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Abstract. Modelling power consumption for jobs on a ma-
chine tool is commonly performed by measuring the real
power consumption of comparable jobs and machines. The
so gathered data is then processed to represent the time-av-
eraged sums of power consumptions of previous jobs. These
values of power consumption are then used for upcoming
comparable jobs. This approach allows for no high-resolution
prediction of power consumption and further presumes static
processing times of jobs. Here we propose a new approach
to model power consumption that incorporates a Sequence-
to-Sequence model, which generates time series according
to dynamic data, that describes a numerical control code and
environment settings such as state of tools, etc.

Einfithrung

Aufgabe der Simulation ist es, durch Nachbilden eines
Systems Erkenntnisse Uber dessen Verhalten zu gewin-
nen. Das Verhalten eines Systems wird typischerweise
anhand der dynamischen Veranderungen seines System-
zustands uber ein diskret-ereignisgesteuertes oder konti-
nuierliches Simulationsparadigma in einem Simulations-
modell beschrieben. Kommen bei der Erstellung des Si-
mulationsmodells mehrere verschiedene Modellierungs-
ansatze (ggf. auch nur mehrere Weltsichten innerhalb ei-
nes der genannten Paradigmen) zum Einsatz, so spricht
man von hybrider Simulation [8]. Die Kombination von
diskret-ereignisgesteuerter und kontinuierlicher Simula-
tion als eine Spielart der hybriden Simulation wird tradi-
tionell auch als ,,kombinierte Simulation* bezeichnet [3].
Die Untersuchung von Fragestellungen der Energie-
effizienz innerhalb der Simulation ist mittlerweile ein
verbreiteter Untersuchungsansatz. Haufig basieren exis-
tierende Arbeiten auf der Beriicksichtigung des Strom-
verbrauchs von Ressourcen (Maschinen, Ofen, ...) an-
hand messtechnisch erfasster Betriebszustande, die liber
einen definierten Zeitraum als konstant angesehen wer-
den [5, 12].
Der Uber einen Zeitraum gemittelte Stromverbrauch von

Ressourcen wird hierbei einem Ressourcenzustand zuge-
ordnet und kann dann statusbasiert mit ereignisdiskreten
Simulationsansétzen abgebildet und analysiert werden.
Kritisch ist hierbei zu hinterfragen, fir welche Anwen-
dungsfalle diese quasi-statischen Betriebszustéande geni-
gend Realitatsnahe liefern. Zur Ermittlung und Glattung
von Lastspitzen vieler Ressourcen bietet ein derartiger
Ansatz keine ausreichende Realitatsnahe.

Ein Lésungsansatz hierfir wird in [10] vorgestellt. Er
basiert auf der Grundidee der kombinierten Simulation,
der z. B. auch in [9] vorgeschlagen wird. Wahrend der
Produktions- und Logistikanteil des Modells klassisch
mit ereignisdiskreter Simulation abgebildet wird, wird in
[10] fiir den Stromverbrauch der System-Dynamics-An-
satz angewendet. Hiermit konnen die Zeitreihen der real
gemessenen Stromverbréuche hochaufgelést in der Si-
mulation reproduziert werden. Dies bietet den Vorteil ei-
nes hochaufgelsten Gesamtbilds des Stromverbrauchs
der Produktion.

Nachteilig ist hierbei jedoch, dass nur der Stromver-
brauch real gemessener Auftrdge wiedergegeben werden
kann. Ein Stromverbrauch unbekannter Auftragstypen
kann nicht ohne vorherige Messung am Realsystem prog-
nostiziert werden. Weiterhin lassen sich mit dem in [10]
erlauterten Ansatz keine Ursache-Wirkzusammenhénge
zwischen Steuerparametern (z.B. halber VVorschub, lang-
samere Hochheizphase) und dem resultierenden Strom-
verbrauch darstellen.

Der Stromverbrauch einer Maschine aber geschieht
Uber einen Zeitraum, in welchem kontinuierlich Energie
benotigt wird, um einen vorher bestimmten Prozess ab-
schlieBen zu konnen. Die Dauer dieses Prozesses wird
von einer Vielzahl duBerer und innerer Faktoren be-
stimmt.

Am Beispiel einer Werkzeugmaschine wird deutlich,
dass Faktoren wie der spezifische NC-Code eines Ferti-
gungsauftrags mafligeblich dariiber entscheiden, wann
eine Maschine wieviel Strom verbraucht. Informationen
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wie der NC-Code beschreiben einen zukiinftigen Prozess
anhand einer festen Abfolge von Schritten, welche zur
Bearbeitung des Prozesses nétig sind. Auch wenn die
Abfolge von Schritten vorgegeben und vor dem tatsach-
lichen Prozessstart bekannt ist, so enthalten diese noch
keine Beschreibung der Zeit, die benétigt wird, um die
einzelnen Schritte durchzufihren.

