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Zusammenfassung

Die Durchfiihrung sicherheitsrelevanter Systemtests bei Lokomotiven ist bislang
stark manuell gepragt, was zeitintensiv und fehleranfillig ist. Zwar existiert bereits
ein Prototyp zur teilautomatisierten Ausfithrung solcher Tests, doch die Transfor-
mation natiirlicher Testanweisungen in ausfithrbare Testschritte, voran deren Zu-
ordnung zu den zugehorigen Bedienelementen, stellt weiterhin eine zentrale Her-
ausforderung dar. Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines intelligenten Systems
auf Basis maschinellen Lernens (ML), welches diesen Transformationsprozess effizi-
ent und ressourcenschonend unterstiitzt. Der Fokus liegt dabei auf der Eignung ei-
nes klein-gewichtigen Transformer-Modells zur semantischen Umsetzung der Test-
anweisungen und einer anschlieffenden Zuordnung von Testschritten zu Bedienele-
menten unter Verwendung von semantischer Textdhnlichkeit und eingeschrankter
Ressourcenverfiigbarkeit.

Abstract

The execution of safety critical system tests on locomotives is currently character-
ized by a high degree of manual effort, resulting in a time-consuming and error-
prone process. Although a prototype for the semi-automated execution of these tests
is already available, the transfromation of natural language test instructions into ex-
ecutable test steps, above all the assignment to corresponding control elements, re-
mains a core challenge. This work aims to develop an intelligent system based on
machine learning (ML) to efficiently support this transformation process. The focus
is placed on evaluating the suitability of a light-weight transformer model for the
semantic transformation of test instructions and a subsequent mapping of test steps
to corresponding control elements using semantic text similarity respecting limited
resource availability.
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1 Einleitung

Im Zuge der folgenden Einleitung wird die Basis dieser Arbeit vorgestellt. Diese
beinhaltet eine Beschreibung der kontextuellen Hintergriinde und eine ausfiihrli-
che Darstellung der Problemstellung (engl. Thesis Statement (TS)). Diese resultiert
aus der Motivation und bildet die Grundlage fiir die zu behandelnden Forschungs-
fragen (engl. Research Questions (RQ)). Die RQs stellen die Ziele dar, die innerhalb
der Arbeit behandelt und beantwortet werden sollen. Zudem wird die Methodik
vorgestellt, die fiir das Erreichen der Ziele verwendet wird und die Struktur der
Arbeit mafigeblich mitgestaltet.

1.1 Motivation

Lokomotiven sind ein unverzichtbarer Bestandteil im offentlichen Giiter- und Per-
sonentransport und zdhlen zu den sichersten Transportmitteln in Europa [4]. Um
die funktionale Sicherheit (FuSi) im operativen Betrieb zu gewéhrleisten, sind wih-
rend des Entwicklungsprozesses zahlreiche Tests notig. Neben bereits automatisier-
ten Tests der logischen Systemfunktionen werden Validierungstests durchgefiihrt,
um die Funktionsfdhigkeit sicherheitskritischer Komponenten im Kontext realer
Zughardware nachzuweisen. Ein Teil der Tests erfordern hindische Eingaben und
Hardwarebetédtigung durch den Tester, was eine manuelle Ausfithrung erfordert
und einen erheblichen Zeitaufwand und auch Fehleranfalligkeit bedeutet. Zudem
ist ein fundiertes Wissen um die Bedienung einer Lokomotive notig, was wiederum
eine umfangreiche Schulung des Personals erfordert. Die manuelle Interpretation
und Ausfithrung der vielen Testfélle ist ein Prozess, der sich durch eine Teilautoma-
tisierung erheblich beschleunigen ldsst. Der Prototyp eines solchen Systems wurde
in den letzten Jahren in der Firma Alstom bereits entwickelt. Es ist in der Lage, funk-
tionale Testspezifikationen (FTS, engl. functional test specifications) in sequenzielle
Testschritte umzuwandeln, welche mit dem zugehorigen Programm NI TestStand
[29] an einem Priifturm automatisiert ausgefiihrt werden. Die Transformation der
Testanweisungen in zugehorige Testschritte unterliegt zahlreichen Herausforderun-
gen, die sich durch die zielgerichtete Unterstiitzung eines intelligenten Systems effi-
zient bewiltigen lassen. Eine dieser Herausforderungen besteht in der Identifikation
von Bedienelementen im Betriebsmittelverzeichnis (BMV), tiber welche zugehorige
Signale fiir die Simulationssoftware angesprochen werden. Die Entwicklung eines
solchen intelligenten Systems auf Basis maschinellen Lernens (ML) zur Identifikati-
on der Bedienelemente ist Ziel dieser Arbeit.



1.2 Problemstellung

Im Zuge des Entwicklungsprozesses der Zugsoftware werden zahlreiche Tests
durchlaufen. Diese umfassen klassische Software-Tests und Validierungstests. Klas-
sische Software-Tests priifen lediglich das logische Verhalten einzelner Funktionen
oder Systeme. Dabei ist es ausreichend, den Input des Systems in der Software
zu forcieren und den Output mit dem erwarteten Ergebnis zu vergleichen. Da es
sich dabei um rein softwarebasierte Tests handelt, ist eine Automatisierung einfach
umsetzbar und wird bei Alstom bereits im Software-Testing eingesetzt.

Die Validierungstests der FuSi priifen im Gegensatz dazu das Gesamtsystem,
was reale Hardwareinteraktionen einschliefst. Die Tests lassen sich somit nicht
mehr ausschliefilich durch das Forcieren von Signalen durchfiihren, was die Auto-
matisierbarkeit einschrankt und auch die Hauptproblematik des Themas darstellt.
Ein bestehender Prototyp ermoglicht bereits die teilautomatisierte Ausfithrung der
Validierungstests mithilfe der Testmanagementsoftware NI TestStand. Eine zentrale
Herausforderung liegt in der semantischen Zuordnung von Testanweisungen zu
deren zugehorigen Hardware-Systemkomponenten im Betriebsmittelverzeichnis.
Dies schliefst insbesondere eindeutige Identifikatoren fiir Bedienelemente im
Stromlaufplan ein, die sogenannten E3-Namen. Dies sind vom Tool E3.series
[12] (CAE-Programm zur Erstellung von Stromlaufpldnen) vergebene Bezeichner,
welches jedes elektrisches Bauteil eindeutig adressiert und auf ein passendes
Schnittstellensignal der Software gemappt werden kann. Dieser Bestandteil der
Testautomatisierung stellt als Mehrklassen-Klassifizierung einen zentralen Teil der
Teilautomatisierung dar und bildet somit die Basis fiir die folgende Erstellung der
Testsequenz.

Im bestehenden Prototyp erfolgt die Zuordnung aktuell iiber einen heuristi-
schen Stringvergleich, welcher bei komplexen oder variierenden Formulierungen
schnell an seine Grenzen stofst. Das Hauptproblem ist hierbei, dass semantisch
dhnliche Formulierungen durch andere Satzstrukturen oder Wortwahl nicht als
dhnlich erkannt werden. So besitzen die folgenden beispielhaften Formulierungen
den selben inhaltlichen Sinn von ,fahren”: ,Traktion geben”, ,TBC-Hebel auf
Position T”, ,v>0 km/h”. Hinzu kommen Variationen in der Wortreihenfolge,
welche die syntaktische Vielfdltigkeit erhthen.

Alternativen zum Stringvergleich wie keyword-basierte Erkennung unterliegen
dhnlichen Herausforderungen. Durch nicht-standardisiertes Vokabular besitzen
Schliisselworter Mehrdeutigkeiten, welche sich erst im Kontext des Satzes auflosen.
Ein Beispiel ist ,Traktion geben” (bedeutet fahren/beschleunigen des Zuges),
,Multi-Traktion” (beschreibt die Kopplung mehrerer Lokomotiven, wobei eine Lok
die Steuerung der anderen iibernimmt) oder ,Traktionssperre” (beschreibt den
Zustand, in dem das Beschleunigen der Lokomotive aktiv verhindert wird). Das
Schliisselwort , Traktion” kommt in jeder Formulierung vor, reprédsentiert jedoch



jedes mal einen anderen Kontext. So miissten fiir jedes Betriebsmittel umfangrei-
che Regeln fiir die Schliisselworter erstellt werden, welche jegliche Synonyme,
Mehrdeutigkeiten und Wortverwandtschaften einschliefen. Bei mehreren Uber-
einstimmungen wird zudem nur der erste Treffer verwendet und keine weitere
Unterscheidung vorgenommen. Abgesehen von der Effizienz der Zuordnung
besteht bei Schliisselwort-basierter Erkennung ein fortlaufender Pflegeaufwand
der entsprechenden Datenbank. Die Testspezifikationen verdndern sich regelmaflig
durch sich dndernde Anforderungen, was auch eine analoge Anpassung der
Schliisselworter zur Folge hitte.

Die Integration eines intelligenten Systems auf Basis maschinellen Lernens
verspricht an dieser Stelle effizientere Ergebnisse. Hier handelt es sich um eine
Analyse auf semantischer Ebene, wodurch Synonyme, Tippfehler und Umschrei-
bungen der selben Intention trotz der Verwendung unterschiedlicher Worter als
dhnlich erkannt werden. Durch die Moglichkeit, dem Modell im laufenden Betrieb
Feedback zu seinen Prognosen zu liefern, werden diese fortlaufend verbessert.
Neue Formulierungen lassen sich schneller einbinden und Fehler korrigieren.
Zudem reduziert sich der nachtragliche Wartungsaufwand, da sich falsche Vorher-
sagen unmittelbar korrigieren und fiir eine Anpassung sammeln und abspeichern
lassen. Da es sich bei dieser Anwendung um die Verarbeitung firmensensibler
Daten handelt, soll auf die Verwendung von Modellen mit externer Einspeisung
oder Servern verzichtet werden. Zudem steht nur eine begrenzten Menge an
Trainingsdaten zur Verfiigung. Diese Rahmenbedingungen schlieffen den Einsatz
grofser, rechenintensiver Transformer-Sprachmodelle im Rahmen dieser Arbeit aus
und erfordern stattdessen kompakte ML-Ansédtze. Die technischen Einschrankun-
gen, denen ein ML-Modell in dieser Arbeit unterliegt, bestehen aus einer Hardware
mit 16 GB RAM, einem Intel Core i5-13400 Prozessor und einer Intel UHD Graphics
730 Grafikkarte, welche gleichzeitig die Ziel- und auch Testumgebung darstellen.
Resultierend ldsst sich die Problembeschreibung dieser Masterarbeit folgenderma-
3en formulieren:

,Es ist kein Verfahren bekannt, welches unter gegebenen Einschriankungen
hinsichtlich Rechenleistung und Datenverfiigbarkeit in der Lage ist, natiir-
lichsprachliche Testanweisungen zur Validierung sicherheitskritischer Systeme
zuverldssig automatisiert den korrekten Bedienelementen fiir eine strukturierte
Testausfithrung zuzuordnen. “

Auf Basis der Problembeschreibung werden im folgenden Kapitel zugehorige
Forschungsfragen abgeleitet.



1.3 Forschungsfragen

Eine flexible Zuordnung der Testspezifikationen zu den Bedienelementen ladsst
sich am effizientesten iiber die Semantik realisieren. Zu diesem Zweck muss die
Testanweisung in ein numerisches Reprasentationsformat, ein Embedding [35],
umgewandelt werden. Eine anschlieffende Mehrklassen-Klassifikation ermoglicht
eine strukturierte Zuordnung der numerisch dargestellten Testanweisungen zu den
Bedienelementen. Die Klassen entsprechen dabei den E3-Namen der Bedienele-
mente. Ohne diesen Schritt ware eine automatisierte, konsistente Interpretation
und Zuordnung des Textes nicht moglich. Die E3-Namen werden weiterfithrend
von dem bestehenden prototypischen System zur Erstellung einer Testsequenz
verwendet. Da es sich um FuSi-Tests handelt, muss zudem sichergestellt werden,
dass die Ergebnisse der Zuordnung der Bedienelemente vertrauenswiirdig sind.
Entsprechend sind Mafinahmen nétig, um die Validitdt der Ergebnisse nach der
Sicherheits-DIN-Norm EN 50657 zu verifizieren. Die jeweiligen Bestandteile dieses
Verfahrens, die Methode der Text-Reprasentation und der Klassifikator, miissen im
Zuge der Arbeit ermittelt werden und unterliegen den genannten Einschrankun-
gen. Fine entsprechende Forschungsfrage (FF) ldsst sich wie folgt formulieren:

FF1: ,Mit welcher ML-Methode lassen sich Anweisungen fiir FuSi-Tests effizi-
ent definierten Bedienelementen zuweisen, wenn der Rahmen des Verfahrens in
Bezug auf Ressourcen und Datenmengen eingeschrankt ist? “

Da es bereits ein System gibt, welches den Prozess der teilautomatisierten
Testdurchfiihrung umsetzt, muss eine Schnittstelle erstellt werden, tiber welche das
zu erstellende Zuordnungs-Verfahren eingebunden wird. Zum Zweck der Wartung
und Nutzbarkeit soll das unter Beriicksichtigung der bendtigten Ressourcen mog-
lichst effizient erfolgen. Zudem soll die Moglichkeit bestehen, in Zukunft weitere
Anpassungen der ML-Verfahren zu integrieren. Dies schliefit auch die Einbindung
leistungsfahigerer Modelle mit ein. Somit ladsst sich eine weitere Forschungsfrage
ableiten:

FF2: ,,Wie ldsst sich das erstellte System effizient und unter Beriicksichtigung
der Aspekte zur Softwarequalitit und zukiinftigen Optimierungen in den beste-
henden Prototypen integrieren? “



1.4 Forschungsmethodik und Aufbau der Arbeit

Die Forschungsmethodik richtet sich strukturell nach der Nunamaker-Methode
[30]. Nach dieser Methode basiert der grundlegende Aufbau einer wissenschaftli-
chen Arbeit auf einer klaren Definition der Forschungsproblematik, aus welcher
sich Forschungsfragen und Forschungsziele ableiten. Dieser Aufbau bestimmt die
Struktur der Arbeit, aus welcher sich die Kapitel Stand der Technik und theoretische
Grundlagen, Modellierung, Integration und Evaluation ergeben.

