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Abstract. Seqg2Seq is a machine learning method that al-
lows to translate sequences into other sequences. This
method has been tried in hybrid simulation of machine
tools. The method has been used to generate time series
of energy consumption of jobs from the corresponding
numerical control code that runs on a machine tool.
Seq2Seq suffers from various problems. Firstly, the crea-
tion of training data is costly. Secondly, standard Seq2Seq
metrics only allow for the evaluation of a prediction of one
timestamp at a time, not an entire time series. Thirdly,
training metrics are failing when vanilla data is used, as
two identical numerical control codes can result in deviat-
ing time series. This causes confusion for the model in the
training loop, as it is not clear which time series should be
considered correct. Here we propose a holistic framework
to all three problems, that contains synthetic data, addi-
tional metrics for time series and dynamic time warping.

EinfGhrung

Sequence to Sequence (Seq2Seq) [3, 16] ist eine Klasse
von Methoden des maschinellen Lernens (ML), welche
es ermdglicht zwei Sequenzen unterschiedlicher Lénge
und unterschiedlicher Beschreibungen aufeinander abzu-
bilden. Seq2Seq bedient sich hierbei kinstlicher, neuro-
naler Netz und ist dem Deep Learning zugeordnet [4].
Im Kontext der Simulation wurde Seq2Seq schon er-
folgreich verwendet um numerical control codes (NC-
Codes) einer Werkzeugmaschine (WZM) in eine Zeit-
reihe des Energiebedarfs derselben Maschine zu tiberset-
zen. Hierfur wird zuerst ein Trainingsdatensatz auf Basis
einzelner Fertigungsauftrage (FA) erstellt. Dieser enthélt
pro FA einmal den NC-Code und weiter die gemessene
Zeitreihe. Mit ebendiesem Datensatz wird das Seq2Seq-
Modell trainiert. Das trainierte Modell kann nun mit ei-
nem NC-Code aktiviert werden und gibt anschliefend
eine Zeitreihe anhand des NC-Codes aus [25]. Weiter
kann das Modell innerhalb einer hybriden Simulation

verwendet werden, um beispielweise die Lé&nge eines
Fertigungsauftrages oder den Energiebedarf von Maschi-
nen zu prognostizieren [22, 26].

Die Seq2Seq-Methode leidet an mehreren Proble-

men:

1. Trainingsdaten:

Die Beschaffung von Trainingsdaten ist kosten- und zeit-
intensiv [13, 21]. Gerade bei ML-Methoden ist dieser Ef-
fekt besonders stark splrbar, da die Menge an Trainings-
daten mit einem verbesserten Lernverhalten gleichge-
setzt wird [5]. Als Losungsansatz schlagen wir hier die
Verwendung von synthetischen Daten vor [13, 21].

2. Fehlende Metriken fir mehrdeutige Datensétze:
Trainingsdaten fur maschinelles Lernen massen im Re-
gelfall eindeutig sein. Eindeutig heif3t hier, dass fur jede
Stichprobe des Trainingsdatensatzes genau eine Ldsung
vorliegt. Diese Bedingung wird bei der Erstellung von
Trainingsdaten, die NC-Codes und Zeitreihen erhalten,
verletzt, wenn bei gleichem NC-Code eine (leicht) unter-
schiedliche Zeitreihe gemessen wird. Wir schlagen hier
vor eine neue Lernmetrik einzufiihren, welche die gene-
rierten Zeitreihen am Ende einer Trainingsperiode mit ei-
ner Vergleichszeitreihe vergleicht.

3. Keine Vergleichszeitreihen:

Generierte Zeitreihen mit Trainingszeitreihen zu verglei-
chen, scheint auf den ersten Blick trivial. Das Problem
liegt in zwei Punkten begrindet. Erstens vergleicht das
Seq2Seq-Modell wéhrend des Trainings nicht komplette
Zeitreihen, sondern jeden Datenpunkt in den Zeitreihen
einzeln [3, 16]. Ein Vergleich von Gesamtzeitreihen fin-
det nicht statt. Zweitens gibt es bei mehrdeutigen Daten-
satzen keine eindeutige Vergleichszeitreihe, welche ver-
wendet werden kdnnte, um ganze Zeitreihen miteinander
zu vergleichen. Wir schlagen vor, dieses Problem durch
Dynamic Time Warping (DTW) [1, 15] zu l6sen.