Wir verwenden hier ein in [13] zuerst vorgeschlage-
nes Sequence-to-Sequence Modell zur Abbildung des
Wirkzusammenhanges zwischen der Zeitreihe des
Stromverbrauchs eines Fertigungsauftrags und alternati-
ver Beschreibungen, wie dem NC-Code, Betriebspara-
metern, usw.

Der Schwerpunkt der Untersuchungen liegt hierbei
auf dem Gebiet des maschinellen Lernens bzw. des Deep
Learnings.

Ziel des vorgeschlagenen Verfahrens ist es, mittels
entsprechend trainierten kiinstlichen neuronalen Netzen
(KNN) Zeitreihen fur den Stromverbrauch von Ferti-
gungsauftragen prognostizieren zu kénnen.

Die Grundidee hierbei ist es, einem Sequence-to-Se-
quence Modell NC-Codes, sowie entsprechende Be-
triebszustande etc., und gemessene, hochaufgeldste Zeit-
reihen des Stromverbrauchs vorhergehender Fertigungs-
auftrdge in einer Trainingsphase zu Ubergeben. In der
Trainingsphase stellt das Sequence-to-Sequence Modell
den Zusammenhang zwischen den beiden Beschreibun-
gen her. Ist das Training abgeschlossen, muss dem nun
gewichteten neuronalen Netz nur ein NC-Code, und ge-
gebenenfalls weitere betrachtete Faktoren, wie Werk-
zeugstandzeit etc., Ubergeben werden, woraufhin dieses
eine Zeitreihe des Stromverbrauchs eines Fertigungsauf-
trags anhand eines NC-Codes generiert.

Perspektivisch kann das KNN dann zu beliebigen,
ggf. auch unbekannten Auftrdgen mit abweichenden NC-
Codes eine Zeitreihe des erwarteten Stromverbrauchs
prognostizieren. Diese liefen sich dann in hybriden Si-
mulationen des gesamten Produktionssystems verwen-
den.

Der Beitrag stellt ein Losungskonzept fur das skiz-
zierte Verfahren sowie eine prototypische Implementie-
rung und Evaluierung vor und ist hierzu wie folgt geglie-
dert: Kapitel 1 fuhrt in die bendtigten theoretischen
Grundlagen des Verwendeten maschinellen Lernverfah-
rend ein. Insbesondere werden Notwendigkeit und
Grundidee einer Deep-Learning-Methode, welche Se-
quenzen unterschiedlicher Lange und Taktzeiten aufei-
nander abbilden kann, gesondert vorgestellt. Anschlie-
Rend wird die prinzipielle Funktionalitat von klassischen
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KNN zu zeitsensitiven, rekurrenten neuronalen Netzen
(RNN) abgegrenzt. Aufbauend auf dieser Einfiihrung in
RNN wird auf Sequence to Sequence (Seq2Seq)-Mo-
delle, insbesondere RNN-Encoder-Decoder-Architektu-
ren (RNN-ED) eingegangen, welche eine Zuordnung Se-
guenzen unterschiedlicher Lange zueinander erlauben.

Hierauf aufbauend wird in Kapitel 2 ein Konzeptvor-
schlag der Gesamtarchitektur mit seinen Eingangs- und
Zielsequenzen entwickelt. Das Konzept wird im Kontext
eines Fertigungsauftrages (FA) an einer Werkzeugma-
schine (WZM) erstellt. Als Eingangssequenz wird sich
hier des NC-Codes und entsprechender Betriebszustande
bedient. AnschlieRend wird der vektorisierte NC-Code
auf aufgenommene Zeitreihen der Wirkleistung einer
WZM in [KW], hier den Zielsequenzen, trainiert.

In Kapitel 3 werden die notwendigen Schritte zur
Vorverarbeitung der Eingangs- und Zielsequenzen erléu-
tert. Einerseits wird eine Methode definiert, die eine Ein-
gangssequenz von Symbolen, wie den NC-Code, etc., in
eine fur ein KNN verstandliche Form Uberfiihrt. Dieser
als Vektorisierung bezeichnete Vorgang wird anhand ei-
nes Word2Vec-Tokenizers durchgefiihrt und gibt so eine
vektorisierte Form des NC-Codes aus. Andererseits wer-
den empirische Erkenntnisse im Hinblick auf die Be-
schaffenheit der Zielsequenzen, hier Zeitreihen, vorge-
stellt und erldutert. Unsere Forschung weist darauf hin,
dass die Verteilung der Haufigkeit einzelner Merkmals-
ausprégungen von entscheidender Bedeutung ist.

