerseits reicht die Systemperformance nicht, andererseits diirfen die Feldgeréte im Laufe ihres
Einsatzes nicht fiir die Tests verwendet werden. Man braucht also ein Verfahren zur Ermittlung
der Leistung der Feldgerite in den Zeitpunkten, fiir die keine Messungen durchgefiihrt wurden
(Abbildung 5.12). Die in Kapitel 3 vorgestellten Interpolationsverfahren werden diese Aufgabe
iibernehmen.
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Abbildung 5.10: Nichster-Nachbar-Prognose bei £ = 1 und £ = 2: Nimmt man nur einen
nichsten Nachbar (entweder obere oder untere rote Kurve), so ist die Approximation ungenauer
als der Mittel von zwei niichsten Nachbarn (durch griine Kurve dargestellt).

Der zuvor beschriebene k-Nachster-Nachbar Algorithmus ldsst sich hier folgendermafsen an-
wenden:

o Wihle ein Feldgerit fdpredl, fiir das die Prognose erstellt werden soll.
o Wihle den Zeitpunkt der Prognose tpyeq.
o Bestimme die k nichsten Nachbarn fdy, ..., fdi zu fdpred-

e Bestimme die Leistung p; zum Zeitpunkt ¢,,.q fiir jeden Nachbarn fd;.
pk
® Dpred = iTCl o~
Nachdem der Ablauf des k-Nichster-Nachbar Algorithmus in dem PAM-System klar gewor-
den ist, kann man sich seiner praktischen Umsetzung unter eventueller Inanspruchnahme der
SVM widmen.

5.2 Praktische Umsetzung der Prognosealgorithmen

Der zentrale Punkt dieser Arbeit ist der Argorithmus fiir die Prognose des Lebenszyklus eines
Feldgerates. Der Bediener des PAM-Systems stellt alle nétigen Parameter ein und sendet die An-
frage per Knopfdruck an den Server, wonach er erwartet, eine entsprechende Prognose angezeigt
zu bekommen. Der Ablauf der Prognoseerstellung ist in der Abbildung 5.13 veranschaulicht,.

Lfd: fiir field device, pred: fiir prediction
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Abbildung 5.11: Néchster Nachbar eines Feldgerites bei ¢, = 1.
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Abbildung 5.13: Ablauf einer Prognose-Abfrage in einem PAM-System bis zur Ubergabe an die
Schnittstelle zum R-Project.
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Abbildung 5.12: Notwendigkeit einer Interpolation zur Ermittlung unbekannter Messungswerte.

Nachdem der Bediener die Prognose-Parameter eingestellt (Schritt 1) und die Anfrage an das
PAM-System gesendet hat, stellt der Prognoseiibermittler fest, um welches Typ der Prognose
es sich handelt, und leitet die Anfrage weiter (im Falle der Erstellung der Lebenszyklusprognose
eines Feldgerites — Prognosedarsteller (Schritt 2). Dieser ibermittelt die ID des Feldgerétes,
fiir das die Prognose erstellt werden soll (Schritt 3), an das Feldgeritemodul und holt sich
das Feldgerat (Schritt 4). Das Feldgerdt wird — zusammen mit den Parametern, die zuvor von
dem Prognoseiibermittler geliefert wurden, — an den Auswerter iibergeben (Schritt 5). Darin
befindet sich der eigentliche Prognosealgorithmus, der die Prognosedaten als Ergebnis zurtick-
liefert (Schritt 6). Der weitere Verlauf — Ubergabe der Prognosedaten an die R-Schnittstelle
mit nachfolgender Erstellung und Ausfithrung der R-Datei — ist im Rahmen dieses Abschnit-
tes nicht von Bedeutung. Viel wichtiger ist das in den Auswerter eingebaute Modul, das den
Prognosealgorithmus beinhaltet.

Im folgenden Unterabschnitt wird der Algorithmus vorgestellt. Aufbauend auf diesem Al-
gorithmus werden spiter dessen Erweiterungen ausgearbeitet, die die Zuverldssigkeit dieses
Algorithmus analysieren.
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5.2.1 Algorithmus fiir die Lebenszyklusprognose eines Feldgerites

Aufgrund der Komplexitit des Prognosealgorithmus sowie seiner engen Zusammenarbeit mit
anderen Modulen ist es sinnvoll, den Algorithmus auf mehrere Ebenen zu projezieren und
diese Ebenen einzeln zu betrachten. So werden zuerst die Parameter des Prognosealgorithmus
vorgestellt. Danach betrachtet man die Variablen und Datenstrukturen, die in dem Algorithmus
benutzt werden. Anschlieend wird der grobe Ablauf des Algorithmus grafisch prisentiert, um
einen Uberblick iiber die Interaktion der Module zu verschaffen, die sich an diesem Algorithmus
beteiligen.

Parameter

Fiir die Realisierung dieses Algorithmus werden Parameter benétigt, die in der Tabelle 5.4
aufgelistet sind.

fdprea UUID des Feldgerites, fiir das die Prognose erstellt werden soll
type Typ der Interpolation zwischen den Messungen. Linear oder SVM
tbegin Anzahl der von einem Feldgeriit geleisteten Arbeitsstunden am Anfang der Prognose

tend Anzahl der von einem Feldgerit geleisteten Arbeitsstunden am Ende der Prognose
k Anzahl nichster Nachbarn
Cim Anzahl letzter Messungen

Tabelle 5.4: Die Parameter des Prognosealgorithmus.

Variablen und Datenstrukturen

Nachdem man sich mit den Parametern vertraut gemacht hat, die an den Prognosealgorith-
mus iibergeben werden, steht man sozusagen am Eingangstor des Algorithmus und méchte nun
endlich rein. Nachfolgend sind die Variablen und Datenstrukturen, die der Algorithmus verwen-
det, tabellarisch dargestellt (Tabelle 5.5). In der ersten Spalte steht der Name der Variablen
bzw. Datenstruktur. Die zweite Spalte informiert tiber den Variablentyp bzw. den Aufbau einer
Datenstruktur. In der dritten Spalte befinden sich kurze Erkldrungen zu den Variablen bzw.
Datenstrukturen. Die einfacheren Datenstrukturen werden zuerst aufgelistet und von komple-
xeren Datenstrukturen verwendet. Deshalb ist die Tabelle so aufgebaut, dass die Variablen und
Datenstrukturen ihrer Komplexitidt nach dargestellt sind.
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Name Struktur Bezeichnung
fd s. Module im Datenmodell, | Feldgerit
Abbildung 2.2
t Zahl Anzahl der von einem Feldgerét

geleisteten Arbeitsstunden zum
Zeitpunkt einer Messung

D Zahl Leistung eines Feldgerétes
idyq Text ID eines Feldgerites
d Zahl Abstand zwischen interpolierter

