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1 Einleitung

Im Rahmen der Digitalisierung wird das Erfassen von Daten weiter vorangetrieben, sei es von
Nutzer- oder Prozessdaten. Freiwillig oder aufgrund gesetzlicher Bestimmungen sammelt je-
des Unternehmen und jede Institution Daten. Mit zunehmender Geschwindigkeit wachst die
Menge der verfligbaren Daten (Cleve und Lammel 2020, S. 1). Die Daten werden in unter-
schiedlichen Bereichen eines Unternehmens verwendet, wie z. B. Geschaftsdaten, industrielle
Prozessdaten, Textdaten oder auch Bild- und Videodaten (Runkler 2016, S. 1). Grofe, schnell
wachsende Datenmengen werden auch Big Data genannt. Dabei kdnnen diese Datenmengen
aus unterschiedlichsten Daten bestehen sowie strukturiert und unstrukturiert sein (Raheem
2019, S. 13). Die Bedeutung der Datenanalyse fiir Produktion und Logistik nimmt stetig zu, da
auch durch Technologien der Industrie 4.0 zunehmend mehr Daten erzeugt werden, welche
fur Prozess- und Systemoptimierungen genutzt werden kénnen (Freitag et al. 2015, S. 39).
Dabei werden taglich Petabytes an Daten erzeugt und gespeichert, was zu einem enormen
Datenzuwachs und Volumen an neuen Informationen fuhrt (Luengo et al. 2020, S. 1). In der
Folge steigt jahrlich der prognostizierte Umsatz von Big-Data-Lésungen weltweit bis 2026 auf
92,2 Milliarden US Dollar (Statista (2023)). Entscheidend fur Unternehmen ist jedoch nicht die
Datenmenge, sondern ob die Daten nutzbringend verwendet werden konnen. Big-Data-Daten-
bestéande kénnen analysiert werden, um Erkenntnisse zu gewinnen, die zu besseren Entschei-
dungen und strategischen Geschaftsbewegungen fiihren (Raheem 2019, S. 13).

In der Forschung ist seit 1996 Konsens: Die Geschwindigkeit der Datenerfassung ist so hoch,
dass computergestitzte Werkzeuge zur wirksamen Entdeckung von verwertbarem Wissen flir
die Menschen von Nutzen sein werden. Die fur diesen Zweck formulierten Modelle und Werk-
zeuge sind Gegenstand der Knowledge Discovery in Databases (KDD) (deutsch: Wissensent-
deckung in Datenbanken). Der Kern des Prozesses ist die Anwendung spezifischer Data-Mi-
ning-Methoden zur Mustererkennung und -extraktion (Fayyad et al. 1996, S. 34). Die Entde-
ckung von Wissen in Datenbanken wird immer relevanter, da diese es Unternehmen ermog-
licht, gewinnbringende Muster und Trends in ihren bestehenden Datenbestanden zu erkennen
(Larose und Larose 20144, S. 2). Aus diesem Grund werden Daten im betriebswirtschaftlichen
Kontext als Ressource betrachtet, welche es ermdglicht, Wissen als entscheidende wirtschaft-
liche Komponente zu generieren (Plaue 2021, S. 1).

Der KDD-Prozess nach Fayyad et al. (1996) ist eines der ersten formalen Vorgehensmodelle.
Der 1999 entwickelte CRISP-DM Prozess hat sich als Standard flir KDD-Vorgehensmodell in
der Industrie etabliert (Cleve und Lammel 2020, S. 4). Dieses wird in Kapitel 2.1.1 naher er-
lautert. Ein Prozessschritt des CRISP-DM Modells sowie des KDD-Prozesses stellt die Daten-
vorverarbeitung dar. Die folgende Abbildung 1-1 zeigt den Aufwand der Datenvorverarbeitung
im Vergleich zu den anderen Prozessschritten, basierend auf einer Studie von Kurgan und
Musilek (2006).
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Abbildung 1-1: Aufwand je Phase (Kurgan und Musilek 2006, S. 17)

Aggarwal (2015, S. 2) stellt ebenfalls fest, dass die Datenvorverarbeitung einen grof3en Ein-
fluss auf die Qualitat der Datenanalyse und damit der Ergebnisse des Data Minings hat. Auf-
grund des hohen Aufwands am Gesamtprojekt sowie des Einflusses auf die Qualitat der Er-
gebnisse ist die Datenvorverarbeitung als besonders erfolgskritisch zu betrachten. Es liegt
nahe, die Herausforderungen dieser Phase zu untersuchen, um die Erfolgswahrscheinlichkeit
von KDD-Projekten zu verbessern.

1.1 Beschreibung der Problemstellung

Innerhalb dieser Arbeit gilt es, den Einfluss von Ausrei3ern in einem Datensatz auf eine Data-
Mining-Fragestellung zu untersuchen und zu bestimmen, inwieweit dieser durch Datenvorver-
arbeitung beeinflusst werden kann. Hierfir liegt ein Datensatz vor, der genutzt wird, um einer-
seits eine Data-Mining-Fragestellung zu erarbeiten sowie die Ausrei3ererkennung zu verpro-
ben. Es handelt es sich um automatisch erzeugte Daten aus einer industriellen Fertigung. Das
Unternehmen und der genaue Kontext der Daten ist flir die hier bearbeitete Aufgabenstellung
nicht gegeben. Schwerpunkt des vorliegenden Berichts ist folglich sowohl die Datenvorverar-
beitung als auch die Erprobung verschiedener Ausreil’ererkennungs- und Imputationsverfah-
ren und dessen Evaluation.

Die Datenvorverarbeitung ist ein wesentlicher Schritt bei der Analyse und Modellierung von
Daten, da sie die Rohdaten in eine geeignete Form zur Identifizierung von Mustern, Trends
und moglichen Beziehungen bringt. Die Hauptanforderung dieser Aufgabe ist die Identifizie-
rung und Entfernung von Verunreinigungen durch fehlerhafte Datenobjekte, um die Reinheit
der Daten flir die Weiterverarbeitung zu gewahrleisten (Larose und Larose 2014b, S. 17). In-
nerhalb der Datenvorverarbeitung ist die Erkennung von Ausreif3ern im Laufe der Zeit zu einer
bedeutsamen Aufgabe des Data Mining geworden, da Ausreiler abweichende Muster in den
Daten widerspiegeln. Aufgrund der weiten Verbreitung von Data-Mining-Techniken in ver-
schiedenen Anwendungsbereichen ist heute eine Vielzahl von Methoden zur Erkennung von
Ausreilern verflgbar, die an die jeweiligen Anforderungen angepasst werden kdnnen. Es ist
daher eine Herausforderung, eine geeignete Methode zu wahlen, da diese den Erkennungs-
prozess und das Endergebnis beeinflusst (Ranga Suri et al. 2019, S. 15). Ausreil3er kdnnen
beispielsweise eine wesentliche Auswirkung auf die Ergebnisse eines Data-Mining-Projektes
haben. Demzufolge ist es notwendig, diese Ausreiler zu erkennen und zu behandeln (Do-
manski 2020, S. 439).

In diesem Bericht werden verschiedene Methoden zur Ausreilerbehandlung in der Datenvor-
verarbeitung vorgestellt. Dazu gehdren statistische Ansatze, die auf Annahmen Uber die Ver-
teilung der Daten basieren. Des Weiteren werden auch distanzbasierte Ansatze wie das Clus-
tering fur die Ausreiflererkennung betrachtet. Es ist wichtig zu beachten, dass die Auswahl der
geeigneten Methode zur Ausrei3erbehandlung von der spezifischen Analyse, dem Kontext der
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Daten und den Zielen der Datenverarbeitung abhangt (Wan et al. 2019, S. 173827; Aggarwal
2017, S. 7).

1.2 Aufbau der Arbeit

Der vorliegende Bericht ist in mehrere Kapitel unterteilt. Das Hauptziel dieser Arbeit besteht in
der Entwicklung einer konkreten Anwendung, um die oben genannte Fragestellung zu beant-
worten. Die Fragestellung wird mit Hinzunahme des Datensatzes entwickelt. Diese stellt die
Grundlage dar, um neues Wissen zu gewinnen und somit einen Mehrwert aus den Daten zu
generieren. AnschlieRend werden Ausreillerkennungs- und -behandlungsverfahren auf genau
diese Fragestellung erprobt, um die Fragestellung des Fachlabors zu beantworten.

Das erste Kapitel dient als Einfiihrung und Motivation fur die Arbeit sowie zur Hervorhebung
der Relevanz der Thematik. Daraufhin wird in der Problemstellung die Aufgabenstellung sowie
das Ziel der Arbeit genannt, ebenso wie die Besonderheit der Datenvorverarbeitung und der
Ausreil’erbehandlung.

In Kapitel 2 werden die grundlegenden Konzepte des Data Mining vorgestellt. Im Rahmen
dieser Darstellung wird das CRISP-DM-Modell im Detail erlautert, wobei die verschiedenen
Phasen des Modells im Kontext genauer beschrieben werden. Der Fokus liegt dabei vor allem
auf der Datenauswahl, Datenvorverarbeitung, Modellbildung und der Bewertung der Ergeb-
nisse. Aullerdem widmet sich Kapitel 2 dem Thema der Daten und Datenqualitat. Hier werden
Rahmenbedingungen festgehalten, inwieweit Daten relevant sind, um in einem KDD-Prozess
untersucht zu werden. Diese Annahmen werden im weiteren Verlauf auf die vorliegenden Da-
ten angewendet. Des Weiteren erfolgt in dem Kapitel eine strukturierte Literaturrecherche zum
aktuellen Stand der Technik der Datenvorverarbeitung fur die Erkennung von Ausreil3ern. Das
verwendete Vorgehensmodell fur die Recherche wird in Kapitel 2.2 beschrieben. Die Ergeb-
nisse werden abschlieend in Kapitel 2.3 analysiert und die verschiedenen Ansatze zur Aus-
reillererkennung vorgestellt, darunter z.B. statistische Methoden, distanzbasierte Ansatze und
clusterbasierte Ansatze.

Kapitel 3 thematisiert die Entwicklung einer geeigneten Fragestellung. Zunachst werden in
Abschnitt 3.1 neben der formalen Betrachtung die Daten inhaltlich untersucht, dafur werden
im Weiteren die einzelnen Attribute oder Attributkombinationen erlautert. Daraufhin wird ein
Data Dictionary erstellt, in welchem die Attribute dokumentiert werden. Es werden Zusammen-
hange zwischen den einzelnen Attributen ermittelt, um weitere Erkenntnisse fur die Entwick-
lung der Fragestellung zu gewinnen. Weiterhin werden die Bedingungen flr den Einsatz von
Ausreilerdetektierungsverfahren berlcksichtigt. Durch die Eingrenzungen ist es moéglich, eine
Anzahl von Unterrdumen des Datensatzes auszuwahlen und mit diesen die Bearbeitung fort-
zufahren. Mit den gefilterten Daten wird zusatzlich ein ganzheitlicher Datenraum entwickelt,
indem mehrere Datensatze miteinander verknUpft werden. In Abschnitt 3.2 wird ein geeignetes
Modell gewahlt und implementiert. Basierend auf den Anforderungen aus dem Modell werden
die Daten entsprechend vorverarbeitet. Das Modell wird anschlieRend geeignet parametrisiert
und dokumentiert. Nachdem die Datenvorverarbeitung abgeschlossen ist, werden in Abschnitt
3.3 die AusreilRererkennungsverfahren implementiert sowie die Imputationsverfahren erlautert.
Damit ist die Grundlage fur die Erprobung einzelner Ausrei3erbehandlungsverfahren und fir
die Prufung ihrer Eignung geschaffen.

Kapitel 4 thematisiert die Evaluation der Ausrei3ererkennungsverfahren basierend auf den Er-
gebnissen des Data-Mining-Modells. Es wird ein Versuchsplan vorgestellt, der die Grundlage
der Erprobung der einzelnen Verfahren darstellt. Anhand ausgewahlter Fehlermetriken wer-
den unterschiedliche Verfahren miteinander verglichen. Auf der Basis der Ergebnisse werden
mogliche Erkenntnisse fir die Anwendung von vergleichbaren Data-Mining-Fragestellungen
im industriellen Betrieb aufgestellt.



AbschlieRend werden im letzten Kapitel die Hauptaussagen der einzelnen Kapitel zusammen-
gefasst und ein Fazit der Ergebnisse der Arbeit gegeben. Aus diesem Fazit wird im letzten
Schritt ein Ausblick auf weitere Forschungsfragen abgeleitet.



2 Identifikation von Methoden zur Vorverarbeitung von Ausrei-
Rern

Das folgende Kapitel besteht aus zwei Teilen. Im ersten Teil (Kapitel 2.1) werden allgemeine
Grundlagen zu Data-Mining-Prozessen eingefihrt, die bendétigt werden, um die aufgeworfene
Fragestellung zu untersuchen. Hierzu zahlt die Betrachtung von Vorgehensmodellen fir das
Data Mining sowie eine detaillierte Aufschllisselung der zu durchlaufenden Phasen. Im zweiten
Teil (Kapitel 2.2) folgt eine strukturierte Recherche zum aktuellen Stand der Technik der Da-
tenvorverarbeitung fir die Erkennung von AusreilRern. Im letzten Teil (Kapitel 2.3) werden die
Ergebnisse der Recherche hinsichtlich der Fragestellung analysiert.

2.1 Data Mining Grundlagen

Wissensentdeckung aus Datenbanken (Knowledge Discovery from Databases (KDD) ist defi-
niert als der nicht-triviale Prozess der Entdeckung von neuem und nitzlichem Wissen aus
Datenbanken (Kurgan und Musilek 2006, S. 2). Das Data Mining ist im KDD-Prozess der
Schritt der Mustererkennung in den Daten (Mariscal et al. 2010, S. 143; Fayyad et al. 1996, S.
42). Der Begriff des Data Minings wird jedoch auch Synonym verwendet mit dem gesamten
KDD-Prozess (Mariscal et al. 2010, S. 137). Data Mining ist ein komplexer Prozess, der neben
dem Einsatz geeigneter Werkzeuge auch auf ein Vorgehensmodell angewiesen ist (Wirth und
Hipp 2000a, S. 30). Das Verwenden eines Vorgehensmodell soll den Erfolg des Data-Mining-
Vorhabens erhéhen und ein blindes Anwenden von Methoden vermeiden (Kurgan und Musilek
2006, S. 2-3). Der Erfolg von einem Data Mining Projekt ist somit abhangig von der Verwen-
dung eines geeigneten Vorgehensmodells (Wirth und Hipp 2000a, S. 30). Es gilt folglich, ein
geeignetes Vorgehensmodell zu identifizieren.

211 Data Mining Vorgehensmodell

Fir dieses Projekt wird der Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) als
Vorgehensmodell gewahlt. In Industrieprojekten hat sich das CRISP-DM Modell als De-facto-
Standard etabliert (Martinez-Plumed et al. 2020, S. 2; Schréer et al. 2021, S. 533; Lieber et al.
2013, S. 389). Die weite Verbreitung und die Technologieoffenheit des Modells sind die aus-
schlaggebenden Kriterien fir die Verwendung des Modells in diesem Projekt (Schroer et al.
2021, S. 529). Es handelt sich bei dem CRIP-DM um ein organisatorisches Modell, das nicht
auf ein konkretes Werkzeug beschrankt ist (Schréer et al. 2021, S. 532).

Business Data
understanding understanding

Data
preparation
Deployment Data

Modeling

Evaluation

Abbildung 2-1: CRISP-DM Prozess (Wirth und Hipp 2000b, S. 33)



Das CRISP-DM Modell teilt sich mit anderen Vorgehensmodellen den iterativen Ansatz, der
die einzelnen Phasen des Vorgehens mehrfach durchlauft, basierend auf den jeweiligen Pha-
senergebnissen (Kurgan und Musilek 2006, S. 4-5). Jeder Phase im CRISP-DM Modell wer-
den konkrete Phasenergebnisse zugeordnet (Wirth und Hipp 2000a, S. 34). In Abbildung 2-1
ist der Ablauf des CRIP-DM Modell dargestellt. Die bidirektionalen Pfeile in der Abbildung wei-
sen darauf hin, dass Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Phasen erwartetet werden
und es sich um einen iterativen Prozess handelt. Die sechs Phasen, aus denen das CRISP-
DM Modell besteht, werden in Abschnitt 2.1.2 im Detail erlautert.

2.1.2 Der Cross Industry Standard Process for Data Mining

CRISP-DM besteht aus sechs Phasen: Business Understanding, Data Understanding, Data
Preprocessing, Modeling, Evaluation und Deployment. Im folgenden Abschnitt werden diese
Phasen, die Phasenergebnisse sowie weitere zugehdrige Konzepte erlautert, beginnend mit
dem Business Understanding.