Eine prototypische Umsetzung des Konzepts erfolgt
in Kapitel 4. Dieses wird mit der API Keras und dem Ba-
ckend Tensorflow umgesetzt. Nach erfolgreicher Trai-
ningsphase erfolgt eine Vorstellung der Ergebnisse. Dies
geschieht anhand einer Gegeniiberstellung der Zeitreihen
des Trainingsdatensatzes und der Erzeugten. Hier sollen
insbesondere die charakteristischen features der beiden
Zeitreihengruppen einander gegenuibergestellt werden.

Eine kritische Betrachtung der Ergebnisse und ein
Ausblick Uber weitere Forschungsrichtungen erfolgt in
Kapitel 5.

1 Sequenzmodellierung durch
Sequence-to-Sequence

Die hier vorgeschlagene Methode der Sequenzmodellie-
rung zeichnet sich dadurch aus, dass sie bekannte, asyn-
chrone Zustands- bzw. Parameterverlufe, als eine Form
von apriorischem Wissen, zur Modellierung von System-



verlaufen ermdglicht. Verlaufe werden als asynchron zu-
einander definiert, wenn sie uUber denselben Start- und
Endzeitpunkt verfligen, sich die Taktung in ihren Eintra-
gen aber voneinander unterscheidet. Um solche Verlaufe
einander zuzuordnen wird sich einer Methode des ma-
schinellen Lernens zu Nutze gemacht. Vorteilig bei der
Verwendung von Algorithmen des maschinellen Lernens
ist es, dass diese sich, im Anschluss an eine Modellie-
rungsphase, anhand von Realdaten selbst parametrieren.

1.1 Sequenzmodellierung als Ergénzung der
ereignisdiskreten Simulation

Die grundsétzliche Limitation ereignisdiskreter Simula-
tionsansétze besteht darin, dass Zustandsanderungen
zwischen zwei Ereignissen nicht abbildbar sind. Fir eine
Aktivitat, d. h. die Zeitspanne zwischen zwei Ereignis-
sen, kann jedoch die Notwendigkeit bzw. der Wunsch be-
stehen, einen Zustandsverlauf eines zur Aktivitat geho-
renden Merkmals (z. B. den Verlauf des Stromver-
brauchs wéhrend der Bearbeitung) zu beschreiben. Hier-
fir kdnnte z. B. aus einem internen (in der ereignisdis-
kreten Modellierung nicht betrachteten) Zustandsverlauf
heraus zu bestimmten Taktzeiten eine Folge von Ausga-
ben erzeugt werden, welche das zeitliche Verhalten die-
ses Merkmals widerspiegeln [7].

Gerade aber der Zustandsverlauf eines technologi-
schen Systems kann von einer Vielzahl aulerer Einfliisse
bedingt werden. Dies bedeutet, dass Merkmalsbeschrei-
bungen Y, die ab dem Start einer Aktivitat ausgegeben
werden sollen, in Relation zu etwaigen EinflussgroRen X
verstanden werden miissen.

Es fehlt eine Methode, welche es erlaubt, Zielmerk-
malsverlaufe Y ,» aus asynchronen, aber bekannten Para-
meter- bzw. Zustandsverlaufen X, abzubilden. Gerade
fur die Abbildung komplexer Merkmalsverlaufe aufei-
nander bieten sich Methoden des maschinellen Lernens
an, da diese einerseits Zusammenhange zwischen Merk-
malsverlaufen selbststandig erkennen und andererseits
lernen, diese aufeinander abzubilden. Weiter besitzen
Methoden des maschinellen Lernens erst nach erfolgrei-
cher Lernphase einen parametrierten Systemzustand,
analog zum Systemzustand innerhalb einer Simulation,
und setzen daher keinen bekannten Zustandsverlauf wéh-
rend der Aktivitat voraus. Diese Eigenschaften machen
Methoden des maschinellen Lernens perspektivisch zu
einem potenten Verfahren innerhalb eines Hybrid System
Model nach [8].
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1.2 Rekurrente Netze und Encoder-Decoder
Architekturen

KNN werden zur Identifikation von Zusammenhéngen in
komplexen Datenstrukturen verwendet. Hierfur nehmen
Aufnahmeschichten einer Netzarchitektur die Daten auf
und leiten diese als abstrahierte Information durch die
verdeckten Schichten eines KNN. Verdeckte Schichten
bestehen wiederum aus verdeckten Einheiten, den eigent-
lichen Neuronen. Diese Neuronen sind sich selbst para-
metrierende Einheiten. Je mehr verdeckte Schichten ein
KNN hat, desto hoher kann der Abstraktionsgrad der auf-
genommenen Information sein. Besitzt ein KNN mehr als
eine verdeckte Schicht, so kann es Abstraktionen, die in
einer Schicht gewonnen wurden, in einer weiteren
Schicht verkniipfen, und somit eine komplexere Abstrak-
tion, mit jeder hinzugenommenen Schicht, erzeugen.
Diese tiefe Staffelung von neuronalen Schichten wird als
Deep Learning bezeichnet [4].