In den folgenden Kapiteln werden die Grundlagen der
vorgeschlagenen Methode und ein darauf aufbauendes
Konzept zur Lésung aller drei Probleme vorgeschlagen.
Kern des Konzeptes ist es, nach jedem Trainingslauf eine
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Anzahl von Zeitreihen anhand aller méglichen NC-
Codes zu generieren. AnschlieBend werden die generier-
ten Zeitreihen mit durch DTW erzeugten Referenzzeit-
reihen verglichen. Dies geschieht iterativ am Ende jedes
Trainingslaufes. Der Ansatz wird daher hier als Iterating
over Metrics (IOM) bezeichnet.

Im Anschluss werden die zur Implementierung not-
wendigen Bestandteile des Konzepts naher erlautert und
die Ergebnisse der daraus abgeleiteten Methode vorge-
stellt.

1 Grundlagen des IOM-Ansatzes

Zum besseren Verstandnis wird kurz auf die verwendeten
Methoden des vorgestellten IOM-Ansatzes eingegangen.

1.1 Sequence-to-Sequence

Kinstliche neuronale Netze (KNN) werden zur Identifi-
kation von Mustern in komplexen Datenstrukturen ver-
wendet. Andern sich Muster (ber die Zeit, wird diese
zeitliche Abfolge von Mustern als Sequenz verstanden.
Um zeitliche Muster verarbeiten zu kénnen, mussen re-
kurrente Verbindungen im KNN vorhanden sein, welche
eine Riickkopplung abstrahierten Wissens zulassen [27].
Solche riickgekoppelten bzw. rekurrenten neuronalen
Netze (RNN) eignen sich besonders fiir Daten, welche in
sequentieller Form vorliegen [4].

Handelt es sich bei den Daten um Sequenzen, werden
diese als Sequence to Sequence (Seq2Seq) Architekturen
bezeichnet. Durch die Aufnahmeschicht eines KNN fin-
det eine Codierung der Eingangssequenz statt. Wird die
Eingangssequenz in eine neuronale Schicht codiert, so ist
dies ein Encoder. Wird eine Zielsequenz aus einer neuro-
nalen Schicht heraus generiert, so wird dieser Teil als De-
coder bezeichnet [4].
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Abbildung 1: Bestandteile einer RNN-Encoder-Decoder
Topologie [24].
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Eine solche Topologie wird auch allgemein als rekur-
rente Encoder-Decoder-Netzwerke (RNN-ED) bezeich-
net [4]. Abb. 1 beschreibt ebenso ein KNN fiir den An-
wendungsfall von NC-Codes und Zeitreihen.

Beim Training werden sequenziell alle Daten eines
Sequenzpaares {X;, Y;} durchlaufen und aufeinander ab-
gebildet. Zuerst wird die Eingangssequenz X; in einen so-
genannten Kontextvektor C encodiert. Dieser wird an-
schlieBend auf die Ausgangssequenz Y; decodiert.

Das ML-Model lernt hierbei den Verlauf von Y; in
dem es den Zustand des Kontextvektors fur jeden Eintrag
y;r aktualisiert. Die Anderung des Zustands des KNN
wird hierbei durch eine Fehlerfunktion bestimmt. Das
Modell versucht anschliefend den Fehler zu minimieren.
Der Fehlerwert beschreibt den Unterschied zwischen
dem zu lernenden y; und dem vorhergesagten Ergebnis
y,. Die Vorhersage ¥, geschieht in der letzten Schicht des
KNN. In dieser wird eine sog. Softmax-Aktivierungs-
funktion verwendet. Diese hat zum Nachtteil, dass sie je
nur einen Eintrag von y; mit der generierten Zeitreihe
vergleichen kann [4].

Weiterfiihrende Erlauterungen zum hier verwendeten
Encoder-Decoder kdnnen [3, 4, 16] enthnommen werden.

1.2 Synthesedaten durch Simulation

Ein grundlegendes Problem bei der Anwendung von
Deep Learning ist die Verfugbarkeit von Trainingsdaten.
Diese mussen gesammelt, auf Unstimmigkeiten hin un-
tersucht, mit analytischen Methoden vorverarbeitet usw.
werden. Dies geht teils mit hohen Kosten und Zeitauf-
wand einher. Im hier zugrundeliegenden Beispiel des Da-
tensatzes von NC-Codes und Zeitreihen des Energiebe-
darfs von Fertigungsauftragen wird dies deutlich.