Das erste Kapitel nach der Einleitung behandelt den technischen Stand und
die Grundlagen der semantische ML-Methoden, die Aufgrund der physikalischen
Einschrankungen fiir die Losung der ersten Forschungsfrage geeignet sind. ML-
Modelle, die hierfiir in Frage kommen, umfassen zum Einen Text-Transformer zur
Umsetzung der semantischen Information und zum Anderen Klassifikatoren fiir
die Zuweisung der Texte zu den Bedienelementen. Die Grundlagen dazu werden in
Unterabschnitt 2.1 und Unterabschnitt 2.2 erldutert. Des Weiteren wird das bereits
bestehende prototypische System vorgestellt. Es beschreibt die Umgebung und den
grundlegenden Kontext, in welches das intelligente System eingebettet wird. Dies
schliefst eine Vorstellung der Testspezifikationen, der Struktur der Testanweisungen
und die Funktionsweise der Testsequenzen mit ein.

Das zweite Kapitel beschreibt die vollumfiangliche Architektur und die Mo-
dellierung des zu erstellenden Systems. Dies beinhaltet eine konkrete Planung des
Zuordnungsmodell in Unterabschnitt 3.1 sowie eine konkrete Trainings-Strategie
Unterabschnitt 3.1.5. Diese ist mafigeblich fiir die Flexibilitit und den Erfolg des
Klassifikations-Modells und stellt eine zentrale Herausforderung dar. Zudem wird
in Unterabschnitt 3.2 die Einbettung in den bestehenden Prototypen geplant und
strukturiert. Der Fokus liegt auf einer guten Integrierbarkeit und Modularitt,
sodass sich das Modell-System auch in andere dhnliche Systeme integrieren lasst.

Im Abschnitt 4 erfolgt die praktische Umsetzung der Modellierung als ein
prototypisches System. Die zu erstellende Modell-Kombination wird in dieser
Phase eingerichtet sowie alle Voraussetzungen fiir ein Text-Embedding und eine
anschliefSende Klassifikation erzeugt. Es folgt das Training des Systems mit den
vorbereiteten Trainingsdaten. Im Anschluss an ein erfolgreiches Training wird
die Anwendbarkeit aufSerhalb des Ziel-Systems in Zusammenhang mit Testdaten
gepriift, bevor das erstellte System integriert wird. Die Integration erfolgt nur bei
erfolgreicher Umsetzung des zuvor erstellten Modells.

Die Evaluierung in Abschnitt 5 testet die Effizienz des erstellten ML-Modells.
Mit geeigneten und moglichst variierenden Testfdllen wird die Eignung des erstell-
ten Systems auf die Problemstellung der Arbeit herausgestellt und bewertet. Die
Bestandteile der Evaluierung bestehen dabei nicht nur aus den analysierenden Tests
sondern auch in der Vorbereitung der Testdaten. Deren Qualitdt ist mafigeblich



fiir die Aussagekraft der Evaluierungsergebnisse. Die Modell-Tests selbst werden
unter verschiedenen Konditionen ausgefiihrt, um die Performance-Bandbreite des
Modells zu erfassen:

- Variierende Langen an Testschritten

- Verschiedene Synonyme und Formulierungen der selben semantischen Bedeutung
- Integration von Schreibfehlern

Dies soll mogliche Schwankungen in der Effizienz identifizieren und hervorheben,
unter welchen Bedingungen das Modell optimal arbeitet oder Schwachstellen
aufweist. Die Testdaten werden auf unterschiedliche Eigenschaften hin untersucht:
- Zusammensetzung des Merkmalsvektors

- Ermittlung der optimalen Kernel-Funktion

- Performance (F1, Precision, Recall)

- Ressourcenbedarf (RAM-Speicher, CPU-Auslastung)

- Modell-Qualitat (Genauigkeit, Trainingsverlauf)

- Vergleichstests

Auf Basis der Evaluierungs-Ergebnissen werden entsprechende Verbesserungs-
moglichkeiten herausgestellt und diskutiert. Im Anschluss erfolgt in Abschnitt 6
ein Ausblick auf weiterfithrende Herausforderungen und Nutzungsmoglichkeiten
des entwickelten Modells.



2 Stand der Technik und theoretische Grundlagen

Das nachfolgende Kapitel umfasst einen detaillierten Uberblick {iber die theoreti-
schen Grundlagen dieser Arbeit und wie die jeweiligen Methodiken in der aktuel-
len Forschung positioniert sind. Zundchst werden die Grundprinzipien im Kontext
der ML-gestiitzten semantischen Interpretation dargelegt. Diese umfassen die Basis
der natiirlichen Sprachverarbeitung (engl. natural language processing) (NLP), der
Transformer-Modelle sowie deren Kontext und weiteren Verarbeitungsmoglichkei-
ten. Zudem wird speziell auf das Modell all-MiniLM-L6-v2 eingegangen, da dieses
das Hauptuntersuchungsobjekt der Arbeit darstellt. Weiterfiihrend erfolgt eine Ein-
fiihrung in ML-gestiitzte Klassifikation, welche ebenfalls in dieser Arbeit Anwen-
dung finden wird. Zuletzt erfolgt die Darstellung der technischen Hintergriinde,
die den Kontext fiir die Problemstellung und das technische Umfeld fiir die Anwen-
dung bilden (FF2). Sie zeigen zudem die Limitierung der Ressourcen auf, welche die
Nutzung eines kleinen Modells erfordern und die Restriktionen fiir ein ML-Setup
darstellen.

2.1 Vorstellung von Methoden zur semantischen Interpretation

Im Folgenden werden die Grundlagen des maschinellen Lernens, der aktuelle For-
schungsstand und deren Anwendung in der semantischen Interpretation von Tex-
ten vorgestellt. Dies beinhaltet eine grundlegende Betrachtung der Verarbeitung
von nattirlicher Sprache und zugehorige Methoden des maschinellen Lernens. Zu-
dem wird auf sogenannte Transformer Modelle [39] eingegangen, die in der Verar-
beitung im NLP eine elementare Rolle spielen. Speziell das Modell all-MiniLM-L6-v2
erfahrt am Ende des Kapitels besondere Aufmerksamkeit.

2.1.1 Maschinelles Lernen

Definition 2.1. ML [6] bezeichnet ein Verfahren, bei dem Modelle aus vorhandenen Trai-
ningsdaten Muster, Strukturen und funktionale Zusammenhinge ableiten, ohne dass diese
explizit programmiert werden. Ziel ist es, anhand gelernter Merkmalsreprisentationen neue,
unbekannte Eingaben moglichst korrekt vorherzusagen oder zu klassifizieren.

Als Input fiir ML-Modelle dienen Merkmalsvektoren, die messbare Eigenschaften
der gewtinschten Grofie in numerischer Form reprasentieren. Dieses Merkmal der
Lernfahigkeit spiegelt zudem den Unterschied zur klassischen Programmierung
dar. Dort werden Regeln explizit in Algorithmen vorgegeben. Anwendungs-
moglichkeiten fiir ML-Modelle bestehen unter anderen in Vorhersagen von
Zahlenwerten, Klassifikationen, Entscheidungsbaumen oder in neuronalen Netzen
zur komplexen Musterbildung.

Wie in Abbildung 1 dargestellt wird, ist ML eine Unterkategorie der Kiinstli-
chen Intelligenz (KI) [37]. KI verkorpert das Konzept und ML repréasentiert eine



Methode fiir das von KI genutzte Lernen aus Daten. Es gibt dabei drei verschiedene
Arten von Lernverfahren [7], die sich jeweils in ihrem Umgang mit den Trainings-
daten unterscheiden: iiberwachtes Lernen, untiberwachtes Lernen und bestirktes
Lernen.

- w R
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UBERWACHTES UNUBERWACHTES BESTARKTES
LERNEN LERNEN LERNEN
Lernen mit gelabelten Erkennung von Mustern in Lernen durch
Daten unstrukturierten Daten Feedback aus der
Umgebung

> -

Abbildung 1: Ubersicht iiber die Einordnung und Lernmethoden des ML

Uberwachtes Lernen Uberwachtes Lernen [7] (engl. supervised learning) basiert
auf einem vordefinierten Output und lernt Zusammenhénge anhand gelabelter Da-
ten. Im Kontext einer Klassifizierung sind eigene Klassen definierbar und bilden den
Rahmen der Klassifikation. Der Input wird diesen Klassen auf Basis der gelernten
Zusammenhinge zugewiesen. Neue Klassen lassen sich somit nur durch erneutes
Anlernen der Daten integrieren.

Uniliberwachtes Lernen Der Gegensatz zum {iberwachten Lernen besteht im un-
tiberwachten Lernen [7] (engl. unsupervised learning). Es ist kein Output vordefi-
niert, sodass Klassen oder Datengruppen eigenstdndig vom Modell durch Cluste-
ring erstellt werden. Dies bietet eine einfache Integrierbarkeit neuer Datengruppen.

Bestéarktes Lernen Bestdrktes Lernen (engl. reinforcement learning) wird von
Sutton und Barto [38] unter anderen als trial-and-error Methode beschrieben. Dies
bezieht sich auf den Umstand, dass das Modell durch Ausprobieren lernt, was zur
Belohnung oder Bestrafung fiir entsprechendes Verhalten fiihrt. Die Entscheidun-
gen des Modells werden zuféllig getroffen und auf Basis des Feedbacks angepasst.
Die Umgebung, in welcher das Modell trainiert wird, spielt eine zentrale Rolle, da
diese ausschlaggebend fiir das Feedback und somit den Lernerfolg ist.



ModellgroBe Die Arbeit mit kleinen ML-Modellen, wie sie in dieser Arbeit an-
gestrebt wird, erfordert eine ausgewogene Balance zwischen Ressourcenverbrauch
und Modellleistung wie in Abbildung 2 dargestellt. Heydari und Mahmoud [17]
stellen diesbeziiglich sowohl allgemeine als auch bereichsspezifische Hiirden im
Bereich der sogenannten TinyMLs vor. Die allgemeinen Herausforderungen umfas-
sen Hardwareanforderungen wie begrenzte Speicher- und Rechenkapazitit. Dies
begrenzt folglich jedoch auch die Komplexitdt der Modelle, was die Balance zwi-
schen Modellgrofse und Vorhersagequalitét (siehe Abbildung 2) zu einem zentra-
len Punkt werden ldsst. Auch der Energieverbrauch ist eine zu beachtende Grofe,
da die Nutzung auf batteriebetriebenen Geréten einen Einfluss auf den Stromver-
brauch haben. Wie sich die genannten Punkte in dem erstellten Modell dieser Arbeit
verhalten, wird in der Evaluierung in Unterabschnitt 5.5 untersucht.

Speicher-/
Rechenkapazitat

Energieverbrauch

Qualitatseinbuf3en

ModellgroRe M

3y
>

Abbildung 2: Korrelation der ML-Modellgréle mit der Ressourcenauslastung
und Qualitdtseinbufien

2.1.2 Mechanismus des iliberwachten Lernens

Der Mechanismus, der dafiir sorgt, dass das Modell aus gelernten Daten fundierte
Vorhersagen trifft, besitzt seine Grundlage im Lernprozess und wird im Folgenden
anhand linearer Regression [44] beschrieben. Beim tiberwachten Lernen liegt ein
Datensatz

D ={(a",y" )} @)

vor, wobei z € R" der numerische Merkmalsvektor der Eingabe und y € R der
zugehorige Zielwert ist. Das Ziel besteht darin, eine Funktion f : R — Y zu be-
stimmen, sodass

f(z)=1y. )

Der Kern des Modells besteht dabei aus einer parametrisierten Funktion der Form

f(z) = wx + 0. (3)



Die variablen numerischen Grofien werden in Gewichte w € R™ und Bias b € R
unterschieden und variieren in ihrer Anzahl je nach Grofle des Modells. Bei einem
Klassifikationsproblem [44] handelt es sich bei y um diskrete Werte, sodass hier eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber alle Klassen (Ausgaberaum Y') erfolgt. Im Zuge
des Trainings wird eine moglichst exakte Anpassung der Parameter angestrebt, um
die Genauigkeit der Vorhersagen zu erhohen. Die Eingabe des Modells besteht im
Allgemeinen aus mehreren Merkmalen

T = ($17$27--~7$n)- (4)

Im linearen Fall ergibt sich eine Modellfunktion als Linearkombination dieser Merk-
male und deren Gewichtungen:

f(z) = wix] + wokg + ... + Wy +b=wlz +b 5)

Der Vektor = reprdsentiert dabei einen Punkt im n-dimensionalen Vektorraum,
dessen Dimension der Anzahl der Merkmale entspricht.

Das Ziel des Trainings besteht darin, die Parameter w und b so zu bestimmen,
dass die daraus entstehende Trennfliche die Datenpunkte der unterschiedlichen
Ziel-Klassen moglichst gut voneinander abgrenzt. Um eine optimale Parameter-
wahl zu ermdglichen, werden mehrere Lernzyklen durchlaufen. Das Modell startet
dabei mit zufdlligen Parametern und berechnet die Differenz L € R (engl. loss) der
Vorhersage p € R zum Zielwert y mittels einer Verlustfunktion [44]:

L=(p—y)? (6)

Dies ist ein Maf3 dafiir, wie sehr die Vorhersage mit den gewédhlten Parametern von
dem gegebenen Ziel-Label abweicht. Aus der Verlustfunktion werden die Gradien-
ten berechnet, um zu bestimmen, wie w und b optimiert werden miissen. Die Pa-
rameter werden entsprechend korrigiert. Ein Lernzyklus wird dabei so lange wie-
derholt, bis die Differenz L nicht mehr sinkt. Eine grafische Ubersicht ist mit Abbil-
dung 3 gegeben.