Leistung eines Feldgerites, das
als potentieller Nachbar agiert,
und Leistung des Feldgerates, fiir
das die Prognose erstellt werden
soll, an einer gegebenen ¢

fd—type s. Moduletype im Datenmo- | Feldgerdtetyp
dell, Abbildung 2.2
id td—type Text ID eines Feldgerétetyps
m s. Measurement im Datenmo- | Messung eines Feldgerites
dell, Abbildung 2.2
list]? Liste aus m Liste aller Messungen eines Feld-
gerates
list]d—tvpe Liste aus m Liste aller Messungen aller Feld-
gerdte eines Feldgerdtetyps
mm idyq Struktur, in der sich alle Mes-
list]d sungen eines Feldgerdtes in Form

einer Liste befinden, wobei je-
de Messung zusétzlich mit einer
Feldgerite-1D, zu der sie gehort,
versehen ist

listym Liste aus mm Oberstruktur, die mehrere mm-
Strukturen in Form einer Liste
enthilt

knn idsq Enthédlt  Informationen iiber

t den Leistungswert bei einer be-
D stimmten Anzahl der geleisteten
d Arbeitsstunden. Dieser Wert

wird durch Interpolation berech-
net. Ein weiterer Attribut ist der
Abstand zwischen interpolierter
Leistung eines Feldgerétes, das
als potentieller Nachbar agiert,
und Leistung des Feldgerites,
fiir das die Prognose erstellt
werden soll

liStrnn Liste aus knn Liste von knn, sortiert nach d

Tabelle 5.5: Variablen und Datenstrukturen des Prognosealgorithmus.

fd stellt ein Feldgerat dar. Dessen Attribute sind bereits in dem Datenmodell (Abbildung
2.2, Entitét Module) erldutert worden. Eins dieser Attribute — idsq — bezeichnet die Unique-ID
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eines Feldgerites und ist fiir die eindeutige Identifizierung des Feldgerites zustindig. Module-
Type bildet ein Feldgeritetyp ab. Jedes Feldgerdt gehort zu genau einem Typ (s. Abbildung
2.2). Durch m wird eine Messung représentiert. ¢ und p sind Attribute einer Messung. In ¢ wird
protokolliert, wie lange (in Stunden) das Feldgerit insgesamt bereits gearbeitet hat, bis die
Messung stattgefunden hat, und p speichert den Leistungswert einer Messung zum Zeitpunkt
t.

Die Datenstrukturen list{? und list/¢~*P¢ sind in ihrem Aufbau identisch. Beide verwalten
Mengen von Messungen. Der Unterschied liegt an verschiedenen Abfragen der Datenbank: in
list]¢ befinden sich alle Messungen nur eines Feldgeriites (abgefragt iiber idyq), wihrend in
list]—tPe alle Messungen aller Feldgeriite gespeichert sind, die zu einem bestimmten Feldger-
tetyp gehdren (abgefragt {iber idfq—ype). Die Messungen in list/4~1¥P¢ sind nach Feldgeriite-ID
sortiert, was spater bei der Konvertierung dieser Messungen zu mm-Struktur von grofker Be-
deutung ist.

Etwas komplexer ist die Struktur mm. Sie besteht aus Liste aller Messungen eines Feldge-
rites und der ID dieses Feldgerites. Bekommt man mm {ibergeben, so ist iiber die Abfrage der
id¢q sehr leicht herauszufinden, zu welchem Feldgerdt die Liste von Messungen gehért. Die mm
kann man ebenfalls in einer Liste speichern. Diese Liste heisst list .

knn speichert die (¢, p)-Paare. Dies ist fiir die einfachere Verwaltung dieser Werte in Rahmen
der Ermittlung der k£ nichsten Nachbarn erwiinscht. Zusétzlich enthilt knn noch zwei Attribute:
idyq und d. Die idq ist — wie auch in allen anderen Féllen — zur Bestimmung der Zugehorigkeit
eines knn zu einem Feldgerit notwendig. Die Aufgabe des Attributes d wurde oben in der
Tabelle bereits erldutert, die entsprechende grafische Erlduterung ist aus der Abbildung 5.14 zu
entnehmen.

Fiir die Bestimmung der k nichsten Nachbarn braucht man eine Struktur, die alle knn in
sortierter Reihenfolge in sich speichert. Die Sortierung braucht man nach dem Abstand der
Leistung eines Feldgerites, das als potentieller Nachbar agiert, zu der Leistung des Feldgerétes,
fiir das die Prognose erstellt werden soll. Werden die knn unter dieser Sortierbedingung (nach
aufsteigendem d) in diese Struktur eingefiigt, so braucht man spéter nur noch die ersten k
Elemente zu betrachten. Die id sq-Attribute dieser Elemente geben uns die k£ néchsten Nachbarn.

Bekannt sind jetzt alle Bausteine des Prognosealgorithmus in Form von Eingangsparame-
tern, Variablen und Datenstrukturen. Ein gewisser Zusammenhang zwischen diesen Daten wur-
de auch schon vermittelt, ist allerdings zu oberflichlich. Das Gesamdbild des Algorithmus,
das den Ablauf veranschaulicht, fehlt immer noch. Dies wird in dem folgenden Unterabschnitt
nachgeholt.

Prognosealgorithmus auf der Methodenebene

Die Idee des Algorithmus ist, zuerst alle Messungen eines Feldgeriites zu ermitteln, fiir das pro-
gnostiziert werden soll; demnéchst werden alle Messungen des Feldgerétetyps ermittelt, zu dem
dieses Feldgerdt gehort. Anschliefend iteriert man durch die letzten Messungen des Feldgeri-
tes, das fiir die Prognose ausgew#hlt wurde. Fiir jede seiner Messungen werden die Messungen
anderer Feldgerite gefunden, die zu derselben Anzahl der bereits geleisteten Stunden gemacht
wurden. Falls es nicht der Fall ist — was allerdings sehr oft passieren kann — wird der gesuch-
te Leistungswert durch Interpolation der Leistungswerte benachbarter Messungen bestimmt.
Die k von (k + 1) Feldgerite, deren Leistungswerte am nahesten zu dem Leistungswert des zu
prognostizierten Feldgerétes liegen, sind seine k néchste Nachbarn (das erste Feldgerit ist das
zu prognostizierte Feldgerit selbst). Der Algorithmus ist mit Hilfe der grafischen Darstellung
leichter zu verstehen. Auf der Abbildung 5.15 wird der Datenfluss des Algorithmus gezeigt.

Der Prognosealgorithmus ist u.a. eine Interaktion zwischen zwei Komponenten der Ge-
schaftslogik des PAM-Systems: der Auswertungslogik (zusténdig fiir die Auswertungen und
Prognosen), und der Messungslogik (stellt die Module zur Verwaltung der Messungen zur Ver-
figung). Im
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38

AN
Z\\Q |
AN

/1

Leistung p(t)

A A
o Andere Messungen der Feldgerate, die
nicht exakt an derselben Stelle liegen ‘
e Interpolierte Messungen

32

T Abstande zwischen interpolierten Messu‘ngen
und der Messung des zu prognostizierten Feldgerdtes

0 1000 ‘ 2000 3000 4000

Arbeitszeit in Std. t

Zeitpunkt der letzten Messung, ab hier beginnt die Prognose

Abbildung 5.14: Interpolierte Messungen und deren Abstinde zu der Messung des Prognose-
Feldgeriites, die in listyy,, eingefiigt werden.

e Schritt 1

— werden die Parameter an den DB-Zugreifer ibergeben. Als Parameter wird die ID
des Feldgerates iibergeben, fir das die Prognose erstellt werden soll (idsq), sowie die
Anzahl der von einem Feldgerat geleisteten Arbeitsstunden zum Anfang der Prognose
(tbegin)-

e Schritt 2

— Der DB-Zugreifer findet anhand der iibergebenen Parametern alle Messungen dieses
Feldgerites bis zum Zeitpunkt, ab dem prognostiziert werden soll. Dies geschieht
durch die Datenbankabfrage. Anschlieffend packt er die gefundenen Messungen in
eine Liste. Diese Liste wird dann als Ergebnis zuriickgeliefert und in der Struktur
list]d gespeichert.

