technische universitat IT in Produktion
! dortmund und Logistik

Masterarbeit

Entscheidungsbaume zur Prifung der Simulationswiirdigkeit
von Produktionssystemmodellen

verfasst von: Wenbin Lei
Studiengang: Wirtschaftsingenieurwesen

Matrikel.-Nr.: 164369

Ausgegeben am: 16. 02. 2016
Eingereicht am: 27. 07. 2016

Erstprifer: Univ.-Prof. Dr.-Ing. Markus Rabe

Zweitprifer: Dipl.-Geoinf. Maik Deininger



Inhaltverzeichnis

Inhaltverzeichnis
INNAIEVEIZEICANIS ...ttt b et s e st e e eeeene e I
ADKUIZUNGSVEIZEICANIS .. .eviiiiiiiee ettt e et e e et e e e e ba e e e eenb e e e e esabaeeeeeanteeeennees I
FAN o] o] 1o [T o =4V =T 2] ol Yo Y - PRSPPI v
TaAb I ENVEIZEICRNIS. ...ciiiieee ettt e st e e s e sabe e e snee e sbe e e sareenas \
AlgOrithMENVEIZEICNNIS ...vviii it e e s sbe e e e sbeee e e sneeeeesans Vi
1T o =Y U o = RSP USRNt 1
B €] ¥ g Yo | =4 o RSN 3
2.1 Grundlagen der Produktionssystemmodellen.........ccccooivciiiiieiiieiicciiee e 3
2.2 Grundlagen der ereignisdiskreten Simulation .........cccccooeciieeieiiee e 6
2.2.1 Klassifizierung und Anwendungsfeld ... 7
2.2.2 Vorgehensweise bei der Simulationsstudie..........cccveiviiiiiiiiiiiei e 9
2.2.3 Datenanalyse in Rahmen der Simulation..........cccccoeiiiiiiii e 12
2.2.4 Kopplung der Simulation und Optimierung .......ccccoeeeeeiieie e e 15
2.3 Grundlagen der Entscheidungsbaume.........coovciiiiiiiiiiiicc e 18
2.3.1 Datenvorbereitung und -vorverarbeitung ..........ccoceeeeeiiiiicciie e 18
2.3.2 Konstruktion der Entscheidungsbaume..........cccoooiiiiiciiii e 22
2.3.3 Evaluation der Entscheidungsbaume..........cccoveviiiiiii e 32
2.3.4 Vergleich der Entscheidungsbaume.........ccoociiiiiiiiii e 35
3 Auswahl eines Entscheidungsbaumes und Analyse der Entscheidungen durch den Entschei-
Lo TUTaY=3 o F- [V ] o O PPSP 40
3.1 Beschreibung und Vorverarbeitung der Simulationsdaten .........cccoccveeeviiieeinicieee e, 40
3.1.1 Vorverarbeitung des DatenSatZes L.......ccceeeeecuiiieeeciiieeeeiieeeeecireeeeeire e e e evaeeeeeearaeeeeans 40
3.1.2 Vorverarbeitung des DateNSAtZeS 2......cccueeeeecuieieieciiieeeeciieeeeeciteeeeecireeeeereeeeeesareeeeeans 44
3.2 Auswahl des EntscheidungshaumeEs .....ccccuuveiieiiieiciiie e e saree s 48
3.2.1 Anforderungen an Entscheidungsbaume ..........ccooociieiiiciiii e 48
3.2.2 Vorauswahl der Entscheidungsbaume.........coccuiiiiiiee it 49
3.2.3 Auswahl des geeignetsten Entscheidungsbaums ........ccccceeiiiiiiiiiciiee e, 50
3.3 Anwendungen des ausgewahlten Entscheidungsbaumes..........cccoveiiveiiicieeecccieee e, 53
3.3.1 Auswertung der EntSCheidUNZEeN ........uvviiiee i 53
3.3.2 Analyse der Qualitat der Entscheidungen durch den C4.5 Entscheidungsbaum....... 60
3.3.3 Kosten-Nutzen-Analyse der Entscheidungsbaume.........ccccccoeiiiiiiciiiiicie e, 64
3.3.4 Zusammenfassung der Erkenntnisse durch den C4.5-Entscheidungsbaum.............. 67



Inhaltverzeichnis

4 Entwurf eines Filters anhand des Entscheidungsbaumes..........ccccooeciiiiiiieiiic e 69
4.1 Verknipfung von Filter und Simulationsmodell ............cooooiiiiiiiiiiiicieeee e, 69
4.2 ENtWUIT @INES KONZEPLS weviiviiiiiiiiiieieitiee ettt e estee s sttt e s e e st e e s s aaee e e s sbee e s sabeaessnnnes 70

4.2.1 Vorbereitung vor dem Filterentwurf ............cooooiiiieiiie e 70
4.2. 2 ENtWUIT d@S FIlEEIS ettt st 72
4.3 Validierung des entwickelten KONZEPLS.....ccuueiiiiciiiiiiiiiiee et 78
4.3.1 Anforderungen an die KOMPONENTEN ......ccuvviiieciiiieciiieee et 79
4.3.2 Anforderungen an die Kopplung von Simulation und Konzept ........ccccceeeevvveeecnnneenn. 82
4.3.3 Starken und Schwachen des KONZeptS......ccuvvvieciiiiieiiiiiccciieeceee e 84

5 ZUSAMMENTASSUNE c...eviiiieciiiie ettt ettt e et e e et e e e s abe e e e s sbeeeessreaeessteeeassseeesenarenns 86

LIt@raturVerZEICNNTS .. .eiiiieeiie ettt ettt et e st e st e s be e e sabe e e abeesabeesanteesabeeeanes I

L3N a1 =L o= PSP \



Abkirzungsverzeichnis

Abkiirzungsverzeichnis

V&V  Verifikation und Validierung

DES Discrete Event Simulation

TDIDT Top- Down Induction of Decision Trees

ID3 Iterative Dichotomiser 3

CART Classification and Regression Tree

CHAID Chi-square Automatic Interaction Detectors

QUEST Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree



Abbildungsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis

Abbildung 2-1: Das Produktionssystem in Anlehnung an Gilinther und Tempelmeier (Glinther

(0 0o I W=Ta Y o= (o e = 1= i 0 1 SR 4
Abbildung 2-2: Vorteile modularer Fertigungseinrichtung (Rauch 2013) .......ccccecvvevieeecieeenneene 5
Abbildung 2-3: Genereller Ansatz zur Gestaltung modularer Produktionssysteme (Neuhausen
2000 1ttt b e h e b et ea et et e et e e b e e e b e e sheeeaee e bt e bt e bt e beeabeesneesaeeereereen 6
Abbildung 2-4: Vorgehen bei der Simulation nach Hrdliczka (1997)....ccccecvveevceeeiieeiieecceeecieeae 7
Abbildung 2-5: Klassifikation der Simulationsmethode (Mattern und Mehl 1989; Arnold et al.
2008) ...ttt ettt et b b bt sh et e h et et e bt et e e e b e e ehe e eae e e et e bt e bt e beeabeesreesneeeteereen 8
Abbildung 2-6: Ablaufschema einer ereignisdiskreten Simulation nach Rose und Maérz (Rose
(0 oo IRV =Y A RS R 9
Abbildung 2-7: Vorgehensweise der Simulationsablauf nach Rabe (Rabe 2008; VDI-Richtlinie
R CR I 2] 1 At 1 OO PO PP P TSP UURPUPRRPRN 10
Abbildung 2-8: Black Box Ansatz zur Simulationsbasierten Simulation (April et al. 2003)......... 16
Abbildung 2-9: Metaheuristik Optimierung mit einem Metamodell in Anlehnung von April
Yo Ta =] - | X 00 ) PR 16
Abbildung 2-10: Schematische Darstellung eines Entscheidungsbaums in Anlehnung von
CasjeNs (CASJENS 2013 ...iccuiieiiieeieeeiieeeitreesteeetee e sttt e steeetaeesteeassseessteessaeesaseeasasensseesseeesssaanns 23
Abbildung 2-11: Umwandlung der Entscheidungsbdume in Regeln (Witten und Frank 2001). 32
Abbildung 2-12: Evaluation mit der Holdout Methode (Han und Kamber 2006)....................... 34
Abbildung 2-13: Klassifikation der Entscheidungsbaume...........cccoecvieeieiiiii e, 35

Abbildung 3-1: Analyse des Zusammenhangs zwischen den Attributen ,Count” und ,Result” 42

Abbildung 3-2: Illustration der Verteilung des Datensatzes 1 anhand der Ja-Nein-Entscheidung

.................................................................................................................................................... 44
Abbildung 3-3: Vergleich der Algorithmen C4.5, C5.0 und CART nach Zufallsprinzip ................ 53
Abbildung 3-4: Entscheidungsbaum mit C5.0 anhand der Beispieldaten mit ,, Count” ............. 55
Abbildung 3-5: Entscheidungsbaum mittels C4.5 in Bezug auf den Datensatz 1 ohne das
ATEFIDUL |, COUNT (TII)eeiiiiiiiee ettt et e et e e e ebte e e e ebaeeaeebteeeeenstaeaeentanaesans 57
Abbildung 3-6: Entscheidungsbaum mit C4.5 in Abhangigkeit des Datensatzes 2 (Teil)............ 59
Abbildung 4-1: Verknlpfung der Filter und Simulationsmodell............ccceeovieiiiiieieeiciiee e, 69
Abbildung 4-2: Ablauf der DatenvorverarbeitUNg ......c..oeeecveeieeciiieeeceee e 71
Abbildung 4-3: Entwurf des Filters durch den C4.5 Entscheidungsbaum...........c.cccccceveeeennneen.. 73
Abbildung 4-4: Auswahl der Attribute fiir die Entscheidungsbaume ........cccccceeviveiiiieeininnenn, 77
Abbildung 4-5: Anforderungen an das KONZEPt.......cccuveieiiiieieiiiiiee et 79



Tabellenverzeichnis

Tabellenverzeichnis

Tabelle 2-1: Simulationsdaten nach VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1 .......c.ccceceeveeneeneeniinieeeeiens 13
Tabelle 2-2: Kopplungsarten der Simulation und Optimierung nach Krug (Marz und Krug 2011)
.................................................................................................................................................... 17
Tabelle 2-3: Arten der Datenvorbereitung und -vorverarbeitung (Limmel und Cleve 2014).... 19
Tabelle 2-4: Losungsansatze der Datenber@iniGUNE ........coccveeeeiiieeeeciieee e 20
Tabelle 2-5: Strategie der Datenreduktion ........cc.ueivvciiiiirciiie e 21
Tabelle 2-6: Konfusionsmatrix (Han et al. 2012).....cccceeeceieiiieecireceesee et 33
Tabelle 2-7: Evaluationskennzahlen (Han et al. 2012)......eoviiiiiiiiieiieeeieeeeieeeeeee e 33
Tabelle 2-8: Vergleich der Entscheidungsbdaume in Bezug der Algorithmen.........ccccccvvevennneenn. 36
Tabelle 2-9: Vergleich der Vor- und Nachteile der Algorithmen der Entscheidungsbaume ...... 37
Tabelle 2-10: Kennzahlen der Evaluation der Modelle (Witten und Frank 2001) ..................... 38
Tabelle 3-1: Beispieldaten aus dem Datensatz 1 mit 10 Attributen .........cccceeeeeieeeeiiieeeeccinenn. 41
Tabelle 3-2: Beispieldaten nach Datenvorverarb@itung ........cccecvveeeeiiieieniiiiee e 43
Tabelle 3-3: Beschreibung der Attribute des Datensatzes 2.........ccoveeeeeeeeieiiieeeeeeeeeeccciireeee e, 45
Tabelle 3-4: Beispieldaten von dem Datensatz 2 nach der Vorverarbeitung..........ccccccveeeunneen. 47
Tabelle 3-5 : Information Gain und Information Gain Raio von Datensatz 2 .........c.ccceceevueenenne 47
Tabelle 3-6: Formate der Attribute des Datensatzes 1 nach Datenvorverarbeitung................. 49
Tabelle 3-7: Konfusionsmatrix von C4.5, C5.0 und CART anhand des Datensatzes 1................. 50
Tabelle 3-8: Konfusionsmatrix von QUSET anhand des Datensatzes 1 .........ccccceveeveenienieenieens 50
Tabelle 3-9: Konfusionsmatrix von CHAID anhand des Datensatzes 1..........ccccceveeneeniiennieenieens 51

Tabelle 3-10: Evaluation der Entscheidungsbaume anhand der Beispieldaten mit ,,Count”..... 51

Tabelle 3-11: Vergleich der Ergebnisse ohne das Attribut ,,Count” ..........ccoveiiiiiiiniiieee e, 52
Tabelle 3-12: Information Gain und Gain Ratio der Attribute ........ccoovieiiriininieeee 54
Tabelle 3-13: Evaluation des Entscheidungsbaums mittels C4.5, Attribut ,,Count”................... 54
Tabelle 3-14: Konfusionsmatrix von C4.5 anhand des Datensatzes 1 mit den Attributen ,Green,
=] o3 2 =T RPN 56
Tabelle 3-15: Evaluation des Entscheidungsbaums mit C4.5 ohne Attribut ,Count”................. 56
Tabelle 3-16: Konfusionsmatrix von C4.5 anhand des Datensatzes 2 .........cccccceeveeveenveenneenneens 58

.................................................................................................................................................... 59
Tabelle 3-18: Durchschnittliche Korrektheit und Laufzeit der Entscheidungsbdume mit ,,Count”
.................................................................................................................................................... 61
Tabelle 3-19: Durchschnittliche Korrektheit und Laufzeit der Entscheidungsbdume ohne
HCOUNE 61

Tabelle 3-20: Gegeniiberstellung der Entscheidungsbaume mit unterschiedlichen Attribute .. 63
Tabelle 3-21: Durchschnittliche Korrektheit und Laufzeit in Abhdngigkeit des Datensatz 2...... 64

Tabelle 3-22 : Annahme der Kosten und des Nutzens des Systems.........ccccceeevviveeeevciieeecicineenn, 66



Tabellenverzeichnis

Tabelle 3-23: Kosten-Nutzen-Analyse anhand des Datensatzes 1 und des Datensatzes 2

\



Algorithmenverzeichnis

Algorithmenverzeichnis

Algorithmus 1: Berechnung der Information Gain .........cccccveeeeiiieiieccieee e 24
Algorithmus 2: Algorithmus ID3 (D,A)....ccoiuieiiieeieecieeeee et eee e e e s e e s te e eaae e rteesraeesnnes 26
Algorithmus 3: AlgOrithmus C4.5 (D,A) ...cccueieiieeeiieectee ettt eee e se e ae e ste e sraeesrteesraeennnes 27
Algorithmus 4: Algorithmus CART Nach Li (2012) ..cccccuvvieeiiiieieeiieeeecieee et e e 29
Algorithmus 5: Algorithmus CHAID nach Kass (1980)........ccuueieiiiieieeiiieeeeiieeeeeciveeeecvveeeesvneeens 30
Algorithmus 6: Algorithmus QUEST ......ooiiiiiiii ittt e e e e s saae e e s snneee s 30

VI
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1 Einleitung

Das Thema der Arbeit umfasst die Analyse und Untersuchung der Simulationsdaten von Pro-
duktionssystemmodellen mit Hilfe von Entscheidungsbaumen. Die Vielzahl von zeit- und zu-
fallsabhdngigen SystemgréfRen sowie deren komplexe Wirkungszusammenhange fiihren zur
Einschrankung der mathematisch-analytischen Methoden zur Untersuchung und Beurteilung
der Produktionssysteme (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Aus diesem Grund kommt die simulati-
onsbasierte Optimierung vermehrt zum Einsatz, um die Produktionssysteme zu optimieren.
Tatsachlich ist die Simulationsstudie einerseits effizierter und effektiver, andererseits jedoch
aufwendiger und komplexer als die mathematisch-analytischen Methoden (Wenzel et al. 2008).
Insbesondere erfolgt die Optimierung der Simulation durch eine gezielte Veranderung der
Simulationsparameter, da die Simulation selbst iber keine Funktion der Optimierung verfiigt
(VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Mit Entwicklung der Simulationstechnik und zunehmender Kom-
plexitat der Produktionssysteme sind immer mehr Parameter in der Simulation enthalten. Auf-
grund der spezifischen Einstellung der Parameter dauern die Simulationslaufe immer langer
und somit werden die Simulationsstudien immer aufwendiger. Deshalb liegt die Aufgabe der
vorliegenden Arbeit in der Suche nach einem Losungsansatz zur passenden Auswahl und Ein-
stellung der Simulationsparameter. Auf diese Weise sollen nur noch die Simulationen mit viel-

versprechenden Ergebnissen durchgefihrt werden.

Entscheidungsbaume sind eine weit verbreitete Methode im Bereich des Data Mining zur Ana-
lyse von grolen Datenmengen. Um eine optimale Losung fiir das Simulationsmodell zu erhal-
ten, wird die Simulationsstudie wiederholt durchgefiihrt (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1), weshalb
eine groRe Menge an Simulationsdaten gespeichert wird. Daher sollten die Daten zunéachst fiir
eine erfolgreiche Konstruktion der Entscheidungsbaume vorverarbeitet werden. AnschlieBend
lassen sich die Entscheidungsbdaume in Abhangigkeit der Trainingsdaten mit Hilfe der entspre-
chenden Algorithmen generieren. Nach der Analyse der Ergebnisse durch den Entscheidungs-
baum kann ermittelt werden, wie sich die verschieden Simulationsparameter auf das Simulati-
onsergebnis auswirken kénnen. Im letzten Teil verfolgt die Arbeit das Ziel, einen Filter auf Basis
des ausgewadhlten Entscheidungsbaums zu entwerfen. Die Hauptaufgabe des Filters besteht
darin, die Eingabedaten fiir die Simulationsstudie auszuwahlen und nur diese ausgewahlten

Eingabedaten fir das Simulationsmodell freizugeben.

Nachdem im ersten Kapitel die Problemstellung, die Zielsetzung und der Aufbau dieser Arbeit
erortert wurden, werden im zweiten Kapitel die notwendigen Grundlagen erarbeitet. Dabei
werden zuerst die Grundbegriffe im Bereich der Produktionssysteme erldutert, um ein grund-
legendes Verstandnis fir das folgende Konzept zu gewadhrleisten. AnschlieRend werden die
Grundlagen der ereignisdiskreten Simulation in Bezug auf Produktionssysteme vorgestellt. Zur
Entwicklung des Simulationsmodells werden zundchst das grundsatzlichen Vorgehensweisen

und Abldufe erldutert. Daneben werden die Grundziige der Datenanalyse im Rahmen der Si-

1



1 Einleitung

mulationsstudien vorgestellt. Im Anschluss daran werden die grundlegenden Begriffe, die Ent-
wicklung der simulationsbasierten Optimierung sowie die Kopplung von Simulation und Opti-

mierung erarbeitet.

Zum Ende des zweiten Abschnitts werden erst einmal die notwendigen Grundbegriffe der Da-
tenvorverarbeitung vorgestellt. Damit die Entscheidungsbaume mithilfe der Algorithmen er-
folgreich generiert werden kdnnen, missen namlich zuerst die Trainingsdaten im Rahmen der
Datenvorverarbeitung addquat verarbeitet werden. AnschlieRend werden die notwendigen
Grundlagen der Entscheidungsbdume dargestellt, wozu die Potentiale und Anwendungsberei-
che genauer betrachtet werden. Auch werden die Konstruktionsverfahren der Entscheidungs-
baume erladutert, wobei hier insbesondere die Kriterien der Attributauswahl und die relevan-
ten Algorithmen vorgestellt werden. Weiterhin werden die grundlegenden Kenntnisse der
Evaluation der Entscheidungsbaume erarbeitet, da die Performance der Entscheidungsbdaume
fur die Weiteranwendung von grofRer Bedeutung ist. AbschlieRend werden die verschiedenen
Typen der Entscheidungsbdume vorgestellt und miteinander verglichen, womit vor allem die

Auswahl eines anwendbaren Entscheidungsbaums getroffen werden kann.

Nach Vorstellung der relevanten Grundlagen wird im dritten Kapital einerseits die Auswahl des
geeignetsten Entscheidungsbaum durchgefiihrt, andererseits werden die Entscheidungen
durch den Entscheidungsbaum ausgewertet. Dafiir werden die gegebenen Datensdtze im
Rahmen der Datenvorverarbeitung behandelt, um sowohl die Effizienz, als auch die Korrekt-
heit der Entscheidungsbdaume zu gewahrleisten. Im Anschluss daran gliedert sich die Auswahl
des Entscheidungsbaums in zwei Schritte, namlich die Vorauswahl nach dem Kriterium der
Anwendbarkeit und die tatsachliche Auswahl durch Evaluation und Vergleich der Entschei-
dungsbdaume. Danach wird der ausgewahlte Entscheidungsbaum zur Analyse der Ausgabeda-
ten eingesetzt. Im Rahmen der Analyse wird die Qualitdt der generierten Entscheidungen aus-
gewertet und eine Kosten-Nutzen-Analyse in Abhdngigkeit der Konfusionsmatrix ausgefihrt.
Zum Schluss des dritten Kapitels werden die gewonnenen Erkenntnisse zum Entwurf des Kon-

zepts zusammengefasst.

Im vierten Kapitel wird zunachst ein Konzept entworfen, welches anschliefend anhand be-
stimmter Anforderungen validiert wird. Das Konzept besteht vor allem aus den beiden Kom-
ponenten , Datenvorverarbeitung” und ,Filter mittels C4.5 Entscheidungsbaum®. Nach dem
Entwurf wird zuerst jede Komponente einzeln dahingehend Uberpriift, ob die entsprechenden
Anforderungen erfillt sind. SchlieRlich soll die Kopplung von Simulation und Konzept anhand

der entsprechenden Anforderungen der simulationsbasierten Optimierung validiert werden.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die notwendigen Grundlagen von Produktionssystemen, Simulation
und Optimierung sowie von Entscheidungsbdaumen vorgestellt. Dabei werden zuerst die grund-
legenden Begriffe des Produktionssystems erklart, da das Simulationsmodell auf Basis des Pro-
duktionssystems aufgebaut ist. Im Bereich der ereignisdiskreten Simulation sollen ebenso die
grundlegenden Aspekte vorgestellt werden, bevor eine detaillierte Einsicht in die Komponen-
ten, in das Vorgehen einer Simulation und in die simulationsbasierte Optimierung erfolgen
kann. Damit ein Gesamtkonzept erstellt werden kann, welches das Potential und die Anwend-
barkeit der Entscheidungsbdume bestmoglich ausschopft, werden die Themen nachfolgend
detailliert vorgestellt. Dazu gehoren im Bereich der Entscheidungsbaume neben den grundle-
genden Definitionen und Anwendungsmaoglichkeiten auch die Konstruktionsverfahren und die

Typen nach Anwendbarkeit.

2.1 Grundlagen der Produktionssystemmodellen

Im diesen Abschnitt werden die Grundbegriffe von Produktionssystemen aufgearbeitet. Dabei
werden zunachst die Grundbegriffe erlautert. AnschlieRend wird das Vorgehen der Modellie-
rung der Produktionssysteme vorgestellt.

Der Begriff des Produktionssystems setzt sich aus den Begriffen Produktion und System zu-
sammen. Unter dem Begriff der ,, Produktion” kann man nach REFA alle Bereiche eines Unter-
nehmens verstehen, die an der Herstellung von Erzeugnissen direkt oder indirekt beteilig sind.
Dabei beinhaltet die Produktion die Prozesse wie Entwicklung, Beschaffung, Qualitatswesen
und Fertigung inklusiv Instandhaltung, Teilfertigung, Montage und Logistik (REFA 1991). Laut
DIN 25424 wird das System als “die Zusammenfassung von technisch organisatorischen Mitteln

zur autonomen Erfiillung eines Aufgabenkomplexes” definiert.

Basierend auf den vorangegangenen Erlduterungen kann das Produktionssystem als ein sozio-
technisches System verstanden werden, in dem Menschen, Maschinen und Werkstoffe oder
Dienstleistungen anhand einer Produktionsphilosophie und mit Hilfe standardisierter Metho-
den zur Erbringung von Gitern und Dienstleistungen entlang der Wertschépfungsprozesse

zusammenwirken, wie in der Abbildung 2-1 dargestellt (Glinther und Tempelmeier 2012).
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Abbildung 2-1: Das Produktionssystem in Anlehnung an Glinther und Tempelmeier (Ginther
und Tempelmeier 2012)

Die Entwicklung der Produktionssysteme war und ist vor allem von Marktanforderungen und
Technikentwicklungen abhangig (Glinther und Tempelmeier 2012). Zurzeit fiihren die zuneh-
mende Variantenvielfalt und neue Anforderungen an Flexibilitdt sowie innen- und auRerbe-
trieblichen Wandlungen zu einer Weiterentwicklung der Produktionssysteme. Daher gewinnt
der Begriff der Wandlungsfahigkeit immer mehr an Bedeutung. In diesem Kontext entstand
das wandlungsfahige Produktionssystem und das modulare Produktionssystem (Dombrowski
und Mielke 2015 ; Rauch 2013).

Damit ein Produktionssystem mit Simulationstechnik untersucht werden kann, sollte zunachst
ein geeignetes Modell aufgebaut werden. Dazu sollte sowohl das Vorgehen der Modellbildung,
als auch die relevanten Anforderungen des Produktionssystems vorgestellt werden.

Die Simulationsstudie setzt die Erstellung eines Modells des Produktionssystems voraus (VDI-
Richtlinie 3633 Blatt 1). Unter dem Begriff Modell versteht man laut VDI-Richtlinie 3633 Blattl
,Die Vereinfachte Nachbildung eines geplanten oder existierenden Systems mit seinen Prozes-

sen in einem anderen begrifflichen oder gegenstdndlichen System”.

Die Modellbildung eines Produktionssystems gliedert sich in drei Schritte (Rabe et al. 2001).
Zuerst sollte ein konzeptionelles Modell aufgebaut werden, das zur Zielformulierung in der
Simulationsstudie und Beschreibung der Grundstruktur und der relevanten Daten und Elemen-
te des Simulationsmodells eingesetzt wird. AnschlieRend ist ein programmiertes Modell auf
Basis des konzeptionellen Modells mittels einer Programmiersprache zu bilden. Hierbei wird
das Modell auf seine Richtigkeit getestet und validiert. SchlieRlich entsteht ein experimentier-
bares Modell mit der Einbindung der Szenarien, die im Versuchsplan durch die Vorgehenswei-
se der Experimente festgelegt werden (Rabe et al. 2001). Bei der Modellbildung sollten Krite-
rien wie Richtigkeit, Relevanz, Klarheit, Vergleichbarkeit und systematischer Aufbau anhand
der Grundsatze ordnungsmaliger Modellierung in Betracht genommen werden, damit der
Aufwand und die Effizienz der Simulationsstudie gewahrleistet werden (Becker et al. 2012;
Wenzel et al. 2008).

Um ein rationales Modell des Produktionssystems zu bilden, sollen sowohl die Charakter der

Produktionssysteme als auch die Anforderungen der Produktionssysteme erlautert werden.
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Hierbei lasst sich das Vorgehen zur Modellierung der modularen Produktionssysteme in die-
sem Abschnitt als ein Beispiel eines Produktionssystems erlautern. Die Modularisierung spielt
eine wichtige Rolle fiir die Verbesserung der Wandlungsfahigkeit und fir die Reduktion der
Komplexitdt von Produktionssystemen (Schneider et al. 2010). Weiterhin stellen die modula-
ren Produktionssysteme eine Robustheit zur Auslegung der Anderungstreiber der Produktions-

systeme dar (Neuhausen 2001).

Modularitat wird laut Heinen et al. definiert als: ,,Modularitat beschreibt die Fahigkeit eines
Produktionssystems, standardisierte, funktionsfahige Einheiten oder Elemente einfach auszu-
tauschen.” (Heinen et al. 2008; Rauch 2013). Der Vorteil der Modularitdt besteht vor allem in
die Verwendbarkeit der standardisierten und funktionsfahigen Produktionseinheiten, die von
den Produkten oder Prozessen unabhéngig sind (Rauch 2013). Dadurch werden die prozess-
spezifischen Maschinenkosten erheblich reduziert, wie in Abbildung 2-2 dargestellt wird
(Rauch 2013).
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Abbildung 2-2: Vorteile modularer Fertigungseinrichtung (Rauch 2013)

Aufgrund der hohen Wiederverwendbarkeit durch die Modularitat in der Produktion von Ferti-
gungseinrichtungen und Arbeitskraften kénnen die Produktionssysteme nach den Veradnde-
rungen schnell und angepasst mit den vorbestimmten Module rekonfiguriert werden, damit
neue oder zusatzliche Auftridge abgewickelt werden kdénnen (Rauch 2013). Dariber hinaus
kann die Modularitat als grundlegende, zentrale und wesentliche Methode im Rahmen der
Wandlungsfahigkeit zur Gestaltung von Produktionsmitteln betrachtet werden (Rauch 2013).
Mit der Modularitdt wird der Vernetzungsgrad der Informationen und Ressourcen in der Pro-
duktionssysteme erheblich reduziert. Weiterhin, wie in Abbildung 2-3 gezeigt, wirken sich die
Veranderungen der Produktekomponenten durch die Gestaltung der modularen Produktions-
systeme nur auf bestimmte Elemente der Produktionssysteme aus (Neuhausen 2001). Das
heillt, die zusatzlichen Auftrage oder Markteinflisse beeinflussen nur bestimmte Produktions-

einrichtungen oder -prozessschritte anstatt das ganze Produktionssysteme.
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Abbildung 2-3: Genereller Ansatz zur Gestaltung modularer Produktionssysteme (Neuhausen
2001)

Die Anforderungen an das Modell zur Gestaltung modularer Produktionssysteme gliedern sich
laut Neuhausen (2001) in allgemeine und spezielle Anforderungen (Neuhausen 2001). Wah-
rend die allgemeinen Anforderungen ausgehend von der Anwendbarkeit abzuleiten sind, las-
sen sich die speziellen Anforderungen an die Methodik der Modellgestaltung orientieren
(Neuhausen 2001). Die allgemeine Anforderung der Modellierung orientiert sich vor allem an
der Anwendung der Modelle, Anpassbarkeit, Verstandlichkeit, geringer Erstellungsaufwand
und Erkenntnisgewinn aus dem Modell (Neuhausen 2001). Die allgemeinen Anforderungen
konnen ebenfalls zur Gestaltung der Modelle anderer Produktionssystemen eingesetzt werden.
Daruber hinaus werden die speziellen Anforderungen an das Modell der modularen Produkti-
onssysteme von der Methodik der Modellgestaltung abgeleitet. Die Anforderungen beinhalten
vor allem die Anderungen der Kundenanforderungen sowie die Senkung der Wechselwirkun-
gen innerhalb des Produktionssystems (Neuhausen 2001).

In Kombination mit den grundlegenden Kenntnissen der Modellbildung und der modularen
Produktionssysteme kdnnen die Simulationsmodelle von modularen Produktionssystemen
aufgebaut werden. Nach der Modellbildung kann das Verhalten des Produktionssystems mit
Hilfe der simulationsbasierten Methode analysiert, bewertet und optimiert werden. Dazu wer-
den die relevanten Grundlagen der ereignisdiskreten Simulation in folgendem Abschnitt erldu-

tert.

2.2 Grundlagen der ereignisdiskreten Simulation

Im diesen Abschnitt werden die grundlegenden Vorgehensweisen der Simulation und Optimie-
rung aufgearbeitet. Zunadchst werden die Klassifizierung der Simulation und die Anwendungs-
felder der ereignisdiskreten Simulation (engl. Discrete Event Simulation: DES) im Industriebe-
reich erldutert, wobei vor allem die Vorgehensweise der Simulationsstudie beschrieben wird.

Insbesondere sind die Simulationsparameter und -daten fir die Durchfiihrung und Untersu-

6
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chung der Simulationsstudie von groRer Bedeutung, weshalb auch die Grundlagen der Daten-
analyse erlautert werden. Zum Schluss werden die Grundlagen der Kopplung von Simulation

und Optimierung vorgestellt.