Das folgende Beispiel soll den Lernprozess verdeutlichen. Die Fahrzeuge Fahrrad,
Motorrad und Auto sollen anhand ihrer Rdderzahl und Motorisierung klassifiziert
werden. Somit bestehen die Zielklassen mit der folgenden Kodierung Auto = (1,0,0),
Motorrad = (0,1,0), Fahrrad = (0,0,1):

Y = {Auto, Motorrad, Fahrrad}. (7)
Die Merkmale beinhalten die Reifenzahl
re{2,4} (8)

und der Motorisierung
m € {0, 1}. )
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Modellvorhersage

Berechnung p = f(x)

L=(p-y)"2

Differenzberechnung
[Parameteranpassung]

[ Gradientenberechnung ]

Abbildung 3: Lernzyklus des iiberwachten Lernens eines ML-Modells

Der Merkmalsvektor hat folglich die Dimension d = 2 mit
z = (r,m)T € R? (10)

Mit gelabelten Beispieldaten bestimmt das Modell die Parameter w und b. Ein Bei-
spielinput x;, = (2, 1) ergibt eine Vorhersage von

f(ap) = (0.1,0.8,0.1), (11)

was der Klassifikation des Fahrzeugs als ein Motorrad y = (0, 1,0) entspricht. Die
Differenz
L= (f(x) —y)?= (0.8 —1)>=0.04 (12)

zwischen Vorhersage und korrektem Zielwert ist gut aber nicht perfekt. Der
Wert ldsst sich tiber eine Anpassung der Parameter verbessern und erhoht die
Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Klasse mit weiteren Lernzyklen.

Der Lernprozess ldsst sich {iiberpriifen, indem die Modellgenauigkeit anhand
der Trainings- und Testdaten {iber den Trainingsverlauf aufgezeichnet wird.
Anhand der Kurvenform ldsst sich erkennen, ob das Modell tiberangepasst
ist (engl. overfitting) oder gut generalisiert. Dies wird in der Evaluierung in
Unterabschnitt 5.6.2 weiter vorgestellt und analysiert.
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2.1.3 Natirliche Sprachverarbeitung

Die natiirliche Sprachverarbeitung (engl. Natural Language Processing (NLP) [11]
ist ein Forschungs- und Anwendungsfeld innerhalb der KI und umfasst alle Me-
thoden fiir die Analyse und Interpretation menschlicher Sprache. Das Ziel besteht
darin, ein ML-Modell bzw. System so zu gestalten, dass es Texte und gesprochene
Sprache semantisch versteht und verarbeitet. Somit soll auf eine sprachliche Ein-
gabe auf eine sinnvolle Art und Weise reagiert werden konnen. Typische Anwen-
dungen und Methoden innerhalb des NLP bestehen in der Erzeugung von Em-
beddings (siehe Unterabschnitt 2.1.5), der semantischen Ahnlichkeitssuche (siehe
Unterabschnitt 2.1.4, der automatisierten Textzusammenfassung, Frage-Antwort-
Systemen oder der Klassifikation von Texten beispielsweise mit Support Vector Ma-
chines (SVM) (siehe Unterabschnitt 2.2.2).

2.1.4 Semantische Textahnlichkeit

Definition 2.2. Die semantische Ahnlichkeit von Texten (engl. Semantic Text Similarity
(STS) [24]) bewertet den semantischen Grad der Ubereinstimmung zwischen zwei Texten
unabhiingig von ihrer sprachlichen Formulierung.

Das bedeutet, dass fiir die gegebenen zwei Sétze
51,52 €S (13)

eine Funktion
f(s1,s2) € [0,1] (14)

ermittelt werden soll, die ausdriickt, wie dhnlich sich die beiden Texte inhaltlich
sind. Das Resultat ist der Grad der Ubereinstimmung auf einer Skala [0,1] und
keine bindre Aussage {0,1}, ob die Texte verschieden sind oder nicht. Zur Be-
rechnung der semantischen Ahnlichkeit kommen verschiedene Methoden zum
Einsatz. Neben Verfahren des maschinellen Lernens und semantischen Modellen
werden auch statistische Verfahren und Vektorraumdarstellungen (siehe Unterab-
schnitt 2.1.5) verwendet und ergdnzen somit grundlegende Funktionen von NLP
(Unterabschnitt 2.1.3). Dies ermoglicht einen Vergleich von sowohl kurzen als auch
umfangreichen Texten hinsichtlich ihrer Bedeutung.

Es gibt verschiedene Methoden, um STS im NLP Kontext umzusetzen. Drei
Hauptkategorien werden von Chandrasekaran und Vijay [10] vergleichend ge-
geniibergestellt und sind in Abbildung 4 zusammengefasst: wissensbasierte STS,
korpusbasierte STS und auf neuronalen Netzen aufbauende STS.

Wissensbasierte STS Die wissensbasierte semantische Ahnlichkeit greift auf
Wissensquellen wie Ontologien, Lexika oder WordNet [26, 13] zurtick. Der Vor-
teil liegt in der unmittelbaren Nutzung von definierten semantischen Bedeutun-
gen, jedoch ist die Qualitét stark von der verwendeten Wissensbasis abhédngig. Die
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f NLP \
STS

WISSENSBASIERT KORPUSBASIERT NEURONAL BASIERTE

Wissensquelle, Statistisches Vorkommen, Neuronale Netze,

semantisches Netz Grundlage Cosine-Distanz Effizienter Vergleich

‘ Embeddings ’

‘ Transformer-Modelle ’/

Abbildung 4: Ubersicht iiber die Einordnung und Kategorien der STS

Anwendung auf unbekannte Wissensdoménen ist somit ohne doménenspezifische
Wissensdaten nur eingeschrankt nutzbar. Beispielsweise ist die semantische Ahn-
lichkeit in WordNet zwischen dem Wort ,Hund” und ,, Tier” sehr hoch, da ,,Hund”
ein Unterbegriff von , Tier” ist. Die Worter ,Hund” und , Auto” weisen im Gegen-
satz dazu keine strukturelle Beziehung und somit auch keine semantische Ahnlich-
keit auf.

Korpusbasierte STS Im Gegensatz dazu arbeitet der korpusbasierte Ansatz mit
dem statistischen Auftreten von Wortern in dhnlichen Kontexten. Sei dabei die
Wahrscheinlichkeit des Vorkommen des Wortes w gegeben mit P(w) und dem ge-
meinsamen Auftreten in einem Kontext ¢ mit P(w, ¢), dann ergibt sich die punkt-
weise Transinformation [20] (engl. pointwise mutual information (PMI))

P(w,c)

PMI(w,c) = logm.

(15)
Die Ahnlichkeit zwischen den Texten 1, t; lisst sich als Aggregation darstellen

STScorp(t1,t2) PMI(w,c) 16

ot = g 2 2 1o

wet] wety

Die eigentliche Bedeutung der Worter wird bei dieser Methode nicht beachtet. Sie
bietet jedoch eine grofiere Flexibilitdt hinsichtlich der Anwendungsbreite, solange
eine ausreichend qualitative Datengrundlage vorhanden ist. Dieser Ansatz dient
als Grundlage fiir viele semantische Distanzmafie zwischen Wort-Embeddings [27]
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(Definition in Unterabschnitt 2.1.5). Unter anderen bildet er die Basis fiir ein heute
weit verbreitetes Maf, der Kosinus-Ahnlichkeit (engl. cosine distance)

Simcos('xay) = |SL“ ; |y‘ (17)

mit z,y € R™ als Vektorreprasentationen der Texte. Ein Beispiel fiir diesen Ansatz
besteht in der Ahnlichkeit der Worter ,,Arzt “ und , Doktor”. Beide Worter werden
haufig in dhnlichen Kontexten (z.B. Krankenhaus) verwendet. Statistische Modelle
ordnen sie daher als semantisch dhnlich ein.

Neuronal basierte STS Das Aufkommen neuronaler Netze [2] unterstiitzt die Er-
fassung, Verarbeitung und Modellierung komplexer semantischer Abhéngigkeiten
zwischen Vektorreprasentationen. Eine neuronale STS ldsst sich tiber die Kosinus-
Ahnlichkeit mit einem Encoder (parametrisiert durch Gewichte 6)

Ep:T —R? (18)

fiir die Texte t1, to
r = Ey(t1),y = Ey(t2) (19)

folgendermafien formulieren:

ST Spn(t1,tz) = (20)
[z - [yl
Alternativ als ein trainiertes Regressionsmodell
STSun(tr, t2) = ho([; ys [& — yls 2y]) (21)

mit dem neuronalen Vorhersagemodell i, und einer elementweisen Multiplikation .

Mit den Transformer-Modellen [39] (vorgestellt in Unterabschnitt 2.1.6) kommt
zusatzlich ein Modellansatz hinzu, der kontextabhidngige Satzreprasentationen
ermoglicht. Damit konnen Abhéangigkeiten und Synonyme prazise erfasst werden,
was nach aktuellem Stand der Forschung die besten Ergebnisse liefert. Dabei sind
jedoch erhebliche Abstriche hinsichtlich Ressourcenbedarf und Modelltransparenz
hinzunehmen. Als Beispiel fiir diese Methode besitzen die Sdtze ,,Das Essen wurde
vom Hund gefressen” und , Das Haustier nimmt Nahrung zu sich” unterschied-
liche Worter und Satzstrukturen, jedoch bedeuten beide ,Der Hund frisst” und
sind somit semantisch dhnlich. Im Kontext dieser Arbeit wird STS zur qualitativen
Aufwertung des Merkmalsvektors fiir die Klassifikation verwendet, dessen Aufbau
in Unterabschnitt 3.1.3 erldutert wird.
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2.1.5 Embeddings
Definition 2.3. Ein Embedding [35] ist eine Abbildung

X >R (22)

welche nichtnumerischen Objekte x € X in einen n-dimensionalen, reellen Vektorraum
itberfiihrt.

Ziel eines Embeddings ist es, semantische Eigenschaften der Objekte so zu reprasen-
tieren, dass deren Beziehungen zueinander im Vektorraum widergespiegelt werden
(siehe Abbildung 5). Die Abstiande zwischen den Punkten lassen dabei Aussagen
tiber die semantische Ahnlichkeit zu. Sitze und Wérter mit verwandter Bedeutung
befinden sich im Raum nédher beieinander als solche, die eine grofiere inhaltliche Di-
stanz haben. Embeddings stellen somit die Verbindung zwischen dem Verstandnis
der menschlichen Sprache und der mathematischen Verarbeitbarkeit her. Erzeugt
werden sie mithilfe von Transformer-Modellen (vorgestellt in Unterabschnitt 2.1.6,
die speziell fiir die Verarbeitung von Texten eingesetzt werden.

0.123
0.456
0.789
0.987
0.654
0.321

Text Embedding Modell Embedding Vektorraum

Abbildung 5: Erzeugung und Représentation von Embeddings

Die Einsatzmoglichkeiten spielen eine grofie Rolle im Kontext der natiirlichen
Sprachverarbeitung (Unterabschnitt 2.1.3). Vor allem, wenn es um Anwendungen
zur Textklassifikationen, Clustern von Informationen oder Ubersetzungen geht und
in der zuvor genannten STS (Unterabschnitt 2.1.4). Generell wird zwischen drei Ar-
ten von Embeddings unterschieden, welche in Abbildung 6 gegeniiber gestellt sind:
héufigkeitsbasierte Embeddings, vorhersagebasierte Embeddings, kontextabhangi-
ge Embeddings.
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Abbildung 6: Ubersicht iiber die Einordnung und Kategorien von Embeddings

Haufigkeitsbasierte Embeddings Die hiufigkeitsbasierten oder auch traditio-
nellen Embeddings stellen sprachliche Zusammenhiénge {iiber statistische Verfahren
dar. Dabei wird ermittelt, wie oft ein Wort in einem Text vorkommt und mit welchen
anderen Wortern es zusammen erscheint. Das Vorkommen V' ldsst sich beispielswei-
se liber die Anzahl der Dokumente N und der Frequenz des Wortauftretens df (w)
bestimmen mit

V =log

N
af(w) (23)

Diese Methode erzeugt dabei jedoch grofie und schwer zu handhabende Vektoren.

Vorhersagebasierte Embeddings Vorhersagenbasierte Embeddings basieren auf
neuronalen Netzen, welche eine Wort-Représentation mittels Training eines Modells
erzeugt. Die Bedeutung eines Wortes ist nach Abschluss des Trainings festgelegt.
Worter werden mithilfe des erstellten Modells anhand ihres Kontextes vorherge-
sagt, dies besitzt jedoch den Nachteil, dass Bedeutungsunterschiede eines Wortes
in Abhéngigkeit des Kontextes nicht berticksichtigt werden. Beispielsweise lernt in
Modell, dass ,,Auto” hdufig im Zusammenhang mit Wortern wie , fahren”, ,Strafie”
oder ,Motor” auftritt. Dadurch erhilt ,,Auto” einen dhnlichen Vektor wie , Fahr-
zeug”, da das Modell das gemeinsame Auftreten mit einer hohen Wahrscheinlich-
keit vorhersagt.

Kontextabhéngige Embeddings Dieses Problem greifen kontextabhdngige Em-
beddings auf. Die Wortbedeutung wird dynamisch aus dem Satzumfeld gebildet.
Fiir die Erzeugung dieser Embeddings werden bevorzugt Transformer-Modelle ver-
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wendet, welche vor allem im Bereich der NLP eingesetzt werden und vielfiltige
Aufgaben l6sen konnen. Wie zuvor bei der neuronalen STS wird ein parametrisier-
ter Encoder

Ep:T — R? (24)

verwendet. Ausgabe ist eine Matrix mit n Token-Vektoren. Das Satzembedding er-
gibt sich dann aus dem Mittelwert

Emb(t) = > By(t) (25)
1=1

Die beiden Sitze ,Ich sitze auf einer Bank.” und ,Ich gehe zur Bank.” haben bei-
spielsweise komplett unterschiedliche Bedeutungen. Der erste Satz bezieht sich auf
das Mobelstiick und der zweite Satz auf das Finanzinstitut. Ein Transformer-Modell
erzeugt hier abhdngig vom Satzkontext zwei unterschiedliche Vektoren.