Im Rahmen des Business Understanding sollen die Aufgaben und die Zielstellung des Projek-
tes erarbeiten, sowie der Ist-Zustand erfasst werden. In diesem Rahmen werden verfiigbare
Ressourcen bestimmt und ein Projektplan erstellt. Hierzu zahlt auch die Identifikation von
Technologien und Werkzeuge, die im Projekt verwendet werden kénnen (Saltz 2021, S. 2338;
Sharma und Osei-Bryson 2008). Als Erstes werden die Zielkriterien aufgestellt (Nino et al.
2015, S. 1373). Aus dem Zielbild kann daraufhin eine Data Mining Fragestellung abgeleitet
werden (Wirth und Hipp 2000a, S. 33). Die Planung und das Verstandnis der Fragestellung
sind essenziell flr den Erfolg des Projektes (Sharma und Osei-Bryson 2008, S. 3). Am Ende
der Phase steht als Phasenergebnis die Data-Mining-Fragestellung sowie der Projektplan
(Sharma und Osei-Bryson 2008, S. 3).

Auf das Business Understanding folgt das Data Understanding. In dieser Phase werden die
zu verwendenden Daten gesammelt und zusammengetragen (Wirth und Hipp 2000a, S. 33).
Diese Daten werden analysiert und beschrieben, hierbei handelt sich um eine beschreibende
Analyse als Metaanalyse der vorliegenden Daten. Es sollen Informationen ber Syntax und
Semantik der zu verwendenden Daten zusammengestellt werden (Sumana und Kweku-Muata
2010, S. 15). Die Ergebnisse der Metaanalyse werden in einem Report festgehalten (Saltz
2021, S. 2338). Neben der Syntax und Semantik der Daten wird in diesem Kontext auch die
Qualitat der Daten Uberpruft und dokumentiert. Die in diesem Rahmen identifizierten Heraus-
forderungen der Datenqualitat sind fir die Phase der Datenvorverarbeitung entscheidend, da
die Herausforderungen in der Datenvorverarbeitung adressiert und gelést werden muissen
(Diop et al. 2017, S. 1). Das Thema der Datenqualitat wird in Abschnitt 2.1.3 gesondert unter-
sucht. Das Phasenergebnis des Data Understandings ist ein Report, der die vorliegenden Da-
ten beschreibt, erklart wie diese erfasst worden sind und die Qualitat der Daten festhalt (Wirth
und Hipp 2000b, S. 34).

Die nachste Phase, die Datenvorverarbeitung, ist ein entscheidender und kritischer Schritt in
der Datenanalyse und -modellierung. Sie umfasst eine Vielzahl von Techniken und Verfahren,
die darauf abzielen, die Datenqualitat zu verbessern, die Daten flr die Analyse vorzubereiten
und unerwiinschte Effekte oder Stérungen zu reduzieren (Larose und Larose 2014b, S. 17).
Innerhalb dieser Phase wird der Datensatz so gestaltet, dass er von einem Data-Mining-Algo-
rithmus interpretiert werden kann (Garcia et al. 2015, S. 11). Die Qualitat der Daten hat einen
entscheidenden Einfluss auf die Ergebnisse des Data Mining, weshalb dieser Schritt im
CRISP-DM als besonders bedeutsam gilt (Nematzadeh et al. 2020, S. 17). Ein grof3er Anteil
des Aufwandes in einem Data-Mining Projekt entfallt auf diese Phase (Saltz 2021, S. 2338;
Aljaz und Mirjana Kijaji¢ 2020, S. 79-80; Han et al. 2008, S. 96; Bilal et al. 2022, S. 107764).
Abhangig vom Datensatz kann die Datenvorverarbeitung allein 10-60 % des gesamten Zeit-
und Arbeitsaufwands fur den Data-Mining-Prozess ausmachen (Larose und Larose 2014b, S.
17; Kurgan und Musilek 2006, S. 17).



Das Ziel der Datenvorverarbeitung besteht darin, einen finalen Datensatz zu generieren, der
durch verschiedene Vorverarbeitungsschritte erreicht wird (Wirth und Hipp 2000b, S. 33-34;
Sharma und Osei-Bryson 2008, S. 1-3; Sumana und Kweku-Muata 2010, S. 15-16). Folgende
grundlegende Schritte kbnnen dabei die Datenvorverarbeitung, abhangig vom Datensatz, um-
fassen: Die Auswahl der Daten, Datenbereinigung, Konstruktion der Daten, Datenintegration
und Datenformatierung (Saltz 2021, S. 2338; Chapmann et al. 2000, S. 23; Garcia et al. 2015,
S. 12; Han et al. 2008, S. 96).

Der erste Schritt der Datenvorverarbeitung umfasst die Auswahl von Daten basierend auf Kri-
terien wie Relevanz fir die Data-Mining-Ziele, Datenqualitat und technische Beschrankungen
wie Datenvolumen oder Datentypen. Insbesondere bei groRen Datensatzen dient dieser
Schritt zur Reduzierung des Datenumfangs (Garcia et al. 2015, S. 54; Aggarwal 2015, S. 37—
38, 2015, S. 28). Hierbei werden, im Fall von strukturierten Daten, sowohl Attribute (Spalten)
als auch Datensatze (Zeilen) in einer Tabelle ausgewahlt (Garcia et al. 2015, S. 54; Aggarwal
2015, S. 37-38, 2015, S. 28; Larose und Larose 2014b, S. 24). Anschliel’iend werden die
ausgewahlten Daten im nachsten Schritt bereinigt.

Die Datenbereinigung bezieht sich auf das Korrigieren von Fehlern in den Daten und kann
unterschiedliche Herangehensweisen beinhalten (Garcia et al. 2015, S. 11). Fehler in den Da-
ten kdnnen falsche Werte, fehlende Werte und Rauschen darstellen (Garcia et al. 2015, S. 44;
Aljaz und Mirjana Kljaji¢ 2020, S. 81; Aggarwal 2015, S. 28). Methoden zur Fehlerbehebung
umfassen das Ldschen und Ersetzen fehlerhafter Werte (Pearson 2002, S. 62; Alexandru Pri-
sacaru et al. 2019, S. 1; Aggarwal 2015, S. 36-37). In bestimmten Situationen kénnen Fehler
auch ignoriert werden (Chen et al. 2021, S. 341).

In den darauffolgenden Phasen werden neue Attribute, vollstandig neue Datensatze oder
transformierte Werte flr bestehende Werte erzeugt. Informationen aus verschiedenen Tabel-
len oder Datensatzen werden kombiniert, um neue Datensatze oder Werte zu erstellen. Die
Datenformatierung dient dazu, die Daten nach Bedarf umzuformen (Saltz 2021, S. 2338;
Chapmann et al. 2000, S. 25; Larose und Larose 2014b, S. 26). Die Skalierung von Attributen
in einen einheitlichen Wertebereich ermdglicht den Vergleich verschiedener Werte fiir Algo-
rithmen (Garcia et al. 2015, S. 13; Aggarwal 2015, S. 37).

Die Ergebnisse der Datenvorverarbeitung sind vollstandig bearbeitete Daten. Die Datenquali-
tat wurde verbessert, und die Daten befinden sich in einem geeigneten Zustand, der eine ef-
fektive Analyse und Verarbeitung ermdglicht (Larose und Larose 2014b, S. 17).

Die Phase Modeling umfasst die Auswahl und Parametrisierung geeigneter Data-Mining-Mo-
delle (Wirth und Hipp 2000a, S. 34). Die Eignung des Modells ist im Kontext der gestellten
Data-Mining-Fragestellung zu beurteilen. Im Rahmen des Machine-Learning gestutzten Data
Minings werden drei Kategorien von Aufgaben unterschieden: Uberwachtes Lernen, uniiber-
wachtes Lernen und bestarkendes Lernen (Ray 2019, S. 35). Die Gberwachten Methoden zie-
len darauf ab mit Hilfe von Input Daten ein Zielattribut zu prognostizieren. Die Klassifikation
des Zielattributes kann weiter unterschieden werden in kategorische und kontinuierliche nu-
merische Werte. Im Fall der kategorischen Zielvariablen handelt es sich um Klassifikation und
im Fall der kontinuierlichen numerischen Zielvariablen um eine Regression (Bertolini et al.
2021, S. 3). Dem gegenuber steht das uniberwachte Lernen. Hier liegt keine Zielvariable vor,
gegen die prognostiziert werden soll. Stattdessen ist das Ziel, die gegebenen Daten nach Mus-
tern zu untersuchen. Ein Ansatz, der das illustriert ist das Clustering. Beim Clustering wird der
Datensatz in Gruppen unterteilt, sodass die Datenpunkte in einer Gruppe am Ende ahnlicher
zueinander sind als zu Datenpunkten in einer anderen Gruppe (Bertolini et al. 2021, S. 3). Im
Anschluss an die Auswahl des Modells folgt das Erstellen der Modellinstanz und hiermit Ver-
bunden das Durchfiihren von Tests zur Prifung der technischen Validitat der Data-Mining-
Ergebnisse. Phasenergebnisse der Modelling Phase sind sowohl das lauffahige Modell als
auch die Dokumentation der Modellentwicklung, das Vorgehen zur Parametrisierung und die
Dokumentation der technischen Validierung des Modells (Chapmann et al. 2000, S. 27-29).
Aufgrund der konkreten Anforderung von Data-Mining-Modellen an die Form und den Umfang
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der Daten ist die Phase den Modellings in enger Wechselwirkung mit der Datenvorverarbei-
tung. Abhangig vom gewahlten Modell, missen die zu verwendeten Daten gegebenenfalls
anders transformiert oder reduziert werden (Wirth und Hipp 2000b, S. 34). Auf die technische
Evaluation des Modells folgt die Evaluation der Data Mining Ergebnisse.

In der nachsten Phase (Evaluation) wird das Modell evaluiert und Uberprift, ob die zu Beginn
festgelegten Ziele erreicht wurden. Das Ziel der Phase ist es, zu entscheiden, ob das Modell
verwendbar ist, oder in einem weiteren Zyklus des CRISP-DM (berarbeitet werden muss
(Wirth und Hipp 2000b, S. 34).

Fir die Evaluation stehen verschiedene Methoden und Performancekennzahlen zur Verfi-
gung. Die genaue Vorgehensweise und Wahl der Methodik ist abhangig von der gewahlten
Machine-Learning-Aufgabe. Wie sich in Kapitel 3 herausstellt, wird fur diese Arbeit als Ma-
chine-Learning-Aufgabe die Regression bzw. Zeitreihenprognose gewahlt, weshalb hier auf
die Evaluation bei der Regression eingegangen wird. Hierflr stehen verschiedene Fehlermale
zur Verfigung, welche die Genauigkeit des Vorhersagemodells quantifizieren. Ausgewahlte,
gangige Fehlermalie und ihre Formeln zur Berechnung sind in Tabelle 2-1 abgebildet. Dabei
steht 9; flr den tatsachlichen Wert, y; fir den prognostizierten Wert und n fir die Anzahl an
prognostizierten Werten. Der MAE berechnet den durchschnittlichen absoluten Unterschied
zwischen den tatsachlichen und den vorhergesagten Werten. Der MSE ist der Durchschnitt
der quadrierten Unterschiede zwischen den tatsachlichen und vorhergesagten Werten. Der
RMSE wird wiederum gebildet, indem aus dem MSE die Quadratwurzel gezogen wird. Male
wie der MSE und RMSE weisen eine hohe Ausreildersensitivitat auf, da grofle Abweichungen
uberproportional gewichtet werden. Der MAE hingegen berlcksichtigt nur die absolute Diffe-
renz und ist daher weniger empfindlich gegeniber Ausreiflern. Der MAPE ist ein relatives, also
prozentuales, Fehlermall und eignet sich fir zeitreihenlbergreifende Vergleiche. Da hierbei
die Abweichung der Vorhersage durch den Beobachtungswert dividiert wird, eignet sich diese
Fehlerkennzahl jedoch nur fir Zeitreihen, die ausschliellich positive Werte annehmen. Bei
allen Fehlerkennzahlen gilt, je geringer die Werte sind, desto geringer sind die Abweichungen
zwischen Prognose und Realitat und desto besser prognostiziert das Modell die Zeitreihe
(Mertens und Rassler 2012, 433—-435).

Tabelle 2-1: Fehlerkennzahlen (Laaroussi et al. 2020, S. 3)

Name Formel
Mean absolute error MAE = %Z?:llyi =il
1 n ~
Mean square error MSE =— 3. i = 9))°

Root mean square er- 1 G
ne RMSE = [~ ¥i_; (i = 90)°

n

Mean absolute percen- 1 E ly; — 9l

MAPE = — —
tage error n Vi

i=1

Der CRISP-DM Prozess endet mit dem Deployment. In dieser Phase wird strategisch der Ein-
satz und die Implementierung des Data-Mining-Modells geplant und umgesetzt (Chapmann et
al. 2000, S. 32—-34). Sollte das Ziel des Prozesses keine Implementierung eines Modells sein,
kann sich die Phase auch auf das Erstellen Abschlussreports beschranken (Wirth und Hipp
2000b, S. 34-35). Das Deployment spielt in dieser Arbeit eine untergeordnete Rolle, da kein
Modell in einem Prozess implementiert wird.



Der Aspekt der Datenqualitat ist im Kontext der Erklarung der Datenvorverarbeitung adressiert
und wird im Folgendem naher erlautert, da es sich um ein zentrales Konzept der Aufgaben-
stellung handelt.

2.1.3 Daten und Datenqualitat

Um die Datenqualitat eines gegebenen Datensatzes untersuchen zu kdnnen, wird eine geeig-
nete Beschreibungsgrundlage benétigt. Im Feld der Datenanalyse greift die Untersuchung der
Datenqualitat auf die Verwendung von Dimensionen der Datenqualitat zurliick. Neben den Di-
mensionen der Datenqualitdt umfasst die Beschreibung der Daten das Identifizieren der Ska-
lenniveaus der Attribute.

Die Skalenniveaus werden in drei Kategorien unterteilt. Zur ersten Kategorie zahlen nominale
Werte, welche sich durch eine rein beschreibende Funktion auszeichnen. Mit nominalen Wer-
ten sind keine Rechenoperationen maoglich. Die ordinalen Werte erganzen die nominalen um
eine Rangfolge. Die letzte Kategorie bilden die kardinalen Werte, welche die Rangfolge um
Abstande erweitern. Auf Basis dieser Abstande sind Rechenoperationen mit den Werten még-
lich (Bamberg et al. 2017, S. 6).

Untersuchungen der Qualitat einer Datengrundlage basieren auf dem Ansatz, verschiedene
Dimensionen der Datenqualitat (DQ), welche jeweils einen Aspekt dieser abbilden, zu nutzen.

Eine der ersten umfassenden Zusammenstellungen der Dimensionen von DQ basiert auf einer
Studie von Wang und Strong (1996). Im Rahmen der initialen Studie haben Wang und Strong
(1996) 179 mogliche Eigenschaften der Datenqualitat identifiziert und diese in einer Reihe von
Meta-Dimensionen kategorisiert (Wang und Strong 1996, S. 16). Die so gefundenen Katego-
rien sind: ,Intrinsic, ,Contextual®, ,Representational“ und ,Accessibility“. Diese Meta-Dimensi-
onen umfassen jeweils eine Reihe von Eigenschaften, die die zusammengehoérigen Dimensi-
onen der Datenqualitat darstellen. Unter der Kategorie ,Intrinsic* werden die Dimensionen,
welche den Daten selbst zugesprochen werden, zusammengefasst. Hierzu gehéren quantifi-
zierbare Dimensionen, wie die Genauigkeit, aber auch Qualitative, wie die Glaubwurdigkeit
und Obijektivitat der Daten. Unter der Kategorie ,,Contextual“ werden die kontextabhangigen
Dimensionen zusammengefasst, wie die Aktualitat oder die angemessene Menge der Daten.
Eine Beurteilung dieser Dimensionen steht im Kontext zu einem betrachteten Anwendungsfall.
Eigenschaften Uber die Darstellung der Daten werden in der Kategorie ,Representational” er-
fasst. Mit der letzten Kategorie ,Accessibility“ wird die Zuganglichkeit oder auch die Zugriffs-
beschrankung der Daten betrachtet (Batini und Scannapieca 2006, S. 38—42; Batini et al.
2009, S. 9; Lee et al. 2002, S. 16; Wang und Strong 1996, S. 16).

Aus der Menge an moglichen Dimensionen von Datenqualitat werden in Tabelle 2-2 diejenigen
beschrieben, die fir die Untersuchung eines konkreten Datensatzes in einem KDD-Prozess
relevant sind.