e Schritt 3

— Analog zu Schritt 1 wird der DB-Zugreifer mit den Parametern ¢dsq—iype (ID des
Feldgerétetyps) und tenq (Anzahl der Arbeitsstunden am Ende der Prognose) aufge-
rufen.
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Auswertungslogik Messungslogik

1 idgg tbegin

| 1 3 idfd-type | tend

| input parameters |
. . fd 2 Ergebnisider Anfrage
— list <
vy
. 4 fd-type 4  Ergebnis der Anfrage .
list 7P |« DB-Zugreifer

5 Messungen nach Feldgerdten gruppleren

»
>

Zuordner

6 Ergebnis der Zuordnung

Y
. 7.2 benutzen
list mm o

7.1 Messungen durchsuchen

> Iterator
8 knn-Strukturen Gbergeben | A

knn-Prozessor

9 Leistungswerte fir tprey ermitteln

[
| sum(pyeq) [

10 Ergebnis zuriickliefern

11 dividieren durch k “nadhster Nachbarn”

Abbildung 5.15: Vorhersage des Verhaltens eines Feldgeriites in der Zukunft: der Prognosealgo-
rithmus.

e Schritt 4

— Analog zu Schritt 2 wird von dem DB-Zugreifer eine Liste von allen Messungen (bis
zur tenq) zuriickgeliefert, die bei den Feldgeréiten eines bestimmten Typs durchge-
fiihrt wurden. Diese Liste wird in der Struktur list/?—'¥P¢ gespeichert.

e Schritt 5

— Jetzt miissen die Messungen, die sich in list{¢=*P¢ befinden, in eine andere Form
gebracht werden. Fiir die spéitere Ermittlung der ndchsten Nachbarn wire es sehr hilf-
reich, eine Liste von Strukturen zu haben, in der jede Struktur alle Messungen eines
Feldgerites in sich kapselt. Um zu erkennen, zu welchem Feldgerdt die Messungen
gehoren, ohne sich jede Messung extra anschauen zu miissen, wird jeder Struktur
zusétzlich eine entsprechende Feldgerdte-ID als ein weiterer Attribut hinzugefiigt.
Um diese Aufgabe durchzufiihren, wird list{9='P¢ an den Zuordner (Algorithm 1)
iibergeben.
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e Schritt 6

— Der Zuordner iteriert durch alle Messungen. Vor der Iteration erzeugt er ein lee-
res mm. Bei der Betrachtung der ersten Messung wird deren idsq-Attribut die
Feldgerite-ID der Messung zugewiesen. Ist die Messung nicht die erste, und es existie-
ren schon die Messungen desselben Feldgerites, die dem mm entsprechend zugewie-
sen wurden, wird auch sie diesem mm zugewiesen. Falls allerdings bei der Iteration
durch Messungen festgestellt wird, dass die Feldgeréte-ID sich gedndert hat, so wird
speziell fiir diese Konstellation eine Neuerzeugung eines mm mit anschliekender Zu-
weisung des idsq-Attributes durchgefiihrt. Die Tatsache, dass die Messungen nach
Feldgerate-1D geordnet sind, schafft eine grofte Abhilfe, denn dadurch wird die Er-
zeugung mehrerer mm mit gleichen idyq-Attributen unterdriickt. Die mm werden in
eine Liste (list,m) eingefligt, die anschlieftend zuriickgeliefert wird.

e Schritt 7

— Die Struktur list{? wird an den Iterator iibergeben (Schritt 7.1). Der Iterator durch-
lauft alle Messungen. Jetzt ist der Parameter der Anzahl letzter Messungen wichtig,
denn fiir den Algorythmus sind nur die letzten Messungen von Interesse: Nur fiir die
Leistungswerte dieser Messungen miissen Messungen anderer Feldgerite desselben
Typs durchsucht und anschlieffend interpoliert werden. So extrahiert der Iterator
aus jeder Messung dessen ¢t- und p-Wert und {ibergibt sie (zusammen mit dem Pa-
rameter fiir den Typ der Interpolation) an eine seiner inneren Funktionen, die eine
geordnete Liste von knn-Strukturen zuriickliefert. Dabei wird die Struktur list,,.,
(Schritt 7.2) benutzt.

— Als Zwischenstand hat man zwei Datenstrukturen: Die list/? mit Messungen von dem
zu prognostizierten Feldgerdt und listy,,, die von allen Feldgeréten des gegebenen
Feldgeritetyps eine Messung fiir einen bestimmten Zeitpunkt ¢ der Prognose in Form
von knn-Strukturen enthilt.

— Im Falle, dass ¢, = 1 (die néchsten Nachbarn werden anhand nur einer, letzter
Messung bestimmt), ist die Arbeit im Schritt 7 praktisch beendet. Ist es nicht der
Fall, so werden die inneren Funktionen, die die interpolierten Leistungswerte liefern,
mehrmals aufgerufen, wobei jedes Mal die Abstinde, die in neu zuriickgelieferten
knn enthalten sind, zu den entsprechnden Abstidnden in denselben knn in der listg,n,
dazuaddiert werden.

e Schritt &

— Als Ergebnis von Schritt 7 wird also eine listg,, zuriickgeliefert. Darin befinden sich
unter anderem die Differenzen zwischen einem Leistungswert an einer vorher als Pa-
rameter iibergebenen t-Stelle desjenigen Feldgerites, fiir das prognostiziert werden
soll, und des Feldgerites, das als moglicher néchster Nachbar betrachtet wird (Abbil-
dung 5.14). Jetzt miissen die Ergebnisse nach dem d sortiert werden, damit spiter die
ersten k Elemente auch die £ néichste Nachbarn sind. Dazu wird eine Hilfsstruktur
listfg:z mit der Grofke k benutzt. Die ersten k Elemente werden aus listf;::ﬁ in listinn
zuriickgeschrieben. Dies ist erforderlich, um spéter, bei der Ermittlung der Leistung
zum Prognosezeitpunkt te,q, nicht den ganzen listy,, durchlaufen zu miissen.

— Die Aufgaben von Schritten 7 und 8 iibernimmt der knn-Prozessor. Der dazugehorige
Ablauf ist in Algorithm 2 dargestellt.
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e Schritt 9

— listgnn, in dem sich die k néchsten Nachbarn befinden, wird an den Iterator iberge-
ben. Der Iterator durchliuft alle nichsten Nachbarn und ermittelt den Leistungswert
eines Feldgeréites ppreq an einer bestimmten ¢-Stelle (vorausgesetzt, es existieren Mes-
sungen vor und nach diesem ¢-Wert) anhand der an sie iibergebenen Feldgerite-ID
(die praktischerweise in jeder knn-Struktur gespeichert ist) und tcpnq.

e Schritt 10

— Der Iterator summiert alle Leistungswerte und weist die Summe der temporiren
Variablen sum(pprea) zu.

e Schritt 11

— Die Variable sum(ppreq) wird durch die Anzahl der nichsten Nachbarn dividiert und
das Ergebnis wird in der Variable p,rcq gespeichert. ppreq ist der Prognosewert der
Leistung an einer Stelle t.,q4-