2.1.6 Transformer Modelle

Ein Transformer ist eine Architektur von Deep-Learning-Modellen, die 2017 einge-
fithrt wurde [39] und die speziell auf einem Aufmerksamkeitsmechanismus (engl.
attention) basiert anstatt auf rekurrenten Netzen (RNN). Sie wird speziell in der
Textverarbeitung eingesetzt. Es bildet die Grundlage fiir viele im NLP verwendeten
Modelle wie GPT und BERT. Die groben Bestandteile von Transformern [36] ist in
Abbildung 7 zusammengefasst.

-

‘ SsTS ’

‘ Embeddings ’

Transformer-Modelle

TOKENISIERUNG

Auftrennung von
Wortern/Sétze in
Wortbestandteile

ENCODER

Verarbeitung der
Token-Embeddings

AUFMERKSAMKEIT

Zerlegung Tokens in
Query-Key-Value,
Gewichtete Summe

"

)

Abbildung 7: Ubersicht iiber die funktionalen Bestandteile eines Transformer-
Modells

Die Architektur eines Transformers besitzt dabei einen Aufbau, wie er in Abbil-
dung 8 dargestellt ist. Die Verarbeitung der Eingabe erfolgt als Sequenz von Tokens.
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Als Tokens [25] werden in NLP Worter oder Wortbestandteile bezeichnet. Formal
lasst sich ein Text ¢ als Folge n diskreter Symbole modellieren:

t=(81,82,,5n) (26)

Eine Tokenisierungsfunktion
fi: T—=V (27)

weifst dabei jedem Text ¢ € T" eine Sequenz von Tokens w; € V aus einem Vokabular
V zugewiesen
ft(t) = (w1, wa, ..., wy) (28)

Durch die Verwendung von Wortteilen lassen sich seltene oder komplexe Worter
abbilden und kontextuell einordnen. Die Verarbeitung wird durch eine Encoder vor-
genommen. Dieser erhilt fiir jedes Token ein Wort-Embedding

Xoort = | F2) | ¢ rxd (29)
E(wn)

fiir die Bedeutung sowie ein Positions-Embedding X,,,s € R™4 fiir die Reihenfolge.

Im Zuge des enthaltenen Aufmerksamkeitsmechanismus wird die Beziehung

zwischen Tokens ermittelt. Dieser enthilt eine Abfrage @, einen Schliissel K und
eine Wert-Matrix V' und ldsst sich mit der Dimension d in der folgenden Form
darstellen:

QK"
Vd

Ein sogenannter Multi-Head Attention (siehe Abbildung 8) verarbeiten mehrere sol-
che Funktionen parallel, die im Anschluss kombiniert werden. Dies fordert die Er-
fassung komplexer Zusammenhénge zwischen Tokens. Im Anschluss an den Auf-
merksamkeitsmechanismus wird dessen Eingang auf die Ausgabe addiert und nor-
miert, damit die Information nicht verloren geht. Im Anschluss verarbeitet ein Feed-
Forward Netzwerk (FFN)

Attention(Q, K, V) = softmax( 4 (30)

F :R%n — Riout (31)

die Information innerhalb des Tokens, welchem ebenfalls der Aufaddierungs-
Mechanismus nachgestellt ist. Ein zusatzlicher Decoder erstellt bei generativen Mo-
dellen (Encoder-Decoder-Modelle) abschlieflend eine Ausgabesequenz bestehend aus
Tokens. Bei Klassifikation- und STS-Transformatoren handelt es sich um Encoder-
only-Modelle. Die Gesamt-Architektur besteht insgesamt aus mehreren identischen
Schichten (engl. layers), wie es auch in Abbildung 8 abgebildet ist. Durch die Par-
allelisierung der Aufmerksamkeitsmechanismen benétigt das Training eine kiirzere
Zeit. Die Transformer bilden so die Grundlage fiir viele Modelle mit Bezug zur NLP.
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Abbildung 8: Architektur eines Transformer-Modells und dessen Verar-
beitungsschritte

2.1.7 Sentence-Transformer all-MiniLM-L6-v2

Das all-MiniLM-L6-v2 Modell [34] ist ein Emncoder-only Sentence-Transformer,
welches auf Kluster-Erzeugung (engl. Clustering), semantischem Ahnlichkeitsver-
gleich (engl. Semantic Similarity) und Suche spezialisiert ist. Aus eingegebenen
Textabschnitten lassen sich Embeddings erzeugen, die unter Aufwendung geringer
Ressourcen eine semantische Représentation der Eingabe darstellen.

In der Tabelle 1 werden die Eigenschaften des all-MiniLM-L6-v2 aufgefiihrt. Im
Vergleich zu anderen, dhnlichen Modellen wie all-distilroberta-v1 und all-mpnet-
base-v2 [31] tiberzeugt all-MiniLM-L6-v2 mit einer sehr guten Zeiteffizienz, wobei
die semantische Reprédsentation geringfiigige Abstriche aufweist. Im Gegensatz
dazu besitzen Modelle mit besserer Genauigkeit einen hoheren Ressourcenver-
brauch und grofleren Speicherbedarf auf. Pavlyshenko und Stasiuk [31] kommen
zu dem Schluss, dass all-MiniLM-L6-v2 unter anderen zu den leistungsstarken
Modellen der Bewertung gehort und somit geeignet fiir die Anwendung auf
benutzerspezifische Daten ist. In Bezug auf diese Arbeit sorgen die vergleichs-
weise geringen Embedding-Dimensionen von 384 nicht nur fiir eine schnellere
Embedding- und Vektordatenbank-Berechnung sondern auch weiterfiihrend fiir
eine schnellere Distanz-Berechnung wahrend der STS. Aufgrund der geringeren
Merkmalsvektor-Grofle als Eingabe fiir das Klassifikationsmodell verringert sich
hier neben dem Speicherbedarf ebenfalls sowohl die Trainingszeit als auch die die
Zeit, in welcher eine Vorhersage getroffen wird (Inferenzzeit). Im Kontext einer
nutzerinteraktiven Anwendung ist eine geringe Inferenzzeit dabei von entschei-
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dender Bedeutung. Auch der Umstand, dass das all-MiniLM-L6-v2 explizit auf
CPU-Nutzung angepasst ist, passt sehr gut zu der Problemstellung dieser Arbeit.

Merkmal Beschreibung

Architektur MiniLM (kleines Transformer-Modell)
Anzahl Layer 6

Anzahl Parameter 22 Milliarden

Embedding Dimensionen 384

Max Tokens 256

Basismodell MiniLM-L6-H384-uncased

Fine-tuning training pairs 1.2B

Tabelle 1: Modell-Eigenschaften und Daten des all-MiniLM-L6-v2

Im Vergleich zu anderen gleich grofsen Modellen kommt die Auswahl sehr auf den
Anwendungszweck an. Fiir den Anwendungskontext einer ressourcenlimitierten
Laptop-Umgebung ist eine stabile, vorhersagbar schnelle Inferenz entscheidend.
Gegen andere lightweight-Modelle besteht das all-MiniLM-L6-v2 aufgrund seiner
Architektur und der effizienten Nutzung des Sweet-Sports von Embedding-Grofle
und Token-Limit. Die Mechanik der Modell-Erstellung, die Deep Self-Attention
Distillation [16], bewirkt, dass die MiniLM nicht nur den Output des grofien
Basis-Modell lernt, sondern die komplette Struktur. Dies bringt einen erheblichen
Vorteil gegentiber dhnlicher Modelle wie TinyBERT, DistilBERT oder ALBERT. So
kann eine hohe Qualitdt der Vorhersagen trotz wenig Parameter erreicht werden.
Die Kombination aus 22 Milliarden Parametern, einer Embedding-Dimension von
384 und 6 Layer erzeugt ein effizientes Verhiltnis zwischen semantischer Tiefe
und Geschwindigkeit. Modelle mit weniger Parametern, Embedding-Dimension
oder Layer sind zwar schneller, aber besitzen eine geringere Qualitit. Modelle
mit einer hoheren Embedding-Dimension und mehr Layer nehmen eine grofiere
semantische Tiefe auf, sind dafiir jedoch langsamer. Die hohe Nutzung des MiniLM
Sentence-Transformers [34], mit konsistenten Implementierungen in PyTorch, Ten-
sorFlow und Weiteren spricht zudem fiir dessen Zuverlassigkeit und fiir eine hoher
Nachfrage der Nutzer. Aus diesen Griinden, zusammen mit der Spezialisierung
des Modells auf semantische Ahnlichkeit, wird das all-MiniLM-L6-v2 Modells in
dieser Arbeit verwendet.

Urspriinglich entstanden ist das all-MiniLM-L6-v2 im Zuge einer Community
Woche, die von HuggingFace organisiert wurde. Das Projekt bestand darin, das
beste Embedding-Modell mit einer Milliarde Trainingspaaren zu trainieren, wofiir
auch geeignete Hardware zur Verfiigung stand. Als Basis diente das Modell
MiniLM-L6-H384-uncased [33], welches mit einem Umfang von circa 1.2 Billionen
Datenpaaren optimiert (engl. fine-tuned) wurde.
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2.2 Vorstellung von Zuordnungs-Methoden

Im Verlauf der Arbeit werden verschiedene Methoden untersucht, die es ermogli-
chen, Testschritte aus funktionalen Testanweisungen nicht-semantischen Bezeich-
nern zuzuordnen. Die Eignung der Methoden hingt von verschiedenen Faktoren,
unter anderen der Komplexitdt der Testschritte und der Verftigbarkeit von Trai-
ningsdaten ab. Da in diesem Fall eine limitierte Menge an Daten und Rechenres-
sourcen zur Verfligung stehen, wird neben der Klassifikation mithilfe einer SVM
[45] eine weitere Methode zur Zuordnung untersucht. Zudem besteht die Mog-
lichkeit, eine Embedding-Datenbank zu nutzen, um die Wissensbasis des Sprach-
modells zu erweitern. Vor allem bei internen Begriffen oder Bezeichnern, wie es in
dieser Arbeit der Fall ist, stellt dies eine Vereinfachung der Kontextualisierung fiir
einen semantischen Vergleich dar. Die Grundlagen der genannten Methoden wer-
den im Folgenden vorgestellt.

2.2.1 ML-gestutzte Klassifikation

In Unterabschnitt 2.1.1 wurden bereits das Grundkonzept des ML vorgestellt. Dies
beinhaltet die Herstellung eines Zusammenhangs zwischen Input- und Outputda-
ten auf Basis von Trainingsdaten.

Definition 2.4. Unter ML-Klassifikation [5] versteht man ein iiberwachtes Lernverfahren,
bei dem aus einer Menge an Trainingsdaten eine Abbildung gelernt wird, die unbekannte
Eingaben definierten Klassenlabels zuordnet.

Die dabei verwendeten Daten zum Trainieren des Modells stammen aus einer Men-

ge
(5,9;) € X x Y, 1=1,...,n, (32)

welche mit einer endlichen Menge diskreter Klassenlabels gepaart ist.
y=A{1,....K}. (33)
Ziel der Klassifikation ist es, eine Funktion
f: X =Y (34)

so zu bestimmen, dass die Klassen neuer Daten korrekt vorhersagt werden. So
lernt das Modell anhand konkreter Beispiele, welche Merkmalsmuster zu welchen
Klassen gehoren und wie sich diese voneinander abgrenzen. Im Folgenden werden
die zur Zeit gingigsten Methoden zur Klassifizierung mit ML vorgestellt.

Zunidchst gibt es verschiedene Arten der Klassifikation [5]. Die bindre Klas-
sifikation ist die einfachste Variante. Hier besteht die Zielmenge Y aus zwei
Klassen:

y=1{0,1} (35)
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Mit dem Eingaberaum X C R" ist eine binire Klassifikation eine Abbildung
[: X =Y. (36)

Ein Beispiel ist eine Einteilung von E-Mails in Spam und Nicht-Spam. Die entspre-
chende Erweiterung besteht in der Mehrklassen-Klassifikation, wie sie auch im Kon-
text dieser Arbeit vorliegt. Hier gilt fiir die Zielmenge ein grofserer Umfang:

Y ={1,2,...,n} (37)

mit n > 2. Diese Zuordnung erfolgt dabei eindeutig und erfordert Modelle, die
mehrdimensionale Entscheidungsgrenzen erzeugen. Methoden, um diese umzu-
setzen [5], sind vor allem Entscheidungsbdaume, Ensemble-Verfahren, K-Néchster
Nachbar (engl. K-Nearest Neighbor (K-NN)), Support Vector Machines und neuro-
nale Netze.

Entscheidungsbdume Bei Entscheidungsbdaumen (siehe Abbildung 9) werden
die Daten rekursiv anhand von Merkmalen zerlegt. Die Baumstruktur reprasentiert
die Klassifikationsregeln, wobei jeder Knoten eine Entscheidung darstellt und die
Blatter die Klassen. Entscheidungsbdume sind leicht zu trainieren und gut interpre-
tierbar, neigen jedoch zur Instabilitdt. Entscheidungsbdume eigenen sich daher in
einer Ensemble-Nutzung, wobei mehrere Baume trainiert und deren Entscheidun-
gen iiber ein Mehrheits-Votum kombiniert werden. Zur Veranschaulichung eines
Entscheidungsbaums ldsst sich das Beispiel der Klassifikation von Fahrzeugen an-
hand der Radanzahl und Motorisierung aus Unterabschnitt 2.1.2 heranziehen. Die
jeweiligen Entscheidungen, Kanten und resultierende Klassen sind in Klammern in
Abbildung 9 hinzugefiigt.

