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Kurzfassung

Neue Technologien in der Automobilindustrie fiihren zu einer rasanten Weiterentwick-
lung des Fahrzeugs mit immer stirkerem Fokus auf die Software. Damit einhergehend
ist die steigende Komplexitit der Fahrzeuge, was die Instandhaltung erschwert. Neue
Technologien, wie etwa vernetzte Fahrzeuge, ermoglichen jedoch auch die Umsetzung
neuer Konzepte der Fahrzeuginstandhaltung. Bei der Instandhaltung durch Predictive
Maintenance werden Defekte am Fahrzeug mithilfe von Vorhersagemodellen progno-
stiziert. Vernetzte Fahrzeuge sind in der Lage, die dafiir benotigten Daten per Fernzu-
griff bereitzustellen.

Bisherige Ansitze einer Umsetzung von Predictive Maintenance in der Automobilin-
dustrie konzentrieren sich auf einzelne Bauteile und verwenden Expertenwissen fiir
die Entwicklung eines Vorhersagemodells. Die stindige Weiterentwicklung und der
hohe Grad der Individualisierung von Fahrzeugen fiihrt jedoch dazu, dass ein bereits
entwickeltes Vorhersagemodell nicht mehr valide ist bei Verdnderungen der Bauteile,
wodurch weitere manuelle Nacharbeit bendtigt wird. Dadurch ldsst sich mit diesem
Vorgehen keine gesamtheitliche Umsetzung von Predictive Maintenance fiir das Ge-
samtfahrzeug realisieren.

In dieser Doktorarbeit wird eine Umsetzung von Predictive Maintenance vorgestellt,
die ohne Expertenwissen auskommt und fiir alle Defekte im Fahrzeug automatisiert
angewendet werden kann. Dafiir werden Daten des gesamten Fahrzeugs verwendet,
die iiber Mechanismen der Fahrzeugdiagnose erhoben werden. Das vorgestellte Vor-
gehen umfasst die Aufbereitung der Datenbasis, die Identifikation geeigneter Bauteile
beziehungsweise Defekte fiir die Vorhersage, die Wahl relevanter Messwerte und die
Erstellung des Vorhersagemodells. Im Anschluss werden die vorgestellten Konzepte
an einer realen Fahrzeugflotte, bestehend aus circa 2,2 Mio. Fahrzeugen, angewendet

und verifiziert.






Abstract

New technologies in the automotive industry lead to a rapid development of vehicles
with an ever increasing focus on software. This results in an increasing complexity of
the vehicles, which makes the maintenance more challenging. On the other hand, new
technologies, such as connected cars, also enable the implementation of new concepts
in vehicle maintenance. Predictive maintenance uses predictive models to identify fu-
ture vehicle defects. Connected vehicles are able to provide the necessary data for this
purpose via remote access.

Previous approaches to implement predictive maintenance in the automotive industry
focus on individual components and use domain knowledge to develop a predictive
model. However, the continuous development and the high degree of individualization
of vehicles leads to the fact that an already developed prediction model is no longer
valid if the components are modified, which requires further manual work. As a result,
this approach cannot be used to implement a holistic predictive maintenance approach
for the entire vehicle.

This thesis presents an implementation of predictive maintenance, which does not re-
quire expert knowledge and can be applied automatically to all defects in the vehicle.
For this purpose, data of the entire vehicle is used, which is collected via vehicle dia-
gnosis mechanisms. The presented procedure includes the preparation of the database,
the identification of suitable components or defects for the prediction, the selection of
relevant measurements and the development of a prediction model. Subsequently, the
presented concepts will be applied and verified on a real vehicle fleet consisting of

about 2.2 million vehicles.
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1 Einleitung und Zielsetzung

1.1 Die Automobilbranche im Wandel

Die Automobilbranche befindet sich aktuell in dem wohl groten Wandel ihrer Ge-
schichte. Viele neue Technologien dringen in den Markt und konnten das Fahrzeug-
nutzungsverhalten grundlegend verdndern. Zu den wichtigsten Megatrends in der Au-
tomobilbranche zihlen die Digitalisierung, das autonome Fahren, neue Mobilitits-
dienstleistungen, wie z.B. Carsharing, und die Elektromobilitdt. Durch diese neuen
Technologien und Dienstleistungen steigt die Komplexitidt der Fahrzeuge betréchtlich,
wodurch sich die Wahrscheinlichkeit des Auftretens von Fahrzeugdefekten erhoht.
Mit der immer stirker werdenden Fokussierung auf Digitalisierung, sind vernetzte
Fahrzeuge' in der Lage, mit anderen Systemen zu kommunizieren. Dies koénnen un-
ter anderem andere Verkehrsteilnehmer?, die Infrastruktur® oder Backend-Systeme der
Automobilhersteller sein, die fiir die Umsetzung moderner Kundenfunktionen notig
sind. Im Jahr 2018 waren bereits 19% der Neuwagen in Deutschland mit einer Inter-
netverbindung ausgestattet [18]. Diese Technologie ermdglicht eine Reihe von Fahr-
zeugfunktionen, die das Kundenerlebnis steigern. Aber auch die Automobilhersteller
haben ein Interesse an Vernetzungstechnologien, um neue Geschiftsfelder zu erschlie-
Ben, wie beispielsweise der Vertrieb von digitalen Zusatzfunktionen, der losgeldst von
der Produktion des Fahrzeugs, auch noch nach dem Verkauf des Fahrzeugs*, erfol-
gen kann. Zusitzlich lassen sich mit einer Flotte vernetzter Fahrzeuge Fahrzeugdaten
sammeln, die fiir eine Vielzahl von Anwendungsfillen verwendet werden konnen, wie
beispielsweise fiir die Instandhaltung von Fahrzeugen im Feld.

Aber nicht nur das Fahrzeug selbst veridndert sich. Immer mehr Anbieter von Mobility-
as-a-Service dringen in den Markt und veridndern das Fahrzeugnutzungsverhalten
langfristig. In Abbildung 1.1 ist der Verlauf der Carsharing-Kunden von 2008 bis
2020 dargestellt. Es zeigt sich ein stetiger Anstieg bis auf das in dieser Statistik noch
nicht vollstiandig beriicksichtigte Jahr 2020, in dem zusétzlich die Kunden von zwei
Carsharing-Anbietern zusammen gelegt wurden [20]. Mit der Veridnderung der Besitz-
struktur eines Fahrzeugs, dndern sich auch die Anforderungen an die Instandhaltung.

Wihrend ein einzelner Fahrzeugbesitzer Mingel im Blick hat und Reparaturen und

!engl. Connected Cars

2 Car-to-Car

3 Car-to-Infrastructure

* engl. Function on Demand



1 Einleitung und Zielsetzung

Anzahl der Kunden von Carsharing in Deutschland
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Abbildung 1.1: Carsharing-Kunden in Deutschland von 2008 bis 2020 [20]

Besuche beim Kundendienst langfristig planen kann, sind Fahrzeuge ohne festen Fahr-
zeughalter der Gefahr ausgesetzt, dass schleichende Defekte nicht erkannt werden und
zu grofleren Reparaturen fiihren.

Die wachsenden Anforderungen an Fahrzeug und Nutzungsverhalten fithren auch zu
hoheren Anspriichen an die Instandhaltung des Fahrzeugs. Vernetzte Fahrzeuge bieten
den Automobilherstellern die Méglichkeit Daten zu erheben, die anschlieend fiir die

intelligente Wartung von Fahrzeugen genutzt werden konnen.

1.2 Moglichkeiten der Wartung

Die Optimierung der Maschinenverfiigbarkeit durch geringe Ausfallzeiten ist insbe-
sondere in der kommerziellen Nutzung ein entscheidender Erfolgsfaktor. Die Instand-
haltung von industriellen Maschinen stellt einen groen Anteil an den Gesamtkosten
von Produktionsanlagen dar. In den USA entstehen jedes Jahr circa 200 Milliarden
US$ Kosten fiir die Wartung und Instandsetzung von Produktionsanlagen und Betriebs-
mitteln, wovon schitzungsweise 33% durch unsachgeméfe oder unntige Ma3nahmen
verschwendet werden [73].

Es gibt unterschiedliche Moglichkeiten mechanische Systeme zu warten. Dabei ist es

ohne Bedeutung, ob es sich um Fahrzeuge oder sonstige Anlagen handelt. In der Li-
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Abbildung 1.2: Drei Instandhaltungsstrategien

teratur werden zwischen drei moglichen Wartungsstrategien unterschieden [65] [77]
[91], welche in Abbildung 1.2 illustriert sind.

Reaktive Instandhaltung (engl. Corrective Maintenance): Bauteile wer-
den repariert nachdem der Defekt aufgetreten ist. Je nach Bauteil kann es
dadurch zu einem Gesamtausfall des Systems kommen.

Priventive Instandhaltung (engl. Preventive Maintenance): Bauteile wer-
den aufgrund von zyklischen Gesichtspunkten gewartet, beispielsweise
nach Betriebsstunden. Die Reparatur erfolgt also in der Regel vor dem
Defekt, womit ein Ausfall des Systems vermieden werden soll.
Priadiktive Instandhaltung (engl. Predictive Maintenance): Fehlerfille
werden durch Modelle vorhergesagt. Die Reparatur erfolgt in Abhiingig-

keit des vorhergesagten Zeitpunktes.

Die Wahl der Instandhaltungsstrategie muss dabei in Abhéngigkeit des Defektes, des
Bauteils und den moglichen Folgen des Ausfalls erfolgen. Die reaktive Instandhaltung
eignet sich fiir Bauteile, deren Reparatur entweder mit hohen Kosten verbunden ist
oder fiir Bauteile, die keinen Einfluss auf das Gesamtsystem haben. Beispielhaft wi-
ren hier der Austausch des Motors zu nennen, dessen Reparatur zu teuer ist, um es
praventiv durchzufiihren oder eine defekte Gliihbirne im Scheinwerfer, die zu keinem
Ausfall des gesamten Systems fiihrt.

Fiir die praventive Instandhaltung eignen sich giinstigere Bauteile, die bei einem Feh-
ler zum Gesamtausfall des Systems fiihren konnen. Solche Teile werden vorsorglich
nach meist zyklischen Gesichtspunkten getauscht, wie beispielsweise der Wechsel des
Motordls nach einer bestimmten Anzahl von Kilometern. Ein Spezialfall der priaventi-
ven Instandhaltung ist die sogenannte zustandsbasierte Instandhaltung’, bei der Bau-
teile aufgrund zuvor definierter Zustidnde getauscht werden [52]. Diese Art der Instand-

haltung wird beispielsweise bei der Instandhaltung der Bremsanlage verwendet, bei

> engl. Condition Based Maintenance



1 Einleitung und Zielsetzung

der durch einen Bremsverschlei3sensor die Abnutzung der Bremsbeldge kontrolliert
wird, um den Ausfall der Bremsanlage friihzeitig zu erkennen. Die zustandsbasierte
Instandhaltung ist der Zwischenschritt zur pradiktiven Wartung.

Bei der reaktiven Instandhaltung werden Bauteile zu spit und bei der priaventiven In-
standhaltung unter Umsténden viel zu frith getauscht. Die prddiktive Instandhaltung
soll diese Liicke schlieen, indem der Defekt des Bauteils durch eine intelligente Mo-
dellierung abgebildet wird. Denkbar ist hierfiir der Einsatz physikalischer Modelle, bei
denen die physikalischen Prozesse und Abnutzungen innerhalb des Bauteils simuliert
werden [67], oder datengetriebene Modelle, die die Ausfallzeit aus Daten historischer
Ausfille ableiten. In dieser Arbeit wird die datengetriebene Vorgehensweise unter-
sucht. Aus Griinden der Konvention wird im Folgenden der englische Begriff Predic-
tive Maintenance verwendet.

Die Instandhaltung durch Predictive Maintenance eignet sich insbesondere fiir Bautei-
le, die eine hohe Systemrelevanz haben und deren Austausch mit hohen Kosten verbun-
den sind. Allerdings miissen sich die Defekte dieser Bauteile auch vorhersagen lassen.
Pl6tzlich auftretende Defekte, wie ein Reifenplatzer, lassen sich nur schwer vorhersa-
gen. Welche Bauteile durch Predictive Maintenance gewartet werden, ist jedoch immer
auch ein Kostenfaktor. Fiir die Erhebung, Speicherung und Ubertragung von Daten fal-
len Kosten an, die im Verhéltnis zu den Vorteilen von Predictive Maintenance stehen
miissen. Zusitzlich gelten fiir die Erhebung und Verwendung personenbezogener Da-
ten strenge Richtlinien fiir den Datenschutz, die in der Datenschutz-Grundverordnung
(DSGVO) geregelt sind [94].

In Tabelle 1.1 sind die Instandhaltungsstrategien mit den dafiir geeigneten Bauteilen
sowie den Vor- und Nachteilen zusammengefasst. Es sei jedoch darauf hingewiesen,
dass die Grenzen flieBend sind und fiir viele Bauteile mehrere Strategien in Frage kom-
men. AuBerdem ldsst sich nicht fiir alle Bauteile pauschal sagen, ob sie systemrelevant
sind. Wahrend ein Fahrzeughalter aus Schweden im Winter auf die Klimaanlage ver-
zichten kann, ist sie fiir einen Fahrzeughalter aus Dubai im Sommer gewissermallen
unerlisslich.

Die Verwendung von Predictive Maintenance ist mit einigen Vorteilen verbunden. Auf
Kundenseite verspricht man sich zum einen geringere Kosten durch eine bessere Aus-
lastung von Bauteilen und zum anderen kiirzere Ausfallzeiten. Aulerdem ist fiir den
Fahrzeughalter transparenter, in welchem Zustand sich das Fahrzeug befindet und wel-
che Bauteile in Zukunft ausfallen, wodurch bdse Uberraschungen verhindert werden
konnen.

Fiir Automobilhersteller besteht ein groer Vorteil einer intelligenten Instandhaltungs-
strategie in einer Steigerung der Werkstattqualitit. Ausfille sind frither bekannt, wo-
durch sich Werkstattprozesse verbessern lassen, wie beispielsweise die rechtzeitige

Bestellung von Ersatzteilen. Dies verringert die Durchlaufzeit und steigert die Service-

4



1.3 Herausforderungen von Predictive Maintenance

Bauteile Vorteile Nachteile
Reaktiv  Nicht systemrelevant Giinstige Gesamtsystem kann
oder sehr teurer Umsetzung, ausfallen, Gefahr
Austausch maximale Nutzung  durch Ausfall

der Bauteile

Priaventiv Systemrelevant, Planbar, geringe Bauteile werden zu
giinstiger Austausch Ausfallquote frith gewechselt
Pradiktiv  Systemrelevant, sehr Optimale Kosten fiir
teurer Austausch Ausnutzung der Implementierung
Bauteile und Entwicklung

Tabelle 1.1: Zusammenfassung der Instandhaltungsstrategien

qualitit, wodurch sich Kunden ldngerfristig an die Werkstitten des Herstellers binden
lassen. AuBlerdem ist es in Zukunft wichtig fiir Automobilhersteller, die Mobilitéts-
services anbieten, eine automatisierte Instandhaltung zu gewéhrleisten. Da es keinen
alleinigen Fahrzeughalter gibt, der den Zustand des Fahrzeugs im Auge behilt, konnen
so Reparaturen rechtzeitig eingeplant werden, wodurch sich Ausfallzeit und Kosten re-
duzieren.

Wihrend der Gewihrleistungs- beziehungsweise der Garantiezeit sind Automobilher-
steller auBBerdem dazu verpflichtet, Defekte am Fahrzeug auf eigene Kosten zu repa-
rieren. Insbesondere bei Elektrofahrzeugen existiert oft eine verldngerte Garantiezeit
auf den Hochvolt-Akku, die bis zu acht Jahren betragen kann [92]. Durch eine voraus-
schauende Fahrzeugwartung lassen sich die Kosten fiir Reparaturen im Garantiezeit-
raum minimieren.

Die Popularitidt von Predictive Maintenance ist in den letzten Jahren stark gestie-
gen. Die Griinde dafiir sind die Vernetzung von Fahrzeugen und Industrieanlagen im
Kontext der Industrie 4.0 und die dadurch gestiegene Menge an verfiigbaren Daten,
die einen datengetriebenen Ansatz iiberhaupt erst ermoglichen. AuBlerdem gab es in
den vergangenen Jahren enorme Fortschritte in der Verwendung von riesigen Daten-
mengen® und im maschinellen Lernen [98], die die Grundlage fiir die Erstellung von

Predictive-Maintenance-Modellen stellen.

1.3 Herausforderungen von Predictive Maintenance

Der Einsatz von Predictive Maintenance in der Automobilbranche ist mit einigen Her-
ausforderungen im Vergleich zu anderen Industriezweigen verbunden. Wéhrend in an-

deren Industriebereichen hauptsédchlich stationdre Anlagen im Fokus der pridiktiven

6 engl. Big Data



1 Einleitung und Zielsetzung

Wartung stehen, muss im Automobilbereich eine grole Anzahl von beweglichen Fahr-
zeugen betrachtet werden, was die Erstellung und Anwendung von Vorhersagemo-
dellen deutlich verkompliziert. Erschwerend kommt hinzu, dass Fahrzeuge iiber ei-
ne breite Palette an Individualisierungsmoglichkeiten verfiigen. Selbst bei Fahrzeugen
desselben Modells gleicht aufgrund verschiedener Fahrzeugkonfigurationen selten ein
Fahrzeug dem néchsten. AuBBerdem herrscht bei Fahrzeugen im Privatkundensegment
ein permanenter Kostendruck, der teure Umsetzungen von Predictive Maintenance er-
schwert. Dennoch existieren bereits Ansitze, um Predictive Maintenance fiir bestimm-
te Bauteile des Fahrzeugs umzusetzen.

Das iibliche Vorgehen bei der Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen im
Automobilbereich erfolgt dabei meist wie folgt: Zunidchst wird durch einen Experten
ein Bauteil beziehungsweise ein Defekt des Bauteils fiir die Vorhersage ausgewihlt.
Die Bewertung, ob dieses Bauteil fiir eine Fehlervorhersage geeignet ist, erfolgt da-
bei mithilfe von vertieftem Wissen iiber die Funktionsweise und dem Verschlei3 des
Bauteils. Der Experte wihlt im Anschluss relevante Messwerte aus, die fiir die Progno-
se verwendet werden. Mithilfe von maschinellen Lernmethoden lésst sich schlielich
ein Modell trainieren, das im Anschluss evaluiert und verwendet werden kann. Das
Vorgehen ist in Abbildung 1.3 dargestellt.

Wahl des Defekts > ES e > Erstellung Modell > Evaluierung >
Messwerte

Abbildung 1.3: Vorgehen der Modellerstellung Bottom-Up

Obwohl dieses Vorgehen fiir einzelne Bauteile machbar ist, gibt es eine Reihe von
Faktoren im Automobilbereich, die ein erstelltes Vorhersagemodell invalide machen
konnen. Das Problem bei diesem Vorgehen ist die hohe Komplexitit und Individuali-
sierung der Fahrzeuge.

So kann es aufgrund von unterschiedlichen Fahrzeugausstattungen Bauteile geben, die
sich in ihrem Aufbau unterscheiden, obwohl sie dieselbe Fahrzeugfunktion erfiillen.
Oft stammen diese Bauteile von unterschiedlichen Zulieferern. Wird ein Vorhersa-
gemodell fiir eine Variante des Bauteils erstellt, heift dies aber noch nicht, dass das
Modell auch fiir die Vorhersage der anderen Variante geeignet ist. Auch Weiterent-
wicklungen konnen das Bauteil verdndern. Dadurch verlieren die bisherigen Vorhersa-
gemodelle ihre Giiltigkeit.

Eine weitere Herausforderung ist die Verwendung der Daten. Im Gegensatz zu Nutz-
fahrzeugen herrscht bei Fahrzeugen im Privatkundenbereich ein enormer Kostendruck.
Deshalb ist die Verwendung von Datenquellen, die mit zusétzlichen Kosten verbunden

sind, etwa durch zusitzliche Messtechnik, nur bedingt einsetzbar, insbesondere fiir die

6



1.3 Herausforderungen von Predictive Maintenance

Erhebung von Daten des Gesamtfahrzeugs. Das fithrt dazu, dass auf bereits verfiigbare
interne Informationsquellen des Fahrzeugs zuriickgegriffen werden muss. Verdnderun-
gen im Fahrzeug, etwa durch Weiterentwicklungen oder Reparaturen, konnen jedoch
dazu fiihren, dass die fiir die Vorhersage verwendeten Messwerte nicht mehr zur Ver-
fligung stehen. Das Vorhersagemodell muss dann durch einen Experten angepasst wer-
den.

Aus diesen Griinden ist die Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen durch
einen Bauteilexperten mit erheblichen manuellen Aufwand verbunden. Im Gegensatz
zu Industrieanlagen veridndern sich Fahrzeuge schneller aufgrund kiirzerer Entwick-
lungszyklen. Eine Veridnderung des Bauteils, das fiir die Nutzung von Predictive Main-
tenance ausgewihlt wurde, fiihrt dazu, dass das Modell nicht mehr valide ist und neu
entwickelt werden muss. Der Ansatz mit Expertenwissen lédsst sich dadurch nicht fiir
einen gesamtheitlichen Einsatz von Predictive Maintenance fiir das Gesamtfahrzeug
umsetzen. Erschwerend kommt hinzu, dass das Wissen iiber Bauteile und deren De-
fekte in Automobilunternehmen weit verteilt ist, was eine Umsetzung fiir das gesamte
Fahrzeuge behindert.

Der extrem hohe manuelle Aufwand fiir die Erstellung und Validierung von Predictive-
Maintenance-Modellen fiihrt dazu, dass mit diesem Vorgehen nicht das gesamte Fahr-
zeug betrachtet werden kann. Deshalb wird in dieser Arbeit ein Vorgehen vorgestellt,
das ohne Expertenwissen automatisiert Vorhersagemodelle fiir eine Flotte von Kraft-
fahrzeugen im Privatkundensegment erstellt. Dieses Vorgehen umfasst die gesamte
Wirkkette, von Erhebung der Daten bis hin zur eigentlichen Vorhersage. Als Daten-
quelle werden in dieser Arbeit Diagnosedaten verwendet, die iiber Mechanismen der
Fahrzeugdiagnose erhoben werden. Da die Mechanismen der Fahrzeugdiagnose stan-
dardisiert sind, lassen sich so kosteneffizient Informationen des gesamten Fahrzeugs
gewinnen. Entlang des gesamten Vorgehens werden in dieser Arbeit folgende For-

schungsfragen untersucht:

Al: Wie konnen Diagnosedaten und Reparaturinformationen einer Flotte von Fahr-
zeugen fiir die Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen verwendet wer-
den?

A2: Wie konnen relevante Messwerte fiir die Vorhersage eines Defekts automatisiert

und ohne Expertenwissen identifiziert werden?

A3: Wie konnen Vorhersagemodelle ohne Expertenwissen erstellt und validiert wer-
den?

A4: Wie konnen Defekte und Bauteile, die sich fiir Predictive Maintenance eignen,
automatisiert identifiziert und ein geeigneter Prognosehorizont bestimmt wer-
den?



1 Einleitung und Zielsetzung

1.4 Struktur der Arbeit

In Kapitel 2 werden zunichst die Grundlagen beschrieben, die fiir die automatisierte
Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen benotigt werden. Dies umfasst einer-
seits die Grundlagen der Fahrzeugtechnik, insbesondere der Elektronikarchitektur und
der Fahrzeugdiagnose, die fiir die Erhebung der Daten ausschlaggebend sind. Auf3er-
dem werden Konzepte aus den Bereichen der Statistik und des maschinellen Lernens
aufgezeigt. Die Wahl der relevanten Messwerte (engl. Feature Selection) wird vertieft
behandelt.

Das dritte Kapitel beschiftigt sich im Anschluss mit dem Stand der Forschung. Predic-
tive Maintenance im Allgemeinen ist bereits seit lingerem im Fokus der Forschung.
Deshalb wird ein Uberblick iiber die bisherigen Forschungsschwerpunkte gegeben,
sowohl auflerhalb als auch innerhalb der Automobilbranche. Im Anschluss wird die
Thematik dieser Arbeit von anderen Untersuchungen abgegrenzt.

Das vierte Kapitel zeigt die Anforderungen an ein Prognosesystem im Automobil-
bereich auf und gibt dadurch die Rahmenbedingungen fiir den weiteren Verlauf der
Arbeit vor. Es werden die einzelnen Elemente des Vorhersagesystems vorgestellt und
eine sinnvolle Verortung zwischen Fahrzeug und Backend-Systemen diskutiert.

Die verwendete Datengrundlage wird in Kapitel 5 beschrieben. Diagnosedaten weisen
gegeniiber anderen Datenquellen eine Reihe von Besonderheiten auf. Deshalb wird
gezeigt, wie diese Daten aufbereitet und harmonisiert werden konnen. Im Anschluss
wird erklért, wie beim Labeling fehlerfreie Beobachtungen von Beobachtungen eines
defekten Fahrzeugs unterschieden werden konnen. Dafiir werden drei Ansétze vorge-
stellt, die mit unterschiedlichen Informationen arbeiten, um defekte Beobachtungen zu
kennzeichnen.

In Kapitel 6 wird gezeigt, wie fiir eine Fehlervorhersage relevante Messwerte identifi-
ziert werden konnen. Dazu werden insgesamt sechs Verfahren vorgestellt und vergli-
chen.

Die eigentliche Prognose wird in Kapitel 7 beschrieben. Es wird gezeigt, wie mithil-
fe verschiedener Bewertungsmetriken unterschiedliche Auswirkungen eines Defektes
modelliert werden konnen. Die Vorhersage und die Bestimmung des Prognosezeit-
raums wird im Anschluss behandelt. Zusitzlich wird der Gesamtprozess zusammen-
fassend dargestellt und erklrt.

Im achten Kapitel werden die vorgestellten Konzepte auf reale Fahrzeugdaten ange-
wendet und die Ergebnisse evaluiert. Dazu miissen die Fahrzeugdaten zunéchst auf-
bereitet werden, bevor automatisiert Prognosemodelle fiir die Vorhersage eines Fahr-
zeugdefekts erstellt werden konnen. Drei beispielhafte Defekte werden hinsichtlich der
Vorhersagegenauigkeit der unterschiedlichen Verfahren und des Vorhersagezeitraums

genauer untersucht.



1.4 Struktur der Arbeit

In der Schlussbetrachtung wird schlieBlich die Arbeit zusammengefasst und ein Aus-

blick iiber mogliche zukiinftige Untersuchungsgegenstinde gegeben.






2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen vermittelt, die fiir die Verwendung von Pre-
dictive Maintenance im Automobilbereich benotigt werden. Dazu wird zunéchst auf
bestimmte Aspekte der Fahrzeugtechnik eingegangen, die fiir die Erhebung der in die-
ser Arbeit verwendeten Daten relevant ist. Insbesondere die Fahrzeugdiagnose wird
mit ihren standardisierten Mechanismen genauer beschrieben.

Im Anschluss werden die theoretischen Grundlagen behandelt, die fiir die Erstellung
von Prognosemodellen benotigt werden. Dies umfasst Verfahren, die bei der Aufberei-
tung der Daten, Wahl der Messwerte und der eigentlichen Klassifikation Anwendung
finden.

2.1 Fahrzeugtechnik

Fiir eine datengetriebene Umsetzung von Predictive Maintenance werden Daten aus
dem Fahrzeug benotigt. Fahrzeugdaten konnen dabei auf unterschiedliche Art und
Weise erhoben werden. Die unterschiedlichen Erhebungsarten sind stark mit der je-
weiligen Elektronikarchitektur des Fahrzeugs verkniipft. Deshalb werden zunéchst in
Abschnitt 2.1.1 géngige und zukiinftige Elektronikarchitekturen beschrieben. Auf die
Fahrzeugdiagnose, die fiir die Erhebung der hier verwendeten Datengrundlage verant-

wortlich ist, wird in Abschnitt 2.1.2 eingegangen.

2.1.1 Elektronikarchitektur und Steuergerate

Die Steuerung und Regelung von heutigen Fahrzeugfunktionen wird durch bis zu 100
elektronischen Modulen, sogenannten Steuergeriten!, realisiert [36]. Die Aufgaben
dieser Steuergerite umfassen dabei ein weites Spektrum, wie beispielsweise die Steue-
rung des Motors oder Fahrerassistenzsysteme. Um diese Aufgaben umzusetzen, sind
Sensoren, die Eingangsinformationen liefern, und Aktoren an das Steuergerit ange-
schlossen. Das Steuergerit steuert die Aktoren aufgrund der vorhandenen Eingangsin-
formationen an, um die gewiinschten Fahrzeugfunktionen umzusetzen.

Die Steuergerite eines Fahrzeugs sind iiber verschiedene Bussysteme miteinander ver-
bunden, wodurch eine Kommunikation zwischen den Steuergeriten ermdglicht wird.
Zu den gingigsten Bussystemen gehoren Controller Area Network (CAN) [40], Flex-
ray [45], Local Interconnect Network (LIN) [46], Media Oriented Systems Transport

! engl. Electronic Control Units (ECUs)
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2 Grundlagen

(MOST) [48] und Automotive Ethernet [47] [99]. Die einzelnen Bussysteme verfiigen
dabei iiber unterschiedliche Eigenschaften, wie beispielsweise die mogliche Datenrate,
Echtzeitfdahigkeit oder Kosten, wodurch unterschiedliche Bussysteme im Fahrzeug fiir
verschiedene Aufgabenbereiche eingesetzt werden. Das gesamte Netzwerk von Bus-
systemen und Steuergerdten im Fahrzeug wird Elektrik/Elektronik-Architektur (E/E-
Architektur) genannt.

Bisherige E/E-Architekturen basieren tiblicherweise auf einer Sterntopologie, bei dem
das Gateway eine zentrale Rolle einnimmt [66] [85]. Die einzelnen Bussysteme lau-
fen physikalisch beim Gateway zusammen, wodurch das Gateway eine Kommunika-
tion zwischen den Bussystemen ermdoglicht. Der Zugriff von aulen auf das Fahrzeug
kann ebenfalls iiber das Gateway erfolgen. Mit Hilfe eines sogenannten Diagnosetes-
ters kann beispielsweise iiber das Diagnostic Communication over Internet Protocol
(DolIP) mit den einzelnen Steuergeridten kommuniziert werden [42].

In Abbildung 2.1 ist eine E/E-Architektur mit Sterntopologie, wie sie heute verwendet
wird, schematisch dargestellt. Drei beispielhaft ausgewihlte Bussysteme mit jeweils
drei Steuergeriiten sind mit dem Gateway verbunden. Uber eine DolP-Schnittstelle
kann von auflen mit dem Fahrzeug kommuniziert werden. AuBBerdem kann durch eine
Kommunikationseinheit Over-the-Air (OTA), also per Fernzugriff, auf das Fahrzeug

zugegriffen werden.

>
| DolP =
z
Gateway
—— ECU1 ~ 1 ECU4 o — ECU7
= = =
s s o1
%—ECUZ %—ECUS %—ECUS
= = =
/M /M [
— ECU 3 — ECU 6 — ECU 9

Abbildung 2.1: Heutige E/E-Architektur, basierend auf einer Sterntopologie mit zentralen Gateway
und drei beispielhaften Bussystemen aus [34]

In Zukunft werden E/E-Architekturen mit zentralen Gateway durch E/E-Architekturen
ersetzt, die auf einem oder mehreren Doméinenrechnern? basieren, welche iiber Ether-
net miteinander verbunden sind [31] [56] [88]. Die Doménenrechner sind in der Lage
rechen- und speicherintensive Aufgaben zu bewiltigen, wie sie beispielsweise fiir das

autonome Fahren benotigt werden. Durch die Verbindung iiber Ethernet sind au8erdem

2 engl. Domain Control Units (DCUs)
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2.1 Fahrzeugtechnik

schnellere Datenverbindungen moglich, die fiir eine Vielzahl von zukiinftigen Anwen-
dungen notig sind.

In Abbildung 2.2 ist die zukiinftige E/E-Architektur mit DCUs schematisch dargestellt.
Bei dieser Art von E/E-Architektur sind die einzelnen Bussysteme des Fahrzeugs nicht
mit dem Gateway, sondern mit einem Doménenrechner verbunden. Die Steuergerite
tibernehmen weiterhin die Regelung und Steuerung von Fahrzeugfunktionen und kon-
nen immer noch iiber die heute iiblichen Bussysteme, wie CAN, Flexray oder LIN,
verbunden sein. Die Doménenrechner sind iiber Ethernet und einem Switch mitein-
ander verbunden. Ein grof3er Vorteil von Ethernet ist die hohe Datenrate bei geringen
Kosten, deshalb wird vermutet, dass Ethernet in Zukunft das bevorzugte Bussystem
im Fahrzeug sein wird [6] [55] [68]. Ein Dominenrechner kann auferdem die Kon-
nektivitdtsfunktion fiir das Fahrzeug iibernehmen. Diese umfassen sowohl den loka-
len Zugriff auf das Fahrzeug sowie den Zugriff Over-the-Air. Wegen dieser Vernet-
zung zwischen Fahrzeug und Backend, wird diese Architektur auch Ende-zu-Ende-

Elektronikarchitektur genannt.

Ethernet

Switch ///S
:Ii T
DCU DCU DCU
—— ECU1 ~ 1 ECU4 ~ —1 ECU7
=) g =)
| 2 2
%— ECU 2 %—ECUS %— ECU 8
= S =
[aa) m [aa)
— ECU 3 — ECU 6 — ECU 9

Abbildung 2.2: Zukiinftige E/E-Architekturen, basierend auf mehreren Dominenrechner und Ethernet-
Backbone aus [34]

2.1.2 Fahrzeugdiagnose

Es existieren unterschiedliche Méglichkeiten Daten von einem Fahrzeug zu erheben,
die sich hinsichtlich der Datenherkunft, Frequenz, Ubertragung und Kosten unterschei-
den. Eine beliebte Moglichkeit Fahrzeuginformationen im Betrieb zu erfassen, ist das
passive Aufzeichnen der Buskommunikation [99]. Dadurch lassen sich hochfrequen-
te Daten erheben, die allerdings nur aus Informationen bestehen, die auch auf dem
Bussystem kommuniziert wurden. Der Vorteil durch die passive Art und Weise der Er-
hebung ist, dass Daten auch wihrend der Fahrt erhoben werden konnen. Auerdem ist
das passive Aufzeichnen vergleichsweise kosteneffizient, da die Kommunikation nur

aufgezeichnet werden muss und keine zusitzliche Messtechnik notig ist.
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2 Grundlagen

Eine weitere Moglichkeit ist die Verwendung von ebendieser zusitzlichen Messtechnik
und Telemetrie. Dafiir werden weitere Sensoren verbaut, die Messungen von bestimm-
ten Fahrzeugeigenschaften erlauben. Die Erhebung kann ebenfalls hoherfrequent wih-
rend der Fahrt erfolgen. Diese Art der Erhebung ist jedoch mit Mehrkosten verbunden,
da einige zusitzliche Bauteile erforderlich sind. Dadurch ist die Erhebung von Daten
des gesamten Fahrzeugs im Privatkundenbereich durch zusitzliche Messtechnik un-
realistisch.

Die in dieser Arbeit verwendeten Daten werden mit Mechanismen der Fahrzeugdia-
gnose erhoben. Die Fahrzeugdiagnose ist seit Langem im Interesse der Automobilher-
steller und hat ihren Ursprung als Standard in den 1980er Jahren.

Die Fahrzeugdiagnose ldsst sich in zwei Teilbereiche gliedern. Bei der Fahrzeugei-
gendiagnose, auch Onboard-Diagnose genannt, werden Fahrzeugfunktionen stindig
vom Fahrzeug selbstindig iiberwacht und auf Plausibilitit iiberpriift. Uber- oder unter-
schreiten bestimmte Signale einen Schwellenwert, so werden Fehlerspeichereintrige,
sogenannte Diagnostic Trouble Codes (DTCs), mit Zusatzinformationen erstellt und
gespeichert. AuBBerdem kann je nach Fehler eine Warnmeldung, zum Beispiel durch
eine Warnleuchte, an den Fahrzeughalter kommuniziert werden.