2.2.1 Klassifizierung und Anwendungsfeld

Nach VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1 wird die Simulation als ,, Nachbilden eines Systems mit seinen
dynamischen Prozessen in einem experimentierbaren Modell, um zu Erkenntnissen zu gelangen,
die auf die Wirklichkeit libertragbar sind; insbesondere werden die Prozesse (liber die Zeit ent-
wickelt.” definiert. Die Auswahl der Methode zur Analyse eines Systems hangt grundlegend
davon ab, wie das System modelliert werden kann. Wenn die Untersuchung eines Systems
nicht durch die mathematisch-analytische Methode mit Hilfe von mathematischen Modellen
realisierbar ist, wird die Simulation auf Basis von Simulationsmodellen zur Analyse und Bewer-
tung des Systems eingesetzt. Insbesondere wenn das System aufgrund einer Vielzahl von zeit-
und zufallsabhangigen SystemgrofRen sowie deren komplizierter Wirkungszusammenhange
sehr komplex ist, ist die Simulation geeigneter fiir die Analyse und Optimierung des Systems
(VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1).
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System ' modell
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Abstraktion
o
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Abbildung 2-4: Vorgehen bei der Simulation nach Hrdliczka (1997)

Die Abbildung 2-4 stellt das Vorgehen bei der Simulation nach Hrdliczka (1997) dar. Zuerst wird
ein Simulationsmodell durch Abstraktion und Reduktion anhand des realen Systems aufgebaut.
Die Ausfiihrung des Modells hdangt von der Parametervariation ab. Dann erhalt man die forma-
len Ergebnisse durch Experimente aus dem Simulationsmodell. Die Folgerung fiir das reale
System erfolgt durch die Ubertragung und Interpretation der formalen Ergebnisse. Da das Si-
mulationsmodell eine vereinfachte Darstellung des realen Systems durch Abstraktion und Re-
duktion ist, sind nicht alle Kenntnisse auf das reale System Ubertragbar. Dariber hinaus gilt,
dass ein vollstandiges Wiedergeben des realen Systems durch das Simulationsmodell, die for-
malen Ergebnisse und die Folgerung fiir das reale System nicht realisierbar ist (Hrdliczka 1997;
VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1).
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Eine Moglichkeit der Klassifikation der Simulation erfolgt in Abhangigkeit der Merkmale des
Simulationsmodells. Anhand der Arten des Zufallsverhaltens und des zeitlichen Verhaltens der
Simulationsmodelle gliedert sich die Simulation in eine stochastische vs. deterministische und
dynamische vs. statische Simulation (Kosturiak und Gregor 1995). Im Gegensatz zu der stati-
schen Simulation, bei der die Experimente zu einen bestimmten Zeitpunkt ausgefiihrt werden,
wie bei der Monte-Carlo Simulation, wird bei der dynamischen Simulation das zeitliche Verhal-
ten des Systems reprasentiert (Fischer 2014). Die stochastische Simulation wird eingesetzt,
wenn das System zuféllige Ergebnisse beinhaltet, wie bspw. In Warteschlagensystemen. Im
Gegensatz dazu wird mit der deterministischen Simulation ein System analysiert, welches kei-

ne zufilligen Komponenten enthélt (Fischer 2014).

Simulation
kontinuierlich diskret
zeitsteuert ereignisorientiert
T
quasikonti- ereignis- aktivitat- prozess- transaktions
nuierlich gesteuert gesteuert gesteuert -gesteuert

Abbildung 2-5: Klassifikation der Simulationsmethode (Mattern und Mehl 1989; Arnold et al.
2008)

Die Abbildung 2-5 stellt eine weitere Klassifikationsmoglichkeit einer Simulationsmethode dar,
die in der Regel von der Art und Weise, wie beispielsweise dem Zeitverhalten und der Zustand-
sanderung der Simulationsmodelle abhangig ist (Arnold et al. 2008). Die Simulationsmethode
gliedert sich anhand des Zeitverhaltens in kontinuierliche und diskrete Ansatze. Wahrend die
Zustandsdnderungen bei der kontinuierlichen Simulation innerhalb der Simulation stetig erfol-
gen, wird das System bei der diskreten Simulation hingegen zu bestimmten Zeitpunkten ausge-
[6st (Kosturiak und Gregor 1995; Mattern und Mehl 1989). Weiterhin unterscheidet sich die
diskreten Simulation in eine zeitgesteuerte Simulation, wobei sich der Systemzustand nach der
vorher festlegten Zeitinkrement verandert, und eine ereignisorientierte Simulation, bei der die

Zustandsdnderung durch das Eintreten neuer Ereignisse erfolgt (Mattern und Mehl 1989).

Aufgrund der zunehmenden Komplexitdt und Wandlungsfahigkeit der Produktionssysteme wie
in Abschnitt 2.1 erlautert, ist die mathematisch-analytische Methode fir die Untersuchung und
Optimierung von komplexen Produktionssystemen an gewisse Grenzen gestoRen. Aus diesem
Grund wird die Simulationstechnik vermehrt im Bereich der Produktion und Logistik eingesetzt
(VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1; Arnold et al. 2008). Daher kommt die ereignisdiskrete Simulation
(Discrete Event Simulation) sowohl zur Planung, Steuerung und Verbesserung der Prozesse von
Produktionssystemen, als auch im Bereich der Operations Research weit verbreitet zum Ein-
satz (Matter und Mehl 1989; Banks et al 2014.; KoSturiak und Gregor 1995). Bei der ereignis-

diskreten Simulation werden die Simulationsldufe durch ein Ereignis, wie z.B. ein Kundenauf-
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trag, zu einem diskreten Eintrittszeitpunkt des Ereignisses ausgeldst. Danach lassen sich die
Zustandsvariablen anhand der Ereignisprozedur und der Statistikvariablen aktualisieren und
die Folgeereignisse erzeugen. Anschliefend wird die Notwendigkeit einer Wiederholung ge-
prift. Ist die erwartete Zielsetzung erreicht, wird der Bericht erstellt, ansonsten beginnt eine
neue Wiederholung (Rose und Marz 2011). Das Ablaufschema nach Rose und Marz (2011) wird
in Abbildung 2-6 dargestellt.

Variablen und Nachstes
Ereignisliste [ Ereignis [—»f Zustand
initialisieren ermiEteIn akkualisieren

Statistiken
akkualisieren

Folgeereignis
se erzeugen

erstellen
Abbildung 2-6: Ablaufschema einer ereignisdiskreten Simulation nach Rose und Mérz (Rose
und Méarz 2011)

Die Anwendungsfelder der Simulationstechnik im Bereich der Produktion und der Logistik-
systeme beschranken sich nicht mehr auf die Planungsphase. Die Simulation wird auch als
Hilfsmittel zur Entscheidungsfindung in ganzen Lebenszyklus von Produktions- und Logistik-
systemen, welcher aus Planungsphase, Realisierungsphase und Betriebsphase bestehen, an-
gewandt (Rabe und Hellingrath, 2001; VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Um die geeignetste Losung
zu finden, werden die Experimente des Simulationsmodells durch die wiederholten Einstellun-
gen der Parameter durchgefiihrt. Die Simulation selbst verfiigt tiber keine Funktion zur Opti-
mierung (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Daher wird die Simulationstechnik vor allem als ein er-
ganzendes, aber nicht ersetzendes Hilfsmittel fiir die Entscheidungsfindung im Bereich der
Produktion und Logistik betrachtet (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1).

2.2.2 Vorgehensweise bei der Simulationsstudie

Um eine Simulationsstudie erfolgreich durchzufiihren, muss zunachst die grundsatzliche Vor-
gehensweise systematisch dargestellt werden. Die Vorgehensweise einer Simulationsstudie
nach Rabe (2008) gliedert sich in 7 Phasen, die Abbildung 2-8 illustriert und nachfolgend ge-
nannt werden: Aufgabendefinition, Systemanalyse, Modellformulierung, Experimente und
Analyse sowie die in diesen Phasen parallel verlaufende Datenbeschaffung und Datenaufberei-
tung (Rabe 2008). Dementsprechend werden die Ergebnisse jeder Phase in den rechten Spal-
ten dargestellt. Alle Ergebnisse miissen durch Verifikation und Validierung (V&V) Uberprift
werden (Rabe 2008). Die Phasenergebnisse bestehen aus Aufgabenspezifikation, Konzeptmo-

delle, formales Modell, ausfiihrbares Modell, Simulationsergebnisse sowie Rohdaten und auf-
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bereitete Daten. Um ein erwartete Simulationsergebnis zu erhalten, werden alle Phasen in der
Simulationsstudie wiederholt durchgefiihrt (Rabe 2008; VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1).

<:| (Z|elbeschre|bung)
A ufgabe n- |:> ( Aufgaben )
definition spezifikation
|:> ( Konzeptmodell )
Daten-
| > ( Rohdaten )
Modell- |:> ( Formales )
armulierung Modell
| > Aufbereltete )
pereitung Daten |
|:> Ausfuhrbares )
ierung Modell
'
und Analyse |:>

Simulations-
rgebnisse

Verifikation und Validierung der Daten und
Modelle

Abbildung 2-7: Vorgehensweise der Simulationsablauf nach Rabe (Rabe 2008; VDI-Richtlinie
3633 Blatt 1)

Eine wichtige Phase zur erfolgreichen Durchfiihrung einer Simulation besteht in der Priifung
der Simulationswiirdigkeit, welch Beginn der Simulationsstudie und nach der Problemformu-
lierung ausgefiihrt werden sollte (Rabe et al. 2001). Daher sollte zuerst die Anwendbarkeit der
Losungstechniken in Abhangigkeit der Problemstellung untersucht werden. Da die Simulations-
laufe im Rahmen der Optimierung oft sehr lange dauern, sollte in der Simulationsstudie mit
Blick auf das Kosten-Nutzen-Verhaltnis nicht nur der monetére, sondern auch der zeitliche
Aufwand Uberprift werden. AuRerdem sollten bei der Prifung der Simulationswirdigkeit die
folgende Aspekte beachtet werden: die Komplexitdt der Aufgabe, die Unsicherheit beziiglich
der Daten, die Datenqualitdt in Abhangigkeit der erwarteten Ergebnisqualitiat sowie die Wie-
derverwendbarkeit des Simulationsmodells (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Insgesamt spielt die
Prafung der Simulationswiirdigkeit immer eine wichtigere Rolle fir die Durchfiihrung der simu-

lationsbasierten Optimierung.

Zur Aufgabendefinition und Zielformulierung zahlt die Durchfliihrung einer Simulationsstudie.
In dieser Phase werden nicht nur die konkreten Simulationsziele oder der Umfang der Studie

festgelegt, sondern auch die Randbedingungen wie bespielwiese die Durchlaufzeit definiert

10
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(VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Danach wird das System in der Phase der Systemanalyse unter-
sucht. Dadurch wird ein nicht-gedanklich konzipiertes Modell entwickelt (VDI-Richtlinie 3633
Blatt 1; Rabe et al. 2001). Die Komplexitat des Systems wird hinsichtlich der Untersuchungszie-
le und der relevanten Merkmalen mit Hilfe der Systemanalyse in seine Elemente und Grund-
strukturen zerlegt. In dieser Phase werden fiir die zu entwickelnden Simulationsmodelle bend-
tigten Eingaben, Ausgaben, Elemente, Zielsetzungen, Annahmen Vereinfachungen sowie auch
die Aufbau- und Ablaufstruktur definiert. SchliefRlich wird ein Konzeptmodell mit Hilfe der Ele-
mente und dieser grundsétzlichen Struktur aufgebaut (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1; Rabe 2008).
Das Konzeptmodell, das die Losung der Probleme beschreibt, wird als Grundlage fiir die forma-
len und ausfiihrbaren Modelle herangezogen. Um das Systemmodell aufzubauen, sollte an
dieser Stelle die Grundsatze ordnungsmaRiger Modellierung erldutert werden. Diese Grunds-
atze leiten sich aus den Kriterien fiir die Prozessmodellierung ab. Diese lauten Richtigkeit, Re-
levanz, Klarheit, Vergleichbarkeit und systematischer Aufbau (Becker et al. 2012; Wenzel et al.
2008).

In der Phase der Modellformulierung und Implementierung werden jeweils die formalen und
ausfiihrbaren Modelle auf Basis der Konzeptmodelle gebildet. In der Modellformulierung wer-
den einerseits die formalen Entwirfe mit Hilfe der Elemente und der Konzeptmodellstruktur
entwickelt, anderseits werden die Modelle auf ihre grundsatzliche Richtigkeit Gberprift und
validiert (Rabe 2008). Danach entstehen erst die ausfiihrbaren oder experimentierbaren Mo-
delle, wie Simulationsmodelle und Computermodelle im Rahmen der Implementierung. In
dieser Phase werden die formalen Modelle in Abhdngigkeit der ausgewahlten Simulations-
werkzeuge effizient implementiert. in der folgenden Phase wird das Experiment und die Analy-
se der Simulationsstudie genauer erarbeitet (Rabe 2008). Die Phase , Datenbeschaffung und

Datenaufbereitung” wird im nachsten Abschnitt detailliert vorgestellt.

Im Rahmen des Schritts ,,Experimente und Analyse” werden die ausfiihrbaren Modelle mit den
aufbereiteten Daten ausgefiihrt. Dazu sind die geplanten Simulationsexperimente von Bedeu-
tung, wobei die variierenden Parameterwerte und die Reihenfolge definiert und systematisiert
werden, um die Simulationsziele mit moglichst wenigen Simulationslaufen zu erreichen (VDI-
Richtlinie 3633 Blatt 1). Die Simulationsexperimente dauern oft sehr lange, weil im Rahmen
der Optimierung viele Simulationslaufe durchgefiihrt werden, um die optimale Losung zu fin-
den. Um die Sicherheit der Simulation zu gewahrleisten, muss ein Simulationslauf wiederholt
durchgefiihrt werden, wozu die Parameter fiir die Experimente gleich aber die Startwerte fir
die verwendeten Zufallszahlen unterschiedlich sein missen (Rabe 2008; Wenzel et al. 2008).
Bei der Analyse der Experimentergebnisse ist insbesondere die Erfassung und Bewertung der
Ausgabedaten von Bedeutung. Die quantitative Analyse und Bewertung der Ergebnisdaten und

der Parameter kénnen Hinweise fiir die Optimierung des Systems liefern (Rabe 2008).

Die Verifikation und Validierung der Daten und Modelle verlaufen synchron zu allen Phasen
der Simulationsstudie, wodurch die Richtigkeit und die Eignung der Phasenergebnisse lber-

priift werden (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Wihrend die Ubereinstimmung des Verhaltens des
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Modells mit dem abgebildeten System bei der Validierung geprift wird, wird die Korrektheit
des Modells anhand vorbestimmter Anforderungen Uberpriift (Rabe 2008; VDI-Richtlinie 3633
Blatt 1). Zusatzlich wird ein Test als ein Mittel zur Verifikation und Validierung betrachtet. Um
die Giltigkeit eines Modells zu priifen, sollten meistens mehrere Tests mit Hilfe der entspre-
chenden Technik durchgefiihrt werden (Rabe 2008; VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1).

Die Eingabedaten sind in der Regel eine dominante GroRe fir die Performance der Simulati-
onsstudie. Gleichzeitig spielen auch die Ausgangsergebnisse und -daten eine bedeutende Rolle
sowohl fiir die Auswahl der Wiederholungsanzahl der Experimente, als auch fir die Qualitat
der Simulation. Deshalb wird die Datenanalyse der Simulationsstudie im folgenden Kapital

detailliert und systematisch erarbeitet.

2.2.3 Datenanalyse in Rahmen der Simulation

In der Simulationsstudie gliedern sich die Daten in Eingabe- und Ausgabedaten. Wahrend die
Eingabedaten fur die Durchflihrung einer Simulation relevant sind, sind die Ausgabedaten fir
die Analyse der Simulationsergebnisse von essentieller Bedeutung. Daher werden zuerst die
Phasen Datenbeschaffung und Datenaufbereitung von dem Ablauf der Simulationsstudie er-
lautert. Danach um die Qualitat der Simulationsergebnisse zu bewerten und somit die Anzahl
der Simulationslaufe zu reduzieren, werden die Ausgabedaten analysiert. Die Hauptaufgabe
der Ausgabedatenanalyse von der Simulation ist sicherzustellen, dass genligend Ausgabedaten
aus der Simulation erfasst werden, um die Performance der Simulation schatzen zu kdnnen
(Robinson 2004). Die Zielsetzung der Datenanalyse im Rahmen der Simulationsstudie besteht

in der Suche der optimalen Losungen durch moglichst minimale Aufwéande.

Nach der Vorgehensweise der Simulationsstudie gehort die Phase der Datenbeschaffung und
Datenaufbereitung zur wichtigen Phase fliir Modellierung und Modellexperiment. In diesen
Phasen werden jeweils die Rohdaten von dem betrachteten System sowie die fiir das ausfiihr-
bare Modell und fur die Experimente aufarbeiteten Daten erfasst und verarbeitet (Rabe 2008;
VDI-Richtlinie 3633 Blatt 3). Die beiden Phasen werden haufig zeitlich parallel zu der Modeller-
stellung aber vor der Implementierung durchgefiihrt (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 3).

Bei der Simulationsstudie gliedern sich Eingabedaten fiir die Simulation in Systemdaten, Orga-
nisationsdaten und technische Daten, wie in Tabelle 2-1 dargestellt (VDI-Richtlinie 3633 Blatt
1). In der Phase Datenbeschaffung werden die fiir die Simulationsstudie verwendeten Rohda-
ten erhoben. Aufgrund der Komplexitdt der Produktionssystems ist die Erhebung von Daten
haufig aufwendig, und weiterhin wird die Datenbeschaffung nicht von den Simulationsfachleu-
ten durchgefiihrt (Rabe 2008). Deswegen konnen diese Daten aufgrund mangelnder Konsis-
tenz in der Regel nicht unmittelbar in der Simulationsstudie eingesetzt werden (VDI-Richtlinie
3633 Blatt 1). Deshalb werden die Rohdaten durch die Phase Datenaufbereitung, die vor allem
von Fachleute durchgefiihrt wird, verarbeitet, damit die flir das ausfiihrbare Modell und die
Phasen Experimente und Analyse angewandt werden kdnnen (Rabe 2008). In diese Phase kon-

nen die fir die Simulation relevanten Daten sowie Parameter durch entsprechenden Verfahren
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wie Beispielsweise eine Filterung ausgewahlt werden. Damit kann die Simulationsstudie erfolg-
reich durchgefiihrt werden (Rabe 2008). Weiterhin um die Qualitat der Eingabedaten sicherzu-
stellen, kommen haufig die statistischen Verfahren wie Anpassungstests mit Chi-Quadrat-Test

fiir die Bewertung der Daten zum Einsatz (Wenzel et al. 2008).

Tabelle 2-1: Simulationsdaten nach VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1

Art der Daten Beschreibung

Auftragseinlastung

Produktions- und Transportauftrage, Menge, Termine

Systemlastdaten
Produktdaten

Arbeitsplane/Sticklisten

Arbeitszeitorganisation

Pausenregelung, Schichtmodelle

Ressourcenzuordnung
Organisationsdaten
Werker, Maschinen und Férdermittel

Ablauforganisation

Strategie, Restriktionen und Storfallmanagement

Fabrikstrukturdaten

Anlagetechnologie (Layout, Fertigungsmittel, Transportfunktionen,
Verkehrswege, Flachen und Restriktionen)

Fertigungsdaten

Nutzungszeit, Leistungsdaten und Kapazitat

Technische Daten
Materialflussdaten

Topologie des Materialflusssystems, Foérdermittel, Nutzungsart,
Leistungsdaten und Kapazitat

Stordaten

Funktionale Stérungen, Verfligbarkeiten

Die Auswertung der Simulationsergebnissen spielt eine bedeutende Rolle sowohl fir die Si-
cherstellung der Qualitat der Simulationsstudie als auch fir die Auswahl der MaBnahmen zur
Verbesserung der Simulationsexperimente (VDI-Richtlinie 3633 Blatt 1). Um die erwarteten
Simulationsergebnisse zu gewinnen, werden die Simulationsexperimente mit den Zufallsab-
hangigen Parametern wiederholt durchgefiihrt. Deswegen dauern die Simulationslaufe mit
einer groRen Anzahl der Simulationsldaufe haufig sehr lange. Deshalb sind die Bestimmung der
Ldange der Simulationsdauer und die Anzahl der Simulationslaufe einer der wichtigen For-
schungsschwerpunt bei der Simulationsstudie (Wenzel et al. 2008). Die Wiederholung einer
Simulationsstudie erfolgt durch die Anwendung der spezifischen Zufallszahlenstrome, die wie-

derum eine spezifische Reihe von Zufallsereignissen auslésen (Robinson 2004).
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Um die Simulationsergebnisse zu analysieren und bewerten, soll zuerst die Klassifikation der
Simulationsexperimente erldutert werden. Die Simulationsexperimente gliedern sich hinsicht-
lich des Zeithorizontes in terminierte (voriibergehende) und nichtterminierte (dauerhafte)
Simulationen (Wenzel et al. 2008; Robinson 2004). Wahrend die terminierten Simulationen
unter einen natirlichen Endzeitpunkt mit festgelegter Lange des Durchlaufs durchgefiihrt wer-
den, kénnen die nichtterminierten Simulationen kontinuierlich oder lber eine lange Zeit in
Unabhangigkeit von Endzeitpunkt und Initialdaten durchgefiihrt werden (Robinson 2004;
Wenzel et al. 2008). Die wiederholten Simulationslaufe in der nichtterminierten Simulationen
werden bei Steady-state-Phase mit Hilfe der Batch-Methode oder Replicate/Delete Methode
durchgefihrt (Wenzel et al. 2008).

Die erfolgreiche Bestimmung der Lange und Anzahl der Simulationsldufe ist abhangig von der
Analyse der Ausgabedaten. Hierbei werden die Methode wie graphische Methode und Kon-
fidenzintervallmethode eingesetzt (Robinson 2004; Wenzel et al. 2008). Dazu gehort die gra-
phische Methode zu einem einfachen und grafischen Ansatz, bei der die kumulierten Mittel-
werte von der mittleren Zeit der Ausgabedaten aus einer Reihen von Wiederholungen darge-
stellt werden. Hierbei wird die Anzahl der erwarteten Wiederholungen durch den Punkt, an
dem die Linie flach wird, festgelegt (Robinson 2004). Im Gegensatz dazu werden die Anzahl der

Wiederholungen bei Konfidenzintervallmethode statistisch bestimmt. Die Formel der Kon-

fidenzintervall wird dargestellt als CI = X + tn—1,a/2 7= Wobei reprdsentieren X,S,n, th-1,a/2

S
N
jeweils den Mittelwert der Ausgabedaten der Wiederholungen, Standardabweichung der Out-
putdaten der Wiederholungen, Anzahl der Wiederholungen und Wert der Student- t-
Verteilung mit n — 1 Freiheitsgrad und einem Signifikanzniveau von a/2 (Robinson 2004). In
der Praxis werden die Stichprobe und die Vertrauenswahrscheinlichkeit, z.B. 95%, fiir die Be-
stimmung der Anzahl der Wiederholungen vorher gegeben. Damit wird es bestimmt, mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit die statistischen Parameter sich in gegebenen Intervall befinden

(Wenzel et al. 2008).

In der Simulationsstudie gewinnt die Optimierung der Simulationsparameter wegen der ver-
netzten Zusammenwirkung der Parameter immer mehr an Bedeutung. Die Parameter der Si-
mulationsstudie gliedern sich in exogenen und endogenen Variablen (Kosturiak und Gregor
1995). Wahrend die endogenen Variablen die Beziehungen der Komponenten im Modell be-
zeichnen, stellen die exogenen Variablen die Beziehungen zwischen dem System und der Um-
feld dar (Kosturiak und Gregor 1995). In einer Simulationsstudie sind die Parameter haufig
nicht gleichgewichtig fiir die Durchfiihrung der Simulation, deswegen kénnen die fir die Quali-
tat der Simulationsergebnisse irrelevante Parameter durch die Analyse und Bewertung der
entsprechenden Ausgabedaten erkannt und sogar entfernt werden. Dadurch wird der Zeitauf-
wand fir die Einstellung dieser Parameter verringert und somit die Anzahl und Ldnge der Simu-
lationsstudie reduziert werden kénnen. In der Simulationsstudie ist die Optimierung immer
von Bedeutung, da die Simulation selbst Gber keine Optimierungsfunktionen verfiigt (VDI-

Richtlinie 3633 Blatt 1). Jedoch stellen die Ausgabedaten der Simulation in Produktion und
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Logistik als stochastisch und diskrete dar, ist die Anwendbarkeit der klassischen mathemati-
schen Methode vielmehr eingeschrankt. Zurzeit kommt vielmehr die simulationsbasierte Op-
timierung zur Untersuchung der Produktionssysteme zur Anwendung. Im Folgend werden die

Grundbegriffe der simulationsbasierte Optimierung erldutert.

2.2.4 Kopplung der Simulation und Optimierung

Die Optimierung der Produktionssystemmodelle kann sowohl durch die mathematische Ver-
fahren als auch simulationsbasierte Methode ausgefiihrt werden. Wahrend mit Hilfe des ma-
thematischen Verfahrens das globale Optimum fir die Zielfunktion unter die Nebenbedingun-
gen gefunden wird, dient die simulationsbasierte Optimierung zur Suche nach einer Kompro-
misslosung in Abhangigkeit von heuristischen und diskreten Methoden (Krug und Rose, 2011).
Bei der simulationsbasierte Optimierung werden die Optimierungsverfahren mit den erstellten
Simulationsmodellen kombiniert (Hong und Nelson 2009). Das Problem wird im Folgenden

beschreibt als:
ming(x),x € 0,

wobei g(x) = E[Y,&] . Hier ist g(x) das einzige Objektiv, das als die erwarteten Werte von
einer Zufallsvariable, dazu stellt € die Zufalligkeit dar, beispielsweise die Zufallszahl in der Simu-
lation. Die Verteilung der Y (x, ) ist eine unbekannte Funktion des Vektors von den Entschei-
dungsvariablen x, jedoch ist Y (x, ) durch die Simulationsexperimente realisierbar (Hong et al.
2015). Die diskreten und heuristischen Optimierungsansatze bei der Simulation und Optimie-
rung in Produktion und Logistik gliedern sich in deterministische, stochastische, evolutionare
und genetische Verfahren sowie Schwellwert- und Permutationsverfahren. Um die beste Op-
timierungsverfahren hinsichtlich einer oder mehreren Zielfunktionen auszuwahlen, kommt

eine Lernstrategie oder —Prozess zu Einsatz (Krug und Rose, 2011).

Die Simulationsbasiere Optimierung basiert auf die erstellten Simulationsmodelle, die im Be-
reich der Produktion und Logistik als stochastisch ereignisorientierte Modelle betrachtet wer-
den. Die Elemente in der Simulationsmodelle stellt in der Regel das statistische Verhalten dar.
Weiterhin fiihrt dieses Verhalten mit der vernetzten Wechselwirkungen zu stochastischer
Schwankungen fiir den gesamten Prozess und somit flir Simulationsergebnisse (VDI-Richtlinie
3633 Blatt 1). Deshalb ist die Optimierung von Simulationsmodellen ein schwieriges Problem.
Das fiihrt zur einen hohen Aufwand in der Simulation und fehlenden Strukturinformationen fir
die Optimierung. Sodass die Simulationsmodelle, wie die Abbildung 2-9 dargestellt, als eine
»Black Box“ betrachtet werden. Dafiir sind die klassischen mathematisch-analytischen Metho-
den fir die Analyse und Optimierung der Simulationsmodelle nicht mehr geeignet. Daher
kommen vielmehr die anderen zur Optimierung eingesetzten Methoden wie Heuristik und
Metaheuristik zum Einsatz (April et al. 2003).

15



2 Grundlagen

Metaheuristk
Optimierer
ZielgroRe StellgréRRe

Simulations-
modell

Abbildung 2-8: Black Box Ansatz zur Simulationsbasierten Simulation (April et al. 2003)

Die Bestimmung von Stellgroflen und ZielgroRRen ist fur die simulationsbasierte Optimierung
von zentraler Bedeutung. Fir eine Simulationsstudie stehen in der Regel viele StellgréBen zur
Verflgung (Weiger und Rose 2011). Bei der Optimierung der Simulationsergebnisse werden
nicht alle StellgroRen eingesetzt, da nicht alle StellgréRen die gleiche Rolle fiir die Optimierung
der Simulation spielen. Durch die unnoétige StellgroBe erhdht sich nur der Rechenaufwand
(Weiger und Rose 2011). Um die Effizienz der Simulationseffizienz zu steigern und die Anzahl
oder Lange der Simulationsldaufe zu reduzieren, werden nur die fir die Optimierungsverfahren

relevanten StellgroRen systematisch analysiert und ausgewahlt (Weiger und Rose 2011).

Im Rahmen der Simulationsbasierten Optimierung stellt April et al. (2003) eine Methode dar,
die basierend auf eine Metamodell ist. Das Metamodell wird als Filter im der simulationsba-
sierte Optimierung integriert und somit die von den Simulationszielen nicht erwarteten Losun-
gen, ZielgroBen entfernt werden kdonnen. Wie die Abbildung 2-9 dargestellt, wird die von Me-
taheuristik erzeugte mogliche Losungen durch das Metamodell Giberpriift, danach werden die
erwartete Losungen zuriick zu dem Simulationsmodell als neue Inputparameter verwendet.
Zugleich werden die schlechte Lésungen durch den Filter herausfiltert und nicht in dem Simu-
lationsmodell freigegeben (April et al. 2003). Um eine bessere oder sogar optimale Lésung zu
finden werden die Optimierungsprozesse mit Hilfe eines Filters vielmehr wiederholt ausgefiihrt
(April et al. 2003)

Mogliche
Losung

I v

_ Meta.he‘urlst|k Metamodell
S Optimierer
% Gesatzte
° ielfunktionswerte
N Simulations-
modell

Verwerfen

Abbildung 2-9: Metaheuristik Optimierung mit einem Metamodell in Anlehnung von April (Ap-
ril et al. 2003)

Die grundsatzliche Kopplung von Simulation und Optimierung lassen sich anhand der gegensei-

tige Anhangigkeit der Prozeduren in sequentielle und hierarchische Kopplung klassifiziert (Zis-
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gen und Hanschke 2015). Wahrend das Simulationsexperiment und die Optimierung bei der
sequentiellen Kopplung als zwei Phasen, die eigenstandig und getrennt voneinander ablaufend
sind, betrachtet werden, lassen sich die Simulation und Optimierung bei der hierarchischen

Kopplung aufeinander interpretieren (Zisgen und Hanschke 2015; Marz und Krug 2011).

Tabelle 2-2: Kopplungsarten der Simulation und Optimierung nach Krug (Méarz und Krug 2011)

Kopplungsarten Anwendungsfelder Bezeichnung

Bewertung und Uberpriifung
Simulation folgt | der Machbarkeit der vorgeschla- |[=> © —).—)

Sequenzielle | der Optimierung | genen Lésung

Kopplung
Optimierung folgt | Simulation zur Breitstellung der _)._) 0 —
der Simulation Startwerte fiir die Optimierung
Integration der Optimierung anhand
Optimierung des aktuelle Status
Hierarchische | in Simulation der Simulation
Kopplung | |ntegration der | Simulation als Ersatz fiir die

Simulation funktionale Bewertung der

in Optimierung Zielfunktion in der Optimierung -

Die sequentielle Kopplung unterscheidet sich anhand der Startwerte, d.h. die Simulationser-
gebnisse als Startwert der Optimierung und umgekehrt die Optimierungsergebnisse zur Konfi-
guration der Simulation. Dementsprechend klassifiziert sich die hierarchische Kopplung in In-
tegration der Optimierung in die Simulation und Simulation als Bewertungsfunktion der Opti-
mierung (Marz und Krug 2011). Die vier grundsatzlichen Kopplungsarten von Simulation und
Optimierung werden in Tabelle 2-2 detailliert und systematisch dargestellt, davon werden
auch die Anwendungsfelder und die Bezeichnungen jeder Kopplungsart beschrieben. Wahrend
,Simulation folgt der Optimierung” zur Bewertung und Uberpriifung der Machbarkeit der vor-
geschlagenen Losung zum Einsatz kommt, ldsst sich , Optimierung folgt der Simulation” zur
Breitstellung der Startwerte fir die Optimierung anwenden (Marz und Krug 2011). Weiterhin
wird die Optimierung im Rahmen der ,,Integration der Optimierung in Simulation“ anhand des
aktuellen Status durchgefiihrt. Bei der ,Integration der Simulation in Optimierung” wird die
Simulation als den Ersatz fir die funktionale Bewertung der Zielfunktion in der Optimierung
(Mérz und Krug 2011). In der rechten Spalten der Tabelle werden die Bezeichnungen von jeden
Kopplungsarten illustriert (Marz und Krug 2011). Damit kann die Beziehung der Simulation und
Optimierung visualisiert bewertet werden. Mit der Kopplung der Simulation und Optimierung
werden die jeweiligen Vorteile kombiniert. Dabei werden die Simulation in die Optimierungs-
verfahren die besten Parameter ausgewahlt, damit die besseren oder optimalen Ziele errei-

chen werden (Mérz und Krug 2011).

Um die simulationsbasierte Optimierung in der Praxis erfolgreich durchzufiihren, sollten die
ausgewahlten Optimierungsmethoden den folgenden Anforderungen nach Fu (2002) erfillen
(Fu 2002):
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e Allgemeingiltigkeit (Generality): Die Optimierungsansdtze mussten in der Lage sein,
die verschiedenen Probleme zu behandeln

e Transparenz (Transparency): Bei der Anwendung der Optimierungsansatze sollte das
mathematische Hemmnis fiir die Anwender vermieden werden

e Hohe Dimensionalitdt (High demensionality): Die implementierten Algorithmen sollten
die Probleme mit den hohen Dimensionen effiziert |6sen kdnnen

e Effizienz (Efficiency): Die Integration der Optimierung in der Simulationsstudie sollte in
der Lage, die Rechenressourcen effizienter einzusetzen und zugleich die guten und ein-

fachen Ergebnisse fiir die komplexen Probleme zu finden.

Hierbei ist es ersichtlich, dass nicht nur die Anwendbarkeit sondern auch die Effizienz der aus-
gewdhlten Algorithmen im Rahmen der simulationsbasierten Optimierung von wichtiger Be-
deutung ist. Um die Effizienz der Simulation zu optimieren, sollten die unnétigen Simulations-
laufe durch die Untersuchung der Simulationsdaten vermieden werden (Fu 2002). Mit Hilfe der
Optimierungsverfahren besteht die Moglichkeit, die wichtigen Parameter von Simulationsmo-

dellen zu erkennen.