Algorithm 1: Der Zuordner

input : Liste aller Messungen eines gegebenen Feldgeritetyps list/d—tvre

output: list,,m

begin

create new [iSt,m

first «— true

id{}? «— NONE

mm «—— NONE

id{y? — NONE

foreach m of list/2~¥"¢ do

if idjfgp # m.idsq then

if first = false then
| Add mm to list,,m,

else

first «— false
create new mm;
. tmp .
idpg —— m.idgq

mbm.idgg «— id};"

L add m to mm
return list,,m,
end

5.2.2 Integration der Interpolationsverfahren

Im vorherigen Abschnitt wurde das Prognosemodul vorgestellt, dessen Aufgabe es ist, Leis-
tungswerte vorherzusagen. Dabei werden sehr oft die Leistungswerte von Messungen bendtigt,
die physikalisch nicht vorhanden sind und deshalb aus benachbarten Messungen ermittelt wer-
den miissen. In Kapitel 3 wurden bereits die Verfahren fiir die Interpolation vorgestellt. Diese
Verfahren miissen in das Prognosemodul integriert werden, um spéter — durch den Auswahl
des Typs der Interpolation (wird durch den Benutzer gemacht, Abbildung 5.16) — eingesetzt zu
werden.
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Algorithm 2: Der knn-Prozessor

input : Liste aller Messungen eines Feldgerites list/?
input : Liste von mm-Strukturen list,,,,

input : Anzahl letzter Messungen ¢,

output: Liste von knn-Strukturen listy,,

begin

count «— 0

list!"” «—— NONE

foreach m of list/? do

m
if count < c1, then
count «— (count + 1)
listgnn < getInterpolated Power ForOperationTime(
m.id g, m.t, m.p, listym,)
if ¢, > 1 then
if list,"” = NONE then

t . . .
P with the same size k as listin,

create new list,,

B list?ﬁﬁ — 1liStnn

k=k—-1

for i — 0 to n do

foreach knn'™? of list,"” do

foreach knn of listyy, do

if knn'"™?.idsq = knn.idsq then
dold — knn.d
dpew < (dold + knnd)

tm
kEnn'™P.d «— dpew

tmp

| listpnn < listy,,,

return listgn,
end
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Einstellungen flr Prognose

Art der Berechnung [Linear v|
Zeitpunkt der Prognose (Anfang) lEDOO
Zeitpunkt der Prognose (Ende) |3400
Anzahl nachster Nachbarn |4

Anzahl letzter Messungen |5
Ahbrechen Suchen

Abbildung 5.16: Moglichkeit der Auswahl einer Interpolationsmethode (Typ der Berechnung,
oberste Zeile) in der Benutzeroberfliche.

Interpoliert wird in einem Interpolator, der sich innerhalb des knn-Prozessors befindet. Er
wird benutzt um Leistungswerte an bestimmten Stellen zu bekommen, an denen aber keine
Messungen existieren. Der Algorithmus des Interpolators ist in Algorithm 3 vorgestellt.

5.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das Prognosemodul vorgestellt. Wahrend der Analyse der Prognosever-
fahren hat sich herausgestellt, mit welchen Einstellungen der Einsatz der SVM am effizientesten
ist, und dass die SVM in dem Prognosealgorithmus nur als eine Alternative zu linearer Inter-
polation in dem k-N#chster-Nachbar-Algorithmus benutzt wird. Basierend darauf wurde der
k-Néchster-Nachbar-Algorithmus in das PAM-System integriert und als Algorithmus fiir die
Lebenszyklusprognose eines Feldgerites eingesetzt.
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Algorithm 3: Der Interpolator

input
input

input

begin

end

: UUID desjenigen Feldgerétes, dessen Leistung gefunden werden muss idyq
: Anzahl der geleisteten Arbeitsstunden desjenigen Feldgerites, dessen Leistung

gefunden werden muss t;,put

: Interpolationsmethode (linear oder svm) type
output: Interpolierte Leistung p;,+

if type = SV M then

get learned svm function f

Pint = f(t)

if type = LINEAR then

tm.in — —O0
tmar — 0
Pmin <— 0

pma@ —0

list/* — NONE

get list{? from the database by ids4
foreach m of list{? do

if m.t < tinpur then
if m.t > t,,;, then
tmin «—m.i

L Pmaz < TP

if m.t > t;,,4+ then
if m.t < t,,4, then

tmaz <—— M.t

L Pmin <— T.p

Dint (Prmaz—Pmin)(tmaz —input)
int <

(tmaz—tmin

+ DPmin

return P+




Kapitel 6

Evaluation

Nach der Integration des Prognosemoduls in das kundenbezogene PAM-System soll nun unter-
sucht werden, ob der implementierte Prognoseagorithmus zuverlissige Ergebnisse liefert. Des
Weiteren ist die Antwortzeit des PAM-Systems von Interesse — also die Zeit zwischen dem Ab-
schicken der Prognoseanfrage und der Présentation der Ergebnsse. In diesem Kapitel werden
einige Versuche durchgefiihrt, mit deren Hilfe die oben erwdhnten Fragen beantwortet werden
kénnen. Dazu wird zuerst die Versuchsumgebung eingefiihrt, indem die Datenbasis und die
Hardwareumgebung beschrieben wird. Aufbauend darauf werden die Ergebnisse der Versuche
analysiert und interpretiert.

6.1 Testumgebung

Die Testumgebung besteht aus der Datenbasis, die von dem Kunden zur Verfligung gestellt
wurde, sowie aus der Hardwareausstattung des Versuchsystems.

6.1.1 Datenbasis

Fiir die Durchfithrung der Tests werden Daten verwendet, die der Kunde, fiir den das Progno-
semodul entwickelt wurde, zur Verfiigung stellte. Die Daten betrafen zwei Bereiche: kunden-
bezogene und feldgeridtebezogene Daten. Aus Datenschutzgriinden war es nicht mdglich, eine
Beziehung zwischen diesen Bereichen herzustellen, was allerdings auch im Rahmen dieser Arbeit
nicht ndtig war. Spéter sind die kundenbezogenen Daten gar nicht verwendet worden. Vielmehr
wichtig waren die Soll- und Messdaten von Feldgerdten. Aufgrund der damals nicht vorhande-
nen Interesse an der Auswertung der Daten lagen diese in sehr unterschiedlichen Formaten vor
und wiesen daher keine Struktur auf. Es wurden Messungsdaten genommen, die im MS-Word-
Format vorhanden waren, und in die Datenbank iiberfiihrt. Speziell dafiir wurde ein Konverter
geschrieben, dessen Aufgabe es war, MS-Word-Dokumente an bestimmten Stellen auszulesen
und die daraus gewonnenen Daten in die Datenbank zu schreiben.

Die Datenbasis besteht aus 5 Feldgeratetypen. Es existieren ca. 600 - 1000 Feldgerite pro
Typ. Fiir jedes Feldgerat wurden ca. 10 - 20 Messungen durchgefiithrt. Die Messungen erstrecken
sich im Zeitbereich von 0 Std. bis zum Garantieende. Das Garantieende unterscheidet sich je
nach Feldgerétetyp (von 4000 bis 10000 Std.).

6.1.2 Hardwareausstattung

Alle Versuche sind auf einem Notebook Dell Inspiron 9100 (Intel Pentium 4, 3.0 GHz mit
HT-Technologie, 1024 MB RAM) durchgefiihrt worden. Als Datenbank wurde MySQL (in der
Version 4.0.18) sowie den MySQL ODBC-Treiber (in der Version 3.51.06) unter Windows XP

53
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Home Edition. Die Ausfiihrung der Versuche erfolgte auf Java 1.4 Enterprise Edition. Als Web-
Server agierte Apache Tomcat (in der Version 5.5.9).