Tabelle 2-2: Dimensionen von Datenqualitét (Auswahl nach Batini und Scannapieca (2006))

Name Beschreibung Quelle

Appropriate Amount | Es liegt eine angemessene Menge an Daten (Batini und Scannapieca

of Data vor, um den aktuellen Anwendungsfall zu 2006, S. 38—42)
bearbeiten.

Timeliness Die Daten sind fir den Anwendungsfall zeit- (Batini und Scannapieca
lich treffend. 2006, S. 38—42; Desai und

Dinesha 2020, S. 1)

Value added Beschreibt in welchem Grad die Daten ei- (Batini und Scannapieca
nen Mehrwert fir den zu bearbeitenden An- 2006, S. 38—42)
wendungsfall stiften.




Name Beschreibung Quelle

Completeness Beschreibt, ob die Daten sind fir den An- (Batini und Scannapieca
wendungsfall hinreichend vollstandig sind. 2006, S. 38-42; Blake und
Mangiameli 2011, S. 4)

Accuracy Untersucht ob und wie weit die Daten mit (Batini und Scannapieca
den Werten der realen Beobachtung Uber- 2006, S. 38—42; Blake und
einstimmen. Mangiameli 2011, S. 4)

Konkret im Fall der Genauigkeit der Daten ist es weiter relevant zu betrachten, was fur Fehler
die Daten aufweisen kdnnen. Hier sind folgende Fehler hervorzuheben: Fehlende Werte, Aus-
reilder, inkonsistente Daten, Zeitinvarianz (Diop et al. 2017, S. 1). Im Allgemeinen werden zwei
Ansatze zum Umgang mit solchen Fehlern vorgeschlagen, einmal posterior und prior, welche
das Behandeln der Fehler im Datensatz und das Verhindern der Fehler im Voraus bedeuten
(Diop et al. 2017, S. 2). Das Vorgehen der Fehlerbehebung setzt sich aus dem Detektieren
und dem Beheben zusammen (Diop et al. 2017, S. 2). Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf
dem Detektieren und Beheben von Ausreilern, daher wird im Weiteren der aktuelle Stand der
Technik in diesem Themengebiet erarbeitet.

2.2 Durchfiihrung der Literaturrecherche

Es wird eine Ubersicht Uiber gangige Datenvorverarbeitungsverfahren fiir die Korrektur von
Ausreillern bendtigt. Hierflr wird eine strukturierte Literaturrecherche durchgeflihrt, welche es
ermdglicht, den Stand der Technik auf diesem Gebiet darzustellen. Das Vorgehen zur Durch-
fuhrung einer strukturierten Recherche wird im Folgendem beschrieben. Im Anschluss wird die
Recherche nach dem beschriebenen Vorgehen durchgefiihrt und die Ergebnisse dargestellt.
Diese werden im Kontext der Aufgabenstellung diskutiert.

Die Durchfuihrung der angestrebten Literaturrecherche gliedert sich in zwei Schritte. Zunachst
wird das zu verwendende Vorgehensmodell dargestellt. Im Anschluss wird die konkrete Um-
setzung der einzelnen Phasen des Vorgehens beschrieben.

2.21 Beschreibung des Vorgehensmodells

Die Durchfuihrung der strukturierten Literaturrecherche basiert auf dem Vorgehensmodell von
vom Brocke et al. (2009) aus dem Jahr 2009. Dieses wird in diesem Abschnitt zunachst zu-
sammengefasst, um im Anschluss die konkrete Instanz flir die durchzufiihrende Recherche zu
formulieren. Eine strukturierte Literaturrecherche beschreibt nach vom Brocke et al. (2009) die
Art von Recherche, die einer klaren Methodik folgt, weshalb der Begriff im Rahmen der hier
angestrebten Ausarbeitung verwendet wird, auch wenn es sich nicht zwangslaufig um eine
vollumfangliches Literaturreview handelt (vom Brocke et al. 2015, S. 208; vom Brocke et al.
2009, S. 9).

Das von vom Brocke et al. (2009) beschriebene Vorgehensmodell gliedert sich in flinf Phasen,
welche sequenziell durchlaufen werden. In der ersten Phase wird der Anwendungsbereich des
Reviews festgelegt. Die Beschreibung dieses Anwendungsbereich oder auch Geltungsbereich
einer Recherche geht auf eine Veroffentlichung von Cooper (1988) aus dem Jahr 1988 zur(ick.
Dort beschreibt Cooper eine Taxonomie, mit der der Geltungsbereich eines Reviews festgelegt
werden kann. Diese Taxonomie basiert auf sechs Dimensionen, die in Tabelle 2-3 dargestellt
sind. Die Taxonomie wird von vom Brocke et al. (2015) weiter um die in Tabelle 2-5 dargestell-
ten Aspekte erganzt. Auf Basis dieser Taxonomien von Cooper (1988) und vom Brocke et al.
(2015) kann der Geltungsbereich und der Umfang einer angestrebten Recherche festgelegt
werden (vom Brocke et al. 2009, S. 8-9; vom Brocke et al. 2015, S. 214; Cooper 1988, S.
109).
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In der zweiten Phase findet im Modell nach vom Brocke et al. (2009) die Konzeptualisierung
des Themas statt, hierbei sollen die Schlisselbegriffe des Themenfeldes erarbeitet werden.
Als Grundlage hierflr kénnen nach vom Brocke et al. (2009) Lehrblicher oder Enzyklopadien
genutzt werden. Das Ergebnis dieser Phase sollten die im weiteren bendétigten Schllisselbe-
griffe sowie deren Synonyme sein (vom Brocke et al. 2009, S. 10).

In der dritten Phase beschreibt vom Brocke et al. (2009) wie die Literatur erfasst wird. Hierbei
wird zunachst festgelegt welche Datenbanken und welche Schllisselwérter und Schlisselwort-
kombinationen genutzt werden. Darlber hinaus wird festgelegt, ob die Nutzung von Vorwarts
und oder Ruckwartssuchen durchzufiihren ist. AuBerdem gilt es zu bestimmen welche Art von
Veroffentlichungen in Betracht gezogen werden (vom Brocke et al. 2009, S. 10-11).

In der vierten Phase verorten vom Brocke et al. (2009) eine Analyse und Synthese der Ergeb-
nisse aus der dritten Phase. Die vorgeschlagene Methode hierfir ist die Konzeptmatrix nach
Webster und Watson (2002). Eine Konzeptmatrix ist eine konzeptzentrierte Darstellung von
Aspekten aus der Literatur, die zu gemeinsamen Kategorien oder auch Dimensionen zusam-
mengefasst werden. Neben der konzeptzentrierten Sicht existiert weiter die autorenspezifische
Sicht, welche sich nach Webster und Watson (2002) jedoch nicht dazu eignet, ein Themenge-
biet zu erfassen. Eine weitere Méglichkeit der Darstellung von Rechercheergebnissen ist die
Entwicklung einer eignen Taxonomie, wie Nickerson et al. (2009) in Form eines entsprechen-
den Vorgehensmodells beschrieben haben (Webster und Watson 2002, S. 17; vom Brocke et
al. 2009, S. 8-9, 2009, S. 11; Nickerson et al. 2009, S. 6).

Abgeleitet aus den Ergebnissen ergeben sich flir Vom Brocke in der flinften Phase Fragestel-
lungen fir weitere Forschungsanséatze (vom Brocke et al. 2009, S. 11).

Tabelle 2-3: Taxonomie eines Literatur Reviews nach (Cooper 1988, S. 109)

Dimensions Categories

Focus Research Out- Research Meth- Theories Practice or Appli-
comes ods cations

Goal Integration Criticism Identification of Central

Issues
Perspective Neutral Representation Espousal of Position
Coverage Exhaustive Exhaustive with Representation Central or Pivotal
Selective Citation

Organization Historical Conceptual Methodological

Audience Specialized Schol- General Scholars  Practitioners or General Public
ars Policy Makers

Tabelle 2-4: Definition des Scopes nach (vom Brocke et al. 2015, S. 214)

Dimensions Categories

Process Sequential lterative

Sources Citation indexing services Bibliographic data- Publications
bases

Coverage Comprehensive Representative Seminal works

Techniques Keyword Search Backward search Forward search
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Im nachsten Schritt wird das beschriebene formale Vorgehensmodell umgesetzt, beginnend
mit der ersten Phase, dem Festlegen des Umfangs und des Geltungsbereiches der Recher-
che.

2.2.2 Festlegen des Scopes der Recherche

Basierend auf den Taxonomien von Cooper (1988) und vom Brocke et al. (2015), dargestellt
in Tabelle 2-3 und Tabelle 2-4, gilt es, aus den dort beschriebenen Dimensionen die flir diese
Recherche relevanten Auspragungen zu bestimmen, um auf diese Weise den Umfang und
Geltungsbereich der Recherche festzulegen. Die gewahlten Auspragungen sind in Tabelle 2-5
zusammengestellt. Aus der in der Einleitung dargestellten Aufgabenstellung dieser Arbeit ist
der Umfang der Recherche abzuleiten. Die hier durchzufiihrende Recherche verfolgt den
Zweck, die im heutigen Stand der Technik méglichen und nitzlichen Methoden fir die Detek-
tion und das Beheben von Ausreil3ern zu identifizieren. Aus dieser Aufgabenstellung lassen
sich im nachsten Schritt die Auspragungen der gewahlten Taxonomie Uber den Umfang der
Recherche ableiten. Die Abdeckung bzw. der Umfang der Recherche soll reprasentativ sein.
Der Fokus der Recherche liegt auf den in den Verdffentlichungen beschriebenen Ergebnissen
sowie den aufgezeigten Anwendungsmoglichkeiten im Einsatz von Ausrei3ererkennungsver-
fahren. Die Recherche wird als iterativer Prozess durchgeflihrt, um so gegebenenfalls be-
stimmte Aspekte zu vertiefen oder bei zu geringer Trefferanzahl einer Keyword-Suche zusatz-
lich eine Ruckwarts- oder Vorwartssuche zu nutzen. Verwendet werden Quellen, die als Ver-
offentlichung einem Peer-Review unterzogen worden sind, wie Konferenzbeitrage und Verof-
fentlichungen in Journalen. Das Ziel der Recherche liegt in der Identifikation von zentralen
Aspekten und Methoden und soll sich am Ende an ein Publikum aus Wissenschaftler verschie-
dener Fachbereiche richten.

Tabelle 2-5: Festlegen des Scopes der Recherche basierend auf den Taxonomien von Cooper 1988 und Vom
Brocke et al. 2015

Dimension Auspragung

Abdeckung Reprasentative

Fokus Ergebnisse und Anwendungen

Prozess Iterative

Quellen Geprifte Verdffentlichungen

Techniken Primar Schlusselwort Suche, abweichend Vor- und Rickwartssuche
Ziel Identifikation von zentralen Aspekten

Zielgruppe Allgemeine und spezialisierte Wissenschaftler

Im nachsten Schritt sind nun die fachlichen Konzepte zu beschreiben, welche die Grundlage
der Recherche bilden. Diese kdnnen der Empfehlung von Vom Brocke folgend aus Sach- und
Lehrblichern herausgearbeitet werden. Sobald alle bendétigten Konzepte eingeflihrt sind, kann
mit der Phase des Datensammelns begonnen werden. Als fachliche Grundlage wird hier weiter
das bereits eingefiihrte Vorgehensmodell CRISP-DM genutzt. Das Vorgehensmodell CRISP-
DM bietet nun eine Struktur, anhand derer die Suche eingegrenzt werden kann. Die Fragestel-
lung der Identifikation und Behebung von Ausreifern ist im Data Understanding und der Da-
tenvorverarbeitung angesiedelt.

Es folgt die dritte Phase, das Sammeln der Daten. Hierfur wird die Fachdatenbanken IEEE mit
einem ingenieurswissenschaftlichen Schwerpunkt genutzt, sowie Scopus und Scince Direct
mit einer vollstandigen Abdeckung an Themengebieten.
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Die Ergebnisse der Recherche werden gefiltert. In diesem Schritt werden alle Verdffentlichun-
gen verworfen, die die gesuchten Schlisselworte enthalten, diese aber nicht im gefragten rich-
tigen Kontext betrachten. Es werden weiter alle Veroéffentlichungen gefiltert, die nicht zugang-
lich sind.

Die relevante Literatur ist in Tabelle 7-1 in Form einer Konzeptmatrix dargestellt. Neben den
verschiedenen Ansatzen zur Ausrei3ererkennung sind Konzepte der Ausrei3erbeurteilung
und Ansatze zur Behebung aufgeflhrt. Die Erkennungsverfahren werden im nachsten Ab-
schnitt im Detail untersucht.

23 Analyse der Rechercheergebnisse

Wahrend der Literaturrecherche gewonnene Forschungsergebnisse werden in Abbildung 2-2
als morphologischer Kasten visualisiert. Die Anordnung im morphologischen Kasten orientiert
sich an den Phasen des CRISP-DM-Modells. In der Datenvorverarbeitungsphase liegt der Fo-
kus besonders auf der Verbesserung der Datenqualitat. Dabei werden spezifische Verfahren
zur Erkennung von Ausreil3ern identifiziert und mogliche Anséatze zu ihrer Behebung unter-
sucht. Da diese Arbeit sich auf die Behandlung von Ausrei3ern konzentriert, wird im Verlauf
dieses Kapitels eine detaillierte Untersuchung der Ausreifer durchgeflinrt. Zuerst werden die
Grundlagen zu Ausreiern erklart. AnschlieRend werden verschiedene Methoden zur Erken-
nung von Ausreildern aufgelistet und mithilfe von Grafiken naher erlautert. Zum Abschluss wer-
den mogliche Verfahren zur Behandlung von Ausreilern prasentiert.

Vorgehensmodelle CRISP-DM SEMMA KDD Weitere
Business
Understanding
Klassifikation Clustering Regression Wirkzusammenhénge

Dt Ganzzahl FlieBkommazahl Datum Zeichenkette Boolean
a

Understanding
Skalenniveaus Nominal Ordinal Kardinal

Dimensionen von DQ igkeil listéndigkei Aktualitat Konsistenz Und Weitere

AusreiBer Fehlenden Werte Rauschen Inkonsistenzen

Daten Umgang mit Fehlern Léschen Beheben Ignorieren

Data qualitat
Preparation

Distanz Statistisch Machine Learning Dichte Cluster

AusreiBer beheben Imputation Glattung Léschen

Zeilen Spalten Wertebereich

Uberwacht Uniberwacht Verstarkend

Performancemae (Prazision,
Sensitivitat, Spezifitat, F-MaR, i ix K lidierung ROC-Kurve
Lift)

Abbildung 2-2: Ergebnisse der Literaturrecherche (eigene Darstellung)

]

In der Data-Mining- und Statistik-Literatur werden Ausrei3er auch als Anomalien, Diskordanten
oder Abweichungen bezeichnet (Aggarwal 2017, S. 1; Chandola et al. 2009, S. 2). Laut
Hawkins (Hawkins 1980, S. 1) wird eine Beobachtung als Ausreil3er betrachtet, wenn sie sig-
nifikant von den anderen Beobachtungen abweicht und den Verdacht aufkommen lasst, dass
sie durch einen anderen Mechanismus entstanden ist. Ausreilter weichen daher vom normalen
oder bekannten Verhalten der Daten ab und weisen Werte auf, die weit von den erwarteten
oder durchschnittlichen Werten entfernt sind oder keine Verbindung zu anderen Objekten in
Bezug auf ihre Merkmale aufweisen (Ranga Suri et al. 2019, S. 3; Chandola et al. 2009, S. 2—
3; Ferdowsi et al. 2013, S. 1).

Die Frage, was eine ausreichende Abweichung darstellt, um ein Objekt als Ausreif3er zu iden-
tifizieren, ist oft subjektiv (Aggarwal 2017, S. 2). Daher gestaltet sich die Definition und Ab-
grenzung von Ausrei3ern meistens als schwierig (Chandola et al. 2009, S. 3).
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In den meisten Anwendungen werden Daten durch einen oder mehrere Generierungsprozesse
erstellt, die entweder die Aktivitdten im System widerspiegeln oder Beobachtungen Uber Enti-
taten erfassen. Wenn der Generierungsprozess ungewodhnlich verlauft, fihrt dies zur Entste-
hung von Ausreiltern (Aggarwal 2017, S. 1, 2015, S. 17, 2015, S. 17; Ferdowsi et al. 2013, S.
1). Daher enthalt ein Ausreil3er oft nitzliche Informationen ber abnormale Eigenschaften der
Systeme und Entitaten, die den Prozess der Datengenerierung beeinflussen und zum Beispiel
die Ergebnisse der Datenanalyse verzerren kdnnen (Carmona et al. 2020, S. 589). Die Erken-
nung solcher ungewdhnlichen Charakteristika ermdglicht wertvolle, anwendungsbezogene Er-
kenntnisse (Aggarwal 2017, S. 1).