Verfugt die betrachtete Werkzeugmaschine (ber
keine passende Schnittstelle, muss der NC-Code und der
Zeitraum, in dem dieser lauft, handisch aufgenommen
und in ein Datenformat Ubertragen werden.

Noch aufwendiger verhélt sich die Erstellung des Da-
tensatzes der Energiezeitreihen. Hierflir muss eine geeig-
nete Messtechnik und Software identifiziert, implemen-
tiert und schlussendlich angewandt werden. Dies stellt
hohe Anforderung an verfiigbares Personal, sowie die
Verfligbarkeit von WZM und Messtechnik.

Sind die Voraussetzungen fiir eine Aufnahme des
NC-Codes und der Zeitreihen erfullt, stellt sich anschlie-
Rend die Frage, ob die WZM im betrachteten Zeitraum
eine Auslastung hat, die so hoch ist, dass damit eine
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grolle Anzahl von Trainingsdaten erzeugt werden kann.
Gerade im Hinblick auf die GroRe der im Deep Learning
verwendeten Datensdtze (>10k) scheint dies unwahr-
scheinlich.

Abhilfe kann hier die Verwendung von Syntheseda-
ten schaffen. Synthesedaten sind kiinstlich erzeugte Da-
ten, welche in Struktur (Lange, Merkmalen, Merkmals-
héaufigkeit, etc.) den Originaldaten &hneln. Der Vorteil
von Synthesedaten ist, dass diese kostenglinstig, transpa-
rent und reproduzierbar erstellt werden kénnen. Synthe-
sedaten konnen durch ein Simulationsmodel generiert
werden und anschlielend einem ML-Model als Trai-
ningsgrundlage dienen.

Die Verwendung von Synthesedaten im Maschinel-
len Lernen ist nicht neu und stellt ein eigenes For-
schungsfeld dar [20]. So haben Melo et. al. [13] gezeigt,
dass Synthesedaten zum Training von Bilderkennungs-
modellen verwendet werden konnen. Weitere Anwen-
dungsfélle fir die Anwendung von Synthesedaten im
Deep Learning sind bspw. die zerstérungsfreie Priifung
von Stahl [2], Objekterkennung [23], zur Erstellung von
Fahrzeugbegrenzungsrahmen im autonomen Fahren [20]
oder Fullgéngererkennung in Bilddaten [7].

Auch die Erstellung von Synthesedaten durch Simu-
lationstechniken ist kein Novum. So wurde Data Farming
verwendet, um eine Datenbasis fliir Deep Learning in der
Simulation von Produktionssystemen [9] oder der Ob-
jekterkennung flr Roboter [19], zu schaffen. Weitere An-
wendungsfélle waren bspw. die Erstellung von Mobili-
tatsdaten [8, 12], Bilddaten zur Herzgewebebestimmung
[10] oder Daten der Fertigungsplanung und -steuerung

[6].

1.3 Dynamic Time Warping

Zeitreihen beschreiben den Verlauf eines Merkmals tber
die Zeit, meist fur eine feste Messstrecke, d.h. einem glei-
chen Intervall zwischen den einzelnen Messpunkten. Im
Resultat ist eine Zeitreihe lediglich eine Sammlung von
zeitlich sortierten Datenpunkten.

Der Vergleich von Zeitreihen miteinander erscheint
zuerst wie ein triviales Problem. Vergleicht man die Zeit-
reihen einer festen Periode miteinander, beispielsweise
der Temperaturverlauf Uber einen Tag, so konnte man die
Zeitreihen flr zwei Tage einfach Ubereinanderlegen, den
Mittelwert dieser bilden, um das Temperaturmittel zu be-
stimmen; oder sie voneinander abziehen, um die Tempe-
raturdifferenz zwischen zwei Tagen zu bestimmen.