In Rahmen der Simulation der Produktionssysteme steigert sich die Qualitat der Entscheidun-
gen durch die wiederholte Durchfiihrung der Simulationsexperimente. Zugleich verursacht
jedoch die zunehmende Anzahl der Simulationsldufe, die auf die Einstellung der vielmehr Pa-
rameter zurickzufihren sind, sowohl eine hohe Simulationsaufwand als auch eine Verzoge-
rung der Entscheidungsfindung (Rabe et al. 2001). Eine mogliche Zielsetzung der Arbeit besteht
darin, die relevanten Simulationsparameter mit Hilfe der Entscheidungsbdaume zu erkennen
und sich die Werte zielgerichtet zu verandern. Hierbei werden im folgenden Abschnitt die

Grundbegriffe der Entscheidungsbdaume erarbeitet.

2.3 Grundlagen der Entscheidungsbaume

In diesem Kapitel werden die notwendigen grundlegenden Begriffe, die fir die Generierung
und Auswahl der Entscheidungsbdaume notwendig sind, erlautert. Dabei werden zunachst die
Grundlagen der Datenvorbereitung und Datenvorverarbeitung fiir das Data Mining erarbeitet.
Zudem werden die grundlegenden Begriffe zur Konstruktion der Entscheidungsbdaume vorge-
stellt. Danach werden sowohl die Typen der giangigen Entscheidungsbdaume als auch die Anfor-
derungen an Entscheidungsbdaume erarbeitet, damit ein geeigneter Entscheidungsbaum aus-

gewahlt werden kann.

2.3.1 Datenvorbereitung und -vorverarbeitung

Die Datenvorbereitung gewinnt im Bereich des Data Mining an entscheidender Bedeutung, da
die Qualitat der Daten einen bedeutenden Einfluss auf sowohl die Prozesse des Data Mining
als auch die Qualitat der Ergebnisse hat. Daher befasst sich die Datenvorbereitung, insbeson-

dere die Datenvorverarbeitung, mit der Verbesserung der Qualitat er Daten, damit die ange-

18



2 Grundlagen

gebenen Daten erfolgreich analysiert werden kénnen (Lammel und Cleve 2014). Weiterhin
sollte die Datenvorverarbeitung in Unabhdngigkeit der Generierung der Entscheidungsbdaume
durchgefiuhrt werden, damit das Verfahren der Baumkonstruktion nicht beeintrachtigt wird.
Dariiber hinaus sollten die Daten vor der Vorverarbeitung mit statistischen Methode unter-
sucht werden, um einen ersten Einblick dieser Daten zu erhalten. Damit die signifikanten
Merkmale der Daten analysiert werden konnen. Dabei werden die Werte wie Median, Stan-
dardabweichung, Maximum und Minimum bei den numerischen Attributen angewandt. Wei-
terhin kommen in der Regel die Angaben wie mdogliche Werte und Haufigkeit zur Analyse der

nominalen Daten zum Einsatz (Lémmel und Cleve 2014).

Generell gliedert sich die Datenvorbereitung und Datenvorverarbeitung in 5 Phasen, wie Da-
tenselektion und -integration, Datensaduberung, Datenreduktion und Datentransformation
(Ldmmel und Cleve 2014). Die Tabelle 2-3 stellt eine kurze Zusammenfassung der Phasen der

Datenvorbereitung und -vorverarbeitung dar.

Tabelle 2-3: Arten der Datenvorbereitung und -vorverarbeitung (Lammel und Cleve 2014).

Arten Erklarung

Datenselektion und - | Auswahl der erforderlichen Daten anhand der Anforderungen und

Datenintegration Zusammenfigung der ausgewahlten Daten
Datenbereinigung Bereinigung der vorliegenden Daten
Datenreduktion Reduktion der Daten, z.B. beztiglich der Dimension

Datentransformation | Umwandlung der Daten zu addquaten Darstellungsformen

Im Folgenden werden die klassische Probleme sowie die Vorgehensweise der Datenvorberei-
tung und der Datenvorverarbeitung detailliert erarbeitet, damit die Entscheidungs-baume

erfolgreich entwickelt werden kdnnen.
Datenselektion und -integration

In der Phase der Datenselektion werden die fiir die Untersuchung der Qualitat der Ergebnisse
erfordlichen Daten ausgewahlt. Danach werden die ausgewahlten Daten, die aus unterschied-
lichen Quellen, wie bespielweise unterschiedlichen Tabelle, stammen, in der Phase der Daten-
integration zu einer Datentabelle zusammengefiigt (Lémmel und Cleve 2014). Mithilfe der
Datenintegration werden die Redundanz und die Widerspriiche der integrierten Datenmenge
reduziert und somit kann die Genauigkeit und die Geschwindigkeit des Daten Mining erhoht
werden (Han und Kamber 2006; Lammel und Cleve 2014). Weiterhin treten die folgenden
Probleme bei der Datenintegration auf, wie Entitatenidentifikationsproblem, Redundanz und
Inkonsistenz und Datenwertkonflikte. Die Lésungen dieser Probleme werden in folgenden Ab-

schnitte erldutert (Han und Kamber 2006; Garcia et al. 2015). Fir die detaillierte Erklarung
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kann man auch die Literaturen von Han und Kamber (2006) und Garcia et al. (2015) verweisen
(Han und Kamber 2006; Garcia et al. 2015).

Datenbereinigung (Data Cleaning)

In der Phase der Datenbereinigung geht es darum, die fehlenden, verrauschten, falschen und
inkonsistenten Daten sowie Ausreiller zu erkennen und zu behandeln. Datenbereinigung wird
in der Regel als den ersten Schritt der Datenvorverarbeitung betrachtet. Die vorliegenden
Probleme und die entsprechenden Losungsansatze werden in Tabelle 2-4 zusammengefasst
(Han und Kamber 2006; Witten und Frank 2001; Lémmel und Cleve 2014).

Tabelle 2-4: Lésungsansatze der Datenbereinigung

Probleme Losungsansatze

e Ignorieren der Attribute mit fehlenden Werte
Fehlenden e Manuelle Einfiigung der fehlenden Daten und Werte

Daten e Ersetzung durch eine globale Konstante oder einen wahrscheinlichs-

ten, haufigsten, durchschnittlichen Wert

e Ersetzungswerte aus der Relationsanalyse der Attribute

e Ersetzung der verrauschten Daten durch sowohl die Mittel- oder
Grenzwerte mittels Binning als auch die berechneten Funktionswerte
Rauschen und

AusreiRer mittels Regression

e Erkennung der Ausreifler durch Clustering und somit Eliminierung

der AusreilRer mittels Glattungstechnik

Inkonsistente | o L3schen der falschen Daten oder sogar auch deren Attribute
und falsche e Suchen nach einem basierend auf die nicht fehlerbehafteten Da-

Daten tensatze plausiblen Wert

Nach der Datenbereinigung sind die Datensatze fir die Analyse noch sehr umfangreich. Daher
konnen die Data Mining Prozesse, wie Klassifikation, mit grofen Datenmengen aufwendig oder
sogar unmoglich durchgefiihrt werden. Aus diesem Grund sollen die vorliegenden Datenséatze

weiter verarbeitet werden (Limmel und Cleve 2014).
Datenreduktion

Mit Hilfe der Datenreduktion werden die Datenmenge und die Komplexitat der Datensatze
ohne Zerstérung der Vollstandigkeit der Datensatze reduziert (Han und Kamber 2006). Im
Rahmen der Datenreduktion werden sowohl die Verringerung der Komplexitat als auch die
Auswahl einer geeigneten Teilmenge der Daten durchgefiihrt. Dabei gliedern sich die Strate-
gien der Datenreduktion vor allem in dimensionale Reduktion, numerischen Datenreduktion

und Datenkompression. Die Tabelle 2-5 fasst die wesentlichen Strategien und die Beschreibun-
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gen sowie die Methode der Datenreduktion zusammen (Han und Kamber 2006; Witten und
Frank 2001; Lammel und Cleve 2014).

Tabelle 2-5: Strategie der Datenreduktion

Strategie Beschreibung Methode
Dimensions- | Verringerung der Datenmenge durch Elimination | DWT, PCA, Auswahl
reduktion der irrelevanten Daten oder Attribute Attributteilmenge ...

Numerische Auswahl einer geeigneten Stichprobe wie Teil- | Regression, Windo-

Datenreduktion | menge der gegebenen Datensatze wing ...

Daten- Reduktion der Datenmenge und der Komplexitat | Aggression ...

kompression | durch Codierung oder Transformation der Daten

Fiir die Generierung eines Entscheidungsbaums mit ID3 oder C4.5 ist die Methode, wie bspw.
Windowing, zur Durchfiihrung der numerischen Datenreduktion von Bedeutung. Beim Windo-
wing wird zunachst der Trainingsdatensatz nach Zufallsprinzip ausgewahlt, anschlieend wird
die Generierung der Entscheidungsbaums durch das entsprechende Verfahren durchgefiihrt
(Ldmmel und Cleve 2014).

Wesentlich muss man darauf beachten, dass der Zeitaufwand der Datenreduktion nicht mehr
als den bei der Datenanalyse mit den reduzierten Datenmenge eingesparten Zeitaufwand sein
muss (Han und Kamber 2006). Bisher kann die Datenvorverarbeitung mithilfe der entspre-
chenden Methode in Unabhangigkeit der angewandten Verfahren der Data Mining durchge-
flihrt werden. Im Folgenden muss die Datenvorverarbeitung anhand der eingesetzten Metho-

de der Data Mining durchgefihrt.
Datentransformation

Die Phase der Datentransformation handelt sich darum, dass das fiir den Data Mining nicht
geeignete Datenformat in das erfordliche Datenformat umgewandelt wird. In dieser Phase
kénnen vielen Techniken wie z.B. Smoothing, Clustering, Standardisierung und Diskretisierung
fir die Datenverarbeitung angewandt werden (Han und Kamber 2006). Hierbei gewinnt die
Diskretisierung der numerischen Attribute zur Verbesserung der Genauigkeit und der Effizient
der Datenanalyse an wesentlicher Bedeutung. Insbesondere kénnen einige Algorithmen zur
Generierung der Entscheidungsbdaume, wie bspw. ID3, nur mit nominalen Attributen durchge-
fihrt (Witten und Frank 2001). Im Rahmen der Diskretisierung kénnen die Attribute und Daten
anhand des Intervalls und des Anwendungsfelder hierarchisch dargestellt werden (Han und
Kamber 2006).

Wenn die Diskretisierung vor der Ausfiihrung der Lernverfahren durchgefiihrt werden muss,
kénnen die numerischen Daten sowohl als nominale Variablen als auch als bindren Attribute

dekretiert mittels der Datentransformation behandelt werden (Witten und Frank 2001). D.h.
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wenn das Lernverfahren die geordneten numerischen Daten behandeln kann, wird jedes
Diskretisierungsintervall durch einen nominalen Wert dargestellt. Im Gegensatz dazu kénnen
die Attribute anhand der Anwendungsfelder in die binaren Attribute umgewandelt werden.
Bespielweise, die Zielvariable zur Generierung der Entscheidungsbdaume kénnen haufig mit den
binaren Attributen wie false und true oder ja und nein reprasentiert werden (Witten und Frank
2001). Weiterhin werden viele Verfahren zur Diskretisierung der numerischen Attribute in
Bezug auf den Anwendungsfelder und die Anforderungen eingesetzt, wie (un)iberwachte
Diskretisierung, Entropie-basierte Diskretisierung, Fehler-basierte Diskretisierung (Witten und
Frank 2001). Dabei kommen in der Regel die Entropie-basierte, 2-basierte Diskretisierung und
die Binning Methode zum Einsatz (Han und Kamber 2006). Das Verfahren der Diskretisierung
kann vereinfacht im Folgenden beschrieben werden: Vor der Diskretisierung sollen die
gegebenen Beispieldaten nach Reihenfolge sortiert werden, anschlieBend wird der Punkt mit
dem maximalem Informationsgewinn als den Aufteilungspunkt ausgewahlt. Die Aufteilungs-
prozesse werden jeweils in oberen und unteren Teilen rekursiv fortgesetzt (Witten und Frank
2001).

Nach der Datenvorverarbeitung sollen die gegebenen Daten in die fiir die Generierung der
Entscheidungsbdaume erforderlichen Daten verarbeitet werden. Die Datenvorverarbeitung soll
die Anforderungen wie Effizienz, Transparenz und Anwendbarkeit sowie Vollstandigkeit
erfillen. Diese Anforderungen werden in der Validierungsphase detailliert erlautert und an-

hand des Ablaufs der Datenvorverarbeitung liberprift.

2.3.2 Konstruktion der Entscheidungsbdaume

Um die Massendaten aus den Produktionssystemen zu analysieren, stoRt die klassische Stati-
sche Methode haufig an der Grenzen. Daher kommen vielen neuen Techniken zur Datenanaly-
se zum Einsatz, eine der bekanntesten Methode ist Data Mining (Ldmmel und Cleve 2014). Mit
Hilfe des Data Mining kdnnen das Verhalten und die Entwicklung der Produktionssysteme un-
tersucht und vorhersagt werden. Der Prozess des Data Mining gliedern sich vor allem in 6 Pha-
sen, wie Datenselektion, Datenvorverarbeitung, Datentransformation, Data Mining und Evalu-
ation und Interpretation (Limmel und Cleve 2014; Han und Kamber 2006). Um die Massenda-
ten aus den Produktionssystemen zu behandeln, kommen viele Methoden im Bereich der Data
Mining, wie beispielsweise Cluster, zur Anwendung (Deuse 1998). In dieser Arbeit wird die
Methode Entscheidungsbaume zur Optimierung des Simulationsmodells der Produktionssys-

teme eingesetzt.

Entscheidungsbdaume dienen zur Entscheidungsfindung durch eine baumartige Struktur, die
aus einem Wurzelknoten, Kanten, interne Kanten und Blattern bestehen, wie die Abbildung 2-
10 illustriert. Dabei kennzeichnet der Wurzelknoten den Test flir ein Attribut, reprasentiert
jede Kante das Ergebnis eines Tests und kennzeichnet jedes Blatt eine Klasse (Casjens 2013).
Die Entscheidungsbdaume sind wegen der baumartigen Struktur einfach zu verstehen und gut

zu interpretieren, sodass diese sowohl fir Regression als auch fir Klassifikation verwendet
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werden kénnen (Han und Kamber 2006; Casjens 2013). Darlber hinaus werden die gesamten
Trainingsdaten anhand der Regeln, die von der Bezeichnung der entsprechenden Algorithmen
abhangig sind, rekursiv in einem Entscheidungsbaum partitioniert (Casjens 2013). Weiterhin
kann ein Entscheidungsbaum als eine Menge von ,,If-Then” Regeln betrachtet werden (Runkler
2010; Han und Kamber 2006).

Wurzelknoten

Kante L .
Splitting-Variable

Interne
Knote

Abbildung 2-10: Schematische Darstellung eines Entscheidungsbaums in Anlehnung von Cas-
jens (Casjens 2013)

Die Konstruktion der Entscheidungsbdume zahlt zu dem (iberwachten Lernen, das von eine
bestimmten Menge an Trainingsdaten abhangt (Han und Kamber 2006). AnschlieBend werden
die gelernten Regeln durch die Validierungsdaten und Testdaten Uberprift und danach auf

Gesamtmenge der Daten angewandt (Krahl et al. 1998).

Um die Trainingsdaten zu separieren wird zuerst die Auswahl eines Attributes ausgefihrt. Dazu
werden im Folgen einige wichtige Auswahl- oder Splittingkriterien erlautert, wie Informations-
gewinn (engl. Information Gain), Informationsgewinnverhaltnis (engl. Gain Ratio) und Gini-
Wichtigkeit (engl. Gini Index) usw. (Quinlan 1986; Quinlan 1993; Breiman 1984).

Information Gain und Gain Ratio basieren auf die Shannon-Entropie, und werden als das wich-
tige Auswahlkriterium jeweils fiir den ID3 und den C4.5/C5.0 Algorithmus angewandt (Limmel
und Cleve 2014; Quinlan 1986). Um den Informationsgewinn klar zu erldutern, werden zuerst
die Grundbegriffe der Entropie erldutert. Im Bereich der Information Theorie reprasentiert
Entropie die Unsicherheit der Variablen, und dieses Ergebnis ist die erwartete Anzahl an Bits (Li
2012). Wenn die Entropie der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Daten abhangt, kann die Ent-

ropie hier 2 Arten unterscheiden: empirische und empirische bedingte Entropie (Li 2012).

Daher wird die empirische Entropie der Zufallsvariablen X in der Regel als H(X) =
— Y pi log, p; kennzeichnet, und zugleich wird die empirische bedingte Entropie H(X|Y) als
H(Y|X) = XI'piH (Y|X = x;) definiert (Li 2012). Davon wird die Verteilung der Zufallsvariab-
lenX als P(X = x;) = p;,i = 1,2,...,nund die bedingte Verteilung der Zufallsvariablen (X,Y)
alsP(X =x;,Y =y;) =pij,i = 1,2,...,m;j = 1,2, ..., m definiert (Li 2012).

Informationsgewinn (Information Gain)

Auf Basis der Theorie und Formeln der Entropie lasst sich der Algorithmus der Information
Gain im Folgenden vorstellen. Hierbei werden die folgenden Begriffe vorher definiert, wie

Trainingsdatensatz D, die Anzahl der Trainingsdaten |D|, Klasse der DatensatzCy, die Anzahl
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der Klasse |Cy| und YX_,|C,| = |D|. Weiterhin verfiigt das Attribut A tiber {a;,ay, ..., a,}.
Dementsprechend unterteilte sich der Datensatz D in n Teilsdtze Dy, Dy, ..., D,,, |D;| ist die
Anzahl der Teilmenge, zugleich reprasentiert Dy, als Dy, = D; N €}, und |Dy| ist die Anzahl des
Datensatzes D;;, (Li 2012).

Algorithmus 1: Berechnung der Information Gain

Input: Trainingsdatensatz D und AttributeA;

Output: Information Gain Gain(D,A) von Attribute A fiir den Trai-

ningsdatensatz D

Methode:

Schritt 1, Messung der empirischen Entropie H(D) vom Datensatz D

C C
H(D) = =Ty [ log, 2-1)

Schritt 2, Berechnung der empirischen bedingten Entropie G(D|A)

_ _yn Dl N— _vyn Dk [Cil ICik| )
G(DlA) - Zi:l |D| H(Dl) - Zl:l |D| Zk:l |Di| logz |Di| (2 2)
Schritt 3, Berechnung der Information Gain
Gain(D,A) = H(D) — G (D|A) (2-3)

Mithilfe der Information Gain werden diese Attribute, die tber die grofite Informationsmenge
bevorzugt verfligen, ausgewahlt. Dies verursacht jedoch haufig die ungiiltigen Partitionen (Han
und Kamber 2006; Witten und Frank 2001). Um die Hindernisse des Informationsgewinns zu
vermeiden, wird das andere Kriterium wie Gain Ratio zur Baumgenerierung mit des C4.5 Algo-
rithmus angewandt. Herbei werden die vorliegenden Formeln des Information Gain eingesetzt,

um die Gain Ratio zu definieren.
Informationsgewinnverhiltnis (Information Gain Ratio)

Information Gain Ratio von Attribute A in den Datensatz D definiert als

Gain (D,A)

GR(D,A) = oo oy

(2-4)
Hierbei ist GR (D, A) der Informationsgewinn und Splitinfo, (D) ist wie H(D), die die Ent-
ropie des Trainingsdatensatzes (D) reprasentiert (Han und Kamber 2006).

Jedoch muss man darauf beachten, dass der Informationsgewinn der ausgewdhlten Attribute
zumindest groRer als den durchschnittlichen Gewinn der Testdaten ist, um die Unstabilitat der

Gain Ratio zu vermeiden (Han und Kamber 2006).
Gini Index

Beim Classification and Regression Tree (CART) Modell wird Gini Index angewandt (Han und
Kamber 2006; Breiman 1984). Mit Hilfe der Gini index wird die Unreinigkeit des Trainingsda-

tensatzes oder die Partition der Daten gemessen, und Gini Index wird definiert als
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Gini(D) =1-Y",p;? (2-5)

Herbei stellt die p; die Wahrscheinlichkeit des Datensatzes zu den Klasse C; in D dar, und p;
wird als |Cl~,D|/|CD| definiert.

Aus einem bindren Split der Beispielsmenge D in die Datenmenge D; und D, fur das Attribut

A ={aq,a, ... a,} ergibt sich der Gini Index:

Giniy(D) = % Gini(D,) + % Gini(Dy) (2-6)

Die Reduktion der Unreinigkeit des diskreten oder kontinuierlichen Attributes A wird definiert

als:
AGini(A) = Gini(D) — Giniy(D) (2-7)

Das Attribut mit maximaler Reduktion der Unreinigkeit oder minimale Gini Index wird als das
Splitattribut eingesetzt (Han und Kamber 2006).

Insgesamt werden in diesem Abschnitt die haufigsten angewandten Auswahlkriterien des At-
tributs vorgestellt, davon verhalt sich das Gini Index dhnlich wie Information Gain. Bei anderen
Algorithmen wie CHAID und QUEST kommt in der Regel die Statistischen Methode wie y2?-Test

und F-Test zur Attributauswahl zum Einsatz.
x%-Test

Auller der Anwendung der Informationstheorien basierte Kriterien und der Anwendung der
Unreinigkeit basierte Methode als Splittingkriterien kommen héaufig die statischen Methoden
wie y2-Test und F-Test zur Baumgenerierung mittel der Algorithmen CHAID und QUSET zum
Einsatz (Barros et al. 2015).

Der Person Chi-Square Test wird definiert als (IBM SPSS Modeler 14.2 Algorithm Guide):
T i—Ti)2
X2 =Xk= Z§=1% (2-8)
Hierbei bezeichnet der Wertn;, = Y., ful (x, =iV y, = k) als die beobachtete Haufigkeit
und stellt der Wert m;;, die erwartete Haufigkeit fur (x,, = i y;, = k) aus einem Modell dar.
Der P-Wert wird durchp = Pr ()(]2 > x?2) berechnet, davon folgt )(12 die Chi-Square Verteilung
mit der Freiheith = (K — 1) (I — 1) (IBM SPSS Modeler 14.2 Algorithm Guide).

F-Test

Beim QUEST Algorithmus wird F-Test zur Behandlung der kontinuierlichen Variablen eingesetzt
(Barros et al. 2015). Der F-Test wird im Folgenden beschrieben, hierbei ist die C; Klasse flr die
Knote k im Bereich der Zielattribute Y vorhanden, der F Test fiir die kontinuierlichen Attribute

wird definiert als

F, = ZﬁlNf,c(k)(fc(k)—f(k))z/ (Cr—1)

X7 Siet fi (=0 (k))2/ (N5 (k)—=Ck) (2-9)
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Yiek faxnl(Yp=c) _ _ Yiek fnXn
voao o XR) =500

in und auRer der Klasse c. Weiterhin sind C; und N¢ (k) jeweils die Anzahl der Daten in Klasse

Hierbei repréasentieren x¢(k) = jeweils die Mittel der Daten

c und die Gesamtanzahl der Daten. Weiterhin wird der P Wert als pX = Pr (F(C, — 1, N (k) —
Ck) > Fy) berechnet, hierbei folgt die (Ck =1, Ne(k) — Ck) eine F Verteilung mit dem Frei-
heitgrad Cy — 1 and Ny (k) — Cy (IBM SPSS Modeler 14.2 Algorithm Guide).

Nach der Erérterung der Grundlagen der Splittingkriterien werden das Verfahren und die Me-
thode zur Konstruktion der Entscheidungsbdume vorgestellt. Zuerst wird ein allgemeines Ver-

fahren zur Generierung eines Entscheidungsbaums erldutert:

Schritt 1, Auswahl eines Attributs mittels Auswahlkriterien und Entfernung dieses Attributs aus

der Menge an die Attribute;

Schritt 2, Unterteilung der Menge der Beispieldaten in Bezug auf die Klassifikation des ausge-

wahlten Attributes in Teilmenge;
Schritt 3, Wiederholung der Schritte 1 und 2 fir die anderen Attribute;

Die Generierung des Entscheidungsbaums stoppt, wenn alle Attribute aufgebraucht oder keine

Trainingsdaten mehr oder die gegebenen Schwellenwerte ausgeldst sind.

Um die Beispieldatensatze besser zu untersuchen, werden die Algorithmen der gangigen Ent-
scheidungsbdume, wie ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID und QUEST im Folgenden detailliert vor-
gestellt.

ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

ID3 Algorithmus wurde von Quinlan entwickelt und basiert auf das Verfahren Top-Down Induc-
tion of Decision Trees (TDIDT) (Quinlan 1986). Beim ID3 Algorithmus werden die Attribute mit
Hilfe des Informationsgewinn (Information Gain) auf Basis der Shannon-Entropie ausgewahlt
(Han und Kamber 2006; Ldmmel und Cleve 2014; Runkler 2010). AnschlieRend werden alle
Werte des gewahlten Attributs rekursivim Baum eingeordnet. Da der ID3 Algorithmus nur mit
der diskreten Attribute generiert werden kann, missen die Attribute mit den Kontinuierlichen
Werten diskreditiert werden. Das Ziel der ID3 besteht darin, die Entscheidungsbdaume so klein
wie moglich zu halten (Li 2012). Nach Han (2006) und Li (2012) wird der Algorithmus ID3 im
Folgenden dargestellt (Han und Kamber 2006; Li hang 2012).

Algorithmus 2: Algorithmus ID3 (D,A)

Input: Trainingsdatensatz D, Menge der Attribute A, Schwellenwert e;
Output: Entscheidungsbaum T;
Methode:

(1) Erstellen eines Knotens N;

(2) IF alle Beispieldaten in D eine identische Klasse C haben oder
die Anzahl der Daten kleiner als Schwellenwert & ist THEN
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wird der einzige Knoten mit Klasse C zum Knoten N als Blatt;
(3) IF A=0Q, THEN

Wird der einzige Knoten mit der hé&dufigsten Klasse in D zum

Konten N als Blatt zugeordnet;

(4) Berechnung des Information Gain von A in D und Bestimmung des
besten Attributs A; mit maximalem Informationsgewinn anhand
Gain(D,A) = H(D) — G (D|A) ;

(5) Bezeichnen den Konten N mit Ag;

(6) FOR alle Werte W von diesem Ag;

(7) Ladsst die Bespielmenge des Datensatzesly aus dem Datensatz D
mit den Werten W sein;

(8) IF D; =@, THEN

wird ein Blatt mit der hdufigsten Klasse zum Knoten N ange-
fugt;
Else
(9) Rekursion des Zweigs fiur den Wert W::ID3(DpA);
Endfor
(10) Zuriick zum N;

C4.5

Der C4.5 Algorithmus ist eine Weiterentwicklung des ID3 Algorithmus und sein Nachfolger ist
der C5.0 Algorithmus. Im Vergleich mit ID3 kann der C4.5 Algorithmus mit nicht nur den diskre-
ten sondern auch den kontinuierlichen Werten umgehen (Witten und Frank 2001). Dabei wird
in der Regel die Entropiebasierte Diskretiesierung zur Verarbeitung der Kontinuierlichen Werte
beim C4.5 eingesetzt (Witten und Frank 2001). Weiterhin kommt Gain Ratio anstatt Informati-
on Gain als Kriteriums der Attributauswahl zum Einsatz. Dartiber hinaus werden beim C4.5
verschiedene Methoden des Pruning implementiert. Um die Hindernisse der Gain Ratio zu
vermeiden, werden bei der Attributauswahl in der Regel zuerst die Attribute mit tGberdurch-
schnittlichen Informationsgewinn vorausgewahlt, danach werden die Attribute mit gréReren
Gain Ratio ausgewahlt (Quinlan 1993; Han und Kamber 2006; Li 2012). Nach Han (2006) und Li
(2012) wird der Algorithmus C4.5 im Folgenden dargestellt (Han und Kamber 2006; Li hang
2012).

Algorithmus 3: Algorithmus C4.5 (D,A)

Input: Trainingsdatensatz D mit den Klassen (€, Attribut A, Schwel-

lenwert ¢ ;
Output: C4.5 Entscheidungsbaum T;
Methode:

(1) Erstellen eines Knotens N;
(2) IF alle Beispieldaten in D eine identische Klasse C haben oder
die Anzahl der Daten kleiner als Schwellenwert & ist THEN
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wird der einzige Knoten mit Klasse € zum Knoten N als Blatt
zurick;

(3) IF A= (@, THEN
Wird der einzige Knoten mit der h&dufigsten Klasse in D zum
Konten N als Blatt zugeordnet;

(4) IF die Attribute kontinuierlich sind, THEN
werden die Werte mittels entropiebasierten Diskretisierung
diskreditiert;

(5) Berechnung der Information Gain und Gain Ratio von A in D und

Bestimmung des besten Attributs A; mit {berdurchschnittlichem

Informationsgewinn Gain(D,A) und maximaler Information Gain Ra-
Gain (D,A)
Splitinfoy (D)’

tio anhand GR(D,A) =
(6) Bezeichnen den Konten N mit Ag;
(7) FOR alle Werte % von diesem Ag;
(8) Lasst die Bespielmenge des Datensatzes D; aus dem Datensatz D
mit den Werten V; sein;
(9) IF D =@, THEN
Fligen einen Blatt mit der haufigsten Klasse zum Knoten N an;
Else
(10) Rekursion der Zweige fur Wert W::(?LS(DPA);
ENDFOR
(11) Zuriick zum N;

Wahrend der Generierung der Entscheidungsbdume kann ein Schwellenwert zur Einschran-
kung der Anzahl der Instanzen in einem Blatt angegeben werden, womit die Baumgenerierung
friher gestoppt und ein einfacher Baum entwickelt werden kann. Dadurch kann die Robustheit

der Entscheidungsbaume sichergestellt werden (Liu et al. 2006).

Der C5.0 Algorithmus ist eine Weiterentwicklung von dem C4.5 und dem ID3. Die Beispieldaten
kann mittels C5.0 Algorithmus in Abhangigkeit der Information Gain und Gain Ratio in zwei
oder mehr Gruppen unterteilt werden, wozu kommt die Methode der Boosting beim C5.0 zum
Einsatz (PANG und GONG 2009). Die Zielvariable des C5.0 Algorithmus sollten wie ID3 und C4.5
nominal und kategorial sein. Die detaillierten Vorstellungen des C5.0 sind wegen der kommer-
ziellen Grinde nicht veréffentlicht (Polzin 2006). Im Vergleich zum C4.5 weist C5.0 nach dem
Test von Witten (2011) einige Unterschiede auf, welche jedoch fiir die Verbesserungen nicht
erheblich sind (Witten et al. 2011). Die Generierung der Regeln durch C5.0 z3hlt zu einer der

wichtigeren Entwicklungen als die anderen Algorithmen (Witten et al. 2011).
CART (Classification and Regression Tree)

CART (Classification and Regression Tree) wurden von Breiman et.al (1984) entwickelt (Rokach
und Maimon 2015; Breiman 1984). Beim CART kommt das Auswahlkriterium Gini Index zur

Baumgenerierung zum Einsatz und der Cost Complexity Pruning Algorithmus wird zum Ab-
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schneiden des Baums verwendet (Li 2012). Ein bindrer Baum kann mittels CART generiert wer-
den, d.h. jeder Knoten des Baums hat genau zwei Verzweigungen (Li 2012). Weiterhin kann der
CART Algorithmus nicht nur Klassifikations- sondern auch Regressionsprobleme |6sen (Rokach
und Maimon 2015). In dieser Arbeit werden nur die Klassifikationsprobleme mittels der Ent-
scheidungsbdume gel6st, wird hierbei vor allem der CART Algorithmus fir die Klassifikation
erlautert. Im Anschluss daran wird der CART Algorithmus schrittweise im Folgenden vorstellt.
Wenn alle Attribute identisch oder die Anzahl der Beispieldaten oder die Gini Index weniger als
den Schwellenwert seien, stoppt die Baumgenerierung mittels des CART Algorithmus (Li 2012).
Nach Li (2012) wird der CART Algorithmus im Folgenden vereinfacht erldutertet (Li 2012).

Algorithmus 4: Algorithmus CART nach Li (2012)

(1) Input: Trainingsdatensatz D mit den Klassen (€, Attribute 4,
Stoppkriterien;

(2) Output: CART Entscheidungsbaum T

(3) Methode:

(4) Berechnung des Gini Index der Attribute im Trainingsdaten-
satzD. Fir alle Attribute A und deren Werte a, wird der Daten-
satz D in D; und D, in Abhidngigkeit des Tests der A=a (JA o-
der NEIN) aufgeteilt, dann wird der Gini Index von A=a be-
rechnet;

(5) Auswahl eines Attributs und seines Werts mit minimalem Gini

Index anhand GiniA(D)=%Gini(Dl)+%Gini(D2) jeweils als das op-

timale Attribut und den besten Aufteilungspunkt. Generierung
von zwel Unterknoten anhand der optimalen Attribute und des
besten Aufteilungspunkts und Verteilung der Trainingsdaten in
zwel Knoten;

(6) Wiederholung der Schritte 1 und 2 in die zweil Unterkonten bis
zum Stoppkriterium;

(7) Ende des Algorithmus und Generierung des Entscheidungsbaums.

CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection)

Der CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) Algorithmus wurde von Kass (1980)
vorgestellt und als eine automatische Erkennung der Interaktionen mittels Chi-Quadrat-Tests
verstanden (Kass 1980). CHAID wird verbreitet im Bereiche der Marketing angewandt (Han
und Kamber 2006). Der Entscheidungsbaum kann mittels des CHAID mit mehr als zwei Ver-
zweigungen anhand der Auswahlkriterien des Attributes entwickelt werden (Ture et al. 2009).
Beim CHAID werden die nominalen und geordneten Attribute und Werte anhand jeweils der
Methode Signifikanzteste oder Chi-Quadrat-Test ausgewahlt und aufgeteilt (Ture et al. 2009).
Die Baumgenerierung wird gestoppt, wenn die Signifikanzniveau der Variablen beim y2- Test
(wie 0.05) nicht mehr erreichen kann (Ture et al. 2009). Der Algorithmus von CHAID wird im

Folgenden vereinfacht erlautert (Kass 1980).
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Algorithmus 5: Algorithmus CHAID nach Kass (1980)

(1) zuerst wird eine Kreuztabelle in Abhédngigkeit der Attribute
und der Zielvariable erstellt, danach wird das beste Attribut in
Schritt 2 und Schritt 3 ausgewahlt;

(2) hierbei werden die beiden Kategorien der unabhadngigen At-
tribute gesucht, deren 2-d Kreuztabelle den geringsten Un-
terschied aufweisen. Wenn die Signifikanz den kritischen
Wert (wie 0,05) nicht erreicht, werden die beiden Katego-
rien zusammengelegt und der Schritt 2 wiederholt;

(3) es wird der signifikanteste bindre Split fir die zusammen-
gelegten Kategorien aus Schritt 2 gesucht. Wenn die Signi-
fikanz groRer als der kritischen Wert ist, dann wird der
Split durchgefiihrt und zuriick zum Schritt 2 gegangen;

(4) es wird die Signifikanz Jjedes =zusammengelegten Attributs be-
rechnet und die signifikantesten Attribute werden ausgewahlt.
Wenn die Signifikanz grdBer als den kritische Wert ist, dann
werden die Daten anhand der zusammengelegten Kategorien mit dem
ausgewahlten Attribut dividiert;

(5) flur Jjede Partition, die {iber nicht untersuchten Attributen

und Daten verfigt, geht man zurick zum Schritt 1.

Ein Nachteil des CHAID Algorithmus besteht darin, dass kein Pruningverfahren nach der Kon-

struktion der Entscheidungsbaume angewandt werden kann (Polzin 2006).
QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree)

Der QUEST Algorithmus (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree) kann fir die Entwicklung
der bindren Entscheidungsbdume mit sowohl univariaten als auch linear- kombinierten Attri-
bute eingesetzt werden (Ldmmel und Cleve 2014). Weiterhin erfordert QUEST die nominalen
Zielattribute, damit die Beispieldaten klassifiziert werden kénnen. Die Stoppkriterien von QU-
EST sind gleich wie die allgemeine Stoppkriterien von Entscheidungsbdaume. Weiterhin wird die
zehnfache Kreuzvalidierung zur Beschneidung der Baume angewandt (Polzin 2006). Der verein-
fachte Algorithmus QUEST wird nach Polzin (2006) im Folgenden vorgestellt (Polzin 2006):

Algorithmus 6: Algorithmus QUEST

(1) Auswahl eines Splittingattributs. Flir jeden Split sollen die
Attribute anhand eines Signifikanztests gemessen werden. Wah-
rend die Uberpriifung bei nominalen Attributen mittels y?-Test
erfolgt, kommt hier in der Regel der F-Test zur Behandlung der
numerischen oder kontinuierlichen Attribute zum Einsatz. Das
Attribut, welches das gegebene Signifikanzniveau nicht {ber-
schreitet, wird als Splittingattribut ausgewdhlt;

(2) Unterteilung der Beispieldaten mit Hilfe des ausgewdhlten At-
tributs. Durch dieses Attribut wird der Knoten in zwei Unter-

knoten aufgeteilt, dadurch wird ein bindrer Baum entwickelt.
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Die Werte oder das Attribut mit der groBten Menge der Zielva-

riablen werden als Splittingpunkt eingesetzt.

Ein Nachteil des QUSET Algorithmus besteht darin, dass der QUSET Algorithmus auf eine An-
nahme der Normalverteilung basiert (Polzin 2006). Wenn die Werte der Attribute nicht mit der
Normalverteilung beschrieben werden kdénnen, verursacht dies haufig die Verzerrung der Er-
gebnisse (Polzin 2006).

Pruningverfahren

Mittels der Algorithmen konnen die Entscheidungsbdaume rekursiv bis zum Ende generiert
werden, womit die Trainingsdaten mit einer hohen Genauigkeit klassifiziert werden kénnen.
Jedoch weisen diese Entscheidungsbdume wegen der Uberanpassung (engl. Overfitting) eine
niedrige Genauigkeit zur Untersuchung der Testdaten auf (Li 2012). Aus diesem Grund soll das
Problem der Uberanpassung vermieden werden, womit die unnétigen Blitter und Knoten
nicht generiert werden sollen. Dadurch kénnen die entwickelten Entscheidungsbaume besser
zur Untersuchung des Verhaltens des neuen Datensatzes angewandt werden (Ldmmel und
Cleve 2014; Petersohn 2005).

Das Pruning der Entscheidungsbdume gliedert sich in Prepruning und Postpruning (Han und
Kamber 2006). Beim Prepruning wird der Abbruch der Baumentwicklung wahrend der Baum-
bildungsverfahren durchgefiihrt, wobei der Unterbaum nach der Baumkonstruktion durch das
Blatt mit maximale Haufigkeit innerhalb des Unterbaums ersetzt wird (Han und Kamber 2006;
Witten und Frank 2001). Beim Prepruning kommen haufig die Abbruchkriterien wie statistische
Signifikanz, Information Gain und Gini Index als ein Schwellwert zum Abbruch der Baumbil-
dung zum Einsatz (Witten und Frank 2001). Wenn die Partitionierung des Datensatzes eines
Knotens unter einen gewissen Schwellwert fallt, wird die Baumgenerierung gestoppt und der
Knoten durch einen Blatt ersetzt. Allerdings ist die Bestimmung eines angemessenen Schwell-
werts schwierig, da ein hoher Schwellwert zu einem zu vereinfachenden Baum fiihrt, und zu-
gleich ein niedriger Schwellwert hingegen eine hohe Verastelung verursacht (Han und Kamber
2006). Aus diesem Grund kommt das Postpruning vermehrt zum Einsatz. Hierbei werden einige

Kriterien fir das Postpruning im Folgend erldutert.

Ein Ansatz ist der Cost Complexity Pruning Algorithmus (Rokach und Maimon 2015). Dieser
Algorithmus wird meistens beim Pruning der mittels CART generierten Baume eingesetzt. Die
Durchfiihrung dieses Algorithmus muss zuerst fiir jeden Knoten des Baumes zwei Fehlerquoten
berechnet werden. Eine Fehlerquote C(t) ergibt sich aus dem Knoten, bei dem die ausgehen-
den Aste nicht entfernt werden. Andere Fehlerquoten C (T7) werden entstehen, wenn der
Unterbaum aus diesem Knoten abgeschieden wird. Wenn die erste Fehlerquote groRer als die
zweite ist, wird dieser Knoten durch ein Blatt ersetzt, anderenfalls bleibt der Unterbaum.
Dadurch wird eine Menge der stufenweise zurechtgestutzten Baume entwickelt, dann wird in
der Regel der Baum mit minimalsten Fehlerquote ausgewahlt (Han und Kamber 2006; Rokach

und Maimon 2015). Dariber hinaus wird die Complexity Cost pro Konten definiert als x=
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C(t)—C (Ty)
IN(Tp)|-1

seines Blattknotens (Lammel und Cleve 2014; Petersohn 2005).

, herbei sind C (T;) und [N(T;)| jeweils die Fehlerquote des Unterbaum und Anzahl

Der Pessimistic Pruning Algorithmus gehort zu anderem verbreitet angewandten Ansatz in ID3
und C4.5 Algorithmus (Quinlan 1993). Das Pessimistic Pruning ist ahnlich wie das Cost Comple-
xity Pruning, da die Fehlerquote fiir das Pruning der Unterbaume mittels dieses Ansatzes be-
rechnet wird. Jedoch ergibt sich die Fehlerquote beim Pessimistic Pruning aus dem Trainings-
datensatz anstatt der Menge der Unterbdaume (Han und Kamber 2006). Auf diese Weise er-
zeugt diese Korrelation noch eine optimistische Fehlerquote. Weiterhin, das Fehlerreduktion
Pruning (Error-Based Pruning) ist einer Weiterentwicklung von dem Pessimistic Pruning und
kommt in der Regel zum Beschneiden der mittels C4.5 generierten Bdume zum Einsatz (Rokach
und Maimon 2015). Dazu werden die in Bezug auf die Trainingsdaten generierten Entschei-
dungsbdume mit Hilfe der Test- oder Validierungsdaten beschnitten (Mitchell 1997). Werden
durch das Abschneiden des Unterbaums die Klassifikationsfehler starker reduziert, dann wird
der Unterbaum durch den Blattkonten ersetzt. Falls keine solchen Unterbdume existieren, ist

das Pruningverfahren fertig (Mitchell 1997).

Es besteht auch die Moglichkeit, die entwickelten Entscheidungsbdume in eine Regelmenge
umzuwandeln. Hierbei lasst sich der Regel durch einen Blattknoten mit den Bedingungen er-
zeugen, die die von der Wurzel Uber die Kante zu diesem Blatt entwickelte Bedingung beinhal-
ten (Witten und Frank 2001). Die Abbildung 2-11 illustriert die Umwandlung der Entschei-
dungsbdume in Regeln. Mit der umgewandelten Regeln werden die Entscheidungen verein-

facht eingesetzt.

IF A=2&&B=1

Transformation THEN C;

IF A=2&&B=2
THEN C,

IF A=1 THEN C;

Abbildung 2-11: Umwandlung der Entscheidungsbaume in Regeln (Witten und Frank 2001)

2.3.3 Evaluation der Entscheidungsbaume

Nach der Generierung des Entscheidungsbaums kann dementsprechend ein Modell entwickelt
werden. Hierbei muss das Modell in Bezug auf den relevanten Kriterien untersucht und evalu-
iert werden. Im Folgenden werden die relevanten Kriterien zur Evaluation und zur Verbesse-

rung der Korrektheit des entwickelten Modells erldutert.

Zur Untersuchung des Modells werden zunachst die Ergebnisse der Klassifikation untersucht,
wozu eine zweidimensionale Konfusionsmatrix von Bedeutung ist, wie die Tabelle 2-6 darstellt.

Davon sind True Positives und True Negatives die korrekte Klassifizierungen. Im Gegensatz
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dazu, wahrend bei False Positives die falschen Ergebnisse als richtig klassifiziert werden, sind
die richtige Ergebnisse bei False Negatives umkehrt als negativ zu klassifizieren. Jedes Matri-
xelement weist die Anzahl der Testdaten auf. Wenn die Hauptdiagonalen einen hohen Wert
und die Nebendiagonalen einen niedrigen Wert zeigen, treten die positiven Ergebnisse mittels
des Modells auf (Witten und Frank 2001). AuRerdem, werden die Kosten und Gewinn des Mo-
dells durch Kennzahlen in der Konfusionsmatrix bewertet (Han et al. 2012). Wahrend die Kos-
ten durch die beiden Fehlerarten erzeugt werden, erzielt die korrekte Klassifikation die ent-

sprechenden Gewinne (Witten und Frank 2001).

Tabelle 2-6: Konfusionsmatrix (Han et al. 2012)

Vorhersagte Klasse

Ci G

Tatsachliche C True Positives (TP) False Negatives (FN)

Klasse C, False Positives (FP) | True Negatives (TN)

AnschlieBend werden die relevanten Kennzahlen und die entsprechenden Formeln in Bezug
auf die Klassifikationsmatrix in Tabelle 2-7 aufgelistet. Die Korrektheit (Accuracy) zeigt den
Anteil der richtig klassifizierten Testdaten. Weiterhin werden die Kennzahlen wie Sensitivity
(Recall, True Positives Rate) und Specificity (True Negatives Rate) eingesetzt, um die Fahigkeit
des Modells, die die Instanzen als True Positives und True Negatives zu erkennen (Han und
Kamber 2006). Die Korrektheit des Klassifizier kann auch durch die Kennzahlen Sensitivity und

Specificity berechnet werden und die Berechnungsformel wird als Korrektheit =

TP+FN c e s FP+TN
—————— 4 Specificity ——————
TP+TN+FP+FN TP+TN+FP+FN

dieser Formel wird festgelegt, wenn die Instanzen jeder Klasse eine gleichgewichtige Vertei-

sensitivity beschrieben (Han et al. 2012). Anhand
lung darstellen, dann ist die Korrektheit zur Evaluation von wesentlicherer Bedeutung (Han et
al. 2012). Ansonsten lassen sich die anderen Kriterien wie Precision und Recall zur jeweils Eva-
luation der Prazision und Vollkommenheit anwenden. Weiterhin kommt die Kennzahl F-Maf3
haufig als eine Kombination von Precision und Recall zur Evaluation der Modelle zum Einsatz,

womit der Fehler der beiden Kennzahl ausglichen werden kann (Han et al. 2012).

Tabelle 2-7: Evaluationskennzahlen (Han et al. 2012)

Kennzahlen Formel

Korrektheit (Accuracy) TP +TN
TP+TN+ FP+FN

Fehlerrate FP + FN
TP+TN+ FP+FN

True Positives Rate (TPR)/Recall/Sensitivity TP
TP+ FN
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True Negatives Rate (TNR)/Specificity TN
FP+TN
Prazision (Precision) TP
TP +FP
F-Mal} 2 * precision * recall
presion * recall

Um die Performance der Entscheidungsbaume weiter zu untersuchen, kommt das andere Kri-
terium ,, ROC-Kurve” vermehrt zum Einsatz. ROC-Kurve steht flir Receiver Operating Charac-
teristic Kurve und hangt in der Regel von der Konfusionsmatrix ab (Han und Kamber 2006). Die
ROC Kurve stellt die Abwagung zwischen True Positiver Rate (TPR) und False Negativer Rate
(FPR) dar. Hierbei stellen die horizontalen und vertikalen Achsen jeweils False Negativer Rate
(FPR) und True Positiver Rate (TPR) dar. Mit der ROC-Kurve kann auch der genieriete Klassifika-
tor bewertet werden. Wenn das Modell eine hohe Korrektheit zeigt, ndhren sich die Flachen
unter der ROC-Kurve an 1, die als ein Kennzahl ,Arae under ROC” verwendet werden kann
(Han und Kamber 2006).

Damit die Evaluationsqualitat des entwickelten Modells durch den Entscheidungsbaum ver-
bessert werden kann, kommen in der Regel die Methoden wie Holdout, k-fache Kreuzvalidie-
rung (k-fold cross-validation) zum Einsatz. Dabei wird der Datensatz mittels Holdout Methode
durch das Zufallsprinzip in den Trainings- und Testdatensatz aufgeteilt. Die Korrektheit und die
Leistung des durch die Trainingsdaten entwickelten Modells werden durch die Testdaten
Uberprift (Han und Kamber 2006). Die Holdout Methode wird in Abbildung 2-12 illustriert
(Han und Kamber 2006). Durch den Vergleich der Korrektheit anhand der Trainingsdaten und
anhand der Testdaten kann die Performance der Entscheidungsbdaume bewertet werden. Bei-
spielsweise, wenn die Korrektheit durch die Testdaten kleiner ist als die Korrektheit durch die
Trainingsdaten, stellt der generierte Entscheidungsbaum normalerweise das Problem der
Uberanpassung dar. Hierbei kommt in der Regel die Methode Pruning zur Lésung dieser Prob-

leme zum Einsatz (Han und Kamber 2006).

Generierter
Modell

Trainings-
daten

Evaluation

Daten -~

R S

-9 Testdaten

Abbildung 2-12: Evaluation mit der Holdout Methode (Han und Kamber 2006)

Ist die Datenmenge fiir das Training und den Test nicht ausreichend, kommt haufig die k-fache
Kreuzvalidierung zur Evaluation des Modells zum Einsatz. Im Rahmen der Kreuzvalidierung

gliedern sich die Daten durch das Zufallsprinzip in k Partitionen, wie D1, D,...Dk. Diese Partitio-

34



2 Grundlagen

nen beinhalten eine erfordlichen Anzahl der Trainingsdaten (Han und Kamber 2006). Bei jeder
Iteration wird die Partition D;j als Testdaten und die anderen als die Trainingsdaten eingesetzt.
Die Korrektheit des Modells wird als das Verhéltnis zwischen der Anzahl der richtig klassifizier-
ten Daten aus k-fachen Iteration und Anzahl der initialen Daten. In der Praxis kommt vielmehr
die 10-fache Kreuzvalidierung zum Einsatz, da die 10 fache Kreuzvalidierung eine relativ niedri-
ge Bias und Variante darstellt (Han und Kamber 2006; Breiman 1984).

Damit die Korrektheit des Modells verbessert werden kann, kommt die Ensemble-Methode
vermehrt zum Einsatz, die aus den mehreren entwickelten Modellen bestehen. Das Modell
durch die Ensemble-Methode stellt in der Regel eine hohere Korrektheit als das einzelne Mo-
dell dar (Han und Kamber 2006). Davon sind Bagging, Boosting und Radom Forest verbreitet
die populdre Ensemble-Methode (Han und Kamber 2006).

2.3.4 Vergleich der Entscheidungsbaume

Um einen geeigneten Entscheidungsbaum zur Untersuchung der Simulationsdaten auszuwah-
len, werden zunachst die verschiedenen Typen der Entscheidungsbdume vorgestellt. Anschlie-
Rend werden die gangigen Entscheidungsbdume in Bezug auf die Anwendbarkeit verglichen

und beurteilt. SchlieRlich werden die relevanten Kriterien zur Evaluation der Entscheidungs-

CART

Regressionsbaume CART

bdume zusammengefasst und erldutert.

Binare Baume -

Entscheidungsbdaume QUEST

Klassifkationsbdaume ID3

Nicht-binare
Baume

CHAID

Abbildung 2-13: Klassifikation der Entscheidungsbaume

Die Klassifikationsmoglichkeiten der Entscheidungsbdaume werden in unterschiedlichen Litera-
turen nach unterschiedlicher Kriterien ausgefiihrt. Beispielsweise gliedern die Entscheidungs-
bdaume sich anhand des Anwendungsbereiches in die Klassifikationsbaume und die Regressi-
onsbdume, wie in Abbildung 2-13 dargestellt (Ture et al. 2009; Rokach und Maimon 2015;
Diaz-Pérez und Bethencourt-Cejas 2016). Die Klassifikationsbaume kdnnen zur Untersuchung
des Modells angewandt, das Modell mittels der diskreten oder kontinuierlichen Attribute ent-
wickelten wird. Hingegen kommen die Regressionsbdaume in der Regel zur Untersuchung des
Verhaltens des Modells, das nur mittels der kontinuierlichen Attribute generiert wird, zum
Einsatz kommen (Han und Kamber 2006; Breiman 1984; Limmel und Cleve 2014). Weiterhin,

in Abhangigkeit der Anzahl der Verzweigungen an den Knoten unterscheiden sich die Entschei-
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dungsbdaume in bindren und nicht-bindren Baume. Wahrend jeder Knoten bei einem binaren
Baum gemald dem Ausgang eines Tests genau zwei Verzweigungen besitzt, verflgt ein nicht-
binarer Baum hingegen lber zwei oder mehrere Verzweigungen an einem Knoten (Ture et al.
2009).

Tabelle 2-8: Vergleich der Entscheidungsbaume in Bezug der Algorithmen

Kategorie ID3 C4.5/C5.0 CART CHAID QUEST
Zielvariable kategorial kategorial alle alle kategorial
Attribute nominal alle alle alle alle
Splitting- Information | GainRatio | Ginilndex | yx2-Test x2-Test oder
kriterium Gain F-Test
Abbruch- ¥ 2-test Schwellen- | Schwellen- | y2-Test | Signifikanztest
kiterium werte werte
Verzweigungen nicht-binar nicht-binar binar nicht-binar binar
Pruning Algo- Pessimistic Error Based Cost Com- keine Cost Complexi-
rithmus Error Pruning Pruning plexity ty Pruning
Pruning

Die Tabelle 2-8 stellt einen Vergleich der gdngigen Entscheidungsbdume dar, wobei die am
haufigsten angewandten Algorithmen 1D3, C4.5/C5.0, CART, QUEST und CHAID miteinander in
Bezug auf den verschiedenen Kriterien verglichen werden (Quinlan 1986; Quinlan 1993; Brei-
man 1984). Dabei sind die Kriterien ,Format der Attribute und Zielvariablen®, ,Splitting- und
Abbruchkriterium®, ,, Anzahl der Verzeigungen” und ,Pruning Algorithmus“ von wesentlicher

Bedeutung.

Wahrend die Informationstheorie wie Informationsgewinn und Gain Ratio zur Entwicklung der
Entscheidungsbdaume als Splittingkriterien bei der Algorithmen wie 1D3, C4.5, und C5.0 zum
Einsatz kommen, werden die Unreinigkeit-basierten Methode Gini Index und die statischen
Theorien des Chi-Quadrat-Tests und F-Tests bei der Algorithmen CART sowie CHAID und QU-
EST angewandt(Barros et al. 2015). Zudem gliedern sich die Entscheidungsbdume bezgl. der
Anzahl der Attribute an einem Konto in univariaten, multivariant-linearen und nicht-linearen
Entscheidungsbaumen (Ittner und Schlosser 1996). Wahrend nur ein Attribut an jedem Knoten
bei univariaten Entscheidungsbdaumen bewertet wird, sind mehrere Attribute an jeden Konten
bei den multivariant-linearen und nicht-linearen Entscheidungsbaumen linear oder nicht-linear
zu untersuchen. Die Algorithmen ID3, C4.5/C5.0 kénnen nur zur Entwicklung der univariaten
Entscheidungsbaume angewandt werden (Ittner und Schlosser 1996). Im Gegensatz dazu kon-
nen die Algorithmen CART und QUEST in Abhadngigkeit der linearen Kombination der Attribute

den multivarianten Entscheidungsbdume generiert werden (Han und Kamber 2006).
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Weiterhin werden die Attribute bei den Entscheidungsbaumen zwischen geordneten und un-
geordneten unterschieden. Wahrend die geordneten Attribute die kontinuierlich numerischen
Werte besitzen, verfligen die ungeordneten Attribute Gber die diskreten oder nominalen Wer-
te (Witten und Frank 2001). Wenn der Entscheidungsbaum mittels der nominalen Werte gene-
riert wird, ist die Anzahl der Verzweigungen gleich die Anzahl der nominalen Werte des Attri-
buts. Hingegen wird die Anzahl der Verzweigungen mit Hilfe der Teilung der kontinuierlich
numerischen Werte des Attribute gemessen, wenn der Entscheidungsbaum mittels den konti-
nuierlich numerischen Wert entwickelt wird (Witten und Frank 2001). Jedoch kann der ID3
Algorithmus nur mit ungeordneten Werten ausgefiihrt werden. Die anderen Algorithmen
C4.5/C5.0, CART, CHAID und QUEST kénnen nicht nur mit den ungeordneten Werten sondern
auch mit den geordneten Werten umgehen (Polzin 2006). Dabei muss man beachten, dass die
Entscheidungsbaume nur mit der kategorialen Zielattribute mittels der Algorithmen wie 1D3,
C4.5 und C5.0 entwickelt werden kénnen (Polzin 2006). Aufgrund der unterschiedlichen
Merkmale der Algorithmen miissen die Attribute und die Werte vor der Baumgenerierung in

Abhangigkeit der Methode der Datenvorverarbeitung behandelt werden.

Damit der Vergleich der Starke und der Schwache der gangigen Entscheidungsbdaume verdeut-
licht wird, werden die relevanten Vor- und Nachteile dieser Algorithmen in Tabelle 2-9 aufge-

listet.

Tabelle 2-9: Vergleich der Vor- und Nachteile der Algorithmen der Entscheidungsbdaume

Typen Vorteile Nachteile
D3 Einfaches Verstehen, Lokales Optimum,
Kleinere Baumgrofie, Uberanpassungsproblem,
kurze Laufzeit Kategorische Zielattribute
cas Behandlung mit numerischen, no- | Kategorische Zielattribute,
minalen und Fehlenden Werten, Nicht geeignet fir groBe Datenbank

kurze Laufzeit,

Pruningverfahren

C5.0 Wie C4.5, Keine detaillierte Vorstellung wegen
Generierung der Regelmenge, Kommerzieller Griinde,
Anwendbar fir groRe Datenbank, Kategorische Zielattribute

Einsatz von Boosting

CART Behandlung mit den numerischen, | Bindre Baumbildung,

nominalen und fehlenden Werten, | Lokales aber nicht globales Optimum,

Regressionsbhdaume, Keine Kombination der Variable,
Pruningverfahren Lange Laufzeit
CHAID Alle Format der Variablen, kein Pruningverfahren
Nicht bindre Baume Annahme der statischen Modelle
QUEST Univariate und linear splits Basierend auf Normalverteilung
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Pruningverfahren Bindre Baumbildung,

Nominale Zielattribute

Nach dem Vergleich sind die Algorithmen C4.5 und C5.0 erheblich besser als ID3. Weiterhin
nach der Untersuchung von Witten (2011) weist die Korrektheit der Entscheidungsbdaume mit-
tels C4.5 und mittels C5.0 sehr geringe Unterschiede auf (Witten et al. 2011). Ein wichtiger
Fortschritt des C5.0 Algorithmus besteht in die Generierung der Regelmenge, jedoch ist die
detaillierte Vorstellung noch nicht veroffentlicht (Witten et al. 2011). Nach Vergleich der Effizi-
enz dauert die Konstruktion der Entscheidungsbaume mittels des CART Algorithmus erheblich

langer als mittels des C4.5 Algorithmus (Sivasankari et. al 2014).

Damit ein geeigneter Entscheidungsbaum zur Untersuchung der Simulationsdaten ausgewahlt
werden kann, sollen nicht nur die Anwendungsbereiche sondern auch die anderen Kriterien
wie Korrektheit und Effizienz der Entscheidungsbdaume untersucht werden. Daher wird die
Auswahl der Entscheidungsbdaume im folgenden Abschnitt in zwei Schritte unterteilt. Zunachst
wird die Phase der Vorauswahl anhand der Anwendbarkeit der Entscheidungsbdume in Bezug
auf die gegebenen Datensatze durchgefiihrt. AnschlieBend wird die genaue Auswahl anhand
der Evaluation der Entscheidungsbaume mit Hilfe der relevanten Kriterien durchgefiihrt. Die
Kriterien der Evaluation der Entscheidungsbdume werden in der Tabelle 2-10 zusammenge-
fasst, wobei die Berechnung der Korrektheit von der Konfusionsmatrix abhangt (Witten et al.
2011).

Im Rahmen der Auswahl der Entscheidungsbdaume werden diese Kriterien aus den unterschied-
lichen Modellen miteinander verglichen. In dieser Arbeit zdhlt die Korrektheit zu dem wichtigs-
ten Evaluationskriterium. Weiterhin kennzeichnet das Kriterium der ,Laufzeit” die Dauer der
Generierung der Entscheidungsbaume. Die ,Laufzeit” kann zur Auswertung der Effizienz der
Entscheidungsbdume in Bezug auf die Arten oder Menge der Trainingsdaten eingesetzt werden.
Dariber hinaus werden die Kriterien ,BaumgréBRe” und ,Blatter” der Entscheidungsbaume
untersucht, womit die Analyse der Komplexitat der Entscheidungsbaume durchgefiihrt werden
kann (Su und Zhang 2006). Dabei reprasentiert die Kennzahl ,Blatter” die Anzahl der Blatter
eines generierten Entscheidungsbaums. Die Kennzahl ,BaumgrofRe” kennzeichnet die Anzahl

der Knoten eines Entscheidungsbaums (Witten und Frank 2001).

Tabelle 2-10: Kennzahlen der Evaluation der Modelle (Witten und Frank 2001)

Kennzahlen | Korrektheit | TP Rate/ | Precsion | TN Rate | F-MaR Area under | Laufzeit
Recall ROC

Zusammenfassend sollten die Entscheidungsbdaume nicht nur die Anforderung der Korrektheit,

sondern auch die weiteren Anforderungen erfiillen, damit die Anwendbarkeit der Entschei-
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dungsbaume gewahrleistet werden kann. Im Folgenden werden die Relevanten Anforderungen

an die Entscheidungsbdume nach Han (2012) erldutert (Han et al. 2012):

Korrektheit (Accurancy): Der generierte Entscheidungsbaum soll eine hohere Korrektheit auf-

weisen.

Effizienz (Efficiency): Die Laufzeit der Konstruktion des Entscheidungsbaums soll so kurz wie
moglich sein, gleichzeitig soll ebenfalls die Effizienz der Anwendung des Entscheidungsbaums

effizient sichergestellt werden.

Robustheit (Robustness): Der Entscheidungsbaum soll in der Lage sein, die fehlenden und

verrutschten Werte zu behandeln.

Interpretierbarkeit (Interpretability): Die Ergebnisse durch den Entscheidungsbaum sollten klar

von dem Anwender verstanden werden.

Im Abschnitt 4.3 werden die vorliegenden Anforderungen in Kombination mit den Anforderun-
gen an die simulationsbasierte Optimierung zur Validierung des Konzepts eingesetzt. D.h. das
entwickelte Konzept soll nicht nur die Anforderungen an die Entscheidungsbdume sondern

auch die Anforderungen an die simulationsbasierte Optimierung erftllen.
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3 Auswahl eines Entscheidungsbaumes und Analyse der Ent-
scheidungen durch den Entscheidungsbaum

Nach der Erldauterung der relevanten Grundlagen zu der Simulationsstudien und der simulati-
onsbasierten Optimierung sowie zu den Entscheidungsbdumen werden in diesem Kapital so-
wohl die Auswahl eines geeigneten Entscheidungsbaumes, als auch die Analyse der Entschei-
dungen durch den Entscheidungsbaum erlautert. Hierbei kommen zwei Datensatze aus dem
Simulationsmodell zum Einsatz, die jeweils als Datensatz 1 und Datensatz 2 definiert werden.
Zuerst werden die gegebenen Ausgabedaten im Rahmen der Datenvorverarbeitung behandelt.
Danach wird der geeignetste Entscheidungsbaum durch die Evaluation der generierten Ent-
scheidungsbdume in Abhangigkeit des Datensatzes 1 ausgewahlt. AnschlieRend wird die An-
wendbarkeit dieses Entscheidungsbaums mit Hilfe des Datensatzes 2 Gberprift. Im Anschluss
daran wird eine Auswertung der Entscheidungen durch den ausgewahlten Entscheidungsbaum
in Abhangigkeit des jeweiligen Datensatzes 1 und des Datensatzes 2 durchgefiihrt. Danach
kommt die Kosten-Nutzen-Analyse zur weiteren Untersuchung der Entscheidungen auf Grund-
lage der Konfusionsmatrix zur Anwendung. Zum Schluss werden die Ergebnisse aus der Analyse
der beiden Datensatze zusammengefasst. Die gewonnenen Erkenntnisse kdnnen als Voraus-

setzung fiir den Entwurf des Filters eingesetzt werden.

Um die Entscheidungsbdaume mittels verschiedener Algorithmen in Abhdngigkeit der Beispiel-
datensatze zu generieren, kommt die Software Weka und IBM SPSS Modeler 14.2 zum Einsatz.
Die Entscheidungsbaume mit Hilfe der C4.5 und CART Algorithmen werden durch die Software
Weka untersucht. Dariiber hinaus lassen sich die Entscheidungsbaume mittels C5.0, CHAID und
QUEST innerhalb der Software IBM SPSS Modeler 14.2 generieren und auswerten.

3.1 Beschreibung und Vorverarbeitung der Simulationsdaten

In diesem Abschnitt werden die Ausgabedaten (Datensatz 1 und Datenatz2) fiir die Generie-
rung der Entscheidungsbdaume vorverarbeitet. Dazu werden die entsprechenden Methoden
der Datenvorverarbeitung zur Behandlung der Daten eingesetzt. Nach der Datenverarbeitung

werden diese Daten als Eingabedaten fiir den Aufbau der Entscheidungsbdume angewandt.