Entscheidung #1
(Anzahl Réder)
2 Rader [ 4 Rader
Entscheidung #2 Entscheidung #3
(Motor?) (Motor?)

| nein ja | nein

Entscheidung #4 Klasse #3
(Bobbycar)
ja | nein
Klasse #4 Klasse #5
(E-Auto) Verbrenner-Auto)

(Elektromotor?)
Abbildung 9: Ubersicht iiber die Funktionsweise eines Entscheidungsbaums
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K-NN Methode Neben Entscheidungsbaumen gibt es des Weiteren distanzbasier-
te Ansdtze. Hierbei werden die Daten als Punkte in einem Vektorraum dargestellt
und deren Distanzen beziehungsweise Positionierung zueinander bewertet. Bei K-
NN erfolgt die Klassenzuordnung iiber die Zugehorigkeit der nachsten Nachbarn
im Merkmalsraum (siehe Abbildung 10). Dafiir ist keine Trainingsphase im klassi-
schen Sinne erforderlich. Die gelabelten Daten werden im Merkmalsraum abgelegt
und anhand derer werden neue Punkte den Nachbarn entsprechend zugeordnet.
Dabei ist die Anzahl k der néchstliegenden Punkte relevant, die dafiir einbezogen
werden. In Abbildung 10 wird dieser Unterschied fiir k=3 und k=7 verdeutlicht. Bei
k=3 wiirde der unbekannte Punkt der gelben Klasse zugeordnet werden, da mehr
gelbe Punkte unter den drei ndchsten Nachbarn sind. Bei k=7 verhilt es sich jedoch
umgekehrt. Hier sind mehr blaue Punkte enthalten, was eine Zugehdrigkeit des un-
bekannten Punktes zur blauen Klasse bedeutet. Die Auswahl eines geeigneten k
ist somit ein fundamentaler Bestandteil der Methode. Der Nachteil besteht darin,
dass alle Trainingspunkte durchsucht und gespeichert werden miissen, was hohe
Berechnungs- und Speicherkosten erzeugt.

@)
° .0
o B TTo
[ /0 .
5 ©

\4

Abbildung 10: Ubersicht iiber die Funktionsweise der K-NN-Methode
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SVM Methode Eine Methode, die Training erfordert, ist die Support Vector Ma-
chine [45] (SVM). Diese ermittelt die optimale Trennlinie zwischen den Klassenwol-
ken im Vektorraum (siehe Abbildung 11). Je nach Konfiguration ist es dabei auch
moglich, nichtlineare Strukturen zu modellieren. Fiir eine effiziente Nutzung ist die
FEinstellung der Parameter entscheidend. Diese Methode der ML-gestiitzten Klassi-
fikation wird nédher in Unterabschnitt 2.2.2 betrachtet.

@) «
© @ /\S‘?@
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Abbildung 11: Ubersicht tiber die Funktionsweise der SVM-Methode

Neuronales Netz Methode Eine weitere Moglichkeit im Bereich der trainierba-
ren Modelle besteht in der Nutzung von neuronalen Netzwerken [2]. Diese stellen
die leistungsstdrksten Verfahren dar und kénnen auch komplexe Muster analysie-
ren. Den Namen erhalten sie durch ihre Nachbildung des menschlichen Gehirns.
Sogenannte Neuronen verarbeiten Eingaben unabhingig voneinander und lernen,
Muster in Daten zu erkennen. Durch nichtlineare Funktionen sind auch komplexe
Entscheidungsgrenzen einer Klassifikation lernbar. Jedoch erfordern sie einen ho-
hen Trainingsaufwand und besitzen eine geringe Interpretierbarkeit.

2.2.2 Support Vector Machine

Definition 2.5. Eine SVM [45] ist ein iiberwachtes Lernverfahren, welches eine Hyperebe-
ne zu Klassifikations- oder Regressionszwecken bestimmt.

Das Ziel dabei ist es, eine Hyperebene zu ermitteln, die einen maximalen Abstand
(Margin) zwischen den ndchstgelegenen Datenpunkten verschiedener Klassen be-
sitzt (siehe Abbildung 12). Dieser spezielle Datenpunkt wird Support-Vektor ge-
nannt und verleiht der SVM ihren Namen. Fiir k € {1, ..., K} Klassen werden dabei
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k lineare SVMs gelernt
gk () = wlz + by, (38)

mit welchen die Klassifikation
f(x) = argmazygy(x) (39)

erfolgt. Mathematisch handelt sich die Ermittlung der Hyperebene somit um ein
Optimierungsproblem. Jede der k£ SVMs erzeugt dabei eine Hyperebene mit dem
Ziel

w4 by =0 (40)

und einer moglichst grofien Margin
wobei wy, fiir die Optimierung moglichst klein gehalten wird.

1 O Support-Vector

% | / Hyperplane

. @) optimale

NS -~ Hyperplane
@]

\4

Abbildung 12: Zweidimensionale Darstellung einer SVM mit einer linea-
ren Trennung der Klassenpunkte

Kernel Die Margin des Support-Vektors zur Hyperebene (siehe Abbildung 12) ist
entscheidend fiir die spatere Generalisierbarkeit. Bei der Ermittlung der Hyperebe-
ne besteht allerdings das Problem der linearen Separierbarkeit. In einer Annahme
sind Trainingsdaten linear separierbar, was in der Praxis jedoch oft nicht zutrifft.
Die Losung ist ein Mapping

p:R* 5> RLd>n (42)
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in einen hoherdimensionalen Raum, in welchem die Daten separierbar werden.
Anstatt diese Transformation explizit zu berechnen, wird eine sogenannte Kernel-
Funktion eingesetzt. Diese bildet die Datenpunkte lediglich in einen héherdimen-
sionalen Raum

E:R"xR" - R (43)
ab, wo sie dann separierbar sind. Kernel bestimmen somit, wie gut Daten im Vek-
torraum getrennt werden und haben einen direkten Einfluss auf die Performance.
Es gibt dabei keine klare Regel, welcher Kernel fiir welches Problem optimal ist.
Um den besten Kernel fiir die eigene Anwendung zu finden, miissen experimentell
verschiedene ausprobiert und evaluiert werden. Die Erkenntnisse von Zhang ef al.
[41] legen jedoch nahe, dass bei einer Textklassifikation ein linearer Kernel zu be-
vorzugen ist. Dies wird im Zuge der Evaluierung in Abschnitt 5 {iberpriift und ein
passender Kernel ermittelt.

Hyperparameter Weiterfithrend besitzen SVMs Hyperparameter [22], die vom
Modell nicht gelernt, sondern extern festgelegt werden miissen. Der Parameter C
ist so ein zentraler Regulierungsparameter einer SVM. Er steuert das Verhéltnis zwi-
schen Trainingsfehlern und der Margin-Breite (siehe Abbildung 12) und hat somit
direkten Einfluss auf die Qualitidt des Modells:

S T
mm(ilw\ —l—C;ei) (44)
mit der Bedingung
yi(wlz; +b) >1— ¢, (45)

wobei € € [0, 1] als Spielraumvariable angibt, wie nah ein Punkt an der Trennebe-
ne liegt. Ist ¢ > 1, ist der Punkt falsch klassifiziert. Kleine C-Werte erlauben eine
breite Margin, was zu einer besseren Generalisierung fiihrt, jedoch auch zu mehr
Fehlklassifikationen. Das Modell wird somit mit einer weicheren Grenze reguliert.
Grofle C-Werte hingegen sorgen fiir eine schmale Margin, lassen weniger Fehlklas-
sifikationen zu, aber erhthen auch das Risiko fiir Uberanpassung. Eine typische Me-
thode zum Bestimmen von C ist das sogenannte Grid Search. Dabei werden fiir C
verschiedene, in der Regel exponentiell ansteigende, Werte eingesetzt und das trai-
nierte Modell mit einer Cross-Validation (siehe auch Unterabschnitt 5.1.1) bewertet.
Die beste Modellleistung wéhlt so den optimalen Parameter aus. Dieses Vorgehen
wird im Zuge dieser Arbeit fiir die Ermittlung von C ebenfalls verwendet (siehe
Unterabschnitt 5.3).

Historie In Bezug auf die Geschichte der SVM [45] ist das Konzept bereits Mitte
des 19. Jahrhunderts in den 1960ern entwickelt worden. Offiziell vorgestellt wur-
de die SVM im Jahr 1995 und etablierte sich schnell als eine der Standardmetho-
den, vor allem im Bereich der Text-Klassifikation. Urspriinglich wurde die SVM fiir
bindre Klassifikation entwickelt, in den frithen 2000ern wurde sie jedoch fiir die
Mehrklassen-Klassifikation erweitert.
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2.2.3 Merkmalsvektor

Entscheidend fiir die Performance des Modells ist die Qualitit des Merkmalsvek-
tors. Dies betrifft sowohl den Input fiir die Vorhersagen im laufenden Betrieb als
auch derer, die fiir das Training verwendet werden. Wie die Qualitdt des Modells
auf Basis einer verbesserten Eingabe durch Merkmals-Konstruktion (engl. feature
engineering) [21] beeinflusst werden kann, wird im Folgenden vorgestellt und ist
in Tabelle 2 zusammengefasst. Zundchst ist der Informationsgehalt der Merkma-
le entscheidend. Die enthaltenen Informationen sollten relevant fiir die Trennung
der gewiinschten Klassen sein, jedoch nicht in redundanter Form vorliegen. Es soll-
ten verschiedene Perspektiven auf die Klasse kombiniert werden. Im semantischen
Kontext sind dies beispielsweise sowohl statistische Mittel als auch Distanzmafe.
Um die Klassifikation auch bei Schwankungen der Input-Werte stabil zu halten, soll-
ten robuste Merkmale gew&hlt werden. Dies verhindert zusétzlich Uberanpassung
beim Training. Da verschiedene Merkmale verschiedene Werteskalen verwenden,
miissen diese vereinheitlicht werden. Dies verhindert die Bevorzugung hoher Werte
beziehungsweise Missinterpretationen. Von Klyueva [21] besonders hervorgehoben
wird die Nutzung und Kombination von Merkmalen aus anderen vorangegangenen
Modellen wie z.B. Random Forest.

Tabelle 2: Auflistung relevanter Charakteristiken des Aufbaus eines Merkmals-
vektors fiir eine SVM

Eigenschaft =~ Beschreibung

Signifikanz Fiir Trennung relevant, nicht redundant

Diversitat Kombination verschiedener Merkmals-Erhebungen
Robustheit Stabil gegeniiber Schwankungen
Skalierung Harmonisierung verschiedener Skalen

Kombination =Verwendung von Merkmalswerten aus anderen Modellen

2.2.4 Abrufgestiitzte Generierung

Definition 2.6. Die abrufgestiitzte Generierung [23] (engl. Retrieval-Augmented Genera-
tion (RAG)) ist ein Modellarchitekturansatz, bei dem ein KI-Sprachmodell seine Antworten
nicht ausschliefSlich iiber Modellparameter generiert, sondern zusitzlich externe Quellen als
Kontext miteinbezieht.

Das Ziel besteht darin, dass die Antworten des Modells nachpriifbarer werden
und spezielles Domédnenwissen integriert werden kann. Der RAG-Mechanismus
besteht dabei aus zwei Hauptkomponenten, dem Retriever und dem Generator.
Der Retriever kodiert Dokumente und Queries als Embeddings und fungiert als
Zugangsmoglichkeit zu den externen Wissensquellen. Diese werden nicht in den
Parametern des Sprachmodells gespeichert und werden aus dem Grund auch
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als nicht-parametrisches Gedéchtnis bezeichnet. Auf Basis der textuellen Eingabe
in das Sprachmodell werden die dhnlichsten thematisch passenden Dokumente
durch den Retriever ermittelt. Der Generator ist entsprechend das parametrische
Gedichtnis in Form eines Transformers und erzeugt den Output des Modells. Dies
setzt sich aus der Eingabe, dem antrainierten und dem externen Wissen zusammen.

Eine Moglichkeit, externes Wissen abzulegen, besteht dabei in einer Vektorda-
tenbank [14]. Diese Wissensbasis ldsst sich ohne erneutes Training ersetzen oder
aktualisieren, was wiederum eine Ressourceneinsparung und mehr Flexibilitat
der Daten bedeutet. Eine Vektordatenbank eignet sich zudem als Datengrundlage
fir STS, da sie semantische Suche unterstiitzt. Allgemein bieten Vektordaten-
banken auch aufierhalb der RAG eine Methode der externen Wissensquellen fiir
ML-Modelle.

2.3 Vorstellung der betrieblichen Hintergriinde

Im folgenden Unterkapitel wird ndher auf die betriebliche Kontextumgebung ein-
gegangen, welche die Grundlage fiir die in Unterabschnitt 1.2 vorgestellte Problem-
stellung bildet. Dies beinhaltet zunéchst eine Einfiihrung in die Hintergriinde des
Train Zero Labors, das Validierungstests im Kontext der funktionalen Sicherheit
durchfiihrt. Dabei werden die strukturellen und operativen Aspekte des Labors
betrachtet, welche ein besseres Verstandnis fiir die Rahmenbedingungen und An-
forderungen der durchzufiithrenden Tests ermoglichen. Des Weiteren werden der
Kontext und der Aufbau der funktionalen Testspezifikationen erldutert, welche die
Basis der Validierungstests bilden und den Input des angestrebten Zuordnungssys-
tems zu den Bedienelementen darstellen. Ein weiterer Bestandteil dieses Kapitels
ist die Vorstellung des bestehenden Systems zur Teilautomatisierung der Validie-
rungstests. Es wird aufgezeigt, inwieweit die Methoden des maschinellen Lernens
eine Effizienzsteigerung ermoglichen und wie das Prototyp-System aufgebaut ist,
welches im Zuge der Evaluierung mit dem hier erstellten Modell verglichen wird.

2.3.1 Validierungstests in der funktionalen Sicherheit

Definition 2.7. Funktionale Sicherheit (FuSi) [9] ist ein Sicherheitsprinzip, nach dem kom-
plexe Systeme so ausgelegt werden, dass diese auch bei auftretenden Fehlfunktionen keine
Gefahr fiir beteiligte Menschen, Sachwerte und die Umuwelt darstellen.

Vor allem im Eisenbahnverkehr sind entsprechende Vorkehrungen von fundamen-
taler Relevanz, da bei einem Systemversagen eine grofie Anzahl an Passagieren
und andere beteiligte Personen in Lebensgefahr geraten. Die Grundlage bildet
dabei die internationale Norm IEC 61508 [8], die den Fokus auf elektrische und
programmierbare sicherheitsrelevante Systeme legt.