Andern sich Muster tiber die Zeit, wird diese zeitliche
Abfolge von Mustern als Sequenz verstanden. Damit ein
KNN zeitliche Muster verarbeiten kann, miissen rekur-
rente Verbindungen in der Netztopologie vorhanden sein,
welche eine Riickkopplung abstrahierten Wissens zulas-
sen [1, 14]. Solche rickgekoppelten bzw. rekurrenten
neuronalen Netze (RNN) eignen sich besonders fir Da-
ten, welche in sequentieller Form vorliegen [4].

Fur die zeitsensitive Verarbeitung von Sequenzen
muss weiter eine neuronale Zelle bereitgestellt werden,
welche einerseits ihren eigenen Zustand behélt und die-
sen weitergeben kann, andererseits Zugriff auf Nachfol-
gezusténde besitzt und sich an diesen referenzieren kann.
Die Anforderungen an eine solche neuronale Zelle mit
Gedéchtnis werden durch neuronale Long Short Term
Memory (LSTM)- Zellen [6] und deren vereinfachte
Form Gated Recurrent Unit (GRU) [2] erfiillt.

Handelt es sich bei den Daten eines KNN um Sequen-
zen, werden diese als Sequence to Sequence (Seq2Seq)
Architekturen bezeichnet. Durch die Aufnahmeschicht
eines KNN findet eine Codierung der Eingangssequenz
statt. Wird die Eingangssequenz als Abstraktion, in eine
spezifische neuronale Schicht codiert, so ist dies ein En-
coder. Wird eine Zielsequenz aus der Abstraktion einer
neuronalen Schicht heraus generiert, so wird dieser Teil
einer Netzwerktopologie als Decoder bezeichnet [4].



Abbildung 1: Encoder-Decoder Architektur mit den
Sequenzen X; und Y+ unterschiedlicher
Lange T#T' und dem Kontext C [2]

Ist es Aufgabe eines Seq2Seq-Modells, Sequenzen unter-
schiedlicher Lange auf einander abzubilden, werden sol-
che Strukturen allgemein als rekurrente Encoder-Deco-
der-Netzwerke (RNN-ED) bezeichnet [4]. Sollen Se-
quenzen unterschiedlicher Lange und unterschiedlicher
Attribute aufeinander abgebildet werden, so missen
diese um eine zusétzliche Beschreibungsart, einen Kon-
text (vgl. Kontextvektor C Abb. 1) erweitert werden. Der
Kontext kann als Zwischenschicht zwischen den ver-
deckten Schichten eines Encoders und Decoders verstan-
den werden [2].

Der Kontext C ist ein Vektor einer Sequenz, welche
die Einheiten der verdeckten Schicht des Encoders auf-
nimmt und diese auf den Decoder abbilden soll [4]. Der
Vektor selbst lasst sich anhand einer verdeckten Schicht
beschreiben [4]. So wird bei der RNN-ED-Architektur
der Kontext C als ein Resultat der finalen verdeckten
Schicht des Encoders mit der Eingangssequenz X, be-
schrieben. Da der Encoder in der Trainingsphase seinen
finalen verdeckten Zustand weitergibt, muss die ganze
Sequenz X durchlaufen worden sein (siehe Abb. 1).

Weiterfiihrende Erlauterungen zum hier verwendeten
Encoder-Decoder kénnen [2, 4, 11] entnommen werden.

2 Konzept

Wie eingehend erwéhnt, wird zur konzeptuellen Uber-
prifung vorgeschlagen, eine Menge der Eingangsse-
guenzen X und Zielsequenzen Y als Sequenzpaarungen
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{X;,Y;} der Menge i zu verwenden, welche derselben
zeitlich-raumlichen Entitat angehdren. Von einer zeit-
lich-rdumlichen Entitat wird hierbei von einem Prozess
ausgegangen, welcher am selben Ort und zur selben Zeit
stattfindet. Hierfiir wurde das technologische Verfahren
des Spanens eines Fertigungsauftrages (FA) auf einer
Werkzeugmaschine (WZM) identifiziert (siehe Abb. 2).