6.2 Testdurchfiihrung

Um nachzuweisen, dass der Algorithmus zuverlédssige Prognosen liefert, ist die Durchfiihrung
einiger Versuche notwendig, die die prognostizierten Werte fiir einen bestimmten Zeitpunkt
ermitteln und nachher mit tatséchlichen Werten vergleichen. Dabei wird wie folgt vorgegangen:

e Egs wird ein Feldgerdtetyp ausgewahlt.

e FEs werden die Prognosekriterien ausgewéhlt, wie die Anzahl der von einem Feldgerit
geleisteten Arbeitsstunden zum Anfang und zum Ende der Prognose (tpegin und tend),
Anzahl nichster Nachbarn k, Anzahl letzter Messungen c¢;,,, und Interpolationstyp type
(linear oder SVM). Der Parameter t.,q sollte so ausgewihlt werden, dass fiir alle Feld-
gerdte des gegebenen Typs zum Zeitpunkt t.,q Messungen existieren. Dies erhéht die
Genauigkeit des Tests.

Fiir jedes Feldgerdt des ausgewdhlten Feldgerdtetyps wird eine Prognose durchgefiihrt.
Dabei werden die Messungen, die zwischen den geleisteten Arbeitsstunden zum Anfang
und zum Ende der Prognose erfolgten, erst mal nicht betrachtet.

Als Ergebnis der Prognose kommt der vorhergesagte Leistungswert pyreq zum Zeitpunkt
tena heraus. Dieser Wert wird mit der tatséchlich gemessenen Leistung ppeqsured vergli-
chen. Falls an der Stelle t.,q eine Messung existiert, so ist der Vergleich zweier Werte
einfach. Ansonsten wird zwischen zwei benachbarten Messungen interpoliert (linear oder
mit SVM, je nach der Einstellung) und anschliefend verglichen. Sollte es nicht méglich
sein, den tatsdchlichen Leistungswert eines Feldgerdtes an der Stelle t.,q zu ermitteln
(z.B. wenn ten,q = 3000 Std., aber die Leistung fiir dieses Feldgerdt nur bis 2700 Std.
gemessen wurde, dann gibt es keine Moglichkeit einen reelen Leistungswert fiir 3000 Std.
zu ermitteln), so wird die Prognose fiir das gegebene Feldgerdt verworfen, und sie wird in
die Gesamtbewertung nicht einflielen.

e Die aus dem Vergleich ermittelte Differenz zwischen den vorhergesagten und tatséchlichen
Leistungswerten wird durch das Minimum dieser Werte dividiert. Daraus resultiert sich
der relative Prognosefehler ryq fiir jedes Feldgerét:

Ppred — Pmeasured ‘

7‘ 1 = N .
fe | mln(ppred,pmeasured)

o Anschliefend wird der relative Prognosefehler fiir ein Feldgerdtetyp r¢q—type berechnet:

N
Doim1Tsd

Tfd—type = N

Dabei bedeutet N die Anzahl der Feldgerite, deren Prognosen in die Gesamtbewertung
eingeflossen sind.

Beim Durchfiihren der Tests wurde versucht herauszufinden, wie die Verénderung des Wertes
eines jeden Prognoseparameters sich auf den relativen Fehler auswirkt. Getestet wurde mit zwei
Feldgeritetypen. Von dem ersten (module type I) sind ca. 600 Feldgerite in der Datenbank
enthalten, von dem zweiten (module type II) — ca. 3500. Die Leistung dieser Feldgerite wurde
bei ihrer Arbeitszeit von 0 bis 4000 Std. (bei module type I) bzw. von 0 bis 10000 Std. (module
type II) regelmibig gemessen. Nachfolgend werden die Tests einzeln beschrieben.



6.2. TESTDURCHFUHRUNG 55

6.2.1 Test 1: Verdnderung der Anzahl nichster Nachbarn

Das Ziel des ersten Tests war herauszufinden, welche Auswirkung die Anzahl der néchsten
Nachbarn auf den relativen Fehler der Prognosen hat. Der Test verlief wie folgt ab:

Fiir jede Anzahl der néchsten Nachbarn im Bereich von 1 bis 10 wurde die Prognose fiir
die Feldgeritetypen module type I und module type II durchgefiihrt. Die Werte restlicher
Prognoseparameter sind in der Tabelle 6.1 aufgelistet.

Parameter Wert

Anzahl letzter Messungen 5

Interpolationsmethode linear

Prognoseanfang 2000 Std.

Prognoseende 3200 Std. (bei module type I)
8600 Std. (bei module type II)

Tabelle 6.1: Parameter fiir die Ermittlung des relativen Prognosefehlers bei der variablen Anzahl
néchster Nachbarn.

Die daraus resultierenden Ergebnisse wurden in der Tabelle knn gespeichert.

Mit Hilfe von R-Project wurden Grafiken erstellt, die die Abhéngigkeit des relativen Pro-
gnosefehlers von der Anzahl der néchsten Nachbarn darstellen (Abbildung 6.1 und 6.2).

Aus der Grafik ist ersichtlich, dass die Prognose sowohl beim Feldgeritetyp module type
I als auch beim Feldgerdtetyp module type II bei der Anzahl nichster Nachbarn k£ = 2 den
kleinsten relativen Fehler hat und somit am zuverlassigsten ist. Dieses Ergebnis ldsst sich wie
folgt erkléren:

Sei fdpreq ein Feldgerat, fiir das die Prognose erstellt werden soll.
Sei powermeqsured die tatsdchliche Leistung des fdpreq an der Prognosestelle.
Seien n; und ny die zwei néchsten Nachbarn von fdp,eq.

Seien d; und do die Differenzen zwischen ppeqsureq und der Leistung der nichsten Nach-
barn n; bzw. ns.

dy (und daraus resultierender relativer Prognosefehler) ist in den meisten Situationen
grofer als der Mittelwert zweier Absténde dy und do (Abbildung 6.3).

Somit erklért sich der kleinere relative Prognosefehler r¢q_iypc bei k = 2 gegeniiber von
k = 1. Wie man in den Abbildungen 6.1 und 6.2 sieht, ist 77q—sype ab & = 3 fast kon-
stant und dabei etwas grofer als bei £ = 2. Das nahezu konstante Verhalten von rq_type
ldsst sich durch die Annhame erkliren, dass im Falle £ = 2 das erste Feldgeriit, dessen
Leistung oberhalb bzw. unterhalb der Leistung des Feldgerétes fd,rcq liegt, fiir das die
Prognose erstellt werden soll, als erster (n1) bzw. zweiter (n2) Nachbar genommen wird.
Der Mittelwert ihrer Abstdnde di und do (Abbildung 6.3) ist in diesem Fall am exak-
testen. Kommt (im Falle & = 3) noch ein Nachbar hinzu, so kann es sein, dass er den
Prognosewert durch sein im Vergleich zu anderen Nachbarn etwas fremderes Verhalten
negativ beeinflusst. Denn bei £ = 2 hat man in fast allen Fillen zwei Absténde, wobei
einer davon etwas pessimistischere und anderer etwas optimistischere Prognose fordert.
Damit kann ein verhdltnissméfig extakter Wert prognostiziert werden. Der Abstand das,
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Abbildung 6.1: Abhéngigkeit des relativen Prognosefehlers r¢q_sype von der Anzahl néchster
Nachbarn k (Feldgerédtetyp module type I). 7ra—iype it bei k = 1 am grofiten, bei k = 2 — am
kleinsten, ab k = 3 — nahezu konstant.

der von dem dritten Nachbarn kommt, zieht das Gesamtergebnis in eine bestimmte —
pessimistische oder optimistiche — Richtung und vergréfsert dadurch den 77q—¢ype. Bei der
grofieren Anzahl von k kommen neue Feldgerite in Betracht, deren Leistung aber immer
mehr und mehr von der Leistung des Feldgerites fdpr.q abweicht. Insgesamt gleichen
sich diese Auswirkungen etwa aus, was die nahezu konstante Verhaltensweise des rfq_sype
erkldren kann. Nur der Rechenaufwand nimmt zu.