Im Unterschied zum Rauschen handelt es sich bei Ausreif’ern in der Regel um bedeutsame
Abweichungen, die von besonderem Interesse sind (Aggarwal 2017, S. 2-3). Rauschen bildet
in uniiberwachten Szenarien die semantische Grenze zwischen normalen Daten und Ausrei-
Rern. Es wird oft als eine mildere Form von Ausrei3ern betrachtet (Ranga Suri et al. 2019, S.
8). Die Identifikation und Entfernung von Rauschpunkten stellen dennoch eine bedeutende
Aufgabe im Data Mining dar. Daher sind sowohl das Rauschen als auch die Probleme bei der
Erkennung von Ausreif3ern gleichermaf3en wichtig fur eine effektive Datenanalyse (Ranga Suri
et al. 2019, S. 8).

Dieser Bericht fokussiert sich auf die Erkennung und Behandlung von Ausreifern. Beide
Schritte sind entscheidend und missen der Datenanalyse vorausgehen. Das Ziel besteht da-
rin, abnormale Daten von den normalen Daten im Datensatz zu separieren. Ausreil3er treten
in der Regel isoliert oder kontinuierlich in den Daten auf (Wan et al. 2019, S. 173827).

Die Ergebnisse eines AusreilRererkennungsalgorithmus kdnnen auf zwei Arten prasentiert wer-
den. Einerseits generieren die meisten Ausreilererkennungsalgorithmen sogenannte
"Scores", die die Abweichungen jedes Datenpunkts quantifizieren. Diese Scores ermdglichen
es, die Datenpunkte nach ihrer Neigung zu AusreilRern zu sortieren (Aggarwal 2017, S. 2).
Andererseits kdnnen auch bindre Labels als alternative Form der Ausgabe verwendet werden,
um anzuzeigen, ob ein Datenpunkt als Ausreil3er identifiziert wurde. Scores liefern detaillierte
Informationen Uber Abweichungen, wahrend binare Labels eine einfache Grundlage fur prak-
tische Entscheidungsfindung bieten (Aggarwal 2017, S. 2).

Zusammenfassend gibt es keine allgemeingultige Definition fir Ausreil3er, weshalb es schwie-
rig ist, in einer Menge von Datenobjekten eine bestimmte Anzahl von Objekten zu finden, die
sich von den ubrigen Daten erheblich unterscheiden und sowohl auflergewodhnlich als auch
inkonsistent sind (Ranga Suri et al. 2019, S. 15). AuRerdem gibt es viele Erkennungsmetho-
den, die fUr verschiedene Bereiche geeignet sind und vom Datensatz abhangig sind (Wan et
al. 2019, S. 173827; Aggarwal 2017, S. 7).

In der Literatur gibt es folgende Gruppen von Verfahren: Statistische Verfahren, distanzba-
sierte Verfahren, Machine-Learning-Verfahren, dichtebasierte Verfahren, verteilungsbasierte
Verfahren und clusterbasierte Verfahren (Angelov et al. 2015, S. 524-526; Dost et al. 2017,
S. 220; Ferdowsi et al. 2013, S. 1; Han et al. 2008, S. 97; Imtiaz Ahmed et al. 2018, 2018;
Jayaramulu und Venkateswarlu 2022, S. 1143—-1144; Wan et al. 2019, S. 173828). Der Fokus
der weiteren Ausarbeitung liegt bei den meistverwendeten Verfahren. Diese sind die statisti-
schen, distanzbasierten, clusterbasierten und dichtebasierten Verfahren. Sie lassen sich in die
Hauptkategorien statistische und ndherungs- bzw. distanzbasierte Ansatze gruppieren. Diese
Beziehungen werden auch durch die Abbildung 2-3 zusammengefasst (Ranga Suri et al. 2019,
S. 15).
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AE-Verfahren

I I 1

Statistisch Distanz
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’ Global Lokal Distanz Cluster Dichte
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Mittelwert und
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Median und
gleitende SD

Density-Based
Spatial Clustering
(DBSC)

K-Nearest Local Outlier

Mittelwert und SD Neighbor (KNN) Factor (LOF)

Median und SD

Abbildung 2-3: Ubersicht der genutzten AusreilRererkennungsverfahren (eigene Darstellung)

2.3.1  Statistische AusreiRererkennungsverfahren

Auf der linken Seite der Abbildung 2-3 sind die statistische Verfahren aufgefuhrt, welche sich
weiter in globale und lokale Verfahren unterteilen lassen (Pearson 2002, S. 59; Muthukrishnan
et al. 2004, S. 41).

Ein statistischer Ansatz geht von einem Verteilungs- oder Wahrscheinlichkeitsmodell fir die
gegebenen Daten aus und identifiziert Ausreif3er in Bezug auf dieses Modell mithilfe von Dis-
kordanz-Tests (Ranga Suri et al. 2019, S. 15). Demnach sind Ausreiler Beobachtungen, die
statistisch gesehen nicht mit den Ubrigen Daten Ubereinstimmen (Ranga Suri et al. 2019, S.
30). Normale Datenpunkte folgen der Verteilungsmethode, welches auch der Abbildung 2-4
zu entnehmen ist (Mandhare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 933). In der Abbildung 2-4
stellt der Bereich, in dem sich die grinen Datenpunkte befinden, den Toleranzbereich dar.
Sobald sich ein Datenpunkt nicht in diesem Bereich befindet, gilt dieser als Ausreil3er (hier die
roten Datenpunkte).
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Abbildung 2-4: Statistisch basierte AE (eigene Darstellung)

Es hat sich jedoch gezeigt, dass die modellbasierte Erkennung von Ausreildern verschiedene
praktische Grenzen hat. Um den mit den statistischen Methoden verbundenen Einschrankun-
gen zu begegnen, werden naherungs- bzw. distanzbasierte Ansatze eingefihrt (Ranga Suri et
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al. 2019, S. 15). Diese Ansatze sind in der Abbildung 2-3 auf der rechten Seite dargestellt.
Diese Methoden beruhen auf einem wohldefinierten Begriff des Abstands, um den Abstand
zwischen einem Paar von Datenobjekten zu messen (Ranga Suri et al. 2019, S. 32-33). Dem-
nach klassifizieren naherungsbasierte Methoden einen Datenpunkt als Ausreil3er, wenn dieser
in einem dunn besiedelten Bereich liegt oder wenige Nachbarn in seiner Umgebung hat. Die
Nahe zwischen den Datenpunkten wird anhand ihrer geringfligigen Unterschiede definiert.
Dennoch sind sie ahnlich genug, um in einer Gruppierung zusammengefasst zu werden. Die
gangigsten Ansatze zur Bestimmung dieser Nahe flr die Ausreileranalyse umfassen distanz-
basierte Verfahren, clusterbasierte Verfahren sowie dichtebasierte Verfahren (Carmona et al.
2020, S. 590; Bhattacharya et al. 2015, S. 24).

2.3.2 Distanzbasierte AusreiBererkennungsverfahren

Die distanzbasierten Verfahren werden als gangigste Technik zur Ausrei3ererkennung gese-
hen. Bei diesen wird der Abstand eines Datenpunktes von seinen Nachbarn berechnet. Die
Objekte, die sich in einem grofieren Abstand zu ihrer Gruppe befinden, sind Ausreilter (Mand-
hare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 933). Dementsprechend werden distanzbasierte
Methoden basierend auf den Konzepten der lokalen Nachbarschaft oder k-nachsten Nachbarn
(KNN) der Datenpunkte definiert (Carmona et al. 2020, S. 590). Der euklidische Abstand zum
k-nachsten Nachbarn ist dabei die am meisten bevorzugte Methode (Mandhare und Idate,
Prof. S. R. Idate 2017, S. 933). Dies ist auch in der Abbildung 2-5 zu erkennen. Der rote Da-
tenpunkt stellt den Ausreil’er dar, da der Abstand zu dem k-nachsten Nachbarn gréRer ist. Die
grinen Datenpunkte stehen fir die ,normalen® Daten.
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Abbildung 2-5: Distanzbasierte AE (eigene Darstellung)

2.3.3 Clusterbasierte AusreiBererkennungsverfahren

Eine clusterbasierte Methode gruppiert Datenobjekte basierend auf den Informationen, die aus
den Objekten und ihren Beziehungen gewonnen werden. Ziel ist es, ahnliche Datenpunkte
zusammenzufassen (Mandhare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 933; Ranga Suri et al.
2019, S. 36-37).

Die Auswahl der Clustering-Methoden richtet sich nach der Anwendung, da diese Methoden
unterschiedliche Komplexitaten aufweisen, um sich an Cluster mit variierenden Anzahlen, Gro-
3en und Formen anzupassen (Gupta et al. 2014, S. 10). Dabei liegt das Hauptaugenmerk auf
der Bestimmung der Clusteranzahl. Ein clusterbasierter Ansatz und ein distanzbasierter An-
satz fuhren zum gleichen Ergebnis, wenn nur ein Cluster existiert (Mandhare und Idate, Prof.
S. R. Idate 2017, S. 933; Ranga Suri et al. 2019, 36-37).
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Ein wichtiger Wert in clusterbasierten Ausreil3ererfassungsverfahren ist der "lokale Ausrei3er-
faktor" (LOF). Dieser berucksichtigt die Dichte eines Datenpunkts im Vergleich zu seinen
nachsten Nachbarn. Bei dieser Methode wird Uberprift, ob ein Objekt von seinen Nachbarn
isoliert ist, basierend auf seinem lokalen AusreilRerfaktor. Objekte mit dem héchsten LOF gel-
ten als Ausreiller, wahrend solche mit niedrigem LOF als normale Datenpunkte betrachtet
werden (Mandhare und Idate, Prof. S. R. Idate 2017, S. 934, Breunig et al. 2000, S. 94-97).

In Abbildung 2-6 sind griine Datenpunkte zu erkennen, die zwei Cluster bilden. Im Gegensatz
dazu hat der rote Datenpunkt niedrige LOF-Werte und gilt als Ausreil3er.
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Abbildung 2-6: Clusterbasierte AE (eigene Darstellung)

2.3.4 Dichtebasierte AusreiBererkennungsverfahren

Die dichtebasierten Methoden zur Ausrei3ererkennung vergleichen die Dichte eines spezifi-
schen Datenpunkts mit jener seiner benachbarten Datenpunkte. Dieser Dichteunterschied wird
in Form eines Ausreilder-Scores erfasst. Wahrend normale Datenpunkte und ihre Nachbarn
gleiche Dichten haben, weisen AusreilRer abweichende Dichten auf (Mandhare und Idate, Prof.
S. R. Idate 2017, S. 933).

Der DBSCAN-Clustering-Algorithmus wird verwendet, um raumliche Cluster zu identifizieren
und potenzielle rdumliche Ausreiler zu finden. Wenn Cluster unterschiedliche Dichten haben,
wird jedem Cluster ein Dichtefaktor zugewiesen. Dieser Faktor wird mit dem Durchschnittswert
eines Clusters verglichen, sobald ein neuer Datenpunkt eintrifft. Nach dem Clustering werden
potenzielle raumliche AusreiRer ermittelt. Dies erfolgt durch die Uberpriifung der raumlichen
Nachbarn, um festzustellen, ob diese Objekte tatsachlich rdumliche Ausreil3er sind (Ester et
al., S. 226-228).

Die folgende Abbildung 2-7 zeigt die grinen Datenpunkten mit einer gleichen Dichte, wahrend
diese von der berechneten Dichte des roten Datenpunktes abweicht, der somit als Ausreilder
bezeichnet wird.
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Abbildung 2-7: Dichtebasierte AE (eigene Darstellung)

2.3.5 Behebung von AusreiRern

Nachdem Ausreilder entdeckt wurden, steht die Entscheidung an, wie mit ihnen umgegangen
werden soll. Es gibt verschiedene Techniken zur Ausrei3erbehandlung, die verwendet werden
kénnen, um Ausreiler oder abnormale Datenpunkte in einem Datensatz zu behandeln oder
zu korrigieren. Dazu gehoéren Glattungs- und Imputationsverfahren (Chen et al. 2021, S. 341).
Das Ldschen von Ausreil3ern ist ebenfalls eine Mdglichkeit zur Ausreilerbehebung (Chen et
al. 2021, S. 341). Dies kann jedoch dazu flhren, dass wertvolle Informationen verloren gehen,
besonders wenn die Ausreilder tatsachlich wichtige Informationen reprasentieren (Osborne
und Overbay 2004, S. 3).

Glattungsverfahren sind statistische Techniken, die dazu dienen, Muster und Trends in den
Daten zu identifizieren, wahrend Ausreil3er reduziert werden. Ausreifder konnen mithilfe von
Methoden wie der Mittelwert- oder Medianberechnung korrigiert werden (Chen et al. 2021, S.
341). Wenn AusreilRerwerte fehlende oder ungtltige Werte darstellen, kdnnen sie mittels Im-
putationsverfahren mit angemessenen Werten erganzt oder ersetzt werden (Garcia et al.
2015, S. 13; Chheda et al. 2021, S. 28; Aggarwal 2015, S. 35, 2015, S. 28; Moreno-Sanchez
2020, S. 3787).

Insgesamt zielt die Forschung darauf ab, Ausrei3er in den Daten zu identifizieren, da diese
Abweichungen von normalen Mustern wichtige Informationen liefern kdbnnen. Unterschiedliche
Methoden wie statistische, distanzbasierte, clusterbasierte und dichtebasierte Ansatze werden
verwendet, um solche Ausreiler zu erkennen. Die Behandlung von Ausreilern erfordert kon-
textabhangige Entscheidungen, bei denen Glattungs- und Imputationsverfahren sowie das L6-
schen von Ausreifldern angewendet werden kénnen. Die Wahl der richtigen Methode hangt von
verschiedenen Faktoren ab, wie z.B. dem Datenkontext. Generell ist die Identifizierung und
Behandlung von Ausreif3ern innerhalb der Datenanalyse eine essenzielle Aufgabe, die ein ge-
naues Verstandnis und einen angemessenen Ansatz erfordert.

18



3 Untersuchung der Verfahren zur Behandlung von AusreifRern
folgend dem CRISP-DM Vorgehensmodell

Im Rahmen dieses Kapitels soll der CRISP-DM Prozess flir eine konkrete Data-Mining-Frage-
stellung bearbeitet werden. Das Ziel hierbei ist es, Ergebnisse zu liefern, die die Untersuchung
des Einflusses der AusreilRer auf die Data-Mining-Fragestellung ermdglichen. Das Kapitel ist
in drei Teilen strukturiert. Im ersten Teil 3.1 wird das Data und Business Understanding bear-
beitet und eine Data-Mining-Fragestellung entwickelt. Der zweite Teil 3.2 beschreibt die Um-
setzung der Datenvorverarbeitung sowie die Modellentwicklung. Im letzten Teil 3.3 wird die
Implementierung der Ausreil’ererkennungsverfahren dargestellt.

3.1 Ableiten einer Data Mining Fragestellung aus dem Data Understanding

Die Herausforderung der hier untersuchten Aufgabenstellung besteht darin, anhand der Pro-
duktionsdaten realer Prozesse Verfahren der AE zu nutzen und Rickschlisse Uber den Ein-
fluss der Ausreil3er auf die Data-Mining-Ergebnisse zu erzielen, ohne dass eine initiale Frage-
stellung an die Daten besteht. Daraus folgt, dass im Rahmen des Data Understandings der
Datensatz auf eine geeignete Fragestellung untersucht wird. Diese geeignete Fragstellung
wird dann im Rahmen des CRISP-DM-Prozesses mithilfe von Data-Mining-Verfahren bearbei-
tet. Dies bildet so einen Rahmen fur die Untersuchung der verschiedenen AE-Verfahren im
Kontext dieser konkreten Fragstellung.

3.1.1  Beschreibung der Daten

Ein erster Versuch, sich einem Datensatz im Rahmen des Data Understandings zu nahern,
kann darin bestehen, diesen mit geeigneten Datenanalyse-Methoden beschreiben zu lassen.
Fir den hier vorliegenden Datensatz ergeben sich eine Tupel-Anzahl von 10 Millionen und
neun verschiedene Attribute. Es fallt auf, dass die Attribute keinen einheitlichen Datentypen
aufweisen. Um ein besseres Verstandnis Uber die Daten zu gewinnen, bietet es sich an, ein
Data Dictionary zu erstellen. Ein solches Data Dictionary ist flr einen Ausschnitt der Daten in
Tabelle 3-1 abgebildet. Das Data Dictionary bietet einen Uberblick tiber die Datentypen und
Skalenniveaus der einzelnen Attribute. Zusatzlich kann eine statistische Auswertung der Daten
erganzt werden. Da es sich im vorliegenden Fall vermehrt um nominale Daten handelt, belauft
sich die Auswertung auf die Anzahl an Kategorien und deren haufigster Werte. Neben der
formalen Betrachtung werden die Daten inhaltlich untersucht, dafir werden im Weiteren die
einzelnen Attribute oder Attributkombinationen erlautert.