Die Offboard-Diagnose hingegen befasst sich mit dem externen Zugriff auf das Fahr-
zeug iiber die im Fahrzeug verbauten Steuergerite. Ublicherweise erfolgt dieser Zu-
griff mit Hilfe eines sogenannten Diagnosetesters durch einen geschulten Werkstatt-
mitarbeiter, um bei einer Reparatur weitere Informationen zum Zustand des Fahrzeugs
zu erhalten. Die Kommunikation des Diagnosetesters mit dem Fahrzeug und den darin
verbauten Steuergerdten erfolgt liber eine Reihe von standardisierten Komponenten.
In Abbildung 2.3 ist die Softwarearchitektur der heutigen Fahrzeugdiagnose mit den
standardisierten Softwarekomponenten dargestellt. Die zentrale Komponente stellt
das Diagnoselaufzeitsystem, auch Measurement Calibration and Diagnostics (MCD)-
Kernel genannt, dar, welches durch das Modular Vehicle Communication Interface
(MVCI) nach ISO 22900 [49] standardisiert ist. Der MCD-Kernel verfiigt iiber Schnitt-
stellen zur Diagnoseanwendung (3-D), den Diagnosedaten (2-D) und dem Kommuni-
kationsinterface (1-D). Die Diagnoseanwendung stellt den Einstieg fiir den Benutzer
der Fahrzeugdiagnose dar, etwa mit Hilfe des Diagnosetesters. Heutzutage finden im-
mer mehr austauschbare Diagnoseabldaufe Einzug in der Fahrzeugdiagnose, welche
nach dem Standard Open Test sequence eXchange format (OTX) [41] umgesetzt sind.
Fiir die Diagnose von Steuergeriten werden sogenannte Diagnoseservices verwendet,
die durch die Unified Diagnostic Services (UDS) nach ISO 14229 [43] fiir herstel-
lerspezifische und durch die World-Wide Harmonized On-Board Diagnostics (WWH-
OBD) nach ISO 27145 [51] fiir gesetzesrelevante Diagnoseanfragen standardisiert
sind. Ein Diagnoseservice besteht dabei aus einer Anfrage (Request), die an das zu

diagnostizierende Steuergerit gesendet wird und mindestens einer Antwort (Response)
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2.1 Fahrzeugtechnik

Diagnoseanwendung

A
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Datenschnitt-

Bussystemschnittstelle (1-D)
A
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A

A 4

Fahrzeug / Gateway

Abbildung 2.3: Softwarekomponenten der Fahrzeugdiagnose nach [80]

zuriick an den Diagnosetester. Die Response kann bei einer erfolgreichen Bearbeitung
der Anfrage positiv sein oder negativ, wenn das Steuergerit die Diagnoseanfrage nicht
ausfiihren kann.

Die verfiigbaren Diagnoseservices eines Fahrzeugs sind in den Diagnosedaten gespei-
chert. Das verwendete Datenmodell ist durch das Open Diagnostic Data Exchange
(ODX) nach ISO 22901 [50] standardisiert. Darin ist auch beschrieben, wie Diagno-
sebotschaften bidirektional vom Hexadezimalsystem in menschenlesbare Botschaften
zu iibersetzen sind. Uber die Datenschnittstelle (2-D) ruft das Diagnoselaufzeitsys-
tem die bendtigten Informationen bei einer Diagnoseabfrage aus den Diagnosedaten
ab. Uber die Bussystemschnittstelle (1-D) und dem Vehicle Communication Interface
(VCI) werden die Diagnoseabfragen an das Fahrzeug weitergeleitet. Die dafiir verwen-
deten Transportprotokolle sind von dem gewihlten Bussystem abhingig und kénnen
beispielsweise ISO-TP nach ISO 15765 [44] bei CAN oder TCP nach ISO 13400 bei
Ethernet [42] sein.

Der gesamte Kommunikationspfad, der bei einem Diagnoseservice von Diagnosetester
zu Steuergerit und wieder zuriick durchlaufen wird, ist in Abbildung 2.4 schematisch
zusammen mit einer Einordnung in das OSI-Schichtenmodell [4] dargestellt.

Die Fahrzeugdiagnose hat unterschiedliche Anwendungen in der Entwicklung, Pro-
duktion und im After-Sales, die vereinfacht in lesende und schreibende Diagnose un-
terteilt werden kann.

Bei der lesenden Fahrzeugdiagnose werden Informationen aus dem Fahrzeug gewon-
nen, wodurch keine Verdnderung des Fahrzeugs entsteht. Solche Informationen knnen

unter anderem Diagnosemesswerte, Identifikationen, Kodierungen oder Fehlerspeiche-
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Diagnosetester (Client) Steuergerit (Server)
Request + Response Request 4 Response
OSI-Schichtenmodell
Diagnoseprotokoll Anwendung Diagnoseprotokoll
(z.B. UDS, OBD) (Schicht 7) (z.B. UDS, OBD)
T 7y I 7y
4 T 4 T
Transportprotokoll Transport Transportprotokoll
(z.B. ISO-TP, TCP) (Schicht 4) (z.B. ISO-TP, TCP)
v 4 v i
Bussystem Sicherung, Ubertragung Bussystem
(z.B. CAN, Flexray) (Schicht 1 & 2) (z.B. CAN, Flexray)
7y T

T |

Abbildung 2.4: Diagnosekommunikation einer Diagnoseanfrage inklusive der OSI-Schichten aus [35]

reintréige sein. Unter Diagnosemesswerten sind Informationen zu verstehen, die varia-
bel sind und iiblicherweise fiir den Normalbetrieb des Steuergerites benotigt werden,
wie beispielsweise die Batteriespannung oder die Oltemperatur. Kodierungen hinge-
gen stellen bestimmte Parametrierungen des Steuergerits dar, wie beispielsweise lan-
destypische Konfigurationen. Informationen iiber die Hardware- und Softwarestidnde
des Steuergerits sind als Identifikationen hinterlegt. Ublicherweise #indern sich Kodie-
rungen und Identifikationen im Regelbetrieb des Fahrzeugs nicht. Fehlerspeicherein-
triage sind Informationen iiber Fehler, die im Betrieb des Steuergerit aufgetreten sind.
Diese unterteilen sich in aktive Fehler, die aktuell vorliegen, und passive Fehler, die
in der Vergangenheit aufgetreten sind, aber jetzt nicht mehr vorliegen. Ublicherweise
werden Fehlerspeichereintrige erzeugt, wenn ein oder mehrere Messwerte au3erhalb
eines vorher definierten Sollbereichs liegen.

Die schreibende Diagnose verdndert im Gegensatz dazu das Steuergerit und damit
auch das Fahrzeug. Eine typische Anwendung ist die Aktualisierung der Steuergerite-
Software in Form der Flash-Programmierung und Kodierung. Software-Updates wer-
den bisher in den Werkstitten durchgefiihrt, sollen in Zukunft jedoch sukzessive Over-
the-Air erfolgen. Fiir die schreibende Diagnose gelten hohere Anforderungen, um die
Sicherheit des Fahrzeugs zu gewéhrleisten.

Zusammengefasst hat die Fahrzeugdiagnose also unter anderem folgende Anwendun-

gen:

* Lesen von Diagnosemesswerten, Identifikationen, Kodierungen und Fehlerspei-

chereintrigen,

* Schreiben von Kodierungen,
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2.2 Statistik

* Flashen und Programmierung von Steuergeriten und
e Inbetriebnahme von Steuergeriten.

Sollen nun Daten aus dem Fahrzeug durch Mechanismen der Diagnose erhoben wer-
den, erfolgt dies iiber das wiederholte Stellen von Anfragen an die Steuergerite. Im
Gegensatz zum passiven Aufzeichnen von Sensordaten, miissen die Steuergerite die-
se Diagnoseanfragen aktiv bearbeiten, wodurch Kapazititen im Steuergerit benotigt
werden. Dadurch lassen sich keine hochfrequenten Daten im Millisekundenbereich
erheben, da die Steuergerite eine gewisse Bearbeitungszeit benotigen. Auflerdem er-
schwert das Request-Response-Prinzip die Erhebung im aktiven Fahrzeugbetrieb. Im
Folgenden werden Daten, die mithilfe der Mechanismen der Fahrzeugdiagnose er-
hoben werden, Diagnosedaten genannt und diirfen nicht mit den Diagnosedaten im
ODX-Dateiformat aus Abbildung 2.3 verwechselt werden, welche nachfolgend nicht
mehr betrachtet werden. Typischerweise sind Diagnosedaten, wie sie hier Anwendung
finden, niederfrequent und werden bisher aufgrund der fehlenden Vernetzung nur bei
Werkstattaufenthalten erhoben.

2.2 Statistik

Neben den Grundlagen der Fahrzeugdiagnose, die fiir die Erhebung der Daten verant-
wortlich sind, werden einige Konzepte der Statistik fiir die automatisierte Erstellung

von Vorhersagemodellen benatigt.

2.2.1 Paneldaten

In der Statistik wird oft mit sogenannten Querschnittdaten oder Zeitreihendaten ge-
arbeitet. Unter Querschnittdaten versteht man Datensitze, die von einer Menge von
Individuen einmalig erhoben wurden. Jede Beobachtung stellt dabei Informationen zu
einem Individuum bereit, wodurch angenommen werden kann, dass die Beobachtun-
gen weitgehend unabhingig voneinander sind. Im Gegensatz dazu wird bei Zeitreihen-
daten ein einzelnes Individuum tiber mehrere Zeitpunkte betrachtet.

Manchmal liegen aber auch Datensétze vor, die zu unterschiedlichen Individuen meh-
rere Beobachtungen aufweisen. Man kann diese Datensétze also aus Mischung von
Querschnittdaten und Zeitreihendaten ansehen. Solche Daten werden in der Literatur
Paneldaten genannt. Eine Ubersicht zu Paneldaten wird in [26], [28] und [96] gegeben.
Paneldaten konnen balanciert oder unbalanciert sein. Wihrend bei balancierten Panel-
daten die Anzahl der Messungen pro Individuum gleich ist, kann bei einem unbalan-
cierten Paneldatensatz die Anzahl der Beobachtungen variieren. In Tabelle 2.1 ist ein

unbalancierter Paneldatensatz im sogenannten Long-Format mit drei Individuen und
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Alter Wohnort Einkommen (€)

~.

1 25 Berlin 2200
1 30  Berlin 2800
1 35 Berlin 3200
2 25 Bremen 1800
2 35 Minchen 5200
3 35  Frankfurt 3500
3 40  Frankfurt 4200
3 45 Koln 4200
3 50 Koln 2100

Tabelle 2.1: Unbalancierte Paneldaten mit drei Individuen und den Messwerten Alter, Wohnort, Ein-
kommen

drei Merkmalen dargestellt. Anstelle von Merkmal wird oft der englische Begriff Fea-
ture verwendet.

Neben dem Long-Format existiert auch noch das Wide-Format zur Darstellung von
Paneldaten. Dabei wird pro Zeile ein Individuum dargestellt und fiir jedes Merkmal pro
Beobachtung eine extra Spalte verwendet. Diese Darstellung ist allerdings ungeeignet,

falls es sich um unbalancierte Paneldaten handelt oder es mehr als ein Merkmal gibt.

2.2.2 Homogenitatstest

Bei der Betrachtung einer Gesamtheit von Beobachtungen ist es oft von Interesse zu
wissen, welcher Verteilung die Daten folgen. Mit Hilfe von Hypothesentests kann die-
ser Frage nachgegangen werden. Dies kann sowohl im Einstichproben- als auch im
Zweistichprobenfall erfolgen.

Beim Einstichprobenproblem, auch Anpassungstest genannt, wird tiberpriift, ob die
Grundgesamtheit aller Beobachtungen einer bestimmten theoretischen Verteilung folgt,
zum Beispiel einer Gleichverteilung. Der wohl bekannteste Vertreter ist der Chi-
Quadrat-Anpassungstest [33]. Bei diesem Test wird mit Hilfe von Differenzen zwi-
schen theoretischen und beobachteten Haufigkeiten die Teststatistik berechnet, um den
Hypothesentest zu einem gegebenen Signifikanzniveau durchzufiihren.

Sollen zwei Mengen von Beobachtungen hinsichtlich ihrer Verteilung untersucht wer-
den, eignet sich ein sogenannter Homogenitdtstest. Dabei wird die Frage untersucht, ob
beide Stichproben aus derselben Grundgesamtheit stammen, also ob die Stichproben
die gleiche Verteilung besitzen. Zu den bekanntesten Homogenititstests zihlen der y2-

Homogenititstest, der Kolmogorow-Smirnow-Test und der Cramér-von-Mises-Test.
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2.2 Statistik

In den nachfolgend beschriebenen Homogenititstests lauten die zu tiberpriifenden Hy-

pothesen dabei immer wie folgt:

Hj : Die zwei Stichproben entstammen derselben Verteilung.

Hj : Die zwei Stichproben entstammen nicht derselben Verteilung.

x’>-Homogenitatstest

Der y2-Homogenititstest kann verwendet werden, um zu iiberpriifen, ob m Stichpro-
ben Xi,...,X, dieselbe diskrete Verteilung besitzen, wobei jeweils k Ausprigungen
vorliegen [33] [57]. Die Stichproben werden in einer Kontigenztabelle eingetragen und
die Randverteilungen bestimmt.

Die Teststatistik berechnet sich dann wie folgt:
s (g Ey)
=YYy ——"", (2.2.1)
i=1j=1 Eij

wobei n;; die beobachtete Haufigkeit und E;; die erwartete Hdufigkeit der j-ten Ka-
tegorie in der i-ten Stichprobe ist. %2 ist dann x(zkfl) (m—1) verteilt und es kann die
Nullhypothese mit den Signifikanzniveau o verworfen werden, wenn x? groBer als
das (1 — a)-Quantil ist.

Kolmogorow-Smirnow-Test

Der Kolmogorow-Smirnow-Test gilt als der schirfste Homogenititstest, der fiir alle
Verteilungsunterschiede verwendet wird [32] [75]. Dieser nicht-parametrische Test
vergleicht die Verteilungen von zwei Stichproben, indem der maximale Abstand der
empirischen Verteilungsfunktionen bestimmt wird. Dazu seien Fx(¢) und Fy(z) die
empirische Verteilungsfunktionen der zwei Stichproben {X;}”" , und {Y;}} | mit den
Stichprobengréflen m und n. Die Kolmogorow-Smirnow-Teststatistik berechnet sich

dann durch

DIX.¥) = [ 255 sup| Fi (1) — Fy (1) (22.2)

Der kritische Wert des Kolmogorow-Smirnow-Test fiir zwei Stichproben kann appro-
ximiert werden durch
log(%)

cla)=1/—; (2.2.3)

und héngt ausschlieBlich vom Signifikanzniveau o ab.
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Cramér-von-Mises-Test

Wie der Kolmogorow-Smirnow-Test verwendet auch der Cramér-von-Mises-Test die
empirischen Verteilungsfunktionen der beiden Stichproben [1] . Dazu seien {X;}”",
und {Y;}"_, zwei aufsteigend sortierte Stichproben der GroBe m und n. AuBerdem sei-
enry,...,ry und s,...,s, die Ringe der ersten beziehungsweise zweiten Stichprobe
in einer gemeinsamen Rangordnung. Dies bedeutet, dass der kleinste Wert den Rang
1 erhilt, die nichstgroBere Beobachtung den Rang 2 und so weiter bis m + n. Die

Cramér-von-Mises-Teststatistik berechnet sich dann durch

T = v _dmanzl (2.2.4)
n-m-(n+m) 6-(m+n)
wobei
m n
U=m-Y (ri—i)*+n-Y (sj—j)* (2.2.5)
i=1 j=1

Um die Nullhypothese zu testen, dass beide Stichproben aus derselben Grundgesamt-
heit stammen, wird die Teststatistik 7 mit dem kritischen Wert c¢(o) verglichen, der
in der Literatur oft in Tabellenform angegeben oder approximativ berechnet wird. Der
Faktor U wichst je undhnlicher die zwei Stichproben sind. Genauer gesagt wird U
grof3, wenn die Réinge der zwei Stichproben unausgeglichen sind. Ist 7' grofer als der

kritische Wert ¢(¢t), kann die Nullhypothese verworfen werden.

2.2.3 Lineare Einfachregression

Unter einer linearen Einfachregression versteht mit man eine lineare Regression mit

nur einer unabhingigen Variable (Regressor) in der Form
y=7Po+Pi-x+e, (2.2.6)

wobei y die abhingige Variable, x die unabhingige Variable und € eine unsystemati-

sche StorgroBe ist [2] [21]. In diesem Fall berechnet sich die Regressionsgerade durch

y=PBo+Pi-x, (2.2.7)
wobel
s L (i —X)(yi— )
2.2.8
S R 229
Bo=7—Pi (2.2.9)
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2.3 Clusteranalyse

Dabei wird 30 auch Achsenabschnitt® und Bl Steigung* der Regressionsgerade ge-

nannt.

2.3 Clusteranalyse

Unter der Clusteranalyse sind unterschiedliche Verfahren zusammengefasst, die dhnli-
che Objekte in Datenstrukturen identifizieren und zu sogenannten Clustern gruppieren.
Die zwei bekanntesten Klassen von Verfahren stellen dabei die hierarchische und die
partitionierende Clusteranalyse dar.

2.3.1 ProximitatsmaBe

In vielen Anwendungen des maschinellen Lernens, wie der Clusteranalyse, ist es wich-
tig, die Ahnlichkeit beziehungsweise Unihnlichkeit zweier Elemente einer Menge zu
bestimmen. Dafiir kénnen Proximitditsmafe verwendet werden, die sich in Ahnlich-

keitsmaf3e und Distanzmaf3e beziehungsweise Unédhnlichkeitsmal3e unterteilen [86].

Definition 2.3.1. Es sei I eine beliebige Menge, die Funktion S : I x I — R heif3t Ahn-
lichkeitsmaps, falls fiir alle i, j € I gilt:

1. S(i,j) =S(j,i),
2. 8(i,i) > S(i, j),
3. 8(i,j) > 0.
Ein Ahnlichkeitsmaf heifgt normalisiert, falls S(i,i) = 1 fiir alle i € I gilt.

Definition 2.3.2. Es sei I eine beliebige Menge. Die Funktion d : [ X I — R heifjit
Distanzmap, falls fiir alle i, j, k € I gilt:

1. d(i,j)=0=i=],

2..d(i,j) =d(j,i),

3. d(i, ) <d(i,k)+d(k, ).
Dies impliziert d(i, j) > 0, fiiri, j € L.

Es existiert eine groBe Anzahl an Ahnlichkeits- und DistanzmaBen in der Literatur,
die fiir verschiedene Skalenniveaus geeignet sind. Das wohl bekannteste Proximitéts-
mal ist die Euklidische Distanz, die fiir zwei numerische Vektoren den raumlichen
Abstand darstellt. Daneben existieren aber auch viele Mal3e fiir kategoriale Daten [9]

oder bindre Daten [17]. In Tabelle 2.2 sind die bekanntesten Vertreter aufgefiihrt.

3 engl. Intercept
4 engl. Slope
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Name Art Formel
Euklidische Distanz Distanzmal} d(x,y) = " (xi—yi)?
Manhatten Norm Distanzmal3 d(x,y) =YY" |xi — il
C Ahnli i Y xii

1 Ahnlichk — i=1
Uberlapp nlichkeitsmaf S(x,y) (2T Y)
i Ahnli i 2 xwi
Dice Ahnlichkeitsmafy S(x,y) = RS

Jaccard AhnlichkeitsmaB  S(x,y) = i1 X1

YRR YIS Y

Tabelle 2.2: Bekannte Ahnlichkeits- und DistanzmaBe

2.3.2 Hierarchische Clusteranalyse

Die hierarchische Clusteranalyse kann in agglomerative und divisive Verfahren unter-
schieden werden. Divisive Verfahren beginnen mit einem einzigen Cluster, das schritt-
weise in kleinere Cluster geteilt wird bis jedes Cluster aus einem einzigen Objekt be-
steht.

Bei der im Folgenden betrachteten agglomerativen Clusteranalyse werden alle Objekte
in der zu untersuchenden Menge im ersten Schritt als eigenes Cluster betrachtet. Nun
werden schrittweise die dhnlichsten Cluster fusioniert bis nur noch ein Cluster existiert.
Die Bestimmung der Ahnlichkeit zweier Cluster in jedem Schritt kann auf unterschied-
liche Weisen erfolgen. Im ersten Schritt ist die Bestimmung unter Verwendung eines
AhnlichkeitsmaBes trivial, da jedes Cluster iiber ein einzelnes Element verfiigt. Um die
Ahnlichkeit von zwei Clustern mit mehreren Elementen zu bestimmen, existieren un-
terschiedliche Fusionierungsverfahren, wovon zwei im Folgenden vorgestellt werden.

Dazu seien A und B zwei beliebige Cluster und S ein Ahnlichkeitsmal.

Definition 2.3.3 (Single-Linkage). Die zwei dhnlichsten Elemente der Cluster A und
B ergeben die Ahnlichkeit der beiden Cluster.

SSingle—Linkage (A,B) - aé}}%’éBS(av b)

Definition 2.3.4 (Average-Linkage). Die Ahnlichkeit der beiden Cluster A und B ent-

spricht der durchschnittlichen Ahnlichkeit der Elemente zueinander.

1
SAverage—Linkage (A,B) = m Z S(aab)'
acA,beB
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2.3 Clusteranalyse

2.3.3 Bestimmung der Clusterzahl

Nachdem die hierarchische Clusteranalyse durchgefiihrt wurde, muss die Anzahl der
Cluster bestimmt werden. Die Wahl der Clusterzahl kann dabei mithilfe des sogenann-
ten Dendrogramms erfolgen, welches das hierarchische Clusterverfahren graphisch
darstellt [86]. Dabei wird auf der vertikalen Achse der Abstand (z.B. dem Single-
Linkage-Abstand) dargestellt, mit dem die Cluster fusioniert wurden. Das Dendro-
gramm kann verwendet werden, um die Clusteranzahl zu bestimmen, indem das Den-
drogramm auf einer geeigneten Hohe auf der vertikalen Achse durchgeschnitten wird.
Dabei wird eine Hohe gewiihlt, die zu einem groBen Abstand zwischen den Fusionie-
rungen der Clustern fiihrt. In Abbildung 2.5 ist ein Dendrogramm eines beispielhaften
Clusterverfahrens mit zehn Objekten dargestellt. Bei diesem Dendrogramm wiirde sich

eine Clusteranzahl von drei anbieten.

10 A

. [ —— . [ —

9 7 8 3 2 0 1 6 4 5

Abbildung 2.5: Dendrogramm eines hierarchischen Clusterverfahrens

Eine weitere Moglichkeit die Clusteranzahl zu bestimmen, ist der Einsatz des soge-
nannten Silhouettenkoeffizienten [84], was sich fiir eine automatisierte Bestimmung
der Clusteranzahl anbietet. Der Silhouettenkoeffizient s; des i-ten Objekts aus der zu
untersuchenden Menge, welches zum Cluster A gehort, berechnet sich durch

bi —da;

e e 2.3.1
S max(a;,by)’ ( )
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wobei a; der Abstand des i-ten Objekts zum Cluster A ist und b; der Abstand zum
nichstgelegenen Cluster B. Der Silhouettenkoeffizient des gesamten Clusterverfahren

berechnet sich dann durch
1 n
sc=—-Y_ si, (2.3.2)
ni=

also durch das arithmetische Mittel der Silhouettenkoeffizient aller Objekte in der zu
untersuchenden Menge. Die Clusteranzahl, die zu dem hochsten Silhouettenkoeffizient

fiihrt, kann schlieBlich gewihlt werden.

2.3.4 Partitionierende Clusteranalyse

Neben der hierarchischen Clusteranalyse gibt es noch die partitionierende Clusterana-
lyse, bei der zu Beginn des Verfahrens die Clusteranzahl gewihlt wird. Nun werden
iterativ die zu Beginn zufillig gewihlten Clusterzentren verschoben, um eine gewisse
Fehlerfunktion zu minimieren. Das wohl bekannteste partitionierende Verfahren ist der
k-Means-Algorithmus. Fir weitere Informationen zur partitionierenden Clusteranalyse

sei auf [61] und [3] verwiesen.

2.4 Klassifikation

In diesem Abschnitt werden Verfahren und Konzepte zu Klassifikationsverfahren vor-
gestellt. Klassifikationen gehoren zu der Klasse der iiberwachten Lernmethoden, deren
Inhalt die Zuordnung von Objekten einer Menge zu einer Klasse ist. Im Gegensatz zur
bindren Klassifikation, bei der es genau zwei Klassen gibt, existieren bei der Mehr-
klassenklassifikation multiple Klassen. Im Folgenden wird die binédre Klassifikation
betrachtet.

2.4.1 Entscheidungsbaum

Entscheidungsbdume sind vergleichsweise einfache iiberwachte maschinelle Lernver-
fahren, die eine Beobachtung dhnlich einem Flussdiagramm einer Klasse zuordnen
[15]. Die Entscheidung erfolgt entlang einer Vielzahl von Knoten, die jeweils eine Re-
gel darstellen. In Abbildung 2.6 ist ein einfacher Entscheidungsbaum dargestellt, um
einen Batteriedefekt zu klassifizieren.

Ein Entscheidungsbaum verfiigt dabei immer iiber einen Wurzelknoten und beliebig
vielen nachfolgenden Knoten. An jedem Knoten wird eine Entscheidungsregel um-
gesetzt, die im bindren Fall genau zwei mogliche Werte annehmen kann. Die Blitter
des Entscheidungsbaums entsprechen den moglichen Klassen der Klassifikation. Soll
eine Beobachtung klassifiziert werden, werden die Knoten von oben nach unten im

Entscheidungsbaum durchlaufen, bis ein Blatt erreicht ist.
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2.4 Klassifikation

Batteriealter > 2 Jahre

Nein Ja

Batteriespannung < 11V Aufentemperatur < -10°C

Nein Ja

Kein Defekt Defekt

Abbildung 2.6: Bindrer Entscheidungsbaum

Fiir die Erstellung beziehungsweise das Training eines Entscheidungsbaums gibt es
unterschiedliche Vorgehensweisen. Neben der manuellen Erstellung durch einen Ex-
perten, was hier nicht genauer betrachtet wird, existiert die Moglichkeit, Entschei-
dungbdume mit Techniken des maschinellen Lernens automatisiert zu erstellen. Dafiir
existieren verschiedene Algorithmen, wie Classification And Regression Trees (CART)
[11] oder der ID3-Algorithmus [79], die Top-Down den Entscheidungsbaum von oben
erstellen. Dabei wird an jedem Knoten das Feature ausgewdhlt, das den Datensatz am
besten in die jeweiligen Klassen teilt. Unterschiedliche MaBle, wie die Entropie oder
der Gini-Index, finden dafiir Anwendung [62]. Je nach Algorithmus endet das Trai-
ning, wenn ein Abbruchkriterium erfiillt oder der komplette Datensatz in die Klassen
aufgeteilt ist.

Entscheidungsbiume konnen bei komplexen Klassifikationen sehr grofl werden und
zur Uberanpassung neigen, wodurch unbekannte Beobachtungen fehlerhaft klassifi-
ziert werden. Um dies zu umgehen kénnen Entscheidungsbiume gestutzt® werden,

wodurch stark verzweigte Aste abgeschnitten werden.

2.4.2 Random-Forest-Klassifikation

Die Random-Forest-Klassifikation ist ebenfalls ein Verfahren aus dem Bereich des
tiberwachten maschinellen Lernens und soll Beobachtungen aus einem Datensatz ei-
ner Klasse zuordnen [15] [62]. Fiir die Klassifikation wird eine Vielzahl von Ent-
scheidungsbdumen erstellt und evaluiert. Jeder Entscheidungsbaum unterscheidet sich
aufgrund von Bootstrapping und Bagging. Beim Bootstrapping wird der Datensatz in

kleinere, zufillige Teilmengen zerteilt, wodurch jeder Entscheidungsbaum einen un-

3 engl. Pruning
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terschiedlichen Trainingsdatensatz erhilt. Durch das Bagging wird jedem Entschei-
dungsbaum nur eine Teilmenge aller Messwerte® prisentiert.

Bei der Klassifikation wird die jeweilige Beobachtung durch alle Entscheidungsbiu-
me einer Klasse zugeordnet. Die endgiiltige Entscheidung erfolgt durch die Wahl der-
jenigen Klasse, die von den meisten Entscheidungsbdumen bestimmt wurde. Deshalb
werden solche Verfahren auch Ensemble-Verfahren genannt.

Im Gegensatz zu den Entscheidungsbdumen aus Abschnitt 2.4.1 ist die Erstellung ei-
nes Random Forests nicht deterministisch und unterliegt zufélligen Schwankungen,
die durch das Bootstrapping und Bagging verursacht werden. Durch dieses Vorgehen
sind Klassifikationen durch einen Random Forest deutlich robuster gegeniiber Uberan-

passung und erzielen meist recht gute Ergebnisse.

2.4.3 Bewertungsmetriken

In den meisten Anwendungsfillen im maschinellen Lernen, wie beispielsweise der
Klassifikation, ist es erforderlich, die Performance eines Modells zu bestimmen. In
diesem Abschnitt werden einige der gingigsten Bewertungsmetriken vorgestellt und
deren Eigenschaften beschrieben. Zur Vereinfachung wird in diesem Abschnitt nur
das bindre Klassifikationsproblem betrachtet, bei dem lediglich die Klassen O und 1
existieren, wobei die Klasse 1 fiir die positive Klasse steht. Im Fall von Predictive
Maintenance entspricht die positive Klasse dem Fall eines Defektes. Aus Griinden der
Konvention werden die englischen Begriffe fiir die Bewertungsmetriken verwendet.
Ein Uberblick iiber verschiedene Bewertungsmetriken ist in [69] gegeben.
Verschiedene Bewertungsmetriken konnen benutzt werden, um unterschiedliche Aspek-
te der Klassifikation zu evaluieren. Oft hiangt die Wahl des besten Klassifikations-
modell stark mit dem Anwendungsfall unter Beriicksichtigung moglicher Fehler der
Klassifikation zusammen. Die Ergebnisse einer bindren Klassifikation kdnnen in der

sogenannten Confusion Matrix zusammengefasst werden.

Definition 2.4.1 (Confusion Matrix). Bei einer bindren Klassifikation gibt es vier mog-
liche Ergebnisse. Beobachtungen der beiden Klassen konnen jeweils korrekt oder feh-
lerhaft klassifiziert werden. Die Tabelle 2.3 wird Wahrheitsmatrix (engl. Confusion
Matrix) genannt und gibt an, wie viele Beobachtungen einer Klasse von dem Klassifi-
kationsmodell in die jeweiligen Klassen zugeordnet werden. Dabei kann entweder die

absolute Anzahl der Beobachtungen oder eine relative Hdufigkeit gegeben sein.

Je nach Anwendungsfall kann das Auftreten von falsch-positiven (engl. False Positi-
ves) und falsch-negativen (engl. False Negatives) Ergebnissen mehr oder weniger gra-

vierend sein. Bei Vorsorgeuntersuchungen beispielsweise, wiirde eine falsch-positive

% engl. Feature Set
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2.4 Klassifikation

Vorhergesagte Klasse
1 0
1 | True Positives (TP) | False Negatives (FN)
0 | False Positives (FP) | True Negatives (TN)

Wahre Klasse

Tabelle 2.3: Confusion Matrix

Beobachtung bedeuten, dass bei dieser Beobachtung eine Krankheit vermutet wird,
obwohl in Wahrheit keine vorliegt. Dies konnte aber lediglich eine weitere, intensive-
re Untersuchung bedeuten. Der umgekehrte Fall einer falsch-negativen Beobachtung
wiirde aber bedeuten, dass ein Patient als gesund entlassen wird, obwohl die Krankheit
vorliegt. In anderen Anwendungsfillen kann aber auch der umgekehrte Fall vorliegen,

bei dem eine geringere Anzahl von falsch-positiven Klassifizierungen wichtiger ist.

Definition 2.4.2 (Accuracy). Unter der Accuracy A eines Klassifikationsmodell ver-

steht man die relative Haufigkeit der korrekt klassifizierten Beobachtungen.

_ TP+TN
N

A (2.4.1)

Die Accuracy nimmt damit einen Wert zwischen 0 und 1 an.

Die Accuracy eines Klassifikationsmodells gibt einen guten ersten Einblick iiber die
Performance. Allerdings unterliegt die Accuracy einer groen Schwiiche. Bei einem
grofen Klassenungleichgewicht verliert die Accuracy an Aussagekraft. Existieren in
einem Datensatz beispielsweise 95 Beobachtungen der Klasse 0 und nur 5 Beobachtun-
gen der Klasse 1, wiirde ein Klassifikationsmodell, das jede Beobachtung der Klasse 0
zuordnet, eine Accuracy von 0,95 erreichen, was den Eindruck einer guten Klassifikati-
on vermitteln konnte. Aulerdem trifft die Accuracy keine Aussage iiber die moglichen
Ergebnisse der Confusion Matrix aus Definition 2.4.1. Aus diesen Griinden werden oft
andere Bewertungsmetriken fiir die Evaluation eines Klassifikationsmodell verwendet.

Eine davon ist die Precision.

Definition 2.4.3 (Precision). Unter der Precision P eines Klassifikationsmodells ver-
steht man die relative Hdiufigkeit der korrekt klassifizierten positiven Beobachtungen

aus allen positiv klassifizierten Beobachtungen.

TP

P=——— (2.4.2)
TP+FP

Die Precision ist hoch, wenn es wenige falsch-positive Ergebnisse gibt. Dadurch eignet
sich die Precision als Bewertungsmetrik, wenn man Wert darauf legt, dass moglichst

wenige Beobachtungen zu Unrecht der positiven Klasse zugeordnet werden.
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Definition 2.4.4 (Recall). Der Recall R eines Klassifikationsmodell gibt die relative
Haufigkeit der korrekt klassifizierten positiven Beobachtungen aus allen positiven Be-

obachtungen an.

TP

R=—"" (2.4.3)
TP+FN

Ein hoher Wert des Recalls spricht dafiir, dass viele Beobachtungen der positiven Klas-
se korrekt klassifiziert werden. Diese Bewertungsmetrik eignet sich also fiir Anwen-
dungsfille wie bei dem vorherigen Beispiel, bei dem wichtig ist, dass alle Patienten

mit einer Krankheit gefunden werden.

Definition 2.4.5 (Fg-Score). Der Fg-Score ist eine kombinierte Bewertungsmetrik, die
sich aus Precision, Recall und einem Faktor B > 0 zusammensetzt und sich wie folgt

berechnet

P-R

BRI (2.4.4)

Fy = (1+5%)
Der Fg-Score ist als kombinierten Mal geeignet sowohl falsch-positive als auch falsch-
negative Ergebnisse zu beriicksichtigen. Mit dem Wert f ldsst sich zusitzlich eine
Gewichtung wihlen. Oft wird = 1 gewihlt, wodurch Precision und Recall gleich
gewichtet sind.
Im Gegensatz zur Accuracy sind Precision, Recall und Fg-Score fiir Datensétze mit
einer unausgeglichenen Anzahl der Beobachtungen in den Klassen geeignet. Insbeson-
dere bei Predictive Maintenance ist dies der Fall, da ein Fahrzeug hiufiger fehlerfrei
als defekt ist.

2.4.4 Uberanpassung

Oft erreichen Prognosemodelle sehr gute Ergebnisse bei dem Datensatz mit dem sie
erstellt wurden, schaffen es aber nicht neue Beobachtungen richtig zu prognostizie-
ren. Dieses Phinomen nennt man Uberanpassung (engl. Overfitting). Uberangepasste
Modelle schaffen es nicht neue und unbekannte Daten richtig vorherzusagen. Diese
Fahigkeit wird Generalisierbarkeit genant. Overfitting kann verschiedene Griinde ha-

ben:

* Zu wenige Beobachtungen, nicht reprisentative Beobachtungen.

Zu viele Messwerte pro Beobachtung.

Zu viele freie Parameter innerhalb des Modells.