Ein NC-Code beschreibt eine Abfolge notwendiger
technologischer Prozesse bis zur Beendigung eines FA
und kann somit als eine konkrete Beschreibung einer dem
Prozess zugrundeliegender Zustandsfolge verstanden
werden. Der NC-Code bestimmt also malgeblich das
Verhalten innerhalb des Spanraums einer WZM. Weiter
gilt ein FA erst als abgeschlossen, wenn der NC-Code
einmal komplett durchlaufen wurde.

Weiter wird der Beschreibung des FA entsprechende
Betriebsmodi, wie Schruppen und Schlichten, angehan-
gen. Der NC-Code, gemeinsam mit dem Betriebsmodus
stellen hier die Eingangssequenz X; eines RNN-ED dar.

Basis der Ausgangszeitreihen Y; quasi-kontinuierli-
cher Ausgabewerte ist der Stromverbrauch [KW] dessel-
ben FA bei Durchlauf des NC-Codes im jeweiligen Be-
triebsmodus. Der zeitliche Stromverbrauch soll konkret
Aufschluss dariiber geben, wann mit wieviel Verbrauch
gerechnet werden muss, sobald tber die Einsteuerung ei-
nes FA entschieden werden muss. Die Zeitreihen wurden
unter Feldbedingungen aufgenommen und verfiigen tiber
dieselbe Taktung von 500 ms.

In der Trainingsphase wird ein ungewichtetes KNN,
bestehend aus einem RNN-ED, anhand der Ein- und
Zielsequenzen {X;, Y;} parametriert (sieche Abb. 2).

Aufgabe der Inferenzphase ist es, ein aussagekréafti-
ges Stromverbrauchsprofil ¥, explizit quasi-kontinuier-
lich Gber die Zeit auszugegeben.

Die so postulierte Methode der Erzeugung quasi-kon-
tinuierlicher Zeitreihen stellt, wenn sie in Kombination
mit den Modellierungsmdglichkeiten diskret-ereignisge-
steuerter Simulationssysteme verwendet wird, eine Me-
thode der hybriden Simulation dar.
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3 Versuchsvorbereitung

Dem Sequence-to-Sequence Modell werden in der Trai-
ningsphase einerseits Eingangssequenzen, bestehend aus
den jeweiligen NC-Codes und Betriebsmodi, anderer-
seits Zielsequenzen, bestehend aus Zeitreihendaten, eines
FA gegeniibergestellt. Es wurde eine Menge (i = 51)
Sequenzpaarungen aufgenommen. Diese missen ent-
sprechend der hier vorgestellten empirischen Ergebnisse
vorverarbeitet werden, damit das Modell einen aussage-
fahigen Zusammenhang zwischen den beiden Mengen
erlernen kann.

3.1 Vorbereitung der Eingangssequenzen X

Die Eingangssequenzen X werden um verschiedene Be-
triebsmodi {x;,,x;,}, in denen die Werkzeugmaschine
betrieben werden kann, erweitert. Diese Betriebsmodi
spiegeln eine gangige Arbeitsroutine bei der Bearbeitung
eines FA wider. Der NC-Code l&uft zum ersten Mal
{Schruppen = x;,}, um eine groRere Menge an Uber-
schissigem Material abzutragen und dem Material seine
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Form zu geben. Danach wird der gleiche NC-Code noch
mehrere Male ausgefiihrt {Schlichten = x,,}, um die
Oberflache des nun in Form gebrachten Materials zu glat-
ten. Diese beiden Modi resultieren in Zeitreihen der Leis-
tungsaufnahme, die zwar in ihrer Lange vergleichbar
sind, aber in ihren Merkmalsverldufen unterschiedliche
Eigenschaften aufweisen. Die Eingangssequenz X; wird
entsprechend beschrieben als:

Xi = {{xnrxn}rxz}

wobei x, der NC-Code ist.

Die Beschreibungen der Eingangssequenz missen
hierfir erst in eine Abfolge numerischer Werte Ubersetzt
werden, welche die Struktur der Eingangsfolge beibehélt.
Dies wird durch einen sog. Tokenizer realisiert. Ein To-
kenizer weist jedem Symbol bzw. jeder Menge von Sym-
bolen, welche im NC-Code usw. vorhanden sind, einen
numerischen Wert bspw. anhand der H&ufigkeit des be-
treffenden Symbols zu.

Tokenizer
>

[...G 00,X0 YO0 Z0, ...] [..12345 ..]



Weiter entfernt der Tokenizer Symbole bzw. Symbolbe-
schreibungen, welchen ein geringer Informationsgehalt,
wie zum Beispiel Kommata und Grof/-Kleinschreibung,
unterstellt wird. Werden alle Eintrage eines (langen) NC-
Codes bernommen, kann dies in einem Vektorraum re-
sultieren, der zwar einen Prozess detailliert beschreibt,
aber aufgrund seiner GroRRe nicht mehr rechentechnisch
verarbeitet werden kann. Eine Mdglichkeit, die Dimensi-
onen des Vektorraums zu begrenzen, ist es, dem Tokeni-
zer eine Anzahl maximal abbildbarer Symbolmengen,
d. h. Worter, anzuzeigen. Dies war jedoch im hier ver-
wendeten Anwendungsfall, aufgrund der relativen Kirze
des NC-Codes nicht nétig.