3.1.1 Vorverarbeitung des Datensatzes 1

Der gegebene Datensatz 1 und der gegebene Datensatz 2 sind aus den Simulationen des Mo-
dularen Produktionssystemmodells. Hierbei liegen insgesamt 18 Attribute im Datensatz 1 vor,
namlich ,Orderld”, ,OrderName®, , CustomerID“, ,Count”, , Green”, ,Red”, , Yellow”, ,Transiti-
on: splcl-DelayTime®“, ,splcl-BaseFiringTime”, ,splbat-DelayTime”, ,splbat-BaseFiringTime“,
»initSub-DelayTime"“, ,,initSub-BaseFiringTime“, ,storet-DelayTime”, ,storet-BaseFiringTime”,

»shipt-DelayTime“, , shipt-BaseFiringTime“ und ,Result”, wie in Tablle 6-2 (Anhang) dargestellt.
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Da die Attribute, deren Bezeichnung , Delay-Time“ und ,BaseFiringTime” beinhaltet, mit 20
und 10 ZE jeweils Gber die gleichen Werte verfligen, werden diese Paramater vereinigt und
jeweils durch ,,Delay-Time” und ,BaseFiring-Time" ersetzt. Danach wird dieser Datensatz 1, der
nur 10 Attribute beinhaltet (Tabelle 3-1), weiter verarbeitet. Vor der Generierung der Ent-
scheidungsbdaume kdnnen zundchst die Ausgabedaten der Simulationsstudie mit Hilfe von sta-

tistischen Methoden analysiert werden, um einen ersten Einblick in die Daten zu gewinnen.

Tabelle 3-1: Beispieldaten aus dem Datensatz 1 mit 10 Attributen

Order- | Order- | Custo- | Count | Green | Red | Yellow | Delay- | BaseFir- | Result
Id Name merlD Time | ingTime
1 Orderl | 9005 | 2055 | 530 | 592 933 20 10 41230
2 Order2 4129 1975 814 724 437 20 10 39630
3 Order3 | 9853 593 54 524 15 20 10 11990
4 Order4 | 5813 947 337 | 610 0 20 10 19060
5 Order5 7521 1254 109 478 667 20 10 25210
6 Order6 | 8473 703 187 | 224 | 292 20 10 14190
7 Order7 | 5942 956 37 208 | 711 20 10 19250
8 Order8 | 8868 | 1735 | 491 | 406 | 838 20 10 34830
9 Order9 | 3847 | 1553 | 473 | 829 251 20 10 31190
10 Order10 | 5032 | 1537 | 221 | 716 | 600 20 10 30870

In der Simulationsstudie werden die Simulationsexperimente wiederholt durchgefiihrt, wozu
eine groRe Menge an Ausgabedaten gegeben ist. Wenn die Simulationsdaten in unterschiedli-
chen Tabellen gespeichert werden, missen diese Daten anhand der Methode der Datenin-
tegration in eine Tabelle integriert werden (vgl. 2.3.1). Danach werden die Attribute und Werte
fiir die Generierung der Entscheidungsbdaume ausgewahlt, um die Effizienz der Konstruktion zu
erhohen. Da die Information Gain und Gain Ratio von den Attributen ,Delay-Time“ und
»,BaseFiringTime” (anhand der Formel 2-3 und 2-4) gleich ,0“ ist, werden diese Attribute fur
den Baumaufbau als unglltig betrachtet und entfernt. Dartber hinaus ist das Attribut , Order-
Name” ausschlieRlich die Bezeichnung der Auftrdage und gleicht dem Attribut ,OderID“. Daher
werden die Attribute und Werte, die fir die Konstruktion der Entscheidungsbdaume unnétig
sind, in der Phase der Datenvorverarbeitung entfernt. Auf diese Weise kann die Effizienz der
Generierung der Entscheidungsbdaume erheblich erhoht und die Komplexitat der Baume redu-
ziert werden. Nach der Datenvorverarbeitung des Datensatzes 1 kdnnen die Attribute ,,Custo-

merID“, ,Count”, ,Green”, ,Red”, ,Yellow” und ,Result” fiir die weitere Untersuchung einge-
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setzt werden. Dabei reprasentieren die Attribute , Green”, ,Red”, ,Yellow” Produkte. Das At-

tribut ,Result” reprasentiert die Lange der Simulationslaufe.

Weiterhin konnen diese Beispieldaten aus dem Datensatz 1 mit statistischen Verfahren bewer-
tet werden. Damit kann man einen ersten Einblick in die Daten, z.B. mit Blick auf die Verteilung
und die Zusammenhange, erhalten. Dadurch wird der Zusammenhang der Attribute , Count”,
,Green”, ,Red”, ,Yellow” als ,Count” =, Green“+ , Red“+, Yellow” deutlich. Dariuber hinaus wird
der Zusammenhang der Attribute ,Count” und , Result” in der Abbildung 3-1 dargestellt. Damit
wird ersichtlich, dass die Werte der Attribute ,Count” und ,Result” eine Normalverteilung
darstellen. Weiterhin, kann die Beziehung zwischen ,,Count” und , Result” visuell verdeutlichen,
dass sich die Simulationslange mit der Gesamtmenge der hergestellten Produkte durch eine

positive Korrelation auszeichnet.

60000 - : : Result -
50000
40000
=
= T T 1
¢ 30000 630 30100 59570
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Abbildung 3-1: Analyse des Zusammenhangs zwischen den Attributen ,Count” und ,Result”

Um die Klassifikationsbdume zu generieren, sollten die Zielattribute nominal und kategorial
sein, insbesondere mittels ID3, C4.5 und C5.0. Darliber hinaus wird im Rahmen des Datensat-
zes 1 die Dauer der Simulationslaufe mit mehr als 30000 ZE als fehlerhaft definiert. Aus diesen
Griinden werden die Ausgabedaten anhand der Simulationslange, ndmlich dem Wert von ,,Re-
sult”, in zwei Gruppen mit mehr als 30000 ZE und weniger als 30000 ZE aufgeteilt. Weiterhin
wird das Attribut ,,Result” nominiert und somit als Zielattribut zur Konstruktion der Entschei-
dungsbdaume angewandt. Dieser Nominierungsprozess wird als eine Ja-Nein-Entscheidung in
Regel 3-1 beschrieben. D.h., wenn der Wert von ,Result” mehr als 30000 ZE erreicht, dann

wird ,,Result” als ,Nein” definiert, ansonsten als ,,Ja“.

Regel 3-1

If “Result”>= 30000 Then “Result”= “Nein”;
Else “Result“="Ja*;

Endif

Nach der Datenvorverarbeitung kann der vorliegende Datensatz 1 zur Generierung der Ent-
scheidungsbaume angewandt werden. Ein Beispiel des behandelten Datensatzes 1 wird in der

Tabelle 3-2 gezeigt.
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Tabelle 3-2: Beispieldaten nach Datenvorverarbeitung

Count | Green | Red | Yellow | Result

2055 | 530 592 933 Nein

1975 | 814 724 437 Nein

593 54 524 15 Ja

947 337 610 0 Ja

1254 | 109 478 667 Nein

703 187 224 292 Ja

956 37 208 711 Ja

1735 | 491 406 838 Nein

1553 | 473 829 251 Ja

1537 | 221 716 600 Ja

Die Zusammenhange zwischen den Attributen und der nominierte Zielvariable, die aus Ja-Nein
Entscheidung besteht, werden in der Abbildung 3-2 auf Grundlage des Datensatzes 1 illustriert.
Die Anzahl der hergestellten Produkte ,Green”, ,Red” ,Yellow” und die Gesamtmenge
»Count” werden mit Hilfe der Histogramme dargestellt. Dabei zeigt die Anzahl der hergestell-
ten Produkte ,Green”, ,Red” und ,Yellow” eine positive Korrelation mit der Simulationslange,
d.h. mit wachsender Anzahl der hergestellten Produkte der Simulationsexperimente nimmt die
Simulationsdauer zu. Weiterhin liegen die Experimente mit einer langeren Simulationsdauer in
dem Bereich, der Uber der durchschnittlichen Anzahl der Gesamtmenge der hergestellten Pro-
dukte liegt. Dabei reprasentiert der dunkle Bereich die Experimente mit kiirzeren Simulations-
laufen, namlich mit dem Wert ,,Result” weniger als 30000 ZE. Hingegen dauern die Experimen-
te im hellen Bereich mehr als 30000 ZE. Nach der Untersuchung des Datensatzes 1 kann man

57,40% der Simulationsexperimente als simulierbar und 42,60% als fehlerhaft betrachten.
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Abbildung 3-2: lllustration der Verteilung des Datensatzes 1 anhand der Ja-Nein-Entscheidung

3.1.2 Vorverarbeitung des Datensatzes 2

Um die Durchfiihrbarkeit der Untersuchung durch die Entscheidungsbdume zu verbessern,
sollte der Datensatz 2 des Simulationsmodells in dieser Arbeit zur Anwendung kommen. Die
Ausgabedaten des Datensatzes 2 werden analog zum Datensatz 1 im Rahmen der Datenvor-
verarbeitung behandelt. Zuerst werden die Attribute des Datensatzes 2 in der Tabelle 3-3 be-
schrieben. Dabei laufen 3 Auftrage, die jeweils als Auftrag 0, 1 und 2 bezeichnet werden, durch
das Simulationssystem. Zudem beschreibt das Attribut ,#AvgDelay” die mittlere Verspatung
der Simulationsldaufe von 3 Auftragen. Das Ziel der Untersuchung des Datensatzes 2 besteht
darin, die Simulationsldufe mit ,#AvgDelay” < 0 zu klassifizieren. AnschlieRend werden die
Daten fiir die Generierung der Entscheidungsbdume vorverarbeitet. Die Attribute “StopO,
Stop1l, Stop2” und “Delay0, Delayl, Delay2” werden in dieser Phase entfernt, da diese die Si-
mulationsergebnisse sind. Diese Attribute kénnen die Analysen durch die Entscheidungsbaume
verfalscht werden. Das Attribut ,Seed” ist, wie ,,OderID” im Datensatz 1, ebenfalls zu entfer-
nen. AuBerdem miussen die Attribute ,#Orders” und ,#O0rdersFinished”, welche die Anzahl der
Auftrage reprasentieren, entfernt werden. Das Attribut ,#AvgDelay” wird, wie “Result” im
Datensatz 1, als Zielattribut verarbeitet. Das Ergebnis wird im Folgenden als Regel 3-2 be-

schrieben.

Regel 3-2

If “#AvgDelay“>0 Then “#AvgDelay“= “Nein”;
Else “ #AvgDelay“="Ja“;

Endif
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Tabelle 3-3: Beschreibung der Attribute des Datensatzes 2

Attribute Beschreibung

Seed Initialisierungswert des Zufallsgenerators fiir die Simulation
#Material Anzahl des verfligbaren Materials zu Beginn der Simulation
#Orders Anzahl der Auftrage, die das System durchlaufen sollen

#OrdersFinished | Anzahl der Auftrage, die das System bei Simulationsende durchlaufen hat

Count0 Anzahl der herzustellenden Produkte fiir Auftrag O
Start0 Start der Bearbeitung des Auftrags 0
Stop0 Ende der Bearbeitung des Auftrags 0

TargetDuration0 | Angestrebte Bearbeitungsdauer des Auftrags 0

DueO Angestrebtes Bearbeitungsende des Auftrags 0 (=StartO+ TargetDurati-
on0)

Delay0 Verspatung ( = Stop0 - Due0 )

#AvgDelay Mittlere Verspatung ((= DelayO+ Delayl+ Delay2)/3)

Countl; Startl; Stopl; TargetDurationl; Duel; Delayl und Count2; Start2; Stop2; Tar-

getDuration2; Due2; Delay2 — jeweils analog zu dem Auftrag 0

Weiterhin werden die Werte des Attributs ,#Material” in dieser Phase nominiert, da das Attri-
but ,#Material” nur iber 4 Werte verfiigt. Im Rahmen der Nominalisierung werden die Werte
50, 100, 150 und 200 jeweils durch ,M50%, ,,M100“, ,M150“ und ,M200“ ersetzt. Durch die
Nominierung des Attributs kann die Entwicklung der Entscheidungsbaume vereinfacht werden,
was die Effizienz der Baumgenerierung erhoht. Die Tabelle 3-4 stellt eine Beispielmenge der
fiir den Baumaufbau eingesetzten Daten aus dem Datensatz 2 dar, die 14 Attribute beinhaltet.
Die Information Gain und Information Gain Ratio werden anhand der Formel (2-3 und 2-5)

berechnet. Die Ergebnisse sind in der Tabelle 3-5 dargestellt.

Nach der statistischen Analyse des Datensatzes 2 kann die Beziehung zwischen dem Attribut
,TargetDuration” und ,Count” als “TargetDuration = 10*¥*Count/3“ beschrieben werden. Wei-
terhin sind ,Information Gain“ und ,Gain Ratio” von beiden Attributen identisch, wie Tabelle
3-5 zeigt. Fur die Generierung der Entscheidungsbdaume spielen die beiden Attribute folglich
eine identische Rolle. Daher kann das Attribut , TargetDuration” vor der Baumgenerierung
entfernt werden, damit sich die Effizienz der Entwicklung der Entscheidungsbdume erhoéht.
Jedoch wird der Einfluss der Anzahl der Attribute auf die Effizienz der Baumgenerierung im

folgenden Abschnitt detailliert Giberprift.
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Im Rahmen der Datenvorverarbeitung werden einerseits die Werte der Attribute in entspre-
chende Formate umgewandelt, anderseits werden die unnétigen Attribute herausgefiltert.
Danach werden die behandelten Daten zur Generierung und Beurteilung der Entscheidungs-
bdaume verwendet. Aus diesen Griinden sollte im folgenden Abschnitt ein Filterprozess anhand
der Datenvorverarbeitung verwendet werden, um die Korrektheit und Effizienz der Entschei-

dungsbdume zu verbessern.
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Tabelle 3-4: Beispieldaten von dem Datensatz 2 nach der Vorverarbeitung

#Material | CountO | StartO L DueO Countl | Startl e Duel Count2 | Start2 [ Due2 i
Duration0 Durationl Duration2 Delay
M150 96 456.331 | 320 776.331 | 40 790.302 | 133 923.302 167 1.166.700 | 556 1.722.700 | Ja
M100 150 436.085 | 500 936.085 108 738.112 | 360 1.098.110 | 168 1.147.490 | 560 1.707.490 | Ja
M150 183 468.735 | 610 1.078.730 | 97 857.684 | 323 1.180.680 | 108 1.177.190 | 360 1.537.190 | Ja
M100 123 449.554 | 410 859.554 173 856.023 | 576 1.432.020 | 99 1.298.680 | 330 1.628.680 | Ja
M50 196 308.545 | 653 961.545 221 640.948 | 736 1.376.950 | 139 1.028.650 | 463 1.491.650 | Ja
M50 122 364.608 | 406 770.608 | 44 854.639 | 146 1.000.640 | 237 1.253.850 | 790 2.043.850 | Ja
M50 217 486.772 | 723 1.209.770 | 242 797.160 | 806 1.603.160 | 112 1.284.330 | 373 1.657.330 | Nein
M50 214 328.871 | 713 1.041.870 | 243 706.561 | 810 1.516.560 | 148 1.194.070 | 493 1.687.070 | Nein
M200 88 362.956 | 293 655.956 | 97 806.253 | 323 1.129.250 | 233 1.283.500 | 776 2.059.500 | Ja
M200 158 404.250 | 526 930.250 154 744.401 | 513 1.257.400 | 127 1.242.190 | 423 1.665.190 | Ja
Tabelle 3-5 : Information Gain und Information Gain Raio von Datensatz 2
Attribut Count0 IS DueO Countl [ Due2 Start2 Duel Count2 VT Startl Start0 | #Material
DurationO Durationl Duration2
Gain 0,06494 | 0,06494 0,05379 | 0,04535 | 0,04535 0.04037 | 0.02505 | 0.02284 | 0.01936 | 0.01936 0,00901 | O 0
Gain 0,03556 | 0,03556 0,03887 | 0,02388 | 0,02388 0,01959 | 0,01308 | 0,01126 | 0,01218 | 0,01218 0,00629 | 0 0
Ratio
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3.2 Auswahl des Entscheidungsbaumes

In diesen Abschnitt wird der fiir die Analyse der Simulationsdaten geeignetste Entscheidungs-
baum ausgewahlt. Dazu werden zuerst die relevanten Anforderungen an die Entscheidungs-
bdaume erlautert. Anschlielend wird die Vorauswahl in Abhdngigkeit dieser Anforderungen
durchgefihrt. Die vorgewahlten Entscheidungsbdaume sollten anhand der Anforderungen und
unter Berlicksichtigung der gegebenen Datensatze weiter untersucht werden. Dazu kommen
Datensatz 1 und Datensatz 2 sowohl zur Generierung und Evaluation als auch zur Uberpriifung

des ausgewadhlten Entscheidungsbaums zum Einsatz.

3.2.1 Anforderungen an Entscheidungsbaume

Im Abschnitt 2.3.2 wurden bereits die relevanten Erkenntnisse beziiglich der verschiedenen
Entscheidungsbdume vorgestellt. Die vorgestellten Entscheidungsbaume wurden im Abschnitt
2.3.4 schlieBlich mit Blick auf die Anwendbarkeit miteinander verglichen. Damit der geeignets-
te Entscheidungsbaum zur Optimierung der Simulationsstudie fir Produktionssysteme ausge-
wahlt werden kann, sollten zuerst die relevanten Anforderungen an die Entscheidungsbdaume
untersucht werden. In Kombination mit der Zielsetzung dieser Arbeit und den vorliegenden

Datensatzen lassen sich die folgenden Anforderungen nennen:

e die Entscheidungsbdaume sollten mittels der entsprechenden Algorithmen in Abhan-
gigkeit der Trainingsdaten erfolgreich generiert werden. Die generierten Entschei-
dungsbdaume dienen in dieser Arbeit vor allem zur Losung der Klassifikationsprobleme

e die Algorithmen der Entscheidungsbdume sollten klar und einfach fiir die Anwender zu
verstehen sein, damit weitere Entwicklungsmoglichkeiten gewéhrleistet sind

e die generierten Entscheidungsbdaume sollten nicht nur zu einer groReren Korrektheit,
sondern auch zu einer geringeren Komplexitat fihren. Damit kann die Anwendbarkeit
und Verstandlichkeit der Ergebnisse sichergestellt werden

e die Entscheidungsbdume sollten mittels der Algorithmen in Abhangigkeit der gegebe-
nen Datensatze mit einer hoheren Effizienz entwickelt werden, damit die Kosten des

Verfahrens der Baumgenerierung minimiert werden kénnen

Die Anwendbarkeit und Verstandlichkeit der Entscheidungsbdume lassen sich in der Voraus-
wahlphase anhand der Erkenntnisse, die schon im Abschnitt 2.3.4 erlautert wurden, auswerten
(vgl. 2.3.4). Um weitere Vergleiche der in der Vorauswahl gewahlten Entscheidungsbdume
vorzunehmen, werden die Entscheidungsbdume zunachst mit Hilfe der Trainingsdaten gene-
riert. AnschlieBend lassen sich die Entscheidungsbaume anhand der Evaluationskriterien, wie
z.B. Korrektheit und Effizienz, miteinander vergleichen. Nach der Auswertung der Ergebnisse
wird der geeignetste Entscheidungsbaum zur Analyse der Daten des Simulationsmodells fest-

gelegt.
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Da der ausgewadhlte Entscheidungsbaum als einen zentralen Bestandteil des Filters zur Opti-
mierung des Simulationsmodells eingesetzt wird, sollte die Auswahl des Entscheidungsbaums
unter Einbezug der erlauterten Anforderungen sorgfaltig durchgefiihrt werden. Die Qualitat
des ausgewahlten Entscheidungsbaums spielt eine wesentliche Rolle im Hinblick auf die Quali-

tat des Konzeptentwurfs und die Optimierung der Simulationsstudie.

3.2.2 Vorauswahl der Entscheidungsbaume

In Abhdngigkeit des Datensatzes 1 ldsst sich eine Vorauswahl der Entscheidungsbaume anhand
der Anwendbarkeit der Entscheidungsbdaume treffen. Das Format der vorliegenden Attribute
des Datensatzes 1 wird in Tabelle 3-6 dargestellt. Dabei ist das Format des Zielattributs ,Re-

sult” nach der Vorverarbeitung als kategorial einzuordnen.

Tabelle 3-6: Formate der Attribute des Datensatzes 1 nach Datenvorverarbeitung

Attribut Count Green Yellow Red Result

Format | numerisch | numerisch | numerisch | numerisch | kategorial

Da beim ID3 Algorithmus nur die nominalen Attribute mit der kategorischen Zielvariable zum
Aufbau der Entscheidungsbaume eingesetzt werden kénnen, ist der ID3 Algorithmus zur Gene-
rierung der Entscheidungsbaume in dieser Arbeit nicht anwendbar (vgl. 2.3.2). Darliber hinaus
fokussiert sich diese Arbeit insbesondere auf die Untersuchung des Zusammenhangs zwischen
den Parametern des Simulationsmodells und dem Zielattribut ,,Simulationslange”, welches in
der Phase der Datenvorverarbeitung in ein kategorisches Attribut umgewandelt wird. Dieses
Problem wird als ein Klassifikationsproblem betrachtet, weshalb die fiir die Regressionsprob-

leme eigesetzten Entscheidungsbdaume nicht berticksichtigt werden.

Der Algorithmus C5.0 kann als eine Weiterentwicklung des Algorithmus C4.5 gesehen werden.
Jedoch wird C5.0 wegen kommerzieller Griinde nicht veroffentlicht (vgl.2.3.2). Die beiden Al-
gorithmen werden im Folgenden anhand des Kriteriums der Anwendbarkeit mit Hilfe der Simu-
lationsdaten bewertet. Danach wird die Performance von C4.5 und C5.0 verglichen, um eine
Auswahl zwischen C4.5 oder C5.0 zu treffen. Wenn C5.0 eine wesentlich grofRere Korrektheit

als C4.5 aufweist, wird C5.0 in dieser Arbeit zum Einsatz kommen, ansonsten C4.5.

Weiterhin kann der CART Algorithmus die geordneten numerischen Attribute behandeln, wes-
halb der CART Algorithmus zur Losung der Klassifikationsprobleme im Folgenden untersucht
wird. Darlber hinaus werden vor allem die statistischen Methoden F-Test und Chi-Quadrat-
Test bei der QUEST und CHAID Algorithmen als Kriterien der Attributauswahl zur Behandlung

der numerischen Werte eingesetzt.

Die Auswahl des geeignetsten Entscheidungsbaums lasst sich anhand der Anwendungsberei-
che sowie der Vor- und Nachteile der vorliegenden Algorithmen nur schwer durchfiihren. Da-

her sollte die Performance der Entscheidungsbdaume anhand der gegebenen Datenséatze vergli-
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chen und untersucht werden, damit der adaquate Algorithmus zur Generierung der Entschei-

dungsbdaume ausgewahlt werden kann.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass in dieser Phase in Bezug auf die Algorith-
men wie C4.5, C5.0, CART, QUEST und CHAID fiir die Generierung der Entscheidungsbaume
eine Vorauswahl getroffen wird. Um die genaue Auswahl eines Entscheidungsbaums durchzu-
flihren, werden die generierten Entscheidungsbdume anhand der Evaluationskriterien bewer-

tet und verglichen. Dabei sind Kriterien wie Korrektheit und Effizienz von groRer Bedeutung.

3.2.3 Auswahl des geeignetsten Entscheidungsbaums

In diesen Abschnitt werden zuerst die Entscheidungsbdaume mittels verschiedener Algorithmen
unter Einbezug des Datensatzes 1 generiert. AnschlieBend lassen sich die entwickelten Baume
anhand der Evaluationskriterien miteinander vergleichen. Nach der Gegentliberstellung der
Entscheidungsbdaume sollte der geeignetste Entscheidungsbaum fiir die Untersuchung der

Simulationsdaten ausgewahlt werden.

Zuerst werden die Entscheidungsbdaume auf Grundlage des vorverarbeiteten Datensatzes 1,
wie in Tabelle 3-3 gezeigt, mittels der vorliegenden Algorithmen generiert. Dabei werden 70%
der Instanzen als Trainingsdaten und 30% der Instanzen als Testdaten angewandt. In diesem
Fall werden die generierten Modelle in Abhangigkeit der Testdaten evaluiert. Die Analyse der
Ergebnisse ermdglicht einen Vergleich der Entscheidungsbaume. Hierbei zeigen die Algorith-
men C4.5, C5.0 und CART eine héhere Korrektheit als QUEST und CHAID (vgl. Tabelle 3-10).
Jedoch sind die Abweichungen zwischen den verschiedenen Algorithmen sehr gering. Die Kon-
fusionsmatrix der angewandten Algorithmen wird in der folgenden Tabelle dargestellt. Die
Tabelle 3-7 zeigt die Konfusionsmatrix von C4.5, C5.0 und CART, da die Ergebnisse aus diesen
Algorithmen identisch sind. Zudem wird die Konfusionsmatrix von QUEST und CHAID in Tabelle
3-8 bzw. 3-9 gezeigt. Die Analyse der Ergebnisse zeigt die sehr geringe Abweichung von QUEST
und CHAID.

Tabelle 3-7: Konfusionsmatrix von C4.5, C5.0 und CART anhand des Datensatzes 1

Vorhersagte Klasse

Ja Nein
Tatsachliche Ja 2190 342
Klasse Nein 0 1868

Tabelle 3-8: Konfusionsmatrix von QUSET anhand des Datensatzes 1

Vorhersagte Klasse

Ja Nein

Tatsachliche Ja 2194 388
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Klasse

Nein 23 1845

Tabelle 3-9: Konfusionsmatrix von CHAID anhand des Datensatzes 1

Vorhersagte Klasse

Ja Nein

Tatsachliche Ja 2200 332

Klasse

Nein 42 1826

Auf Grundlage der vorliegenden Konfusionsmatrix wird ein Vergleich der entwickelten Ent-
scheidungsbdume anhand der im Abschnitt 2.3.4 vorgestellten Kriterien durchgefiihrt. Der
detaillierte Vergleich wird in Tabelle 3-10 dargestellt. Die Entscheidungsbdaume von C4.5, C5.0
und CART weisen mit 91,58% eine hohere Korrektheit auf als die von QUEST und CHAID mit
jeweils 91.23% bzw. 91.04%. Jedoch sind die Abweichungen bei diesen Algorithmen sehr ge-
ring. Darliber hinaus ist die Laufzeit der Baumgenerierung mittels C4.5 kiirzer als bei den ande-
ren Algorithmen. Auch wird nach der Analyse der generierten Entscheidungsbdume deutlich,
dass das Attribut ,,Count” erheblich bedeutender fiir die Generierung der Entscheidungsbaume

ist als die anderen Attribute, wie Abbildung 3-3 zeigt.

Tabelle 3-10: Evaluation der Entscheidungsbaume anhand der Beispieldaten mit,,Count”

Korrekt- | Recall/TP | FP Rate | Precision | F-MaR Area under | Laufzeit
heit (%) | Rate AOC
Cca.5 92,23 0,856 0 1 0,922 0,93 0,85
C5.0 92,23 0,856 0 1 0,922 0,93 1,00
CART 92,23 0,856 0 1 0,922 0,93 4,42
QUEST | 91,73 0,850 0,012 0,990 0,915 0,93 1,00
CHAID | 91,50 0,870 0,022 0,981 0,922 0,95 1,00

Im folgenden Abschnitt wird das Attribut , Count” fiir den Aufbau der Entscheidungsbdaume
herausgefiltert, womit der Zusammenhang zwischen den hergestellten Produkten und der
Simulationslange untersucht wird. Zudem wird eine weitere Auswahl der Entscheidungsbdaume
anhand des Datensatzes 1 ohne das Attribut ,,Count” durchgefihrt. Auf diese Weise kann der
geeignetste Entscheidungsbaum fiir die Untersuchung der Ausgabedaten des gegebenen Simu-

lationsmodells ausgewahlt werden.

Der Vergleich der Entscheidungsbaume wird nur anhand der wichtigsten Kriterien Korrektheit,

Area under ROC sowie Laufzeit durchgefiihrt. Die anderen Kriterien werden in dieser Phase
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nicht berucksichtigt. Die Korrektheit von C4.5, C5.0 und CART ist mit liber 85% hoher als QUEST
und CHAID. Bezogen auf das Kriterium Area under ROC ist C4.5 und C5.0 genauer als die ande-
ren Algorithmen, wie in Tabelle 3-11 dargestellt. Weiterhin dauert die Baumgenerierung mit-
tels C4.5 und C5.0 weniger lang als bei den anderen Algorithmen, d.h. C4.5 und C5.0 Algorith-
men zeichnen sich durch eine héhere Effizienz aus. Daher wird festgestellt, dass die Algorith-
men C4.5 und C5.0 fir den Datensatz 1 aus dem Simulationsmodell geeigneter sind. Jedoch
wird das Pruningverfahren in der Auswahlphase in Bezug auf die generierten Entscheidungs-

bdaume noch nicht angewandt.

Tabelle 3-11: Vergleich der Ergebnisse ohne das Attribut ,Count”

C4.5 C5.0 CART QUEST CHAID

Korrektheit (%) | 88.15 87.90 85.77 83.00 78.55

Area under ROC | 0,923 0,926 0,889 0,87 0,888

Laufzeit (s) 0,55 <1 4,12 1,00 1,00

Um das Verhalten der Algorithmen angesichts der unterschiedlichen Datenmengen zu unter-
suchen, wird der Entscheidungsbaum mit Hilfe der Trainingsdaten von jeweils 5%, 10%, 20%,
40% und 60% der gesamten Datenmenge (Datensatz 1) entwickelt. Die Menge von den Trai-
ningsdaten erhoéht sich von 750 {iber 1500, 3000, 6000 auf 9000 Instanzen. Nach dem Zufalls-
prinzip werden 25% der Gesamtdaten als Testdatensatz (3750 Instanzen) ausgewahlt, dieser
Datensatz wird als Datensatz3 definiert. Um die Performance der Entscheidungsbdaume zu un-
tersuchen, werden die entwickelten Modelle anhand des Testdatensatzes evaluiert. Dazu wird
vor allem die Korrektheit der Modelle verglichen und bewertet. In dieser Phase werden C4.5,
C5.0 und CART zur Entwicklung der Entscheidungsbdume eingesetzt, womit die Unterschiede
und Tendenzen der Entwicklungen vergleichbar dargestellt werden kdnnen. Es wird vor allem
die Performance von C5.0 und C4.5 bewertet. Auerdem wird ,Error Based Pruning” bei C4.5
eingesetzt, um sowohl die Uberanpassungsprobleme zu Iésen als auch die kleineren Entschei-
dungsbdaume zu generieren. Um die Qualitdt bei der Auswertung der Entscheidungsbdaume zu
gewabhrleisten, werden die Beispieldaten nach dem Zufallsprinzip 5-mal vom Datensatz 1 aus-
gewahlt. Danach wird die durchschnittliche Korrektheit in Abhangigkeit der ausgewahlten Be-
spieldaten berechnet. Die durchschnittliche Korrektheit von C4.5, C5.0 und CART wird in Tabel-
le 6-2 (Anhang) angezeigt.

Die Abbildung 3-4 illustriert die Tendenz der Veranderung der durchschnittlichen Korrektheit
von C4.5, C5.0 und CART in Abhangigkeit der unterschiedlichen Mengen der Trainingsdaten.
Hierbei reprasentiert die Abszisse die Anzahl der Trainingsdaten und die Ordinate die durch-
schnittliche Korrektheit des Modells. Dabei kann festgestellt werden, dass die Korrektheit der
Modelle von allen Algorithmen mit zunehmender Anzahl der Trainingsdaten steigt. Weiterhin

sind jedoch die Abweichungen der Korrektheit von C4.5 und C5.0 sehr gering. Daher kénnte
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entweder C4.5 oder C5.0 fiir die Untersuchung des Verhaltens der Simulationsdaten eingesetzt

werden.

Vergleich der Algorithmen anhand des Datensatzes 1
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750 1500 3000 6000 9000

Menge an Daten
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Abbildung 3-3: Vergleich der Algorithmen C4.5, C5.0 und CART nach Zufallsprinzip

Nach der Untersuchung der Anwendbarkeit in der Vorauswahlphase und dem Vergleich der
Korrektheit mit anderen Algorithmen in der Auswahlphase wird der Algorithmus C4.5 zur Ge-
nerierung der Entscheidungsbdume und zur weiteren Analyse der Ausgabedaten in dieser Ar-
beit verwendet. Einerseits weist C4.5 eine hohe Korrektheit mit Blick auf die gegebenen Simu-
lationsdaten auf, andererseits ist der Inhalt von C4.5 vollstéandig veroffentlicht. Die Perfor-
mance der Entscheidungsbdaume durch C4.5 und C5.0 ist flr die Beispieldaten fast gleich. Wei-
tere Anwendungen von C5.0 sind jedoch wegen kommerzieller Griinde eingeschrankt, weshalb

C4.5 insgesamt geeigneter erscheint.

3.3 Anwendungen des ausgewadhlten Entscheidungsbaumes

In diesem Abschnitt wird der mittels C4.5 Algorithmus ausgewahlte Entscheidungsbaum einge-
setzt. Zuerst werden die anhand der unterschiedlichen Beispieldaten generierten Entscheidun-
gen ausgewertet, damit die Anwendbarkeit des ausgewahlten Entscheidungsbaums liberprift
werden kann. AnschlieRend lasst sich die Qualitdt der Entscheidungen in Abhangigkeit zur Art
und Menge der Trainingsdaten untersuchen. Danach werden die durch die Analyse der Ent-
scheidungen erworbenen Kenntnisse zusammengefasst, womit das Konzept der simulations-

basierten Optimierung entwickelt werden kann.