Zu lange Trainingszeit des Modells.
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Um die Generalisierbarkeit eines Prognosemodells zu iiberpriifen, wird deshalb oft
der gesamte Datensatz in einen Trainings- und einen Testdatensatz geteilt. Der Trai-
ningsdatensatz wird fiir die Erstellung des Modells verwendet. Im Anschluss wird der
Testdatensatz fiir die Bewertung der Generalisierbarkeit des Modells benutzt. Dabei
muss sichergestellt werden, dass Trainings- und Testdatensatz moglichst unabhiingig
sind. Dies mag trivial erscheinen, kann aber in der Praxis oft vorkommen. Fiir die
Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen in der Automobilindustrie, bei der
mehrere Beobachtungen pro Fahrzeug existieren, muss beispielsweise sichergestellt
werden, dass sich keine Beobachtungen desselben Fahrzeugs sowohl im Trainings- als

auch im Testdatensatz befinden.

2.5 Feature Selection

In idealen Datensitzen befinden sich ausschlie8lich Messwerte, die eine hohe Aus-
sagekraft haben und unabhingig von anderen Messwerten sind. Dadurch lassen sich
genaue Klassifikationen oder Regressionen durchfiihren. Die Realitét sieht jedoch oft
anders aus. Bei realen Datensitzen existiert oft eine riesige Anzahl an Messwerten, die
keine Aussagekraft zu der untersuchten Aufgabenstellung besitzen, starke Abhédngig-
keiten zu anderen Messwerten aufweisen oder sogar komplett redundant sind. Statisti-
sche oder Machine-Learning-Verfahren konnen mit solchen Daten mal besser und mal
schlechter umgehen. So sind Verfahren mit eingebetteten Feature-Selection-Verfahren,
wie beispielsweise Entscheidungsbdumen oder Random-Forest-Klassifikatoren, robus-
ter gegeniiber irrelevanten Messwerten [62] .

Eine groBere Menge an verfiigbaren Messwerten erhoht iiblicherweise die Anzahl der
freien Parameter eines maschinellen Lernverfahrens. Dies fiithrt dazu, dass das Verfah-
ren mehr Moglichkeiten hat, die Trainingsdaten auswendig zu lernen, was zu Overfit-
ting fiihrt. Dadurch schafft es das Verfahren nicht eine Generalisierbarkeit aufzubauen,
was sich in schlechten Ergebnissen bei der Anwendung auf unbekannte Daten zeigt.
Unter Feature Selection versteht man Verfahren, die eine moglichst aussagekriftige
Teilmenge des urspriinglichen Feature Sets bestimmen. Dieser Schritt kann in Abhén-
gigkeit des eigentlichen Machine-Learning-Verfahrens erfolgen. Durch die Verwen-
dung von Feature Selection sinkt die Anzahl der verfiigbaren Messwerte und dadurch
auch oft die Anzahl der freien Parameter des Machine-Learning-Verfahrens. Dies fiihrt
dazu, dass diese Verfahren weniger zur Uberanpassung neigen. Insbesondere bei Da-
tensitzen, die liber eine geringe Anzahl von Beobachtungen verfiigen, darf die Anzahl
an Messwerten nicht zu grof} sein, da sonst der Suchraum durch die hohe Dimensio-
nalitéit nur diinn besetzt ist [76], wodurch maschinelle Lernverfahren nicht in der Lage

sind, gute Ergebnisse zu erzielen. Dies wird auch Fluch der Dimensionalitdt genannt

[5].
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2 Grundlagen

Die Verringerung der Menge der verfiigbaren Messwerte hat aber noch weitere Vortei-
le. Durch die Verkleinerung des dazugehorigen maschinellen Lernverfahrens steigt die
Rechenzeit signifikant. Die verringerte Rechenzeit kann insbesondere bei Modellen
mit einer langen Trainingszeit, wie beispielsweise bei sehr tiefen neuronalen Netzen,
der entscheidene Faktor sein. Durch die Verringerung der verfiigbaren Messwertanzahl
werden aullerdem die Modelle einfacher, was der Interpretierbarkeit zu Gute kommt.
Zusitzlich konnen Kosten eingespart werden, wenn eine geringere Anzahl an Daten
erhoben, iibertragen und gespeichert werden soll.

Feature Selection darf nicht mit Feature Extraction verwechselt werden, bei dem die
urspriinglichen Messwerte transformiert werden und im Allgemeinen nicht mehr in
ihrer urspriinglichen Form vorliegen. Bekannte Vertreter aus dem Bereich der Feature
Extraction sind die Hauptkomponentenanalyse’, bei der die wichtigsten Hauptkompo-
nenten des Datensatz verwendet werden [53] oder Autoencoder, die als spezielle Form
eines neuronalen Netzes in der Lage sind, die Daten zu komprimieren [71]. Durch die
Transformation ist eine Interpretation der Daten und dadurch auch der Modelle um
einiges erschwert. Da die Prognosemodelle im Automobilsektor aber Anwendung bei
Kunden finden, ist eine Nachvollziehbarkeit der Modelle und insbesondere der iiber-
tragenen Daten von grof3er Bedeutung. Ein weiterer Grund warum es sinnvoll ist keine
transformierten Messwerten zu verwenden, liegt in der Art und Weise wie eine Vor-
hersage in der Praxis Anwendung findet. Da durch die Erhebung und Ubertragung der
Daten Ressourcen bendétigt werden, ist es sinnvoll, die Menge der Messwerte mog-
lichst gering zu halten. Daher werden im Rahmen dieser Arbeit keine Verfahren aus
dem Bereich der Feature Extraction betrachtet.

In der Literatur werden Feature-Selection-Verfahren in drei Klassen unterteilt: Filter,
Wrapper und Embedded. In den folgenden Abschnitten werden einige Verfahren dieser
Klassen vorgestellt. Ein guter Uberblick iiber Feature Selection im Allgemeinen und
verschiedenen Verfahren aus den Klassen Filter, Wrapper und Embedded wird in [7],
[8], [29], [30] gegeben. Diese Verfahren kénnen dabei sowohl iiberwacht® als auch
uniiberwacht’ relevante Messwerte bestimmen. Bei iiberwachten Verfahren wird die
Zielvariable mit in die Betrachtung genommen, bei uniiberwachten Verfahren nicht. In
Abbildung 2.7 werden die drei Klassen zusammengefasst dargestellt.

In den folgenden Abschnitten wird eine Auswahl von Feature-Selection-Verfahren aus

den Klassen Filter, Wrapper und Embedded vorgestellt.

7 engl. Principal Component Analysis (PCA)
8 engl. supervised
% engl. unsupervised
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2.5 Feature Selection

Klassifikation Klassifikation
Filter —»{ Klassifikation ™ = (| ™™ Feature >
Feature Selection
Selection
Filter Wrapper Embedded

Abbildung 2.7: Ubersicht der drei moglichen Feature-Selection-Verfahren aus [7]

2.5.1 Filter

Filter umfassen Feature-Selection-Verfahren, die vorgelagert und unabhéngig des ei-
gentlichen maschinellen Lernverfahrens erfolgen und bestimmte Eigenschaften des
Datensatzes fiir die Auswahl der Feature heranziehen. Dies kann sowohl univariat als
auch multivariat erfolgen. Beim univariaten Vorgehen werden die Messwerte isoliert
betrachtet und hinsichtlich ihrer Relevanz bewertet. Dieses Vorgehen kann allerdings
dazu fiihren, dass stark korrelierte Messwerte, die dieselbe Aussagekraft besitzen, ge-
wihlt werden. Ein einfaches Verfahren, das die Zielvariable verwendet, ist die korrela-

tionsbasierte Feature Selection.

Korrelation

Bei der korrelationsbasierten Feature Selection werden diejenigen Messwerte ausge-
wihlt, die eine hohe Korrelation zu der Zielvariable besitzen. Um Redundanz zu ver-
meiden, konnen die gewihlten Features zusitzlich so gewdhlt werden, dass sie mog-

lichst unkorreliert zueinander sind.

2.5.2 Wrapper

Wrapper sind Verfahren, die in Kombination mit dem maschinellen Lernverfahren die
wichtigsten Messwerte iterativ bestimmen. Dabei werden schrittweise Messwerte zum

Feature Set hinzugefiigt oder entfernt, bis ein zufriedenstellendes Ergebnis erreicht ist.

Forward Feature Selection

Ein einfacher Wrapper ist die sogenannte Forward Feature Selection (FFS) oder For-
ward Search [62]. Dabei wird zunichst ein Modell ohne die Verwendung eines Fea-
tures erstellt. Schrittweise wird nun jeweils das beste Feature identifiziert und hinzu-

gefiigt. Bei d € N Messwerten muss im ersten Schritt also das Modell d-Mal erstellt
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2 Grundlagen

und evaluiert werden. Diese Art von Optimierung wird auch greedy genannt. Das Ver-
fahren endet, wenn ein bestimmtes Ergebnis erreicht oder eine bestimmte Anzahl an

Features iiberschritten ist. In Algorithmus 1 ist das Verfahren zusammengefasst.

Algorithmus 1 Forward Feature Selection

Input: Feature Set .%#, Model M
Output: # C .

Initialisiere Modell mit .% = 0
for Vf ¢ .7 do
erstelle und evaluiere Modell unter Verwendung von f und G
fiige bestes f zu .% hinzu
if Abbruchkriterium erreicht then
return .%
end if

. end for

N A A

—_—
—_ O

Der Nachteil dieses Verfahrens ist, wie bei jedem Greedy-Algorithmus, dass im All-
gemeinen nicht das globale, sondern ein lokales Optimum gefunden wird. Dadurch
kann es dazu kommen, dass zwei Messwerte, die alleine betrachtet nur eine geringe
Relevanz besitzen, zusammen aber eine sehr hohe Aussagekraft haben, ignoriert wer-
den. AuBlerdem kann die Rechenzeit durch das iterative Vorgehen recht hoch sein. Ein
analoges Verfahren zum Forward Search ist der Backward Search, bei dem man mit
der maximalen Anzahl an Features startet und sukzessive Features entfernt bis das

gewiinschte Ergebnis erreicht ist.

Evolutionare Algorithmen

Evolutiondre Algorithmen (EAs) sind heuristische Losungsmethoden fiir Optimie-
rungsproblemen und konnen dadurch zur Identifikation eines optimalen Feature Sets
verwendet werden [89]. EAs beginnen mit einer Population von zufilligen Individuen,
in diesem Fall zufilligen Feature Sets (Generator), also einer Menge von Objekten.
Im néchsten Schritt werden diese Individuen durch das Prognosemodell (Evaluator)
bewertet. Individuen, die ein gutes Ergebnis bei der Prognose liefern, werden fiir die
nichste Generation ausgewihlt (Selector). Nun kommt der Zufall ins Spiel: Individu-
en, die fiir die nichste Generation ausgewéhlt wurden, werden mit anderen Individuen
gekreuzt und variiert (Variator). Dies erfolgt in diesem Fall durch Mengenoperationen,
wie dem hinzufiigen und entfernen einzelner Feature. Die neue Generation von Fea-
ture Sets durchlduft nun diesen Prozess von Neuem. Das Verfahren stoppt, wenn das
Ergebnis hinreichend gut ist oder eine gewisse Anzahl an Generationen erreicht ist.

Das Verfahren ist grafisch in Abbildung 2.8 zusammengefasst.
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Abbildung 2.8: Evolutiondrer Algorithmus aus [34]

Um die Berechnungen zu vereinfachen wird iiblicherweise nicht eine Teilmenge des
Feature Sets F' = { O (d)} gewdhlt, sondern eine bindre Representation x €
{0, l}d, wobei der i-te Eintrag angibt, ob der i-te Messwert verwendet werden soll. Im

Folgenden werden die einzelnen Bestandteile des evolutiondren Algorithmus im Falle

von Feature Selection genauer erklirt.

Generator

Der Generator ist fiir die Erstellung der ersten Population verantwortlich. Dafiir miis-
sen n,,p bindre Vektoren xi, ... s X o> wobei x; € {0, l}d, erzeugt werden. Dies kann

einfach als multivariate Bernoulli-Verteilung realisiert werden, also
X ~%(p)

mit dem Parameter p € [0, 1], der verwendet werden kann, um die Anzahl an gewihl-
ten Features zu steuern. Soll eine feste Anzahl an Messwerten erreicht werden, kann
der Generator angepasst werden. Die erste Generation wird an den Evaluator weiter-

gereicht.
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2 Grundlagen

Evaluator

Der Evaluator bewertet jedes Individuum der aktuellen Population. Im Falle von Fea-
ture Selection erfolgt die Bewertung durch eine durchgefiihrte Prognose unter Verwen-
dung der in Abschnitt 2.4.3 vorgestellten Bewertungsmetriken. Das erreichte Ergebnis

eines Individuums wird auch Fitness genannt.

Selector

Die Fitness der aktuellen Population wird nun verwendet, um zu entscheiden, welche
Individuen in die nichste Generation iiberfiihrt werden. Ublicherweise werden die-
jenigen Individuen gewihlt, die die beste Fitness erreicht haben. Um jedoch nicht
zu schnell eine Richtung einzuschlagen, werden auflerdem ein paar Individuen mit
schlechterem Ergebnis ausgewihlt. Die gewihlten Individuen werden dann im néchs-

ten Schritt vom Variator abgeindert.

Variator

Der Variator dndert nun die gewihlte Teilmenge der aktuellen Population ab, um da-
durch eine neue Generation von Individuen zu erstellen. Dazu kénnen Individuen mu-
tiert oder gekreuzt werden. Bei der Mutation werden Individuen isoliert betrachtet
und verdndert. Da jedes Individuum ein binérer Vektor ist, bietet sich eine Bit-Flip-
Mutation an, bei der an zufiéllig gewihlten Stellen O und 1 getauscht werden [16]. Bei
der Kreuzung werden mindestens zwei Individuen als Eltern gewihlt und erzeugen ein
oder mehrere Nachkommen. Eine denkbare Moglichkeit dafiir ist das Abschneiden der
Vektoren an einer festen Stelle und das Zusammenfiigen jeweils eines Teils der Eltern.
Die neue Generation wird im Anschluss an den Evaluator gesendet und durchléuft die
Reihenfolge erneut.

Das Verfahren endet, wenn das Abschlusskriterium erreicht ist. Dies kann unter ande-
rem eine feste Anzahl an berechneten Generationen oder eine erreichte Fitness sein.
Evolutionidre Algorithmen liefern bei groen und mittleren Datensédtzen meist bessere
Ergebnisse als andere Heuristiken, benétigen zur Berechnung des Feature Sets jedoch

lange Rechenzeiten [72].

2.5.3 Embedded

Eingebettete Feature-Selection-Verfahren sind Teil von bestimmten Klassifikations-
verfahren. Die Wahl der relevanten Messwerte erfolgt dabei innerhalb des Verfahrens

selbst und kann deshalb nicht losgelost vom Lernverfahren betrachtet werden.
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2.5 Feature Selection

Random Forest Feature Importance

Ein bekannter Vertreter ist die sogenannte Feature Importance des Random-Forest-
Klassifikators aus Abschnitt 2.4.2, welcher aus einer Vielzahl von Entscheidungsbéu-
men aus Abschnitt 2.4.1 besteht. Beim Training eines Entscheidungsbaumes wird ite-
rativ derjenige Messwert gewihlt, der den Datensatz am Besten in die Klassen einteilt.
Dadurch erfolgt bereits eine Bewertung der Messwerte hinsichtlich der Relevanz fiir
die Vorhersage.

Da dieser Klassifikator aus vielen Entscheidungsbdumen besteht, kann jeder Messwert
bewertet werden, indem betrachtet wird, wie die einzelnen Messwerte fiir die Tren-
nung des Datensatzes in den Entscheidungsbdumen verantwortlich sind. Das genaue

Vorgehen ist in [12] beschrieben.
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3 Stand der Forschung

Die Wartung von Betriebsmitteln ist ein wichtiges Thema in vielen Branchen, wie
beispielsweise der Anlagentechnik oder dem Maschinenbau. Besonders grof3e Anla-
gen verursachen einen signifikanten finanziellen Schaden bei einer ldngeren Storung.
Die Betrachtung von unterschiedlichen Instandhaltungsstrategien ist daher in vielen
Bereichen relevant. Dies spiegelt sich auch in den bisherigen wissenschaftlichen Un-
tersuchungen zu Predictive Maintenance wider.

In diesem Kapitel werden bisherige Predictive Maintenance Ansitze vorgestellt. Neben
der Automobilbranche werden Untersuchungen aus anderen Bereichen der Industrie,
wie beispielsweise der Energiewirtschaft, vorgestellt. Dabei wird sich auf Untersu-
chungen konzentriert, die einen datengetriebenen Ansatz verfolgen und kein physika-
lisches Modell eines Bauteils verwenden, um Fehler vorherzusagen. Auflerdem wer-
den die Unterschiede zu der hier vorgestellten Aufgabenstellung in einer Abgrenzung
verdeutlicht.

Predictive Maintenance darf nicht mit der intelligenten Fehlersuche verwechselt wer-
den, die fiir die Reparatur in den Werkstitten wichtig ist. Dabei wird aufgrund einer
Reihe von Messwerten beziehungsweise Symptomen der eigentliche Fehler gesucht.
Dies erfolgt oft mit maschinellen Lernmethoden wie in [70] oder [81]. Ziel ist bei die-
sen Untersuchungen jedoch nicht die Vorhersage von Fehlern, sondern die Zuordnung
der Symptome zu dem zugrundeliegenden Fehler. Oft kann auch zu den jeweiligen
Symptomen eine genaue Arbeitsanweisung fiir die Mitarbeiter in den Werkstétten er-

stellt werden.

3.1 Predictive Maintenance auBBerhalb der Automobilbranche

Die Optimierung von Maschinenlaufzeiten ist von grolem Interesse in vielen Berei-
chen, wie beispielsweise dem produzierenden Gewerbe. Der Ausfall einer groBBen An-
lage kann Unternehmen, deren Arbeitsprozesse extrem ineinander verzahnt sind, signi-
fikante Lieferprobleme erzeugen und dadurch vor grofe finanzielle Schwierigkeiten
stellen. Deshalb ist die Wartung durch Predictive Maintenance besonders interessant
fiir Branchen, die durch eine Betriebsstorung groB3e Verluste hinnehmen miissen. Die
Bereiche, in denen auflerhalb der Automobilbranche Predictive Maintenance Anwen-
dung findet, betreffen deswegen hauptsidchlich kommerzielle Anwendungen. Die An-

zahl der wissenschaftlichen Untersuchungen zu Predictive Maintenance ist auB3erhalb
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3 Stand der Forschung

der Automobilbranche recht hoch, deswegen kann im Rahmen dieser Arbeit nur ein
beispielhafter Teil dieser Arbeiten vorgestellt werden.

Kusiak und Verma [63] untersuchen in ihrer Arbeit, wie Predictive Maintenance bei
Windturbinen Anwendung finden kann, um den Defekt von wichtigen Kugellager vor-
herzusagen. Dazu werden Daten in einer Frequenz von zehn Sekunden von insgesamt
24 Windturbinen iiber einen Zeitraum von vier Monaten durch das Uberwachungs-
system der Turbinen gesammelt. Mithilfe von Expertenwissen werden 50 relevante
Messwerte identifiziert, welche darauthin durch Feature-Selection-Verfahren weiter
eingegrenzt werden. Verschiedene Regressionsmodelle in Form von neuronalen Net-
zen werden im Anschluss trainiert und validiert, um die Temperatur des Kugellagers
vorherzusagen, was einen Defekt impliziert. Dafiir wird eine Vorhersagegenauigkeit
von 97% erreicht. Insgesamt handelt es sich hier also um eine hochfrequente Daten-
quelle mit vergleichsweise vielen Beobachtungen bei geringer Anzahl an Messwerten.
In der Arbeit von Krummenacher et al. [60] wird ein Predictive-Maintenance-Konzept
fiir die Wartung der Réder von Eisenbahnwaggons vorgestellt. Drei verschiedene De-
fekte werden untersucht: Flachstellen, Verformungen und Beschiddigungen. Die zwei
verwendeten Datensidtze werden durch einen Radlast-Kontrollpunkt, der in die Gleise
integriert ist, erhoben und beinhalten 1.600 beziehungsweise 8.826 Beobachtungen in
Form von Zeitreihen. Verschiedene Klassifikationsverfahren werden getestet, die eine
Genauigkeit von bis zu 92% erreichen.

Filev et al. [23] [24] zeigen, wie durch ein uniiberwachtes Lernverfahren Fehler bei in-
dustriellen Maschinen erkannt werden konnen. Die Grundidee ist, dass die Messwerte
einer Maschine den aktuellen Betriebsmodus reprisentieren, also beispielsweise ob
die Maschine gerade hochféhrt oder sich in einer bestimmten Phase der tiblichen Ti-
tigkeit befindet. Durch eine Clusteranalyse werden nun Cluster identifiziert, die diese
Betriebsmodi reprisentieren. Bei einem Defekt kann nun durch die Verdnderung in den
Messwerten einer neues Cluster auftreten, das den Betriebsmodus ,,Defekt* représen-
tiert. Um welche Art von Defekt es sich handelt, muss allerdings im Anschluss durch
einen Experten ermittelt werden. Dieser Ansatz wird an einem beispielhaften Daten-
satz fiir die Erkennung von Defekten an Kugellager getestet, welcher 27 Features und
mehr als tausend Beobachtungen beinhaltet.

Einen dhnlichen Ansatz untersucht Lapira in [64]. Fehler werden durch eine Cluster-
analyse innerhalb einer Flotte von Maschinen erkannt. Das Konzept wird anhand einer
Flotte von 30 Schweillrobotern und einer Flotte von elf Windturbinen verifiziert.
Untersuchungen auBerhalb der Automobilbranche konzentrieren sich meist auf ein be-
stimmtes Bauteil oder eine bestimmte Maschine. Da diese Geritschaften eine wichtige
Rolle in den Arbeitsprozessen einnehmen, besitzen sie meist schon Messtechnik, die
fiir die Wartung gedacht ist. AuBBerdem sind diese Maschinen stationér, wodurch die

Ubertragung der Daten kein Problem darstellt.
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3.2 Predictive Maintenance innerhalb der Automobilbranche

Im Gegensatz zu anderen Branchen, existieren deutlich weniger Untersuchungen, wie
Predictive Maintenance fiir die Wartung von Fahrzeugen angewendet werden kann.
Dafiir gibt es unterschiedliche Griinde. Die Wartung von jeglichen Maschinen ist im-
mer auch mit Kosten verbunden. Insbesondere bei einer priadiktiven Wartung entstehen
fiir die Erhebung, Ubertragung und Speicherung von Daten Kosten, die gegeniiber der
Ersparnis durch Predictive Maintenance abgewogen werden miissen. Wéhrend finanzi-
elle Verluste durch den Ausfall von Produktionsanlagen relativ einfach bestimmt wer-
den konnen, ist dies bei Fahrzeugen stark an den jeweiligen Anwendungstall gekop-
pelt. Deshalb ist Predictive Maintenance besonders fiir kommerzielle Fahrzeugflotten
interessant, wie beispielsweise fiir Lastkraftwagen, bei denen sich die Kosten fiir die
Verwendung von zusitzlicher Messtechnik oder Telemetrie rechnet. Nichtsdestotrotz
existieren interessante Ansitze, die im Folgenden vorgestellt werden.

Frisk, Krysander und Larsson [25] beschreiben ein System zur Verwendung von Pre-
dictive Maintenance fiir die 12V-Bleibatterie in einer Flotte von Lastkraftwagen. Der
Datensatz beinhaltet 33.603 Fahrzeuge mit 291 Messwerten. Wie diese Daten genau
aus dem Fahrzeug gelesen und iibertragen werden ist leider nicht beschrieben. Jedes
Fahrzeug speichert den Ausfallzeitpunkt der Batterie, falls ein Defekt aufgetreten ist.
Durch Feature Selection wird die Zahl der Features auf 30 gesenkt. Mit Hilfe eines
Random Survival Forest [38] [39] wird schlieBlich der Ausfall der Batterie vorherge-
sagt.

Die 12V-Batterie ist ebenfalls Untersuchungsgegenstand von Zhang et al. [97]. In 1h-
rem Beitrag wird ein System beschrieben, um flottenweit Daten zu erheben. Durch
diese Daten konnen Fahrzeuge identifiziert werden, bei denen die Batterien einen zu
hohen Ruhestrom aufweisen, was fiir einen Defekt spricht.

Den Ausfall der Batterie wollen auch Last, Sinaiski und Subramania [65] vorhersa-
gen. Dazu verwenden die Autoren eine Mehrklassenklassifikation und vergleichen die
Ergebnisse mit einer bindren Klassifikation. Dieses Verfahren wird an einem syntheti-
schen Datensatz bestehend aus 46.418 Beobachtungen von 21.814 Fahrzeugen mit je
zehn Messwerten demonstriert.

Byttner, Rognvaldsson und Svensson [13] prisentieren in ihrer Arbeit, wie Fehler bei
einer Flotte von Fahrzeugen gefunden werden konnen. Dazu analysieren sie die vor-
handenen Messwerte und identifizieren Abhédngigkeiten zwischen den Messwerten.
Die Grundannahme ist, dass sich die meisten Fahrzeuge in einem fehlerfreiem Zu-
stand befinden. Abweichungen von Messwerten zu der Flotte konnen daher fiir einen
Fehler sprechen. Deshalb werden diejenigen Messwerte als aussagekriftig identifiziert,
die bei einigen Fahrzeugen Abweichungen im Vergleich zur Flotte aufweisen. Dieser

Ansatz wird mit Hilfe von simulierten Daten eines Luftfederdefekts verifiziert. Der
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Datensatz besteht aus Signalen, die mit Expertenwissen gewihlt und in kurzen Simu-
lationen berechnet wurden.

Derselbe Ansatz wird von Byttner, Rognvaldsson und Svensson in [14] weiter unter-
sucht, um den Ausfall des Kiihlsystems einer simulierten Flotte von Bussen vorher-
zusagen. Die von Experten gewihlten Signale werden bei einer 30-miniitigen Simula-
tion aufgezeichnet. Durch eine kiinstlich erzeugte Leckage des Kiihlsystems bei eini-
gen Fahrzeugen werden Daten von fehlerhaften Fahrzeugen erstellt. Das Verfahren ist
schlieBlich in der Lage die defekten Fahrzeuge als Ausreifler zu identifizieren.

Dieser Ansatz wird schlielich von Rognvaldsson et al. [82] [83] zum sogenannten
COSMO-Ansatz weiterentwickelt, der in drei Stufen fehlerhafte Fahrzeuge erkennen
soll. Im ersten Schritt wird ein Agent onboard installiert, der Abhédngigkeiten zwischen
den Signalen findet und so einen Parametervektor erstellt. Dieser Parametervektor wird
mit anderen Fahrzeugen in der Flotte verglichen, um Ausreiler zu entdecken, welche
schlieBlich im letzten Schritt hiindisch mit Reparaturdaten verglichen werden. Das Ver-
fahren wird anhand einer Fahrzeugflotte bestehend aus 19 Bussen verifiziert. Bei der
Datenerhebung werden sekiindlich Signale von dem Bussystem des Fahrzeugs aufge-
zeichnet und mit Hilfe einer Telemetrieeinheit iibertragen. Es wird gezeigt, dass sich
so viele Defekte vorhersagen lassen.

Prytz et al. [78] untersuchen den Ausfall des Kompressors mit Hilfe einer iiberwachten
Klassifikation. Zwei Datenquellen werden dafiir kombiniert verwendet - in der ersten
befinden sich niederfrequente Fahrzeuginformationen von 1.520 Lastkraftwagen und
in der zweiten Informationen zu Reparaturen. Drei verschiedene Klassifikationsverfah-
ren werden verglichen, die zwolf von Bauteilexperten gewihlte Messwerte verwenden,
um den Defekt vorherzusagen. Um eine Balance in den Trainingsdaten zu garantieren,
werden pro defektem Fahrzeug nur zwei Beobachtungen verwendet - eine positive und
eine negative Beobachtung. Dies fiihrt dazu, dass bei der Berechnung von unterschied-
lichen Prognosehorizonten kaum unterschiedliche Ergebnisse zu beobachten sind. Ins-
gesamt erreichen die Autoren dadurch einen Fy s-Score von unter 0,5. AuBBerdem wird
durch eine Kostenfunktion abgeschitzt, ob sich Predictive Maintenance in diesem An-
wendungsfall finanziell lohnt, also ob die Anzahl der korrekt vorhergesagten Defekte
die falschen Vorhersagen iiberwiegen.

In [77] untersuchen Prytz et al. ebenfalls den Defekt des Kompressors von Lastkraft-
wagen. Dazu werden Daten von circa 65.000 Lastkraftwagen verwendet, um vorher-
zusagen, ob der Kompressor bis zum nichsten Servicetermin ausfillt. Die Menge der
verfligbaren Messwerte unterscheidet sich von Fahrzeug zu Fahrzeug. Um dennoch
eine hinreichend grole Anzahl an Messwerten zu garantieren, werden deshalb nur
Messwerte verwendet, die in den meisten Fahrzeugen vorkommen. Relevante Mess-

werte werden durch zwei Feature-Selection-Verfahren identifiziert und mit denen ei-

40



3.3 Abgrenzung

nes Expertens verglichen. Die Vorhersage wird wieder auf unterschiedliche Zeitrdume
angewendet und mit Hilfe einer Kostenfunktion finanziell bewertet.

Ein Bestandteil des Fahrzeugs, das iiblicherweise praventiv gewartet wird, nimlich das
Motorendl, ist Untersuchungsgegenstand von Jun et al. [54]. Mit Hilfe einer Haupt-
komponentenzerlegung und anschlieender Regressionsanalyse wird die Qualitit des
Ols durch einige ausgewihlte Parameter geschiitzt.

Schwall et al. [87] untersuchen wie mithilfe von mehreren Modellen Ausfille am Fahr-
zeug durch ein Bayessches Netz vorhergesagt werden konnen. Als Messwerte werden
sechs Signale aus einem beispielhaften Fahrzeug gewdhlt - vier Raddrehzahlsenso-
ren, einen Gierratensensor und einen Lenkwinkelsensor. Als mogliche Defekte werden
die Ausfille eines Rades oder eines Sensors betrachtet. Die eigentliche Modellierung

durch ein Bayessches Netz erfolgt schlielich mit Expertenwissen.

3.3 Abgrenzung

Wie in den Abschnitten 3.1 und 3.2 gezeigt, existieren bereits einige Untersuchungen
zu Instandhaltungsstrategien durch Predictive Maintenance. Diese unterscheiden sich
jedoch von der hier vorgestellten Problemstellung.

Predictive Maintenance ist besonders interessant in der kommerziellen Fahrzeugnut-
zung, da durch die verringerte Ausfallzeit ein finanzieller Vorteil entsteht, der die Kos-
ten einer Predictive Maintenance Umsetzung kompensieren kann. Dadurch sind auch
viele Arbeiten im kommerziellen Bereich angesiedelt und untersuchen eine Umsetzung
von Predictive Maintenance beispielsweise bei Lastkraftwagen. Diese Arbeit konzen-
triert sich jedoch auf private Kraftfahrzeuge, die von Kunden im Feld verwendet wer-
den.

In den meisten wissenschaftlichen Untersuchungen wird auflerdem ein bestimmtes
Bauteil fiir die Wartung durch Predictive Maintenance ausgewdhlt. Diese Wahl erfolgt
durch Expertenwissen und benétigt ein tieferes Verstdndnis zu Funktionsweise und
Verschleill des Bauteils. Welche Bauteile sich iiberhaupt fiir eine Vorhersage eignen,
ist jedoch kaum untersucht. Es gibt einige gute Griinde, warum bisher kaum das Ge-
samtfahrzeug betrachtet wurde. Da fiir die Umsetzung von Predictive Maintenance fiir
das Gesamtfahrzeug auch Daten des gesamten Fahrzeugs benétigt werden, muss eine
grof3e Datenbasis erhoben, gespeichert und iibertragen werden. Je nach Art des Daten-
satzes ist dies mit Mehrkosten verbunden. Ist das Gesamtfahrzeug Betrachtungsgegen-
stand in bisherigen Untersuchungen, wird oft nicht ein bestimmter Defekt vorherge-
sagt, sondern nur ob sich das Fahrzeug oder ein Bauteil als Ausreifler im Vergleich zur
Flotte verhiilt.

Die in dieser Arbeit verwendeten Daten werden durch die in Abschnitt 2.1.2 vorge-

stellten Mechanismen der Fahrzeugdiagnose erhoben. Diese Art der Erhebung unter-
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3 Stand der Forschung

scheidet sich stark von anderen Datenquellen. In vielen wissenschaftlichen Untersu-
chungen wird mit zusitzlicher Messtechnik oder Bus- und Sensor-Signalen gearbeitet.
Insbesondere zusitzliche Messtechnik eignet sich jedoch nicht fiir eine Umsetzung von
Predictive Maintenance fiir das gesamte Fahrzeug, da sie mit einigen Kosten verbun-
den ist, die sich fiir den Privatkundensektor nicht rechnen. Signale hingegen kénnen
wie Diagnosedaten ebenfalls mit geringen Kosten erhoben werden, unterscheiden sich
jedoch in anderen Aspekten von Diagnosedaten. Da Signale passiv abgehort werden,
lassen sich diese Daten mit einer hoheren Frequenz auch wihrend der Fahrt erheben.
Allerdings ist man durch die passive Art der Erhebung nur in der Lage Daten zu er-
fassen, die auch auf dem Bus kommuniziert werden. Mit Diagnosedaten kann ein viel
breiteres Spektrum an Fahrzeuginformationen erhoben werden, was allerdings mit ei-
ner niedrigeren Erhebungsfrequenz einher geht. Da diese Daten in den Steuergeriten
erzeugt werden, konnen wihrend der Entwicklung des Steuergeriits, gezielt Messwerte
spezifiziert und umgesetzt werden, die fiir die Verwendung von Predictive Maintenance
geeignet sind. In vielen Untersuchungen ist die genaue Herkunft der Daten leider nicht
genau beschrieben.

Fiir die Prognose werden meistens Fahrzeugdaten verwendet, die nur einen Teil des
Gesamtfahrzeugs betreffen und passend zu dem vorherzusagenden Bauteil gewihlt
wurden. Dadurch sind die erhobenen Messwerte meist schon recht aussagekriftig fiir
das betrachtete Bauteil. Bei Diagnosedaten vom gesamten Fahrzeug, wie sie in dieser
Arbeit verwendet werden, ist dies nicht der Fall. Ein sehr gro3er Anteil der erhobenen
Daten ist fiir ein bestimmtes Bauteil nicht relevant. Die Unterscheidung von relevanten
und nicht-relevanten Messwerten muss daher automatisiert erfolgen.

Im Mittelpunkt dieser Arbeit stehen Daten, die von einer gro3en Flotte von Fahrzeugen
erhoben wurde. Da die Erhebung von Diagnosedaten aulerdem mit den Steuergeriten
im Fahrzeug verbunden ist, fiihrt dies dazu, dass die Qualitit der Daten hinsichtlich
Homogenitit und Aussagekraft deutlich schlechter sein kann als in anderen Untersu-
chungen, da die erhobenen Informationen aus Systemen unterschiedlicher Entwickler
stammen. Somit miissen Diagnosedaten fiir die Verwendung von Predictive Mainte-
nance zunichst erst aufbereitet werden.

In bisherigen Untersuchungen wurden sowohl iiberwachte als auch uniiberwachte
Lernmethoden verwenden. Da fiir die Instandhaltung durch Predictive Maintenance je-
doch wichtig ist, welches Bauteil und welcher Defekt eintritt, werden in dieser Arbeit
tiberwachte Lernmethoden verwendet. Das Labeling, das Beobachtungen die Informa-
tion zuordnet, ob ein Defekt vorliegt oder nicht, ist in dem meisten Untersuchungen
nur von geringem Interesse und wird oft durch zusitzliche Messtechnik realisiert. Da
das Labeling mit dieser Datengrundlage jedoch nicht trivial ist, werden drei mogliche

Verfahren fiir das Labeling vorgestellt.
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In vielen wissenschaftlichen Untersuchungen wird auBBerdem versucht, zu einem be-
stimmten Defekt die optimale Modellierung zu finden, die die besten Ergebnisse lie-
fert. In der vorliegenden Arbeit spielt das Auffinden der optimalen Modellierung je-
doch nur ein zweitrangige Rolle. Von groflerem Interesse ist das allgemeine Vorgehen,
wie mit Hilfe von Diagnosedaten und Werkstattinformationen, eine gesamtheitliche
Umsetzung von Predictive Maintenance fiir alle Defekte am Fahrzeug erfolgen kann.
Dies umfasst die gesamte Wirkkette, wie Bauteile identifiziert werden konnen, die sich
fiir Predictive Maintenance eignen, wie relevante Messwerte gefunden werden konnen
und wie der Prognosezeitraum bestimmt werden kann. Die Wahl und Optimierung des
eigentlichen Vorhersagemodells kann im Anschluss zu einem grof3en Teil durch beste-
hende Frameworks inklusive Hyperparameteroptimierung automatisiert erfolgen [22]
[58] [93].