Im Anwendungsfall wurde ein Word2Vec-Tokenizer
verwendet, welcher alle Symbole und Symbolmengen in
den Vektor ibernimmt. Die Symbole der Sequenzen von
X werden abschlieRend in eine Sequenz von ganzzahli-
gen Werten tokenisiert, wobei jedes eindeutige Wort
durch genau eine ganze Zahl repréasentiert wird. Dies er-
maglicht es, wiederkehrende Muster innerhalb eines NC-
Codes zu modellieren.

3.2 Vorbereitung der Zeitreihen Y

Die Grundlage der Werte fur die quasi-kontinuierliche
Zielzeitreihe Y bildet der reale Stromverbrauch eines FA
beim Durchlauf eines NC-Codes. Eine dquidistante
Messreihe gibt konkret Auskunft darliber, wann wie viel
Verbrauch entstanden ist, sobald eine Entscheidung tber
die Bearbeitung eines Auftrags getroffen werden muss.
Die Zeitreihendaten wurden unter Feldbedingungen auf-
gezeichnet und haben die gleiche Taktung At=500 ms,
sowie eine mediane L&nge von 2295 Zeitschritten fiir den
Schruppprozess x;; und 2256 Zeitschritten fir den
Schlichtprozess x;,.

Der Energieverbrauch der Werkzeugmaschine und
damit die Zeit, die flr die Bearbeitung eines spezifischen
Auftrags benétigt wird, wird zunéchst bei jeder Bearbei-
tung eines Auftrags uberwacht und als Zeitreihendaten-
satz gespeichert.

Die Menge von Zeitreihen Y muss weiter diskretisiert
werden. Diskretisierung ist der Prozess der Portionierung
kontinuierlicher Werte in diskrete Gruppen von Werten
oder bins, die den ursprunglichen Werten der Daten &h-
neln. Dies stellte sich als notwendig heraus, da die hier
vorgestellten empirischen Ergebnisse zu der Schlussfol-
gerung flhrten, dass eine Verteilung von Merkmalshau-
figkeiten Pf, welche einer diskreten Gleichvertei-
lung P44 oder einer long tail- Verteilung Pl°™9 tail pej
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welcher der tail zu einer diskreten Gleichverteilung ten-
diert, das Seq2Seg-Modell darin behindern, eine sinn-
volle gemeinsame Verteilung von {X;, Y;} zu erlernen.

Um den richtigen Diskretisierungsparameter zu fin-
den, d.h. den Grad der Diskretisierung zu bestimmen,
wurden mehrere Trainingsldufe mit alternativen Diskre-
tisierungsparametern durchgefiihrt. Die verschiedenen
Diskretisierungsparameter wurden auf den gesamten
Zeitreihendatensatz angewendet und anschlieBend ent-
sprechend der Merkmalsfrequenz f der diskretisierten
Werte klassifiziert (siehe Abb. 3). Dazu wurde die Ver-
teilung der Merkmalshaufigkeiten P/ mit einem gauss-
chen Kerndichteschatzer (KDE) analysiert.

Merkmalshaufigkeit vs. Merkmalsfrequenz

— Rohdaten
—— schwach
— stark

0.8 1

e o
IS o
L

Merkmalshaufigkeit

e
N

0.0 A

10° Merkmalsfrequenz 10°

Abbildung 3: Der KDE-Plot zeigt, dass die Rohdaten meist
einmalige Werte enthielten, wahrend eine starke
Diskretisierung zu einer gleichméaBigen Verteilung
fuhrt, bei der die Wahrscheinlichkeit, dass ein Wert
zu einer beliebigen Frequenz gehort, die gleiche ist
wie bei jeder anderen Frequenz. Eine schwache Dis-
kretisierung fiihrt zu einer heavy-tail Verteilung der
Frequenzen.

Das vorgeschlagene Konzept wurde fiir alle drei Haufig-
keitsverteilungen erprobt und flhrt nur bei der schwa-
chen Diskretisierung zu zufriedenstellenden Ergebnis-
sen.