Bei Zeitreihen, die keiner festen Periode folgen ge-
staltet sich der Vergleich von Zeitreihen schwieriger.
Beispielsweise im hier genannten Anwendungsfall von
Zeitreihen des Energiebedarfs eines FA. Werkzeugma-
schinen sind dynamische Systeme, d.h. dass diese ihren
Zustand bei jedem Ereignis andern, was zur Folge hat,
dass die Zeitreihen des gleichen NC-Codes und der glei-
chen Maschine unterschiedlich aussehen werden. Der
Unterschied ist hier in beiden Dimensionen der Zeitreihe,
der Anzahl von Datenpunkten und der Merkmalsauspra-
gung der Zeitreihe festzustellen.

Mdchte man nun solche Zeitreihen dynamischer Sys-
teme miteinander vergleichen, stellen sich folgende
Probleme.

Erstens haben die Zeitreihen eine unterschiedliche
Anzahl an Datenpunkten. Die Lénge einer Zeitreihe wird
durch ihre Anzahl an Datenpunkten bestimmt. Besteht
hier eine Abweichung konnen die zusatzlichen Daten-
punkte einer Zeitreihe nicht mit den Datenpunkten der
anderen Zeitreihe verglichen werden, da diese nicht vor-
handen sind. Streicht man nun die zusétzlichen Daten-
punkte, so kénnte man die Zeitreihen wieder miteinander
vergleichen, aber es wirde potenziell wichtige Daten-
punkte dabei verloren gehen. Alternativ kénnte man die
kiirzere Zeitreihen mit Werten befillen, bis sie die Lange
der langeren Zeitreihe erreicht hat. Das Problem hierbei
ist es, einen Wert zu finden mit dem man die kirzere
Zeitreihe auffillt, ohne dabei die Zeitreihe nachteilig zu
andern.

Zweitens koénnen sich charakteristische Verlaufe auf
den Zeitreihen durch die fehlenden Datenpunkte in ihrer
Lage verschoben haben. Solche Verlaufe waren bspw.
der Temperaturverlauf tber den Tag mit einem Hoch zur
Mittagszeit oder wie im hier genannten Anwendungsfall
wiederkehrende Muster im Spannverlauf einer WZM.

b) <

Abbildung 2: Vergleich von a) einer Menge an Zeitrei-
hen, b) deren gemittelte Zeitreihe und c) eine
durch DTW gemittelte Zeitreihe (Abbildungen
entnommen aus [14]).

Betrachtet man Abb. 2 werden die oben genannten
Probleme noch einmal verdeutlicht. Abb. 2 a) stellt hier
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eine Menge an Zeitreihen dar, welche alle leicht unter-
schiedlich lang sind und deren Charakteristika (Steigung,
Gefalle, Anstieg auf Ausgangswert) sich in Lage und
Auspréagung unterscheiden. Wirde man die Zeitreihen
nur mit Werten auffiillen (hier dem Mittelwert der Zeit-
reihen) kénnte man den Mittelwert aller Zeitreihen bil-
den. Abb. 2 b) stellt das Ergebnis dieser gemittelten Zeit-
reihe dar. Es ist erkennbar, dass diese gemittelte Zeit-
reihe, auler in der L&nge, nicht mehr mit den Ausgangs-
zeitreihen vergleichbar ist.

Eine Methode die Zeitreihen unterschiedlicher Lange
mit unterschiedlicher Lage ihrer Charakteristika mitei-
nander vergleichen kann heit Dynamic Time Warping
(DTW) [1, 15]. DTW ist ein Algorithmus, welcher eine
Menge an Zeitreihen miteinander (iber eine sog. Distanz-
matrix vergleicht. Die Distanzmatrix vergleicht die Da-
tenpunkte der beiden Zeitreihen durch ein DistanzmalR,
wie euklidische Distanz, Manhattan Distanz usw. Beim
Vergleich von zwei Datenpunkten wird deren Unter-
schied in der Distanzmatrix notiert. Anschliefend wird
ein Pfad in der Distanzmatrix aufgespannt, der sog. War-
ping Path (siehe Linie in Abb. 3). Der optimale Warping
Path ist der Pfad, der in Summe die geringste Distanz
durch die Distanzmatrix aufweist.

Abbildung 3: Distanzmatrix von zwei durch Dynamic
Time Warping verglichenen Zeitreihen (links
und oben zu sehen) [17].