Eine Vergleichbarkeit und Leistungsmessung zwischen Modellen unterschiedlicher
Autoren ist nicht moglich, da es keinen 6ffentlichen Datensatz gibt, der fiir die Umset-
zung von Predictive Maintenance im Fahrzeugbereich geeignet ist. Aus Griinden der
Geheimhaltung kann auch der hier verwendete Datensatz leider nicht verdffentlicht
werden.

Die Verortung des eigentlichen Predictive-Maintenance-Systems wurde bisher eher ru-
dimentér betrachtet. Deswegen ist die Betrachtung, welche Teilsysteme onboard und
welche offboard verortet werden kdnnen, im Zusammenspiel mit den in Abschnitt
2.1.1 vorgestellten Elektronikarchitekturen, ebenfalls Teil dieser Dissertation. Ziel die-
ser Arbeit ist es zu untersuchen, wie Predictive Maintenance ohne jegliches Experten-
wissen fiir eine Fahrzeugflotte im Privatkundenbereich umgesetzt werden kann. Diese

Faktoren spiegeln sich in den Forschungsfragen A1-A4 aus Abschnitt 1.3 wider.
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4 Anforderungen an das Prognhosesystem

Die Rahmenbedingungen einer automatisierten Vorhersage von Defekten im Automo-
bilbereich, die in Abschnitt 3.3 beschrieben wurden, fithren zu speziellen Anforderun-
gen an das Prognosesystem. Um Defekte von einer Fahrzeugflotte zu erkennen und
vorherzusagen ist es notig, die einzelnen Bestandteile der Prognose zwischen Fahr-
zeug und Backend zu verorten. Dabei muss zwischen der Erstellung von Predictive-
Maintenance-Modellen und deren Anwendung unterschieden werden.

Bei der Erstellung werden mithilfe von Fahrzeugdaten einer Flotte und zugehdrigen
Informationen iiber Defekte, relevante Messwerte identifiziert und Prognosemodelle
trainiert. Das Ergebnis ist ein Prognosemodell, das mit einer bestimmten Menge von
Messwerten in der Lage ist, einen Defekt vorherzusagen. Bei der Anwendung wird
genau dieses Modell in der Praxis eingesetzt. Dazu werden die fiir dieses Modell be-
notigten Messwerte in gewissen zeitlichen Intervallen erhoben und fiir die Prognose
verwendet. Je nach Vorhersage konnen entsprechende MaBBnahmen eingeleitet werden.
Sowohl die Erstellung als auch die Anwendung von Predictive-Maintenance-Modellen
kann als ein in sich geschlossener Bereich separat betrachtet werden. In Abbildung
4.1 sind die einzelnen Bestandteile der automatisierten Erstellung von Predictive-

Maintenance-Modellen und der Anwendung dieser gegeben.

Datenerhebung Gesamtfahrzeug Datenerhebung Modell
Datenerhebung Defekt Prognose
Aufbereitung & Labeling Mafnahmen

Feature Selection

Modellerstellung

Erstellung Anwendung

Abbildung 4.1: Bestandteile der Erstellung und Anwendung von Predictive-Maintenance-Modellen
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4 Anforderungen an das Prognosesystem

Die Verortung der einzelnen Komponenten ist stark abhiingig von den in Abschnitt
2.1.1 vorgestellten E/E-Architekturen der Fahrzeugflotte. Die in diesem Abschnitt vor-
gestellten Konzepte beziehen sich auf ein vernetztes Fahrzeug, wie beispielsweise die
Ende-zu-Ende-Elektronikarchitektur aus Abbildung 2.2. Wichtig ist, dass bei diesen
Fahrzeugen ein Diagnosezugriff Over-the-Air moglich ist. AuBerdem verfiigt diese
Art von E/E-Architektur iiber Doménenrechner, die mehr Rechenleistung zur Verfii-
gung stellen als dies bei klassischen Architekturen der Fall ist.

Im Folgenden werden unterschiedliche Moglichkeiten zur Verortung der einzelnen
Komponenten vorgestellt und diskutiert sowie eine Empfehlung gegeben. Jeder dieser
Bestandteile bendtigt ein unterschiedliches Mall an Rechenleistung und Speicherbe-
darf. Fiir Komponenten, die in das Fahrzeug integriert werden sollen, gelten besondere
Anforderungen an Speicherbedarf und Rechenleistung. Deshalb miissen rechenintensi-
ve Anwendungen im Backend durchgefiihrt werden. Um dies zu ermdglichen, miissen

die entsprechenden Daten jedoch iibertragen werden.

4.1 Erstellung von Prognosemodellen

Wihrend die Erhebung und Verarbeitung von Daten einer Flotte sehr speicherinten-
siv ist, bendtigt die Uberfithrung in ein kompaktes Vorhersagemodell vor allem viel
Rechenleistung. Aus diesen Griinden befinden sich die meisten Komponenten der
automatisierten Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen in den Backend-

Systemen.

Datenerhebung Gesamtfahrzeug

Ausgangslage des hier vorgestellten Konzepts sind zyklisch erhobene Diagnosedaten
des Gesamtfahrzeugs einer Flotte von Fahrzeugen. Wie in Abschnitt 2.1.2 beschrieben,
werden Diagnosedaten aus den Steuergeriten eines Fahrzeugs erhoben und beinhalten
Informationen aus den Kategorien Diagnosemesswerte, Identifikationen, Kodierungen
und Fehlerspeichereintrigen. Dies bedeutet, dass die Datenerhebung selbstverstindlich
nur onboard erfolgen kann. Der Zugrift auf die Steuergerite durch die Fahrzeugdiagno-
se kann jedoch auf zwei Weisen erfolgen - Over-the-Air (OTA) oder lokal.

Bei der OTA-Diagnose erfolgt der Zugriff aus der Ferne. Dabei werden Diagnosean-
fragen aus dem Backend an das Fahrzeug geschickt, um die benétigten Daten aus den
Steuergeriten zu erheben. Die Ergebnisse werden im Anschluss an das Backend zu-
riick gesendet und konnen in einer Datenbank abgelegt werden. Bei diesem Vorgehen
ist zwar die zu iibertragende Datenmenge hoher, aber so konnen Daten einer gro3en
Fahrzeugflotte zyklisch erhoben werden ohne Beeintridchtigungen fiir den Fahrzeug-
halter.
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Die andere Moglichkeit ist der lokale Zugriff, zum Beispiel bei einem Werkstattbe-
such. Da die Daten in den Steuergeriten erst bei Anfrage durch den Diagnosetester
erstellt werden, kann jedoch so nur eine Momentaufnahme des Fahrzeugs abgebildet
werden. Ausnahme ist, wenn die Daten im Fahrzeug zyklisch erhoben und zwischen-
gespeichert werden. Dies erhoht jedoch die Anforderung an die verbaute Hardware,
was zu hoheren Kosten fiihrt.

Da bei der automatisierten Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen moglichst
viele Daten einer grofen Flotte benétigt werden, eignet sich der lokale Zugriff auf das
Fahrzeug fiir die zyklische Datenerhebung nur bedingt. Mit der OTA-Diagnose kdnnen
hingegen weltweit Daten erhoben, iibertragen und gespeichert werden. Die zu iibertra-
gende Datenmenge ist bei diesem Vorgehen zwar hoher, dies iiberwiegt jedoch die
Nachteile der lokalen Datenerhebung deutlich. Dieser Effekt kann aulerdem gesenkt
werden, wenn die Anzahl der erhobenen Messwerte optimiert wird, indem beispiels-

weise Redundanzen entfernt werden.

Datenerhebung Defekt

Neben den Fahrzeugdaten werden noch Informationen iiber die Defekte benotigt, um
beim Labeling die Beobachtungen den entsprechenden Defekten zuzuordnen. Diese
konnen entweder aus den Werkstitten stammen oder direkt im Fahrzeug bei Auftreten
gespeichert werden.

Bereits heute werden im Rahmen der Serienbetreuung Defekte in den Werkstitten der
Automobilhersteller aufgezeichnet und gespeichert. Defekte, die durch einen Werk-
stattmitarbeiter identifiziert wurden, konnen so aullerdem mit weiteren Informatio-
nen angereichert werden. Diese Informationen sind fiir Automobilhersteller sehr in-
teressant, um die Qualitit der Fahrzeuge im Feld zu kontrollieren. Dieses Vorgehen
unterliegt zwar menschlichen Schwankungen in der Datenqualitit, es ist so aber mog-
lich, alle Defekte eines Fahrzeugs aufzuzeichnen.

In den Fahrzeugen selbst konnen ebenfalls Informationen zu Defekten erstellt werden.
Dazu muss das Fahrzeug jedoch in der Lage sein, den Defekt eigenstindig zu erkennen.
Einfachere Defekte werden bereits heute durch Uberschreiten eines Schwellenwerts
eines Sensors erkannt und an den Fahrzeughalter kommuniziert. Auerdem wird ein
Fehlerspeichereintrag erstellt. Mit diesem Vorgehen sind jedoch nur einfachere Defek-
te erkennbar, fiir die a priori Schwellwerte definiert wurden. Eine weitere Moglichkeit
ist die Betrachtung von Anderungen in den Identifikationen eines Fahrzeugs, um Ver-
dnderungen im Fahrzeug zu erkennen und dhnliche Fehlerfélle zu gruppieren. Aber
auch dieses Vorgehen ist mit Nachteilen verbunden, da weiteres Wissen benotigt wird,

um die einzelnen Fehlergruppen zu beurteilen.
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Die Datenerhebung von Defekten im Fahrzeug ist nur fiir rudimentire Defekte mog-
lich. Deshalb sind fiir ein allumfassenden Ansatz von Predictive Maintenance Werk-
stattdaten ideal. Viele Automobilhersteller verfiigen auBBerdem bereits iiber solche Da-
ten, um die Qualitdt der Fahrzeuge im Feld zu beurteilen und systematische Fehler
frithzeitig zu erkennen. Dadurch konnen bereits bestehende Systeme verwendet wer-

den, um Informationen zu den Defekten zu erhalten.

Aufbereitung und Labeling

Die hohe Anzahl verfiigbarer Messgroflen mit variierender Qualitit, macht eine Auf-
bereitung und Harmonisierung erforderlich. Das Aufbereiten und Harmonisieren er-
folgt fiir Daten aus der gesamten Flotte. Deshalb ldsst sich dieser Schritt bis auf eine
rudimentédre Aufbereitung nicht im Fahrzeug durchfiihren. Dariiber hinaus erfordert
die Aufbereitung und Harmonisierung des gesamten Datensatzes einen erheblichen
Speicher- und Rechenleistungsbedarf. Aus diesen Griinden ist dieser Verarbeitungs-
schritt nur offboard moglich.

Auch das Labeling der Daten muss im Backend erfolgen, wenn die Daten dafiir aus
den Werkstitten stammen. Falls die Defekte im Fahrzeug aufgezeichnet werden, ist es
denkbar, dass gleichzeitig eine entsprechend gekennzeichnete Beobachtung erhoben
wird. Da die Erhebung von Defekten im Fahrzeug aber wie bereits erwihnt mit ei-
nigen Nachteilen verbunden ist, werden Reparaturinformationen aus den Werkstétten

bevorzugt.

Feature Selection

Die Auswahl relevanter Messwerte zu jedem Defekt wird Feature Selection genannt
und ist je nach Verfahren mit einer hohen Rechenleistung verbunden. Aulerdem wer-
den die gelabelten Daten der gesamten Flotte benotigt. Daher ist es sinnvoll diesen

Schritt vollstindig im Backend durchzufiihren.

Modellbildung

Die Erstellung des Vorhersagemodells ist besonders rechenintensiv und ist in einigen
Féllen mit der Auswahl der relevanten Messwerte gekoppelt, wodurch die benétigte
Rechenleistung weiter steigt. Zusitzlich wird bei der Berechnung des Prognosezeit-
raums die Modellbildung wiederholt angewandt, wodurch noch mehr Rechenleistung
bendtigt wird. Die genaue Funktionsweise und erforderliche Rechenkomplexitit wird
in Kapitel 6 und 7 genauer beschrieben.

Alles in allem fiihrt dies dazu, dass dieser Schritt auf jeden Fall im Backend vollzogen
werden sollte. Die Berechnung von Vorhersagemodellen fiir alle Defekte der Flotte ist

mit einer hohen Rechenleistung verbunden. Da dieser Schritt aber nur einmal erfolgen
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Abbildung 4.2: Ablauf und Verortung der Bestandteile der automatisierten Erstellung von Predictive-
Maintenance-Modellen

muss, spielt die hohe Rechenlast im Backend eine untergeordnete Rolle. Ergebnis der
Modellbildung ist ein Vorhersagemodell inklusive relevanter Messwerte, das nun fiir
die Vorhersage von Bauteildefekten eingesetzt werden kann.

In Abbildung 4.2 ist das empfohlene Vorgehen fiir die automatisierte Erstellung von
Predictive-Maintenance-Modellen schematisch dargestellt. Der Hauptteil des Vorge-
hens befindet sich dabei im Backend, da eine hohe Speicher- und Rechenleistung sowie
Daten der ganzen Flotte notig sind.

Fiir die automatisierte Erstellung von Prognosemodellen muss eine gewisse Menge an
Fahrzeugdaten und Werkstattinformationen vorliegen. Neu eingefiihrte Fahrzeugmo-
delle verfiigen jedoch noch nicht iiber eine solche Datenlage. Um dennoch ein Pro-
gnosesystem fiir neue Serien zu implementieren, konnen die Automobilhersteller zwei
Ansitze verfolgen.

Schon wihrend der Entwicklungszeit konnen Fahrzeuginformationen und Reparatur-
daten gesammelt werden. Zu beachten ist jedoch, dass sich insbesondere die Datenlage
des Fahrzeugs wihrend der Entwicklungszeit noch stark @ndern kann. Au3erdem tre-
ten innerhalb der Entwicklungszeit, die in der Regel bis zu 48 Monate betragen kann,
nicht alle Fehler auf. Defekte, die sich erst im hohen Fahrzeugalter bemerkbar machen,
konnen so nicht berticksichtigt werden.

Eine weitere Moglichkeit fiir die frithzeitige Implementierung eines Predictive Main-
tenance Systems beruht auf der Tatsache, dass viele Bauteile eines Fahrzeugs nicht
komplett neu entwickelt werden, sondern von vorherigen und anderen Modellserien
stammen. Dadurch konnen Teilmengen von bereits vorhandenen Daten anderer Fahr-

zeugflotten verwendet werden. Hier besteht jedoch das Problem, eine geeignete Teil-
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4 Anforderungen an das Prognosesystem

menge zu bestimmen. In der Praxis kann dies entweder durch Experten oder teilauto-

matisiert erfolgen.

4.2 Anwendung von Prognosemodellen

Nachdem die Vorhersagemodelle automatisiert erstellt wurden, konnen sie fiir die Vor-
hersage von Bauteildefekten eingesetzt werden. Da die Verwendung von Prognose-
modellen deutlich weniger Ressourcen benotigt, konnen mehr Bestandteile onboard
verortet werden als bei der Erstellung.

Datenerhebung Modell

Im Gegensatz zur Erstellung der Modelle, miissen bei der Anwendung nicht Daten des
Gesamtfahrzeugs erhoben werden, sondern lediglich die fiir die Vorhersage relevanten
Messwerte. Dadurch ist die Arbeitslast fiir das Fahrzeug und die erhobene Datenmen-
ge geringer. Typischerweise erfolgt die Datenerhebung zyklisch und in Abhingigkeit
des Vorhersagemodells beziehungsweise des Prognosezeitraums, beispielsweise mo-
natlich. Daten von unterschiedlichen Steuergeriten konnen in den leistungsfihigeren

Dominenrechner fiir die weitere Verwendung abgelegt werden.

Prognose

Im Vergleich zum Trainieren eines Prognosemodells, ist die Verwendung des Modells
mit relativ geringer Rechenleistung moglich. Da auflerdem die Vorhersage in ldngeren
Zeitintervallen stattfindet, ist es moglich, dass die Berechnung auf den leistungsféhi-
geren Doménenrechnern erfolgen kann. Ist dies nicht moglich oder werden sehr kom-
plexe Vorhersagemodelle verwendet, ist es ebenfalls denkbar, dass die Vorhersage im
Backend erfolgt. Im Gegensatz zum Vorgehen onboard, bei dem nur bei einem pro-
gnostizierten Defekt eine Mitteilung an das Backend erfolgt, miissen bei der Prognose
offboard die erhobenen Daten iibertragen werden, wodurch der Nachrichtenverkehr
erhoht ist.

MaBnahmen

Es gibt eine Reihe von denkbaren Mallnahmen bei der Prognose eines Defektes. Je
nach Art der MaBBnahme kann diese entweder on- oder offboard erfolgen. Onboard ist
es denkbar, dass dem Fahrzeughalter iiber eine Warnmeldung ein zukiinftiger Defekt
mitgeteilt wird mit der Aufforderung demnéchst eine Werkstatt aufzusuchen.

Wird die Meldung, dass ein Defekt demnéchst eintreten konnte, an die Backend-
Systeme des Automobilherstellers gesendet, ist dieser in der Lage, weitere Maf3nah-

men zu ergreifen. So ist es denkbar, die Informationen flottenweit zur Erkennung von
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Abbildung 4.3: Ablauf und Verortung der Vorhersage von Bauteildefekten durch Predictive-
Maintenance-Modelle

systematischen Defekten zu verwenden. Aulerdem kann die Information, dass dem-
nichst eine Reparatur ansteht, dazu verwendet werden, die Prozesse in der Werkstatt
zu optimieren. Dies umfasst unter anderen die intelligente Einplanung der Reparatur
und Vorbestellung der Ersatzteile, wodurch die Kundenzufriedenheit gesteigert werden
kann.

Abbildung 4.3 fasst das empfohlene Vorgehen und die Verortung der einzelnen Be-
standteile einer Vorhersage durch ein Predictive-Maintenance-Modell zusammen. Im
Gegensatz zur Erstellung der Prognosemodelle, gibt es mehr Spielraum bei der Ver-
ortung. Aullerdem ist die Verortung davon abhiingig, wie der Automobilhersteller die
Vorhersagen fiir weitere Mallnahmen verwenden will.

Der Fokus dieser Arbeit in den folgenden Kapiteln liegt auf der automatisierten Erstel-
lung von Prognosemodellen und damit auf den in Abschnitt 4.1 vorgestellten Kompo-

nenten.
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5 Diagnosedaten

In diesem Kapitel wird die Datengrundlage, die fiir die automatisierte Erstellung von
Predictive-Maintenance-Modellen verwendet wird, genauer beschrieben. Wie in Ab-
schnitt 3.3 erklirt, ist die Datengrundlage eine der Hauptunterscheidungsmerkmale zu
anderen Untersuchungen. Diagnosedaten unterscheiden sich besonders durch ihre Be-
schaffenheit von anderen Datenquellen. Deshalb wird zunéchst in Abschnitt 5.1 darauf
eingegangen, welche besonderen Eigenschaften Diagnosedaten haben und wie die Da-
ten aufbereitet und harmonisiert werden konnen.

In Abschnitt 5.2 wird im Anschluss auf das Labeling der einzelnen Beobachtungen ein-
gegangen. Dazu werden drei Moglichkeiten vorgestellt und diskutiert, die jeweils mit
unterschiedlichen Informationen arbeiten. Teile dieses Kapitels wurden bereits in einer
Veroffentlichung [59] und einer betreuten Masterarbeit [90] vorgestellt. Die in diesem
Kapitel untersuchten Konzepte behandeln also die in A1 formulierte Forschungsfrage
aus Abschnitt 1.3.

5.1 Diagnosedatensatz

Die in dieser Arbeit zugrundeliegende Datenbasis besteht aus Diagnosedaten, die von
einer Flotte von Fahrzeugen erhoben wurde. Unter Diagnosedaten sind dabei alle Arten
von Daten zu verstehen, die mithilfe der in Abschnitt 2.1.2 beschriebenen Mechanis-

men der Fahrzeugdiagnose erhoben wurden.

5.1.1 Eigenschaften

Diagnosedaten verfiigen iiber gewisse Eigenschaften, die sie von anderen Datenquel-
len unterscheiden. Diese Eigenschaften hingen mit der Art und Weise der Erhebung
zusammen sowie dem iiblichen Nutzungszweck dieser Daten.

Ublicherweise werden Diagnosedaten fiir die Diagnose eines Steuergerits und den da-
mit verbundenen Bauteilen verwendet. Dies findet in verschiedenen Bereichen entlang
des Fahrzeuglebenszyklus Anwendung. Wihrend der Entwicklung wird die Funktions-
weise des Steuergerits und das Auftreten von Fehlern durch diese Daten kontrolliert.
Bei der Produktion kénnen die Diagnosedaten verwendet werden, um den verbauten
Zustand des Fahrzeugs zu dokumentieren. AuBlerdem werden diese Daten bei Fahr-

zeugen in den Werkstitten zur Diagnose von Defekten analysiert. Die Vielzahl von
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Anwendungsfillen in verschiedenen Bereichen fiihrt dazu, dass es pro Steuergerit re-
lativ viele Messwerte gibt, die bei einer Messung erhoben werden. Da bei dem hier
vorgestellten Vorgehen alle Steuergerite im Fahrzeug fiir die Erhebung angefragt wer-
den, ist die Menge der Messwerte insgesamt sehr grof3.

Im Gegensatz dazu ist die Anzahl der Beobachtungen pro Fahrzeug relativ gering.
Da die Erhebung mit Diagnosemechanismen eine aktive Anfrage an die Steuergerite
darstellt, die abgearbeitet werden muss, kann die komplette Datenerhebung einige Mi-
nuten dauern. Wihrend der Erhebung steigt auBerdem die Rechenlast der Steuergerite,
weshalb aus Sicherheitsgriinden die Erhebungen in der Vergangenheit nicht wéahrend
dem Fahrbetrieb durchgefiihrt wurden, sondern in den Werkstitten. Mit dem Zuwachs
von vernetzten Fahrzeugen konnen diese Daten in Zukunft aber auch per Fernzugriff
erhoben werden, wodurch die Erhebungsfrequenz steigt. Alles in allem ist die Anzahl
der Beobachtungen pro Fahrzeug aber deutlich geringer als die Anzahl der Messwerte.
Die Erhebung von Messwerten aus den Steuergeriten fiihrt zu einer weiteren Heraus-
forderung bei der Verwendung von Diagnosedaten. Verdnderungen an den Steuerge-
riten konnen so zur Veridnderung der Menge an Messwerten fiihren, etwa bei einem
Software-Update oder Tausch des Steuergerits. Dies fiihrt dazu, dass bei einem Fahr-
zeug neue Messwerte auftreten oder alte verschwinden konnen.

Wird ein Flotte von Fahrzeugen verwendet, so ergibt sich eine weitere Schwierig-
keit. Da sich die Zusammensetzung der Steuergerite von Fahrzeug zu Fahrzeug unter-
scheiden kann, ergeben sich auch unterschiedliche Mengen an Messwerten pro Fahr-
zeug. Dies tritt auch hiufig bei Fahrzeugen desselben Fahrzeugmodells auf, die unter-
schiedliche Steuergerite aufgrund von verschiedenen Fahrzeugkonfigurationen oder
verschiedenen Produktionszeitrdumen besitzen. So verfiigt zum Beispiel ein Fahrzeug
mit elektrischem Spoiler tiber mehr Messwerte als ein Fahrzeug ohne. Dies fiihrt dazu,
dass ohne eine Harmonisierung der Daten, Fahrzeuge einer Flotte nur bedingt ver-
gleichbar sind.

Zusitzlich hingt die Datenqualitit mit der Art der Erhebung zusammen. Da die meis-
ten Steuergerite isoliert und bei unterschiedlichen Entwicklern entstehen, schwankt
die Qualitidt der Messwerte pro Steuergerit stark.

Alles in allem sind Diagnosedaten eine schwierige Datenquelle fiir die Vorhersage von

Defekten, die zusammengefasst die folgenden Eigenschaften besitzen:
* GroBle Anzahl an Messwerten.
* Geringe Anzahl an Beobachtungen.

* Unterschiedliches Features Set zwischen unterschiedlichen Fahrzeugen und sich

dnderndes Feature Set innerhalb desselben Fahrzeugs.

* Hohe Anzahl redundanter, konstanter und nicht-verfiigbarer Messwerte.
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5.1.2 Formale Beschreibung der Daten

In diesem Abschnitt werden die formalen Notationen der Diagnosedaten fiir die nach-
folgenden Kapitel eingefiihrt. Betrachtet wird eine Flotte von K € N Fahrzeugen
V1,...,Vk. Fiir das Fahrzeug V; werden n; € N Beobachtungen zu den Zeitpunkten

Tk:{t,gl),...,t,g”")}

erhoben, wobei

fir k= 1,...,K gilt. Dadurch ergeben sich fiir die gesamte Flotte V = {V,V,,..., Vg }

insgesamt

K
n— an
k=1

Beobachtungen zu den Zeitpunkten

K
T = U T, = {tl,...,tn}.
k=1
Die Beobachtung

r__ I
Xp = (xk,p---axfc,dk)

des Fahrzeugs Vj zum Zeitpunkt ¢ € 7, verfiigt dabei iiber dy € N Dimensionen (Mess-
werten), wobei das Feature Set, also die Menge der gewéhlten Merkmale,

1 d
A= {0
sei. Die Menge der in der Flotte V existierenden Features sei
K
F = UFk: {fl?"'?fd}?
k=1

wobei d = |F| die Anzahl der Features sei. In Tabelle 5.1 werden die in dieser Arbeit
verwendeten Notationen zusammengefasst.

Die hier verwendeten Diagnosedaten konnen also als unbalancierte Paneldaten (vgl.
Abschnitt 2.2.1) mit n Zeilen und d Spalten beschrieben werden. In Tabelle 5.2 ist
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Fahrzeuge

KeN Anzahl der Fahrzeuge

V={Vi,V,,...,Vk} Menge der Fahrzeuge in der Flotte

VieV k-tes Fahrzeug der Flotte

Diagnosedaten

np €N Anzahl der Beobachtungen des k-ten Fahr-
zeugs firk=1,...,K

dy €N Anzahl der Features des k-ten Fahrzeugs

T = {tlgl),...,tlgnk)}

[ t !
X, = (xk,1>"'7xk,dk)

K
n= Y n
k=1
2 ={X1,.... X}
K
T:kU Tk:{l‘l,...,l‘n}
=1

A= {f" .1}

K
F:kEJle:{fla"'afd}
d=|F|

firk=1,....K

Zeitpunkte der Beobachtungen des k-ten
Fahrzeugs firk=1,...,K

Beobachtung des k-ten Fahrzeugs zum
Zeitpunkt ¢ € T; mit d; Dimensionen fiir
k=1,...,K

Anzahl der Beobachtungen in der Flotte
Menge der Beobachtungen in der Flotte

Zeitpunkte aller Beobachtungen in der
Flotte

Menge der Features des k-ten Fahrzeug fiir
k=1,....K

Menge aller Features in der Flotte

Anzahl der Features in der Flotte

Tabelle 5.1: Zusammenfassung der verwendeten Variablen

die Diagnosedatenbasis schematisch als Paneldaten im Long-Format dargestellt. Dabei
stellt jede Zeile die Messung eines Fahrzeugs zu einem bestimmten Zeitpunkt dar.

Angemerkt sei, dass falls ein Fahrzeug iiber das Feature f; nicht verfiigt, dieser Eintrag
leer gelassen wird fiiri = 1,...,d. Features konnen dabei verschiedene Skalenniveaus
annehmen. Unterschieden wird zwischen numerischen und nominalen Messwerten.
Wie der Name verrit, werden numerische Features als Zahlen reprisentiert. Dies um-
fasst sowohl ganze Zahlen als auch Gleitkommazahlen. Auch der Zeitpunkt der Erhe-

bung wird durch die Unixzeit! als ganze Zahl dargestellt. Nominale GroBen werden

' Die Unixzeit ist ein POSIX-Standard und gibt iiblicherweise die vergangenen Sekunden seit dem 1.

Januar 00:00 Uhr UTC an.
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Fahrzeug Beobachtung Zeit f; o fa
Vi 1 hn thl’l <o )Ctll7 d

n In

Vi n In, xl,ll . xl,ld
Ing+1 Iny+1

V2 n+1 Ini+1 Xz,ll T x2,1d

n In

Vi n ty Xg1 o o XKy

Tabelle 5.2: Darstellung der Diagnosedaten als Paneldaten

als Zeichenkette (String) dargestellt und konnen nicht ohne weiteres zu einer Zahl
umgewandelt werden. Eine weitere Unterscheidung, zum Beispiel in ordinale Mess-
werte, wire zwar moglich, benotigt jedoch Expertenwissen und wird deshalb nicht
untersucht.

Zur Vereinfachung wird auBBerdem das Feature Set jedes Fahrzeugs als fest angenom-
men. Wie in Abschnitt 5.1.1 beschrieben, konnen in der Praxis Messwerte zu einem
Fahrzeug hinzukommen oder verschwinden. Ist dies der Fall, werden die entsprechen-

den Eintriige leer gelassen.

5.1.3 Aufbereitung

Nachdem die Daten der Flotte in einen grolen Datensatz iiberfiihrt worden sind, miis-
sen diese fiir das weitere Vorgehen aufbereitet und harmonisiert werden. Ziel dabei ist
es, die Grofle des Datensatzes zu verringern ohne dabei Informationen zu verlieren.
Dies kann erfolgen, indem im ersten Schritt einige Messwerte ohne Aussagekraft aus
dem Datensatz entfernt werden.

Konstante Messwerte sind GroBen, die stets den gleichen Wert annehmen, fiir die also
xfa furallek=1,...,Kundz €T gleich ist. Da die Werte solcher Messwerte fiir jedes
Fahrzeug zu jedem Zeitpunkt gleich sind, hat dieser Messwert keinerlei Aussagekraft
und kann aus dem Datensatz entfernt werden. Solche Gréfen konnen beispielsweise
der Name der Modellreihe sein, der in der Flotte stets der gleiche ist.

Aufgrund der unterschiedlichen Verfiigbarkeit an Messwerten Fi, ..., F; in den Fahr-
zeugen, gibt es viele Eintrige, die leer sind. Dies ist immer dann der Fall, wenn ein
Fahrzeug iiber einen bestimmten Messwert nicht verfiigt. Spalten beziehungsweise
Messwerte, die einen hohen Anteil an leeren Eintrdgen besitzen, konnen ebenfalls ent-
fernt werden. Diese Feature konnten zwar generell interessante Informationen enthal-
ten, kommen aber bei zu wenigen Beobachtungen vor. Solche Messwerte sind oft im

Feature Set von Fahrzeugen, die eine relativ seltene Konfiguration besitzen.
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Da Diagnosedaten in den einzelnen Steuergeriten des Fahrzeugs erzeugt werden, exis-
tiert auBerdem eine groe Anzahl an doppelten Messwerten. Diese Spalten gleichen
exakt einer anderen Spalte und besitzen deshalb auch die gleiche Aussagekraft. Es
reicht daher nur eine Spalte im Datensatz zu behalten und alle anderen Duplikate zu
entfernen. Solche Messwerte betreffen oft eine Information des Gesamtfahrzeugs, wie

beispielsweise den Kilometerstand.

5.1.4 Harmonisierung

Bei der Harmonisierung werden Messwerte gesucht, die den gleichen Sachverhalt mes-
sen, aber in unterschiedlichen Steuergeriten erhoben wurden und deshalb anders hei-
Ben. Da diese Messwerte aus unterschiedlichen Steuergeriten stammen und bei der Er-
hebung nicht exakt zur gleichen Zeit gemessen werden, konnen die Ausprigungen die-
ser Messwerte leichte Unterschiede aufweisen und sind dadurch keine exakten Dupli-
kate. Im Folgenden wird ein Verfahren présentiert, wie solche numerischen Messwerte
in einer Flotte von Fahrzeugen identifiziert und zusammengefiihrt werden konnen. Als
Nebeneffekt wird dabei die Anzahl der Messwerte gesenkt, was ebenfalls vorteilhaft
ist. Dieses Verfahren wurde bereits in einer Veroffentlichung vorgestellt [59].

Bei diesem Vorgehen ist eine besondere Eigenschaften des Datensatzes wichtig. Es
existieren Messwerte, die sich gegenseitig ausschlieBen und nie gemeinsam in einem
Fahrzeug vorkommen. Der Grund dafiir ist, dass die Messwerte von Steuergeriten
stammen, die dieselbe Funktion haben und deswegen nicht gemeinsam verbaut sind.
Dies ist oft der Fall bei unterschiedlichen Fahrzeugausstattungen, die entweder das
eine oder das andere Steuergerit benotigen. Deshalb lassen sich fiir solche Messwer-
te keine Korrelationen berechnen, was das Auffinden von Messwerten, die denselben
Sachverhalt messen, erschwert.

Das Auffinden von Groflen, die denselben Sachverhalt messen, wird in der Literatur
Duplikaterkennung? genannt. Der Fokus liegt hierbei aber beim Identifizieren von #hn-
lichen Zeichenketten, wie beispielsweise Max Mustermann und M. Mustermann. Da
die Namen der Messwerte bei Diagnosedaten teils kryptisch sind, lassen sich diese An-
sdtze nicht auf die Problemstellung hier anwenden. Um numerische GroBen zu iden-
tifizieren, die denselben Sachverhalt messen, existieren bisher jedoch kaum Ansitze
[19].

Die Harmonisierung wird in drei Schritten durchgefiihrt. Zunédchst werden die Featu-
res Sets der Fahrzeuge getrennt voneinander betrachtet. Mithilfe eines Distanzmales
wird die Unihnlichkeit der Messwerte zueinander berechnet, was in der sogenann-
ten Intra-Fahrzeug-Distanzmatrix (IFD) resultiert, die fiir jedes Fahrzeug individuell

berechnet wird. Diese Matrizen werden im zweiten Schritt zu einer sogenannten Flot-

2 engl. Record Linkage
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tendistanzmatrix (FDM) zusammengefiihrt. Durch eine Clusteranalyse werden Inter-
Fahrzeug-Cluster (IFC) identifiziert mit dhnlichen Messwerten, die dann im letzten
Schritt hinsichtlich der Verteilung ihrer Elemente untersucht werden. In Abbildung 5.1
wird das Vorgehen grafisch dargestellt.

1. Intra-Fahrzeug-Distanzmatrix

Gy 7 Gy

IFD, eoe IFDg

2. Flottendistanzmatrix FDM

3. Verteilungsanalyse

Abbildung 5.1: Harmonisierung der Diagnosedaten

Intra-Fahrzeug-Distanzmatrix

Im ersten Schritt wird die IFD fahrzeugindividuell berechnet, wozu ein Distanz- oder
AhnlichkeitsmaB benotigt wird. Da sich die Messwerte sehr stark hinsichtlich ihren an-
genommenen Werten unterscheiden, eignet sich eine rdumliche Distanzmetrik fiir die
Bestimmung von dhnlichen Messwerten nicht, da dies eine Standardisierung erfordern
wiirde. Dies erschwert jedoch die Identifizierung von dhnlichen Messwerten im letzten
Schritt.