Das Attribut WorkpieceGuid (WpG) ist ein identifizierendes Merkmal der einzelnen im System
bearbeiteten Werkstucke. Im gewahlten Ausschnitt des Data Dictionarys liegen 11158 ver-
schiedenen Kategorien des Attributes vor, was bedeutet, dass genau so viele verschiedene
Werkstlicke im Datensatz beschrieben werden. Die Attribute WorkSequenz (WS), RoutingSE-
quence (RoS) und ResultSequence (ReS) beschreiben die Kombination aus Arbeitsschritt,
Arbeitssequenz und Arbeitsplatz, an dem der vorliegende Datenpunkt aufgenommen wurde.
Dies erklart die ordinale Skalierung der Attribute. Die Arbeitsschritte sind fortlaufend numme-
riert und werden sequenziell durchgefiihrt, daher befinden sie sich in einer Rang- oder Rei-
henfolge, jedoch sind mathematische Operationen an diesen Daten nicht zulassig. Das
nachste Attribut ist die ParamterDescriptionld (PDID). Die PDID beschreibt die Art des Aufge-
nommenen Parameter am vorliegenden Arbeitsschritt. Der aufgezeichnete Wert ist im Attribut
Value hinterlegt. Hier ist zu beachten, dass fir die unterschiedlichen PDIDs verschiedene Wer-
tebereiche und Skalenniveaus in Frage kommen, daher kann fiir das Attribut Value kein ein-
heitlicher Skalen- oder Wertebereich festgelegt werden. Im Attribut Result wird das Ergebnis
der vorgenommenen Messung bewertet. Fur die Bewertung stehen finf verschiedene Kate-
gorien zur Verfigung. Im Attribut TimeStamp (TS) wird der Zeitpunkt der Messung aufgezeich-
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net. Die letzten beiden Attribute sind die ProductID (PID) und der Wochentag. Die PID schlis-
selt die sechs verschiedenen Produkte auf. Mit dem Attribut Wochentag wird der Wochentag
angegeben, an dem der Wert aufgezeichnet wurde.

Tabelle 3-1: Data Dictionary fiir einen Datenausschnitt (eigene Darstellung)

Attribut Datentyp Skalenni- Haufigster Wert Anzahl an Ka-
veau tegorien
. . . . 51AC70B2-CB1B-47D8-AAFA-
WorkpieceGuid String Nominal 00EBA95C6162 11158
WorkSequence Integer Ordinal 2 50
RoutingSequence | Integer Ordinal 20 9
ResultSequence Integer Ordinal 1 56
SRRSO String Nominal ~ PDES00000164, PDES00000179 76
scriptionld
Value Object
Result String Nominal Pass 5
TimeStamp D.ate Kardinal
Time
Productld String Nominal PROD00000006 6
Weekday Integer Ordinal 2 7

3.1.2  Erarbeiten der Fragestellung

In den weiteren Untersuchungen der Daten gilt es, eine fir die Ausreil3erdetektion geeignete
Data-Mining-Fragestellung zu entwickeln. Die Auspragungen ,Fail“ und ,Pass® des Attributes
Result lassen darauf schliel3en, dass im Prozess Stérungen auftreten, die das Ergebnis der
Produktionsschritte beeinflussen. Die Auspragungen des Attributes Value zeigen, dass die
Bewertung des Ergebnisses auf den gemessenen Wert zurlickzufihren ist. Der Einsatz eines
Entscheidungsbaumes zur Klassifikation des Attributes Results bestatigt diese Annahme, da
ein regelbasierter Zusammenhang zwischen dem Attribtut Value in Kombination mit den Attri-
buten der Arbeitsschritte sowie dem Result hergestellt werden kann. Hieraus lasst sich schlie-
Ren, dass die Bewertung auf einem klaren Regelwerk innerhalb des Unternehmens basiert.
Eine Prognose zur Klassifikation des Attributes Result liefert folglich im Rahmen einer Data-
Mining-Fragestellung kein neues Wissen. Diese Erkenntnis wirft die Frage auf, ob die Prog-
nose des Attributes Value der konkreten Werte flr zuklnftige Zeitpunkte mdglich ist. Eine
Prognose zuklinftiger Werte des Attributes Value wirde nitzliche Informationen darstellen, da
diese, wenn sie korrekt prognostiziert sind, Informationen Uber zuklnftige Ausfalle liefern. Um
dieser Fragestellung nachzugehen, muss ein Unterraum in den Daten identifiziert werden, der
die Prognose zukilnftiger Werte des Attributes Value ermdglicht und gleichzeitig den Einsatz
der verschiedenen Ausreildererkennungsverfahren zulasst. Im nachsten Schritt werden die Da-
ten visualisiert, um einen solchen Unterraum zu finden. Es zeigt sich, dass die Werte des
Attributes Value eine einheitliche Form annehmen, sobald man diese entsprechend der PDID
filtert. Dies unterstreicht, dass die PDID den Parametertypen der Messung klassifiziert.

In Abbildung 3-1 ist ein Histogramm Uber die Haufigkeit der einzelnen PDIDs dargestellt: 90%
der verschiedenen PDIDs treten knapp eine Million Mal auf und der verbleibende Teil von 10%
mehr als zwei Millionen Mal. Diese annahernde Gleichverteilung der PDIDs legt flir das weitere
Vorgehen den Schluss nahe, dass flir jede einzelne PDIDs ausreichend Datenpunkte fiir eine
Betrachtung gegeben sind.
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Im Fall der verschiedenen Produkte (gegeben durch die Produkt-1Ds), auch in Abbildung 3-1
dargestellt, ldsst sich erkennen, dass fiir die Produkte ,011* und ,014" bedeutend weniger
Datenpunkte vorliegen im Gegensatz zu den anderen gezeigten Produkten.

Far die Prognose von nitzlichen Werten ist die Betrachtung der Verteilung des Attributes Re-
sult relevant. Im betrachteten Fall einer Prognose von Werten, die zu verschiedenen Auspra-
gungen des Attributes Result fithren, ist es unerlésslich, dass der gesuchte Unterraum des
Datensatzes auch verschiedene Auspragungen dieses Attributes enthalt. Wird die Verteilung
der verschiedenen Ausprdagungen in Abbildung 3-2 betrachtet, ist zu erkennen, dass eine
starke Imbalance zwischen den verschiedenen Ausprdgungen vorliegt. Die Auspragung
PASS" ist knapp um den Faktor tausend haufiger vertreten als die Auspragung ,FAIL®. Wird
die Aussagekraft der einzelnen Auspragungen betrachtet, ist davon auszugehen, dass beson-
ders ,PASS* und ,FAIL® die gefragten Zustédnde im Produktionssystem darstellen, wohingegen
,NONE"und ,UNDEFINED" auf einen nicht ndher spezifizierten Zustand hinweisen. Es ist folg-
lich ein Unterraum des Datensatzes zu wéhlen, in dem ,PASS® und ein ,FAIL" hinreichend oft
vorhanden ist.

166 werteilung von ParameterDescriptionid 166 verteilung von Productid
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Abbildung 3-1 Histogramme zu den Attributen PDID und PID (eigene Darstellung)

Verteilung von Result

Anzahl

PASS NONE UNDEFINED FAIL FAULI
Result

Abbildung 3-2: Histogramm zum Attribut Result in logarithmischer Darstellung (eigene Darstellung)

Der weitere Ansatz besteht darin, eine Menge an PDIDs zu finden, fur die die zugehdrigen
Auspragungen des Attributes Value einen numerischen Datentyp annehmen und sich auf einer
kardinalen Skala befinden. In einem Datensatz aus numerischen und kardinalen Attributen
sind die Bedingungen gegeben und mit den in 2.3 adressierten Verfahren Ausreiler zu detek-
tieren. Aus der Menge der 76 verschiedenen PDIDs werden alle gefiltert, die im Attribute Re-
sult neben der Auspragung ,PASS* keine Auspragungen des Typs ,FAIL® enthalten. Die ver-
bleibenden 38 PDIDs werden weiter nach dem vorliegenden Skalenniveau gefiltert. Hierfur
wird ein weiteres Data Dictionary erstellt, dass alle PDIDs mit verschiedenen Results enthalt.
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Tabelle 3-2: Auszug des Data Dictionatys der PDIDs (eigene Darstellung)

Parame- Datentyp Maximal Minima- Mittel - Hiufigs- Skalenni- Ergeb-
ter- Wert ler Wert wert ter Wert veau nisse
Descrip-

tionld

00040

PDES000 Object - - - NO ER- Nominal

00041 ROR

00042

Ein Auszug des Data Dictionary’s ist in Tabelle 3-2 dargestellt und das vollstédndige Data Dic-
tionary ist im Anhang in Tabelle 7-2 zu finden. Die gesuchten PDIDs zeichnen sich dadurch
aus, dass der Datentyp nicht vom Typ String oder Object ist, in den Ergebnissen die Auspra-
gung ,FAIL® enthalten ist und das Skalenniveau kardinal ist. Ein Beispiel fiir eine PDID, fir die
die Kriterien gelten, ist die PDID ,040%. Wie aus der Tabelle zu entnehmen ist, sind alle Bedin-
gungen erfilllt. Nach dem Filtern nach diesen Kriterien sind an diesem Punkt dreizehn ver-
schiedene PDIDs vorhanden, die filr die Fragestellung infrage kommen.

Im Fall der zu prognostizierenden Werte handelt es sich um eine Reihe an Werten, die nach
einem Zeitpunkt sortiert werden kann und die einen inhdrenten Zusammenhang darstellen.
Bei einer auf diese Weise dargestellte Menge von Werten handelt es sich um eine Zeitreihe.
Eine Zeitreihe ist definiert als eine nach dem Zeitpunkt geordnete Reihe von Werten (Abedjan
et al. 2019, S. 94). Im Rahmen einer Untersuchung einer Zeitreihe ist es sinnvoll, die Vertei-
lung, Frequenz und Dichte der Werte zu betrachten (Abedjan et al. 2019, S. 94). Des Weiteren
sind Muster wie Saisonalitdt und RegelméaRigkeiten im Verlauf interessante Betrachtungs-
punkte (Abedjan et al. 2019, S. 95).

Werden die verbleibenden PDIDs betrachtet, ist zu erkennen, dass verschiedene Muster in
den Zeitreihen der zugehdérigen Werte auftreten. In Abbildung 3-3 sind zwei verschiedene Ty-
pen von Mustern gegeniibergestellt. Auf der linken Seite sind die Zeitreihen der PDIDs ,040"
und ,092“ abgebildet. Diese Zeitreihen zeigen eine Verteilung der Auspragungen der Werte
tber einem Wertebereich, gepaart mit Abweichungen einzelner Werte aus diesem Bereich,
auf. Demgegeniiber stehen die Zeitreihen der der PDIDs ,050" und ,130°. Hier ist zu erkennen,
dass die Werte nur eine geringe Anzahl von konkreten Werteauspragungen annehmen. Es ist
anzunehmen, dass eine Prognose mit einem Regressionsverfahren auf diesen konkreten Wer-
ten nicht zielfuhrend ist. Fiir diese Félle liegt eine Klassifikation nahe, welche wiederum nicht
die Anspriiche an die Ausreiller Detektionsverfahren erfillt, da hier nach einem kontinuierli-
chen Wertebereich gefragt ist.
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Zeitreihe der POID-040 Zeitreine der PDID-050
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Abbildung 3-3: Zeitreihen der PDID 040, 030, 092 und 130 (eigene Darstellung)

Als Konsequenz aus dieser Beobachtung wird der verbleibende Datenraum auf die PDIDs
weiter eingegrenzt, deren Zeitreihen auf einen stetigen Wertebereich schlie@en lassen und
deren Auspragungen nicht auf wenige konkrete Werte begrenzt sind. Nach dem Eingrenzen
der PDIDs nach diesen Kriterien fur eine Zeitreihenprognose sind die folgenden PDIDs fiir den
finalen Datensatz geeignet: ,040%; ,042% ,091%; ,092%; 110 111"

Final liegen sechs verschiedene Zeitreihen vor, die jeweils fir die Prognose der Werte ver-
wendet werden und somit den weiter zu untersuchenden Unterraum des Datensatzes darstel-
len. Diese bilden die Grundlage, um die erschlossene Fragestellung zu bearbeiten. Die Fra-
gestellung ist formuliert als Zeitreihenprognose der Ausprédgungen des Attributes Value, fiir
bestimmte Parameter, die durch die PDID festgelegt sind. Im Kontext dieser Fragestellung
wird der Einfluss der Ausreier innerhalb des Attributes ermittelt.

3.1.3 Datensitze fiir die AusreiBerentdeckung bestimmen

Basierend auf dem gefundenem Unterraum in den Daten muss konkretisiert werden, in wel-
chen Datensétzen die AusreiRer identifiziert werden. Aufgrund der Auswahl des Unterraums
des Datensatzes liegen nur noch Wertauspragungen vor, auf die statistische und distanzba-
sierte Verfahren anwendbar sind. Es lassen sich folglich Datenséatze konstruieren, die fir alle
der beschriebenen AusreiRerkennungsverfahren verwendbar sind.

Initial lassen sich die Zeitreihen der PDIDs jeweils einzeln verwenden. In diesem Fall kénnen
statistische Verfahren auf die Auspragungen des Attributes Value angewandt werden. Des
Weiteren kénnen fir die dichte- und distanzbasierten Verfahren zusitzliche numerische
Werte, wie beispielsweise die Zeitdifferenz zwischen den einzelnen Werten, hinzugezogen
werden.

AuRerdem kann an dieser Stelle eine Fallunterscheidung eingefilhrt werden. Es ist davon aus-
zugehen, dass Fachpersonal, welches den Prozess kennt, weil3, dass einige der zu identifi-
zierenden AusreiBer akausal sind. Dies bedeutet, dass diese Art von Abweichungen nicht de-
tektiert werden muss, da sie im Voraus ausgeschlossen werden kénnen. In Abbildung 3-4 ist
die Zeitreihe der PDID 040 zweimal dargestellt. In der linken Abbildung sind alle Werte darge-
stellt und in der rechten Abbildung sind die Werte, die als Stérung bzw. akausale Werte ange-
sehen werden kénnen, ausgeschlossen. Im Weiteren kénnen also sowohl auf die vollstédndige
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Zeitreihe als auch auf die reduzierte die verschiedenen Ausreillererkennungsverfahren ange-
wandt werden.

Zeitreihe der FDID-040 Zeitreihe der PLID-040
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Abbildung 3-4: Zeitreihen der PDID 040: Vollsténdig, Ausschnitt (eigene Darstellung)

Neben der Betrachtung einzelner Zeitreihen besteht die Médglichkeit fiir einen ganzheitlichen
Ansatz der Ausreillerdetektion. Die Ausprdgungen des Attributes Value lassen sich jeweils
einem konkreten Werkstiick zuordnen. Hieraus ldsst sich ein Zusammenhang der einzelnen
Tupel herstellen, indem die Werte eines Tupels liber das Identifikationsmerkmal der Werksti-
cke, die WpG, vereint werden. Im Kontext des Produktionssystems bedeutet dies, dass ein
Werkstiick verschiedene Bearbeitungsschritte und zugeh érige Messungen durchléauft. Es las-
sen sich mehrere Messwerte einem konkreten Werkstiick zuordnen. Die verschiedenen Werte
der Messungen unterscheiden sich in der zugehd&rigen PDID. Auf diese Weise ldsst sich ein
Datensatz erzeugen, in dem die verschiedenen Messwerte, die zu einer WpG gehdren, zu-
sammengefihrt und auf Basis der PDIDs verglichen werden. In Abbildung 3-5 ist ein Auszug
eines solchen Datensatz fiir die PDID 040, 042 und 091 dargestellt. Jeder Punkt in dem ge-
Zeigten Diagramm enthélt drei Messwerte eines Werkstiickes. In Abbildung 3-6 ist der gleiche
Wiirfel in den drei mdglichen Projektionsebenen dargestellt. Mit Hilfe von distanz- und dichte-
basierten Ausreiererkennungsverfahren kann in diesem Datensatz nach AusreiRern gesucht
werden. Diese gefundenen AusreilBer stellen dann wiederum Werkstiicke dar, deren Messun-
gen zusammen eine Anomalie aufzeigen.