Liegen die Datenpunkte nah beieinander, steigt der

Warping Path in jeder Dimension gleich stark an (vgl.
Abb. 3 Warping Path — links unten).
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Weichen die Datenpunkte der beiden Zeitreihen von-
einander ab, so flacht sich der Warping Path ab oder
steigt stark an.

Wourde ein Warping Path gefunden, kann dieser ver-
wendet werden, um eine durch DTW gemittelte Zeitreihe
zu erstellen. Als Beispiel sei hier Abb. 2 ¢) angefiihrt. Die
hier gezeigte Zeitreihe ist in ihrer Lange und Form klar
mit den einzelnen Zeitreihen aus Abb. 2 a) vergleichbar.

Weiterflihrende Literatur zu Dynamic Time Warping
kann [1, 14, 15, 17] entnommen werden.

2 Konzept

Der IOM-Ansatz besteht aus mehreren Schritten (vgl.
Abb. 4).
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Abbildung 4: Konzept des IOM-Ansatzes

Zuerst, um dem Kosten- und Verfugbarkeitsproblem
von Trainingsdaten zu entgehen, werden diese Uber ein
Simulationsmodel erstellt.

Im zweiten Schritt werden Referenzzeitreihen er-
stellt. Diese dienen dazu, durch das Model erzeugte Zeit-
reihen vergleichbar zu machen. Dies geschieht anhand
von Dynamic Time Warping, wobei die Datengrundlage
die zuvor erzeugten Synthesedaten darstellen.
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Drittens wird nun das Training des ML-Models ge-
startet. Das Model trainiert genau flr eine Iteration
(Anm.: Zur Verringerung der Berechnungszeiten wurden
10 Epochen in einer Iteration zusammengefasst).

Im vierten Schritt wird das trainierte Model verwen-
det, um Zeitreihen zu generieren. Der Vergleich von
kompletten Zeitreihen ist ndtig um mit dem in Kapitel 1.1
beschrieben Problem umzugehen, dass die im Model ver-
wendete Softmax-Funktion nur schrittweise einzelne Da-
tenpunkte vergleicht, nicht aber eine gesamte Zeitreihe.

Die Gute der generierten Zeitreihen wird anschlie-
Rend tber einen Vergleich mit den durch DTW erzeugten
Referenzzeitreihen bestimmt. Wurden Uber Metriken
Vergleiche fir alle betrachteten Zeitreihen erstellt, wer-
den diese im Anschluss zusammengefasst. Hierbei wird
der Mittelwert jeder einzelnen Metrik flr alle Zeitreihen
gebildet.

Im anschlieBenden flinften Schritt geht das Model
wieder ins Training Uber und wiederholt Schritt 3 und 4
so lange bis eine vorher festgesetzte Anzahl an Epochen
erreicht wurde. Auch hier wird wieder bei jedem Durch-
lauf eine Zusammenfassung der Metriken erstellt und das
trainierte Model gespeichert.

Im sechsten und letzten Schritt wird das Modell aus-
gewahlt, welches die besten Resultate in den betrachteten
Metriken hatte.

3 Versuchsvorbereitung

Zur Umsetzung des IOM-Konzeptes ist es ndtig verschie-
dene Vorbereitungsschritte durchzufiihren. Diese sind ei-
nerseits die Erstellung von Synthesezeitreihen. Weiter
missen Vergleichszeitreihen iber Dynamic Time War-
ping erstellt werden. Anschliefend missen die im vor-
hergehenden Kapitel genannten Metriken erstellt und in
das Modeltraining eingebunden werden.

3.1 Erstellung Synthesezeitreihen

Zur Erstellung von Synthesezeitreihen wird das Simula-
tionstool Anylogic (vgl. Abb. 5) verwendet. In Anylogic
wird ein diskret ereignisorientiertes Simulationsmodel
angelegt. In der Quelle des Models werden zufallig Fer-
tigungsauftrage (A, B oder C) erzeugt. Diese gelangen
liber eine Warteschlange in einen Warteraum. Es kann
sich immer nur ein FA im Warteraum befinden. Jedem
FA wird eine eigene Wartezeit zugeordnet. Die Wartezeit
im Warteraum folgt einer stetigen Gleichverteilung von
[0.95;1]. Sobald der Warteraum mit einem FA belegt ist,

wird eine dem FA zugehdrige Funktion ausgefiihrt. Diese
Funktionen unterscheiden sich fiir alle drei Typen von
FA (vgl. Abb.6). Es handelt sich hier um mathematische
Funktionen, welche als Eingangsparameter die verblei-
bende Wartezeit des FA erhalten. Die Ausgaben der
Funktionen &ndern sich daher Uber die Zeit. Der berech-
nete Wert wird anschlieffend durch eine weitere Gleich-
verteilungsfunktion gefiihrt und ausgegeben.