Es existieren viele Distanz- und AhnlichkeitsmaBe. Um lineare Abhingigkeiten zwi-
schen den Messwerten zu identifizieren wird das Bestimmtheitsma$ R? einer linearen

Regression der Form

y=PBo+pPi-x

verwendet. Das Bestimmtheitsmal ldsst sich in diesem Fall einfach durch Quadrieren

der Pearson-Korrelation [74], also durch

M)z (5.1.1)

2 2
R = =
Xy = Pxy Ox - Oy
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berechnen, wobei oy und oy die Standardabweichungen der Messwerte X und Y sind.
Fiir das Fahrzeug V; mit dem Feature Set F; = { fk(l), R fk(d")} berechnet sich dann
die IFD durch

(IFDk)i,j =1 —Riii)jk(j), (5.1.2)
fiiri, j = 1,...,d;. Da das Bestimmtheitsmaf aus Formel (5.1.1) ein Ahnlichkeitsmaf
ist, ist (5.1.2) nach Definition 2.3.2 ein Distanzmal. Die IFD gibt also die paarwei-
se Distanz aller Messwerte eines Fahrzeugs an, indem die Korrelation zwischen den
Messwerten betrachtet wird. Sehr stark positiv oder negative korrelierte Messwerte er-
halten durch Formel (5.1.2) eine geringe Distanz nahe 0. Dies erfolgt fiir alle Fahrzeuge

in der Flotte, wodurch es insgesamt K Matrizen IFDy,...,IF Dk gibt.

Flottendistanzmatrix

Im nidchsten Schritt werden die IFDs IF Dy, ..., IF Dk aller Fahrzeuge zu einer groflen
Flottendistanzmatrix (FDM) zusammengefiihrt, in der Informationen zu allen paarwei-
sen Korrelationen aller in der Flotte befindlichen Features enthalten sind. Die FDM ist
deshalb eine d x d-Matrix, wobei jede Spalte und Zeile einen Messwert reprisentiert.
Die Eintréige ergeben sich durch den Durchschnitt der in den IFDs berechneten Werten.
Falls zwei Messwerte nie in einem Fahrzeug vorgekommen sind, wird der entspre-
chende Eintrag leer gelassen oder mit einer hinreichend groBen Distanz M € N befiillt.
Dieses Vorgehen ist mit dem Big-M-Vorgehen vergleichbar [27], was die Handhabung
dieser Eintrédge erleichtert, da leere Eintrige geschickt umgangen werden.

Die FDM zeigt also die Ahnlichkeit beziehungsweise Unihnlichkeit aller sich in der
Flotte befindlichen Features. Mit der FDM lassen sich nun durch eine hierarchische
Clusteranalyse dhnliche Messwerte gruppieren (vgl. Abschnitt 2.3). Da die meisten
hierarchischen Clusterverfahren eine Distanz benotigen wurde deshalb in Gleichung
(5.1.2) ein Distanz- und kein AhnlichkeitsmaB definiert. Wird single-linkage aus Defi-
nition 2.3.3 als Fusionierungsverfahren innerhalb der Clusteranalyse gewihlt, kénnen
so stark korrelierte Features iiber Kreuzkorrelationen gruppiert werden. Die entstehen-
den Cluster heillen Inter-Fahrzeug-Cluster (IFC) und beinhalten Features, die entwe-
der direkt zueinander stark korreliert sind oder iiber Dritte. Dadurch konnen selbst Fea-
tures gruppiert werden, die sich nie gleichzeitig in den Diagnosedaten eines Fahrzeug
befinden.

Verteilungsanalyse

Im letzten Schritt werden die IFCs verwendet, um Messwerte zu identifizieren, die

den gleichen Sachverhalt messen. Dazu werden die Verteilungen innerhalb der Cluster
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genauer untersucht. Ziel ist es, Messwerte in den Clustern zu identifizieren, die ei-
ne dhnliche Verteilung aufweisen. Dafiir konnen die Homogenititstests aus Abschnitt
2.2.2 verwendet werden.

Wird beispielsweise die Kolmogorow-Smirnow-Teststatistik verwendet, werden von
zwei Messwerten f; und f; desselben IFCs die empirischen Verteilungsfunktionen F7,
und Fy; verglichen. Ist die Teststatistik kleiner als der kritische Wert zu einem gewéhl-

ten Signifikanzniveau «, also

D(fi, fj) < c(a),

gemil den Gleichungen (2.2.2) und (2.2.3), wird angenommen, dass die beiden Mess-
werte denselben Sachverhalt messen. Fiir diese Messwerte geniigt es deshalb nur einen
Reprisentanten fiir den Datensatz zu wihlen, wodurch die Anzahl der Messwerte ohne
Informationsverlust sinkt.

Zusammenfassend erfolgt die Harmonisierung also wie folgt. Im ersten Schritt werden
stark korrelierte Messwerte innerhalb jedes Fahrzeugs identifiziert. Fiir Messwerte,
die nie im Datensatz desselben Fahrzeugs vorhanden waren, lisst sich keine Korrela-
tion berechnen. Deshalb werden die Korrelationen in Form der IFDs zu einer gro3en
Distanzmatrix der gesamten Flotte zusammengefiihrt. Diese FDM kann nun fiir ein
Clusterverfahren verwendet werden, um Cluster mit stark korrelierten Messwerten zu
erhalten. Innerhalb dieser Gruppen werden schlie8lich Messwerte identifiziert, die ei-
ne dhnliche Verteilung aufweisen. Fiir diese Messwerte wird dann angenommen, dass

sie denselben Sachverhalt messen.

5.2 Labeling

Im Gegensatz zur Anomaliedetektion, bei der iiberpriift werden soll, ob sich ein Fahr-
zeug in einem unbekannten, defekten Zustand befindet und der Vorhersage dieser An-
omalie, ist der Gegenstand dieser Arbeit die Vorhersage von unterschiedlichen Defek-
ten. Dazu muss bekannt sein, wann und welcher Defekt im Fahrzeug aufgetreten ist.
Die Identifizierung von Beobachtungen, die wihrend eines vorliegenden Defekts er-
hoben wurden, nennt sich Labeling’. Das Labeling ist ein wichtiger Vorverarbeitungs-
schritt, der fiir die Verwendung von tiberwachten Lernverfahren benétigt wird, um de-
fekte und nicht-defekte Beobachtungen zu unterscheiden. Analog zu Abschnitt 2.4.3
wird hier von einer positiven Beobachtung gesprochen, wenn der Defekt bei dieser
Beobachtung vorliegt.

In diesem Abschnitt werden drei mogliche Labeling-Ansitze vorgestellt. Die drei An-

sdtze unterscheiden sich hinsichtlich der benétigten Informationen und Art des De-

3 Aus Griinden der Konvention wird auch hier der englische Begriff verwendet.
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fektes, der einer Beobachtung zugeordnet wird. Teile der hier vorgestellten Konzepte

wurden im Rahmen einer betreuten Masterarbeit erarbeitet [90].

5.2.1 Reparaturinformationen

Externe Werkstattdaten stellen eine gute Mdoglichkeit dar, fehlerhafte von fehlerfrei-
en Beobachtungen zu unterscheiden. Die Verfiigbarkeit und Qualitit der Daten kann
sich jedoch stark von Werkstatt zu Werkstatt unterscheiden. Werkstattdaten haben
viele Anwendungsfelder bei den Automobilherstellern, insbesondere im After-Sales-
Bereich. Bei der Produktiiberwachung werden Ausfille der gesamten Flotte betrachtet.
So konnen hiufige Fehler frithzeitig erkannt, analysiert und mogliche GegenmafBinah-
men eingeleitet werden. Dadurch kommt der Automobilhersteller seinen Produktbe-
obachtungspflichten* nach.

Aus diesen Griinden verfiigen viele Automobilhersteller iiber Reparaturinformatio-
nen, die von Vertragswerkstitten erhoben und an den Automobilhersteller iibertragen
werden. Die Daten der Reparaturen beinhalten iiblicherweise Informationen iiber das
Fahrzeug, wie beispielsweise den Auslieferungszeitpunkt und Kilometerstand, sowie
Informationen zum defekten Bauteil und den ersetzten Teilen. Die fiir das Labeling
wichtigen Reparaturinformationen sind insbesondere der Zeitraum der Reparatur und
der reparierte Defekt, der oft durch einen Identifier angegeben wird. In Tabelle 5.3 ist

ein beispielhafter Datensatz angegeben.

Fahrzeug Beobachtung Reparaturbeginn Reparaturende Defekt-ID

Vi 1 03.10.2019 04.10.2019 1011
Vi 2 04.07.2020 04.07.2020 3310
Vo 3 26.04.2017 01.05.2017 5400
Vo 4 19.07.2018 21.07.2018 1011
Va 5 02.11.2019 04.11.2019 2210

Tabelle 5.3: Beispielhafte Reparaturinformationen

Die in dieser Arbeit verwendeten Diagnosedaten wurden ebenfalls bei Werkstatttermi-
nen erhoben. Deshalb verfiigen diese Daten iiber eine Besonderheit: Zu jeder Beob-
achtung ist angegeben, ob diese Beobachtung vor, wihrend oder nach einer Reparatur
erhoben wurde. Diese Information wurde von einem Werkstattmitarbeiter zu Beginn
der Diagnosedatenerhebung angegeben und ist damit Bestandteil der Diagnosedaten.

Steht diese Information nicht zur Verfiigung, miissen die Beobachtungen der Diagno-

4vgl. § 823 Abs. 1 BGB
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sedaten iiber den Erhebungszeitpunkt mit den Reparaturinformationen in Verbindung
gebracht werden.

Idealerweise werden zu jeder Reparatur zwei Beobachtungen erstellt - eine vor und
eine nach der Reparatur. Dadurch lésst sich die Beobachtung mit Defekt klar von der
fehlerfreien Beobachtung abgrenzen. Die Realitit sieht jedoch anders aus. Oft sind
Defekte offensichtlich und einfach zu reparieren, weswegen auf eine Erhebung von
Diagnosedaten vor der Reparatur verzichtet wird. Anderseits kann es bei komplizier-
ten Defekten dazu kommen, dass mehr als zwei Erhebungen stattfinden. Griinde dafiir
konnen sein, dass sich der urspriinglich angenommene Fehler als falsch entpuppt und
Nacharbeit erforderlich ist oder dass sich mehrere Defekte in einem Reparaturtermin
verbergen, die sequentiell abgearbeitet werden. Dabei kann es zu einer grofleren An-
zahl an Beobachtungen kommen, bei denen nicht genau klar ist, ab wann das Fahrzeug
fehlerfrei ist. Aulerdem kann es vorkommen, dass zu einer Reparatur keinerlei dazu-
gehorige Diagnosedaten existieren.

Dieser Umstand spiegelt sich auch in der Kennzeichnung der Beobachtung beziiglich
des Erhebungszeitpunkts relativ zur Reparatur wider. So kann die Information, ob die
Erhebung vor, wihrend oder nach einer Reparatur stattgefunden hat, bei einer Repa-
ratur mit vielen Beobachtungen keinen genauen Aufschluss geben, ob die Erhebung
von einem fehlerhaften oder fehlerfreien Fahrzeug stammt. Dies ist in Abbildung 5.2

illustriert.

@® Vor Reparatur
Waihrend Reparatur
® Nach Reparatur

® o — 06— —0—

Reparaturzeitraum Zeit

Abbildung 5.2: Reparatur mit fiinf Beobachtungen

Als Konsequenz lasst sich bei vielen Beobachtungen nicht genau sagen, ob ein De-
fekt vorliegt oder nicht. Da die Qualitit des Labelings jedoch ausschlaggebend fiir
die Ergebnisse der Vorhersage sind, fiihrt dies dazu, dass viele Beobachtung verwor-
fen werden miissen, da sie nicht eindeutig zugeordnet werden konnen, wodurch die
Anzahl der verfiigbaren Beobachtungen sinkt. Das Labeling der Diagnosedaten durch

Werkstattinformationen ist in Abbildung 5.3 als Flussdiagramm dargestellt.
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Beobachtung

In
Reparatur
-zeitraum

In
Reparatur
-zeitraum

Nein

Letzte in
Reparatur
-zeitraum

Fehlerfrei

A

Abbildung 5.3: Vorgehen beim Labeling mit Werkstattinformationen

Zunichst werden alle Beobachtungen, die vor einer Reparatur entstanden sind und die
in einem Reparaturzeitraum liegen, als Defekt gekennzeichnet. Als Label kann die
Defekt-ID aus Tabelle 5.3 verwendet. Es kann vorkommen, dass einer Beobachtung
mehrere Defekte zugeordnet werden, falls mehrere Werkstatteintridge zu einem Repa-
raturzeitraum existieren. Ist die Beobachtung in keinem Reparaturzeitraum, wird diese
verworfen, da keine Defekt-ID zugeordnet werden kann.

Danach werden alle Beobachtungen, die nach einer Reparatur entstanden sind und au-
Berhalb eines Reparaturzeitraums liegen, als fehlerfrei gekennzeichnet, da angenom-
men wird, dass nach einer Reparatur das Fahrzeug in einem fehlerfreien Zustand ist.
Liegen mehrere Beobachtungen, die nach einer Reparatur entstanden sind, in einen
Reparaturzeitraum, so wird nur die letzte Beobachtung als fehlerfrei gekennzeichnet
und die anderen verworfen, da der Fahrzeugzustand in diesen Fillen nicht bekannt ist.
Beobachtungen, die wihrend einer Reparatur entstanden sind, werden somit ebenfalls
verworfen.

Die in Abbildung 5.2 dargestellte Folge von Beobachtungen fiihrt zu dem in Abbildung
5.4 gezeigtem Labeling. Von den sieben Beobachtungen werden also drei verworfen
und vier erhalten ein Label.

Werkstattdaten werden in der Regel nicht alle moglichen Defekte umfassen konnen.
Viele Defekte treten entweder zu selten oder am Ende der Lebenszeit des Fahrzeugs
auf, wodurch kaum Beobachtungen existieren. Bisherige Wartungsstrategien, insbe-
sondere durch die priventive Wartung, konnen auB3erdem dazu fiihren, dass bestimmte

Defekte gar nicht oder nur sehr selten auftreten. Da fiir diese Fehler somit keine Da-
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Abbildung 5.4: Beispielhaftes Labeling

ten vorliegen, konnen diese Fehler auch nicht durch einen datengetriebenen Ansatz
identifiziert werden.

Insgesamt ist das Labeling mit Werkstattdaten mit einigen Vorteilen verbunden. Die
Qualitdt der Daten ist vergleichsweise gut, da sie durch geschulte Werkstattmitarbeiter
erstellt und fiir die Abrechnung mit dem Automobilhersteller bendtigt werden. Auf3er-
dem existiert diese Datenquelle meist schon bei den Automobilherstellern und kann
fiir die Vorhersage von Defekten zugédnglich gemacht werden.

Ein weiterer Vorteil dieser Datenquelle ist, dass Defekte aufgrund der Defekt-ID grup-
piert werden konnen. So kdnnen beispielsweise alle Defekte zusammengefasst werden,
die das Fahrwerk des Fahrzeugs betreffen, wodurch die Anzahl an positiven Beobach-
tungen steigt. Dadurch kann untersucht werden, ob es Einflussfaktoren gibt, die syste-
matisch das Fahrwerk betreffen. Meist macht es aber mehr Sinn, die Defekte granular

zu betrachten, falls ausreichend Beobachtungen zur Verfiigung stehen.

5.2.2 Fehlerspeichereintrage

Liegen keine Informationen iiber Ausfille oder Reparaturen des Fahrzeugs vor, kon-
nen stattdessen Informationen aus den Diagnosedaten selbst verwendet werden, um
das Labeling durchzufiihren. Ein Bestandteil der Diagnosedaten sind die in Abschnitt
2.1.2 vorgestellten Fehlerspeichereintrige (DTCs). Diese Fehlercodes werden in einem
Steuergerit erstellt, wenn eine bestimmte, vordefinierte Situation eintritt. Oft ist dies
der Fall, wenn ein oder mehrere Messwerte einen vordefinierten Schwellwert iiber-
beziehungsweise unterschreiten. Fehlercodes sind oft ein guter erster Ansatzpunkt fiir
die Identifikation eines Defekts bei einer Reparatur.

Allgemein konnen Fehlercodes in aktive und passive Fehlerspeichereintrige unterteilt
werden. Aktive Fehlercodes sind Fehler, die im Fahrzeug zum Zeitpunkt der Messung

vorliegen. Im Gegensatz dazu sind passive Fehlercodes historische Fehlereintrige, die
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5 Diagnosedaten

in der Vergangenheit zu einem Fehlercode gefiihrt haben, jetzt aber nicht mehr vorlie-
gen.

Insbesondere die aktiven Fehlerspeichereintrige lassen sich fiir das Labeling verwen-
den. Die Idee dahinter ist, dass dhnliche Defekte auch zu einem dhnlichen Bild in den
Fehlerspeichereintridgen fithren. Durch einen systematischen Vergleich der Fehlerco-
des lassen sich so dhnliche Fehlerbilder gruppieren. Da ein Fehlercode entweder vor-
liegt oder nicht, konnen DTCs als Boolesche Variablen modelliert werden. In Tabelle
5.4 ist ein beispielhafter Datensatz von drei Fahrzeugen mit fiinf Beobachtungen und
sechs DTCs dargestellt.

Fahrzeug Beobachtung DTC; DTC, DTC; DTC; DTCs; DTCq

Vi 1

Vi 2 X X X X

%3 3 X

V3 4 X X
Vs 5 X X X X

Tabelle 5.4: Beispielhafte Fehlerspeichereintrige von fiinf Beobachtungen

Ein Blick auf die Tabelle zeigt, dass Beobachtung 2 und 5 die gleichen DTCs auf-
weisen. Nun liegt die Annahme nahe, dass diese beiden Beobachtungen vom gleichen
Defekt stammen. Ohne den Defekt genauer zu kennen, kdnnen diese beiden Beobach-
tungen demselben Defekt zugeordnet werden. Die erste Beobachtung konnte hingegen
beim Labeling der fehlerfreien Klasse zugeordnet werden.

Die Idee bei diesem Ansatz ist also, Beobachtungen mit dhnlichen Fehlerspeicher-
eintrdgen zu gruppieren und diese Gruppen als Label zu verwenden. Dazu kann ei-
ne Clusteranalyse verwendet werden (vgl. Abschnitt 2.3). Sowohl hierarchische als
auch partitionierende Clusterverfahren kommen dafiir in Frage. Fiir die Berechnung
der Cluster werden zunichst die einzelnen Beobachtungen der DTCs in bindre Vek-
toren umgewandelt. So wird aus der zweiten Beobachtung in Tabelle 5.4 der bindre
Vektor

X, =(1,0,1,1,1,0)7.

Fiir die Clusteranalyse wird ein Mal} benétigt, um die Proximitidt zweier bindrer Vek-
toren zueinander zu bestimmen. Dafiir konnen die in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten

Ahnlichkeits- und DistanzmaBe verwendet werden.
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5.2 Labeling

Eine Moglichkeit, um hiufig vorkommende DTCs schwicher zu gewichten, ist die
Standardisierung beziehungsweise Studentisierung des bindren Datensatzes bei Ver-
wendung einer Distanzmetrik, wie beispielsweise der Euklidischen Norm.

Je nach Wahl des Proximitdtsmal} eignen sich verschiedene Clusterverfahren fiir die
Identifikation von dhnlichen Fehlerbildern. Die Anzahl der Cluster kann mithilfe des
Silhouettenkoeffizient aus Abschnitt 2.3.3 bestimmt werden.

Der Vorteil dieses Verfahrens ist, dass keine weiteren Daten bendtigt werden, sondern
ausschlieBlich Fehlerspeichereintriage verwendet werden, die bereits Teil der Diagno-
sedatenerhebung sind. Allerdings wird durch die Clusteranalyse das Labeling deutlich
komplizierter und liefert in Abhéingigkeit der Parametrierung unterschiedliche Ergeb-
nisse. Zusitzlich miissen die Cluster nachtriglich noch weiter evaluiert werden, um
bestimmte Defekte diesen Clustern zuzuordnen. Dieser Ansatz konnte aber besonders
interessant fiir Anwendungsfille sein, die unabhingig vom genauen Defekt einen Feh-
ler am Fahrzeug entdecken mochten. Dafiir wiirde es gentigen, ein Cluster als fehlerfrei

und die restlichen als fehlerhaft zu identifizieren.

5.2.3 Identifikationen

Neben den Fehlerspeichereintrigen gibt es eine weitere Gruppe von Informationen aus
den Diagnosedaten, die fiir ein Labeling geeignet sind. Unter Identifikationen sind In-
formationen aus den Diagnosedaten zusammengefasst, die den verbauten Zustand des
Fahrzeugs widerspiegeln. Diese umfassen sowohl Informationen iiber die verbauten
Hardware- als auch Softwarestidnde.

Die Idee beim Labeling mit Identifikation ist, dass sich bei einer Reparatur nach ei-
nem Defekt bestimmte Hardware- und Softwarestinde dndern durch den Tausch oder

Update eines Bauteils. Dies ist in Tabelle 5.5 dargestellt.

Fahrzeug Beobachtung ECU;-HW ECU;-SW ECU,-HW ECU,-SW

Vi 1 3.2 1.1.1 2.0 1.0.1
Vi 2 3.2 1.1.1 2.0 1.0.1
Vi 3 4.9 3.2.8 2.0 1.0.1
Vi 4 4.9 3.2.8 2.0 1.0.1

Tabelle 5.5: Identifikationen eines beispielhaften Fahrzeugs mit vier Beobachtungen

In dieser Tabelle sind beispielhaft vier Identifikationen iiber vier Beobachtungen eines
Fahrzeugs dargestellt. Zwischen der zweiten und dritten Beobachtung haben sich die
Hardware- und Softwarestinde des Steuergeridts ECU; geédndert, was fiir eine Verin-

derung an diesen Steuergerit durch eine Reparatur spricht.
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5 Diagnosedaten

Bei diesem Vorgehen wird nun die zweite Beobachtung als fehlerhaft gekennzeichnet
werden, da sie direkt vor einer Reparatur liegt. Da nicht bekannt ist, welcher Defekt ge-
nau vorliegt, kann diese Beobachtung nur mit dem Label ,,Defekt ECU;“ gekennzeich-
net werden. Die dritte Beobachtung hingegen spricht fiir ein fehlerfreies Fahrzeug, da
Teile am Fahrzeug getauscht wurden.

Der Vorteil beim Labeling durch Identifikationen ist, dass wie beim Labeling mit Feh-
lerspeichereintrigen in Abschnitt 5.2.2, keine weitere Datenquelle neben den Diagno-
sedaten benotigt wird. Allerdings muss genau bekannt sein, welche Identifikationen
die Hardware- und Softwarestinde des Fahrzeugs reprisentieren. AuBlerdem kann die
Fehlerzuordnung nicht pro Defekt, sondern nur pro Steuergerit erfolgen, weshalb un-
ter Umstidnden unterschiedliche Defekte dasselbe Label erhalten, da sie zum Tausch
desselben Steuergerits fithren. Um dies zu umgehen, ist weiteres, tieferes Verstiandnis
vom Steuergerit von Noten. Dies umfasst Wissen iiber verbaute Sensoren und Aktoren
sowie die genauen Bedeutungen der einzelnen Identifikationen.

Eine weitere Herausforderung mit diesem Ansatz ist die fehlende zeitliche Kompo-
nente. Mit diesem Vorgehen werden lediglich die Beobachtungen vor und nach einer
Reparatur bestimmt. Da Defekt- und Reparaturzeitpunkt jedoch weit auseinander lie-
gen konnen, kann das dazu fiihren, dass die Beobachtungen davor schon den Fehler
aufweisen, aber nicht als solche erkannt werden. Dies kann insbesondere dann der Fall
sein, wenn in einem Werkstatttermin mehrere Erhebungen erfolgen.

In Tabelle 5.6 sind die drei Verfahren mit Vor- und Nachteilen zusammengefasst.

Label Vorteile Nachteile
Reparatur- Defekt-ID  Gepriifte Qualitit, Weitere Datenquelle
informationen reale Defekte notig, Integration

mit Diagnosedaten

Fehlerspeicher- Cluster Keine weitere Analyse der Cluster

eintrige Datenquelle notig notwendig,
Clusteranalyse nicht
trivial

Identifikationen Steuergerite Keine weitere Label nur auf
Datenquelle notig ECU-Ebene,
Identifikationen
miissen HW und
SW beschreiben

Tabelle 5.6: Zusammenfassung und Vergleich der Labeling-Ansitze
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6 Wahl relevanter Messwerte

Diagnosedaten, die das Gesamtfahrzeug betreffen und von allen Steuergeriten erhoben
werden, zeichnen sich durch ihre hohe Dimensionalitit aus. Da die Erhebungszeitriu-
me relativ weit auseinander liegen, ist die Anzahl der Messwerte deutlich groBer als
die Anzahl der Beobachtungen pro Fahrzeug. Dieser Umstand fiihrt dazu, dass eine
Fehlervorhersage durch ein Klassifikationsverfahren zu Overfitting neigt und deswe-
gen schlechte Ergebnisse liefert (vgl. Abschnitt 2.4.4).

In diesem Kapitel wird die Forschungsfrage A2 aus Abschnitt 1.3 untersucht und ge-
zeigt, wie relevante Messwerte aus dem Gesamtdatensatz fiir die Vorhersage von De-
fekten gefunden werden konnen. Grundlage dafiir sind die aufbereiteten, harmonisier-
ten und gelabelten Daten aus Kapitel 5. Es werden insgesamt sechs unterschiedliche
Verfahren aus den Klassen Filter, Wrapper und Embedded (vgl. Abschnitt 2.5) vor-
gestellt und gezeigt, wie diese auf die hier untersuchte Problemstellung angewendet
werden konnen. Die Performance der vorgestellten Verfahren wird in Kapitel 8 an rea-
len Defekten aufgezeigt.

Die Dimensionsreduktion des Datensatzes bringt einen weiteren Vorteil. Viele Klassi-
fikationsverfahren weisen eine geringere Rechenzeit auf bei einem Datensatz mit ver-
kleinertem Feature Set, so auch der Random-Forest-Klassifikator aus Abschnitt 2.4.2.
Dieser Umstand ist im Rahmen dieser Arbeit aber von geringerem Interesse. Da fiir die
Praxisanwendung nur einmal ein Vorhersagemodell berechnet werden muss, kann dies
auf einem Rechencluster mit ausreichend Rechenleistung und Rechenzeit erfolgen.
Fiir den Einsatz von Vorhersagemodellen in der Praxis ist ein kleinerer Datensatz eben-
falls von Vorteil, da weniger Daten erhoben, iibertragen und gespeichert werden miis-

sen, wodurch Kosten eingespart werden konnen.

6.1 Time to Repair

Einige der nachfolgenden Feature-Selection-Verfahren benotigen eine zeitliche Kom-
ponente, um relevante Messwerte zu identifizieren. Deshalb muss zunichst fiir jede
Beobachtung der zeitliche Abstand bis zum Ausfall des Bauteils berechnet werden.
Im Gegensatz zu Untersuchungen anderer Autoren, kann bei den hier verwendeten
Diagnosedaten ein zeitlicher Abstand zwischen Ausfall und Reparatur liegen. Da au-
Berdem mehr als ein Defekt pro Fahrzeug vorliegen kann, konnen zwischen Defekt

und Reparatur mehrere Beobachtungen liegen. Je nach Labeling (vgl. Abschnitt 5.2)

69



6 Wahl relevanter Messwerte

werden diese Beobachtungen verworfen oder nicht. Deshalb werden zwei Kennzah-
len zur Bestimmung des zeitlichen Abstandes berechnet. Die Dauer bis zum Defekt
wird in der Literatur oft 7ime to Fault (TTF) genannt und gibt an, wie lange es bei
einer Beobachtung noch dauert bis der Defekt eintritt. Die Time since Repair (TSR)
gibt hingegen den Zeitraum seit der letzten Reparatur des Defekts an. TTF und TSR
miissen individuell pro Defekt und Fahrzeug berechnet werden und werden als Time fo
Repair (TTR) zusammengefasst.

Die Qualitidt von TTF und TSR ist stark abhéngig von der Qualitdt des Labelings. Ist
die Kennzeichnung von Beobachtungen mit Defekten fehlerhaft, pflanzt sich der Fehler
auch auf die Berechnung dieser beiden Kennzahlen fort. Grundlage fiir die Berechnung
von TTF und TSR sind die aufbereiteten Diagnosedaten mit Label, wie in Tabelle 6.1
dargestellt. Da die Berechnung pro Fahrzeug und Defekt individuell erfolgt, wird zur

Vereinfachung im Folgenden nur ein Fahrzeug mit einer Art von Defekt betrachtet.

Fahrzeug Beobachtung Zeit Defekt

Vi 1 H 0
Vi 2 1) 0
Vi 3 I8} 1
Vi 4 1y 0
Vi 5 Is 0
Vi 6 6 1
\% 7 17 0

Tabelle 6.1: Diagnosedaten mit Label

In dieser Tabelle ist ein beispielhaftes Fahrzeug mit sieben Beobachtungen gegeben.
Zwei dieser Beobachtungen sind als Defekt gekennzeichnet. Bei der Berechnung der
TTF wird bei jeder Beobachtung der zeitliche Abstand bis zum nichsten Defekt be-
rechnet, was durch eine ,,1*“ als Label gekennzeichnet ist. Verfiigt das Fahrzeug tiber
keine Beobachtung mit Defekt, ist die TTF fiir dieses Fahrzeug nicht definiert. Ebenso
ist dies bei Beobachtungen, die nach dem letzten Defekt erhoben werden. Zum Zeit-
punkt des Defekts besitzt die entsprechende Beobachtung eine TTF von 0.

Die TSR ist ebenfalls nicht definiert fiir Fahrzeuge ohne Defekt oder Beobachtungen
vor dem ersten Ausfall. Zum Zeitpunkt der Reparatur ist die TSR 0, was der ersten
negativen Beobachtung nach einem Defekt entspricht. Bei den nachfolgenden Beob-
achtungen entspricht die TSR dem Abstand zur vorherigen Reparatur. In Tabelle 6.2
ist die TTF und TSR jeder Beobachtung aus Tabelle 6.1 angegeben. Falls TTF oder

TSR nicht definiert sind, wurden die entsprechenden Eintrige leer gelassen.

70



6.2 Auswabhl relevanter Messwerte

Fahrzeug Beobachtung Zeit Defekt TTF TSR

Vi 1 1 0 I3 —1

Vi 2 o) 0 I3—1n

Vi 3 13 1 0

Vi 4 14 0 te — 14 0
Vi 5 s 0 fo—ts t5—14
Vi 6 t6 1 0 te — 14
Vi 7 ty 0 0

Tabelle 6.2: Diagnosedaten mit TTF und TSR

6.2 Auswahl relevanter Messwerte

Die grofite Herausforderung der Vorhersage von Fehlern mithilfe von Diagnosedaten
liegt an der Tatsache, dass Diagnosedaten iiber eine sehr groe Menge von Messwer-
ten im Vergleich zu Beobachtungen verfiigen. Dieser Umstand kann zu Overfitting fiih-
ren, bei dem das Vorhersagemodell die defekten Beobachtungen im Trainingsdatensatz
auswendig lernt. Das Modell ist dadurch nicht in der Lage, unbekannte Beobachtungen
richtig zu klassifizieren.

Die Menge der Messwerte kann sich dabei von Fahrzeug zu Fahrzeug stark unterschei-
den. Durch Hamonisierung und Aufbereitung der Daten kann die Menge an Messwer-
ten gesenkt werden. Um diese Messwerte direkt in einem Modell zu verwenden, ist
die Anzahl dennoch zu hoch. Auflerdem sinkt die Performance von vielen Verfahren
durch eine hohere Anzahl (irrelevanter) Messwerte. Deshalb ist es sinnvoll die Men-
ge der Messwerte durch Feature-Selection-Verfahren zu verringern. Fiir die Auswahl
relevanter Messwerte existieren drei Klassen von Verfahren (vgl. Abschnitt 2.5).

Da die Berechnung relevanter Messwerte individuell fiir jeden Defekt einer Flotte er-
folgt, wird im Folgenden zur Vereinfachung nur ein einziger Defekt betrachtet. Bei der

Wahl von relevanten Messwerten, soll eine Teilmenge

FgF:{fl?"'afd}

aus dem kompletten Feature Set gefunden werden, welche die aussagekriftigsten
Messwerte enthélt und dabei moglichst klein ist.

Eine Besonderheit ist die Unterscheidung von relevanten und nicht-relevanten monoto-
nen Messwerten. Monotone Messwerte sind Variablen, die mit steigenden Fahrzeugal-
ter stets zu- oder abnehmen, wie beispielsweise der Kilometerstand oder das aktuelle

Jahr. Wihrend Messwerte wie der Kilometerstand interessant fiir die Vorhersage eines
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6 Wahl relevanter Messwerte

Defekts sein konnen, sind diese Messwerte oft nicht von der Reparatur betroffen und
steigen mit weiterer Fahrzeugnutzung an, was die Identifikation relevanter monotoner

Messwerte erschwert.

6.3 Filter

Unter Filter versteht man Feature-Selection-Verfahren, die ohne die eigentliche Vor-
hersage auskommen (vgl. Abschnitt 2.5.1). Dies bedeutet, dass diese Verfahren nur
den Datensatz betrachten und ohne die Verwendung einer Klassifikation relevante
Messwerte bestimmen. Dadurch ist die Rechenzeit dieser Klasse von Verfahren meist

schneller als bei Wrapper oder eingebetteten Verfahren.

6.3.1 Korrelation

Als einfaches Verfahren zum Vergleich mit den nachfolgenden Feature-Selection-
Algorithmen wird die Feature Selection durch Bestimmung von stark korrelierten
Messwerten aus Abschnitt 2.5.1 verwendet. Dabei kann die Korrelation eines Mess-
wertes zur TTF oder zum bindren Label direkt erfolgen. Messwerte, die stark positiv

oder negativ korreliert sind, werden als relevant betrachtet.

6.3.2 Verteilung Feature Importance (VFI)

In diesem Abschnitt wird ein Verfahren vorgestellt, das die Wichtigkeit der Messwerte
unter Verwendung einer Funktion bestimmt, die zwei Stichproben hinsichtlich ihrer
Verteilungen bewertet. In Abschnitt 2.2.2 wurden einige Homogenitétstests mit da-
zugehorigen Teststatistiken vorgestellt. Diese Teststatistiken konnen nun verwendet
werden, um Messwerte zu identifizieren, die vor Defekt und nach der Reparatur unter-
schiedlich verteilt sind. Aber auch andere Funktionen, die die Unterschiede bewerten,
sind denkbar. Ein @hnliches Vorgehen wurde von Prytz et al. in [77] beschrieben, je-
doch nur auf den Kolmogorow-Smirnow-Test bezogen.

Die Grundidee ist dabei wie folgt: Der Datensatz wird zunichst in zwei Stichproben
geteilt. In der ersten Stichprobe befinden sich zu einem gewihlten Defekt alle Beob-
achtungen, die vor dem Defekt aufgetreten sind. In der zweiten Stichprobe befinden
sich die Beobachtungen von fehlerfreien Fahrzeugen. Wird dies mit der Terminologie

aus Abschnitt 6.1 ausgedriickt, lassen sich die zwei Stichproben wie folgt beschreiben:

21 ={xe 2 | TTF(x) > 0},

(6.3.1)
2> ={xe€ Z | TTE(x) nicht definiert},

wobei 2" die Menge aller Beobachtungen ist.
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6.3 Filter

Im néchsten Schritt werden nun die Verteilungen jedes Messwerts beider Stichproben
miteinander verglichen. Dies kann mit Hilfe der in Abschnitt 2.2.2 vorgestellten Test-
statistiken erfolgen. Je hoher die Teststatistik eines Messwertes ist, desto unterschied-
licher ist die Verteilung vor und nach der Reparatur. Die so erstellte Rangfolge gibt die
Relevanz der Messwerte beziiglich des Defektes an und kann schlielich verwendet
werden, um die wichtigsten Messwerte zu identifizieren.

Beim jy2-Homogenititstest muss beachtet werden, dass dieser Test zunzchst nur fiir
diskrete Verteilungen geeignet ist. Durch eine Klasseneinteilung! kénnen jedoch auch
numerische Messwerte getestet werden. Da der Test jedoch sensibel gegeniiber der
Anzahl der Klassen ist, ist eine vergleichende Bewertung zwischen Messwerten mit
unterschiedlichen Auspriagungen schwierig [57].

Im Falle des Cramér-von-Mises-Test kann anstelle der Teststatistik 7" aus Gleichung
(2.2.4) der Faktor U aus Gleichung (2.2.5) verwendet werden, da bei gegebenen Defekt
die Stichprobengréen m und r fiir alle Messwerte gleich sind.