3D Darstellung

Abbildung 3-5: 3D-Visualisierung verschiedener PDIDs (eigene Darstellung)
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Abbildung 3-6: Projektionen verschiedener PDIDs (eigene Darstellung)

Der erstellte Datenraum enthéalt 1,8 Millionen Tupel, entsprechend viele verschiedene Werk-
stlicke und je einen Wert fiir jede der sechs PDIDs.

Es folgt die Planung und Umsetzung eines geeigneten Modells zur Zeitreihenprognose. Der
zu untersuchende Einfluss einer Detektion und Behebung von Ausreil3er wird parallel dazu
erarbeitet.

3.2 Datenvorverarbeitung und Umsetzung des Modells im Kontext der Aus-

reiBererkennung

Im CRISP-DM Modell folgt auf das Data Understanding die Datenvorverarbeitung. Im Data
und Business Understandingist die zu bearbeitende Aufgabenstellung als Zeitreihenprognose
numerischer Messerwerte festgelegt worden. Hieraus ergeben sich konkrete Anforderungen
an die Datenvorerarbeitung. Diese Anforderungen an die Datenvorverarbeitung werden weiter
durch das gewéhlte Prognosemodell spezifiziert. Aufgrund dieser Wechselwirkung aus Mo-
dellauswahl und Datenvorverarbeitung werden in diesem Abschnitt beide Themen simultan
erarbeitet.

Allgemein lasst sich zur Modellauswahl festhalten, dass ein Modell gefragt ist, dass neben den
numerischen Daten der Messwerte aus dem Value Attribut zu einer PDID auch die Aftribute,
des Produktionssystems miteinbeziehen kann. Heif3t, es soll neben dem zeitlichen Verlauf des
Attributes Value auch nach zusammenhéangenden Mustern in den weiteren Attributen gesucht
werden. Es liegt die Annahme zugrunde, dass die weiteren Attribute wie der Produkttyp einen
Einfluss auf den gemessenen Wert haben. Prognosemodelle, die in der Lage sind, verschie-
dene Faktoren in einer Regression zu verarbeiten, sind unter den Machine-Learning-Modellen
zu finden. Hier bieten sich Machine-Learning-Verfahren an, die auf Neuronale-Netze oder Ent-
scheidungsbdaume basieren. Mégliche Auspragungen dieser Modelltypen sind: LSTMs, RNNs
oder Random Forrests und Extreme Gradient Boosted Forrests (Garg und Singh 2021, S. 615;
Moroff et al. 2021, S. 46). Diese Modelle stellen jeweils mégliche Verfahren fir den hier vor-
liegenden Anwendungsfall dar. Als Entscheidungskriterium ist im Rahmen der durchzufiithren-
den Experimente besonders die Trainingsdauer und die Genauigkeit relevant, da eine hohe
Zahl von Experimenten mit jeweils neu trainieten Modellen mdéglich sein sollen. Auf Grund
dieser Kriterien ist die Wahl auf den Extreme-Gradient-Boosted-Regression-Forrest kurz XGB
gefallen (Garg und Singh 2021, S. 615, 2021, S. 614).

Das XGB-Modell nutzt Entscheidungsbdume, die in Form von Random Forrests aggregiert
werden. Der Entscheidungsbaum ist ein Modell aus dem iiberwachten maschinellen Lernen,
dessen Funktion es ist, Daten anhand von Entscheidungen in Teilmengen aufzuteilen. Die
Entscheidungen basieren auf den Ausprdagungen der bereitgestellten Daten und die finalen
Teilmengen bilden die Klassen der Prognose (Ray 2019, S. 37; Garg und Singh 2021, S. 613).
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Ein Random Forrest nutzt mehrere Entscheidungsbaume, die unter unterschiedlichen Startkri-
terien erzeugt werden und die Uber Mittelwertbildung zum Ergebnis des Random Forrest flh-
ren (Garg und Singh 2021, S. 613). Im Fall des Gradient Boostings wie im Fall des XGB-
Modells werden die einzelnen Baume des Random Forrests auf Basis der Residuen des vor-
herigen Baumes erzeugt, sodass eine schrittweise Optimierung der einzelnen Baume erfolgt
(Garg und Singh 2021, S. 613; Moroff et al. 2021, S. 42). Aus der Data Mining Fragstellung
und dem gewahlten Modell ergeben sich Anforderungen an die Form der Daten.

3.21 Attribute

Im ersten Schritt muss der gesamte Datensatz nach den verschiedenen PDIDs gefiltert wer-
den. Die gefilterten Daten werden dann entsprechend des Zeitpunktes sortiert. Aus dem Attri-
but des Zeitpunktes kénnen im zweiten Schritt die zusatzlichen Attribute Jahr und Monat ex-
trahiert werden. Zusatzlich kann die Zeitdifferenz zwischen zwei Messpunkten tber Differenz-
bildung ermittelt werden. Diese Schritte sind notwendig, um mit dem XGB-Modell Out-of-
bound-Prognosen durchzufiihren. Das urspringliche Attribut des Zeitpunktes kann in Ran-
dom-Forrest-Modellen nur fir Prognosen, die zeitlich innerhalb der Trainingsdaten liegen, ver-
wendet werden. Da durch die Aufgabenstellung jedoch Prognosen von zukiinftigen Werten
gefordert sind, missen flir diese Modelle der Zeitpunkt in verschiedenen Attributen zerlegt
werden. Mit diesen neuen konstruierten Attributen kbnnen dann zeitliche Zusammenhange
abgebildet werden, die nicht auf den Zeitraum der Trainingsdaten beschrankt sind.

Das Attribut Produkt-ID wird auf eine numerische Skala transformiert, da das Modell keine
nicht numerischen Werte verarbeiten kann. Um die Verarbeitung zu optimieren, wird das er-
zeugte Attribut der Zeitdifferenz auf einen Wertebereich von 0 bis 1 skaliert.

Die finalen Daten werden dann in zwei Vektoren aufgeteilt, den Feature-Vektor und die Ziel-
variable. Der Feature-Vektor enthalt die Attribute: WS, RoS, Res, PdID, Wochentag, Monat,
Jahr, Zeitdifferenz (TimeDiff). Im Vektor der Zielvariablen ist das Zielattribut Value enthalten.
Das Modell bildet dann den Zusammenhang zwischen den Features und der Zielvariablen ab.
In Tabelle 3-3 ist ein Ausschnitt des verwendeten Featurevektors dargestellt. An diesem Punkt
ist die Zeitdifferenz noch nicht skaliert. Das Attribut PDID ist kein Teil der Attribute zum Anler-
nen des Modells, da sich ein Modell immer nur auf die Zeitreihe einer einzigen PDID bezieht.

Tabelle 3-3: Ausschnitt des Featurevektors (eigene Darstellung)

Work- Routing- Result- Product-Id Weekday Month ~ Year  TimeDiff
Sequence Sequence Sequence

6 50 5 0 4 12 2014  0,00E+00
6 50 5 2 4 12 2014  3,3E-04
6 50 5 0 4 12 2014  4,23E+10
9 50 5 0 4 12 2014  2,80E-04
9 50 5 0 4 12 2014  1,89E-04

Um ein Modell anzulernen und im Anschluss testen zu kdnnen, wird der fertige Datensatz
aufgeteilt. Die zeitlich betrachteten ersten 80% der Daten dienen zum Anlernen und werden
im Weiteren als Trainingsdaten bezeichnet. Die aktuellen 20% der Daten sind die Testdaten
und dienen dazu die Prognosegute zu bestimmen. Mit dieser Einteilung kann die tatsachliche
Fahigkeit des Modells, zukiinftige Werte zu prognostizieren, bestimmt werden.
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3.2.2 Parametertuning

Fir die Durchfiihrung von zielgerichteten Experimenten muss das gewdéhlte Modell geeignet
parametrisiert werden. Hierfur werden die zu parametrisierenden Parameter gewéhlt, welche
in Tabelle 3-4 aufgelistet und beschrieben sind. Die Beschreibungen der Parameter basieren
auf der Modelldokumentation von Pedregosa et al. (2011).

Tabelle 3-4: Parameter des XGB-Modells nach Pedregosa et al. (2011)

Parameter Beschreibung Gewahlter Wertebe- Auspragung
reich

Max Depth Beschreibt die maxi- 3-5 3
male Tiefe der einzel-
nen Baume, welche
sich aus der Anzahl der
Knoten eines Astes

ergibt.

Leaming Rate Einfluss des nachsten 0,001-01 0,01
Baumes auf die Ge-
samtwertung

N-Estimators Gibt die Anzahl an ver- 100 — 800 400

wendeten Biaumen,
Boosting-Stufen an

Um eine geeignete Kombination an Auspragungen zu finden, wird der Raum der Parameter-
auspragungen systematisch abgesucht. Hierfur wird ein Grid-Search-Algorithmus verwendet.
Dieser kann den Raum aus mdglichen Auspridgungen durch Testen aller Kombinationen er-
schlieffen. Als Gitemal wird der quadratische Fehler verwendet. Im Kontext der Zeitreihen-
prognose ist fur die Kreuzvalidierung der Time-Series-Split gewahlt, welcher durch zufalliges
Ziehen von Datensatzen erméglicht, in der Kreuzvalidierung die zeitlichen Zusammenhénge
der Daten mitzuberiicksichtigen. Im Detail ist dies nachzulesen in der Dokumentation der zu-
gehdrigen Bibliothek von Pedregosa et al. (2011).

3.2.3 Technische Evaluation der Prognose

Prognose von ParameterdescriptioniD: 040
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Abbildung 3-7: Prognose fiir PDID 040 (eigene Darstellung)
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Fir die Evaluation der Prognose werden die einzelnen Zeitreihen prognostiziert. Eine gewéhlte
Prognose, dargestellt in Abbildung 3-7, zeigt, dass das Modell den Verlauf der Zeitreihe ap-
proximier und in der Lage ist bestimmte Muster fiir zukiinftige Werte zu reproduzieren. Die hier
gezeigten prognostizierten Werte zwischen 0 und-zeigen aber auch, dass die Mittelwert-
bildung des Random Forrests einen systematischen Fehler aufweist, da nicht eindeutig vor-
hergesagt wird, ob ein Wert die im Bereich Uber- oder bei O liegt und so der Mittelwert
keinen der beiden Bereiche trifft. Es bleibt im Rahmen der Evaluation zu priifen, wie die Er-
kennung von AusreilRern sich auf diese Art der Abweichungen auswirkt.

3.3 Implementierung der AusreiRererkennungsverfahren

Die Umsetzung der in Kapitel 2.3 beschriebenen Verfahren der AusreiBererkennung werden
im Weiteren erldutert. Die AusreiRererkennung wird nur in den Trainingsdaten durchgefiihrt.
Eine Ausnahme ist der Sonderfall des Datenraums. In der nachfolgenden Tabelle 3-5 sind die
einzelnen Verfahren aufgelistet. Zusatzlich werden in der Tabelle die vom Verfahren genutzten
Kennzahlen sowie die eingestellten Parameter beschrieben. Zur Vereinfachung werden die
genutzten Daten, also die Daten, in denen nach Ausreilern gesucht wird, abgekiirzt. Der Fea-
turevektor ist mit X und die Zielvariable, das Attribut Value, mit Y beschrieben, gemaR den
Konventionen der Scikit-Learn Dokumentation nach Pedregosa et al. (2011).

In den statistischen Verfahren ist der einzige einzustellende Parameter der Faktor der Stan-
dardabweichung, um den ein Wert vom Lagemaf abweichen darf. Dieser Parameter ist als
Grenze angegeben. Im Fall des rollierenden LagemalRes wird zuséatzlich die Fenstergréle
festgelegt, um die das Lagemales bestimmt wird. Fiir die distanzbasierten Verfahren wird die
Anzahl der umliegenden Werte festgelegt, bezeichnet als n oder k, sowie die minimale Los-
gréRe filr das DBSC-Verfahren. Im Fall des DBSC-Verfahrens kann auch der maximale Ab-
stand festgelegt werden, innerhalb dessen ein Punkt zu einem Cluster gehért. Dieser Abstand
wird als Epsilon bezeichnet. Die Beschreibungen der Parameter der distanzbasierten \Verfah-
ren basieren auf der Dokumentation der verwendeten Scikit-Learn-Bibliothek von Pedregosa
et al. (2011).

Tabelle 3-5: Implementierung der Ausreilererkennungsverfahren (eigene Darstellung)

Verfahren Kennzahlen Parametrisierung Genutzte Daten
Abweichung vom Mit- Mittelwert, Stan- Grenze =2 Y
telwert dardabweichung,

Grenze
Abweichung vom Me-  Mittelwert, Stan- Grenze =2 ¥
dian dardabweichung,

Grenze
Abweichung vom rol- Mittelwert, Stan- Grenze = 2; i
lierenden Mittelwert dardabweichung, Zeitfenster = @

Grenze, Zeitfenster
Abweichung vom rol- Mittelwert, Stan- Grenze = 2, Y
lierenden Median dardabweichung, Zeitfenster =.

Grenze, Zeitfenster
LOF N-Neighbors N =20 XundY
DBSC Epsilon (Eps), Eps =05, XundY

Min_Samples (min) Min =10
KNN K, Schwellwert K =5, Schwellwert = 2 XundY
LOF im Datenraum N-Neighbors N =20 X (fir alle PDID) und Y
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Fir den Datenraum der Werkstiicke wird das LOF-Verfahren zur Identifikation der anomalen
Werkstlcke verwendet.

Die angewandten Verfahren, um Ausreilder zu beheben, sind folgende Imputationsverfahren:
Das Loschen der Werte sowie das Ersetzen der Werte mit statistischen Kennzahlen. Als sta-
tistische Kennzahlen zum Ersetzen von Ausreifern werden der Median und der arithmetische
Mittelwert genutzt.

Auf der Grundlage der durchgeflihrten Datenvorverarbeitung und dem gewahlten Modell kdn-
nen im Weiteren einzelne Prognosen fir die verschiedenen Zeitreihen in Kombination mit den
Ausreiliererkennungsverfahren durchgefiihrt werden. Die resultierenden Prognoseergebnisse
werden im nachsten Kapitel untersucht.
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4 Evaluation der AusreiReruntersuchung

In diesem Kapitel folgen die Auswertungen der Zeitreihenprognosen fiir die vorverarbeiteten
Datensatze, die bereits in Kapitel 3.2 beschrieben werden. Darlber hinaus werden Schluss-
folgerungen beziiglich der untersuchten Ausreil3ererkennungsverfahren gezogen. Zur Evalu-
ation der Vorhersagegenauigkeit werden als Kennzahlen der MAE und der RMSE betrachtet,
die in Kapitel 2.1.2 erlautert werden. AufRerdem wird die Anzahl entdeckter Ausreil3er betrach-
tet, um die Ausreilererkennungsverfahren auch in dieser Hinsicht miteinander zu vergleichen.

4.1 Evaluation der AusreiBererkennungsverfahren fir die vorverarbeiteten
Datensétze (PDIDs)

Wie bereits in Kapitel 3.3 erwahnt, werden die sieben ausgewahlten Ausreildererkennungsver-
fahren und die drei Imputationsverfahren auf alle sechs ausgewahlten PDIDs angewendet.
Damit ergibt sich ein Vollfaktorplan, der in Abbildung 4-1 visualisiert ist. Insgesamt ergeben
sich 126 Zeitreihenprognosen, die im Folgenden auf die wesentlichen Ergebnisse reduziert
miteinander verglichen werden, um Rickschlisse beziiglich der Gute der Ausreil3ererkennung
mithilfe der verschiedenen Verfahren ziehen zu kénnen.

Ausreil3erentdeckungsverfahren
A

[ \
Mean Median R-Mean R-Median KNN LOF DBSC

A4 4 4

Mittel-
wert

Abbildung 4-1: Versuchsplan zur Evaluation der Ausrei3ererkennungsverfahren (eigene Darstellung)

Imputationsverfahren
A

4.1.1 Vergleich der Anzahl gefundener AusreiRer je AusreiBererkennungsverfahren

Bei der Betrachtung der Anzahl gefundener Ausreif3er wird schnell ersichtlich, dass abhangig
vom Datensatz unterschiedliche Verfahren zu der hdchsten Anzahl an Ausreil3ern fihren. Bei
den Datensatzen der PDID 40, 92, 110 und 111 werden durch das LOF-Verfahren mit Abstand
am meisten AusreilRer gefunden, gefolgt vom DBSC-Verfahren. Fir die PDID 40 ist dieser
Sachverhalt in Abbildung 4-2 dargestellt. Die Datensatze der PDIDs 92, 110 und 111 weisen
eine ahnliche Verteilung der gefundenen Ausreilder wie der Datensatz der PDID 40 auf und
sind im Anhang (Abbildung 7-2 ff.) hinterlegt.
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Anzahl gefundener Ausreiller bei der PDID 40 je AE-Verfahren

Stat Mean Stat Ralling Rolling KNN LOF DBSC
Median Mean Median

Abbildung 4-2: Anzahl gefundener Ausreiler je AE-Verfahren fiir PDID 40 (eigene Darstellung)

Bei den Datensétzen der PDID 42 und 91 hingegen werden am meisten Ausreiller iber das
DBSC-Verfahren entdeckt, gefolgt vom statistischen Verfahren ,gleitender Median®. Die Ver-
teilung der Anzahl gefundener Ausreil3er fir die PDID 42 ist in Abbildung 4-3 zu erkennen. Die
Verteilung der Anzahl gefundener Fehler je AusreiRererkennungsverfahren der PDID 91 sieht
ahnlich aus und ist daher im Anhang (Abbildung 7-1) hinterlegt.