Die obenbeschriebene Vermutung setzt voraus, dass die Feldgeréte sich im Laufe ihrer
Lebenszyklen dhnlich verhalten: Ihre Leistungskurven diirfen sich fast nie iiberschneiden
lassen, wodurch eine sehr exakte Prognose ermoglicht wird. Die hohe Genauigkeit (und
somit auch die Zuveréssigkeit) der Prognose lésst sich zumindest teilweise durch den aus
diesem Versuch ermittelten sehr kleinen r¢q—type (2.2 ... 2.9% bei module type Iund 2.8 ...
3.3% bei module type II) bestitigen. Im folgenden Test wird untersucht, ob 7yq—type sich
durch den giinstigen Auswahl der Anzahl letzter Messungen noch weiter verkleinern l#sst.
Interessant wire aufserdem zu sehen, ob das Verhalten der Feldgerite durch den Einsatz
von SVM-Interpolation préziser eingeschiitzt werden kann.

6.2.2 Test 2: Verdnderung der Anzahl letzter Messungen

Analog zum ersten Test wurden fir Feldgeritetypen module type I und module type 11 Prognosen
durchgefiihrt, wobei alle Prognoseparameter aufser der Anzahl der letzten Messungen konstant
blieben und folgendermafien aussahen:
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Abbildung 6.2: Abhéngigkeit des relativen Prognosefehlers r¢q_sype von der Anzahl néchster
Nachbarn k (Feldgeratetyp module type II). 7q—iype ist etwas grofer als bei module type I,
verhélt sich aber dhnlich.

Parameter Wert

Anzahl néchster Nachbarn 2

Interpolationsmethode linear

Prognoseanfang 2000 Std.

Prognoseende 3200 Std. (bei module type I)
8600 Std. (bei module type II)

Tabelle 6.2: Parameter fiir die Ermittlung des relativen Prognosefehlers bei der variablen Anzahl
letzter Messungen.

Anschlieflend — wie im ersten Test — wurden Grafiken erstellt, die die Abhingigkeit des
relativen Prognosefehlers von der Anzahl der letzten Messungen darstellen (Abbildungen 6.4
und 6.5).

Die Abhéngigkeiten des relativen Prognosefehlers von der Anzahl letzter Messungen sehen
bei beiden Feldgeritetypen dhnlich aus. Der relative Prognosefehler ist bei einer kleineren An-
zahl letzter Messungen c¢;,, verhiltnissmifig gross. Bei ¢, € {5,6} (je nach Feldgeritetyp)
ist der relative Prognosefehler am kleinsten. Dann steigt der relative Prognosefehler wieder an,
eine weitere Verkleinerung des relativen Prognosefehlers war nicht mehr zu erreichen.

Der Leistungsverlauf eines Feldgeridtes 1asst sich um so genauer beschreiben, je mehr Mess-
punkte betrachtet werden (je groker der Wert von ¢, ist). Somit kann genauer iiberpriift
werden, ob der Leistungverlauf eines Feldgerites fd in der Tat dem Leistungsverlauf des Feld-
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Abbildung 6.3: Der Prognosewert aus dem néchsten Nachbar ny (ausgerechnet aus dem Abstand
dy und als unterer griiner Punkt dargestellt) weicht mehr von dem tatsichlichen Wert ab, als
der Mittelwert der Abstande dy und ds.

gerdtes fdprcq &hnelt. Denn es kann auch sein, dass nur die letzten 1 — 2 Messungen von
fd zufélligerweise den Messungen von fdp,.q an gleichen Stellen &hneln, wobei die Leistungs-
verldufe insgesamt (vor und nach diesen Messungen) total verschieden sind. Der Algorithmus
betrachtet aber nur diese Messungen und geht davon aus, dass das Feldgerdt fd sehr gut zu
dem Feldgerdt fdprcq passt, und nimmt fd als einen der Nachbarn von fdp,.q auf, was aber
eigentlich nicht sein diirfte.

Daraus lasst sich Folgendes schliefen: Je gréfer ¢, ist, desto kleiner soll 74 _type sein.
Warum steigt dann der 7¢q—¢ype-Wert wieder (und zwar teilweise sehr drastisch) an?

Angenommen wurde zuerst, dass die Steigung des relativen Fehlers bei grofseren Anzahl der
letzten Messungen auf eine grofse Varianz zuriickzufiihren ist. Denn wére die Varianz gross,
kénnte man sich durchaus vorstellen, dass der Verlauf in Abbildungen 6.4 und 6.5 etwas ebener
ist und der relative Fehler bei grofer Anzahl letzter Messungen unter Beriicksichtigung der
Varianz nicht so gross ist. Die Varianz ist aber sehr klein, was die Richtigkeit der Verldufe in
Abbildungen 6.4 und 6.5 bestatigt.
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Abbildung 6.4: Abhéngigkeit des relativen Prognosefehlers von der Anzahl letzter Messungen
cim (Feldgeriitetyp module type I). Der relative Prognosefehler erreicht bei ¢, = 6 seinen
Tiefpunkt.

Der Grund eines solchen Verhaltens ist eine begrenzte Anzahl der Messungen. Nicht jedes
Feldgerét wurde ofter als 7 - 9 Mal gemessen, nicht bei jedem Feldgerét liegen diese Messun-
gen innerhalb des betrachteten Bereichs. Als Folge kommt, dass viele Feldgeréte nicht in die
Prognose mitreingenommen wurden. Wenn aber viele von diesen Geréten einen dem Feldgerit
fdprea 8hnlichen Leistungsverlauf aufweisen, hat das eine ziemlich negative Auswirkung auf den
T fd—type- Wert.

Ein aufmerksamer Leser wiirde jetzt sagen, dass es aber schon ziemlich viele Feldgeréte
sein sollen, die in die Gesamtprognose nicht hereinflieken, dessen Leistungsveriufe aber am
besten zu dem Leistungsverlauf von fdp..q passen, was eigeltlich sehr merkwiirdig und eher
unwahrscheinlich sei. Die von dem aufmerksamen Leser beschriebene Situation diirfte etwa wie
in Abbildung 6.6 aussehen.