Im V-Modell sind Validierungstests am Ende des Gesamtprozesses vorgesehen, wie
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in Abbildung 13 blau hervorgehoben ist. Die Spezifikationen der Anforderungen
und deren Umsetzung erfolgt auf der linken Seite des V-Modells. Diese werden
im Zuge zahlreicher Tests auf der rechten Seite validiert (siehe Abbildung 13).
Zum Bereich der Validierung gehoren dabei vor allem die Integrations- und
Validierungstests, die das zugweite Systemverhalten priifen und fiir die Zulassung
vorbereiten. Der Unterschied zwischen Integrations- und Validierungstests wird im
Folgenden kurz erldutert.

System Validierung
Fahrzeug Validierungs-
Architektur Tests (Zug)
‘ : Integrations-
Tests (Zug)
System
Design

Validierungs-
Tests (Labor)

System ' Integrations-
Anforderungen Tests (Labor)

Software + ; ; ;
TEStI ng PP ............................................................ :

Software Subsystem-
Anforderungen Tests

Code- Entwickler-
Erstellung Tests

Abbildung 13: Darstellung des V-Modells mit den wichtigsten Prozessbestand-
teilen und Testschritten

Integrationstest Die Integrationstests priifen das fehlerfreie funktionale Zusam-
menspiel der kompletten Zugsoftware, bei welcher alle Subsysteme zusammenge-
fugt werden. Dies findet im Zusammenspiel mit der zugehorigen elektronischen
und mechanischen Hardware statt.

Validierungstest Die Validierungstests demonstrieren vor allem die Erfiillung
der funktionalen Anforderungen auf Architekturebene an das gesamte Zugsystem.
Dies schliefit das Verhalten im normalen sowie auch im Fehlerbetrieb ein und
verifiziert somit auch die integrierten FuSi-Anfoderungen. Allgemein dienen
Validierungstests als eine formale Dokumentation der vertraglichen Erfiillung der
Kundenanforderungen.
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Treten wahrend des Test-Prozesses Fehler auf, werden diese zur Behebung an
die zustdndige Abteilung zuriickgegeben, was im spateren Verlauf eine erneute
Validierung zur Folge hat. Da sich die Prozessbestandteile und das validierende
Gegenstiick im V-Modell gegeniiber liegen, zieht eine Fehlerbehebung zu einem so
spdten Zeitpunkt im V-Modell einen entsprechend langeren Korrektur-Prozess mit
sich. Dies ist exemplarisch in Abbildung 14 gezeigt. Je frither im Testing-Prozess
ein Fehler aufgedeckt wird (z.B. bereits wahrend der Softwaretests), desto eher ldsst
sich dieser beheben noch bevor weitere Tests durchgefiihrt werden.

Anforderungen System Software Softwaretests Systemtests Validierungstest

Abbildung 14: Veranschaulichung der Verzogerungsausmafe bei fortgeschrit-
tenem Prozess

Entsprechend ist es wichtig, Fehler friihzeitig zu erkennen und zu beheben. Aus die-
sem Grund werden die Validierungstests zundchst in dem sogenannten Train Zero
Labor durchgefiihrt, bevor die Tests auf einer realen Lok stattfinden. Dies hat zeit-
liche und finanzielle Vorteile und reduziert die Test-Korrektur-Iterationen auf dem
Fahrzeug.

2.3.2 Train Zero Labor

Das Train Zero Labor ist eine Zwischenstation der funktionalen Tests auf Systeme-
bene im Testlabor und den Test auf der realen Lok. Es handelt sich um ein Labor,
welches neben dem Equipment fiir Softwaretests auch mit samtlicher Kleinelektro-
nik ausgestattet ist, die fiir Tests auf einer realen Lok bendtigt wird. Dies schlief3t
beispielsweise einen vollausgestatteten Fiihrertisch (FT) mit ein sowie MIOs, Relais
und die Gerédte samtlicher System- und Sicherheitskomponenten. Hardware, deren
Anschaffung ein Kosten-Nutzen-Verhiltnis in Bezug auf Validierungstests nicht
rechtfertigt (beispielsweise der Motor, der Stromabnehmer oder Hydraulikkompo-
nenten), werden tiber eine Simulation mit den Hardwarekomponenten verbunden.
Dies ermoglicht funktionale Tests, die einen Grofsteil der realen Elektronik inklusive
tatsdchlicher Bedienhandlungen am FT beinhaltet. So lassen sich im Vorfeld zulas-
sungsrelevante Tests durchfiihren, ohne kostenintensive Ressourcen und Personal
fiir Fahrzeugtests investieren zu miissen. Wenn die Tests am Ende des Prozesses
auf der Lok durchgefiihrt werden, ist die Wahrscheinlichkeit des Entdeckens neuer
Fehler erheblich vermindert.
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Da diese Arbeit mit sicherheitsrelevanten Testspezifikationen und in diesem
Zusammenhang mit der Bedienung von Hardwareelementen des FTs arbeitet, wird
dieser kurz vorgestellt. So wie der FT in Abbildung 15 als Bestandteil einer Lok
abgebildet ist, wird dieser auch als Modell mit allen realen Bedienelemente im Train
Zero verwendet. Operationen wie das Heben des Pantographen, das Schliefien des
Hauptschalters oder das Beschleunigen iiber den Fahr-Brems-Hebel lassen sich so
fur die Validierungstests bereits mit realer Hardware durchfiihren. Die verbundene
Simulation reagiert entsprechend auf die Bedienhandlungen.
\t ‘ \ FahrtriMn
\ Pantograph Hauptschalter Automatische (-TD.A21/A22-S12

(-TD.A23/A24-502) (-TD-A33\IA24-307) Bremse -TD.A21/A22-S13
‘Notaus ——— (-GC. 8291830) -TD.A21/A22-514)

(-GC.S07/508) === e xﬁ 7

=~ \
e — = =

— K
(]

Fahr-Brems-Hebel
- (-TD.A23/A24-A01)
SiFa-Pedal
(-TD.A01/A02-S01)

Abbildung 15: Fiihrertisch einer TRAXX AC3 Lok inklusive Kennzeichnung re-
levanter Bedienelemente fiir diese Arbeit; Foto: Thomas Woge

2.3.3 Funktionale Test-Spezifikationen

Funktionale Test-Spezifikationen (FTS) sind detaillierte Testanweisungen zu be-
stimmten Funktionalitidten eines Schienenfahrzeugs und dienen als Handlungsvor-
schriften im Zuge der Validierungstests. Sie beschreiben die zu testenden Funktio-
nen des Fahrzeugs, mit welchen Konfigurationen, Vorbedingungen und in welcher
Reihenfolge die Tests durchgefiihrt werden sowie welche Ergebnisse aus den Tests
erwartet werden. Sie verkdrpern somit die Verbindung zwischen Systemanforde-
rungen (engl. functional requirement specification (FRS)) und der Fahrzeugvalidie-
rung und weisen die Erfiillung der jeweiligen Funktionen nach. Eine wichtige Rolle
spielen FTS als Nachweisdokumente fiir spatere Zulassungen oder Zertifizierun-
gen.
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2.3.4 Bestehender Prototyp zur Teilautomatisierung von Validierungstests

Um die Durchfiihrung von Validierungstests einfacher und ressourcenschonender
zu gestalten, besteht die Option, diese zu automatisieren. Vor allem, da die Tests
bei jeder neuen Softwareversion durchgefiihrt werden miissen, ist eine Automati-
sierung sinnvoll und ist im Bereich der Softwaretests bereits giangige Praxis. Fiir
Validierungstests besteht die Herausforderung, die jeweiligen Hardwareinterak-
tionen in die Automatisierung einzubinden. In einer vergangenen Masterarbeit
[19] wurde dieses Problem aufgegriffen und in Form eines teilautomatisierten
prototypischen Systems umgesetzt. Dieses erzeugt aus eingelesenen FTS-Daten
spezielle Sequenzdateien, welche wiederum von einer Testsoftware des Train Zero
Labors zur Durchfiihrung von FuSi-Tests genutzt werden.

Das Programm benétigt ebenfalls eine Zuordnung der Testschritte zu deren
zugehorigen Bedienelementen, um das entsprechende Schnittstellensignal zur
Software zu identifizieren. Dies wird im Rahmen des Prototypen {iber einen Fuzzy-
Stringvergleich [32] realisiert, welcher methodisch auf der Levenshtein-Distanz [40]
basiert. Es wird angestrebt, im Rahmen dieser Arbeit eine effiziente Alternative zu
der genutzten Methode zu erarbeiten und zu integrieren.

2.4 Zusammenfassung

Zuriickblickend gibt dieses Kapitel einen umfassenden Uberblick iiber die theoreti-
schen Grundlagen, die fiir die Entwicklung eines ML-gestiitztes Zuordnungssystem
relevant sind. Zunédchst wurden die Methoden der semantischen Textreprasentation
vorgestellt, darunter grundlegende ML-Konzepte, Verfahren des tiberwachten Ler-
nens sowie elementare Bausteine der NLP-Pipeline. Ein besonderes Augenmerk lag
auf der semantischen Textdhnlichkeit und der Erzeugung kontextsensitiver Embed-
dings, da diese die Grundlage der spiteren Klassifikation bilden. Darauf aufbauend
folgte eine vertiefte Darstellung der Sentence-Transformer und das in dieser Ar-
beit verwendete Modell all-MiniLM-L6-v2. Die Eignung des Modells wurde mit der
effizienten Inferenzzeit, Ressourcennutzung und der guten semantischen Qualitat
begriindet. Im Anschluss wurden verschiedene Klassifikationsmethoden erldutert,
insbesondere die Support Vector Machine, deren Struktur, Kernel-Mechanismus
und Parameter eine zentrale Rolle im spéteren System einnehmen. Abschliefiend
wurde auf den betrieblichen Kontext eingegangen. Dazu gehoren die funktionale
Sicherheit im Eisenbahnbereich, die Bedeutung des Train Zero Labors als Testumge-
bung sowie der Aufbau und die Rolle funktionaler Testspezifikationen. Aufierdem
erfolgte eine Einordnung des bestehenden Prototypen zur teilautomatisierten Test-
sequenzerstellung, dessen bisherigen Heuristiken die Grundlage und Motivation
dieser Arbeit bilden.
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3 Modellierung

Die folgenden Kapitel stellen den Hauptteil der Arbeit dar und fiigen die in Ab-
schnitt 2 vorgestellten Grundlagen zu einem Modell-Entwurf zusammen. Das Ziel
dieses Kapitels ist die Planung und Modellierung einer Komposition aus dem
Sequenz-Transformer all-MiniLM-L6-v2 im Zusammenspiel mit den Methoden der
Zuordnung nicht-semantischer Bedienelemente. Diese Methoden werden dabei in
einem konkreten Anwendungskontext veranschaulicht und die einzelnen Schritte
von der Datenvorbereitung bis zur Implementierung systematisch nachvollziehbar
dargestellt. Das Hauptkapitel gliedert sich dabei in die Modellierung der Zuord-
nungsmechanismen, welche aus einer Komposition aus Vektordatenbank zur Kon-
textunterstiitzung und einer SVM bestehen. Diese werden in eigenen Unterkapi-
teln behandelt. Zudem wird das modellierte Gesamtsystem in den Kontext der teil-
automatisierten Validierungstests gesetzt und in einer modularen Architektur vor-
gestellt. Die entsprechende Integration wird im nachfolgenden Hauptkapitel Ab-
schnitt 4 kurz vorgestellt, um eine vollstindige Dokumentation zu gewéhrleisten.

3.1 Modellierung der Zuordnungsmaoglichkeiten nicht-semantischer
Bezeichner

Der nachfolgende Abschnitt dokumentiert die Architektur und konkrete Bestand-
teile des Zuordnungssystems. Zunéachst erfolgt eine Ubersicht {iber den Aufbau der
Vektordatenbank, welche als Basis der semantischen Ahnlichkeitssuche eine wichti-
ge Rolle spielt. Ergénzt wird der Abschnitt durch eine Betrachtung der sich ergeben-
den Herausforderungen im Hinblick auf die Handhabung der doppelten Fahrkabi-
nen. Im weiteren Verlauf wird die konkrete Zusammensetzung des Merkmalsvek-
tors unter Bertiicksichtigung seiner qualitativen Eckpunkte betrachtet. Der ganzheit-
liche Ablauf des Zuordnungsprozesses wird zusammen mit der Trainingsstrategie
zum Schluss vorgestellt.
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3.1.1 Architektur

Bei einer Kombination von Sentence-Transformer mit einer Klassifizierung ist ei-
ne hybride Architektur notwendig, welche in Abbildung 16 abgebildet ist. In die-
ser wird die MiniLM zur Erzeugung der Vektordatenbank und des Merkmalsvek-
tors verwendet. Die Erstellung des Merkmalsvektors wird zusétzlich durch eine
STS gestiitzt, welche durch die Vektordatenbank und somit indirekt mithilfe des
Sentence-Transformers durchgefiihrt wird. Der Merkmalsvektor wird anschliefSend
einem Klassifikator iibergeben, welcher durch eine SVM gestellt wird.