3.3.1 Auswertung der Entscheidungen

Abhangig vom Datensatz 1 konstruieren C4.5, C5.0 und CART eine fast identische Baumstruk-
tur. Wenn der Entscheidungsbaum durch C4.5 aufgebaut wird, werden zuerst die Gain Ratio
und Information Gain der Attribute berechnet (vgl. 2.3.2). Die Ergebnisse der Information Gain
und Gain Ratio der Attribute ,Count”, ,Green”, ,Yellow” und ,Red” werden in Tabelle 3-12
dargestellt. Dabei ist ,Count” mit den Werten 0,6702 und 0,3724 erheblich gréRer als die an-
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deren Attribute ,Green”, ,Yellow” und ,Red” mit jeweils 0,1495 und 0,0510, 0,1367 und
0,0465 sowie 0,1275 und 0,0429. Von diesen spielt das Attribut , Count”, mit Hilfe von C4.5
entwickelt, eine bedeutende Rolle fir den Aufbau der Entscheidungsbaume. Die anderen At-
tribute wie ,Green”, ,Yellow” und ,Red” sind fiir die Baumgenerierung als irrelevant zu be-
trachten. Um die Korrektheit und Effizienz des ausgewahlten Entscheidungsbaums C4.5 in Ab-
hangigkeit der Ausgabedaten des Simulationsmodells zu untersuchen, wird die Phase der Ge-
nerierung und Auswertung der Entscheidungsbdume in zwei Schritte aufgeteilt. Zuerst werden
alle Attribute inklusive ,Count” ,Green”, ,Yellow” und ,Red” eingesetzt, danach wird das At-
tribut ,,Count” aus dem Datensatz 1 entfernt. In jedem Schritt werden die generierten Ent-

scheidungsbdaume detailliert bewertet.

Tabelle 3-12: Information Gain und Gain Ratio der Attribute

Attribute Count | Green | Yellow | Red

Information Gain 0,6702 | 0,1495 | 0,1367 | 0,1275

Information Gain Ratio 0,3724 | 0,0510 | 0,0465 | 0,0429

Die Konfusionsmatrix des entwickelten Entscheidungsbaums ist vergleichbar mit Tabelle 3-7.
Dabei sind 342 tatsachlich simulierbare Instanzen in den Testdaten durch die Entwicklung des
Entscheidungsbaums mit Bezug auf Datensatz 1 als nicht simulierbar klassifiziert. Das bedeutet,
51,33% der Simulationslaufe sind von dem Simulationsmodell ausgeschlossen. Dartiber hinaus
werden Uberhaupt keine tatsachlich nicht simulierbaren Instanzen als simulierbar vorhergesagt.
Weiterhin werden die Evaluationskriterien dieses generierten Entscheidungsbaums in Tabelle
3-13 dargestellt. Hier betrdgt die Korrektheit und Area under ROC 92.23% bzw. 0,93. Daran

kann man erkennen, dass der Entscheidungsbaum eine hohe Korrektheit besitzt.

Tabelle 3-13: Evaluation des Entscheidungsbaums mittels C4.5, Attribut ,, Count”

Korrektheit (%) | Recall/TP Rate | TN Rate | Precision | F-Mal | Area under ROC

C4.5 | 92,23 0,856 1 1 0,922 | 0,93

Eine Entscheidung durch die Analyse der generierten Entscheidungsbdume findet statt, wenn
der Wert von ,,Count” kleiner oder gleich 1493 ist, denn dann laufen alle Simulationsexperi-
mente weniger als 30000 ZE. Wenn der Wert von ,,Count” im Gegensatz dazu groRer als 1493
ist, laufen fast 83,5% der Simulationsexperimente ldanger oder gleich 30000 ZE. Die durch C5.0
entwickelte Baumstruktur wird, abhadngig von den Trainingsdaten nach dem Zufallsprinzip, in
der Abbildung 3-4 skizziert.
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Abbildung 3-4: Entscheidungsbaum mit C5.0 anhand der Beispieldaten mit ,, Count”

Nach der Untersuchung des generierten Entscheidungsbaums kann die Regel entwickelt wer-

den, die im Folgenden als Regel 3-3 definiert wird.

Regel 3-3

(1) IF “Count“<= 1493 THEN
“Resulte”= “Ja”;
(2) IF “Count“> 1493 THEN

“Resulte”= “Nein”;

Wenn die Gesamtmenge aus den Eingangsdaten nicht erkennbar ist, sollte der Einfluss der
hergestellten Produkte auf die Simulationslange untersucht werden. Davor werden vor allem
die Zusammenhange zwischen der Gesamtmenge der hergestellten Produkte und der Simula-
tionslange untersucht. Um die Beziehungen zwischen den hergestellten Produkten , Green”,
»Yellow” ,Red” und die Dauer der Simulation zu untersuchen, wird im Folgenden der Entschei-
dungsbaum mittels C4.5 in der Software Weka aufgebaut. Um sowohl die Robustheit des Klas-
sifikators als auch eine klare Baumgenerierung zu gewahrleisten, wird die Methode ,Error
Based Pruning” eingesetzt. Zudem wird ein Stellenwert zum Abbruch der Baumkonstruktion
eingestellt. Dabei wird die Anzahl der Instanzen von jedem Blatt mit nicht weniger als 40 und
der Konfidenzfaktor mit 0,25 angegeben. Auf diese Weise kann die Robustheit der Entschei-
dungsbdaume innerhalb von C4.5 verbessert werden. Zugleich kdnnen die Entscheidungen aus

einem kleinen Entscheidungsbaum besser untersucht werden.
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Tabelle 3-14: Konfusionsmatrix von C4.5 anhand des Datensatzes 1 mit den Attributen ,Green,

Yellow, Red”

Vorhersagte Klasse

Ja Nein
Tatsachliche Ja 2165 411
Klasse Nein 191 1732

Nach der Baumgenerierung werden die Entscheidungen analysiert. Zuerst wird die Konfusi-
onsmatrix in Tabelle 3-14 dargestellt. Es sind 4397 Instanzen (TP+TN) in die richtigen Klassen
zugeordnet und die Korrektheit betragt 86,62%. Darliber hinaus sind 2143 Instanzen (47,63%)
der Simulation im Simulationsmodell nicht freigegeben. Fiir die falsch klassifizierten Instanzen
werden 191 der tatsachlich nicht simulierbaren Experimente als simulierbar klassifiziert. Dage-
gen werden 411 der tatsachlichen simulierbaren Experimente als fehlerhaft klassifiziert. Der
Anteil der falsch klassifizierten Instanzen betragt 13,34%, davon liegen die Anteile von FP
(Falsch Positiv) und FN (Falsch Negativ) jeweils bei 4,25% und 9,14%. Die detaillierten Evaluati-
onskriterien des generierten Entscheidungsbaums werden in Tabelle 3-15 aufgelistet. Im Ver-
gleich zum Entscheidungsbaum anhand der Beispieldaten ohne das Attribut ,,Count” ist die

Korrektheit dieses Entscheidungsbaums mit dem Attribut ,Count” niedriger geworden.

Tabelle 3-15: Evaluation des Entscheidungsbaums mit C4.5 ohne Attribut ,Count”

Korrektheit (%) | Recall/TP Rate | TN Rate | Precision | F-MaR | Area Under ROC

C4.5 | 86,62 0,84 0,901 0,919 0,878 | 0,915

Der entwickelte Entscheidungsbaum mit C4.5 beinhaltet 36 Blatter, wodurch 36 Regeln gene-
riert werden kénnen, da die Anzahl der Blatter der Anzahl der Regeln entspricht. Da die entwi-
ckelte Baumstruktur zu grof} ist, wird ein Teil des Baumes in Abbildung 3-5 dargestellt. Der

komplette Entscheidungsbaum ist im Anhang 6-1 darzustellen.
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Abbildung 3-5: Entscheidungsbaum mittels C4.5 in Bezug auf den Datensatz 1 ohne das Attri-
but ,,Count” (Teil)

Um die Ergebnisse des Entscheidungsbaums deutlich zu interpretieren, kann dieser Entschei-
dungsbaum in eine Menge von Regeln umgewandelt werden. Die kompletten Regeln, die aus
dem Entscheidungsbaum in Abbildung 3-2 erstellt werden kénnen, werden im Anhang darge-
stellt. Da die Menge der Regeln zu groR ist, wird nur ein Teil von ihnen, der auf eine groRRe An-
zahl der Instanzen zutrifft, vorgestellt. Im Folgenden wird ein Beispiel der Regeln als Regel 3-3
beschrieben. Dabei sind jeweils 2 Regeln als ,Ja“- und ,Nein“-Entscheidungen aufgelistet. Die
Zahlen hinter jeder Regel reprasentieren sowohl die Anzahl der Beispieldaten als auch die An-
zahl der falsch klassifizierten Instanzen. Beispielsweise zeigt die Regel ,IF “Green” <= 472 and
“Red” <= 538 and “Yellow”<= 706 THEN “Result” = “Ja”; (1818.0/9.0)”, dass die Simulationen
als simulierbar klassifiziert werden, wenn die Werte der Attribute die vorliegende Regel erfil-
len. Danach sind 1818 Instanzen als richtig und 9 als falsch klassifiziert. Mit Hilfe der Regeln aus
den Entscheidungsbdumen wird vereinfacht Uberprift, ob die Simulationsexperimente mit
neuen Eingabedaten langer oder kirzer als 30000 ZE dauern. Im Vergleich zur Baumstruktur
sind die Regeln flr die Beschreibung der Klassifikations-maoglichkeiten in diesem Abschnitt

geeigneter.

Regel 3-4

(1) IF “Green” <= 472 and “Red” <= 538 and “Yellow”<= 706 THEN
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“Result” = “Ja”; (1818.0/9.0)

(2) IF “Green” > 472 and “Red” <= 405 and “Yellow” <=386 THEN
“Result” = “Ja”; (800.0/24.0)

(3) IF “Green” > 472 and “Red” > 278 and “Yellow” > 613 THEN
“Result” = “Nein”; (1528.0/130.0)

(4) IF “Green” > 472 and “Red” > 456 and 396 < “Yellow” <= 613 THEN

“Result” = “Nein”; (654.0/92.0)

Im Anschluss lassen sich die Entscheidungen des durch C4.5 entwickelten Entscheidungsbaum
auf Grundlage des Datensatzes 2 analysieren. Dazu werden 15000 Beispieldaten aus dem Da-
tensatz 2, analog zum Verfahren bzgl. des Datensatzes 1, zur Untersuchung der Entschei-
dungsbdaume eingesetzt. Bezogen auf den Datensatz 2 werden die folgenden Ziele verfolgt:
Zuerst lasst sich die Anwendbarkeit des C4.5 Algorithmus anhand des Datensatzes 2 noch ein-
mal Uberprifen, danach werden die Entscheidungen durch den C4.5 Entscheidungsbaum un-

tersucht.

Die Analyse der Entscheidungsbdume mit Hilfe des Datensatzes 2 wird dhnlich wie das Verfah-
ren beim Datensatz 1 durgefiihrt. Hierbei werden 15000 behandelte Daten fiir die Generierung
und Evaluation des Entscheidungsbaums eingesetzt. Weiterhin wird die ,Error Reduced
Pruning Methode” zur Vereinfachung des Entscheidungsbaums angewandt. Zudem sollte die
minimale Anzahl der Instanzen pro Blatt 40 sein. Die Gain Ratio und Information Gain der At-
tribute des Datensatzes 2 sind in Tabelle 3-5 dargestellt. Dieser Einstellung folgend lasst sich

der Entscheidungsbaum mittels C4.5 in der Weka Software generieren.

Tabelle 3-16: Konfusionsmatrix von C4.5 anhand des Datensatzes 2

Vorhersagte Klasse

Ja Nein
Tatsachliche Ja 2927 204
Klasse Nein 815 554

Anhand der erstellten Konfusionsmatrix kann die Evaluation des Entscheidungsbaums durch-
gefiihrt werden. Es werden 3481 Instanzen (TP+TN) in die richtigen Klassen zugeordnet, die
Korrektheit liegt bei 77,36%. Weiterhin lassen sich 758 Simulationslaufe (16,84%) in dem Simu-
lationsmodell nicht ausfiihren. Fir die falsch klassifizierten Instanzen werden 815 der tatsach-
lich nicht simulierbaren Experimente als simulierbar klassifiziert. Dagegen werden 204 der
tatsachlich simulierbaren Experimente als fehlerhaft vorhergesagt. Die detaillierten Evaluati-
onskriterien des generierten Entscheidungsbaums werden in Tabelle 3-17 aufgelistet. Nach der

Auswertung der Ergebnisse der Tabelle 3-16 kann das Verhalten des C4.5 Algorithmus fir den

58



3 Auswahl eines Entscheidungsbaums und Analyse der Entscheidungen durch den Entschei-
dungsbaum

Datensatz 2 ausgewertet werden. Hier bietet der durch C4.5 entwickelte Entscheidungsbaum
die Moglichkeit, die tatsachlich simulierbaren Instanzen genauer erkennen zu kénnen. Zugleich
besitzt der C4.5 Entscheidungsbaum zur Erkennung der nicht simulierbaren Instanzen mit 40,5%
eine niedrigere Korrektheit. Zusammengefasst ist festzustellen, dass der C4.5 Entscheidungs-

baum zur Untersuchung des Datensatzes 2 eine akzeptable Performance bietet.

Tabelle 3-17: Evaluation des Entscheidungsbaums mit C4.5 in Abhangigkeit des Datensatzes 2

Korrektheit (%) | Recall/TP Rate | TN Rate | Precision | F-MaR | Area Under ROC

C4.5 | 77,36 0,935 0,405 0,782 0,852 | 0,682

Nach der Untersuchung der Ergebnisse, insbesondere im Hinblick auf die Korrektheit, durch
C4.5 in Abhangigkeit des Datensatzes 2 kann man feststellen, dass C4.5 zur Klassifikation der
Eingabedaten des Simulationsmodells anwendbar ist. AnschlieBend werden die generierten
Entscheidungen untersucht. Die Abbildung 3-3 illustriert einen Entscheidungsbaum anhand
C4.5 in Bezug auf den Datensatz 2. Dieser Entscheidungsbaum beinhaltet 21 Blatter, woraus 21
Regeln fir die Klassifikation des Datensatzes 2 abgeleitet werden kénnen. Weil die entwickelte
Baumstruktur zu groR ist, wird ein Teil des Baumes in Abbildung 3-6 dargestellt. Der komplette

Entscheidungsbaum ist im Anhang 6-2 darzustellen
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Abbildung 3-6: Entscheidungsbaum mit C4.5 in Abhdngigkeit des Datensatzes 2 (Teil)

Durch die Analyse des Entscheidungsbaums ist ersichtlich, dass die Anzahl der herzustellenden
Produkte des Auftrags (insbesondere Count0 und Countl) eine bedeutende Rolle fir die Klassi-

fikation der Simulationsldufe spielt. Beispielsweise kann eine der generierten Regeln als , If
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Count0 <= 202 und Count1<=202, Then #AveDelay = “Ja”; (6671.0/1244.0)” beschrieben wer-
den. D.h. 6617 Instanzen aus dem Trainingsdatensatz wurden mit einer Korrektheit von 84,28%
als simulierbar klassifiziert. Weiterhin konnen fast 63% der Trainingsdaten (10500) mit dieser
Regel untersucht werden. Die anderen Attribute, wie beispielsweise ,#Material”, werden zur
Konstruktion des Entscheidungsbaums nicht eingesetzt. Im nachsten Abschnitt werden die
Beziehungen zwischen Korrektheit, Effizienz und den Attributen des Datensatzes 2 detailliert

untersucht.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass der C4.5 Entscheidungsbaum eine gute Moglich-
keit zur Klassifikation der Daten aus den gegebenen Datensatzen darstellt. Daher kann C4.5 zur
Untersuchung und Klassifikation der Eingabe- und Ausgabedaten des Simulationsmodells ein-
gesetzt werden. Nunmehr wird die Qualitdt der Entscheidungen durch C4.5 in Bezug auf die

Menge und die Arten der Simulationsdaten untersucht.

3.3.2 Analyse der Qualitat der Entscheidungen durch den C4.5 Entscheidungsbaum

Nach der Auswertung der Entscheidungen durch den ausgewahlten Entscheidungsbaum mit-
tels C4.5 wird in diesem Abschnitt untersucht, wie sich die Qualitdt der Entscheidungen auf
Grundlage der Menge der Trainingsdaten darstellt. Im Abschnitt 3.2.2 ist die Performance der
unterschiedlichen Entscheidungsbdume in Bezug auf die Menge der Trainingsdaten schon grob
untersucht worden. Der beste Entscheidungsbaum zur Auswertung der Beispieldaten konnte
identifiziert werden. Daher wird nun die Performance des C4.5 Entscheidungsbaums detailliert

untersucht.

Um die Qualitdt der Entscheidungen in Bezug auf die Menge der Trainingsdaten zu untersu-
chen, werden der Datensatz 1 und der Datensatz 2 nach Zufallsprinzip in unterschiedliche
Teilmengen gegliedert. Dabei werden 9 Teildatensatze aus dem Datensatz 1 und Datensatz 2
mit jeweils 1%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60% und 70% untersucht. Hierbei wird der ein-
gesetzte Datensatz 1 und der Datensatz 2 mit der Methode der Datenvorverarbeitung, wie in
Abschnitt 3.1.1, bearbeitet. Die entsprechende Anzahl der jeweiligen Teildatensdtze wird in
den Tabellen 3-12, 3-13 und 3-14 dargestellt. Um die Genauigkeit der Bewertung zu erhéhen,
wird dieser Prozess zufallig 5-mal anhand unterschiedlicher Datensétze durchgefiihrt. Weiter-
hin wird vor allem die Korrektheit der mittels C4.5 entwickelten Entscheidungsbdaume bewer-
tet und verglichen. Um die Qualitdt der Entscheidungen durch den Entscheidungsbaum anhand
unterschiedlicher Attribute aus dem Datensatz 1 zu bewerten, wird die durchschnittliche Kor-
rektheit der Entscheidungsbdaume in Bezug auf Datensatz 1 jeweils mit und ohne das Attribut
»Count” berechnet. Darliber hinaus werden die Kriterien wie z.B. Korrektheit und BaumgroéRe
anhand der unterschiedlichen Anzahl der Attribute in Bezug auf Datensatz 2 untersucht. Hier-
bei wird das Pruningverfahren ,Error Based Pruning” eingesetzt. Weiterhin sind die Schwel-
lenwerte fiir den Abbruch der Baum-generierung nicht eingestellt, da sich die Menge der Trai-
ningsdaten aufgrund einer hohen Schwankung verandert. Die Effizienz der Generierung der

Entscheidungsbdume wird in Bezug auf die Menge der Trainingsdaten untersucht, da die Effizi-
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enz stark von der Datenmenge beeinflusst wird. Besonders wichtig hierbei ist, dass die Effizienz
des entscheidungsbaum-basierten Optimierungsverfahrens eng von der Effizienz der Entschei-
dungsbdaume abhangt. Daher sollte ein Schwellenwert in Bezug auf die Korrektheit und die
Effizienz der Entscheidungsbdaume gesucht werden, um die Menge der Trainingsdaten einzu-
schranken. Dazu werden die Verdanderungen und die Beziehungen der Korrektheit und Effizienz
der Datensatze analysiert. AuRerdem werden die Beziehungen zwischen der Anzahl der Attri-
bute und der BaumgrolRRe sowie der Effizienz anhand der vorliegenden Datensatze untersucht.
Nach der Untersuchung werden diese Erkenntnisse zusammengefasst und als Grundkenntnisse

zum Entwurf eines Filters eingesetzt.

Die durchschnittliche Korrektheit und die Laufzeit der generierten Entscheidungsbdaume mit
dem Attribut ,,Count” in Bezug auf Datensatz 1 wird in Tabelle 3-18 aufgelistet. Die Laufzeit
wird zur Messung der Effizienz der Baumgenerierung verwendet. Je groRer der Wert der Lauf-

zeit ist, desto geringer ist die Effizienz (vgl. 2.3.5).

Tabelle 3-18: Durchschnittliche Korrektheit und Laufzeit der Entscheidungsbdume mit ,,Count”

C4.5 150 750 1500 | 3000 | 4500 | 6000 | 7500 | 9000 | 10500
91,05 | 91,50 | 91,64 | 91,74 | 91,73 | 91,72 | 91,73 | 91,74 | 91,74

Korrektheit (%)

0,002 | 0,02 | 0,026 | 0,050 | 0,054 | 0,068 | 0,106 | 0,124 | 0,180

Laufzeit (s)

Durch die Untersuchung der durchschnittlichen Korrektheit und Laufzeit aus der Tabelle 3-18
kann man feststellen, dass 3000 Trainingsdaten fiir die Generierung der Entscheidungsbaume
in Abhangigkeit zum Datensatz 1 mit dem Attribut ,Count” am besten sind. Dies erscheint
sinnvoll, da die durchschnittliche Korrektheit der Entscheidungsbaume mit einer zunehmenden

Menge der Trainingsdaten stabil bleibt, wahrend die Effizienz erheblich abnimmt.

Im Folgenden sollen die durchschnittliche Korrektheit und Effizienz der Entscheidungsbaume
ohne das Attribut ,Count” des Datensatzes 1 bewertet werden, wozu 3 Attribute zum Einsatz

kommen.

Tabelle 3-19: Durchschnittliche Korrektheit und Laufzeit der Entscheidungsbdume ohne

,Count”

C4.5 150 750 1500 | 3000 | 4500 | 6000 | 7500 |S000 | 10500

Korrektheit (%) | 76 48 | 83,32 | 84,42 | 86,46 | 87,51 | 87,92 | 88,53 | 89,08 | 89,01

Laufzeit (s) 0,012 | 0,022 | 0,036 | 0,074 | 011 0,134 | 0,154 | 0,162 | 0,20

Nach der Analyse der Ergebnisse der Tabelle 3-19 ist es ersichtlich, dass der Entscheidungs-
baum mit Hilfe von 9000 Trainingsdaten eine hohere Korrektheit aufweist. Jedoch ist die ent-

sprechende Laufzeit zugleich langer als die Laufzeit der Entscheidungsbdaume mit einer gerin-
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geren Anzahl an Trainingsdaten. Daher zeigen die Ergebnisse mit 3000 Beispieldaten eine hohe
Korrektheit (liber 85%) bei gleichzeitig groRerer Effizienz. Daher kann der Schwellenwert zur
Analyse dieses Datensatzes bei 3000 angesetzt werden. Weiterhin lasst sich, nach dem Ver-
gleich der Ergebnisse von Tabelle 3-19 mit den Ergebnissen von Tabelle 3-20, die Beziehung
zwischen der Laufzeit und der Anzahl der Attribute untersuchen. D.h. die Baumgenerierung
dauert mit einer zunehmenden Anzahl an eingesetzten Attributen immer langer, was die Effi-

zienz dementsprechend reduziert.

Daher kénnen die Erkenntnisse der Analyse im Hinblick auf die Qualitat der Entscheidungen
mit Hilfe des Datensatz 1 zusammengefasst werden: Wahrend die Korrektheit der Entschei-
dungsbdaume mit zunehmender Menge der Trainingsdaten gestiegen ist, reduziert sich die Effi-
zienz mit zunehmenden Menge der Trainingsdaten und der eingesetzten Attribute. Im Folgen-

den werden diese gewonnenen Erkenntnisse mit Hilfe des Datensatzes 2 Uberpriift.

Nach Untersuchung des Datensatzes 1 kommen die Attribute ,Count”, ,Green”, ,Yellow” und
»,Green” sowie das Zielattribut ,Result” zur Generierung der Entscheidungsbaume zum Einsatz.
Jedoch spielen nicht alle Attribute eine identische Rolle im Rahmen der Baumgenerierung.
Daher wird nunmehr die Wichtigkeit der Attribute fir die Entscheidungsbdaume in Abhangig-
keit des Datensatzes 2 analysiert. Durch den Vergleich der Kriterien, wie Korrektheit, Effizienz
und BaumgrofRRe der Entscheidungsbdaume anhand unterschiedlicher Attribute, wird beschrie-
ben, welche Attribute fiir die Generierung der besseren Entscheidungsbdume von Bedeutung
sind. Danach werden die durchschnittliche Korrektheit und die Laufzeit in Abhangigkeit der
unterschiedlichen Menge der Trainingsdaten des Datensatzes 2 untersucht, um die Erkenntnis-

se aus dem Datensatz 1 zu liberprifen.

Im Folgenden wird die Qualitat der Entscheidungen auf Grundlage des Datensatzes 2 unter-
sucht. Es gibt im Rahmen des Datensatz 2 Attribute, bei denen Information Gain kleiner als der
durchschnittliche Wert ist. Daher wird ein Vergleich zwischen den Entscheidungsbaumen mit
solchen Attributen und ohne solche Attribute gezogen. Weiterhin werden in dieser Phase auch
Attribute mit identischen Gain Ratio Werten analysiert. Danach lasst sich eine Analyse der
Korrektheit und Effizienz der Entscheidungsbdume in Bezug auf die Menge der Trainingsdaten

durchfihren.

Zuerst werden die 13 Attribute mit dem Zielattribut aus Datensatz 2 (vgl. Tabelle 3-4) zur Ent-
wicklung der Entscheidungsbdume verwendet. AnschlieRend werden die Attribute, deren Gain
Ratio und Information Gain zu klein sind, entfernt. Auf diese Weise werden die Attribute
»H#Material“, , Start0” und ,Startl” entfernt. Nach der Auswertung der Entscheidungsbaume
anhand des vollkommenden Datensatzes 2 ist festzustellen, dass die Attribute ,TargetDurati-
on0“, ,TargetDuration1“ und ,TargetDuration2“ keine Rolle spielen (vgl. 3.2.1). Daher werden
auch diese Attribute entfernt. Daran anschlieBend wird die Effizienz der Baumgenerierung
untersucht. Hier kommen 7 Attribute zum Aufbau der Entscheidungsbdaume zum Einsatz. Je-
doch spielen auch diese 7 Attribute keine gleichwertige Rolle, im Hinblick auf ihren Einfluss auf

die Effizienz kénnen auch die Attribute ,Duel”, ,Count2” und ,Start2“ zur Baumgenerierung
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entfernt werden. Folglich werden die Entscheidungsbaume mit Hilfe der 4 Attribute ,Du-
e0” ,Count0“, ,Countl” und ,Due2” sowie dem Zielattribut , AveDelay” entwickelt. Die Unter-
suchung kann weiter ausgefiihrt werden, indem die Attribute mit einer vergleichsweise niedri-
gen Information Gain entfernt werden. Entsprechend der GroRRe der Gain Ratio und Informati-
on Gain kann auch das Attribut , Due” entfernt werden, sodass die Entscheidungsbaume nur
mit den 3 Attributen ,, Due0” ,,Count0” und , Countl” sowie dem Zielattribut ,AveDelay” auf-
gebaut werden. Diese unterschiedlich generierten Entscheidungsbdaume kann man miteinan-
der vergleichen. Die Ergebnisse davon bzw. der vorher erldauterten Untersuchungsphasen wer-
den in die Tabelle 3-20 dargestellt.

Zur Generierung der Entscheidungsbdaume werden in dieser Phase 15000 Daten aus dem Da-
tensatz 2 eingesetzt. Hierbei wird kein Schwellenwert zum Abbruch der Baumgenerierung ein-
gestellt. Die Kennzahl ,,BaumgrofRe” und ,,Blatter” werden zur Bewertung der Komplexitat der
generierten Entscheidungsbdume in Abhangigkeit der unterschiedlichen Anzahl der Attribute
eingesetzt. Je mehr Blatter ein Entscheidungsbaum enthalt, desto komplexer sind die Ent-
scheidungen durch diesen Entscheidungsbaum. Die Kennzahl ,, Baumgrofie” kennzeichnet das

Ausmal der generierten Entscheidungsbaume.

Tabelle 3-20: Gegeniiberstellung der Entscheidungsbdume mit unterschiedlichen Attribute

C4.5 Korrektheit (%) | Laufzeit (s) | BaumgrofRe | Blatter
Datensatz 2 mit 13 Attributen 76,77 1,72 299 167
Datensatz 2 mit 7 Attributen 76,71 0,81 109 55
Datensatz 2 mit 4 Attributen 76,08 0,37 39 20
Datensatz 2 mit 3 Attributen 73,64 0,23 19 10

Nach der Untersuchung der Ergebnisse der Tabelle 3-20 ist ersichtlich, dass die Korrektheit der
Entscheidungsbdaume variiert. Entscheidungsbdaume mit nur 3 Attributen, welche nicht das
Attribut ,,Due” beinhalten, sind mit 73,64% erheblich weniger korrekt als die anderen Ent-
scheidungsbdaume mit jeweils 76,77%, 76,71% und 76,08%. Daher ist festzustellen, dass das
Attribut ,Due2” fur die Generierung eines Entscheidungsbaums mit hoher Korrektheit nicht
entfernt werden darf. Zudem sind die Unterschiede bzgl. der Korrektheit der Entscheidungs-
bdaume in den unterschiedlichen Fallen von jeweils 13, 7 und 4 Attributen und dem Zielattribut
»AveDelay” nicht erheblich. Daher kann man festhalten, dass nur die Attribute, welche sowohl
eine hoheren Information Gain als auch eine héheren Gain Ratio aufweisen, eine zentrale Rolle
fiir die Baumgenerierung spielen. Jedoch ist die Laufzeit der Generierung des Entscheidungs-
baums mit 4 Attributen deutlich kiirzer als die Baumkonstruktion mit 7 oder 13 Attributen.
Weiterhin ist die Komplexitat der Entscheidungsbaume mit abnehmender Anzahl an Attributen
stark reduziert, d.h. der generierte Entscheidungsbaum mit 4 Attributen beinhaltet nur 20

Blatter. Durch die Analyse des Verhaltens der Entscheidungsbdaume in Abhangigkeit der unter-
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schiedlichen Attribute aus dem Datensatz 2 wird deutlich, dass nur die wichtigsten Attribute
fiir die Generierung der Entscheidungsbdume ausgewahlt werden sollten. Auf diese Weise
kann sowohl die Effizienz der Baumgenerierung erhéht als auch eine Reduktion der Komplexi-
tat der Entscheidungsbdaume ohne Beeintrachtigung der Korrektheit der Entscheidungsbaume

realisiert werden.

Um die Qualitat der Entscheidungen in Abhangigkeit der Menge der Trainingsdaten des Daten-
satzes 2 weiter zu untersuchen, werden analoge Analyseverfahren zum Datensatz 1 durchge-
fuhrt. Dabei kommen nur die Attribute ,Due0” , Count0“, ,Countl” und ,Due2” sowie das
Zielattribut ,,AveDelay” zur Generierung der Entscheidungsbdume zum Einsatz. Um die Qualitat
der Untersuchung zu gewahrleisten, sollen die Trainingsdaten 5-mal zuféllig aus dem Daten-
satz 2 ausgewahlt werden und die Testdaten (3000 Daten) zur Evaluation aller entwickelten
Modelle identisch sein. Die durchschnittliche Korrektheit und Laufzeit der Entscheidungsbau-

me wird in Tabelle 3-22 dargestellt.

Tabelle 3-21: Durchschnittliche Korrektheit und Laufzeit in Abhangigkeit des Datensatz 2

C4.5 150 750 1500 | 3000 | 4500 6000 | 7500 | 9000 | 10500

Korrektheit (%) | 71,93 | 74,93 | 76,55 | 77,14 | 77,532 | 78,03 | 78,56 | 78,47 | 79,11

Laufzeit (s) 0| 0,018 0,1 0,102 0,13 | 0,166 | 0,196 | 0,24 | 0,332

Nach der Analyse der Ergebnisse aus Tabelle 3-21 ist ersichtlich, dass die Korrektheit und die
Laufzeit des Klassifikators mit steigender Anzahl der Trainingsdaten aus dem Datensatz 2 zu-
nehmen. Jedoch hangt die Bestimmung der Menge der eingesetzten Trainingsdaten ebenfalls
von der erwarteten Korrektheit und Effizienz ab. Wenn bespielweise 3000 Trainingsdaten zur
Generierung der Entscheidungsbdaume zum Einsatz kommen, konnen tber 2/3 der Testdaten

innerhalb von fast 0,1s als richtig klassifiziert werden.

Nach dem Vergleich der Ergebnisse der Tabellen 3-19, 3-20 und 3-21, jeweils in Abhangigkeit
des Datensatzes 1 und des Datensatzes 2, konnen die Erkenntnisse zusammengefasst werden.
Die Korrektheit und Effizienz der Entscheidungsbaume sind sowohl von der Menge der Trai-
ningsdaten als auch von der Anzahl der Attribute abhéngig. Daher sollte eine geeignete Menge
an Trainingsdaten in Abhangigkeit der erforderlichen Korrektheit bestimmt werden, um so-

wohl die Korrektheit als auch die Effizienz der Entscheidungsbdume zu gewahrleisten.

3.3.3 Kosten-Nutzen-Analyse der Entscheidungsbaume

Die Hauptzielsetzung der Simulation und Optimierung von Produktionssystemen besteht darin,
die Produktionsplanung in der Praxis zu verbessern. In diese Arbeit kann anhand der Analyse
der Parameter des Simulationsmodells untersucht werden, ob bestimmte Auftrdage vom Pro-

duktionssystem angenommen werden sollten oder nicht. Um diese Fragestellung zu beantwor-
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ten, kann die Methode der Kosten-Nutzen-Analyse in Abhangigkeit der entsprechenden Konfu-

sionsmatrix durch die Entscheidungsbdaume eingesetzt werden.