Die Situation in der Abbildung 6.6 ist zur Veranschaulichung gedacht und deshalb etwas
iibertrieben. Es ist aber teilweise tatsédchlich so, dass es zu einer dhnlichen Kostellation kommen
kann. Bei der Herstellung der Feldgerite wird jedem Gerét eine Feldgerdtenummer zugewiesen.
Diese Nummer wird nicht zufillig generiert, sondern sie setzt sich aus verschiedenen Kom-
ponenten zusammen, eine von welchen eine fortlaufende Zahl ist. Es kann also die Situation
eintreffen, dass bei einer Menge der Feldgerite — z.B. einer Serie der Feldgeréte, die innerhalb
einer Woche produziert worden waren und an einen Kunden verkauft wurden, — zu der fdyreq
gehort, die Messungen nur bis 2000 Std. gemacht wurden (z.B. weil die Geréte relativ wenig
im Einsatz waren). Wenn innerhalb der Woche, in der diese Menge der Feldgerite produziert
wurde, aufgrund eines Materialdefektes (oder Mitarbeiterversagen, z.B. Schutzmaske nicht auf)
die Feldgerate produziert wurden, deren Leistung im Laufe der Zeit schneller nachlassen wird
als bei anderen, so ist eine Situation, die der Konstellation in der Abbildung 6.6 dhnlich ist,
durchaus vorstellbar. Nach entsprechender Auswertung kénnte man notfalls auf die Feldgeri-
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Abbildung 6.5: Abhéngigkeit des relativen Prognosefehlers von der Anzahl letzter Messungen
cim (Feldgerdtetyp module type II). Der relative Prognosefehler erreicht bei ¢, = 5 seinen
Tiefpunkt.

tenummern zurlickgreifen, ermitteln, wann diese Geréte hergestellt wurden, und gezielter nach
der Ursache der mangelnden Leistung suchen.

Um zu beweisen, dass der relative Fehler sich ausgerechnet aus dem Grunde der begrenzten
Anzahl der Messungen ansteigt, wurden fiir jedes Feldgerat der Typen module type [ und module
type II zusétzliche Messdaten angefordert, so dass sichergestellt war, dass alle Feldgeréte nicht
weniger als 9 Mal gemessen wurden, bevor sie 2000 Std. Einsatzgrenze erreicht haben. Somit
konnte man genauestens die obengenannte Hypothese untersuchen.

Die Ergebisse der Untersuchung sieht man in den Abbildungen 6.7 und 6.8. Der relative Pro-
gnosefehler ist sowohl beim Feldgeritetyp module type I als auch beim Feldgerdtetyp module
type Il konstant klein und fingt an zu steigen erst ab c¢;,, > 9. Da alle anderen Prognosepa-
rameter unveriindert geblieben sind, ist die Annahme der begrenzten Anzahl der Messungen
somit bestétigt.

In der Situation, die in Abbildungen 6.4 und 6.5 (bzw. in Abbildungen 6.7 und 6.8) dar-
gestellt ist, sind die Unterschiede zwischen den relativen Prognosefehlern nicht gravierend. Sie
bewegen sich im Bereich von 2.3% bis 3.8% bei module type I und 2.8% ... 4.5% bei module type
II, was als zuverlassig eingestuft werden darf. Es bleibt noch zu kldren, in wie weit der relative
Prognosefehler sich veriindert, wenn man nicht linear, sondern mit Hilfe von SVM interpoliert.
Dies wird in dem néchsten Test untersucht.
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Abbildung 6.6: Ungliickliche Situation fiir eine zu grofse Anzahl letzter Messungen: Sollte z.B.
der Leistungsverlauf eines Feldgerétes fdprcq (grin dargestellt) im Bereich der Arbeitszeit von
2000 bis 4000 Std. prognostiziert werden, so werden fast alle Feldgeréte, deren Leistungsverlaufe
sich unterhalb des Leistungsverlauf von fd,.q befinden, nicht betrachtet, da sie nach 200 Std.
kaum gemessen wurden. Als Ergebnis kommt eine optimistischere und ungenauere Prognose.

6.2.3 Test 3: Vergleich der Interpolationsarten

Wie bereits in Kapitel 3 geschrieben, ist es gestrebt herauszufinden, wie effiziert die Verfahren
der linearen und SVM-Interpolation sind. Beide Verfahren werden eingesetzt, um unbekannte
Werte zwischen den Messungen zu ermitteln. Das Ziel dieses Tests war es, beide Verfahren zu
vergleichen und auszuwerten. Zwei Kriterien spielen dabei eine wichtige Rolle: Bearbeitungszeit
einer Prognose und Zuverlassigkeit dieser Prognose.

Als Variationskriterium kann wieder entweder die Anzahl néchster Nachbarn und letzter
Messungen ausgewihlt werden. Vollstdndigkeithalber wird der Test mit beiden Variationskrite-
rien durchgefiihrt.

Vergleich der Interpolationsarten bei der Verinderung der Anzahl nichster Nach-
barn

Einstellungen:
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Abbildung 6.7: Abhéngigkeit des relativen Prognosefehlers von der Anzahl letzter Messungen
cim (Feldgeritetyp module type I). Nachdem die zusétzlichen Messungen angefordert wurden,
ist der relative Prognosefehler bis c;,,, = 9 ungeféhr gleich klein.

Parameter Wert
Anzahl letzter Messungen 5 (bel module type I)
6 (bei module type II)
Prognoseanfang 2000 Std.
Prognoseende 3200 Std. (bei module type I)
8600 Std. (bei module type II)

Tabelle 6.3: Parameter fiir den Vergleich linearer und SVM-Interpolationsmethode bei variiren-
der Anzahl néchster Nachbarn.

In den Abbildungen 6.9 und 6.10 werden die Ergebnisse des Tests présentiert.

Lineares und SVM-Interpolationsverfahren verhalten sich bei der variirenden Anzahl der
néchsten Nachbarn ungeféhr gleich. Bei module type I ist die lineare Interpolation sogar etwas
zuverlissiger als die SVM-Interpolation. Dabei ist die lineare Interpolation bedeutend schneller
als SVM-Interpolation. Die Laufzeitabschétzung furr die lineare Interpolation ist O(n), wo n die
Anzahl der Messungen eines Feldgerétes ist. Die Laufzeitabschétzung fiir die SVM-Interpolation
ist aber in worst case O(n?). Ein weiterer, weniger bedeutender Faktor ist die Tatsache, dass der
Aufruf von SVM mit Hilfe von R-Project erfolgt, und das Aufrufen eines externen Programms
kostet Rechenzeit — dabei wére die lineare Interpolation schon langst fertig. Die SVM wire aber
auch sonst viel langsamer (denn die Behauptung, dass die SVM nur deshalb langsamer ist, weil
sie als externes Programm lduft, ist kein prinzipieller Grund).
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Abbildung 6.8: Abhéngigkeit des relativen Prognosefehlers von der Anzahl letzter Messungen
cim (Feldgerdtetyp module type II). Nachdem die zusétzlichen Messungen angefordert wurden,
ist der relative Prognosefehler bis ¢;,, = 9 — genauso wie bei dem Feldgerétetyp module type I
— ungeféhr gleich klein.

SVM-Interpolation verfeinert den Verlauf der Approximationsfunktion zwischen zwei Mes-
sungen. Dies ist zwar allgemein vorteilhafter als lineare Approximation und liefert in der Regel
auch zuverldssigere Ergebnisse. Im Fall von diesen zwei Feldgeratetypen wird zwischen Messun-
gen interpoliert, die vergleichweise ziemlich nah zueinander liegen. Diese Tatsache verstarkt die
Position des linearen Interpolationsverfahren — je kleiner der Abstand zwischen den Messungen
ist, desto nédher ist der lineare Verlauf dem tatséchlichen, desto kleiner ist der relative Fehler,
desto weniger Vorteile bringt die SVM-Interpolation gegeniiber der linearen Interpolation.