Anzahl gefundener Ausreifler bei der PDID 42 je AE-Verfahren

Stat Mean Stat Median Rolling Rolling KNN LOF DBSC
Mean Median

Abbildung 4-3: Anzahl gefundener Ausreiler je AE-Verfahren fiir PDID 40 (eigene Darstellung)

Anhand dieser Ergebnisse ldsst sich demnach kein AE-Verfahren identifizieren, das grund-
sétzlich zu einer hohen oder niedrigen Anzahl entdeckter Ausreil3er fihrt. Betrachtet man die-
sen Sachverhalt auf héherer Hierarchieebene, d.h. vergleicht man die Anzahl gefundener Aus-
reier bei statistisch basierten und distanzbasierten AE-Verfahren, so lasst sich auch hier
keine allgemeine Aussage beziiglich der Anzahl entdeckter Ausreil3er treffen. Es ist in diesem
Fall stark — und ggf. sogar einzig — abhéngig vom gewéhlten Datensatz, welches Verfahren zu
einer hohen Anzahl entdeckter Ausreiler fihrt.

4.1.2 Vergleich der Fehlerkennzahlen je AusreiBererkennungsverfahren

Da der RMSE als Fehlerkennzahl sensibler gegeniiber Ausreiern ist als der MAE, wird dieser
nachfolgend primér betrachtet. Die Ergebnisse beziglich des MAE sind der Vollstadndigkeit
halber im Anhang (Tabelle 7-3 ff.) aufgefiihrt, lassen jedoch dieselben Riickschliisse zu wie
die Betrachtung des RMSE als Performancekennzahl.
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Zunéchst fallt auf, dass der RMSE-Wert bei finf der sechs betrachteten Datenséatze fir die
drei Imputationsverfahren nahezu identisch ist (siche Anhang, Tabelle 7-9 ff.). Lediglich bei
dem Datensatz der PDID 40 ergeben sich fiir die AE-Verfahren KNN, LOF und DBSC mit
unterschiedlichen Imputationsverfahren abweichende Werte, wie in Abbildung 4-4 zu sehen
ist. Da die unterschiedlichen Imputationsverfahren also in 39 von 42 Fallen (6 Datensitze *
7 Ver fahren) zu (nahezu) denselben Ergebnissen fuhren, wird zur Ergebnisdarstellung und
Auswertung nachfolgend nur das Imputationsverfahren ,Ldschen® betrachtet.

RMSE fiir die PDID 40 bei verschiedenen AE- und Imputationsverfahren

- ey

I— oy O
| | [ .
o .
- ﬁ |
KNN

LOF DBSC

mLoschen = Median Mittelwert

Abbildung 4-4: RMSE fiir die PDID 40 bei verschiedenen AE- und Imputationsverfahren (eigene Darstellung)

Auffallend ist ebenfalls, dass sich bei den Datenséatzen der PDID 91 und 92 fiir alle AE-Ver-
fahren dieselben RMSE-Werte nach der Imputation ergeben (siehe Anhang, Tabelle 7-11 und
Tabelle 7-12). Dies liegt in den Werten der Zeitreihe begriindet. Die Werte der PDID 92 befin-
den sich beispielsweise im Bereich von (Il (siche Anhang, Abbildung 7-5). Verein-
zelt befinden sich Datenpunkte auch im Bereich um den Wert @) Da die Werte so nahe bei-
einander liegen, hat die Imputation von AusreifRern nur einen sehr geringen Einfluss auf die
Vorhersagegenauigkeit. Dies wird deutlich, wenn man die Formel zur Berechnung des RMSE
erneut betrachtet:

n
1
RMSE = |- (i — 92
i=1

Die vorhandenen Datenpunkte weichen maximal um den Wert @voneinander ab. Geht man
davon aus, dass das Modell die Werte nicht auRerhalb des angegebenen Wertebereichs vor-
hersagt, so kann auch die Differenz zwischen dem prognostizierten Wert y; und dem wahren
Wert 3, maximal @)betragen. Quadriert ergibt sich hier ein Wert von @i Dies ist also der
maximale Wert des RMSE, der sich fiir diese Zeitreihe — unter den getroffenen Annahmen
beziiglich des Modells — ergeben kann. Es ist also wenig verwunderlich, dass die Werte fir
den RMSE fiir unterschiedliche AE-Verfahren so nahe beieinander liegen, wenn der maximale
Wert des RMSE ohnehin sehr niedrig ist.

Uber die Betrachtung des RMSE I&sst sich im Allgemeinen schlussfolgern, wie prézise das
Modell die Zeitreihe prognostizieren kann. Je kleiner dieser Wert ist, desto besser ist die Vor-
hersage (vgl. Kapitel 2.1.2). Die Erwartungshaltung vor der Auswertung ist, dass die Vorher-
sage besser wird, je mehr AusreiBer entfernt werden, da Ausreier fur gewdhnlich nicht sys-
tematisch auftreten und daher schlechter vom Modell prognostiziert werden kénnen.

Betrachtet man jedoch den RMSE fiir die angewandten AE-Verfahren und vergleicht diesen
mit dem Ausgangswert, so wird diese Erwartung nicht erfullt. Der Ausgangswert ist der RMSE
fur eine Prognose ohne vorhergehende Ausreillererkennung, d.h. alle Ausgangswerte bleiben
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im Datensatz erhalten. In Abbildung 4-5 ist erkennbar, dass die Fehlerkennzahl fir den Daten-
satz der PDID 40 mit Anwendung der AE-Verfahren steigt und die Prognose nach der Entfer-
nung der Ausreil3er schlechter wird. Der Ausgangswert ist ebenfalls fur die PDID 42, 110 und
111 (nahezu) der beste Wert. Im Anhang sind die Diagramme fiir diese Datenséatze hinterlegt
(Abbildung 7-6 ff.).

Wie in Abbildung 4-5 ebenfalls erkennbar ist, ist der RMSE beispielsweise nach einer Ausrei-
Rererkennung und -beseitigung mittels DBSC-Verfahren niedriger als nach einer Ausreilerbe-
handlung mittels Medians. Daraus ldsst sich schlieen, dass das AE-Verfahren durchaus ei-
nen Einfluss auf die Gute der Prognose hat, diese jedoch im Fall der ausgewéhlten Datensétze
verschlechtert.

RMSE fiir die PDID 40 je AE-Verfahren

wett g2l e ed® A ‘@w\ L OF 250
N “sgaf\QE 5’{3\““ 5\3\-‘\!\3 ?\0\\“\% MRO\‘M\ 9 e O

Abbildung 4-5: RMSE fiir den Datensatz der PDID 40 je AE-Verfahren (eigene Darstellung)

An dieser Stelle stellt sich dariiber hinaus die Frage, ob gegebenenfalls ein Zusammenhang
zwischen der Vorhersagegenauigkeit (RMSE) und der Anzahl gefundener Ausreiller besteht.
Berechnet man fiir diesen Sachverhalt den Pearson-Korrelationskoeffizienten, so ergeben sich
fir die Datensatze jedoch lediglich Werte zwischen .und . (siehe Anhang, Tabelle 7-15
ff.). Es kann also keine starke lineare Korrelation zwischen der Anzahl der entdeckten Ausrei-
Rer und dem RMSE festgestellt werden. Auch wenn bei der Analyse der Ausgangswert, d.h.
der RMSE fir 0 Ausreifer, ausgeschlossen wird, ergibt sich kein aussagekréaftiger Korrelati-
onskoeffizient (siehe ebenfalls Tabelle 7-15 ff.). Eine héhere Anzahl entdeckter Ausreil3er filthrt
also nicht zwangslaufig zu einer VVerbesserung der Prognose.

41.3 Entwicklung einer Fallunterscheidung fiir den Datensatz der PDID 40 zur opti-
mierten Ausreilerentdeckung

Die Tatsache, dass die Vorhersagegenauigkeit fiir den Datensatz vor der Entdeckung und
Imputation der AusreiRer am hdchsten ist, [dsst darauf schlieen, dass das Modell auch Aus-
reiler vorhersagen kann. Es herrscht also méglicherweise eine Systematik im Auftreten von
AusreiRern vor, die gegebenenfalls in der Datenvorverarbeitung schon erkannt und beseitigt
werden kann. Hierfiir wird nachfolgend eine Fallunterscheidung entwickelt, um die Entdeckung
von Ausreifkern und damit die Vorhersagegenauigkeit zu optimieren. Da es sich hierbei um
einen manuellen Ansatz der Vorverarbeitung handelt, wird dieser vorerst nur auf den Daten-
satz der PDID 40 angewendet. Die Ergebnisse beziglich dieser Fallunterscheidung werden
nachfolgend mit ,PDID 40 — Fall 2 bezeichnet.

Hierfur wird die Zeitreihe der PDID 40 nach der Datenvorverarbeitung (siehe Kapitel 3.2) und
vor der Anwendung von AE-Verfahren betrachtet. Die Zeitreihe ist in Abbildung 4-6 dargestellt.
Zu sehen sind Schwankungen der Werte im Bereich um den Wert @) Dartiber hinaus treten
Datenpunkte bei den Werten- auf. Vereinzelt treten auch Datenpunkte im Bereich
um den Wert@jpauf.
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Prognose von PDID 40
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= Test data
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Abbildung 4-6: Zeitreihenprognose fiir die PDID 40 nach der Datenvorverarbeitung und vor Anwendung von AE-
Verfahren (eigene Darstellung)

An dieser Stelle lasst sich die Vermutung aufstellen, dass diese Werte gegebenenfalls auf
einen abweichenden Betrieb hinweisen, bei dem beispielsweise eine Anlagenstérung vorliegt.
Auf Grundlage dieser Annahme werden die Werte im Rahmen der Datenvorverarbeitung ent-
fernt. Die These hierbei ist, dass die Datenvorverarbeitung mithilfe von Prozesswissen opti-
miert werden kann. Werte, die auch ohne maschinelle Verfahren der Ausrei3ererkennung im
Vorfeld als Ausreil3er oder Anomalien bekannt sind, sollten vor Anwendung der AE-Verfahren
ausgeschlossen werden. So kdénnen Ausreil3er, die weniger offensichtlich und nicht manuell
auffindbar sind, besser mithilfe der maschinellen Verfahren identifiziert werden.

In diesem Fall wird davon ausgegangen, dass die Werte (Il unterehmensintern fur
eine Anlagenstérung, einen Ausfall 0.d. stehen und damit einen vorab bekannten Ausreiller
darstellen. Die betroffenen visuell gefundenen Datenpunkte werden demnach im Rahmen der
Datenvorverarbeitung imputiert. Anschlieend werden auf den neu entstandenen Datensatz
die bereits untersuchten AE-Verfahren angewendet.

Fur die Auswertung werden die Ergebnisse des Datensatzes fir die PDID 40 und die Ergeb-
nisse des Datensatzes ,PDID 40 — Fall 2" miteinander verglichen, um festzustellen, ob eine
Vorverarbeitung mit Prozesswissen zu einer VVerbesserung der Ergebnisse fiihrt.

Vergleich der Anzahl gefundener Ausreilier je AE Verfahren fiir die PDID

40 und "Fall 2"

Stat Mean Stat Roalling Rolling KNN LOF DBSC
Median Mean Median

= PDID 40 PDID 40 - Fall 2

Abbildung 4-7: Entwicklung der Anzahl gefundener Ausreiller fiir die PDID 40 (eigene Darstellung)
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Wie in Abbildung 4-7 zu sehen ist, ist im ,Fall 2" die Anzahl entdeckter Ausreil3er fiir die sta-
tistisch basierten Verfahren deutlich gestiegen. Dies liegt vermutlich daran, dass sich das To-
leranzband fiir Ausreier verringert hat und hierdurch mehr Datenpunkte als Ausreifler erkannt
werden. Bei den distanzbasierten Verfahren ist die Abweichung der Anzahl entdeckter Ausrei-
Rer weniger auffallig.

Von gréRBerem Interesse ist jedoch, ob die optimierte Datenvorverarbeitung auch zu einer ge-
naueren Prognose der Zeitreihe fithrt und ob der Einfluss der Ausreil3erentdeckung fir diesen
Fall gréRer bzw. positiver ist. In Abbildung 4-8 ist die Entwicklung des RMSE fiir die Fallunter-
scheidung dargestellt. Der RMSE ist flr den ,Fall 2° fiir jedes AE-Verfahren deutlich gefallen.
Auch der Ausgangswert ohne Anwendung maschineller AE-Verfahren ist deutlich niedriger.
Die Vorhersagegenauigkeit steigt also durch die zuséatzliche Vorverarbeitung. Darliber hinaus
ist eine weitere Verbesserung der Prognosegenauigkeit durch Anwendung maschineller AE-
Verfahren in diesem Fall feststellbar. Die beste VVorhersagegenauigkeit wird demnach fiir den
.Fall 2“ nach Anwendung des Mittelwert-Verfahrens erreicht mit einem RMSE von

Vergleich des RMSE je AE Verfahren fir die PDID 40 und "Fall 2"
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Abbildung 4-8: Entwicklung des RMSE je AE-Verfahren fiir die PDID 40 {eigene Darstellung)

Eine Erkenntnis, die aus dieser Fallunterscheidung folgt, ist also, dass sich die Datenvorver-
arbeitung mithilfe von Hintergrundwissen zu den Produktionsprozessen optimieren lasst und
dadurch auch zu besseren Prognoseergebnissen filhrt. Es ist demnach wenig zielflihrend, AE-
Verfahren ,blind“ auf einen Datensatz anzuwenden. Bei der Behandlung von Ausreilern sollte
immer Prozesswissen herangezogen werden und geprift werden, ob die Imputation der ent-
deckten Ausreil3er sinnvoll ist und zu einer Verbesserung der ML-Aufgabe fiihrt.

Das hier beschriebene und angewendete Vorgehen fiir den Datensatz der PDID 40 kann the-
oretisch auch fiir die weiteren Datenséatze durchgefithrt werden. Aus Zeitgriinden lie sich dies
jedoch im Rahmen des Fachlabors nicht umsetzen und ist ein offener Punkt fiir zukiinftige
Projekte in dieser Fachrichtung.

4.2 Evaluation der AusreiBRererkennungsverfahren fiir den konstruierten Da-

tenraum

Neben der Anwendung der AE-Verfahren auf die Datensédtze der ausgewéhlten PDIDs wird,
wie in Kapitel 3.2 beschrieben, auch die AusreiRererkennung im Datenraum untersucht. Der
Datenraum ist ein Ansatz zur ganzheitlichen Betrachtung von AusreiRern im Prozess. Dabei
sollen nicht einzelne Werte der unterschiedlichen PDIDs als Ausreif3er erkannt und imputiert
werden. Vielmehr sollen ganze Werkstiicke — beschrieben durch die WorkpieceGulD - als
Ausreil3er identifiziert werden. Hierfiir werden die Datensédtze der gewahlten PDIDs zu einem
mehrdimensionalen Datenraum kombiniert. Wie auch in Kapitel 4.1.3 handelt es sich hierbei
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um einen explorativen Ansatz, daher wird vorerst nur ein AE-Verfahren fiir die Untersuchung
gewahlt und auch nur ein Imputationsverfahren umgesetzt. Da es sich um mehrdimensionale
Daten handelt, sind die statistischen Verfahren zur AusreiRerentdeckung ungeeignet. Die
Wabhl féllt daher auf das clusterbasierte LOF-Verfahren. Zur Imputation wird — wie auch in den
vorhergehenden Analysen — das Verfahren ,Léschen® gewéhlt.