Eine weitere einfache Moglichkeit, um zu bewerten, wie sehr sich zwei Beobachtun-
gen hinsichtlich ihrer Verteilung unterscheiden, ist die Verwendung der Differenz des
arithmetischen Mittels aus den beiden Stichproben. Damit werden allerdings monotone
Messwerte, wie beispielsweise die Betriebszeit, bevorzugt, da diese nach der Repara-
tur stets hoher oder niedriger sind als vor der Reparatur. Durch die Verwendung einer
grofen Flotte kann dieser Effekt aber reduziert werden. Eine weitere Moglichkeit die-
sen Effekt einzuddmmen und den zeitlichen Bezug zum eigentlichen Defekt einzubrin-
gen, ist die Verwendung eines gewichteten Mittelwerts. Dabei werden Beobachtungen,
die sich nah am Zeitpunkt des Defektes befinden, stirker gewichtet.

Bei der Wahl der Bewertungsfunktion ist zu beachten, dass die unterschiedlichen Ska-
lenniveaus der Messwerte einen Einfluss auf die Bewertungsfunktion haben. Sollte
dies wie beim arithmetischen Mittel der Fall sein, miissen die Daten davor standar-
disiert werden. Der Kolmogorow-Smirnow-Test und Cramér-von-Mises-Test arbeiten
mit der empirischen Verteilungsfunktion beziehungsweise den Ringen der Beobach-
tungen und sind damit invariant gegeniiber einer Standardisierung, was die Verwen-

dung dieser beiden Funktionen vereinfacht.

6.3.3 Linear Regression Slope Intercept Coefficient (LR-SIC)

Bei der Wahl von relevanten Messwerten durch Betrachtung von Verteilungsunter-
schieden aus Abschnitt 6.3.2 findet keine Differenzierung durch eine zeitliche Kompo-
nente statt. Dadurch konnen Beobachtungen, die einen groflen zeitlichen Abstand zu

Defekt und Reparatur aufweisen, die Wahl der Messwerte beeinflussen. Dieser Effekt

! engl. Binning
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6 Wahl relevanter Messwerte

zeigt sich besonders bei monotonen Messwerten, die mit steigendem Fahrzeugalter
anwachsen oder sich verringern.

Aus diesen Griinden wurde im Rahmen dieser Doktorarbeit ein Verfahren entwickelt,
das die zeitliche Komponente bei der Wahl relevanter Messwerte beriicksichtigt. Dazu
wird die zeitliche Komponente in Form von TTF und TSR in die Berechnung mitein-
bezogen. Dies erfolgt, indem die TTF negativ betrachtet wird und der TSR gegeniiber-
gestellt wird. Dieses Vorgehen ist in Abbildung 6.1 dargestellt.
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Abbildung 6.1: Zeitlicher Abstand zu Defekt beziehungsweise Reparatur

In dieser Abbildung wird die zeitliche Komponente auf der X-Achse und der Messwert
auf der Y-Achse abgetragen. Bei der gestrichelten Linie durch den Ursprung ist sowohl
TTF als auch TSR null. Links davon, im negativen Bereich der X-Achse, befinden sich
alle Beobachtungen vor dem Defekt und rechts davon alle Beobachtungen nach der
Reparatur. Sollte eine Beobachtung sowohl iiber TTF als auch TSR verfiigen, befindet
sich diese Beobachtungen zwei Mal in der Abbildung.

Die Idee bei diesem Verfahren ist dhnlich zu dem Vorgehen in Abschnitt 6.3.2. Es
sollen wieder Messwerte identifiziert werden, die sich vor dem Defekt und nach der
Reparatur stark unterscheiden. Um die zeitliche Komponente miteinzubeziehen wer-
den zwei Regressionsgeraden berechnet, eine fiir alle Beobachtungen links der Null
und eine fiir alle Beobachtungen rechts davon. In Abbildung 6.2 sind die zwei Regres-

sionsgeraden eingezeichnet.
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Abbildung 6.2: Zeitlicher Abstand mit Regressionsgeraden

Um relevante Messwerte zu identifizieren, werden bei diesem Verfahren nun diese

Regressionsgeraden verglichen. Dazu seien

21 ={xe 2 | TTF(x) > 0},

(6.3.2)
Zr={xe Z | TSR(x) > 0}

zwei Stichproben mit positiver TTF beziehungsweise TSR. Nun werden fiir alle Fea-

tures f1,..., fg € F jeweils zwei Regressionen in der Form
fi=0—tu-TTF, (6.3.3)
fi=Bo+Pi-TSR (6.3.4)

berechnet, wobei fiir die Regression in (6.3.3) nur Beobachtungen aus 27 und fiir
die Regression (6.3.4) nur Beobachtungen aus 2, verwendet werden. In Gleichung
(6.3.3) ist auBBerdem die TTF negiert, da sich die Beobachtungen im negativen Bereich
der X-Achse befinden sollen. Um Messwerte zu identifizieren, die vor dem Defekt und
nach der Reparatur unterschiedlich sind, werden die Regressionsgeraden verglichen.

Dies erfolgt durch Vergleich des Y-Achsenabschnitts (engl. Intercept) und der Steigung
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6 Wahl relevanter Messwerte

(engl. Slope) mithilfe des sogenannten Linear Regression Slope Intercept Coefficient
(LR-SIC)

LR-SIC(f;) = A |0 — fo| + (1 = A) - |61 — B (6.3.5)

Der Wert von LR-SIC(f;) ist hoch, wenn sich die Regressionsgeraden des Messwerts
fi vor dem Defekt und nach der Reparatur stark in ihrem Y-Achsenabschnitt und in der
Steigung unterscheiden. Mit A € [0, 1] ldsst sich der Koeffizient gewichten, um Unter-
schiede im Y-Achsenabschnitt oder der Steigung stirker zu beriicksichtigen. Um eine
Vergleichbarkeit zwischen den Features, die sich auf unterschiedlichen Skalenniveaus
befinden, zu ermoglichen, geniigt es die Features zu standardisieren, da die Beobach-
tungen bei jedem Feature iiber die gleichen X-Werte verfiigen.

Durch LR-SIC aus Gleichung (6.3.5) lassen sich alle Messwerte bewerten. Dabei wird
angenommen, dass Messwerte, die sich stark vor dem Defekt und nach der Reparatur
unterscheiden, relevant fiir die Vorhersage des Fehlers sind.

Der Vorteil bei diesem Verfahren liegt in der Beriicksichtigung der zeitlichen Kom-
ponente. Dies wirkt sich insbesondere bei monotonen Messwerten aus, da durch die
Beriicksichtigung der Steigung bei der Berechnung des Koeffizienten, dieser Effekt
abgefangen werden kann.

Bei diesem Verfahren wurde ein lineares Regressionsmodell verwendet, um die Unter-
schiede eines Messwertes vor dem Defekt und nach der Reparatur zu bestimmen. Es
ist aber auch denkbar andere Regressionsmodelle fiir diesen Anwendungsfall zu ver-
wenden, wie beispielsweise nichtlineare Modelle. Aulerdem kdnnen durch gewichtete
Regressionsmodelle die Heteroskedastizitit der Daten besser modelliert werden [21].

Dadurch kann dieses Verfahren in Zukunft noch weiter verbessert werden.

6.4 Wrapper

Die in Abschnitt 2.5.2 vorgestellte Klasse der Wrapper bestimmt geeignete Messwerte
iterativ unter Verwendung des eigentlichen Vorhersagemodells, welches im néchsten

Kapitel beschrieben wird.

6.4.1 Forward Feature Selection

Die in Abschnitt 2.5.2 vorgestellte Forward Feature Selection kann ebenfalls fiir die
Bestimmung relevanter Messwerte aus den Diagnosedaten verwendet werden. Der
Vorteil der Vorwirtssuche liegt darin, dass pro Iteration nur ein Feature hinzugefiigt
wird. Dadurch werden redundante Messwerte in der nédchsten Iteration nicht mehr als
relevant eingestuft, da sie das Ergebnis der Klassifikation kaum verbessern. Dieser

Umstand ist besonders bei der Verwendung von Diagnosedaten hilfreich, die iiber eine
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6.4 Wrapper

grofle Anzahl Messwerte mit dhnlichem Informationsgehalt verfiigen. Das Verfahren
kann nach einer festen Anzahl Iterationen oder bei Erreichen einer gewissen Vorhersa-

gegiite beendet werden.

6.4.2 Evolutionare Feature Selection

Um den in Abschnitt 2.5.2 vorgestellten evolutionédren Algorithmus zur Feature Selec-
tion von Diagnosedaten zu verwenden, miissen einige Charakteristiken des Datensat-
zes beachtet werden.

Aufgrund der sehr hohen Anzahl an Messwerten verglichen mit Beobachtungen, muss
bei der Erstellung der Individuen des evolutiondren Ansitzen darauf geachtet werden,
dass eine geringe Anzahl an Messwerten gewéhlt wird. Ansonsten neigt der Klassi-
fikationsalgorithmus zu Overfitting. Deshalb muss auch wihrend dem evolutiondrem
Algorithmus sichergestellt sein, dass die Anzahl der gewéhlten Features nicht in die
Hohe schnellt. Betrachtet man die in Abschnitt 2.5.2 vorgestellten Bestandteile des
Verfahrens, ergeben sich einige Ansatzpunkte, um die Menge der gewihlten Messwer-
te zu kontrollieren.

Der Generator ist fiir die Erstellung der ersten Population verantwortlich, welche aus
bindren Vektoren mit d € N Eintridgen, sogenannten Genomen, bestehen. Hierbei ldsst
sich festlegen, dass die Anzahl an gewihlten Messwerten nicht willkiirlich erfolgt,
sondern begrenzt ist. Fiir die bindren Vektoren bedeutet dies, dass die Anzahl der vor-
handenen positiven Eintrige begrenzt ist. Jedes Individuum der ersten Population ent-
spricht also einer zufillig gewihlten Menge an Messwerten aus den Diagnosedaten.
Im Anschluss muss sichergestellt werden, dass sich die Anzahl der gewéhlten Mess-
werte nicht durch Kreuzung und Mutation erhoht, was durch den Variator erfolgt. Als
Mutation eignet sich deshalb nicht die Bit-Flip-Mutation, da diese Operation dazu fiih-
ren kann, dass sich iiber mehrere Generationen die Anzahl der gewihlten Features si-
gnifikant erhoht. Um eine gleichbleibende Anzahl an Messwerten zu gewihrleisten,
eignet sich beispielsweise die paarweise Bit-Flip-Mutation, bei der ein Eintrag mit O
und ein Eintrag mit einer 1 simultan getauscht werden. Dadurch bleibt die Menge der
gewihlten Messwerte aus den Diagnosedaten konstant.

Um bei der Kreuzung von zwei Individuen eine gleichbleibende Anzahl an Messwer-
ten zu garantieren kann eine Operation ausgewdhlt werden, die zufillig eine feste Zahl
der positiven Eintrdge der beiden Eltern-Individuen wihlt. Eintrédge, die bei beiden El-
ternteilen vorkommen, konnen mit einer hGheren Wahrscheinlichkeit versehen werden.
Mit diesen Operationen wird garantiert, dass die Zahl der gewihlten Messwerte nicht
in die Hohe schnellt, was bei dieser Art von Datensatz, der iiber sehr viele Messwerte

im Verhéltnis zur Zahl der Erhebungen verfiigt ansonsten zu Overfitting fiihrt. Das
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6 Wahl relevanter Messwerte

Verfahren kann gestoppt werden, wenn eine gewisse Vorhersagegiite erreicht ist oder

nach einer bestimmten Anzahl an Generationen.

6.5 Embedded

Fiir eingebettete Feature-Selection-Verfahren ist die Auswahl geeigneter Messwerte
wie in Abschnitt 2.5.3 beschrieben, Teil der eigentlichen Vorhersage. Diese Verfahren

lassen sich deshalb nicht getrennt von der Vorhersage betrachten.

6.5.1 Random Forest Feature Importance

Fiir die Vorhersage eines Defektes wird die Random-Forest-Klassifikation aus Ab-
schnitt 2.4.2 verwendet. Dieses Verfahren verfiigt iiber ein eingebettetes Feature-
Selection-Verfahren bei dem Features als relevant eingestuft werden, die hiufig in den
Entscheidungsbaumen verwendet werden. Die Wahl der relevanten Messwerte ldsst
sich bei diesem Verfahren nicht von der eigentlichen Vorhersage trennen, welche im

folgenden Kapitel beschrieben wird.
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In diesem Kapitel wird gezeigt, wie mithilfe der relevanten Messwerte aus Kapitel 6
eine Prognose erstellt und ein geeigneter Prognosezeitraum bestimmt werden kann.
Durch die Vorhersagegiite ldsst sich aulerdem eine Aussage iiber einen moglichen
Prognosezeitraum und die Eignung des Defekts fiir eine Vorhersage treffen. In diesem
Kapitel wird also auf die Forschungsfragen A3 und A4 aus Abschnitt 1.3 eingegangen.
Die Filter aus Abschnitt 6.3 sind in der Lage, relevante Messwerte ohne die eigentliche
Vorhersage zu bestimmen. Wrapper und eingebettete Verfahren aus den Abschnitten
6.4 und 6.5 verwenden hingegen die Prognose, um wichtige Messwerte zu bestim-
men. Die Wahl von relevanten Messwerten ist in diesem Fall also mit der eigentlichen
Vorhersage verwoben. Genauso verhilt es sich auch bei der Wahl eines geeigneten

Vorhersagezeitraums.

7.1 Wahl der Bewertungsmetrik

Wie in Abschnitt 2.4.3 beschrieben, konnen je nach Anwendungsfall falsch-positive
oder falsch-negative Ergebnisse bei der Vorhersage von Fahrzeugdefekten gravieren-
der sein. Durch die Wahl einer geeigneten Bewertungsmetrik kann in die Prognose
einflieBen, welche Art von falschen Ergebnissen bevorzugt wird. In die Wahl der Be-
wertungsmetrik flieBen einige Aspekte hinein, die mit der Art des Defektes und dem
Prozess der Reparatur zusammenhingen.

Ein wichtiger Faktor bei der Bestimmung der Bewertungsmetrik ist die Auswirkung
des Defekts auf die Sicherheit und Funktionalitit des Fahrzeugs. Defekte, die die
Fahrzeugsicherheit negativ beeinflussen, sollten moglichst vor dem Auftreten repariert
werden. Dazu kann in Kauf genommen werden, dass unnotige Reparaturen erfolgen.
Ahnlich ist dies bei Defekten, die wichtige Fahrzeugfunktionen erfiillen. Was genau
unter wichtigen Fahrzeugfunktionen zu verstehen ist, hingt allerdings stark mit dem
Nutzungsverhalten und -profil des Fahrzeughalters zusammen. So kann der Ausfall der
Klimaanlage in einem kalten Land zu vernachléssigen sein, in einem Wiistenland aber
zur Stilllegung des Fahrzeugs fiihren.

Umgekehrt ist dies bei Defekten, die nicht sicherheitskritisch sind und keine wichtige
Fahrzeugfunktion erfiillen, wie beispielsweise der Ausfall einer LED im Innenraum.
Bei solche Defekten wird lieber in Kauf genommen, einen Defekt zu iibersehen, als

eine unnotige Reparatur vorzunehmen.
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Fiir die Wahl der Bewertungsmetrik sind auch die Implikationen bei Vorhersage eines
Defekts wichtig. Wird das Fahrzeug komplett auler Betrieb genommen, sind falsche
Vorhersagen deutlich gravierender als im Fall, dass ein Fahrzeug sich bereits in der
Werkstatt befindet und lediglich einer weiteren Untersuchung vollzogen wird. Zwi-
schen diesen Extremen gibt es weitere Moglichkeiten, die bei Vorhersage eines De-
fektes erfolgen konnen. Auch hier sind die Implikationen an das Bauteil und das Nut-
zungsverhalten gekoppelt.

Die Kosten einer (unnétigen) Reparatur sind ein weiterer wichtiger Faktor. Dies um-
fasst nicht nur die finanziellen Kosten, sondern ebenfalls die immateriellen Einschrin-
kungen, die durch einen Werkstattbesuch auftreten, wie beispielsweise den zeitlichen
Aufwand.

Wann ist iiberhaupt eine Vorhersage falsch? Diese Frage mag trivial erscheinen, ist bei
genauere Betrachtung jedoch gar nicht so einfach zu beantwortet. Ist die Vorhersage,
dass ein Bauteil in drei Monaten ausfillt falsch, wenn das Bauteil erst in vier Monaten
ausfallt? Hier sind die Grenzen flieBend und miissen je nach Art des Bauteils definiert
werden.

All diese Griinde fiihren dazu, dass es nicht nur eine Bewertungsmetrik fiir alle Bautei-
le geben kann. Vielmehr muss je nach Art des Bauteils eine Bewertungsmetrik gewihlt
werden, die dem jeweiligen Anwendungsfall am besten entspricht. In Abschnitt 2.4.3
wurden einige Bewertungsmetriken vorgestellt. Bei einem sehr sicherheitskritischen
Bauteil wie der Bremsanlage, die bei Defekt die Stilllegung des Fahrzeugs zur Folge
hitte, konnte daher der Recall als Bewertungsmetrik gewihlt werden, der bewertet,
wie viele reale Defekte auch erkannt werden. Eine hoher Recall-Wert bedeutet also,
dass es wenige falsch-negative Ergebnisse gibt.

Anders ist die Lage bei Bauteilen, die nicht unnétig gewechselt werden sollen. Hier
bietet sich die Precision als geeignete Bewertungsmetrik an. Die Precision ist hoch,
wenn es wenige falsch-positive Ergebnisse gibt, also wenige intakte Bauteile féalschli-
cherweise als defekt prognostiziert werden. Ist eine Kombination von beiden Bewer-
tungsmetriken notig, kann das Fg-Mal herangezogen werden. Ein hoher Wert des Fg-
Mal spricht dementsprechend dafiir, dass es sowohl wenige falsch-negative als auch
wenige falsch-positive Ergebnisse gibt. Die Accuracy (Genauigkeit) einer Vorhersage
eignet sich fiir diese Problemstellung hingegen weniger, da sie nur die relative Treffer-
quote wiedergibt und nicht falsch-positive oder falsch-negative Vorhersagen beriick-
sichtigt. Bei einer unausgeglichenen Klassenbalance liefert die Accuracy auerdem
ein falsches Bild iiber die Performance der Vorhersage ab.

Alles in allem flieBen also einige Faktoren in die Wahl einer geeigneten Bewertungs-
metrik ein. Viele dieser Faktoren benotigen Expertenwissen iiber das Bauteil und den
damit einhergehenden Auswirkungen bei einem Defekt. AuBerdem spielen das Nut-

zungsverhalten und die Prozesse im After-Sales-Bereich eine groB3e Rolle, wie bei-
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spielsweise das Vorgehen bei einem prognostizierten Defekt. Viele dieser Faktoren
miissen daher individuell pro Bauteil mit Expertenwissen bestimmt werden. Im fol-
genden Kapitel wird daher fiir die theoretischen Uberlegungen keine bestimmte Bewer-
tungsmetrik vorgegeben. Die genaue Wahl der Bewertungsmetrik dndert aber nichts an

der beschriebenen Vorgehensweise.

7.2 Prognosehorizont

Die eigentliche Vorhersage, ob ein Bauteil in Zukunft ausféllt oder nicht, kann auf ver-
schiedene Weisen erfolgen. Eine Moglichkeit ist es, die verbleibende Restlebenszeit
eines Bauteils mit Hilfe einer Regression zu schitzen. Dieses Vorgehen erfordert aller-
dings eine gewisse Datenqualitit, insbesondere eine genaue Bestimmung des Ausfall-
zeitpunktes. Bei den in dieser Arbeit verwendeten Diagnosedaten werden die genauen
Defektzeitpunkte jedoch nicht erfasst, sondern durch externe Faktoren berechnet. Das
kann dazu fiihren, dass Defekte bereits einige Zeit vor der entsprechend gekennzeich-
neten Beobachtung liegen.

Oft ist es nicht notwendig die genaue Lebenszeit eines Bauteils zu kennen, sondern
es reicht die Information, ob ein Bauteil innerhalb eines kommenden Zeitintervalls
ausfillt. So kann beispielsweise die Vorhersage, ob ein Bauteil bis zum néchsten Ser-
viceintervall ausfillt, das eigentliche Interesse eines Predictive-Maintenance-Systems
des Automobilherstellers sein. Bei einem Serviceintervall von zwolf Monaten wiirde
so aus der Vorhersage eine binédre Entscheidung werden, ob das Bauteil innerhalb des
nichsten Jahres ausfillt oder nicht. Dies vereinfacht das Vorhersageproblem, was bei
schwierigen Datenlagen von enormen Vorteil sein kann.

Es gibt eine ganze Reihe moglicher Klassifikationsverfahren, die fiir eine binédre Klas-
sifikation geeignet sind. In dieser Arbeit wird die Random-Forest-Klassifikation aus
Abschnitt 2.4.2 verwendet, da sie erfahrungsgemal gute Ergebnisse erzielt und zusitz-
lich mit ihrem eingebetteten Feature-Selection-Verfahren zugleich diese Klasse von
Feature-Selection-Verfahren abdeckt. Bei der hier vorgestellten Methodik ist es aber
auch problemlos moglich andere Klassifikationen zu verwenden.

Fiir die Vorhersage eines Bauteildefektes ist das Zeitfenster, in dem der Fehler vorher-
gesagt werden kann von hoher Bedeutung. Bei Defekten, die friih iiber einen langen
Zeitraum erkannt werden konnen, lédsst sich eine Instandhaltung durch die iiblichen
Wartungsintervalle abdecken. Kurzfristige Fehler miissen jedoch anders gehandhabt
werden. In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie der Prognosehorizont zu einem belie-
bigen Fehler geschitzt werden kann.

Da das Auftreten von Fahrzeugdefekten einer gewissen Zufélligkeit unterliegt, ist es
nicht zielfithrend ein fixes Zeitfenster zu bestimmen, wie weit im Voraus ein Defekt

vorhersagbar ist. Sinnvoller ist es eine Konfidenz zu Prognosehorizonten unterschied-
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licher Lange zu bestimmen. Dadurch lisst sich fiir einen Fehler in Abhéngigkeit der
Auswirkungen des Defektes abschétzen, ab wann eine Prognose sinnvoll ist. Fiir De-
fekte, die nur eine geringe Auswirkung auf das Gesamtsystem haben, konnen dadurch
riskantere priadiktive Wartungsstrategien gewiéhlt werden, bei denen ein Defekt in Kauf
genommen wird. Defekte mit gravierenden Auswirkungen konnen hingegen konserva-
tiver gehandhabt werden.

Bei der Bestimmung eines geeigneten Vorhersagezeitraums wird die Vorhersage fiir
unterschiedliche Zeitfenster betrachtet. Zum Beispiel wird zunichst ein Zeitraum von
einem Monat gewihlt. Nun werden die Beobachtungen aus der Flotte neu gelabelt,
indem {iiberpriift wird, ob in diesen Zeitraum ein Defekt auftritt. Dazu kann die TTF
aus Abschnitt 6.1 verwendet werden. Wird beispielsweise ein Zeitintervall von einem
Monat gewihlt, wird nun fiir jede Beobachtung iiberpriift, ob die TTF kleiner ist als
einen Monat. Dadurch werden alle Beobachtungen, die maximal einen Monat vor dem
Defekt liegen als positiv gelabelt. Mit diesem neuen Labeling lédsst sich nun eine bi-
ndre Klassifikation durchfiihren. Danach wird das Zeitintervall vergroflert, die Daten
neu gelabelt und erneut eine Klassifikation berechnet. Dies wird solange wiederholt,
bis ein gewiinschter Zeitraum abgedeckt ist. Wird bei einem Gesamtzeitraum von drei
Jahren ein Zeitintervall von einem Monat gewéhlt, ergeben sich so insgesamt 36 Klas-
sifikationsschritte.

Jeder Klassifikationsschritt wird mit einer Bewertungsmetrik evaluiert, die wie in Ab-
schnitt 7.1 beschrieben, gewihlt wurde. Der Vorhersagezeitraum mit der hochsten Vor-
hersagegiite kann nun fiir die Vorhersage dieses Defektes verwendet werden. Auf3er-
dem ldsst sich die Vorhersagegiite verwenden, um die Eignung des Bauteils fiir eine
Vorhersage zu bewerten.

In Abbildung 7.1 ist ein beispielhafter Verlauf der Prognose eines Defekts fiir bis zu 24
Monate dargestellt, wie er auch in der Praxis vorkommen konnte. Der maximale Wert
der Bewertungsmetrik wird bei vier Monaten erreicht. Fiir diesen Defekt werden also
die besten Ergebnisse bei der Prognose, ob der Defekt in den nédchsten vier Monaten
eintritt, erzielt.

Bei diesem Vorgehen muss jedoch beachtet werden, dass sich aufgrund der unter-
schiedlichen Einteilung der Klassen bei unterschiedlichen Prognosezeitraumen, auch
die Menge der positiven Beobachtungen dndert. Die grolere Anzahl an Beobachtungen
in der Trainingsmenge fiihrt iiblicherweise zu besseren Ergebnissen bei der Prognose.
Insbesondere bei einer groBen Anzahl an Features, kann dies zu einem erheblichen Ef-
fekt fiihren. Dadurch konnen Ergebnisse bei langen Vorhersagezeitriumen tendenziell
besser sein als bei kurzen.

Die Wahl des Prognosezeitraums kann auch durch andere Faktoren beeinflusst werden.
Fiir einen Automobilhersteller kann es sinnvoll sein, den Vorhersagezeitraum an die

Serviceintervalle zu koppeln. So kann mit einer Prognose beurteilt werden, ob das
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Abbildung 7.1: Prognosegiite im zeitlichen Verlauf

Bauteil bis zum néchsten Werkstatttermin funktionstiichtig bleibt oder ersetzt werden
muss. Mit dem hier vorgestellten Vorgehen lassen sich solche Vorhersagezeitraume

bewerten.

7.3 Gesamtprozess

In Abbildung 7.2 ist der Gesamtprozess von der Datenerhebung bis zur Wahl des Vor-
hersagemodells grafisch als Flussdiagramm dargestellt. Zusétzlich werden die betrof-
fenen Kapitel und Abschnitte der einzelnen Prozessschritte genannt.

Wie in Kapitel 5 beschrieben, beginnt der Prozess zur automatisierten Erstellung von
Vorhersagemodellen mit der Erhebung von Diagnosedaten einer Fahrzeugflotte. Diese
Daten werden in den ndchsten Schritten aufbereitet und harmonisiert, um die Daten-
qualitit zu verbessern. Im Anschluss werden beim Labeling die einzelnen Beobachtun-
gen der Diagnosedaten den Fehlerfillen zugeordnet. Im Idealfall erfolgt dieser Schritt
mit externen Reparaturinformationen, da diese die hochste Aussagekraft haben. Falls
diese Daten nicht zur Verfiigung stehen, konnen zwei weitere Labeling-Verfahren ver-
wendet werden.

Im Anschluss wird jede Art von Defekt separat betrachtet. Bevor aussagekriftige
Messwerte identifiziert werden konnen, muss wie in Kapitel 6 beschrieben, der zeitli-

che Zusammenhang jeder Beobachtung zum Defekt- beziehungsweise Reparaturzeit-
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Abbildung 7.2: Gesamtablauf fiir die automatisierte Erstellung von Vorhersagemodellen

punkt in Form von TTF und TSR berechnet werden. Fiir die Wahl relevanter Messwer-
te stehen drei Klassen von Feature-Selection-Verfahren zur Verfiigung. Wihrend die
Klasse der Filter relevante Messwerte ohne die Verwendung des eigentlichen Progno-
semodells wihlt, sind Wrapper und eingebettete Feature-Selection-Verfahren eng mit
der Prognose verzahnt.

Wie in Kapitel 7 beschrieben, konnen durch die Wahl der Bewertungsmetrik unter-
schiedliche Aspekte eines Defektes innerhalb der Prognose beriicksichtigt werden. In-
dem der Vorhersagezeitraum variiert und fiir jeden Zeitraum eine Vorhersage durchge-
fiihrt wird, kann der optimale Prognosehorizont zu der gewihlten Bewertungsmetrik
gefunden werden. Durch den Vergleich aller moglichen Feature-Selection-Verfahren

ist man schlieBlich in der Lage, das Vorhersagemodell mit der besten Vorhersagegiite
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zu identifizieren. Dieses Modell kann dann fiir die Vorhersage des Defekts verwendet

werden.
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8 Fallstudie

Nach den theoretischen Betrachtungen wird das Vorgehen nun auf reale Daten ange-
wendet. Da alle Daten von realen Kundenfahrzeugen der Marke Porsche stammen,
gelten strenge Anforderungen an den Datenschutz und an die Geheimhaltung.

Fiir die Daten werden in diesem Kapitel die Konzepte der Aufbereitung und Harmo-
nisierung sowie des Labelings aus Kapitel 5, die Wahl der relevanten Messwerte aus
Kapitel 6 und die eigentlich Prognose durchgefiihrt, die in Kapitel 7 vorgestellt wurde.

Die dadurch erstellten Vorhersagemodelle werden im Anschluss genauer analysiert.

8.1 Beschreibung der Daten

Bei den hier verwendeten Daten handelt es sich um Fahrzeuginformationen aus drei
Mirkten beziehungsweise Landern. In jedem Land wurden Daten von jeweils vier un-
terschiedlichen Fahrzeugmodellen der Marke Porsche erhoben. Dadurch ergeben sich
insgesamt zwolf Fahrzeugflotten. Zusitzlich existieren weitere Informationen zu Re-
paraturen und Werkstattaufenthalten.

Da die Fahrzeugflotten in der Vergangenheit nicht vernetzt waren, wurden die Fahr-
zeugdaten bei den regelmifBigen Serviceterminen sowie bei ungeplanten Werkstatt-
besuchen aufgrund eines Defektes erhoben. Innerhalb der Gewihrleistungszeit sind
vertragliche Werkstitten verpflichtet diese Informationen an Backend-Systeme weiter-
zuleiten. Dies fiihrt dazu, dass besonders viele Erhebungen in den ersten Jahren der
Fahrzeugnutzungsdauer entstehen. Die Diagnosedaten eines Fahrzeugs werden aufer-
dem hiaufig fiir die Analyse des Fehlerbilds betrachtet. Bei Reparaturterminen werden
die erhobenen Diagnosedaten zusitzlich mit der Information versehen, ob diese vor,
wihrend oder nach der Reparatur erhoben werden. Diese Information ist besonders fiir

das Labeling von grof3er Bedeutung.

8.1.1 Beschreibung Diagnosedaten

Die GroBe der einzelnen Flotten variiert stark. Dies hat zwei Griinde: Zum einen wei-
sen die drei Mérkte groBe Unterschiede in der Bevolkerungszahl auf und zum anderen
unterscheiden sich die vier Fahrzeugmodelle hinsichtlich ihrer Zeit im Markt und so-
mit auch in den Verkaufszahlen. Die einzelnen Linder werden mit dem Buchstaben

M (engl. Market) und die Fahrzeugmodelle mit S (engl. Series) abgekiirzt. In der fol-
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genden Abbildung ist die Anzahl der Fahrzeuge in den einzelnen Mirkten grafisch

dargestellt.
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Abbildung 8.1: Anzahl der Fahrzeuge pro Flotte in den Diagnosedaten
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Wie man in Abbildung 8.1 sehen kann, sind insgesamt die Flotten aus dem Markt M?2
am groften. Die Modellreihe S2 aus diesem Land ist die grofite Flotte mit insgesamt
140.275 Fahrzeugen. Insgesamt gibt es 336.338 Fahrzeuge in diesem Datensatz. Die
Flotten der Fahrzeugmodelle $3 und S4 sind die kleinsten. In den Mérkten M1 und M3
betrigt die Anzahl dieser Modellreihen lediglich etwas iiber 1.000 Fahrzeuge.

Die unterschiedlichen GroBen der Fahrzeugflotten spiegeln sich auch in der Anzahl der
Beobachtungen wider. Wie man in Abbildung 8.2 sehen kann, besitzt wieder der Markt
M?2 die meisten Beobachtungen. Die Flotte mit den insgesamt meisten Beobachtungen
ist M2S52 mit rund 1.040.000 Beobachtungen. Die kleinste Flotte ist M 154 mit gerade
einmal rund 4.000 Beobachtungen. Der gesamte Datensatz beinhaltet circa 2.224.000
Beobachtungen.

Mithilfe der Anzahl der Beobachtungen und Fahrzeuge pro Flotte ldsst sich die durch-
schnittliche Anzahl der Beobachtungen pro Fahrzeug errechnen. In Abbildung 8.3 ist
dargestellt, wie viele Beobachtungen pro Fahrzeug durchschnittlich in jeder Flotte vor-
liegen. Es wird deutlich, wie wenige Beobachtungen pro Fahrzeug existieren. Es gibt
keine Flotte, bei der die Anzahl an durchschnittlichen Beobachtungen iiber zehn liegt.
Spitzenreiter ist die Flotte M2S3 mit rund 9,6 Beobachtungen pro Fahrzeug. Insgesamt
besitzt das Fahrzeugmodell $3 die hochste durchschnittliche Anzahl an Beobachtun-

gen.
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Anzahl Beobachtungen pro Flotte
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Abbildung 8.2: Anzahl der Beobachtungen an Diagnosedaten pro Flotte
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Abbildung 8.3: Durchschnittliche Anzahl der Beobachtungen pro Flotte
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Der zeitliche Horizont, in dem die Beobachtungen jeder Flotte liegen, ist in Abbildung
8.4 dargestellt. Die Modellserie S2 verfiigt iiber das langste Zeitfenster, bis auf ein
paar Ausreiller beginnend im Jahr 2010. Die Modellserie, die sich am kiirzesten im
Markt befindet, ist S4, beginnend im Jahr 2017. Das Zeitfenster aller Flotten endet
zum Jahresende 2018, das dem Datum des Datenabzugs entspricht.

Zeitliche Ubersicht der Beobachtungen
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Abbildung 8.4: Erhebungszeitraume der Diagnosedaten aller Flotten

Diagnosedaten verfiigen iiber grole Menge von Informationen, die aus den Klassen
Diagnosemesswerte, Identifikationen, Kodierungen und Fehlerspeichereintrigen be-
stehen (vgl. Abschnitt 2.1.2). In Abbildung 8.5 ist dargestellt, wie viele Features pro
Flotte existieren und um welche Art von Features es sich handelt. Erwihnt sei, dass
hier die Vereinigung der Features pro Flotte dargestellt ist, da sich die Menge der Fea-
tures pro Fahrzeug auch innerhalb der gleichen Flotte stark unterscheiden kann.

Die groBite Gruppe von Features gehort zu der Klasse der Diagnosemesswerte. In eini-
gen Flotten betrigt die Anzahl der Diagnosemesswerte iiber 40.000. Wenn diese Zahl
mit der durchschnittlichen Anzahl an Beobachtungen aus Abbildung 8.3 verglichen
wird, wird deutlich, dass die Zahl der verfiigbaren Messwerte zu hoch ist, um ma-
schinelle Lernmethoden direkt anzuwenden. Daher ist ein Feature-Selection-Verfahren
notig, das die relevanten Diagnosemesswerte zu den jeweiligen Defekten identifiziert.
AuBerdem ist eine geringe Datenmenge von Vorteil, wenn die entstandenen Vorher-
sagemodelle in der Praxis durch Over-the-Air-Mechanismen in Zukunft Anwendung

finden sollen.
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Art und Anzahl der erhobenen Features
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Abbildung 8.5: Art und Anzahl der erhobenen Features pro Flotte aus den Diagnosedaten

Die komplette Datenlage lisst sich also wie folgt zusammenfassen. Von den drei ver-
fligbaren Mirkten ist der Markt M?2 deutlich groBer als die anderen beiden. Insgesamt
ist jedoch die Zahl der Beobachtungen pro Fahrzeug recht gering, durchschnittlich
unter zehn. Zusammen mit der sehr groBen Anzahl an Messwerten wird die Herausfor-
derung deutlich, die dieser Datensatz mit sich bringt. Deshalb ist vor der eigentlichen
Feature Selection und dem maschinellen Lernverfahren ein Vorverarbeitungsschritt no-

tig, in dem die Daten aufbereitet und harmonisiert werden.