Man konnte vermuten, dass die SVM-Interpolation bei einer kleineren Anzahl letzter Mes-
sungen ihre Stérke zeigt, da die Absténde zwischen Messungen im Bereich von 1500 bis 2000
Std. etwas grofer sind. Diese Annahme wird in dem néchsten Test {iberpriift.

Vergleich der Interpolationsarten bei der Veriinderung der Anzahl letzter Messun-
gen

Einstellungen:
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Abbildung 6.9: Vergleich linearer und SVM-Interpolationsmethode bei variirender Anzahl
néichster Nachbarn (module type I).

Parameter Wert

Anzahl néchster Nachbarn 2

Prognoseanfang 2000 Std.

Prognoseende 3200 Std. (bei module type I)
8600 Std. (bei module type II)

Tabelle 6.4: Parameter fiir den Vergleich linearer und SVM-Interpolationsmethode bei variabler
Anzahl letzter Messungen.

Aus den daraus resultierenden Grafiken (Abbildungen 6.11 und 6.12) kann man sehen, dass
die SVM-Interpolation keine besondere Verbesserungen gegeniiber der linearen Interpolation
bringt. Der bereits vorher erwidhnte Nachteil — Rechenzeit — verfolgt die SVM auch in diesem
Fall, sodass man die SVM-Interpolation nur in folgenden Fiillen einsetzen kénnte:

o Feldgeritetyp: module type II. Bei module type I lohnt sich der Einsatz von SVM nicht
(Abbildung 6.9)

Die Zuverlassigkeit der Prognose spielt die wichtigste Rolle

Die Rechenzeit hat die niedrigste Prioritét

Die Anzahl nachster Nachbarn ist 2

Die Anzahl letzter Messungen ist 5
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Abbildung 6.10: Vergleich linearer und SVM-Interpolationsmethode bei variirender Anzahl
nichster Nachbarn (module type II).
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Abbildung 6.11: Vergleich linearer und SVM-Interpolationsmethode bei variabler Anzahl letzter
Messungen (module type I).
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Abbildung 6.12: Vergleich linearer und SVM-Interpolationsmethode bei variabler Anzahl letzter
Messungen (module type II).



Kapitel 7

Zusammenfassung

Zum Abschluss werden die Ergebnisse zusammengefasst und diskutiert, in wie weit die Ergeb-
nisse dieser Arbeit die vom Kunden gestellte Ziele abdecken.

7.1 Erfiillung der Ziele

In der Einleitung wurden fiinf wesentliche Ziele dieser Diplomarbeit formuliert:

e Verschiedene Prognoseverfahren fiir die Anwendungslogik des in das kundenbezogene
PAM-System zu integrierenden Prognosemoduls einsetzen

e Ergebnisse vergleichen und analysieren
e Finen Algorithmus fiir die Prognose erstellen und implementieren

e Verschiedene Interpolationsmoglichkeiten beim Einsatz der Prognoseverfahren ausprobie-
ren

e Empirisch nachweisen, dass der Algorithmus zuverlissige Prognosen liefert.
Ob diese Ziele erfiillt wurden, wird jetzt genauer betrachtet.

e Verschiedene Prognoseverfahren fiir die Anwendungslogik des in das kundenbezogene
PAM-System zu integrierenden Prognosemoduls einsetzen

— Fiir das kundenbezogene PAM-System kamen zwei Prognoseverfahren in Frage: die
SVM und der k-Néchster-Nachbar-Algorithmus (beschrieben in Kapitel 3). Die SVM
zeichnet sich dadurch aus, dass sie globale Losungen findet, was auf dem Gebiet des
maschinellen Lernens nicht selbstverstéindlich ist. Thre Anwendungsmoglichkeiten in
der Praxis sind sehr vielféltig. Dazu zéhlen beispielsweise Bild- und Schrifterkennung
und Umsatzprognosen fiir Unternehmen. Interessant war zu sehen, ob die SVM auch
fiir die Prognose der Feldgerite gute Leistung erbringen kann.

— Mit dem k-Néchster-Nachbar-Algorithmus kann das Verhalten eines Feldgerétes durch
das Verhalten benachbarter Feldgerdte vorhergesagt werden. Dabei ist er sehr ein-
fach zu implemetieren und erfordert keine Schnittstellen zu externen Programmen
(wie bei der SVM), was positive Auswirkungen im bezug auf Rechenzeit hat.

67
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o Ergebnisse vergleichen und analysieren

— Die Analyse der Prognoseverfahren (Kapitel 5) zeigte, dass die SVM sich als reines
Prognoseverfahren nicht ganz eignet, da sie die Feldgerite, deren Verhalten sich etwas
bedeutender von dem Verhalten anderer, iiberwiegenderer Anzahl der Feldgerite
unterscheidet (sogenannte Ausreifier) falsch einschitzt. Deshalb wurde entschieden,
den k-Nachster-Nachbar-Algorithmus fiir das Prognosemodul zu benutzen.

e Einen Algorithmus fiir die Prognose erstellen und implementieren

— Der Prognosealgorithmus basiert auf dem k-N#chster-Nachbar-Algorithmus. Der Al-
gorithmus findet die k Feldgerite, deren Verhalten sich am meisten dem Verhalten
des Feldgeréites dhnelt, fiir das die Prognose erstellt werden soll (Nachbarn). Er orien-
tiert sich dabei an solche Parameter wie die Anzahl letzter Nachbarn und die Anzahl
letzter Messungen sowie die Arbeitszeit der Feldgeréite zum Anfang und zum Ende
der Prognose. Dann wird geschaut, welchen Leistungswert jeder Nachbar am Zeit-
punkt der Prognoseende hat, die Werte werden aufsummiert und durch die Anzahl
der Nachbarn dividiert. Als Ergebnis kommt der prognostizierte Leistungswert.

e Verschiedene Interpolationsmdoglichkeiten beim Einsatz der Prognoseverfahren ausprobie-
ren

— Die unbekannten Werte in dem Prognosealgorithmus miissen mit Hilfe der Inter-
polation ermittelt werden. Dabei kam — neben der linearen Interpolation — wieder
die Moglichkeit in Frage, die SVM einzusetzen. Die SVM wird mit den Messungs-
werten der von dem k-N#chster-Nachbar-Algorithmus als Nachbarn identifizierten
Feldgeriite gefiittert. Daraus wird eine Funktion erlernt, die man benutzt, um einen
Leistungswert an einer Stelle zu ermitteln, an der keine Messung stattfand.

e Empirisch nachweisen, dass der Algorithmus zuverlissige Prognosen liefert.

— Die Zuverlidssigkeit der Prognose wurde an dem relativen Fehler gemessen. Aus den
Versuchen (Kapitel 6) wurden die Parameter ermittelt, bei denen der relative Fehler
sehr klein gehalten werden kann (2.5% bis 3%).

7.2 Fazit

Mit dem Einsatz von SVM ist man nicht in allen Féllen am besten bedient. Auch andere Progno-
severfahren, wie z.B. der k-Néchster-Nachbar-Algorithmus, liefern nicht unbedingt schlechtere
— und in dieser Arbeit sogar bessere — Ergebnisse. Bei der Interpolation liefert die SVM zwar
in bestimmen Fillen genauere Werte als die lineare Interpolation, ist aber aufgrund ihrer Kom-
plexitit und aufwindigerer Einsatzart eher selten zu empfehlen.
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