Test
Schritt

Sentence-
Transformer >
(MiniLM)

Klassifikator
(SVM)

Bedienelement

BMV

Sentence-
—>» Transformer
(MiniLM)

STS

Vektor-

Datenbank Merkmals-

Vektor

Abbildung 16: Darstellung der hybriden Architektur mit Sentence-Transformer
und SVM-Klassifikator als Hauptbestandteile

Im Gegensatz zu alternativen ML-Modellen, welche eine kombinierte Embedding-
Erzeugung mit einer Klassifikation vereinen, ist der hybride Ansatz durch eine er-
hohte Flexibilitat und Effizienz bei kleinen Datensétzen gezeichnet. Die semantische
Reprasentation und Klassifikator sind getrennt, was einen leichteren Austausch der-
selben und ein getrenntes Training begiinstigt. Dies spart Zeit und Ressourcen, da
das Sprachmodell nicht neu angepasst werden muss. Bei der hybriden Methode
lassen sich Embeddings gesondert berechnen und beispielsweise auch fiir die Er-
stellung der Vektordatenbank verwenden, wahrend reine Klassifikationsmodelle in
der Regel nur fiir die Klassifikation verwendet werden kénnen. Zudem sind vortrai-
nierte Embedding-Modelle auf grofie Textmengen optimiert und liefern stabile se-
mantische Représentationen. Diese sind entscheidend fiir den Erfolg der Klassifika-
tion. Zusammenfassend verwendet die hybride Methode zwei Modelle (Sentence-
Transformer und Klassifikator), die auf die jeweilige Aufgabe spezialisiert sind. Ein
kombiniertes Modell spart im Gegensatz zu einem Hybridmodell Code und Struk-
turierung, jedoch gibt es Abstriche in Bezug auf Flexibilitdt und Ressourcenverwen-
dung, worauf in dieser Arbeit grofler Wert gelegt wird.
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3.1.2 Embedding-Datenbank

Im Gegensatz zu Vektor- beziehungsweise Embedding-Datenbanken [14], deren In-
halt aus zerlegten Dokumenten oder Websites (Chunks) erstellt werden, setzt sich
die hier verwendete Datenbank aus atomar, entitdtsbasierten Eintrdgen zusammen.
Diese werden als eigenstiandige Dokumente abgelegt. Da es sich um eine Ablage-
form des BMVs handelt, reprasentiert jedes Dokument ein konkretes Bedienele-
ment. Ein Element entspricht dabei einer Zeile des BMV (siehe Abbildung 17). Als
Informationen ist dabei neben der nicht-semantischen Bezeichnung die Beschrei-
bung des Elements enthalten sowie die Positionsinformationen. Diese sind beson-
ders relevant, da jedes Element durch die zwei Fiithrerstinde in doppelter Ausfiih-
rung vorhanden ist, aber jeweils unterschiedliche Bezeichner besitzt.

II POSHR T|BEMENMUMNGT = |[EENENMUNGZ = |CAB LAOCATION =

Sy -GC.S02 puzhbuttan Activation of the cab Cab 2 +85
Sl -GC.S03 ilurninated pushbutton Dieactivation of the cab Cab 1 +15
il -GC.504 iluminated pushbutton Deactivation of the cab Cab 2 +85

2=l -GC.S07 emergency brake puzh button |emergency brake pugh button Cab1 +11

By -GCS08 emergency brake puzh button | emergency brake push button Cab 2 +81
GC.S10 rotary switch lzolation switch traction safe Cab1 +51

Abbildung 17: Exemplarischer Auszug aus dem BMV

Aufbau der Dokumente Der Aufbau eines Dokuments, welches als Basis fiir
einen Eintrag der Vektordatenbank dient, ist in Abbildung 18 dargestellt. Die tex-
tuellen Beschreibungen der Elemente bilden den Haupteintrag. Die Informationen,
wie der Bezeichner (id) und die Lokalisierung (cab, location_num) werden in Form
von Metadaten gesichert. Der Haupteintrag selbst besteht aus sechs beschreibenden
Sitzen des Bedienelements, wie sie teilweise bereits im BMV vorhanden sind oder in
der FTS vorkommen konnen. So sollen bereits syntaktische Variationen abgedeckt
werden, was spéter die STS vereinfacht.

Haupteintrag Metadaten

Satzl Satz2 Satz3 Satz4 Satz5 Satz6 ID | Lokalisation

Abbildung 18: Inhaltliche Aufteilung eines Dokuments in der Vektorda-
tenbank
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Informationsabruf Analog zu der Vorgehensweise im RAG-Kontext erfolgt der
Abgleich eines Eingabetextes mit dem Datenbankinhalt durch semantische Ahnlich-
keit der Embeddingreprasentationen. Dabei wird von der Datenbank die Kosinus-
Distanz [27] verwendet. Die Top-k relevanten Dokumente werden anschlieflend zu-
riickgegeben, einschliellich eines Ahnlichkeits-Scores, welcher dem Ranking der
durchgefiihrten STS entspricht.

Herausforderungen Die bereits angesprochene Doppelungen der Bedienelemen-
te im Fiithrerstand stellen bei der Verwendung der STS und Klassifizierung durch
die SVM eine zentrale Herausforderung dar. Die Bezeichner sind unterschiedlich,
aber die individuellen Beschreibungen der Eintrdge sind nahezu identisch. Sie un-
terscheiden sich nur in der Lokalisation. Diese feine Unterscheidung fiithrt zu Unsi-
cherheiten bei der Zuordnung. Es besteht die Moglichkeit, die Information der Lo-
kalisation eine grofiere Gewichtung zu verleihen. Dabei wird die Wahrscheinlich-
keit einer korrekten Zuordnung erhoht, jedoch bleibt ein Restrisiko einer falschen
Zuordnung. Um diese Problematik vorgreifend zu vermeiden, besteht die Moglich-
keit, getrennte Vektordatenbanken zu verwenden. Da der besetzte Fiithrerstand fiir
einen Testschritt bekannt sein muss, lasst sich somit die zugehorige Datenbank fiir
die STS im Voraus auswihlen. Die Unsicherheit beziiglich der korrekten Auswahl
des Fiihrerstandes entfillt somit und erhoht die Sicherheit in der Zuordnung.

3.1.3 Merkmalszusammensetzung

Als Methode zur Ermittlung des tatsdchlichen zugehorigen Bedienelements zum
Testschritt wird die Klassifikationsmethode mittels SVM festgelegt. Wie bereits in
Unterabschnitt 2.2.2 ausgefiihrt, ist die Qualitdt des Merkmalsvektors entscheidend
fiir den Erfolg des Modells. Wichtige Eigenschaften sind dabei die Signifikanz der
enthaltenen Informationen, die Diversitidt der Informationsquellen, die Robustheit
bei Schwankungen, eine angepasste Skalierung aller Merkmale und gegebenenfalls
die Integration von Merkmalen, die bereits aus anderen Modellen gewonnen wur-
den. Die Eigenschaften sind in Tabelle 3 zusammen mit solchen Merkmalen auf-
gefiihrt, welche die entsprechenden Eigenschaften erfiillen. Im Folgenden werden
die entscheidenden Punkte beziiglich der Merkmalsauswahl und der Zusammen-
setzung erortert und die moglichen Strukturen des Inputvektors vorgestellt.
Zundchst ist die Nutzung zweier semantischer Mafle geplant. Dies beinhaltet zum
Einen eine STS, welche ein Top-k-Ranking und die zugehdorigen STS-Scores wieder-
gibt und zum Anderen die Kosinus-Distanz der Texte.
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Tabelle 3: Auflistung der potentiellen Bestandteile zur Erstellung eines qualita-
tiv ausgewogenen Merkmalsvektors

Eigenschaft Merkmal

Signifikanz STS-Score (Semantik), Aggregation, Verhiltnisse, Input-
Embedding, Top-k Embedding

Redundanz Verwendung jeweils eines signifikanten Merkmals

Diversitat STS-Score, Kosinus-Distanz, Aggregation, Top-k Embedding

Robustheit Aggregation, Verhiltnisse, Top-k Embedding

Skalierung Normalisierung des Merkmalsvektors vor dem Training/der
Vorhersage

STS-Score Der STS-Score ist ein Ma8 fiir die Ahnlichkeit zwischen der textuellen
Eingabe und den Eintrdgen der Vektordatenbank. Die semantische Ahnlichkeit wird
dabei berticksichtigt, wodurch der STS-Score eine hohe Relevanz fiir eine Klassen-
zugehorigkeit liefert. Die Information besitzt aufgrund der direkten semantischen
Relation eine hohe Signifikanz und sind Bestandteil eines ausgewogenen Merkmals-
vektors.

Kosinus-Distanz Die Kosinus-Distanz misst die geometrische Néhe im Vektor-
raum und vergleicht die semantische Ahnlichkeit damit nur indirekt. Sie bietet eine
andere Perspektive auf die selbe Struktur und wiirde somit zur Diversitdt beitra-
gen. Da sowohl der STS-Score als auch die Kosinus-Distanz ein Maf$ fiir semanti-
sche Ahnlichkeit sind, besteht hier die Gefahr der Redundanz. Jedoch werden die
Informationen mit unterschiedlichen Hintergriinden erworben. Die STS stellt einen
Vergleich mit den Eintrdgen aus der Vektordatenbank dar, welcher auf einem kom-
plexeren Prozess basiert als die reine Betrachtung der Distanz im Vektorraum. Der
Einfluss beider MafSe auf die Qualitdt des Modells in Bezug auf Redundanz wird im
Zuge der Evaluierung in Abschnitt 5 untersucht.

Aggregation Aus den Ahnlichkeits-Metriken, allen voran dem STS-Score, lassen
sich wiederum aggregierte Merkmale ergdnzen. Diese stellen jeweils den Mittel-
wert und die Varianz der erhobenen Scores dar. Zusétzlich werden Informationen
wie der Maximal- und Minimalwert der STS-Scores eingebracht, aus welchen wie-
derum der Werteumfang (engl. range) ermittelt werden kann. Diese Informationen
geben Hinweise auf die Struktur der Top-k Treffer. Eine hohe Varianz deutet bei-
spielsweise auf eine heterogene Nachbarschaft hin und ein hoher Maximalwert auf
einen stark dhnlichen Treffer. Die Range gibt Hinweise auf die Spannweite der Ahn-
lichkeiten, ob beispielsweise alle k Treffer eine hohe Ahnlichkeit besitzen oder ein
starkes Gefille zwischen dem besten und schlechtesten Treffer besteht. Diese Infor-
mationen lassen sich den Bereichen der Robustheit zuordnen, da Ausreifier geglattet

37



werden. Zudem liefern sie gute globale Strukturinformationen, was der Diversitat
des Merkmalsvektors zugute kommt. Vor allem der Mittel- und Maximalwert lie-
fern signifikante Informationen.

Verhéltnisse Abgesehen von den erhobenen Statistiken im Zuge der STS stellen
relative Merkmale eine weitere wertvolle Information dar. Vor allem das Verhiltnis
der Scores der beiden besten Treffer der STS. Diese liefern eine stabilisierte Bewer-
tung der Stiarke des Top-Treffers. Hat dieser einen deutlich besseren Score als die
anderen, kann der Treffer mit einer hohen Wahrscheinlichkeit als korrekt angesehen
werden. Bei einer kleineren Differenz zum nachstbesten Score, ist die Qualitit der
Klassifizierung entscheidend, damit der korrekte Treffer identifiziert wird. Dieses
Maf3 ist signifikant in Bezug auf die Stiarke des besten STS-Treffers und aufgrund
der relativen Angabe weniger anfillig fiir Skalenschwankungen. Zur Vermeidung
von Redundanzen wird nur das Verhiltnis der ersten beiden Treffer verwendet, da
dieses am aussagekréftigsten ist.

Input-Embedding Das Input-Embedding in Form einer Vektorreprasentation
beinhaltet den ungekiirzten semantischen Kontext des Eingabetextes und stellt das
starkste Einzelmerkmal fiir die Klassifikation dar. Es ist bereits in Vektorform vor-
handen, was eine Integration in den Merkmalsvektor erleichtert. Als Hauptinfor-
mationsquelle ist es in den Bereich der Signifikanz und Skalierung einzuordnen, da
er unabhingig der Textldnge immer die selbe Dimension besitzt.

Gewichtetes Top-k Embedding Die gewichtete Summe der Top-k Embeddings
aus der STS integriert das externe Wissen der Vektordatenbank in die SVM-Eingabe.
Da mehrere in Frage kommende Klassen vorgefiltert werden, erfolgt durch die ge-
wichtete Summe eine Gldttung von Ausreifsern und eine Erh6hung der Robustheit.
Das Ranking der Ergebnistreffer wird dabei durch Einbeziehung des STS-Scores
als Gewichtung berticksichtigt. Es erweitert zudem das Input-Embedding um die
Top-k Treffer der STS und trégt somit zur Diversitat bei.

Zusammenfassend bilden die Merkmale insgesamt die Semantik, die
Nachbarschafts-Struktur, die Statistik und den Kontext ab. Dabei sind sie ro-
bust gegeniiber Rauschen und vereinzelten Schwankungen. Sie bilden einen
numerischen Vektor, welcher als Input fiir eine SVM gut geeignet ist. Das Wissen
kommt dabei sowohl aus den Input-Informationen als auch aus einer externen
Datenquelle, um den Kontext der Eingabe im Vorfeld zu spezifizieren. Der Zu-
sammenhang aller Merkmals-Typen mit den qualitativen FEigenschaften ist in
Tabelle 3 und Tabelle 4 gegeben. Wiahrend der Evaluierung werden verschiedene
Zusammensetzungen des Merkmalsvektors getestet. Aus diesem Grund ergibt sich
der schlussendliche Aufbau im Anschluss an die entsprechenden Analysen.
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Tabelle 4: Auflistung der Merkmale des Merkmalsvektors fiir eine Klassifikati-
on von Bedienelementen

Merkmal Beschreibung

STS-Score Semantische Ahnlichkeit im Kontext der STS

Kosinus-Distanz Geometrische Ndhe von Embeddings im Vektorraum

Mittelwert Aggregation - Score der Nachbarschaft

Varianz Aggregation - Score-Verteilung in der Nachbarschaft

Max STS Aggregation - Stiarke der Ahnlichkeit des besten Top-k Tref-
fers

Min STS Aggregation - Stiarke der Ahnlichkeit des schlechtesten
Top-k Treffers

Range STS Aggregation - Spannweite der Ahnlichkeit in der Nachbar-
schaft

STS Verhiltnis Verhiltnis - Starke der STS zwischen den beiden besten
Treffern

Input-Embedding  Embedding des Input-Textes
Gew.-Embedding  Kontexteinbeziehung der Nachbarschaft

3.1.4 Ablaufmodell

Der Zuordnungsablauf ist im Folgenden in Abbildung 19 dargestellt. Zuné&chst er-
folgt die Ubergabe des Testschrittes vom Hauptprogramm iiber die Interfaceschnitt-
stelle. Diese tiibermittelt auch die Information, welcher Fiihrerstand betroffen ist.
Auf Basis dieser Information wird die entsprechende Vektordatenbank und das trai-
nierte SVM-Modell geladen. Im Anschluss erfolgt die STS-Berechnung, indem der
Testschritt der Vektordatenbank iibergeben wird, welche die Top-k dhnlichsten Ein-
trage zuriick gibt. Mit diesen Informationen wird der STS-Score und die Kosinus-
Distanz berechnet, welche als Bestandteile des Merkmalsvektors verwendet wer-
den. Dieser wird in die SVM zur Vorhersage der passenden Bedienelement-Klasse
eingespeist. Die SVM gibt die ermittelte Klasse sowie einen Konfidenz-Wert zurtick.
Basierend auf seinem Wert wird entschieden, ob dem Ergebnis in seiner Richtigkeit
vertraut wird oder ob ein Human-in-the-Loop eine Verifizierung durchfiihren muss.
Wird das Ergebnis bestitigt, wird das Programm fortgesetzt. Erfolgt eine Korrek-
tureingabe, wird diese verwendet und zusitzlich als Feedback fiir eine anschliefsen-
de Anpassung des Modells gespeichert.
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3.1.5 Trainingsmethode