Im ersten Teil einer Kosten-Nutzen-Betrachtung wird in Bezug auf die Kosten und Nutzen fol-
gendes angenommen: die Kosten sind auf die Ablehnung der tatsachlichen simulierbaren In-
stanzen zuriickzufiihren. Der Nutzen wird durch die Herausfilterung der vorhergesagten nicht
simulierbaren Instanzen gewonnen. In der Praxis konnten die Kosten als Verlustkosten der
abgelehnten, aber herstellbaren Auftrage betrachtet werden. In Kombination mit der Konfusi-
onsmatrix lassen sich Kosten und Nutzen jeweils als Anteil von FN und FN+TN in den Testdaten
berechnen. AuRerdem wird angenommen, dass die falsche Klassifikation der tatsachlich nicht
simulierbaren Instanzen (FP) keine Kosten verursacht. In diesem Fall werden keine Auftrage

abgelehnt, was im Rahmen der Nutzenkalkulation ermittelt wird.

Um den Prozess der Kosten-Nutzen-Analyse zu verdeutlichen, werden nunmehr die folgenden

Annahmen eingefihrt:

1. Wenn keine Optimierungsverfahren in das System eingesetzt werden, werden sowohl
die Kosten als auch der Nutzen mit null beziffert.

2. Wenn die Korrektheit der Klassifikation 100% erreicht, werden die Kosten C; gleich null
und zugleich der Nutzen als B; definiert. Dieser Nutzen wird hierbei als der optimale

Nutzen des Systems betrachtet. Der optimale Nutzen B; wird in Kombination der Kon-

FP+TN

fusionsmatrix als ——
TF+FP+FN+TN

beschrieben. Weiterhin lasst sich der optimale Gewinn

G als G;=B; definieren, da C; gleich null ist.
3. Wenn die Korrektheit weniger als 100% betragt, werden die Kosten als C, und der Nut-

zen als B, definiert. Analog zur Annahme 2 lassen sich Ist-Kosten C; und der Ist- Nutzen

FN un FN+TN
TF+FP+FN+TN TF+FP+FN+TN

B, jeweils als ausdriicken. Weiterhin kann der Ist-

Gewinn G; des Systems mit G,= B,- wC; beschrieben werden. Hierbei wird eine Ge-
wichtung w fir die Ist-Kosten C; eingefiihrt und als w>1 definiert. Letzteres ist plausi-
bel, da die Ablehnung der Auftrdage in der Regel zur héheren Kosten fiir das Gesamt-
system fiihrt. Wenn G; > 0 ist, ist die Optimierung durch Entscheidungsbdaume giiltig.
Ansonsten ist diese Optimierung ungiltig.

4. Um die Performance der Optimierungsverfahren zu bewerten, wird das Verhaltnis zwi-
schen dem Ist-Gewinn und dem optimalen Gewinn berechnet. Je mehr sich das Ver-
haltnis an 1 ndhert, desto hoher ist der Ist-Gewinn und desto besser ist die Perfor-
mance der Optimierungsverfahren. Wenn der optimale Gewinn als 1 definiert ist, dann

koénnte das Verhaltnis genauso als der Ist-Gewinn betrachtet werden.

In Kombination mit der Konfusionsmatrix durch den Entscheidungsbaum werden die vorlie-

genden Annahmen in die Tabelle 3-22 detailliert beschrieben.
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Tabelle 3-22 : Annahme der Kosten und des Nutzens des Systems

Kennzahl Formel Anmerkung

Optimale Nutzen B; FP+TN Kosten fiir B; ist gleich null, C;=0, dann G;=
TF+FP+FN+TN B,

Ist-Nutzen B, FN+TN
TF+FP+FN+TN
Ist-Kosten C, FN
TF+FP+FN+TN
Gewicht w w w>1
Ist-Gewinn G; B, —w(,
Verhdltnis Cy/Cy Je mehr sich das Verhdltnis an 1 ndhert, des-

to besser ist G

Im Folgenden wird die Kosten-Nutzen-Analyse in Kombination mit den vorliegenden Annah-
men und in Abhangigkeit der Konfusionsmatrix aus den Tabellen 3-9, 3-15 und 3-17 durchge-
fihrt, wobei die Gewichtung w mit 2 angenommen wird. Die Ergebnisse werden in der Tabelle
3-23 dargestellt. Die Unterschiede des optimalen Nutzens zwischen Datensatz 1 mit und ohne

»Count” sind auf die Zufalligkeit des Samplings zuriickzufihren.

Tabelle 3-23: Kosten-Nutzen-Analyse anhand des Datensatzes 1 und des Datensatzes 2

B1 B (6} w G Verhdltnis | Korrektheit
Datensatz 1 mit , Count” 0,415 | 0,491 |0,076 |2 |0,339 |0,817 92,23%
Datensatz 1 ohne ,Count“ | 0,427 | 0,476 | 0,091 2 | 0,294 | 0,689 86,62%
Datensatz 2 0,304 | 0,168 | 0,045 |2 |0,078 | 0,257 77,36%

Nach den vorliegenden Untersuchungen ist ersichtlich, dass der Gewinn des Systems von der
TP-Rate und TN-Rate abhangig ist. Im Abschnitt 2.3.3 wurde nach Han (2012) untersucht, dass
das Verhalten der Kennzahlen TP-Rate und TN-Rate durch die Korrektheit dargestellt werden
kann (vgl. 2.3.3), wenn die Instanzen jeder Klasse gleichmaRig verteilt sind. In Kombination mit
den vorliegenden Datensatzen des Simulationsmodells ist zu folgern, dass die Verteilung der
Instanzen der Klassen “Ja” und “Nein” relativ gleichmaRig ist. Daher wird in dieser Arbeit vor

allem der Zusammenhang zwischen dem Gewinn und der Korrektheit untersucht.

Zuerst wurden die Kriterien des Datensatzes 1 in Tabelle 3-23 untersucht: Nach dem Vergleich
der letzten beiden Spalten, namlich ,Verhaltnis” und , Korrektheit”, ist deutlich geworden, dass
der Gewinn und die Korrektheit des Modells eine positive Korrelation aufweist. Anschliefend

wird das Ergebnis durch den Vergleich zwischen dem Datensatz 1 und dem Datensatz 2 (iber-
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priift. Der Vergleich zeigt hier ein identisches Ergebnis. Nach der Auswertung konnte folglich
festgestellt werden, dass die Korrektheit eine wesentliche Rolle fiir den Gewinn des Systems

spielt.

Im Abschnitt 3.3.2 wurde untersucht, dass sich die Korrektheit der Entscheidungsbdaume mit
zunehmender Menge der Trainingsdaten erhéht. In Kombination mit der Kosten-Nutzen-
Analyse in diesem Abschnitt |3sst sich festhalten, dass die Menge der Trainingsdaten zur Opti-
mierung des Gewinns des Systems von wesentlicher Bedeutung ist. Weiterhin kann die Kosten-
Nutzen Analyse im Folgenden ebenso zur Untersuchung der Effizienz, der Korrektheit und des

Gewinn des Gesamtsystems eingesetzt werden.

3.3.4 Zusammenfassung der Erkenntnisse durch den C4.5-Entscheidungsbaum

Nach der Untersuchung der Entscheidungsbdaume mittels des C4.5 Algorithmus in Abhangigkeit
der gegebenen Datensatze aus dem Simulationsmodell sind einige wichtige Erkenntnisse abge-
leitet worden. Im diesen Abschnitt werden diese gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst,

die zum Entwurf eines Filters verwendet werden kénnen.

Zuerst konnte gezeigt werden, dass der C4.5 Entscheidungsbaum zur Untersuchung der Aus-
gabedaten und zur Klassifikation der Eingabedaten des Simulationsmodells am effektivsten ist.
Denn die Entscheidungsbaume mit Hilfe von C4.5 weisen eine bessere Performance als die
anderen Algorithmen (vgl.3.2.1) auf. Weiterhin zeichnen sich die durch C4.5 Entscheidungs-
bdume generierten Entscheidungen durch eine gute Anwendbarkeit zur Klassifikation der Si-
mulationsdaten aus. Daher kann der C4.5 Algorithmus einerseits zur Generierung und Auswer-
tung der Entscheidungsbdaume in Abhadngigkeit der Ausgabedaten eingesetzt werden. Anderer-
seits lasst sich der C4.5 Algorithmus als zentraler Bestandteil des Filters zur Optimierung des

Simulationsmodells anwenden.

Zudem ist die Phase der Datenvorverarbeitung zur Generierung der Entscheidungsbdume mit-
tels des C4.5 Algorithmus von wesentlicher Bedeutung. Im Rahmen der Datenvorverarbeitung
lassen sich einerseits die irrelevanten Attribute entfernen, andererseits kann das numerische
Zielattribut in ein Kategorisches umgewandelt werden. Auf diese Weise kdnnen die Entschei-

dungsbdaume genauer und effektiver entwickelt werden.

Danach wird durch die Analyse der Qualitdt der Entscheidungen deutlich, dass die Korrektheit
der Entscheidungsbdaume mit zunehmender Datenmenge steigt. Weiterhin ist nach der Kosten-
Nutzen-Analyse ersichtlich, dass der Gewinn des Systems ebenfalls von der Menge der Trai-
ningsdaten abhangt. Jedoch kann eine grolle Menge an Trainingsdaten zu langeren Laufzeiten
der Baumkonstruktion fiihren, sodass die Effizienz der Entwicklung der Entscheidungsbdume
beeintrachtigt wird. Dies ist besonders hervorzuheben, da das Ziel der Arbeit in der Verminde-
rung der Anzahl der langer laufenden Simulationen besteht. Daher sollten auch die Optimie-
rungsverfahren nicht zu viel Zeit in Anspruch nehmen. Aus diesem Grund sollte folglich ein

Schwellenwert flr die Baumgenerierung festgelegt werden. Auf diese Weise kénnen nicht nur
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die Korrektheit, sondern auch die Effizienz und der Nutzen des Klassifikators sichergestellt

werden.

Daruber hinaus sind, anhand der Analyse der Ergebnisse aus Tabelle 3-19, die Anzahl und die
Qualitat der Attribute zur Generierung der Entscheidungsbdume von grofRer Bedeutung. Zu
viele Attribute flihren zu einer zunehmenden Komplexitat und zu langeren Laufzeiten der Ent-
scheidungsbdaume, obwohl sich die Korrektheit zugleich nicht signifikant erhéht. Daher sollten
die Attribute vor der Baumgenerierung sorgfaltig tberprift und ausgewahlt werden. Die Aus-
wahl der Attribute fiir die C4.5 Entscheidungsbdaume sollte hierbei in Abhangigkeit der Werte
Information Gain und Gain Ratio durchgefiihrt werden. Die Attribute sollten sowohl Uber ein
héheren Wert von Gain Ratio als auch von Information Gain verfiigen. Auf diese Weise bleibt

die Konstruktion der Entscheidungsbaume effizient und zugleich einfach.

Alles in allem besteht die Moglichkeit, dass ein allgemeingitiltiger Filter zur Optimierung der
Simulationsstudie fiir das Produktionssystemmodell entwickelt wird. Mit Hilfe des Filters wird
das Ziel verfolgt, die Eingabedaten des Simulationsmodells effizienter und korrekter zu klassifi-
zieren. Dadurch kénnen die nicht erwarteten Eingabedaten von der Simulationsstudie ausge-
schlossen werden, womit sich die Anzahl der Simulationslaufe reduzieren lasst. Im folgenden
Abschnitt |asst sich ein Konzept fiir einen Filter anhand der vorliegenden Erkenntnisse erarbei-

ten und validieren.
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4 Entwurf eines Filters anhand des Entscheidungsbaumes

Im diesen Abschnitt wird zuerst ein Filter mit Hilfe der gewonnenen Erkenntnisse auf Grundla-
ge der Datensatzen und der C4.5 Entscheidungsbaume entwickelt. AnschlieBend muss der
entwickelte Filter validiert werden, um seine Anwendbarkeit zu gewahrleisten. Die Zielsetzung
dieses Konzepts besteht darin, dass die Entscheidungsbaum-basierten Optimierungsverfahren
mit dem Simulationsmodell des Produktionssystems verknipft werden konnen. Damit kann die

Anzahl der Simulationslaufe minimiert werden ohne die Simulationsqualitat zu beeintrachtigen.

4.1 Verkniipfung von Filter und Simulationsmodell

Um das Produktionssystemen zu optimieren, kommt derzeit vermehrt die simulationsbasierte
Optimierung zur Anwendung. In diesem Abschnitt werden die Optimierungsmethoden mit
dem Simulationsmodell verknlpft. Durch die Optimierungsmethode werden die Parameter der
Simulation gezielt verandert, um die besten Losungen zu finden. Der zentrale Bestandteil der
Optimierung ist ein Filter, der auf Entscheidungsbaumen basiert. Durch den Filter werden die
von der Optimierung vorgeschlagenen Parameter gepriift, sodass nur Simulationen mit vielver-
sprechenden Ergebnissen durchgefiihrt werden. Dadurch wird das Ziel verfolgt, die Anzahl der
Simulationslaufe zu reduzieren ohne dabei zugleich die Qualitdt der Simulationsergebnisse zu
reduzieren. Der Entwurf des Filters bzw. seine Optimierung hangt wiederum vom ,Learn-

ing“ auf Grundlage der Ausgabedaten der Simulationsexperimente ab.

Eingabedaten

Daten- Training .

. Filter
vorverarbeitung

Ausgabedaten >

A

Prufen

Ja

Erwartet?

Simulationsmodell

A

Auswerfen

Abbildung 4-1: Verknipfung der Filter und Simulationsmodell

Die Abbildung 4-1 illustriert die Verkntpfung des Filters mit dem Simulationsmodell. Nach Un-
tersuchung der Beispieldaten aus dem Simulationsmodell im Abschnitt 3.1 ist ersichtlich, dass

die Phase der Datenvorverarbeitung fiir die Entwicklung eines Entscheidungsbaums mit guter
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Performance von grolRer Bedeutung ist. Daher wird die Phase der Datenvorverarbeitung in das
Optimierungsverfahren integriert. Der Filter wird auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse
durch die Entscheidungsbdaume in Abhdngigkeit der behandelten Ausgabedaten entwickelt.
Nach der erfolgreichen Kopplung des Simulationsmodells und des Filter werden die Eingabeda-
ten der Simulationsexperimente zuerst durch den Filter Gberprift. Werden die Eingabedaten
durch den Filter als ,erwartet” eingeschatzt, werden diese Daten zur Simulation freigegeben,
womit die Simulationsexperimente durchgefiihrt werden kénnen. Andernfalls werden die Ein-
gabedaten ausgeschlossen und die Simulation findet nicht statt. Auf diese Weise konnen Teile
der Eingabedaten herausgefiltert und die nicht erwarteten Simulationslaufe vermieden wer-

den, was die Anzahl der Simulationsldaufe insgesamt minimiert.

Weiterhin kann das Optimierungsverfahren und das Simulationsmodell als ein Gesamtsystem
betrachtet werden. Um die Performance des Gesamtsystems zu untersuchen, kann wiederum

die Kosten-Nutzen-Analyse eingesetzt werden.

4.2 Entwurf eines Konzepts

In diesem Abschnitt wird zuerst die Vorbereitungsphase wie die Datenvorverarbeitung fiir den
Entwurf des Filters erldutern. Im Anschluss daran wird ein Verfahren zur Entwicklung des Fil-
ters erarbeitet. Dabei wird insbesondere die Attributauswahl fiir die Generierung der Ent-
scheidungsbdaume erklart. Weiterhin ist die Untersuchung der Anzahl an Trainingsdaten von
Bedeutung, da die Korrektheit und Effizienz der Entscheidungsbaume vor allem von der Menge
der Trainingsdaten abhangt. AbschlieSend soll der Filter bewertet werden, um sowohl Starken

und Schwachen als auch die weiteren Entwicklungsmoglichkeit des Filters zu untersuchen.

4.2.1 Vorbereitung vor dem Filterentwurf

Die Ausgabedaten des Simulationsmodells beinhalten Parameter, die flr die Generierung der
Entscheidungsbaume irrelevant sind oder die Qualitat der Entscheidungsbdaume sogar negativ
beeinflussen konnen. Daher lassen sich die Ausgabedaten mit den Methoden der Datenvor-
verarbeitung vor Generierung der Entscheidungsbaume tberprifen und verarbeiten. Das Ziel
der Datenvorverarbeitung besteht darin, einerseits die besten Attribute fiir den Baumaufbau
auszuwadhlen. Andererseits kdnnen die Daten in ein passendes Format umgewandelt werden.
Der Ablauf der Datenvorverarbeitung wird in Abbildung 4-2 dargestellt, dabei werden die Me-
thoden , Datenintegration”, ,Datenbereinigung”, , Datenreduktion” sowie ,Datentransformati-
on“, insbesondere ,Nominalisierung”, verwendet (vgl. 2.3.1). Nach der Vorverarbeitung wer-

den die Daten zur Generierung und Evaluation der Entscheidungsbdaume genutzt.

Im Folgenden werden die Verfahren der Datenvorverarbeitung vor dem Hintergrund der ge-

wonnenen Erkenntnisse aus den gegebenen Datensatzen detailliert erldutert.
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Abbildung 4-2: Ablauf der Datenvorverarbeitung

Zunachst sollen die Ausgabedaten in einer Tabelle integriert werden, falls die Simulationsdaten
in unterschiedlichen Tabellen gesammelt und gespeichert wurden. Damit kann die Redundanz
und Widersprichlichkeit der Datensatze reduziert werden (vgl. 2.3.1). Mit Hilfe der Datenin-
tegration kann sowohl die Korrektheit der Entscheidungsbdume als auch die Effizienz der

Baumgenerierung verbessert werden.

AnschlieBend sind die Methoden der ,Datenbereinigung” fiir das Entfernen der irrelevanten
Attribute anzuwenden (vgl. 2.2.1). Wenn die Attribute die Bezeichnungen wie bspw. ,ID“,
»Name” usw. beinhalten, sollten diese Attribute im Rahmen der Datenbereinigung entfernt
werden, da diese Attribute sich fir die Baumgenerierung nicht anwenden lassen. Weiterhin
missen diese Attribute entfernt werden, wenn die Attribute zugleich die Simulationsergebnis-
se wie bspw. ,Stop” und , Delay” im Datensatz 2 sind. Diese Attribute kbnnen die Analysen
durch die Entscheidungsbaume verfalschen. Durch die Datenvorverarbeitung und die die ent-
sprechende Bereinigung der Daten kann die Effizienz und Korrektheit der Entscheidungsbdaume

erhoht werden.
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AnschlieBend werden die Daten mit Hilfe der ,Datenreduktion” verarbeitet, womit die Daten-
menge und die Komplexitdt der Datenséatze reduziert werden kénnen, ohne die Vollstandigkeit
der Datensatze zu beeintrachtigen (vgl. 2.3.1). Beispielsweise verfligen alle Attribute mit der
(Teil-)Bezeichnung ,,DelayTime” und , BaseFiringTime” im Datensatz 1 Uiber die gleichen Werte,
weshalb diese Attribute durch die Attribute ,,DelayTime” und ,, BaseFiringTime” ersetzt wurden.
Der behandelte Datensatz kann somit auch die Merkmale des originalen Datensatzes wider-
spiegeln. Auch auf diese Weise lasst sich einerseits die Effizienz der Baumgenerierung verbes-

sern und andererseits die Komplexitat der Entscheidungsbdaume reduzieren.

Weiterhin sollten die Attribute mittels der Methode ,,Datentransformation” in das fiir die Kon-
struktion der Entscheidungsbdaume erforderliche Format umgewandelt werden. Hierbei sollte
vor allem die numerische Zielvariable im Rahmen der Datentransformation in eine kategori-
sche Zielvariable umgewandelt werden, da die Generierung der Entscheidungsbdaume mittels
C4.5 Algorithmus nur mit Hilfe der kategorischen Zielvariable erfolgen kann (vgl. 2.3.2). Somit
konnen die Klassifikationsprobleme mit Hilfe der kategorischen Zielvariable klarer formuliert

werden und effizienter gelost werden.

Im Rahmen der Datenvorverarbeitung werden die Ausgabedaten zur Konstruktion der Ent-
scheidungsbdume durch C4.5 mit Hilfe der erlduterten Methoden behandelt. Die Daten-
vorverarbeitung wird als eine Phase der Optimierung betrachtet, da diese fiir die Effizienz und

Komplexitat der Entscheidungsbdume von wesentlicher Bedeutung ist.

4.2.2 Entwurf des Filters

Nach der Datenvorverarbeitung wird in diesem Abschnitt ein Konzept des Filterentwurfs vor-
gestellt. Die behandelten Ausgabedaten des Simulationsmodells werden als Eingabedaten
sowohl zur Konstruktion als auch zur Evaluation der Entscheidungsbdume eingesetzt. Der zent-
rale Bestandteil des Filters besteht aus dem C4.5 Entscheidungsbaum und dem damit generier-
ten Klassifikator. Der Arbeitsprozess des Filters wird in Abbildung 4-3 illustriert. Hierbei wird
der Ablauf vor allem in die 3 Phasen Konstruktion, Evaluation und Anwendung der Entschei-
dungsbdume unterteilt. Zum Abbruch der Suche nach einem weiteren, genaueren Entschei-
dungsbaum werden zwei Regeln angegeben, namlich , Auslésen des Schwellen-werts“ und
»Erreichen der Korrektheit”. Dadurch kann nicht nur die Korrektheit, sondern auch die Effizienz
des Filters sichergestellt werden. Im Folgenden wird der Arbeitsprozess des Filters systema-

tisch erlautert.
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Abbildung 4-3: Entwurf des Filters durch den C4.5 Entscheidungsbaum

Die im Rahmen der Datenvorverarbeitung behandelten Ausgabedaten werden mit jeweils 70%
und 30% in Trainings- und Testdaten unterteilt. Dabei kommen die Trainingsdaten zur Generie-
rung der Entscheidungsbdume mittels C4.5 zum Einsatz. Die Testdaten werden zur Uberprii-
fung der Qualitat des entwickelten Klassifikators verwendet. Mit Hilfe des Filters versucht man
die Eingabedaten des Simulationsmodells sowohl genau, als auch effizient zu verwerten. Die
Analyse der Ausgabedaten des Simulationsmodells sollte generell als ein dynamischer Prozess
betrachtet werden, da sich der Klassifikator und die Regeln durch den Entscheidungsbaum
sowohl in Abhangigkeit der Art, als auch der Menge der Trainingsdaten verdndern. Darliber
hinaus wird die Effizienz der Generierung der Entscheidungsbdaume mit der zunehmenden Da-
tenmenge reduziert (vgl. 3.3.2). Daher sollte ein Schwellenwert zum Abbruch der Suche nach
einem weiteren, genaueren Entscheidungsbaum angegeben werden. Einerseits wird die Phase
der Datenvorverarbeitung und Baumgenerierung gestoppt, wenn die erwartete Korrektheit
des Modells innerhalb des Schellenwerts erreicht werden kann. Andererseits wird die Phase
der Datenvorverarbeitung und der Baumgenerierung abgebrochen, wenn der in Bezug auf die
Menge der Trainingsdaten angegebene Schwellenwert ausgel6st wird. Der Schwellenwert wird
nicht Uberschritten, wenn die erwartete Korrektheit innerhalb der Evaluation nicht erreicht

werden kann. Dies kann anhand einer Kosten-Nutzen-Analyse des Gesamtsystems geschehen.
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Nach der Generierung des Entscheidungsbaums mittels C4.5 kann ein entsprechender Klassifi-
kator entwickelt werden. Jedoch sollte dieser Klassifikator durch die Testdaten lberprift wer-
den, bevor er zur Klassifizierung der Eingabedaten fir das Simulationsmodell eingesetzt wird.
Hierbei kommen in der Regel die Kriterien Korrektheit und Effizienz zur Anwendung. Jedoch
sollte man auch die Situation, in der die erwartete Korrektheit nicht erreicht werden kann, in
Betracht ziehen. Nach der Untersuchung der Entscheidungsbaume in Bezug auf die Beispielda-
ten im Abschnitt 2.3.2 Iasst sich herausstellen, dass die Korrektheit und die Menge der Trai-
ningsdaten eine positive Korrelation aufweisen. Um die erwartete Korrektheit zu erreichen,
wird versucht, dass das Simulationsmodell und das Optimierungs-verfahren unaufhorlich
durchlaufen werden. Einerseits sollten die Simulationsexperimente zur Generierung der Aus-
gabedaten wiederholt ausgefiihrt werden andererseits sollte auch die Datenvorverarbeitung
und die Konstruktion der Entscheidungsbdaume wiederholt durchgefiihrt werden. Dies verur-
sacht in der Regel sehr hohe Kosten fiir das Gesamtsystem. Daher sollte man geeignete MakR-

nahmen treffen, um diese Situation zu vermeiden.

Allerdings kann der Wert der Korrektheit vom Anwender neu angegeben werden, um den Ab-
lauf des Konstruktionsverfahrens zu stoppen. In diesem Fall ist eine niedrigere Korrektheit des
Entscheidungsbaums zu erwarten. Insgesamt ist es schwierig, eine geeignete Korrektheit fir
den Entscheidungsbaum zu finden, da sich die Korrektheit in Abhangigkeit der Art und Menge
der Ausgabedaten verdandert. Daher wird ein Schwellenwert, der als die Grenze der Menge an
Trainingsdaten innerhalb der Evaluation betrachtet wird, zur Einschrankung der Suche der

Entscheidungsbaumkonstruktion definiert.

Wenn der durch den Entscheidungsbaum generierte Klassifikator innerhalb des gegebenen
Schwellenwerts die erwartete Korrektheit und Effizienz erreicht, wird dieser Klassifikator als
Filter zur Optimierung der Eingabedaten eingesetzt. Ansonsten flieBen die eingesetzten Trai-
nings- und Testdaten zurlick zum Ausgangspunkt ,Daten fiir die Entscheidungsbdume” und
konnen ohne Datenvorverarbeitung unmittelbar zur Baumgenerierung angewandt werden.

Auf diese Weise kann die Effizienz des Gesamtsystems verbessert werden.

Anderenfalls kénnte ein Schwellenwert zum Abbruch der Suche nach einem passenden Ent-
scheidungsbaum mit der erwarteten Korrektheit angegeben werden, wenn die gegebene Kor-
rektheit innerhalb der bestimmten Menge von Trainingsdaten nicht erreicht werden kann. Die
zunehmende Menge der Trainingsdaten fuhrt nicht nur zu einer Verbesserung der Korrektheit
des Modells, sondern auch zu einer Steigerung der Kosten des Gesamtsystems. Daher kann die
Kosten-Nutzen-Analyse fir das Gesamtsystem eingeflihrt werden, um die Bedeutsamkeit des
Schwellenwerts der Menge an Trainingsdaten zu verdeutlichen. Bei der Kosten-Nutzen-Analyse
wird angenommen, dass nur das Attribut ,Menge der Trainingsdaten” als unabhangiges Attri-
but untersucht wird, die Kosten und Nutzen hdngen von der Menge der Trainingsdaten ab.

Weiterhin gelten die anderen Attribute als unveranderlich.

Zunachst stammen alle Daten aus dem Simulationsmodell. Um eine Menge an Ausgabedaten

zu sammeln, missen die Simulationsexperimente mit einer entsprechenden Haufigkeit durch-
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geflihrt werden. Im Rahmen der Simulation weist jedes Experiment einen bestimmten Kosten-
aufwand auf. Wenn die anderen Attribute unveranderlich sind, fuhrt die zunehmende Anzahl
der Simulationslaufe in der Regel zu einer Steigerung der Kosten fiir das Simulations-system,
d.h. je mehr Simulationsexperimente ausgefiihrt werden, desto héher sind die Kosten. Hierbei

wird die Kosten der Simulation als K; definiert.

AnschlieBend werden die Ausgabedaten im Rahmen der Datenvorverarbeitung behandelt. Je
mehr die Daten vorverarbeitet werden sollen, desto langer dauert die Vorverarbeitungszeit
und desto hoher sind die Kosten der Datenvorverarbeitung. Diese Kosten werden als K, defi-
niert. Weiterhin steigt die Laufzeit der Baumgenerierung mittels C4.5 mit zunehmender Menge
an Trainingsdaten an. Bei langerer Laufzeit wird die Effizienz der Baumgenerierung reduziert,
was zu hoéheren Kosten des Optimierungsverfahrens fiihrt. Diese Kosten werden als K5 defi-

niert.

AuRerdem verursacht die falsche Klassifikation der simulierbaren Instanzen ebenfalls einzu-
rechnende Kosten fir das Gesamtsystem. Diese Kosten wurden schon im Abschnitt 3.3.3 un-

tersucht und als Verlustkosten eingeordnet. Sie werden hier mit K, bezeichnet.

Die moglichen Kosten des Gesamtsystems ,, K “, die von der Menge an Trainingsdaten abhangig
sind, lassen sich somit vereinfacht darstellen. Die Gesamtkosten stellen sich als K = K; + K, +
K3 + K, dar.

Im Anschluss daran kann der Nutzen des Gesamtsystems erldutert werden. Der Nutzen des
Gesamtsystems resultiert aus der erfolgreichen Reduktion der Anzahl der Simulationslaufe. Die
Reduktion ist dabei wiederum von der Klassifikation der Eingabedaten abhdngig. Der Nutzen
ist identisch wie der Nutzen, der schon im Abschnitt 3.3.3 beschrieben wurde. Im Unterschied
zum genannten Abschnitt wird nun der Nutzen des Gesamtsystems betrachtet. Der Nutzen

wird hierbei als N definiert.

Durch die Analyse des Simulations- und Optimierungssystems und die Annahme der relevan-
ten Attribute kann der Gewinn (G) des Gesamtsystems als Differenz zwischen Nutzen (N) und
Kosten (K) definiert werden. Es soll noch einmal die Annahme betont werden, dass der Nutzen
und die Kosten des Gesamtsystems in dieser Darstellung nur von der Menge der Trainingsda-

ten abhangig sind.

Im Sinne einer Optimierung kann die Zielfunktion hierbei als Max G = Max (N — K) be-
schrieben werden. Hierbei sollten N > 0,C > 0 sein. Anhand dieser Zielfunktion ldsst sich das
Ziel verfolgen, einen maximalen Gewinn des Gesamtsystems durch die Integration des Opti-
mierungssystems zu erreichen. Wenn der Gewinn des Systems negativ ist, wird das Optimie-

rungsverfahren als ungiiltig betrachtet.

Beispielsweise, konnte nach der Untersuchung der Beispieldaten von dem Simulationsmodell
in Abschnitt 3.3.2 angenommen werden, dass der Schwellenwert der Menge an Trainingsdaten

mit 3000 angegeben ist. Mit Hilfe der 3000 Trainingsdaten weisen die generierten Entschei-
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dungsbdaume sowohl eine hohere Korrektheit als auch eine hohere Effizienz auf als andere

Trainingsdatenmengen.

Wenn die erwartete Korrektheit der Entscheidungsbaume innerhalb der Schwellenwertmenge
nicht erreicht werden kann, gibt es auch eine andere Mdglichkeit einen Entscheidungsbaum in
Abhangigkeit der angegebenen Schwellenwertmenge zu generieren. Jedoch muss der gene-
rierte Entscheidungsbaum dabei vom Anwender bewertet werden. Wenn die Korrektheit nach
der Auswertung vom Anwender als akzeptierbar eingestuft wird, kann der Entscheidungsbaum
ebenfalls zur Klassifikation der Eingabedaten fiir das Simulationsmodell eingesetzt werden.
Ansonsten wird das Optimierungsverfahren nicht angewandt, da die Ungenauigkeit des Mo-

dells moglichweise hohere Kosten der Simulation und Optimierung verursacht.

Die Generierung der Entscheidungsbdaume wird durch den C4.5 Algorithmus (vgl. 2.3.2, Algo-
rithmus 3) mit Bezug auf die Trainingsdaten durchgefiihrt. Um die Entscheidungsbdume effi-
zient und einfach zu generieren, sollten die Attribute anhand der erlauterten Kriterien ausge-
wahlt werden. Mit Blick auf die Untersuchung der Ergebnisse aus den vorgegebenen Datensat-
zen und unter Bericksichtigung der relevanten Forschungsergebnisse ldsst sich das Verfahren
der Attributauswahl in Abbildung 4-4 darstellen (vgl.2.3.2 und 3.3.2).