8.2 Datenaufbereitung und Harmonisierung

Diagnosedaten werden mit den in Abschnitt 2.1.2 beschrieben Mechanismen erhoben.
Dabei werden Anfragen an alle Steuergerite im Fahrzeug getétigt, wodurch sich struk-
turierte Daten ergeben, die beispielsweise in einem Dateiformat wie XML gespeichert
werden konnen. Um nun sinnvolle Messwerte aus den einzelnen Beobachtungen zu er-
halten, sind eine Reihe von Aufbereitungsschritten notwendig. Im Folgenden werden
die in Abschnitt 5.1.3 und 5.1.4 vorgestellten Mechanismen zur Aufbereitung und Har-
monisierung angewendet.

Fiir die Erstellung der eigentlichen Prognosemodelle werden ausschlielich die Dia-
gnosemesswerte eines Fahrzeugs verwendet. Das bedeutet, dass Identifikationen, Ko-

dierungen und Fehlercodes aus dem Datensatz, der fiir die Erstellung des Vorhersage-

! Extensible Markup Language
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modells verwendet wird, entfernt werden konnen. Identifikationen und Fehlerspeiche-
reintrdge werden allerdings noch fiir das Labeling benétigt.

Im ersten Schritt werden konstante Messwerte, Duplikate und Messwerte, die in zu we-
nigen Fahrzeugen vorkommen, entfernt. Konstante Messwerte besitzen stets denselben
Wert und haben deshalb keine Aussagekraft iiber vorkommende Defekte. Beispiels-
weise ist bei einer Fahrzeugflotte die Modellbezeichnung stets gleich und kann daher
entfernt werden. Duplikate sind Messwerte, die bei jeder Datenerhebung eines Fahr-
zeugs den exakt gleichen Wert wie ein anderer Messwert besitzen. Deshalb reicht es,
einen dieser gleichen Messwerte in den Daten zu belassen und die restlichen zu ent-
fernen. Der Kilometerstand wird beispielsweise in mehreren Steuergeridten erhoben,
wird bei der weiteren Analyse jedoch nur einmal benotigt. Messwerte, die in nur we-
nigen Fahrzeugen vorkommen, stammen von Ausstattungslinien, die nur recht selten
im Markt vorhanden sind. Deswegen werden alle Messwerte entfernt, die in weniger
als 20% der gesamten Flotte vorkommen. Auflerdem werden fehlerhafte Erhebungen
entfernt, die nur einen geringen Anteil aller Messwerte besitzen.

Im Anschluss konnen die Diagnosedaten durch das in Abschnitt 5.1.4 beschriebene
Verfahren harmonisiert werden. Dabei werden Gruppen von Messwerten erkannt, die
den gleichen Sachverhalt messen. Deshalb geniigt es, einen Repridsentanten aus jeder
Gruppe zu verwenden. Die Bewertung der Harmonisierung ohne exakte Kenntnis der
einzelnen Messwerte kann nur qualitativ erfolgen. Eine quantitative Analyse des Vor-
gehens mithilfe von synthetischen Daten ist in [S9] vorgestellt.

In Abbildung 8.6 ist fiir jede Flotte dargestellt, wie viele Messwerte nach der Autberei-
tung und Harmonisierung noch zur Verfiigung stehen. Die verfiigbaren Messwerte sind
auBerdem aufgeteilt in nominale und numerische Messwerte, wovon fiir die Vorhersa-
ge jedoch nur die numerischen Messwerte verwendet werden. Durch die Aufbereitung

und Harmonisierung konnte die Menge der Features also deutlich verringert werden.

8.3 Labeling

In diesem Abschnitt werden die drei Moglichkeiten des Labelings, welche in Abschnitt
5.2 vorgestellt wurden, auf die realen Diagnosedaten angewandt. Die Vor- und Nach-
teile dieser Verfahren werden im Anschluss verglichen und diskutiert.

Ziel des Labelings ist die Identifikation von Beobachtungen mit und ohne Defekt. Au-
Berdem sollen durch das Labeling verschiedene Defekte unterschieden werden konnen.
Da eine Beobachtung mehrere Defekte aufweisen kann, konnen auch mehrere Labels

einer einzelnen Beobachtung zugeordnet werden.
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Abbildung 8.6: Vergleich der verfiigbaren Messwerte vor und nach der Aufbereitung und Harmonisie-
rung

8.3.1 Labeling mit Reparaturinformationen

Der in dieser Arbeit verwendete Diagnosedatensatz verfiigt iiber zusitzliche Reparatu-
rinformationen aus den Werkstitten. Da die Diagnosedaten ebenfalls in den Werkstit-
ten erhoben wurden, verfiigen sie iiber die zusitzliche Information, ob die Daten vor,
wihrend oder nach einer Reparatur erhoben wurden. Deshalb bietet sich das Labeling
mit Werkstattdaten, wie in Abschnitt 5.2.1 beschrieben, an.

Bevor auf das eigentliche Labeling eingegangen wird, werden die verwendeten Werk-
stattdaten beschrieben. Aus datenschutzrechtlichen Griinden kénnen die Daten jedoch
ebenfalls nur im gesamtheitlichen Rahmen beschrieben werden.

Wie die Diagnosedaten wurden die Reparaturinformationen ebenfalls nicht fiir die Ver-
wendung von maschinellen Lernverfahren erhoben und besitzen deshalb bestimmte
Eigenschaften, die die Verwendung in diesem Kontext erschweren. Wihrend die Dia-
gnosedaten automatisiert ausgelesen werden, sind einige Eintrige der Werkstattdaten
von Werkstattmitarbeitern eingetragen und unterliegen dadurch menschlichen Einfliis-
sen.

In Abbildung 8.7 ist die Anzahl der verfiigbaren Werkstatteintridge jeder Flotte gege-
ben. Es zeigt sich auch hier ein dhnliches Bild wie bei den in Abschnitt 8.1 vorge-

stellten Diagnosedaten. Wieder besitzt der Markt M2 die Flotten mit den meisten Be-
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Abbildung 8.7: Anzahl der Werkstatteintrige jeder Flotte

obachtungen. S1 und S2 sind wiederum die Modellserien mit den meisten Eintridgen.
Insgesamt gibt es iiber 550.000 Reparaturinformationen.

Von groBBem Interesse innerhalb der Werkstattdaten ist der Grund eines Defektes. Diese
werden von Werkstattmitarbeitern identifiziert und eingetragen. Die Anzahl der mog-
lichen Defekte kann dabei von Flotte zu Flotte stark unterschiedlich sein.

Abbildung 8.8 zeigt die Anzahl der unterschiedlichen Fehler, die pro Flotte existieren.
Insgesamt bewegen sich die drei Mirkte in einem dhnlichem Rahmen. Die geringen
Abweichungen zwischen den Mirkten konnen durch die unterschiedliche Stichproben-
anzahl erklédrt werden. Die maximale Anzahl einzigartiger Fehler ist jedoch begrenzt,
wodurch der groite Markt M2 auch nur eine geringfiigig hohere Anzahl an einzigarti-
gen Fehlern aufweist. Bei den Modellserien ist jedoch eine unterschiedliche Anzahl an
Fehlern zu beobachten, die durch die unterschiedliche Komplexitit der Modellserien
erkldrbar ist. Die Modellserie S2 verfiigt in jedem Markt iiber die meisten einzigartigen
Fehlern.

Diagnosedaten und Werkstattinformationen stammen aus zwei unterschiedlichen Sys-
temen. Daher kann es dazu kommen, dass einige Fahrzeuge in nur einem der beiden
Datensitzen vorhanden sind. In Abbildung 8.9 ist dargestellt, welchen Anteil an Fahr-
zeugen des einen Datensatzes im anderen vorhanden sind. Links ist der Anteil der
Fahrzeuge aus den Werkstattinformationen angegeben fiir die Eintrdge in den Diagno-
sedaten existieren. 87,25% der Fahrzeuge kommen ebenfalls in den Diagnosedaten vor.

Umgekehrt sieht die Situation jedoch nicht so gut aus. Fir nur 53,79% der Fahrzeu-
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Anzahl einzigartiger Fehler pro Flotte

1600 A
Modellserie
1400 Il S1
I S2
1200 - H S3
I S4
1000 -
800 -
600 -
400
200 -
0 .
— [aN] [ap)
= = =
Markt

Abbildung 8.8: Anzahl der einzigartigen Fehler jeder Flotte

ge des Diagnosedatensatzes liegen auch Werkstattinformationen vor. Dies fiihrt dazu,
dass fiir einen groBen Anteil des Datensatzes nicht bekannt ist, ob bei den jeweiligen

Beobachtungen ein Defekt vorliegt oder nicht.

Anteil Verfiighbarer Fahrzeuge pro Datensatz

Anteil Werkstatt
Anteil Diagnosedaten

Bl verfiigbar
E nicht verfligbar

Abbildung 8.9: Anteil der verfiigbaren Fahrzeugen in Werkstattdaten und Diagnosedaten
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Fiir das Labeling existieren im Idealfall zu jeder Reparatur genau zwei Erhebungen
von Diagnosedaten, eine Beobachtung vor der Reparatur und eine danach. Dadurch
wird am besten widergespiegelt, welche Messwerte durch eine Reparatur beeinflusst
werden. In Abbildung 8.10 ist die Anzahl der Diagnosedatenerhebungen pro Repara-
tureintrag dargestellt. Wie in Abschnitt 5.2.1 beschrieben, eignen sich Diagnosedaten,
die als ,,widhrend der Reparatur* gekennzeichnet sind, nicht fiir das Labeling und sind
deshalb nicht in dieser Abbildung enthalten.

Anzahl Beobachtungen pro Reparatur
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Abbildung 8.10: Anzahl der Diagnosedatenerhebungen pro Reparatureintrag

Es zeigt sich, dass die Realitit stark vom Idealfall abweicht. Fiir die meisten Repara-
tureintrige existieren tiberhaupt keine dazugehorigen Diagnosedaten. Der Grund dafiir
kann sein, dass der Defekt am Fahrzeug leicht zu erkennen ist und deshalb keine Dia-
gnosedatenerhebung des Werkstattmitarbeiters zu Diagnosezwecken erfolgt ist. Da-
durch sind viele Reparaturinformationen nicht fiir das Labeling geeignet. Auf8erdem
existieren viele Reparaturen mit genau einer Diagnosedatenerhebung, die zwar fiir das
Labeling verwendet werden kann, jedoch nur den positiven oder negativen Fall abbil-
det. Existieren mehr als zwei Beobachtungen fiir eine Reparatur, muss prizise erkannt
werden, welche Beobachtungen vor und nach der Reparatur erhoben worden sind.
Mit dem in Abschnitt 5.2.1 beschriebenen Labeling ist dennoch sichergestellt, dass das
Labeling keine fehlerfreien Beobachtungen als Defekt kennzeichnet und umgekehrt, da
bei Unsicherheiten die jeweiligen Diagnosedatenerhebungen verworfen werden. Dies
fiihrt aber dazu, dass die Anzahl der Beobachtungen mit Defekt vergleichsweise gering
1st.
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In Abbildung 8.11 ist auf einer logarithmischen Skala in einem Histogramm darge-
stellt, wie viele positive Beobachtungen, also Beobachtungen mit vorliegenden Fehler,
zu den Defekten existieren. Hierzu wurden die Defekte aller Flotten aggregiert. Es
zeigt sich, dass iiber 1.600 Defekte nur zwischen O und 250 Beobachtungen besit-
zen. Dies liegt zum einen daran, dass diese Defekte seltener vorkommen, aber auch
daran, dass beim Labeling mit Reparaturinformationen sehr konservativ vorgegangen
wird und im Zweifel Beobachtungen entfernt werden. Es existieren lediglich 62 De-
fekte, die iiber mehr als 1.000 Beobachtungen verfiigen. Da eine gewisse Anzahl an
positiven Beobachtungen fiir die Erstellung von Vorhersagemodellen nétig ist, konnen

nur Defekte beriicksichtigt werden, die eine gewisse Mindestanzahl an Beobachtungen

aufweisen.
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Abbildung 8.11: Histogramm der positiven Beobachtungen pro Defekt beim Labeling mit Werkstattda-
ten

8.3.2 Labeling mit Fehlercodes

Eine weitere Moglichkeit Beobachtungen von defekten Fahrzeugen zu identifizieren
kann mit den Fehlerspeichereintrigen erfolgen, die Bestandteil der Diagnosedaten
selbst sind. Bei diesem Vorgehen, welches in Abschnitt 5.2 beschrieben wurde, werden
dhnliche Muster in den Fehlerspeichereintrigen durch eine Clusteranalyse erkannt und
gruppiert. Die Annahme ist, dass Beobachtungen, die ein @hnliches Bild in den Fehler-

speichereintrigen aufweisen, auch fiir einen dhnlichen Defekt im Fahrzeug sprechen.
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Abbildung 8.12: Silhouettenkoeffizient der Flotte M 154

Wie in Abbildung 8.5 dargestellt, ist die Anzahl der moglichen Fehlerspeichereintrige
mit Werten zwischen 786 und 3.022 recht grof3. Eine hohe Dimensionalitéit erschwert
die Clusteranalyse, was als Fluch der Dimensionalitit bekannt ist. Deshalb ist es sinn-
voll sein, die Anzahl der Messwerte durch ein Reduktionsverfahren, etwa der Principal
Component Analysis (PCA), vor der eigentliche Clusteranalyse zu verringern.

Im Folgenden wird anhand der Flotte M 154, welche iiber 786 mogliche Fehlerspeiche-
reintrdge verfiigt, das Labeling demonstriert. Fiir die Erkennung von Beobachtungen
mit dhnlichen Fehlerspeichereintrigen konnen sowohl partitionierende als auch hier-
archische Clusterverfahren verwendet werden. In Abbildung 8.12 sind die Werte des
Silhouettenkoeffizienten (vgl. Abschnitt 2.3.3) fiir 2 bis 100 Cluster eines hierarchi-
sches Clusterverfahren dargestellt, das die Manhattan Norm als Distanzmal} verwen-
det. Der Silhouettenkoeffizient ist mit einem Wert von 0,7 bei einer Anzahl von zwei
Clustern am hochsten. Dies spricht fiir eine Verwendung von zwei Clustern, die den
zwei moglichen Klassen beim nachfolgenden Labeling entsprechen.

Die Verwendung anderer Distanzmale bei der Clusteranalyse zeigen ein dhnliches Bild
und bevorzugen die Wahl von zwei Clustern. Dies ist fiir alle Flotten im Datensatz
zu beobachten. Bei genauerer Analyse zeigt sich, dass sich bei einer Clusteranzahl
von zwei, Beobachtungen mit und ohne Defekt in jeweils einer Gruppe befinden. Dies
zeigt sich daran, dass sich in der einen Gruppe viele Beobachtungen befinden, die sehr

wenige Fehlerspeichereintrige aufweisen.
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Werden mehr als zwei Cluster gewdhlt, gestaltet sich die Analyse der einzelnen Clus-
ter deutlich schwieriger. In der Regel bildet sich ein Cluster mit vielen Beobachtungen,
die vergleichsweise wenige Fehlerspeichereintrige besitzen und somit die fehlerfreien
Beobachtungen reprisentieren. In den iibrigen Cluster befinden sich tatsdchlich Be-
obachtungen mit dhnlichen Fehlerspeichereintragen. Welche genauen Defekte hinter
den einzelnen Cluster stecken ist jedoch nur mit manueller Analyse basierend auf Ex-
pertenwissen moglich. Oft befinden sich auch Beobachtungen mit unterschiedlichen
Defekten in einem Cluster, weil sie dhnliche Fehlerspeichereintrige aufweisen.

Das Labeling durch Fehlerspeichereintrige ermoglicht also die Erkennung von Beob-
achtungen mit Defekten ohne die Verwendung weiterer Datenquellen. Die Wahl der
Clusteranalyse einschlieBlich Parametrierung ist jedoch nicht trivial und benotigt wei-
tere Analysen. Ebenso miissen die gefundenen Cluster weiter analysiert werden, indem
mit Expertenwissen die Fehlerspeichereintrige in den Clustern einem Defekt zugeord-
net werden. Denn nur wenn die Defekte bekannt sind, ergibt eine Vorhersage Sinn.
Ansonsten konnten fiir vorhergesagte Defekte keine GegenmaBBnahmen definiert wer-

den.

8.3.3 Labeling mit Identifikationen

Existieren zu den Diagnosedaten des Fahrzeugs keine weiteren Informationen zu De-
fekten und Reparaturen, konnen neben den Fehlerspeichereintrigen auch die Identifi-
kationen fiir das Labeling verwendet werden. Das in Abschnitt 5.2.3 vorgestellte Vor-
gehen beruht darauf, dass die Informationen, die als Identifikationen gekennzeichnet
sind, die verbaute Hardware und Software des Fahrzeugs beschreiben. Deshalb sollten
Identifikationen recht statisch sein und sich nur selten dndern, etwa bei einer Reparatur.
Es ist daher zunichst sinnvoll zu iiberpriifen, ob die erhobenen Identifikationen diesen
Anforderungen gerecht werden.

Wie in Abschnitt 8.3.2 wird das Vorgehen an der Flotte M 154 beispielhaft vorgestellt.
Diese Flotte verfiigt iiber 17.070 als Identifikationen gekennzeichnete Informationen.
Die Qualitdt der Identifikationen unterscheidet sich dabei stark von Steuergerit zu
Steuergerit. Einige der Identifikationen spiegeln tatsdchlich die verbaute Hardware
und Software des Steuergerits wider. Bei vielen Steuergeriten sind jedoch Informa-
tionen enthalten, die sehr variabel sind und eigentlich nicht als Identifikation gekenn-
zeichnet sein sollten. Dies fiihrt dazu, dass viele Verdnderungen bei diesen Steuergeri-
ten erkannt werden.

In Abbildung 8.13 ist dargestellt, wie sich die relativen Haufigkeiten der positiven Be-
obachtungen durch das Labeling verteilen. Es gibt es viele Steuergerite, die nur wenige
variable Identifikationen enthalten und dadurch auch nur wenige positive Beobachtun-

gen durch das Labeling verursachen. Allerdings existieren auch einige Steuergeriite,
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die iiber einen sehr grofen Anteil an positiven Beobachtungen verfiigen. Dadurch wird

bei diesem Labeling mehr als der Hilfte aller Beobachtungen ein Defekt zugeordnet.

Anteil der positiven Beobachtungen

Anzahl Steuergerite
[\~ w >~ ot D ~
(an) (an) (an) o o (an)
1 1 1 1 1 1

—_
o
1

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%
Relative Héaufigkeit positiver Beobachtungen

Abbildung 8.13: Histogramm der positiven Beobachtungen zur Anzahl der Steuergerite

Dieser Umstand lieBe sich umgehen, wenn die passenden Identifikationen von jeden
Steuergerit bekannt wiren. Dieses Vorgehen erfordert jedoch Expertenwissen zu den
einzelnen Steuergeridten. Denkbar ist auch eine automatisierte Suche nach bestimmten
Schliisselwortern, wie beispielsweise ,,Hardwareversion®, um die relevanten Identifi-
kationen zu bestimmen. Die sich in diesem Datensatz befindlichen Identifikationen
sind jedoch teils kryptisch und folgen keiner bestimmen Namenskonvention, was die
automatisierte Suche quasi unmoglich macht. Daher bleibt nur der Weg, die geeigneten
Identifikationen mit Expertenwissen zu bestimmen. Dieses Vorgehen widerspricht je-
doch der Grundidee dieser Arbeit, ndmlich der Bestimmung von Vorhersagemodellen
ohne Expertenwissen. Mit dem hier verwendeten Datensatz ist diese Art von Labe-
ling also nicht ohne weiteres moglich und wird deshalb fiir das weitere Vorgehen nicht

verwendet.

8.3.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die drei Labeling-Ansitze aus Abschnitt 5.2 auf reale
Fahrzeugdaten angewendet. Jeder dieser Ansitze ist dabei mit Vorteilen und Nachtei-

len verbunden.
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Obwohl beim Labeling mit Werkstattinformationen viele Beobachtungen aus dem Da-
tensatz entfernt werden, da sie nicht eindeutig zugeordnet werden konnen, spricht den-
noch einiges dafiir, dass dieser Ansatz das Labeling mit der hochsten Qualitét liefert.
Die Anzahl der positiven Beobachtungen, also den Beobachtungen mit einem Fahr-
zeugdefekt, ist bei diesem Labeling-Ansatz im Vergleich zu den negativen Beobach-
tungen sehr gering. Dies passt jedoch zu dem Anwendungsfall, da ein Fahrzeug héufi-
ger fehlerfrei ist als defekt.

Beim Labeling mit Fehlerspeichereintrigen werden hingegen keine weiteren Daten
benotigt. Durch eine Clusteranalyse werden Beobachtungen mit d@hnlichen Fehlerspei-
chereintriagen identifiziert und gruppiert. Diese Gruppen entsprechen dann den Labeln.
Allerdings erfordert die Verwendung der Clusteranalyse und die Bestimmung der ge-
nauen Defekte der Cluster, einiges an manuellen Aufwand und Expertenwissen.

Das Labeling durch verdnderte Identifikationen konnte mit diesem Datensatz leider
nicht zufriedenstellend durchgefiihrt werden, da die Qualitét der als Identifikationen
gekennzeichneten Messwerte starke Schwankungen zwischen den einzelnen Steuer-
geridten aufweist. Um diese Art von Labeling in der Praxis einzusetzen, miissten die
geeigneten Identifikationen bestimmt werden, die die verbaute Hardware und Softwa-
re des Fahrzeugs widerspiegeln.

Fiir das weitere Vorgehen wird deshalb das Labeling durch Reparaturinformationen
verwendet, da das Labeling mit Fehlerspeichereintrigen und Identifikationen mit wei-

terem manuellen Aufwand verbunden ist.

8.4 Feature Selection

Der nichste Schritt fiir die automatisierte Erstellung von Predictive Maintenance Mo-
dellen ist die Bestimmung einer Teilmenge relevanter Messwerte aus der Menge aller
Messwerte. Dieser Schritt ist erforderlich, da wie in Abbildung 8.6 dargestellt, die
Anzahl der verfiigbaren Messwerte nach der Aufbereitung und Harmonisierung im-
mer noch recht hoch ist. In Kapitel 6 wurden dazu insgesamt sechs Feature-Selection-
Verfahren vorgestellt. In diesem Abschnitt werden die sechs Verfahren auf einen bei-
spielhaften Defekt angewandt und verglichen. Einige der Verfahren konnen tiber Para-
metrierungen angepasst werden. Wenn moglich wurden die Parameter iiber eine Hy-
perparameteroptimierung gewihlt.

Der gewihlte Defekt verfiigt iiber 110 positive Beobachtungen in der Flotte M 154,
welche iiber insgesamt 4.051 Beobachtungen und 7.590 Messwerte verfiigt. Dieser
Datensatz enthilt also mehr Messwerte als Beobachtungen. Von jeden Verfahren wer-
den die 50 relevantesten Messwerte bestimmt, da sich gezeigt hat, dass dieser Wert in
der Praxis ein gutes Mittelmal} zwischen Rechenzeit und Vorhersagegiite ist. Die Re-

chenzeiten der einzelnen Verfahren sind stark abhingig von den verwendeten Daten.
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Die hier présentierten Ergebnisse sind also nur fiir diesen Defekt in der Flotte M 154
giiltig und sollen einen groben Einblick liefern.

Wrapper und eingebettete Verfahren lassen sich im Gegensatz zu Filtern nicht getrennt
von dem eigentlichen Klassifikationsverfahren anwenden. Deshalb werden bei diesen
Verfahren die Daten in einen Trainings- und einen Testdatensatz im Verhiltnis 4:1
aufgeteilt, um die Generalisierbarkeit zu liberpriifen. Dieses Verhiltnis wird oft als
Faustregel im maschinellen Lernen verwendet. Zusitzlich erfolgt eine Angleichung
der Klassenbalance durch Downsampling. Die Ergebnisse der eigentlichen Vorhersage
werden jedoch erst im nédchsten Abschnitt anhand von drei realen Defekten aufgezeigt.
In diesem Abschnitt ist insbesondere die bendtigte Rechenzeit von Interesse.

Die Berechnungen sind auf einer Workstation mit einem AMD Ryzen™ Threadrip-
per™ 2950X mit 128 GB RAM und Python 3.6 erfolgt. Falls moglich wurden die
Berechnungen parallel auf 32 Threads ausgefiihrt.

Korrelation

Die Verwendung der Korrelation als Relevanzmerkmal wurde in Abschnitt 6.3.1 be-
schrieben und wird als einfacher Benchmark fiir die weiteren Verfahren verwendet. Die
Bestimmung der Korrelationen der 7.590 Messwerte zu dem bindren Label erfolgt mit
1,64 s sehr schnell. Die 50 Messwerte mit der hochsten absoluten Korrelation werden

gewdhlt.

Verteilung Feature Importance (VFI)

Das in Abschnitt 6.3.2 vorgestellte Feature-Selection- Verfahren erkennt relevante Mess-
werte aufgrund von Verdnderungen in der Verteilung eines Messwertes vor und nach
der Reparatur. Dazu ist es notwendig zu wissen, ob die jeweilige Beobachtung vor
oder nach einer Reparatur erfolgt ist, was durch die Berechnung der TTF geschieht. In
diesem Beispiel wurde die Kolmogorow-Smirnow-Teststatistik als Bewertungskriteri-
um gewihlt. Die Berechnung ist mit 7,98 s ein wenig langsamer als bei Verwendung

der Korrelation.

LR-SIC

Um die zeitliche Komponente in die Wahl der relevanten Messwerte miteinzubezie-
hen, wurde in Abschnitt 6.3.3 der Linear Regression Slope Intercept Coefficient vor-
gestellt. Fiir diesen Defekt wird mit A = 0.5 eine Gewichtung gewihlt, die Veridnde-
rungen in der Steigung und des Achsenabschnittes gleichermaBlen beriicksichtigt. Die
Bestimmung der 50 relevantesten Messwerte benotigt nur 1,40 s. Die Berechnung ist
so schnell, da bei lediglich 110 positiven Beobachtungen nur wenige Beobachtungen
mit definierter TTF erhalten bleiben.
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Forward Feature Selection

Bei der Forward Feature Selection aus Abschnitt 6.4.1 wird iterativ derjenige Messwert
zur Menge der relevanten Messwerte hinzugefiigt, der das Ergebnis der Klassifikation
am stirksten verbessert. Das bedeutet, dass bei der Wahl von 50 Messwerten insgesamt
50 Iterationen erfolgen. Pro Iteration erfolgt fiir jeden verbleibenden Messwert eine

Klassifikation, das heiflt in Summe werden bei diesem Verfahren

429: 7.590 —i="7.590+7.589 - -- 47.541 = 378.275

i=0
Klassifikationen berechnet. Obwohl jede Klassifikation mit relativ wenigen Messwer-
ten durchgefiihrt wird, ist dadurch die Rechenzeit mit 1.938,21 s fiir einen fest gewéhl-
ten Monat als Prognosezeitraum (vgl. Abschnitt 7.2) deutlich hoher. Sollen relevante
Messwerte fiir alle Monate bestimmt werden, erhoht sich die Rechenzeit also nochmal
deutlich. Auflerdem ist zu beobachten, dass sich nach circa 10 gefundenen Messwerten
das Klassifikationsergebnis nur noch marginal verbessert. Um Rechenzeit zu sparen,

kann deshalb das Verfahren vorzeitig abgebrochen werden.

Evolutiondre Feature Selection

Ein Verfahren, das ebenfalls zur Klasse der Wrapper gehort, ist die in Abschnitt 6.4.2
vorgestellte evolutiondre Feature Selection. Die Umsetzung erfolgt mithilfe des Inspy-
red Frameworks [37]. Gewihlt wurde eine Populationsgro3e von 300 Individuen bei
20 Generationen. Die bendtigte Rechenzeit fiir einen fest gewihlten Monat als Progno-
sehorizont betrigt 219,98 s und ist damit deutlich schneller als die Forward Feature
Selection.

Evolutionidre Algorithmen verfiigen iiber eine groBe Anzahl anpassbarer Parametern
mit denen das Ergebnis und die Rechenzeit gesteuert werden kann. Bei den hier ver-
wendeten Daten ist jedoch zu beobachten, dass die Klassifikation des Trainingsdaten-
satzes nach einigen Generationen quasi fehlerfrei erfolgt, weshalb eine Optimierung
des Verfahrens nicht wirklich notwendig ist. Die Forward Feature Selection und der
evolutiondre Ansatz sind also beide in der Lage eine quasi perfekte Vorhersage des
Trainingsdatensatzes zu erreichen. Wie bei der Forward Feature Selection kann dann

ebenfalls das Verfahren vorzeitig beendet werden.

Random Forest Feature Importance

Als eingebettetes Verfahren wird die Feature Selection des Random-Forest-Klassifika-
tors verwendet, das in Abschnitt 6.5.1 beschrieben wurde. Da die Anzahl der positi-
ven Beobachtungen mit 110 recht gering ist, erfolgt die Berechnung der Klassifikation

recht schnell innerhalb von 2,08 s. Dabei beinhaltet der Random-Forest-Klassifikator
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100 Entscheidungsbdume. Die genaue Parametrierung des Random-Forest-Klassifika-
tors befindet sich in Tabelle A.1 in Anhang A.

In Tabelle 8.1 sind die bendtigten Rechenzeiten zusammengefasst. Die Filter und der
eingebettete Ansatz sind deutlich schneller als die zwei Wrapper, die durch die iterative

Vorgehensweise eine gro3e Anzahl an Klassifikationen durchfiihren.

Verfahren Abschnitt Rechenzeit
Korrelation 6.3.1 1,64 s
Verteilung Feature Importance 6.3.2 7,98 s
LR-SIC 6.3.3 1,40 s
Forward Feature Selection 6.4.1 1.938,21 s
Evolutionére Feature Selection 6.4.2 219,98 s
Random Forest Feature Importance 6.5.1 2,08 s

Tabelle 8.1: Rechenzeiten der Feature-Selection-Verfahren

8.5 Prognoseergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Vorhersage vorgestellt. Dafiir werden bei-
spielhaft drei Defekte genauer prédsentiert und analysiert. Im Folgenden werden diese
Defekte mit D1, D2 und D3 abgekiirzt.

Um eine Generalisierbarkeit des maschinellen Lernverfahrens zu garantieren, ist eine
gewisse Mindestanzahl an Beobachtungen mit Defekt notwendig. Daher werden nur
Defekte betrachtet fiir die mindestens 200 Beobachtungen vorliegen. Dies fiihrt dazu,
dass nicht alle Defekte bei allen Flotten zur Verfiigung stehen. Zusitzlich existieren
Defekte, die exklusiv fiir eine Flotte sind. In Tabelle 8.2 sind die drei vorgestellten

Defekte zusammengefasst.

Defekt Beschreibung Flotte Stichprobenumfang

D1 AulBlensensorik  M?2S1 1.062
D2 Bordelektronik M2S1 250
D3 Fahrwerk M2S2 291

Tabelle 8.2: Uberblick iiber die vorgestellten Defekte

Die Klassifikation erfolgt mit der in Abschnitt 2.4.2 vorgestellten Random-Forest-
Klassifikation. Die genaue Parametrierung des Verfahrens ist in Tabelle A.1 in Anhang

A beschrieben. Fiir die Klassifikation werden 50 Messwerte verwendet, die durch die
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Feature-Selection-Verfahren als relevant identifiziert wurden. Um die Generalisierbar-
keit der Verfahren zu iiberpriifen, wurde der Datensatz in Trainings- und Testdaten
in einem Verhiltnis von 4:1 geteilt. Dabei wurde darauf geachtet, dass beide Mengen
moglichst unabhédngig voneinander sind und beispielsweise nicht die gleichen Fahr-
zeuge beinhalten. Die dargestellten Ergebnisse entsprechen der Vorhersage des Test-
datensatzes, wodurch die Generalisierbarkeit der Vorhersage bewertet werden soll. Im
Gegensatz zum Datensatz, der fiir das Training verwendet wird, erfolgt fiir den Va-
lidierungsdatensatz kein Balancing der Klassen, um eine moglichst reale Vorhersage
abzubilden. Dadurch lassen sich die Vorhersageergebnisse aufgrund der Accuracy nur
schwer vergleichen.

Fiir die Bewertung der einzelnen Verfahren wird der Recall, die Precision und das
F-Mabl betrachtet, wobei fiir die Bestimmung des Prognosezeitraums das Fi-Mal ver-
wendet wird. Die Genauigkeit (Accuracy) der Vorhersage, also die relative Trefferquo-
te der Vorhersage, wird der Vollstidndigkeit halber ebenfalls angefiihrt, flieSt aber nicht
in die Analyse ein, da sie stark an die Zusammensetzung des Testdatensatzes gekniipft

ist.

8.5.1 Defekt D1

Beim Defekt D1 handelt es sich um einen Fehler, der die AuBensensorik des Fahrzeugs
betrifft. Fiir diesen Defekt existieren nur fiir die Flotte M2S1 ausreichend Beobach-
tungen mit insgesamt 1.062 positiven Erhebungen. Nach der Aufbereitung der Daten,
verfiigt die Flotte M2S1 iiber 4.417 Messwerte.

In Abbildung 8.14 ist die Prognosegiite iiber den Prognosezeitraum fiir die Vorhersage
des Defektes D1, bei dem relevante Messwerte iiber die Korrelation bestimmt wur-
den, dargestellt. Der F;-Score ist mit 0,72 bei einer Vorhersage innerhalb von einem
Monat vor dem Defekt am hochsten. Der Wert des Recalls ist bei einer O-monatigen
Vorhersage mit 0,89 am hochsten. Da so eine Vorhersage jedoch nicht moglich ist, liegt
der hochste Wert ebenfalls bei einem Monat mit 0,83. Der geeignete Prognosehorizont
kann bei zwei Monaten liegen, wenn die Precision als relevante Bewertungsmetrik ge-
wihlt wird.

Der in Abbildung 8.15 dargestellte Verlauf zeigt das Ergebnis der Prognose, wenn Fea-
tures gewihlt werden, deren Verteilungen sich vor und nach der Reparatur signifikant
unterscheiden (vgl. Abschnitt 6.3.2). Die Werte der Bewertungsmetriken sind deutlich
niedriger als bei Vorhersage zuvor. Mit einem Fj-Score von 0,68 wird hier ein sehr
langer Prognosezeitraum von 36 Monaten gewdhlt.

Die Vorhersage mit Messwerten, die durch das Verfahren LR-SIC aus Abschnitt 6.3.3
berechnet wurden, ist in Abbildung 8.16 dargestellt. Die Werte von Recall, Precision

und Fi-Score sind insgesamt deutlich hoher als bei der Auswahl von Messwerten an-
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Abbildung 8.14: Prognosegiite des Defekts D1 mit Feature Selection durch Korrelation (vgl. Abschnitt
6.3.1)
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Abbildung 8.15: Prognosegiite des Defekts D1 mit Feature Selection durch Verteilungsunterschiede
(vgl. Abschnitt 6.3.2)
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hand der Korrelation wie in Abbildung 8.14. Der maximale Fj-Score betrigt 0,85 bei
einer Vorhersage von einem Monat. Der Wert des Recalls zeichnet ein dhnliches Bild
wie zuvor und ist hoher, je kurzfristiger die Vorhersage ist. Dabei nimmt sie bei einem
Monat einen Wert von 0,88 an. Die Precision ist deutlich besser als zuvor und nimmt
einen Wert von 0,88 bei einer Vorhersage innerhalb von 5 Monaten an. Ist die Precisi-
on die relevante Bewertungsmetrik kann also eine lingere Vorhersage als beim Recall

oder dem Fij-Score gewihlt werden.