G

wan Gns
Ggap  Oge

Abbildung 5: Anylogic Simulationsmodel.

Durch die Gleichverteilung im Warteraum und in den
Ausgabefunktionen wird sichergestellt, dass die Zeitrei-
hen gleicher FA sich jedes Mal leicht unterscheiden. Dies
tragt dem eingangs beschriebenen Problem Rechnung,
dass sich zwei gemessene Zeitreihen des gleichen FA nie
exakt in Lange und Werteverlauf gleichen. Abb. 6 stellt
Stichproben der erzeugten Zeitreihen dar. Die Gleichver-
teilung in den Ausgabewerten ist hier klar zu erkennen.
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Abbildung 6: Stichprobe der durch Anylogic erzeugten
Zeitreihen.

3.2 Generierung der Referenzzeitreihen
durch Dynamic Time Warping

Zur Erstellung von Referenzzeitreihen wird Dynamic
Time Warping verwendet. DTW erzeugt aus einer Menge
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von Zeitreihen eine Referenzzeitreihe, welche in Lénge
und Struktur einen minimalen Gesamtfehler zur Aus-
gangsmenge aufweist. Die Berechnung erfolgt anhand
der Python Bibliothek tslearn [17]. Der spezifisch hier
verwendete DTW Algorithmus ist softDTW [11]. soft-
DTW weist eine héhere Fehlertoleranz in der Erstellung
des Warping Path auf, welche sich positiv auf die Erstel-
lung von gemittelten Zeitreihen auswirkt [11].

—— Original Time Series of C

—— DTW Time Series of C
1400 A

1200 A

1000 -

values

800 -

600

[') 2'0 4'0 6'0 8'0 160 léO
time steps
Abbildung 7: Vergleich von 2 Zeitreihen des Fertigungs-
auftrags C mit der fur C durch softDTW er-
zeugten Zeitreihe.

Abb. 7 zeigt eine durch softDTW erzeugte Zeitreihe
im Vergleich zu zwei Stichproben des Fertigungsauftra-
ges C. Es ist deutlich zu erkennen, dass die softDTW
Zeitreihe die Stichproben gut zusammenfasst, diese aber
nicht einfach kopiert, sondern in Form und Lénge nach-
ahmt.
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Abbildung 8: Mit softDTW erzeugte Zeitreihen der drei
Fertigungsauftrage.
Abb. 8 zeigt die softDTW Zeitreihen fir alle 3 FA.
Im Vergleich mit Abb. 6 wird der Unterschied zwischen

den Ausgangs- und DTW-Zeitreihen deutlich. Die Zeit-
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reihen weisen alle eine &hnliche Lange und Form auf, un-
terscheiden sich aber leicht, da sie aus der gesamten
Menge an Zeitreihen berechnet wurden.

3.3 Einbinden der Metriken in das Seq2Seq-
Modell

Waéhrend des Modelltrainings sollen die generierten Zeit-
reihen mit den DTW-Zeitreihen als Referenz verglichen
werden. Im Anschluss daran werden die Werte der Met-
riken der einzelnen Zeitreihen flr eine gesamte Trai-
ningsepoche gemittelt.

Hierflr wurden zwei Metriken verwendet. Einmal
wird der mean squared error (MSE) angewandt. Dieser
vergleicht die Zeitreihen, indem er die Differenz zwi-
schen jedem einzelnen Datenpunkt berechnet und diese
anschlieBend quadriert. Im Anschluss werden alle Diffe-
renzen miteinander addiert, um eine Aussage uber die
Gute der Gesamtzeitreihe zu erhalten. Die Quadratur der
Differenz hat zwei Vorteile. Erstens werden alle Diffe-
renzen positiv, was in der anschlieBenden Addition dazu
flhrt, dass sich ein negativer und positiver Fehlerwert
nicht gegenseitig ausldschen. Zweitens werden durch die
Quadratur grofRe Fehler stérker gewichtet als einzelne.