4 Versuchsdurchfiihrung

Als Metriken zum Vergleich der erzeugten Zeitreihen
Y,und den Trainingszeitreinen Y; werden die mittlere
Lange len(Y;)und die durchschnittliche Summe
sum(Y;) der Zeitreihen, wie sie im Trainingsset gefun-
den werden, herangezogen. AuRerdem wurden die Zeit-
reihen visualisiert und Merkmale charakteristischer Mus-
ter (features) zu diesen Visualisierungen hinzugefugt



(siehe Abb. 5). Das Hinzufligen von features hilft, die
Zeitreihen Y, und Y; intuitiver auf visueller Ebene zu ver-
gleichen.

Die auf Basis der Rohdaten, welche nicht diskretisiert
wurden, erzeugte Zeitreihe stimmt mit der geringen Aus-
sagekraft, wie in [13] beschrieben, lberein. Die erzeug-
ten Sequenzen zeigten keinen sinnvollen Werteverlauf
und versdumten es weiterhin, ein EOS-Token zu erzeu-
gen, d. h. die Methode erzeugt infinit neue Zeitreihenein-
trdge bis ein generisches Abbruchkriterium gefunden
wurde.

Die Ergebnisse fiir die starke Diskretisierung, wie in
Abbildung 4 dargestellt, stellen eine Verbesserung dar.
Es wurde ein EOS-Token erstellt, wie auch die meisten
anderen Zeitreihenmerkmale, doch die generierte Zeit-
reihe kann deutlich von denen der Trainingsdaten unter-
schieden werden (vgl. Stichprobenbeispiele in Abbil-
dung 5) und fahren schlussendlich zu niedrigen Werten
in den Metriken.

Generierte Zeitreihe ¥; mit starker Diskretisierung
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Abbildung 4: Ergebnis flr eine starke Diskretisierung und Pa-
rametereinstellung {x,4, x,}. Ein EOS-Token wurde,
wie die meisten anderen Merkmale, erstellt, doch
die generierte Serie kann klar von den Trainingsda-
ten unterschieden werden (siehe Abbildung 5).

Die schwache diskretisierte Zeitreihe hingegen zeigt ei-

nerseits hohe Werte fir len(Y;) und sum(¥,):
len(9=2258)
len(y,=2295)

sum(y=6847.7)

— %; ———
= 98.4 %; sum(7,=6927.9)

{xll,xZ}: =98.8%
len(9=2204)

len(y,=2256)

sum(9=4843.3)

— %, ———=
= 97.7 %; sum(y,=4871.8)

{x12, %2} =99.4 %

Andererseits ist bei niherer Betrachtung der Zeitreihen ¥,
und Y; fur {x,,, x,}, wie in Abbildung 5 dargestellt, eine
auffallige Ahnlichkeit zu erkennen. Die generierte Zeit-
reihe schafft es, den Verlauf der features, wie in den
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Stichproben gezeigt, mit einer bemerkenswerten Prézi-
sion nachzuahmen. Sie vermag nicht nur, einen EOS-To-
ken, der der Lage der im Trainingsset gefundenen Zeit-
reihe entspricht (griines feature), eine ausgepragte Last-
spitze (rotes feature), eine Folge von Untersequenzen
(features wechselnder Blauténe) zu reproduzieren, son-
dern auch, diese in der richtigen Reihenfolge und Dimen-
sionalitat zu erzeugen.
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Abbildung 5: Vergleich der Proben Y; aus dem Trainingsset Y
und der generierten Zeitreihe ¥, fiir den schwachen
Diskretisierungsparameter und die Sequenzkombi-
nation {x;,, x,}. Die angezeigten Sequenzen zeigen
deutlich die gleichen Muster in ihrem Verlauf. Um
den visuellen Vergleich zwischen verschiedenen
Sequenzen zu erleichtern, wurden den lokalen
Mustern, Points of Interest- features hinzugefugt.
Die Tabelle auf der rechten unteren Seite vergleicht
die Anzahl der features miteinander.

Die in Abbildung 6 dargestellten Zeitreihen Y, und Y; fiir
{x1,, x,} zeigen ebenfalls deutlich, dass es dem Seq2Seq-
Modell gelungen ist, den Verlauf der Labels innerhalb
des Trainingssets zu erfassen, obwohl die Trainingszeit-
reihe nur wenige Merkmale enthielt, die berhaupt er-
lernt werden konnten.
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Abbildung 6: Vergleich der Proben Y; aus dem Trainingsset Y
und der generierten Zeitreihe ¥, fir die schwache
Diskretisierung und die Sequenzkombination
{12, x,}. Es wurden keine Merkmale hinzugefiigt,
da die Zeitreihe nur wenige Merkmale aufweist.