4.21 Anzahl gefundener AusreiBer und Einordnung in den Datenraum

Zunachst wird untersucht, wie viele Datenpunkte als Ausreier identifiziert werden und wie
diese visuell in den Datenraum eingeordnet werden kénnen. Insgesamt werden ca. ()
Datenpunkte als Ausreif3er pro Zeitreihe Uber das LOF-Verfahren identifiziert und damit fur die
Zeitreihenprognose geléscht. In Abbildung 4-9 sind die Ausreiller zusammen mit den nicht als
Ausreil3er identifizierten Datenpunkten abgebildet. Die Ausreiller sind dabei blau markiert. Ent-
gegen der Erwartung lasst sich hierbei visuell keine Punktwolke, die lediglich aus Ausreil3ern
besteht, erkennen. Vielmehr befinden sich AusreiRer und Nicht-AusreiRer nahe beieinander,
wobei diese Aussage nur auf optische Beobachtungen gestitzt getroffen werden kann. Die
Entdeckung der AusreilRer ist bei diesem ganzheitlichen Ansatz demnach nicht so offensicht-
lich méglich wie bei eindimensionalen Datenséatzen, bei denen sich Ausreiler graphisch leicht
erkennen lassen (vgl. z.B. Kapitel 2.3.1).

« Qutier
Inlier

PDID 111

Abbildung 4-9: Visualisierung des Datenraums und Markierung der Ausreiler in blau, links fiir die PDIDs 40, 42
und 91, rechts fiir die PDIDs 92, 110 und 111 (eigene Darstellung)

4.2.2 Auswertung der Fehlerkennzahlen fiir die Ausreifierentdeckung im Datenraum

Auch an dieser Stelle wird der RMSE fir die Zeitreihenprognose betrachtet, um Schlussfolge-
rungen beziglich der AusreiRerentdeckung im Datenraum ziehen zu kénnen. Hierbei stellt sich
ebenfalls die Frage, ob die Anwendung von AE-Verfahren im Datenraum als Teil der Daten-
vorverarbeitung zu einer optimierten Prognose filhrt.

In diesem Zusammenhang werden der RMSE fiir den Ausgangsdatensatz und der RMSE nach
der Ausreillerentdeckung und -imputation im Datenraum miteinander verglichen. Der RMSE
des Ausgangsdatensatzes wird bereits in Kapitel 4.1.2 vorgestellt. In Abbildung 4-10 ist diese
Entwicklung des RMSE graphisch dargestellt. Der RMSE verbessert sich wesentlich fir die
PDID 40, 110und 111. Fir die PDID 42, 91 und 92 hingegen bleibt die Vorhersagegenauigkeit
unverandert, wobei eine Verbesserung der Prognosegiite bei der PDID 92 ohnehin nicht még-
lich ist.
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Vergleich des RMSE ohne und mit Anwendung von AE-Verfahren im

Datenraum
(]

o ®
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PDID 40 PDID 42 PDID 91 PDID 92 PDID 110 PDID 111

= Ignorieren (keine AE) = LOF

Abbildung 4-10: Entwicklung des RMSE je PDID nach der AE-Behandlung im Datenraum (eigene Darstellung)

Abschlieend werden die Ergebnisse fiir diesen experimentellen, ganzheitlichen Ansatz wie-
derum mit den Ergebnissen der Fallunterscheidung in Kapitel 4.1.3 verglichen. Da die Fallun-
terscheidung lediglich fiir die PDID 40 durchgefiihrt wurde, kann die Gegeniiberstellung der
Ergebnisse an dieser Stelle auch nur fir die PDID 40 erfolgen. Wie in Abbildung 4-10 zu sehen
ist, betragt der Ausgangswert des RMSE . Nach Anwendung der AE-Verfahren im Daten-
raum sinkt dieser Wert auf Bei der Fallunterscheidung ergibt sich ein RMSE von
Demnach ist die Vorhersagegenauigkeit nach einer zusétzlichen Ausreilfererkennung mit Pro-
zesswissen am besten. Der ganzheitliche Ansatz filhrt jedoch auch zu einer starken Verbes-
serung der Prognosegiite.

Insgesamt lasst sich also schlussfolgern, dass die beiden experimentellen Anséatze dieser Ar-
beit zur Optimierung der Ergebnisse der Machine-Learning-Aufgabe fiihren. Daraus lasst sich
schliel3en, dass die AusreiRererkennung in diesen Féllen zu einer verbesserten Datenvorver-
arbeitung beitragen, die essenziell filr das erfolgreiche Umsetzen von ML-Aufgaben ist.

4.3 Diskussion und Fazit

In den vorhergehenden Unterkapiteln wurden die Ergebnisse der Arbeit mit Blick auf die Auf-
gabenstellung zusammengefasst und ausgewertet. Ziel der Arbeit ist es, herauszufinden, wel-
ches AusreiBerbehandlungsverfahren sich am besten fiir die festgelegte Anwendung eignet.
Die Anwendung besteht darin, Zeitreihenprognosen aufgrund der Values ausgewahlter PDIDs
Zu erstellen.

Insgesamt Iasst sich festhalten, dass hierbei kein AE-Verfahren identifiziert werden kann, das
universell ,am besten” funktioniert. Vielmehr ist es stark vom betrachteten Datensatz abhén-
gig, welches Verfahren wie viele Ausreiler identifiziert und wie sehr die Datenvorverarbeitung
dadurch fiir die ML-Aufgabe optimiert wird.

Zusatzlich wird deutlich, dass fehlendes Kontextwissen zum Datensatz die AusreiReridentifi-
kation deutlich erschwert. Eine wahllose Anwendung von AE-Verfahren auf einen Datensatz
chne Prozesswissen kann zu einer Verschlechterung der Prognose des Modells filhren, wie
in Kapitel 4.1.2 feststellbar ist. Werden Ausreif3er hingegen auf Grundlage von Kontextwissen
vor der Anwendung von AE-Verfahren bereits aussortiert, so kann sich eine deutliche Verbes-
serung der Prognose ergeben, wie in Kapitel 4.1.3 deutlich wird.

Auch die ganzheitliche Betrachtung von Werkstiicken, anstelle von einzelnen PDIDs, kann die
Ausrei3ererkennung unterstiitzen und damit zu einer optimierten Datenvorverarbeitung beitra-
gen. Dies wird anhand des konstruierten Datenraums nachgewiesen und in Kapitel 4.2.2 auf-
gearbeitet.

37



Nach der Auswertung der Ergebnisse ergeben sich jedoch auch neue Fragen und Diskussi-
onsgrundlagen. In Kapitel 4.1.3 wird die Vermutung aufgestellt, dass das verwendete Modell
imstande ist, Ausreiler zu prognostizieren. Es stellt sich also die Frage, ob ein anderes Modell
ggf. weniger robust gegenliber Ausreiflern ware und infolgedessen nicht imstande ist, diese
vorherzusagen. Hierdurch wirde auch die Anwendung von AE-Verfahren in der Datenvorver-
arbeitung einen groReren Einfluss auf die Prognose haben. Es kdnnten méglicherweise also
auch eindeutigere Aussagen beziiglich der Eignung und Wirksamkeit der einzelnen Verfahren
getroffen werden als in diesem Fall.

AulRerdem wurde die These aufgestellt, dass sich mit Prozesswissen vorab bereits Daten-
punkte ausschlieRen lassen, was zu einer Verbesserung der maschinellen Ausreillerentde-
ckung fuhrt. Dieser Sachverhalt wird in Kapitel 4.1.3 erlautert. Es stellt sich also die Frage, ob
mit naherem Hintergrundwissen weitere Muster in den Datensatzen erkannt und dadurch Da-
tenpunkte ausgeschlossen werden kdénnen, um die Ausreildererkennung zu optimieren.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wird der Bericht zusammengefasst und die Schlussfolgerungen jedes Kapi-
tels logisch zusammengefuhrt. AnschlieBend wird ein konkretes Fazit gegeben, welches die
relevantesten Erkenntnisse des Berichts umfasst. Abschliel3end wird ein Ausblick auf weitere
Forschungsansatze gegeben.

5.1 Zusammenfassung

Wie in der Einleitung dargelegt, treibt die voranschreitende Digitalisierung die Datenerfassung
in verschiedenen Bereichen voran. Dies geschieht aus Eigeninteresse der Unternehmen oder
aufgrund gesetzlicher Auflagen. Die wachsende Geschwindigkeit des Datensammelns fihrt
zu einer enormen Datenmenge, die in vielfaltigen Unternehmenskontexten genutzt wird. Die
steigende Bedeutung der Datenanalyse, insbesondere durch Technologien der Industrie 4.0,
betont die Relevanz von Data-Mining-Methoden zur Mustererkennung und -extraktion fur die
Identifizierung nitzlichen Wissens. In diesem Zusammenhang spielt die Datenverarbeitung,
im Rahmen von KDD-Modellen, wie des CRISP-DM-Modells, eine zentrale Rolle.

Das CRISP-DM-Modell legt die Grundlage fir die iterative Durchfiihrung des Projektes. Der
Bericht orientiert sich an diesem Modell, um die urspriingliche Forschungsfrage zu beantwor-
ten. Durch strukturierte Datenvorverarbeitung flir die Zeitreihenprognose wird ein Datensatz
erstellt, der sich eignet, um die Prognose von Messwerten vorzunehmen. Als Modell wird das
Machine-Learning-Modell des XGB verwendet, um zukunftige Werte zu prognostizieren. Eine
Prognose zukulnftiger Messwerte generiert nitzliches Wissen, da diese, wenn sie korrekt prog-
nostiziert sind, Informationen Uber zukinftige Ausfalle und Werkstlickzustande liefern. So ist
eine Anwendung fir eine Wissensentdeckung im gegebenen Datensatz geschaffen.

In der Evaluation, der Praxisphase werden die Ergebnisse der Zeitreihenprognosen und der
analysierten Ausreil3ererkennungsverfahren dargelegt. Die Evaluation erfolgt mittels Kennzah-
len wie MAE und RMSE fir die Vorhersagegenauigkeit sowie durch die Betrachtung der An-
zahl identifizierter Ausreiler. Die Anwendung von sieben Ausreil3ererkennungsverfahren und
drei Imputationsverfahren auf die ausgewahlten Datensatze ermdoglicht einen direkten Ver-
gleich der Verfahren. Hierbei wird deutlich, dass die Anzahl der gefundenen Ausreifl3er von den
verwendeten Verfahren abhangig ist, diese jedoch nicht zwangslaufig mit einer verbesserten
Prognose einhergehen. Die Resultate zeigen, dass kein eindeutiges Muster hinsichtlich der
Ausreil3eridentifikation erkennbar ist.

Die Untersuchungen der AusreiRererkennung sowohl auf einzelner Datensatzebene als auch
im mehrdimensionalen Datenraum zeigen, dass gezielte Datenvorverarbeitung einen signifi-
kanten Einfluss auf die Prognosegenauigkeit hat. Der Ansatz der ganzheitlichen Ausreil3erer-
kennung im Datenraum anhand der Werkstlicke verdeutlicht, dass Ausreil3er in diesem Kon-
text nicht immer visuell identifizierbar sind. Dennoch kann gezeigt werden, dass die Anwen-
dung von Ausreifldererkennungsverfahren im Datenraum in Kombination mit gezielter Imputa-
tion zu einer verbesserten Vorhersage flhrt. Die prasentierten Ansatze bieten wertvolle Ein-
blicke in die Mdglichkeiten der Optimierung von Prognosegenauigkeiten durch gezielte Aus-
reillererkennung und Imputation. Die Analyse eines mdglichen Zusammenhangs zwischen der
Vorhersagegenauigkeit (RMSE) und der Anzahl entdeckter Ausreil3er zeigt, dass der Pearson-
Korrelationskoeffizient fir die untersuchten Datensatze lediglich Werte zwischen 0,1 und 0,4
aufweist. Dies deutet darauf hin, dass keine signifikante lineare Korrelation zwischen der An-
zahl der identifizierten Ausreif3er und dem RMSE besteht. Hierdurch wird deutlich, dass eine
erhohte Anzahl von erkannten Ausreifern nicht zwangslaufig zu einer Verbesserung der Prog-
nose fuhrt.

Die Arbeit zeigt auRerdem, dass eine systematische Erkennung und Entfernung von inkonsis-
tenten Werten durch Kontextwissen vor der Modellanwendung die Vorhersagegenauigkeit
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steigern kann. Dies wird durch eine Fallunterscheidung mithilfe von Annahmen zu Prozess-
wissen erreicht, die flr den Datensatz PDID-40 entwickelt wurde. Hierbei werden mutmafRliche
fehlerhafte Werte vor der Ausreiererkennung entfernt, was zu verbesserten Ergebnissen
fuhrt. Dies verdeutlicht die Bedeutung des Einbezugs von Prozesswissen bei der Ausreilder-
behandlung und zeigt, dass das ,blinde“ Anwenden von Ausreiliererkennungsverfahren nicht
zZielfGhrend ist.

Die Untersuchung der Ausreildererkennung im mehrdimensionalen Datenraum zeigt vielver-
sprechende Ergebnisse. Durch die Identifizierung von ganzen Werkstlicken als Ausreif3er und
die Anwendung von AE-Verfahren im Datenraum wird eine Verbesserung der Prognosegenau-
igkeit erreicht. Dieser ganzheitliche Ansatz tragt zur effektiven Datenvorverarbeitung fir ML-
Aufgaben bei. Vergleichend zeigt sich, dass die Einbeziehung von Prozesswissen bei der Aus-
reierbehandlung und -erkennung essenziell ist, um bessere Ergebnisse zu erzielen. Diese
experimentellen Ansatze bieten somit Méglichkeiten zur Steigerung der Performance von Ma-
chine-Learning-Modellen.

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass kein universell optimales Ausreilererkennungs-
verfahren identifiziert werden konnte. Unter den gezeigten Umstanden bestatigen die Ergeb-
nisse dieser Arbeit, die Erkenntnisse von Aggarwal (2017) und Lee et al. (2002), welche in der
Einleitung genannt werden. Die Wirksamkeit hangt stark vom jeweiligen Datensatz ab, da ver-
schiedene Verfahren unterschiedlich viele Ausreilder identifizieren und die Datenvorverarbei-
tung fur maschinelles Lernen beeinflussen. Mangelndes Kontextwissen erschwert die Ausrei-
Rererkennung, und die gezielte Anwendung von Verfahren auf Grundlage von Kontextwissen
verbessert die Prognose. Ein holistischer Ansatz bei der Betrachtung von Werkstucken statt
einzelner Merkmale kann die Ausrei3ererkennung unterstitzen. Fragen zur Robustheit von
Modellen gegentber Ausreiltern und zur Optimierung der Erkennung durch zusatzliches Wis-
sen bleiben offen.

5.2 Ausblick

Die dargestellten Ergebnisse flihren zu weitere Forschungsfragen. Diese lassen sich wie folgt
formulieren.

- Eine systematische Untersuchung des Einflusses der Parametrisierung der AE-Verfah-
ren auf die erkannten Ausreifl’er vornehmen und den resultierenden Einfluss auf die
Prognoseergebnisse bestimmen.

- Des Weiteren ist zu prifen, ob der Ansatz der Fallunterscheidung fiir inkonsistente
Werte auf andere PDIDs Ubertragbar ist. In diesem Kontext ware das Einbeziehen von
konkreten Informationen Uber die Prozesse entscheidend, um die Fallunterscheidung
verallgemeinern zu kénnen.

- Es st zu testen, wie sich die weiteren AE-Verfahren auf den Datenraum der Werkstu-
cke und die Prognosen auswirken.

- Im Kontext der Anzahl der gefundenen Ausreil3er ist weiter interessant zu untersuchen,
wie sich komplexere Imputationsverfahren, wie Glattung oder ML-gestlitzte Verfahren,
auf die Prognoseergbnisse auswirken.

Der vorliegende Bericht zeigt, dass die Identifikation geeigneter Ausreildererkennungsverfah-
ren von der jeweiligen Beschaffenheit der Daten abhangt. Fir die gewahlte Fragestellung
konnte kein universell bestes Verfahren gefunden werden. Zukinftige Untersuchungen konn-
ten sich darauf konzentrieren, datensatzspezifische Merkmale zu identifizieren, die eine Vor-
hersage darliber erméglichen, welches Ausreillererkennungsverfahren in einem gegebenen
Kontext am effektivsten ist. Weiterhin ware eine Untersuchung der Auswirkungen verschiede-
ner Kontextinformationen auf die Leistung der Ausreiererkennung von Interesse, um geeig-
nete Strategien fur die Nutzung von Prozesswissen zu entwickeln und zu optimieren. Zudem
koénnte die Untersuchung von hybriden Ansatzen, die verschiedene Ausreil3ererkennungsver-
fahren kombinieren, dazu beitragen, robuste Ansatze fur die Prognose und Verarbeitung von
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Daten mit Ausreif3ern zu entwickeln. Ein allgemeiner Ansatz wirde so einen wertvollen Beitrag
fur den Erfolg der Durchflihrung von KDD-Projekten leisten.
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