Die zweite Metrik sigma length betrachtet lediglich
eine Dimension der Zeitreihe, ndmlich ihre L&nge. Hier
wird die Anzahl der Datenpunkte in beiden Zeitreihen er-
mittelt und anschlieBend durcheinander geteilt. Desto na-
her das Ergebnis an 1 liegt, desto &hnlicher sind sich ge-
nerierte und Referenzzeitreihe in ihrer Lange.

def results(ml_ts, dtw_ts, iteration):

mean_squared_error_accuracy =
mean_squared_error(ml_ts, dtw_ts)

sigma_length_accuracy =
len(ml_ts) / len(dtw_ts)

results =

{"lIteration": iteration,

"MSE": mean_squared_error_accuracy,
"Sigma_Length": sigma_length_accuracy}

return results

Code 1: Pseudocode der Metriken MES und sigma length
fur eine Zeitreihe (ml_ts steht fur die durch das
ML-Model erzeugten Zeitreihen; dtw_ts fir die

durch DTW erzeugten.
Wird ein Trainingslauf beendet, werden mit dem trai-
nierten Modell Zeitreihen erzeugt. Diese werden an-
schlieBend mit denen in Code 1 beschriebenen Metriken
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verglichen und die Resultate der Metriken fir jede Zeit-
reihe gespeichert. Anschlieend wird nun eine Zusam-
menfassung fur die gesamte Iteration berechnet. Dies soll
eine ganzheitliche Aussage uber das Modell zu einem be-
stimmten Trainingsstand ermdglichen. Hierbei werden
alle MSE und sigma length Resultate gemittelt. Der Mit-
telwert erlaubt eine robustere Aussage Uber die Fahigkeit
des Modells Zeitreihen zu erzeugen als die Betrachtung
von Einzelzeitreihen.

4 Versuchsdurchfuhrung

Die Erstellung der Synthesezeitreihen wurde in Anylogic
durchgefiihrt. Als Programmiersprache wurde Python
verwendet. Die Berechnung der DTW-Zeitreihen ge-
schah in tslearn [17], die Erstellung des ML-Models in
Tensorflow [18]. Als Hardware standen zur Verfligung
ein Ryzen 7 2700 X Prozessor, eine RTX 2080Ti Grafik-
karte mit 4352 Cuda Kernen, sowie eine SSD mit 480 GB
Speicher.

Der IOM-Ansatz sieht vor das ML-Model nach jeder
Epoche zu speichern. Dies konnte aber mit der vorhande-
nen Speicherkapazitat nicht umgesetzt werden. Daher
wurde entschieden das Model je 10 Epochen (=1 Itera-
tion) trainieren zu lassen und nur fiir die letzte Epoche
einer Iteration das Modell zu speichern und Metriken zu
erheben. Das Modell trainierte fiir 2000 Epochen.

Bei den Trainingsdaten handelt es sich um den in Ka-
pitel 3 beschriebenen, wobei die Sequenzpaare aus je-
weils 2 FA gebildet wurden, um die Varianten im Daten-
satz zu erh6hen. Der Datensatz hatte eine Grofle von
10000 Sequenzpaaren.

4.1 Abgleich der Metriken

Wie im IOM-Konzept beschrieben, sollen am Ende jeder
Iteration gemittelte Metriken gebildet werden. Der Ver-
lauf dieser Metriken wurde in Abb. 9 aufgetragen. Hier
werden einmal Ergebnisse des MSE und des sigma length
dargestellt. Um nun das optimale Model auszuwéhlen,
wird das Optimum der beiden Metriken bestimmt. Das
Optimum einer Metrik ist der Wert, in dem die Metrik
das beste Resultat erzielt. Bei MSE ware dies 0, da MSE
die Differenz zwischen allen Datenpunkten betrachtet.
Bei sigma length hingegen wére es 1, da hier ein Verhalt-
nis der L&nge einer Zeitreihe zur anderen untersucht
wird. Zur Veranschaulichung wurde das Optimum bei
sigma length grafisch eingetragen (blaue Linie). Alle Ite-

rationen, die nun auf der blauen Linie liegen, stellen Mo-
delle dar, die in der sigma length Metrik den optimalen
Wert erreicht haben.