Zunachst werden Information Gain und Gain Ratio der Trainingsdaten mittels der Formel 2-3
und 2-4 berechnet. Danach kann die Bedeutsamkeit der Attribute bestimmt werden. Da Gain
Ratio als Auswahlkriterium bei C4.5 angewandt wird, sollten in der Regel nur die Attribute mit
héheren Werten von Gain Ratio fir die Baumgenerierung eingesetzt werden. Jedoch kénnen
auch die fir die Baumgenerierung irrelevanten Attribute manchmal einen héheren Gain Ratio
Wert besitzen. Daher sollte man auch den Wert Information Gain der Attribute bei der Aus-
wahl in Betracht ziehen (vgl. 2.3.2). Nach der Untersuchung des Datensatzes 2 in Abschnitt
3.3.2 wurde festgehalten, dass die Attribute mit Gberdurchschnittlichen Werten der Informati-
on Gain fir die Baumkonstruktion ausgewadhlt werden sollten. AnschlieRend lassen sich die
Attribute anhand des Wertes Gain Ratio vergleichen und zur Generierung der Entscheidungs-
baume verwenden. Auf diese Weise kann nicht nur die Korrektheit des Klassifikators, sondern
auch die Effizienz der Baumgenerierung sichergestellt werden. Weiterhin reduziert sich zu-
gleich die Komplexitat der Entscheidungsbaume mit einer geringeren Anzahl an Attributen, da
auch die Anzahl der Blatter und Knoten der generierten Entscheidungsbaume geringer wird
(vgl. 3.3.2). Durch Beachtung der geschilderten Umstdnde kann ein einfacher und effizienter

Entscheidungsbaum entwickelt werden.
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Abbildung 4-4: Auswahl der Attribute fur die Entscheidungsbdaume

Die flr die Optimierung des Simulationsmodells relevanten Attribute kdnnten innerhalb der
Attributauswahl identifiziert werden, da die ausgewdhlten Attribute in der Regel ein engen
Zusammenhang mit den Simulationsergebnissen aufweisen. Beispielsweise spielt im Datensatz
1 das Attribut ,,Count” eine bedeutende Rolle fiir die Generierung eines korrekten und einfa-
chen Entscheidungsbaums. Hier wird nur das Attribut ,,Count” analysiert, um das Simulations-
modell zu untersuchen. AulRer der Identifikation der einflussreichen Attribute mittels Informa-
tion Gain und Gain Ratio gibt es auch die Maoglichkeit, diese Attribute durch den generierten
Entscheidungsbaum zu identifizieren, da sich die einflussreichen Attribute in der Regel in der

Spitze des Entscheidungsbaums befinden.

Insgesamt hat die Untersuchung des Arbeitsablaufs des Filters gezeigt, dass sowohl die An-
wendbarkeit des Konzepts als auch ein Gewinn des Gesamtsystems ermaoglicht werden sollte.
Hierbei sollte eine Endlosschleife des Ablaufs entweder durch die Einstellung eines Schwellen-
werts oder durch die manuelle Eingabe einer erwarteten Korrektheit vermieden werden.
Driiber hinaus sollten die Kosten des Simulationsmodell und des Optimierungsverfahren, die
jeweils von der Menge der Trainingsdaten abhangig sind, durch die Angabe eines Schwellen-
werts minimiert werden. Auf diese Weise ist die Gliltigkeit der simulationsbasierten Optimie-

rung anhand des C4.5 Algorithmus sichergestellt.
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Nach der Entwicklung des Konzepts sollte das Konzept verifiziert werden, damit die Korrektheit
des Konzepts gewahrleistet ist. Da das Konzept auf den gewonnenen Erkenntnissen durch die
Untersuchung der Beispieldatensatzen basiert, kann festgehalten werden, dass dieses Konzept
zur Analyse der Ausgabedaten als korrekt und anwendbar beurteilt wird. AuRerdem wird eine
Endlosschleife des Ablaufs durch die Angabe eines Schwellenwerts innerhalb der Konstruktion

und Evaluation der Entscheidungsbdume vermieden.

4.3 Validierung des entwickelten Konzepts

In diesem Abschnitt wird das entwickelte Konzept validiert, um das Konzept zur Optimierung
der Simulationsstudie erfolgreich anwenden zu kénnen. Da das Konzept aus den Komponenten
,Datenvorverarbeitung” und ,Filter mittels C4.5 Entscheidungsbaum® besteht, sollten im
Rahmen der Validierung die Anforderungen an jede Komponente untersucht werden. Hierbei
sollte die Validierung die kombinierten Anforderungen an die simulationsbasierte Optimierung,
die Datenvorverarbeitung sowie an die Entscheidungsbdume beriicksichtigen. AnschlieRend
lasst sich die Kopplung der Simulation und der Optimierung dahingehend lberpriifen, ob die
entsprechenden Anforderungen erfillt sind. SchlieBlich sollen die Starken und Schwachen des

Konzepts systematisch untersucht werden.

Vor der Validierung sollen zuerst die relevanten Anforderungen aus den vorliegenden Untersu-
chungen an die einzelnen Komponenten zusammengefasst werden. Dadurch kann die Validie-
rung erfolgreich durchgefiihrt werden. Dabei sollte der Filter nicht nur die Anforderungen an
die Entscheidungsbdaume nach Han (2012), sondern auch die Anforderungen an die simulati-
onsbasierte Optimierung nach Fu (2002) erfiillen (vgl.2.2.4 und 2.3.4). Dariiber hinaus soll die
Komponente der Datenvorverarbeitung vor allem hinsichtlich der Anforderungen wie Effizienz,

Transparenz, Anwendbarkeit sowie Vollstandigkeit untersucht werden.

Nach der Analyse der Anforderungen an die einzelnen Komponenten sollen auch die Anforde-
rungen an die Integration des Simulationsmodells untersucht werden. Die Integration soll so-
wohl die Anforderungen der Kopplung von Simulation und Optimierung nach Fu (2002) als

auch die Anforderungen mit Blick auf die Kosten-Nutzen-Analyse des Gesamtsystems erfiillen.
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Abbildung 4-5: Anforderungen an das Konzept

Die Abbildung 4-5 illustriert die Zusammenfassung der Anforderungen an das Gesamtkonzept.
Im Folgenden werden die entsprechenden Anforderungen an die einzelnen Komponenten

sowie die Kopplung der Simulation und Optimierung detailliert erlautert.

4.3.1 Anforderungen an die Komponenten

Zuerst werden die Anforderungen an die Datenvorverarbeitung fiir die Konstruktion der Ent-
scheidungsbdaume erlautert. Die Datenvorverarbeitung spielt eine bedeutende Rolle fiir die
Generierung der Entscheidungsbdume mit hoher Korrektheit und Effizienz sowie niedriger
Komplexitat. Die Komponente der Datenvorverarbeitung soll daher anhand der Anforderungen

Effizienz, Transparenz und Anwendbarkeit im Folgenden untersucht werden.
4.3.1.1 Anforderungen an Datenvorverarbeitung
Effizienz

Im Rahmen der Datenvorverarbeitung werden die Ausgabedaten zur Generierung der Ent-
scheidungsbdume mittels verschiedener Methoden verarbeitet (vgl. 4.2.1). Im Abschnitt 4.2.1
wurde der Datenvorverarbeitungsablauf unter Beriicksichtigung der gewonnenen Erkenntnisse
vorgestellt. Anhand dieses Ablaufs konnen die Daten fiir die Entscheidungsbdaume schrittweise
verarbeitet werden. Somit kdnnen Verschwendungen durch wiederholte Operationen vermie-
den werden. Der schrittweise Prozess gewahrleistet sowohl die Effizienz, als auch die Giltigkeit

der Datenvorverarbeitung.

Bespielweise ldsst sich mit Hilfe der Methode ,Daten Bereinigung” und ,, Reduktion” die Menge
der relevanten Attribute erheblich reduzieren. Dadurch kann die Effizienz der Konstruktion der

Entscheidungsbdaume wesentlich verbessert werden.
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Transparenz

Mit Hilfe der Methode der Datenvorverarbeitung wird dem Anwender ersichtlich, welche Da-
ten, auf welche Weise und aus welchem Grund verarbeitet werden sollen. Beispielsweise muss
das Attribut ,,OderID” aus dem Datensatz 1 nach der Analyse entfernt werden, denn es ver-
falscht die Konstruktion der Entscheidungsbdaume. Dariber hinaus werden keine komplizierten
mathematischen Verfahren im Rahmen der Datenvorverarbeitung eingesetzt, womit sich ma-

thematische Hemmnisse fir die Anwender vermeiden lassen.
Anwendbarkeit und Vollstandigkeit

Die Anforderung an die Anwendbarkeit fokussiert sich vor allem auf die erfolgreiche Generie-
rung und Evaluation der Entscheidungsbdaume in Abhangigkeit der verarbeiteten Daten. Insbe-
sondere konnen die Entscheidungsbaume mittels C4.5 Algorithmus nur in Abhdngigkeit der
kategorischen Zielvariable entwickelt werden. Daher muss die Zielvariable mit Hilfe der Me-
thoden ,,Diskretisierung” und ,,Nominierung” entwickelt werden. Neben der Anwendbarkeit
sollte die Datenvorverarbeitung auch die Anforderung der Vollstandigkeit erfiillen. Nach der
Datenvorverarbeitung missen die Daten alle relevanten Informationen der originalen Daten
umfassen, d.h. im Rahmen der Datenvorverarbeitung sollen die relevanten Informationen der

Daten nicht verandert oder eliminiert werden.
4.3.1.2 Anforderungen an den Filter mittels C4.5 Entscheidungsbaum

Im Rahmen der Validierung des Filters mittels C4.5 Entscheidungsbaum sollten die folgenden
Anforderungen, die sowohl aus den Entscheidungsbdaumen als auch der simulationsbasierten

Optimierung abzuleiten sind, erfillt sein.
Korrektheit

Als eines der wichtigsten Kriterien ist die Korrektheit zur Auswertung und Weiteranwendung
der Entscheidungsbdume zu nennen. In der Regel erfordert die Simulationsstudie eine hohe
Korrektheit zur Klassifikation der Eingabedaten. Die falsche Klassifikation der akzeptablen Ein-
gabedaten verursacht hohere Kosten fiir das System. Die falsche Klassifikation der nicht akzep-
tierbaren Eingabedaten flihrt zugleich zu einer Reduktion des Nutzens des Systems. Nach der
Untersuchung im Abschnitt 3.3.3 spielte die Korrektheit zudem eine wichtige Rolle im Sinne

einer Erhéhung des Gewinns.

Nach dem Vergleich der Algorithmen in Abhdngigkeit der Ausgabedaten weist der gewahlte
C4.5 Algorithmus eine hohere Korrektheit als die anderen Algorithmen auf (vgl. 3.2.3). Daher
wurde der C4.5 Algorithmus zu weiterer Untersuchung angewandt, sodass der C4.5 Algorith-

mus auch fiir den Entwurf des Filters zum Einsatz kam.
Effizienz

Zur Uberpriifung der Effizienz des C4.5 Algorithmus sollten sowohl| die Anforderungen an die
Entscheidungsbdaume, als auch die Anforderungen an die Optimierungsmethoden in Betracht

gezogen werden. Im Vergleich zu anderen Algorithmen dauert die Generierung der Entschei-
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dungsbdume mittels C4.5 Algorithmus kirzer (vgl. 3.2.3). Die Entwicklung der Entscheidungs-
bdaume mittels C4.5 weist somit eine hohere Effizienz als die anderen Algorithmen auf. Weiter-
hin verfligt der C4.5 Algorithmus lber das Pruningverfahren, womit die irrelevanten Knoten
und Blatter nach der Baumgenerierung abgeschnitten werden kdnnen. Dadurch ist es moglich,
einen fein entwickelten Baum zur Analyse der Entscheidungen zu generieren. Darliber hinaus
werden die Attribute nach ihrer Bedeutsamkeit anhand der Werte Information Gain und Gain
Ratio fur die Baumgenerierung ausgewahlt. So kénnen die unnétigen Attribute herausgefiltert

und zugleich kann die Komplexitat der Entscheidungsbaume reduziert werden.

Die Konstruktion eines kleinen Entscheidungsbaums kann nicht nur die Laufzeit der Baumge-
nerierung sondern auch die Laufzeit des Evaluationsprozesses verkirzen. Dadurch kann die
Effizienz des Gesamtsystems verbessert werden. Jedoch ist der Zusammenhang zwischen Effi-
zienz und Korrektheit des Gesamtsystems sehr komplex. Wenn beide Kennzahlen nur von der
Menge der Trainingsdaten, wie bisher unterstellt, abhdngig sind, weisen beide eine negative
Korrelation auf. Daher wurde in diesem Konzept die Angabe eines Schwellenwerts zum Ab-
bruch der Suche nach Entscheidungsbaumen mit hoherer Korrektheit vorgeschlagen. Auf diese
Weise lasst sich die Effizienz des Systems sicherstellen, was zugleich einen Gewinn des Ge-
samtsystems ermoglicht. AuBerdem kann die Angabe eines Schwellen-werts die beschriebenen

Endlosschleifen des Systems vermeiden.
Transparenz

Zunachst ist der C4.5 Algorithmus vom Anwender einfach zu verstehen und stellt keine hohen
mathematischen Anspriiche an den Anwender. Zudem kann der Anwender auch nach eigenen
Vorstellungen die Attribute der Baumgenerierung, beispielsweise die minimale Anzahl der
Instanzen pro Blatt, verandern. Nach Han (2012) ist auch die Interpretierbarkeit eine wichtige
Anforderung an die Entscheidungsbdaume. Unter Interpretierbarkeit versteht man in diesem
Zusammenhang, dass die Ergebnisse aus dem Modell fiir den Anwender einfach zu verstehen
sind. Die Anforderung der Interpretierbarkeit wird in dieser Arbeit vor allem durch die Trans-
parenzanforderung in Bezug auf den Anwender reprasentiert. Mit Hilfe der generierten Ent-
scheidungsbdume koénnen die erforderlichen Regeln entlang der Baumstruktur von den Blat-
tern zu den Wurzeln einfach nachvollzogen werden. Weiterhin werden in den Knoten alle ein-
gesetzten Attribute dargestellt, womit die Ergebnisse einfach erkannt und dem-entsprechend

untersucht werden kénnen.
Robustheit

Unter der Anforderung der Robustheit versteht man, dass der Algorithmus trotz fehlender
oder verrutschter Daten erfolgreich ausgefiihrt werden kann (vgl. 2.3.4). Mit Blick auf die Er-
lauterung der Vorteile des C4.5 Algorithmus im Abschnitt 2.3.4 kann man festhalten, dass in-

nerhalb des C4.5 Algorithmus fehlende oder verrutschte Daten behandelt werden.

In der Regel ist die Anzahl der fehlenden oder verrutschten Daten eines Datensatzes sehr ge-

ring. Diese Daten kdnnen in der Regel nach der Baumgenerierung durch das Pruningverfahren
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oder mit Erhohung des Schwellenwerts zum Abbruch der Baumkonstruktion entfernt werden.
Nach Beschreibung des C4.5 Algorithmus im Abschnitt 2.3.2 ist ersichtlich, dass der C4.5 Algo-
rithmus Gber das Pruningverfahren verfiigt. Zugleich kann ein Schwellenwert zum Abbruch der
Baumgenerierung vom Anwender angegeben werden. Daher wird abschliefend festgestellt,

dass der C4.5 Algorithmus die Anforderung der Robustheit erfiillen kann.

Neben der Untersuchung der wichtigsten Anforderungen an die C4.5 Entscheidungsbdaume
wurden auch die Anforderungen der Allgemeingiiltigkeit und einer hohen Dimensionalitat ver-
einfacht erlautert. Beide Anforderungen sind fir die Auswertung der C4.5 Entscheidungs-
bdaume in dieser Arbeit jedoch nicht relevant. Da mit Hilfe des Entscheidungsbaums in diese
Arbeit vor allem Klassifikationsprobleme gelost werden, wird die Anforderung der Allgemein-
giltigkeit nicht weiter untersucht. Die Daten mit hoher Dimensionalitdt werden im Rahmen
der Datenvorverarbeitung durch die Methode der Datenreduktion behandelt. Die Generierung
der Entscheidungsbdume mittels C4.5 fokussiert sich jedoch vor allem auf Daten mit niedriger
Dimensionalitdt, womit die Effizienz und Korrektheit der Entscheidungsbdume erhoht werden

kann.

Nach Validierung der einzelnen Komponente des Konzeptes wird nunmehr die Kopplung des
Konzept und des Simulationsmodells untersucht. Durch die Integration des Simulationsmodells

kann die Durchfiihrbarkeit des Konzepts sichergestellt werden.

4.3.2 Anforderungen an die Kopplung von Simulation und Konzept

In diesem Abschnitt wird die Kopplung von Konzept und Simulationsmodell validiert. Dazu wird
untersucht, wie die erlduterten Anforderungen durch die Kopplung erfiillt werden kdénnen. Im
Folgenden wird die Validierung vor allem ausgehend von den Aspekten ,Verkniipfung mit dem
Simulationsmodell”, , Identifikation der wichtigen Parameter” und , Reduktion der Anzahl der

Simulationslaufe” durchgefiihrt.
Verkniipfung mit dem Simulationsmodell

Wie vorher mehrmals erlautert, funktioniert das Gesamtkonzept durch die Zusammenarbeit
der beiden Komponenten ,Datenvorverarbeitung” und ,Filter mittels C4.5 Entscheidungs-
baum”. In diesem Zusammenhang wurde die Durchfiihrbarkeit der Verkniipfung des entwickel-
ten Konzepts mit dem Simulationsmodell insbesondere in Abschnitt 4.2.2 untersucht. Das Ziel
der Untersuchung bestand vor allem darin, weitere Anwendungsmoglichkeiten des Konzepts

sicherzustellen.

Die Ausgabedaten des Simulationsmodells konnen unmittelbar durch die Methode der Daten-
vorverarbeitung behandelt werden. AnschlieRend konnen die verarbeiteten Daten als die Ein-
gabedaten im Rahmen der Untersuchung der Entscheidungsbaume angewandt werden. Daher
kann der Schritt der Datenvorverarbeitung als eine Anschlusskomponente zwischen dem Simu-
lationsmodell und dem Filter betrachtet werden. Hierdurch ist ersichtlich, dass die Phase der

Datenvorverarbeitung innerhalb des Konzepts nicht ausgeschlossen werden kann.
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Nach der Konstruktion des Entscheidungsbaums kann ein Klassifikator entwickelt werden,
womit sich die Eingabedaten des Simulationsmodells iberpriifen lassen. Dabei werden nur die
Daten, mit denen die Simulation vielversprechende Resultate ermdglicht, in dem Simulations-
modell freigegeben. Alle anderen Daten werden durch den Filter ausgeschlossen. H Somit
spielt der durch den Entscheidungsbaum entwickelte Klassifikator eine wesentliche Rolle zur

Verkniipfung der Eingabedaten mit dem Simulationsmodell.

Es kann festgestellt werden, dass das Simulationsmodell mit dem entwickelten Konzept unmit-
telbar verknipft werden kann. Die Optimierung des Simulationsmodells erfolgt durch das Zu-
sammenwirken der beiden Komponenten ,Datenvorverarbeitung” und ,Filter mittels C4.5

Entscheidungsbaum®.
Identifikation der wichtigen Parameter

Mit Hilfe des Konzepts soll auch das Ziel erreicht werden, die einflussreichen Parameter fiir die
Optimierung der Simulation zu erkennen. Durch die Untersuchung der wichtigsten Parameter
kann die Optimierung zielgerecht durchgefiihrt, womit sich die Effizienz der simulations-

basierten Optimierung verbessern lasst.

Im Rahmen der Datenvorverarbeitung wird ein Teil der unnétigen Parameter mittels der ent-
sprechenden Methoden, wie bspw. Datenbereinigung und Datenreduktion, entfernt. Weiter-
hin kénnen die Parameter auch auf Grundlage des Vergleichs der Werte Information Gain und
Gain Ratio ausgewahlt werden (vgl. 4.2.2). Hierbei werden nur die Parameter mit gréReren
Werten zur Konstruktion der Entscheidungsbdume angewandt. Auf diese Weise kann die Effi-
zienz der Baumgenerierung verbessert und die Komplexitdat des Baums reduziert werden. An-
derenfalls kdnnen die wichtigen Parameter durch Beobachtung der generierten Entschei-
dungsbdume erkannt werden, da die wichtigen Parameter in der Regel in der Spitze des Baums
liegen. Zugleich kann die Klassifikation der Werte dieser Parameter anhand der Kanten des

Baums erfolgen.

Nach Untersuchung der gegebenen Datensatze in Kapitel 3 wurde auch festgehalten, dass die
durch den C4.5 Entscheidungsbaum erkannten, einflussreichen Parameter wichtige Hinweise

fiir die effiziente Optimierung der Simulationsstudie bieten kénnen.
Reduktion der Anzahl der Simulationsldufe

Eine weitere Anforderung an die simulationsbasierte Optimierung besteht darin, unnotige
Simulationsldufe zu vermeiden und somit die Anzahl der Simulationslaufe zu reduzieren, ohne
dabei die Qualitat der Simulationsergebnisse zu mindern. Dieses Ziel wird vor allem durch die
Komponente ,Filter mittels C4.5 Entscheidungsbaum® erreicht, weshalb diese Anforderung

genauer untersucht wird.

Mit Hilfe des C4.5 Entscheidungsbaums ist es moglich, die Parameter, die zu langeren Simula-
tionslaufen fiihren kénnten, zu erkennen. Diese Parameter und die entsprechenden Werte

kénnen durch bestimmte Regeln reprasentiert werden. Die generierten Regeln kdnnen als ein
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Filter betrachtet werden, wodurch die fiir die Simulationsstudie nicht erwarteten Eingabeda-
ten erkannt und ausgeschlossen werden. Auf diese Weise kann die Anzahl der Simulationslaufe

reduziert werden.

Allerdings spielt die Korrektheit und die Effizienz des Filters in dieser Arbeit fiir die Sicherstel-
lung der Gewinn des Simulations- und Optimierungssystems eine wesentliche Rolle. Denn der
Nutzen des Gesamtsystems entsteht vor allem aus der Reduktion der Simulationslaufe. Zu-
gleich sind wesentliche Bestandteile der Kosten auf die falsche Klassifikation der produzierba-
ren Auftrage zurickzufihren (vgl. 3.3.3). In dieser Arbeit kommt daher ein Schwellenwert zum
Abbruch der Suche nach einem korrekteren Entscheidungsbaum mit Beriicksichtigung der Kos-

ten und Nutzen des Gesamtsystems zum Einsatz.

4.3.3 Starken und Schwiachen des Konzepts

Nach der Validierung des Konzepts lasst sich herausstellen, dass das generierte Konzept so-
wohl den Anforderungen der simulationsbasierten Optimierung als auch den speziellen Anfor-
derungen der angewandten Methoden gerecht wird. Somit kann das Konzept zur Optimierung
der Simulationsstudie eingesetzt werden. Im Folgenden werden die relevanten Starken und

Schwachen des Konzepts erlautert.
Die Hauptstarken des Gesamtkonzepts bestehen darin, dass

e es auf Basis der gewonnenen Erkenntnisse durch die Untersuchung der Simulationsda-
ten entwickelt wurde. Daher kann das Konzept vom Anwender unmittelbar zur Analyse
der Simulationsmodelle angewandt werden.

e der durch den C4.5 Entscheidungsbaum entwickelte Klassifikator fiir Anwender einfach
zu verstehen ist. Zugleich weist dieser Klassifikator eine akzeptable Korrektheit und Ef-
fizienz zur Analyse der Ein- und Ausgabedaten auf.

e die einflussreichen Parameter fir die Optimierung der Simulationsexperimente identi-
fiziert werden kénnen. Auf diese Weise kann die Simulation nach den Vorstellungen
des Anwenders durchgefiihrt werden.

e die Anzahl der Simulationsldufe durch eine zielgerichtete Veranderung der Parameter

innerhalb der Entscheidungsbaume reduziert werden kann.

Zwar kann das entwickelte Konzept zur Klassifikation der Eingabedaten des Simulationsmodells
angewandt werden, jedoch miissen auch einige Schwachstellen erldutert werden. Diese bezie-

hen sich vor allem auf die Korrektheit und den angegebenen Schwellenwert des Konzepts.

Da sich die Korrektheit in Abhangigkeit der Menge an Ausgabedaten verandert, ist eine ada-
quate Korrektheit fir die Evaluation der Entscheidungsbdaume vom Anwender nicht einfach
abzustimmen. Eine zu hohe Korrektheit kann moglichweise zwar zu einem hohen Nutzen, aber

auch zu noch héheren Kosten des Systems fiihren.

e ein passender Schwellenwert zum Abbruch der Suche nach einem besseren Entschei-

dungsbaum vom Anwender ist nur schwer festzulegen. Um sowohl die Effizienz, als
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auch den Gewinn des Systems sicherzustellen, wird in dem Konzept ein Schwellenwert
angegeben. Solch ein Schwellenwert wurde in dieser Arbeit nach Untersuchung der
Bespieldaten fiir die vorliegende Optimierung nur vorgeschlagen. Eine allgemeine Me-
thode zur Suche eines passenden Schwellenwerts fir die anderen Datensadtzen ist
nicht bekannt.

e in dieser Arbeit wurde die Kosten-Nutzen-Analyse zur Untersuchung der Bedeutung
des Schwellenwerts eingesetzt. Jedoch wurde einfach angenommen, dass die Dauer
der Simulation und der Datenvorverarbeitung nur von der Menge der Trainingsdaten
abhangt. Eine umfassendere Analyse mit Beriicksichtigung weiterer Faktoren wurde in
dieser Arbeit nicht durchgefiihrt.

e die Zielsetzung dieser Arbeit war es, einen Filter zu entwerfen, der vorher mittels eines
Entscheidungsbaums generiert wurde. Die Phase der Datenvorverarbeitung ist prinzi-
piell zu diesem Zwecke nicht zwingend erforderlich. Jedoch ist die Datenvorverarbei-
tung fir die Generierung des Entscheidungsbaums mittels C4.5 Algorithmus von we-
sentlicher Bedeutung. Daher kdnnte als ein zukiinftiger Forschungsschwerpunkt ein
Verfahren entwickelt werden, welches die Anwendung der Datenvorverarbeitung nicht
erfordert. Damit konnte die Auswahl der Eingabe-daten effizierter und einfacher

durchgefihrt werden.

85



Zusammenfassung

5 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit konnte ein Konzept entwickelt werden, welches im Sinne einer Opti-
mierung die wichtigen Modellparameter erkennt und priift. Somit werden nur solche Simulati-
onen durchgefiihrt, welche ein vielversprechendes Ergebnis erwarten lassen. Dabei werden
nur die Daten ausgewahlt, die mittels eines generierten Filters als Eingabedaten zum Simulati-
onsmodell freigegeben werden. Der Filter wird in einem vorgelagerten Schritt durch einen C4.5
Entscheidungsbaum generiert. Dadurch kann das Ziel erreicht werden, die Anzahl der Simulati-
onslaufe zu reduzieren, ohne dabei gleichzeitig die Qualitat der Simulations-ergebnisse zu

mindern.

Zur erfolgreichen Entwicklung dieses Konzepts wurde zunachst eine Aufarbeitung der theoreti-
schen Grundlagen durchgefiihrt. Durch die Untersuchung der Beispieldatensatze wurden an-

schlieRend weitere relevante Erkenntnisse fiir das Konzept gewonnen.

Aufgrund der zunehmenden Komplexitdt der Produktionssysteme gewinnt das wandlungs-
fahige und modulare Produktionssystem an Bedeutung. Zugleich kommen vermehrt Simulati-
onsstudien zur Untersuchung und zur Optimierung des Produktionssystems zum Einsatz, um
die Engpasse der analytisch-mathematischen Methoden zu (iberwinden. Daher wurden in ei-
nem weiteren Abschnitt sowohl die Vorgehensweise der ereignisdiskreten Simulation, als auch

die Grundlagen der simulationsbasierten Optimierung erldutert.

Danach wurden die gdngigen Entscheidungsbaume vorgestellt und miteinander verglichen, um
den geeignetsten Entscheidungsbaum zur Analyse der Ausgabedaten und zur Optimierung des
Produktionssystemmodells auszuwahlen. Dabei wurden die Vor- und Nachteile der dargestell-
ten Entscheidungsbdume anhand verschiedener Kriterien zusammenfasst und bewertet. Damit
die Performance der Entscheidungsbaume gewihrleistet werden konnte, war die Vorstellung

der theoretischen Grundlagen der Datenvorverarbeitung ebenfalls von grofRer Bedeutung.

Nach Betrachtung der Grundlagen wurden zundchst die Ausgabedaten des Simulationsmodells
sowohl mit Hilfe statistischer Methoden, als auch durch die Methode der Daten-
vorverarbeitung behandelt. Folgenden Ziele sollten damit erreicht werden: 1. Gewinn eines
ersten Einblicks in die Ausgabedaten, 2. Sicherstellung der Effizienz und der Korrektheit der
Entscheidungsbdume durch die Entfernung irrelevanter Daten, 3. Umwandlung der Daten in

ein fur die Baumgenerierung anwendbares Format.

AnschlieBend wurde die Phase der Auswahl der Entscheidungsbdaume in eine Vorauswahl und
in die tatsachliche Auswahl gegliedert. In der Phase der Vorauswahl wurden die Entschei-
dungsbdume vor allem mit Blick auf die Formate der Daten ausgewahlt. Weiterhin wurden die
ausgewahlten Entscheidungsbdume auf Grundlage der Beispieldaten generiert und anhand
von ausgewadhlten Kriterien bewertet. Dadurch konnte der Entscheidungsbaum mit der besten

Performance ausgewahlt werden, wobei hierbei und in den folgenden Abschnitten der C4.5
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Algorithmus als geeignetes Verfahren eingesetzt wurde. Darliber hinaus wurde der Zusam-
menhang zwischen der Korrektheit und der Menge der Trainingsdaten analysiert, wozu die
Kosten-Nutzen-Analyse zur Anwendung kam. Im Anschluss daran wurden die durch die Analyse

der Beispieldaten gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst.

Im Kapitel 4 wurden diese Erkenntnisse zum Entwurf des Konzepts eingesetzt. Das Konzept
bestand vor allem aus den beiden Komponenten ,Datenvorverarbeitung” und ,Filter mittels
C4.5 Entscheidungsbdaume”. Im Rahmen der Datenvorverarbeitung wurden einerseits die un-
notigen Attribute entfernt, andererseits wurden die Daten in entsprechende Formate umge-
wandelt. Die verarbeiteten Daten konnten nunmehr zur Konstruktion der Entscheidungs-

bdaume mittels des C4.5 Algorithmus eingesetzt werden.

Im Kontext der Entwicklung der Entscheidungsbdaume wurden die Attribute durch die Berech-
nung und den Vergleich der Werte Information Gain und Gain Ratio ausgewahlt. Um die Effizi-
enz der Konstruktion der Entscheidungsbaume zu gewahrleisten, wurden nur die Attribute mit
hoheren Werten Information Gain und Gain Ratio angewandt. Allerdings muss man die Mog-
lichkeit berlcksichtigen, dass die Suche nach dem besten Entscheidungsbaum aufwendig oder
sogar unmoglich ist. Daher wurde ein Schwellenwert zur Einschrdankung der Suche des Ent-
scheidungsbaums angegeben. Hierbei diente vor allem die Kosten-Nutzen-Analyse zur einfa-
chen Erklarung der Schwellenwertangabe. Schliefllich wurde das Konzept sowohl hinsichtlich
der Anforderungen der simulationsbasierte Optimierung nach Fu (2002), als auch hinsichtlich
der Anforderungen der Datenvorverarbeitung und Entscheidungsbdume nach Han (2012) vali-
diert. Durch die Validierung wurde die Anwendbarkeit und die Korrektheit des Konzepts tGber-
prift und sichergestellt. AbschlieBend wurden die Starken und Schwachen des Gesamtkon-

zepts auf Grundlage der bisherigen Analyse benannt und zusammenfassend erldutert.
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6 Anhang

Tabelle 6-1: Die Korrektheit der 3 Algorithmen anhand der unterschiedlichen Datenmenge

Trainingsdaten Testdaten C4.5 C5.0 CART
5% des Datensatz 1 (750) Datensatz3 83,7% 83,07% 81,6%
10% des Datensatz 1 (1500) | Datensatz3 85,9% 84,84% 82,57%
20% des Datensatz 1 (3000) | Datensatz3 86.53% 86,46% 84,63%
40% des Datensatz 1 (6000) | Datensatz3 88,23% 87,57% 86,0%
60% des Datensatz 1 (9000) | Datensatz3 88,93% 88,45% 87,88%

* Die Trainingsdaten werden nach dem Zufallsprinzip 5-mal ausgewahlt.
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Tabelle 6-2: Beispieldaten aus dem Datensatz 1 mit 18 Parameter

Order- | Order- | Custo- | Count | Green | Red | Yellow | splcl | splbat | splbat | initSub initSub | storet | Storet | shipt | Shipt Result
Id Name | merlD —BFT | -DF - BFT -DT - BFT -DT -BFT | -DT | -BFT
1 Orderl | 9005 | 2055 | 530 | 592 | 933 10 20 10 20 10 20 10 20 10 41230
2 Order2 | 4129 | 1975 814 | 724 437 10 20 10 20 10 20 10 20 10 39630
3 Order3 | 9853 | 593 54 | 524 15 10 20 10 20 10 20 10 20 10 11990
4 Order4 | 5813 | 947 337 | 610 0 10 20 10 20 10 20 10 20 10 19060
5 Order5 | 7521 | 1254 | 109 | 478 | 667 10 20 10 20 10 20 10 20 10 25210
6 Order6 | 8473 | 703 187 | 224 | 292 10 20 10 20 10 20 10 20 10 14190
7 Order7 | 5942 | 956 37 208 | 711 10 20 10 20 10 20 10 20 10 19250
8 Order8 | 8868 | 1735 | 491 | 406 | 838 10 20 10 20 10 20 10 20 10 34830
9 Order9 | 3847 | 1553 | 473 | 829 | 251 10 20 10 20 10 20 10 20 10 31190
10 Order10 | 5032 | 1537 | 221 | 716 | 600 10 20 10 20 10 20 10 20 10 30870

* BFT: BaseFiringTime; DT: DelayTime
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