5 Kritische Betrachtung

Die grundlegende Funktionalitét der beschriebenen Me-
thode wurde im Testszenario bestétigt. Die generierten
Zeitreihen mussen jedoch in weiteren Forschungsarbei-
ten noch kritisch hinterfragt und validiert werden. Zum
einen fehlen Evaluationsmethoden fur generative Mo-
delle des maschinellen Lernens, um die generierten Zeit-
reiheneintrage auf die Aussagekraft ihrer Eintrdge zu
Uberprifen. Dies geschieht derzeit durch Analyse und
den Vergleich der generierten Zeitreihen durch einen Ex-
perten des Anwendungsfalles mittels optischer Inspek-
tion [4], wie in Abbildung 5 dargestellt.

Fir eine abschlieBende Bewertung der verwendeten
Methoden ist es ratsam, die qualitative und guantitative
Datenbasis des Seq2Seq-Modells zu erweitern. Der hier
verwendete Datensatz ist von geringer GréRe. Dennoch
ist die GroRRe des Datensatzes beispielhaft fur reale Situ-
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ationen, die sich schnell und in kurzer Zeit &ndern kon-
nen. Algorithmen des maschinellen Lernens hingegen
konvergieren in der Regel aber umso besser, je mehr Da-
ten vorhanden sind, aus denen gelernt werden kann.

Eine Methode, in der der Trainingsdatensatz um syn-
thetische Zeitreihen erweitert wird, die so beschaffen
sind, dass sie einen gemittelten Verlauf der Zeitreihen des
Trainingsdatensatzes darstellen, kénnte dieses Problem
I6sen. Dynamic Time Warping koénnte verwendet wer-
den, um solche Ground Truth-Zeitreihen zu erzeugen, die
dann iterativ dem Trainingsset hinzugefugt werden kénn-
ten, bis ein vorteilhaftes Lernverhalten erreicht wird.

Zusétzliche End-of-Sequence-Token kénnten zur Be-
schreibung von Ereignissen wie Maschinenausfall ver-
wendet werden. Die hier verwendeten EOS-Token mar-
kierte lediglich das Ende eines abgeschlossenen FA. Je-
doch sind einige Auftrage aufgrund von Systemverande-
rungen wie z.B. Verschleill des Werkzeugs anfallig fiir
Werkzeugbruch, etc. Das Hinzufiigen eines alternativen
EOS-Tokens zum Trainingsdatensatz, der einen Maschi-
nenausfall markiert, zusammen mit zum Zustandsdaten
der Werkzeuge usw., kdnnte auch die Frage beantworten,
ob ein Auftrag im Hinblick auf die bekannten Systemgro-
Ren erfolgreich ausgefiihrt werden kann.

Das hier vorgestellte Seq2Seq-Modell erlaubt es au-
Rerdem, Zeitreihen auf Basis faktorieller Kombinationen
zu generieren, welche in den Trainingsdaten nicht vor-
handen sind. Da der Decoder nicht direkt auf die in der
Eingangssequenz gefundenen Beschreibungen paramet-
risiert wird, sondern auf eine Zusammenfassung ebendie-
ser in Form eines Kontextvektors, kdnnen faktorielle
Kombinationen von Eingangsparametern verwendet
werden, die im urspringlichen Trainingsdatensatz nicht
repréasentiert sind. Sobald die jeweiligen Eingabeparame-
ter und ihre spezifische Wirkung auf die Zeitreihe model-
liert worden sind, kdnnen beliebige Kombinationen von
Eingangsparametern verwendet werden. Dies wirde zu
Faktorkombinationen flihren, die fiir einen Simulations-
experten von hohem Interesse sind und die in einer gene-
rischen Simulationsstudie nur mit hohem Aufwand mo-
delliert werden kdnnten.

Dariiber hinaus muss dem vorgeschlagenen Modell
eine geeignete Bewertungsmethode hinzugefiigt werden,
da die Validierung der generierten Zeitreihen sich nicht
an einer (nicht vorhandenen) idealen Zeitreihe orientie-
ren kann.

Weiter kénnte bei erfolgreicher Etablierung und Va-
lidierung der Methode eine Ldsung entwickelt werden,
die auf Basis nicht in den Trainingsdaten vorhandener



NC-Codes, plausible Stromverbrauchsprognosen fiir
neue FA‘s generiert. Dies hatte ein hohes praktisches Po-
tenzial und wére auch aus wissenschaftlicher Sicht ein
Durchbruch.

Die Weiterentwicklung der oben beschriebenen Me-
thode des maschinellen Lernens und ihre Anwendung fir
hybride Simulationsmodelle ist derzeit Gegenstand lau-
fender Forschung.

Die Ubertragung der Grundidee auf andere Formen
von Eingangssequenzen und Zeitreihen anderer Mess-
werte ist ebenfalls denkbar und ein mdglicher Gegen-
stand weiterer Untersuchungen.
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