Mean MSE over iterations

4x10°

3x10°

MSE

2x10°

0 20 40 60 80 91 100
iterations (1 iteration = 10 epochs)

Mean Sigma Length over iterations

| W ﬁ/\« ML
i,

(I) 2‘0 4‘0 6‘0 BIO 91 1(‘)0
iterations (1 iteration = 10 epochs)

Abbildung 9: Metriken des IOM-Ansatzes. Oben: gemit-
telter MSE. Unten: gemittelter sigma length. Die
blaue Linie markiert das Optimum von sigma
length (=1). Die gruine Linie ist die ausgewahlte

= g = -
N > o ©

Sigma Length

=
o

o
©

Iteration.

In einem zweiten Schritt werden nun Iterationen, in
denen sigma length =1 gilt auf ihren Wert in der
MSE-Metrik hin untersucht. Die griine Linie in Abb. 9
bei Iteration 91 (=Epoche 910) entspricht der Iteration,
bei der die Werte flr beide Metriken am niedrigsten sind.
Es wird daher das Model der Epoche 910 ausgewahlt.

4.2 Visualisierung der Inferenz- und
Dynamic Time Warping Zeitreihen

Das Model kann nun verwendet werden, um Zeitreihen
zu generieren. Abb. 10 zeigt alle 9 mdglichen Varianten
auf die das ML-Modell trainiert wurde. Die blaue Zeit-
reihe wurde vom ML-Modell generiert. Die orange Zeit-
reihe ist die durch DTW erzeugte Referenzzeitreihe. Der
visuelle Abgleich bestétigt das Funktionieren des IOM-
Ansatzes.
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Abbildung 10: Vergleich aller bei Epoche 910 erstellten Zeitreihen mit den DTW-Referenzzeitreihen. Die Legende in den Vari-

anten gibt die Langen der beiden Zeitreihen wieder.

5 Kritische Betrachtung

Der vorgestellte IOM-Ansatz konnte die an ihn gestellten
Anforderungen erfillen.

Einerseits wurde gezeigt, dass durch Simulation er-
zeugte Synthesedaten flir das Training von ML-Modellen
verwendet werden kénnen. Diese konnten kostengunstig,
transparent und auf den Anwendungsfall passend erzeugt
werden.

Weiter wurde durch die Implementierung von spezi-
ellen Metriken erreicht, dass nun Gesamtzeitreihen mit-
einander verglichen werden konnten und nicht nur wie
im Seq2Seq Basis Model einzelne Datenpunkte uber die
Softmax-Funktion.

Daraufhin wurde gezeigt, dass DTW-Zeitreihen dazu
verwendet werden kdnnen, Referenzzeitreihen fur den
Abgleich in den Metriken zu bilden. Die Verwendung
von DTW war notig, um das Problem der Nichteindeu-
tigkeit in einer Menge von Zeitreihen, mit gleichen Be-
schreibungen (bspw. gleicher NC-Code) zu losen.
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AbschlieBend konnten so Zeitreihen generiert wer-
den, welche sich zu den analytisch erzeugten Dynamic
Time Warping Zeitreihen kaum unterscheiden. Die Zeit-
reihen sind in Form und L&nge fast identisch.

Die Methode selbst bietet Potential fur weitere For-
schungsfragen. So konnte sie weiter validiert werden, in-
dem der Datensatz um ein Vielfaches vergrofert oder
mehrere verschiedene FA in der Simulation erzeugt wer-
den. Weiter hat das ML-Model hier nur Zeitreihen von
NC-Codes erzeugt, welche schon in den Trainingsdaten
vorhanden waren. Es gilt zu untersuchen inwieweit das
Model Zeitreihen generieren kann, im Falle eines unbe-
kannten NC-Codes.

Nachteil der vorgestellten Methode ist die Anforde-
rung an Rechen- und Speicherleistung. So muss fir jede
Iteration ein Modell gespeichert werden, obwohl nach
Bestimmung des optimalen Modells alle anderen ge-
I16scht werden konnen. Auch die Berechnung der Metri-
ken Ubersteigt bei epochenweiser Erstellung die hier fir
das Training des Modells aufgewandte Zeit.
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