Prognose - Defekt D1
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\]
1
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0 5 10 15 20 25 30 35

Monate bis zum Defekt

Abbildung 8.16: Prognosegiite des Defekts D1 mit Feature Selection durch LR-SIC (vgl. Abschnitt
6.3.3)

Die Messwerte, die fiir die Vorhersage in Abbildung 8.17 verwendet wurden, wurden
mit der Forward Feature Selection aus Abschnitt 6.4.1 bestimmt. Die Ergebnisse der
einzelnen Bewertungsmetriken sind deutlich schlechter als bei der Vorhersage zuvor.
Der Fi-Score betrigt 0,66 bei einer Vorhersage 34 Monate vor dem Defekt. Der Ver-
lauf des Recalls zeigt wieder ein dhnliches Bild wie zuvor und ist mit einem Wert
von 0,77 zu Beginn am hochsten. Obwohl die Forward Feature Selection in der Lage
ist, die Trainingsdaten quasi perfekt vorherzusagen, fiihrt die iterative Vorgehensweise
zu einem iiberangepassten Modell. Dadurch féllt es dem Modell schwer, unbekannte
Beobachtungen richtig zu klassifizieren.

Die fiir Abbildung 8.18 ausgewihlten Messwerte wurden ebenfalls mit einem Wrap-
per bestimmt, namlich der evolutiondren Feature Selection aus Abschnitt 6.4.2. Die

Werte von Recall, Precision und Fj-Score sind deutlich niedriger als bei den anderen
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Abbildung 8.17: Prognosegiite des Defekts D1 mit Forward Feature Selection (vgl. Abschnitt 6.4.1)

Verfahren, obwohl der evolutionire Algorithmus in der Lage ist ein nahezu optimales
Feature Set fiir den Trainingsdatensatz zu bestimmen. Ahnlich wie bei der Forward
Feature Selection zuvor, fithrt dieses Vorgehen zu einem iiberangepassten Modell. Da-
durch kann nur ein Fj-Wert von 0,57 bei einer Vorhersage innerhalb von 35 Monaten
erreicht werden.

Zu guter Letzt ist in Abbildung 8.19 die Prognose mit dem eingebetteten Feature-
Selection-Verfahren, welches Teil des Random-Forest-Klassifikators ist, dargestellt.
Wieder ist der Recall-Wert hoher, je kiirzer die Vorhersage ist. Bei einer Vorhersage
mit einem Prognosehorizont von einem Monat betrigt der Recall 0,84. Dafiir ist die
Precision deutlich geringer als zum Beispiel in Abbildung 8.16 und betrégt bei einem
Monat 0,62. Dadurch ist die Kurve des Fj-Score im kurzfristigen Bereich ebenfalls
niedriger und beléuft sich auf 0,71 bei einer einmonatigen Prognose.

Insgesamt zeichnet der Defekt D1 also ein Bild von einem Fehler, der sich gut kurz-
fristig vorhersagen ldsst. Ohne die genauen Auswirkungen des Defektes zu kennen, ist
es sinnvoll den Fj-Score als relevante Metrik zu betrachten, da sowohl Recall als auch
Precision einflieBen. In Tabelle 8.3 werden die Ergebnisse der einzelnen Verfahren zu-
sammengefasst und der jeweilige Prognosezeitraum angegeben, wenn die Fj-Metrik
verwendet wird.

Das LR-SIC-Verfahren aus Abschnitt 6.3.3 zeigt insgesamt das beste Ergebnis mit ei-

nem Fi-Score von 0,85 und dem daraus resultierenden Prognosezeitraum von einem
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Abbildung 8.18: Prognosegiite des Defekts D1 mit evolutiondrer Feature Selection (vgl. Abschnitt
6.4.2)
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Abbildung 8.19: Prognosegiite des Defekts D1 mit eingebetteter Feature Selection (vgl. Abschnitt
6.5.1)
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Verfahren Max Recall Max Precision Max F; Fj-Prognosehorizont

Korrelation 0,83 0,65 0,72 1 Monat
VFI 0,75 0,64 0,68 36 Monate

LR-SIC 0,88 0,88 0,85 1 Monat
FFS 0,77 0,64 0,66 34 Monat
Evolutionar 0,64 0,56 0,57 35 Monate

Embedded 0,84 0,62 0,71 1 Monat

Tabelle 8.3: Uberblick der Vorhersagegiite aller Feature-Selection-Verfahren fiir den Defekt D1

Monat. Auch die Precision und der Recall haben einen hohen Wert von 0,88. Am
schlechtesten haben die beiden Wrapper abgeschnitten mit einem Fj-Score von 0,66
bei der Forward Feature Selection und einem Wert von 0,57 bei der evolutiondren Fea-
ture Selection. Da beide Verfahren das Ergebnis des Trainingsdatensatzes optimieren,
neigen diese Verfahren zur Uberanpassung und sind dadurch nicht in der Lage einen
unbekannten Datensatz zu prognostizieren. Der Grund fiir das Overfitting durch den
Trainingsdatensatz liegt an der vergleichsweise geringen Anzahl an Beobachtungen
zu der hohen Menge an verfiigbaren Messwerten. Obwohl das eingebettete Verfah-
ren ebenfalls mit allen Messwerten startet, ist das Ergebnis mit einem Fj-Score von
0,71 trotzdem hoher als bei den Wrappern. Der Grund, warum die eingebettete Fea-
ture Selection nicht so stark zum Overfitting neigt, liegt an der Art des Trainings des
Random-Forest-Klassifikators, das in Abschnitt 2.4.2 beschrieben wurde.

Die ausgewihlten Messwerte wurden im Anschluss qualitativ mit Experten hinsicht-
lich ihrer Vorhersagekraft fiir diesen Defekt abgeglichen. Hierbei hat sich gezeigt, dass
die vom LR-SIC-Verfahren gewihlten Messwerte durchaus plausibel fiir dieses Feh-
lerbild sind.

8.5.2 Defekt D2

Der zweite Defekt wird ebenfalls fiir die Flotte M2S1 analysiert und beinhaltet 250 als
defekt gekennzeichnete Beobachtungen. Dieser Fehler betrifft die Bordelektronik des
Fahrzeugs.

Als erstes wird wieder die Vorhersage betrachtet, bei der die Messwerte mit der hochs-
ten Korrelation ausgewihlt wurden (vgl. Abschnitt 6.3.1). Das Ergebnis ist in Abbil-
dung 8.20 dargestellt. Der Recall ist bei einer 3-monatigen Prognose mit einem Wert
von 0,85 am hochsten und nimmt in den Folgemonaten ab. Sowohl Precision als auch

Fi-Score steigen in den ersten 6 Monaten stark an und erreichen einen Wert von 0,83
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beziehungsweise 0,81. Bei diesem Verfahren ergibt sich also ein Vorhersagezeitraum
von einem halben Jahr fiir den Defekt D2.
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Abbildung 8.20: Prognosegiite des Defekts D2 mit Feature Selection durch Korrelation (vgl. Abschnitt
6.3.1)

In Abbildung 8.21 ist die Vorhersage dargestellt, die Messwerte verwendet, die unter-
schiedlich verteilt sind vor und nach der Reparatur (vgl. Abschnitt 6.3.2). Auch hier
steigen die Werte der einzelnen Bewertungsmetriken in den ersten 6 Monaten stark
an und fallen nach einem Jahr wieder leicht ab. Der Recall betrigt nach 6 Monaten
den bisher hochsten Wert mit 0,96. Im Zeitraum von 6-12 Monaten betragen sowohl
die Precision als der Fj-Score die hochsten Werte. Der hochste Wert wird im 10. Mo-
nat mit 0,72 fiir die Precision und 0,82 fiir den F;-Score erreicht. Als Prognosefenster
kommt also auch hier der Zeitraum von 6-12 Monaten in Frage, wobei das bestes Er-
gebnis bei 10 Monaten erreicht wird.

Das Ergebnis des Verfahrens LR-SIC, welches in Abschnitt 6.3.3 vorgestellt wurde, ist
in Abbildung 8.22 dargestellt. Wieder zeigt sich ein starker Anstieg der Werte von Pre-
cision und Fi-Score im ersten halben Jahr. Diesmal sind die erreichten Werte jedoch
deutlich niedriger. Die erreichte Precision betrigt lediglich 0,64 und der F;-Score 0,76,
beides bei einer Vorhersage von 15 Monaten. Lediglich der Recall ist &hnlich hoch wie
zuvor und erreicht einen Wert von 0,95. Auch bei diesem Verfahren ist der Prognose-
zeitraum ab einem halben Jahr einzustufen. Um das beste Ergebnis zu erreichen, ist
das Vorhersagefenster von 15 Monaten zu wihlen.
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Abbildung 8.21: Prognosegiite des Defekts D2 mit Feature Selection durch Verteilungsunterschiede
(vgl. Abschnitt 6.3.2)

Die Vorhersage des Verfahrens mit Forward Feature Selection ist in Abbildung 8.23
dargestellt. Der Verlauf dhnelt wieder stark den vorherigen. Der hochste Recall-Wert
betrdgt 0,91 und wird bei 13 Monaten erreicht. Nach 13 Monaten wird der hochste
Fi-Score mit 0,79 und nach 20 die hochste Precision mit 0,72 erreicht.

Auch die Vorhersage mit evolutiondrem Feature Selection zeigt in Abbildung 8.24 den
typischen Anstieg in den ersten 6 Monaten von Precision und Fj-Score. Der Recall
ist mit einem Wert von 0,91 nach einem Monat am hochsten. Nach 12 Monaten errei-
chen Precision und Recall ihren héchsten Wert mit 0,70 beziehungsweise 0,77. Damit
sind die Werte deutlich niedriger als zuvor, wie beispielsweise in Abbildung 8.21. Wie
bei Defekt D1 erreichen auch hier die Wrapper wieder eine vergleichsweise niedrige
Vorhersagegiite, was wieder am Problem der Uberanpassung liegt.

Die Prognose mit eingebettetem Feature-Selection-Verfahren ist in 8.25 dargestellt.
Die Werte des typischen Anstiegs von Precision und Fj-Score konnen bei diesem Ver-
fahren auch noch nach 6 Monaten beibehalten werden. Die hochsten Werte werden bei
14 Monaten mit 0,74 fiir die Precision und 0,82 fiir den Fj-Score erreicht. Der Recall
bleibt iiber den gesamten Verlauf relativ konstant und erreicht einen Wert von 0,92.

In Tabelle 8.4 sind die Ergebnisse fiir die Vorhersage des Defekts D2 zusammengefasst.
Das Verfahren mit Feature Selection durch Verteilungsunterschiede und das eingebet-

tete Feature-Selection-Verfahren erreichen beide einen Fj-Score von 0,82 mit einem
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Abbildung 8.22: Prognosegiite des Defekts D2 mit Feature Selection durch LR-SIC (vgl. Abschnitt
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Abbildung 8.23: Prognosegiite des Defekts D2 mit Forward Feature Selection (vgl. Abschnitt 6.4.1)
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Abbildung 8.24: Prognosegiite des Defekts D2 mit evolutiondrer Feature Selection (vgl. Abschnitt
6.4.2)
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Abbildung 8.25: Prognosegiite des Defekts D2 mit eingebetteter Feature Selection (vgl. Abschnitt
6.5.1)
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Prognosehorizont von 10 beziehungsweise 14 Monaten. Ist die Precision als geeig-
nete Bewertungsmetrik gewdhlt, erreicht das Verfahren, das Messwerte aufgrund der

Korrelation zum Defekt auswihlt, den hochsten Wert mit 0,83.

Verfahren Max Recall Max Precision Max F; Fj-Prognosehorizont

Korrelation 0,85 0,83 0,81 6 Monate
VFI 0,96 0,72 0,82 10 Monate
LR-SIC 0,95 0,64 0,76 15 Monate
FFS 0,91 0,72 0,79 13 Monate
Evolutionar 0,91 0,70 0,77 12 Monate
Embedded 0,92 0,74 0,82 14 Monate

Tabelle 8.4: Uberblick der Feature-Selection-Verfahren fiir den Defekt D2

Obwohl die hochsten Fj-Werte bei einem Vorhersagefenster von circa einem Jahr er-
reicht werden, konnte hier auch eine halbjdhrliche Vorhersage in Betracht gezogen
werden: In den Abbildungen in diesem Abschnitt zeigt sich, dass die optimale Progno-
segiite bereits nach circa 6 Monaten erreicht ist und sich in den Folgemonaten nur noch
minimal dndert. Insgesamt ist der Defekt D2 also ein Fehler, der sich gut mittelfristig

in einem halb- bis ganzjdhrlichem Zeitraum vorhersagen lésst.

8.5.3 Defekt D3

Der Defekt D3 verfiigt mit 291 Beobachtungen ebenfalls iiber eine relativ kleine Stich-
probengrofle und beschreibt einen Fehler, der das Fahrwerk des Fahrzeugs betrifft.
Die Prognose mit Feature Selection durch Korrelation ist in Abbildung 8.26 dargestellt.
Der Recall erreicht einen relativ hohen Wert von 0,96. Datfiir ist jedoch die Precision
mit einem Wert von 0,62 deutlich niedriger. Der Fj-Score zeigt einen Anstieg bei lin-
gerfristigen Vorhersagen. So ist der Wert mit 0,74 bei einer 36-monatigen Vorhersage
am hochsten.

In Abbildung 8.27 ist die Vorhersage mit Hilfe der Feature Selection durch Verteilungs-
unterschiede dargestellt. Recall und Precision bewegen sich mit Werten von 0,91 und
0,65 in einem dhnlichen Rahmen wie in Abbildung 8.26. Auch hier ist der tendenzielle
Anstieg des Fj-Scores bei langeren Prognosefenstern zu beobachten. Der maximale
Fi-Score wird bei 35 Monaten mit einem Wert von 0,76 erreicht.

Die Prognose mit der LR-SIC Feature Selection in Abbildung 8.28 zeigt eine deutlich
niedrigere Vorhersagegiite fiir Recall, Precision und F;-MaB. Die drei Bewertungsme-
triken zeigen erneut einen Anstieg bei lingeren Vorhersagezeitraumen. Der Recall ist

mit einem Wert von 0,78 deutlich niedriger als bei der Vorhersage zuvor, ebenso wie
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Abbildung 8.26: Prognosegiite des Defekts D3 mit Feature Selection durch Korrelation (vgl. Abschnitt
6.3.1)
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Abbildung 8.27: Prognosegiite des Defekts D3 mit Feature Selection durch Verteilungsunterschiede
(vgl. Abschnitt 6.3.2)
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die Precision mit einem Wert von 0,50. Der Fi-Score erreicht lediglich einen Wert von

0,60 bei einer 36-monatigen Vorhersage.
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Abbildung 8.28: Prognosegiite des Defekts D3 mit Feature Selection durch LR-SIC (vgl. Abschnitt
6.3.3)

In Abbildung 8.29 ist die Vorhersage mit Forward Feature Selection dargestellt. Mit
Werten von 0,58 fiir den Recall und 0,49 fiir die Precision erreicht dieses Verfahren die
bisher niedrigste Vorhersagegiite. Auch der Fj-Score ist mit einem Wert von 0,53 bei
einer Vorhersage von 35 Monaten niedriger als bei den Vorhersagen zuvor.

Die Prognose mit evolutiondrer Feature Selection ist in Abbildung 8.30 dargestellt.
Mit Werten von 0,69 beziehungsweise 0,60 fiir Recall und Precision, sind die Bewer-
tungsmetriken niedriger als bei den Filtern, aber hoher als bei der Forward Feature
Selection. Der Fj-Score mit einem Wert von 0,64 bei 36 Monaten spricht erneut fiir
eine langfristige Vorhersage.

Zum Abschluss ist die Vorhersage mit eingebetteter Feature Selection in Abbildung
8.31 dargestellt. Diese Vorhersage erreicht einen Recall von 0,92. Precision und Fi-
Score haben die hochsten Werte von allen Verfahren mit 0,69 beziehungsweise 0,77
bei einer Vorhersage innerhalb von 34 Monaten. Damit spricht auch dieses Verfahren
fiir eine langfristige Vorhersage.

Tabelle 8.5 fasst schlieBlich die Ergebnisse der Prognose des Defekts D3 zusammen.
Das eingebettete Verfahren, VFI und die Korrelation erreichen die besten Ergebnisse.

Mit einem Fj-Score von 0,77 ist die Prognose mit der eingebetteten Feature Selecti-
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Abbildung 8.29: Prognosegiite des Defekts D3 mit Forward Feature Selection (vgl. Abschnitt 6.4.1)
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Abbildung 8.30: Prognosegiite des Defekts D3 mit evolutiondrer Feature Selection (vgl. Abschnitt
6.4.2)
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Abbildung 8.31: Prognosegiite des Defekts D3 mit eingebetteter Feature Selection

on die insgesamt beste Vorhersage bei einem Prognosezeitraum von 34 Monaten. Die
erreichte Vorhersagegiite ist allerdings niedriger als bei Defekt D1 in Abschnitt 8.5.1
und Defekt D2 in Abschnitt 8.5.2.

Verfahren Max Recall Max Precision Max F; Fj-Prognosehorizont

Korrelation 0,96 0,62 0,74 36 Monate
VFI 0,91 0,65 0,76 35 Monate
LR-SIC 0,78 0,50 0,60 36 Monate
FFS 0,58 0,49 0,53 35 Monate
Evolutionér 0,69 0,60 0,64 36 Monate
Embedded 0,92 0,69 0,77 34 Monate

Tabelle 8.5: Uberblick der Feature-Selection-Verfahren fiir den Defekt D3

Auffillig ist, dass alle Vorhersagen zu einer langfristigen Vorhersage tendieren. Dies
konnte mit der Art des Defektes zusammenhingen. Eine weitere Erkldrung konnte aber
auch die Veridnderung der StichprobengréBe bei Variation des Prognosezeitraums sein.
Es existieren 291 Beobachtungen, die als Defekt gelabelt sind, was einer Prognose von
0 Monaten entspricht. Durch Teilung des Datensatzes in Trainings- und Testmenge
verringert sich die Anzahl der Beobachtungen mit Defekt auf 233 fiir den Trainings-
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datensatzes. Bei einem Prognosefenster von 36 Monaten steigt die Zahl der positiven
Beobachtungen auf 1.019 in der Trainingsmenge. Dadurch erreichen die langfristigen
Prognosen tendenziell eine hohere Vorhersagegiite und eine bessere Generalisierbar-
keit. Das bedeutet, dass der eigentliche optimale Vorhersagezeitraum unter Umstédnden
vor dem hier festgestellten Zeitraum liegt. Dies kann durch eine Festlegung auf eine
feste Anzahl von Beobachtungen umgangen werden. Da die Anzahl der verfiigbaren
Beobachtungen allerdings ohnehin schon sehr gering ist, wurde darauf verzichtet.

Insgesamt zeigt sich der Defekt D3 als ein Fahrzeugfehler, der sich eher langfristig vor-
hersagen lisst. Eine Vergroflerung der Stichprobengrofe konnte den Prognosezeitraum

weiter nach vorne bewegen.

8.6 Fazit

In diesem Kapitel wurden die vorgestellten Verfahren auf reale Daten von zwolf Flot-
ten, welche aus unterschiedlichen Modellserien und Mérkten stammen, angewendet
und evaluiert. Dazu wurden Daten von 336.338 Fahrzeugen erhoben, wobei die An-
zahl der Beobachtungen bei rund 2,2 Millionen liegt. Die erhobenen Daten sind sehr
niederfrequent, wodurch es fiir ein einzelnes Fahrzeug durchschnittlich nur 6,6 Beob-
achtungen gibt. Jede einzelne Beobachtung verfiigt dabei iiber eine sehr gro3e Anzahl
von Messwerten aus den Kategorien Diagnosemesswerte, Identifikationen, Kodierun-
gen und Fehlerspeichereintriage. In manchen Flotten {ibersteigen die Diagnosemess-
werte alleine eine Anzahl von 40.000.

Um diese Daten fiir die Vorhersage nutzbar zu machen, war es zunéchst erforderlich,
die Daten aufzubereiten und zu harmonisieren. Bei der Aufbereitung wurden die Infor-
mationen aus den Rohdaten extrahiert und in eine gemeinsame Tabelle fiir jede Flotte
tiberfiihrt. Durch das Herausfiltern von konstanten, doppelten Messwerten und Mess-
werten, die selten vorkommen, sowie der Harmonisierung, bei der dhnliche Messwerte
identifiziert wurden, konnte die Anzahl der Messwerte stark gesenkt werden.

Fiir die hier verwendeten iiberwachten Lernmethoden ist es wichtig, zu jeder Beob-
achtung zu wissen, ob und welcher Defekt vorliegt. Dafiir wurden drei verschiede-
ne Labeling-Ansitze angewendet und verglichen. Da zusitzlich zu den Diagnoseda-
ten Reparaturinformationen vorliegen, bietet sich das Labeling mit diesen Informa-
tionen an. Die beiden anderen Ansitze bendtigen keine weitere Datenquelle, da sie
aber bei den hier verwendeten Daten weiteres Expertenwissen erfordern, wurden diese
Labeling-Ansitze fiir das weitere Vorgehen nicht beriicksichtigt.

Die Anzahl der verfiigbaren Messwerte ist fiir eine direkte Verwendung bei der Pro-
gnose noch zu hoch, weshalb im nédchsten Schritt relevante Messwerte zu einen Defekt

identifiziert wurden. Dafiir wurden anhand eines Beispieldefekts sechs verschiedene
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Feature-Selection-Verfahren angewendet und verglichen, die sich hinsichtlich der be-
notigten Rechenzeit stark unterscheiden.

SchlieBlich wurden in Abschnitt 8.5 die Vorhersageergebnisse des Predictive-Maintenance-
Systems an drei beispielhaften Defekten aufgezeigt. Je nach Auswirkungen des De-
fekts auf die Sicherheit des Fahrzeugs und das Kundenerlebnis, konnen unterschiedli-
che Bewertungsmetriken verwendet werden. Da die hier vorgestellten Defekte nicht im
Detail erldutert werden kdnnen, wurde das Fi-MaB als kombinierte Bewertungsmetrik
fiir die Vorhersage und Bestimmung des Prognosezeitraums gewihlt. Dabei hat sich
gezeigt, dass sich Defekt D1 gut bei einem sehr kurzen, D2 bei einem mittelfristigen
und D3 bei einem langfristigen Prognosezeitraum vorhersagen lisst. Je nach Defekt
haben unterschiedliche Verfahren die besten Ergebnisse erzielt.

Die Filter haben bei der Vorhersage insgesamt recht gut abgeschnitten. So erzielten
sogar LR-SIC beim ersten Defekt und VFI beim zweiten Defekt die insgesamt besten
Ergebnisse. Da sich die relevanten Messwerte durch Filter relativ schnell berechnen
lassen, eignen sie sich gut fiir eine Vorhersage.

Wrapper haben vergleichsweise schlecht abgeschnitten. Obwohl sie in der Lage sind
fiir den Trainingsdatensatz eine fast perfekte Vorhersage zu erreichen, gelingt dies nicht
fiir einen unbekannten Datensatz. Der Grund fiir diese Uberanpassung liegt an dem
geringen Stichprobenumfang im Verhiltnis zur Anzahl an Messwerten. Dadurch ist
es den Wrapper moglich ein Feature Set zu finden, das zufillig fiir den Trainingsda-
tensatz ein sehr gutes Ergebnis erzielt. Bei anderen Datensédtzen, bei denen entweder
die Stichprobengrofle groBer oder die Anzahl der verfiigbaren Features niedriger ist,
konnten Wrapper jedoch deutlich bessere Ergebnisse erzielen. Da sie aber ebenfalls
eine lange Rechenzeit bendtigen, sind sie fiir eine Prognose mit dieser Art von Daten-
satz nicht geeignet.

Obwohl das eingebettete Verfahren ebenfalls alle Messwerte fiir die Prognose zur Ver-
fiigung hat, konnten bessere Ergebnisse fiir die drei Defekte erzielt werden. Der Grund
warum dieses Verfahren nicht zur Uberanpassung wie die Wrapper neigt, liegt an der
Art und Weise wie die einzelnen Entscheidungsbdume beim Training des Random-
Forest-Klassifikators erstellt werden (vgl. Abschnitt 2.4.2). Insbesondere das Bagging
und Bootstrapping machen den Random-Forest-Klassifikator recht robust gegeniiber
Overfitting. AuBBerdem werden die Entscheidungsbidume greedy erstellt, was ebenfalls
hilfreich ist. Die Rechenzeit des eingebetteten Verfahren ist bei groBen Datensédtzen
zwar langsamer als bei den Filtern, aber deutlich schneller als bei den Wrapper. Ins-
gesamt stellt dieses Verfahren also eine gute Moglichkeit fiir die Vorhersage von Fahr-
zeugdefekten dar.

Alles in allem konnte in diesem Kapitel gezeigt werden, dass die vorgestellten Verfah-
ren fiir die automatisierte Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen fiir eine

Flotte von Fahrzeugen geeignet sind. Ziel war es dabei nicht, einzelne Vorhersagen bis
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zur maximalen Vorhersagegenauigkeit zu optimieren, sondern die gesamte Wirkket-
te von den Rohdaten bis zum eigentlichen Prognosemodell zu beschreiben und eva-
luieren. Vorhersagemodelle zu den einzelnen Defekten konnen mit ausreichend Re-
chenleistung im Anschluss noch weiter optimiert werden. Au3erdem sei erwéhnt, dass
der hier verwendete Datensatz nicht fiir die Erstellung von Predictive-Maintenance-
Modellen erhoben wurde und durch die grole Anzahl an Messwerten, der geringen
Anzahl an Beobachtungen pro Fahrzeug, den niederfrequenten Erhebungsintervallen
und der unausgeglichenen Klassenbalance die automatisierte Erstellung von Vorher-
sagemodellen erschwert. Auerdem kommen durch das Labeling der Daten weitere
Unsicherheitsfaktoren ins Spiel. So kann es vorkommen, dass Fahrzeuge mit Defek-
ten die Werkstatt nicht sofort aufsuchen und deshalb als fehlerfrei bewertet werden.
Dennoch konnte hier gezeigt werden, dass auch mit dieser anspruchsvollen Datenlage

erfolgreich Predictive Maintenance Modelle automatisiert erstellt werden konnen.
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9.1 Zusammenfassung

Mit wachsender Komplexitit der Fahrzeuge und einem gréeren Fokus auf Software,
steigen auch die Anforderungen an eine intelligentere Instandhaltungsstrategie. Durch
Predictive Maintenance konnen Bauteile intelligent und individuell entsprechend dem
Fahrzeugsnutzungsverhalten gewartet werden. Das Problem bei der bisherigen Ent-
wicklung von Predictive-Maintenance-Modellen ist die starke Gebundenheit an Ex-
pertenwissen. Die Wahl geeigneter Bauteile, Identifikation von relevanten Messwer-
ten, Bestimmung des Prognosezeitraums und die Erstellung des Vorhersagemodells
wird mit Wissen iiber die Bauweise und Funktionalitit des Bauteils durchgefiihrt. Ei-
ne kleine Veridnderung entlang dieser Entwicklungskette kann dabei zur Invalidierung
des Vorhersagemodells fithren und verursacht erneut manuellen Aufwand. Deshalb
wurde in dieser Arbeit ein Verfahren zur automatisierten Erstellung von Predictive-
Maintenance-Modellen untersucht, das ohne Expertenwissen auskommt.

Die Theorie von Predictive Maintenance ist seit langerem im Fokus der Forschung,
sowohl innerhalb der Automobilindustrie als auch auBerhalb. Die meisten Untersu-
chungen fokussieren sich dabei auf ein bestimmtes Bauteil und versuchen das Vorher-
sagemodell mit der hochsten Genauigkeit zu finden. Untersuchungen, die sich auf alle
Defekte eines Systems beziehen gibt es nur kaum, insbesondere im Automobilbereich
unter Verwendung von Daten des Gesamtfahrzeugs, welche durch Diagnosemechanis-
men erhoben wurden.

Diagnosedaten zeichnen sich durch einige Besonderheiten aus. Da diese Daten verteilt
in den Steuergeriten des Fahrzeugs erhoben werden, konnen sich die Diagnosedaten
zweier Fahrzeuge desselben Modells stark unterscheiden, wenn unterschiedliche Steu-
ergerite verbaut sind. Die Erhebung der Daten durch Diagnosemechanismen ist mit
Arbeitslast der Steuergerite verbunden, weshalb eine Auslesung des Gesamtfahrzeugs
eine gewisse Zeit bendtigt. Dies fiihrt dazu, dass die Auslesungen relativ niederfre-
quent sind, bei gleichzeitig sehr groer Anzahl an Messwerten pro Erhebung. Um Dia-
gnosedaten einer Flotte fiir die automatisierte Erstellung von Predictive-Maintenance-
Modellen zu verwenden, wurde deshalb zunéchst gezeigt, wie diese Datenlage aufbe-
reitet und harmonisiert werden kann.

Um Diagnosedaten fiir iiberwachte Lernverfahren zu verwenden, ist es aulerdem not-

wendig, fehlerfreie Beobachtungen von Beobachtungen mit Defekt zu unterscheiden.
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Diese Kennzeichnung der Beobachtungen erfolgt beim Labeling, wofiir drei verschie-
dene Verfahren vorgestellt wurden. Der erste Ansatz macht dabei Gebrauch von exter-
nen Werkstattdaten, die Informationen zum Zeitpunkt und Art der Reparatur beinhal-
ten. Die beiden anderen Labeling-Ansitze benotigen keine weiteren Datenquellen und
arbeiten mit Informationen aus den Diagnosedaten selbst. Beim Labeling mit Fehler-
codes werden dhnliche Muster von Fehlerspeichereintrigen durch eine Clusteranalyse
erkannt und gruppiert. Die so entstandenen Gruppen entsprechen dann dem Label.
Das Labeling mithilfe von Identifikationen iiberpriift, ob sich die verbaute Hardware
und Software eines Steuergerits dndert. Bei Verdnderung spricht dies fiir eine Repara-
tur. Dieser Ansatz erfordert allerdings, dass die Identifikationen in den Diagnosedaten
richtig gekennzeichnet sind.

Die Anzahl der verfiigbaren Messwerte einer einzelnen Diagnosedatenerhebung iiber-
steigt die Anzahl der Erhebungen eines Fahrzeugs deutlich. Um ein funktionierendes
Vorhersagemodell zu erstellen, ist es deshalb notig die Zahl der Messwerte zu senken.
Dies erfolgt bei der Feature Selection, bei der relevante Messwerte fiir eine Vorhersage
identifiziert werden. Dafiir wurden insgesamt sechs Verfahren vorgestellt und vergli-
chen. Die drei Verfahren aus der Klasse der Filter wihlen geeignete Messwerte ohne
dabei die eigentliche Vorhersage durchzufiihren, indem ein Ranking der Messwerte
erfolgt. Die zwei vorgestellten Wrapper und der eingebettete Algorithmus erfordern
dabei die eigentliche Prognose, um aussagekriftige Messwerte zu identifizieren.
Defekte unterscheiden sich hinsichtlich ihres Einflusses auf die Sicherheit und Funk-
tionalitit des Gesamtfahrzeugs. Deshalb ist es bei der Erstellung von Vorhersagemo-
dellen sinnvoll, die Prognoseergebnisse je nach Defekt unterschiedlich zu bewerten.
Dies erfolgt mithilfe verschiedener Bewertungsmetriken, die entweder falsch-positive
oder falsch-negative Ergebnisse bevorzugen. Um einen Defekt vorherzusagen, ist es
auBerdem notwendig die zeitliche Komponente in die Modellierung einzubringen. Dies
erfolgt, indem die Time to Fault und die Time since Repair, also der Zeitraum bis zum
Defekt beziehungsweise seit der Reparatur, berechnet werden. Damit lassen sich bei
einer Prognose die Zeitrdume abschitzen, wann sich ein Defekt am besten vorhersagen
lasst. AuBerdem wurde auf die Verortung der einzelnen Komponenten der Erstellung
und Anwendung der Vorhersage eingegangen.

Die theoretischen Ansitze wurden im Anschluss an Daten von realen Fahrzeugflotten
getestet. Dafiir standen zwolf Fahrzeugflotten mit insgesamt iiber 2,2 Millionen Beob-
achtungen zur Verfiigung, die zunichst aufbereitet und harmonisiert wurden. Zusitz-
lich gab es zu den Diagnosedaten externe Reparaturinformationen, die fiir das Labeling
verwendet wurden. Die automatisiert erstellten Vorhersagemodelle dreier exemplari-
scher Defekte wurden vorgestellt und verglichen, die sich hinsichtlich des geeigneten
Vorhersagezeitraums unterscheiden. Dabei wurde insbesondere auf die unterschied-

lichen Ergebnisse der sechs Feature-Selection-Verfahren eingegangen. Es konnte ge-

124



9.2 Ausblick

zeigt werden, dass mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Vorgehen, aussagekriftige

Vorhersagemodelle automatisiert erstellt werden konnen.

9.2 Ausblick

In dieser Arbeit wurde gezeigt, wie ohne Expertenwissen Vorhersagemodelle erstellt
werden konnen. Der néchste logische Schritt ist die erstellten Modelle in der Praxis
einzusetzen. Dazu muss aber die genaue Verortung der einzelnen Komponenten der
Vorhersage geklidrt werden, was in Abschnitt 4.2 konzeptionell beschrieben wurde.
Im Zuge dessen miissen auch die Malnahmen bei einem prognostizierten Defekt ent-
wickelt werden. Dies erfordert ein interdisziplinidres Vorgehen zwischen Entwicklung
und Bereichen des After Sales des Fahrzeugherstellers.

Viel wichtiger als die Umsetzung der entwickelten Vorhersagemodelle an konkreten
Fahrzeugen, ist die Erstellung eines Systems zur zukiinftigen Entwicklung weiterer
Vorhersagemodelle. Dies umfasst die Erhebung von Fahrzeugdaten, die Ubertragung
Over-the-Air, die Speicherung und Aufbereitung in einer Datenbank, das Labeling
durch Zusammenfiihrung von Werkstattdaten und die Modellerstellung inklusive Fea-
ture Selection. Dies garantiert, dass in Zukunft im groBen Stil automatisiert Predictive-
Maintenance-Modelle erstellt werden konnen. Durch die groflere Datenbasis ist man
dadurch auBBerdem in der Lage, Modelle zu weiteren Defekten zu entwickeln.

Das Ziel dieser Arbeit war nicht das moglichst beste Modell zu einem Defekt zu finden,
sondern das generelle Vorgehen, um automatisiert Predictive-Maintenance-Modelle zu
erstellen. Die Optimierung der Vorhersagemodelle kann in Zukunft durch verschie-
dene Ansatzpunkte durchgefiihrt werden. Die Qualitit der Datenlage hat einen sehr
groBBen Einfluss auf die Ergebnisse. Durch eine bessere Vorauswahl von Messwerten
des Gesamtfahrzeugs und eine bessere Integration von Werkstattinformationen, kann
die Dimensionalitiit der Datenlage und das Labeling verbessert werden. In Zukunft ist
es auBerdem moglich Fahrzeugdaten Over-the-Air im groflen Stil zu erheben und zu
ibertragen, wodurch mehr Beobachtungen erhoben werden konnen. Die regelméBige
Erhebung von Fahrzeugdaten er6ffnet auerdem die Moglichkeit weitere Konzepte fiir
die Vorhersage zu verwenden. Die so erstellten dquidistanten Zeitreihen konnen bei-
spielsweise mit Methoden der Zeitreihenanalyse, etwa der Intervention Analysis [10]
[95], die externe Einflussfaktoren auf den Verlauf der Zeitreihe analysiert, weiter un-
tersucht werden. Durch all diese Moglichkeiten, lassen sich die Vorhersagemodelle fiir
den Praxisgebrauch weiter analysieren und verbessern.

Die automatisierte Erstellung von Predictive-Maintenance-Modellen ist also etwas, das
in Zukunft mit der weiteren Verbreitung von vernetzten Fahrzeugen, immer stérker in
den Fokus der Automobilhersteller riickt. Ebenso wie sich die Fahrzeuge veridndern,

verdndern sich auch die zur Verfiigung stehenden Daten, die weitere Entwicklungen in
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9 Zusammenfassung und Ausblick

diesem Bereich ermoglichen. Deswegen kann die automatisierte Erstellung von Vor-
hersagemodellen ohne Expertenwissen mit dieser Arbeit nicht als abgeschlossen an-
gesehen werden, sondern ist Teil einer stindigen Weiterentwicklung im Automobilbe-
reich.
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A Anhang

Parameter Wert

Anzahl Entscheidungsbiume 100

Maximale Tiefe 10
Aufteilungskriterium Gini-Index
Bootstrapping Ja

Bagging Vd

Tabelle A.1: Parametrierung des Random-Forest-Klassifikators
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