Das Training der SVM gestaltet sich zu Beginn dhnlich wie der normale Klassifikati-
onsablauf und ist in Abbildung 20 dargestellt. Bei diesem werden die Vektordaten-
banken und weitere Ressourcen in Abhidngigkeit des angegebenen Fiihrerstandes
ausgewdhlt. Fiir das Training erfolgt der selbe Prozess entsprechend fiir beide Fiih-
rerstinde gleichermaflen. In der Abbildung 20 ist der jeweilige Fiihrerstand (engl.
cab) mit FSx angegeben. Fiir jeden Fiihrerstand wird zunéchst die zugehorige BMV
eingelesen. Diese kann manuell als getrennte Datei abgespeichert sein oder aber es
wird nach den Einbauorten gefiltert. Aus dem BMV wird direkt im Anschluss die
jeweilige Vektordatenbank erstellt. Fiir das Training der SVM muss zundchst der
Trainingsdatensatz aufgebaut werden. Zu diesem Zweck besteht bereits ein Daten-
satz mit gelabelten Testschritten, diese miissen jedoch zunédchst in einen Merkmals-
vektor tiberfithrt werden. Zu diesem Zweck wird die Excel-Liste der gelabelten Da-
ten durchlaufen, wobei fiir jeden Eintrag das STS-Ergebnis inklusive STS-Score und
zusétzlich die Kosinus-Distanz berechnet wird. Aus diesen Daten wird der Merk-
malsvektor aufgebaut und in einer entsprechenden Liste x gespeichert. Parallel da-
zu wird das Label in einer separaten Liste y abgelegt. Nachdem alle Trainingsdaten
vorbereitet sind, wird der erzeugte Datensatz in Trainings- und Testdaten aufgeteilt.
Das Verhiltnis liegt hier bei den iiblichen 80 % Trainingsdaten und 20 % Testdaten.
Mit den Testdaten wird im Anschluss an das Training eine Evaluierung zur Beurtei-
lung der Modellqualitiat durchgefiihrt.

41



®
y

Auswahl FS |

v )’

| Einlesen BMV fiir FSx | | Einlesen Trainings-Excel fiir FSx
| |

Erstellen Vektor-DB fiir FSx

v

Fir jeden Eintrag der Trainings-Excel

\

A

A

A

STS mit Vektor-DB

v

v

Cosine-Distanz berechnen |

| STS-Score berechnen

v

Merkmals-Vektor erstellen
]

v

v

Vektor in Trainingsliste x ablegen

Label in Trainingsliste y ablegen

A

4

A

4

Splitten der x,y Liste in Trainings- und Testdaten

v

Trainieren der SVM mit Trainingsdaten

v

Evaluieren des Modells mit Testdaten

Abbildung 20: Aktivititsdiagramm des Trainings der Bedienelementklassifizie-
rung



3.2 Modellierung eines Systems zur Zuordnung nicht-semantischer
Bezeichner

Im Folgenden wird die Modellierung des Zuordnungssystems selbst grob umrissen.
Zunichst wird der Systemkontext vorgestellt, in welchen die Zuordnung eingebet-
tet wird. Da es sich bei dem Zuordnungssystem um einen Bestandteil eines anderen
prototypischen Systems handelt, ist eine effiziente Modellierung und Handhabung
externer Daten relevant. Dies schliefit auch entsprechend Schnittstellen ein, die im
Kontext des Interfaces betrachtet werden.

3.2.1 Informations- und Kontextmodelle

Im Folgenden wird das Kontextmodell vorgestellt. Dieses beinhaltet alle externen
Komponenten, mit denen das Zuordnungssystem interagiert sowie die Verbindung
zum bestehenden Prototypen. Abgebildet ist das Modell in Abbildung 21. Im An-
schluss folgt das Informationsfluss-Modell in Abbildung 22, in welchem die Bezie-
hungen der Komponenten zueinander gemafs ihres Datenaustausches abgebildet
werden.

FTS BMV
Te tSI hritt | |
est Schritte ¢—Bedienelement9—¢
BMV-Eintrage —>| Vek
. t }
Vorverarbeitung Test Schritt > Datzntc;;nk

t <—— Ahnlichkeits-Score
——>—>

Input

&
Text Embedding
v |

Validierungs-Test Zuordnungs- Text » Sentence
Prototyp System <—— Embedding Transformer
Output
¢ ¢ Merkmals-Vektor —
<«—— \Vorhersage SVM
E3-Signal Bedienelement

Abbildung 21: Kontextmodell der Bedienelement-Klassifizierung mit exter-
nen Komponenten und dem verbundenen Validierungstest-
Prototypen. griin: Hauptsystem, rot: nur fiir Training verwendet

Das Hauptsystem, welches die Logik fiir die Zuordnung der Bedienelemente bein-

haltet, wird in Abbildung 21 als Blackbox dargestellt. Relevant sind alle Kommuni-
kationswege zu externen Informationsquellen.
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Validierungstest-Prototyp Begonnen bei dem  Kontext-System, dem
Validierungstest-Prototypen, bezieht dieses die FIS-Daten aus einer externen
Quelle und bereitet die einzelnen FTS Schritte fiir die Integration in das automati-
sierte Testprogramm vor.

Zuordnungssystem Nach der Aufbereitung greift das Zuordnungssystem ein
und tibernimmt den jeweiligen Testschritt und weitere Informationen wie den Be-
setzungsstatus der Kabinen iiber ein Input-Interface.

Vektordatenbank Das BMV dient fiir den weiteren Verlauf als Quelle fiir die Er-
zeugung der Vektordatenbank. Der genaue Aufbau ist im nachfolgenden Unterab-
schnitt 3.1.2 beschrieben. Das Zuordnungssystem greift im Verlauf der Zuordnung
auf die erstellte Vektordatenbank zu. Dabei dient der jeweilige Testschritt als Einga-
be einer STS, welche ein entsprechendes Ranking inklusive der STS-Scores zurtick-
gibt.

SVM Der Merkmalsvektor, der unter anderen mit den STS-Scores gebildet wird,
dient wiederum als Eingabe fiir die SVM. Diese erstellt eine Vorhersage des Be-
dienelements und gibt dieses tiber ein Output-Interface an das Zuordnungssystem
zuriick.

Sentence-Transformer Die Erstellung der Vektordatenbank und die Eintrdge
des Merkmalsvektors werden durch das Transformer-Modell ermdoglicht, welches
die eingespeisten Texte in eine vektorielle Semantik-Reprasentation umwandelt.

In der Abbildung 22 ist der Informationsfluss abgebildet. Die Verbindungen
dhneln den Kontext-Relationen in Abbildung 21, stellen jedoch die Beziehungen
auf der Ebene des Informationsaustausches dar. Das Zuordnungssystem bezieht
die Testschritte und die BMV iiber einen Import aus externen Datenquellen. Die Er-
stellung der Vektordatenbank erfolgt einmalig lokal fiir ein Projekt, jedoch kénnen
die enthaltenen Informationen im laufenden Betrieb aktualisiert werden. Wahrend
der normalen Nutzung werden STS-Anfragen an die Vektordatenbank gestellt
und die Ergebnisse werden zuriick an das Zuordnungssystem kommuniziert.
Sowohl die Vektordatenbank als auch das Zuordnungssystem selbst nutzen den
Sentence-Transformer zur Erstellung von Embeddings. Die SVM wird von dem
System genutzt, indem sie trainiert, gespeichert und bei Bedarf wieder geladen
wird.
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Abbildung 22: Informationsmodell der Bedienelement-Klassifizierung mit
kommunizierenden Komponenten. Das Hauptsystem ist in
hellem Griin dargestellt

3.2.2 Interface

Das Interface zum bestehenden Prototypen ist die einzige Kommunikationsmog-
lichkeit in das Zuordnungssystem hinein und aus dem System heraus. Es miissen
somit alle relevanten Informationen {ibertragen werden kénnen. Neben der Uberga-
be des Testschrittes, dem Besetzungszustand der Kabine und dem Klassifikations-
ergebnis miissen die ausgefithrten Funktionen geregelt werden konnen. Beispiels-
weise soll das selbe Projekt sowohl die SVM trainieren als auch mit einem trainier-
ten Modell Vorhersagen erzeugen konnen. Eine Moglichkeit ein Projekt iiber einige
wenige Parameter zu regeln besteht in der Verwendung von Konfigurationen. Ein
einziger Parameter fungiert dabei als ein Schalter, welcher gezielt Codeabschnit-
te liber bestimmte Parameterwerte an- und ausschaltet. Im Code selbst wird dies
durch einfache If-Else-Abfragen realisiert. Das Zuordnungssystem ist somit in sei-
ner Wirkungsweise sowohl durch einen Aufruf aus einem externen Programm als
auch durch einen einfachen Kommandozeilenbefehl tiber die Interfaceparameter
steuerbar.
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3.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das ML-basierte Zuordnungssystem konzeptionell model-
liert. Im Zuge dessen erfolgte der Entwurf einer hybriden Architektur, welche die
Sentence-Transformer-Embeddings mit einer SVM-Klassifikation kombiniert. Der
erste Schwerpunkt lag zundchst auf der Struktur der Vektordatenbank, die aus ato-
maren BMV-Eintragen aufgebaut wird und semantische Kontextinformationen fiir
eine spdtere STS-Berechnung bereitstellt. Weiterfiihrend umfasste die Modellierung
eine detaillierte Konstruktion des Merkmalsvektors und dessen in Betracht kom-
mende Bestandteile. Diese kombinieren das Testschritt-Embedding mit statischen
und relationalen Merkmalen der STS, einschliefilich aggregierter Scores. Im Zusam-
menhang mit dieser Auswahl wurde begriindet, warum die gewahlte Kombination
die Robustheit, Diversitdt und Signifikanz der Merkmalsreprasentation steigert. Im
Anschluss daran wurde der Ablauf des gesamten Klassifikationsprozesses von der
Entgegennahme des Testschrittes tiber die STS bis zur SVM-Klassifikation beschrie-
ben. Mechanismen wie Konfidenzbewertung und Human-in-the-Loop sind dabei
integrale Bestandteile, um Anforderungen der funktionalen Sicherheit zu gewéhr-
leisten. Das Kapitel schliefdt mit einer Einordnung des Modells in das Gesamtsystem
auf Architekturebene. Inbegriffen waren dabei ein Kontext-, Informationsfluss- und
Schnittstellenmodell. Diese stellen sicher, dass die ML-Komponente modular in den
bestehenden Testsequenz-Prototypen integriert werden kann und bildet die Grund-
lage fiir die anschlieffende Implementierung.
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4 Integration

Das folgende Kapitel beleuchtet die praktische, prototypische Umsetzung der Mo-
dellierung in die bestehende Toolchain. Dies ist ein Teil der Arbeit, welcher nicht
den Hauptbestandteil einnehmen soll, jedoch einen technischen Beitrag zur Losung
der Problemstellung beitragt. Aus diesem Grund wird dieses Kapitel einen geringe-
ren Umfang einnehmen als die Erorterung der Methodik, erfiillt jedoch einen wich-
tigen Teil fiir die wissenschaftliche Dokumentation der Umsetzung. Sie befasst sich
im Folgenden mit der Integration des erstellten Modells in die bereits bestehen-
de Software-Umgebung. Zudem wird die Umsetzung der eigenen Anwendung zur
FTS-Zuordnung zu den Bedienelementen umrissen und ein Uberblick iiber auftre-
tende Herausforderungen gegeben.

4.1 Technische Umsetzung eines Systems zur Zuordnung
nicht-semantischer Bezeichner

Die Umsetzung des Systems zur Zuordnung der Bedienelemente wird in einer
Python-Umgebung [1] durchgefiihrt. Das System enthilt eine strukturierte Haupt-
anwendung, die auf Ressourcen beiliegender Skripte zugreift. Die Struktur des Sys-
tems ist in Abbildung 23 gezeigt. Der Ablauf und die Informations- sowie Kontext-
struktur erfiillen die in Unterabschnitt 3.2 designten Modelle. Insgesamt besteht das
System aus mehreren Skripten, von denen main.py die Hauptanwendung darstellt.
Dieses Skript bildet das tibergeordnete Geriist der Anwendung und organisiert die
Ausfiihrung der jeweiligen Anwendungsfunktionen.

Interface Der erste und fiir die Durchfiihrung aller Systembestandteile wichtigste
Teil ist die Verarbeitung der durch das Interface tibergebenen Informationen. Da-
bei werden die externen iibergebenen Parameter eingelesen und in ein geeignetes
Format gebracht. Weiterfithrend ermoglichen einige globale Parameter eine dyna-
mische Anpassung der Merkmalszusammensetzung oder das k der Top-k der STS.
Dies unterstiitzt die Evaluierung und erleichtert zukiinftige Anpassungen der Klas-
sifikation. Das Ergebnis aus der Vorhersage des Zuordnungssystems wird iiber das
Interface zurtickgegeben.

Konfiguration Ein Bestandteil der tibermittelten externen Parameter ist ein Kon-
figurationsstring. Dieser ist mafigeblich fiir die Ausfithrung der jeweiligen Codeab-
schnitte und in Abbildung 23 grau hinterlegt. Die Bezeichner auf den ausgehenden
Pfeilen verkorpern den Inhalt der jeweiligen Zeichenkette. Ist einer dieser Strings in
der tibertragenen Konfiguration enthalten, wird der jeweilige Abschnitt ausgefiihrt.
Dies sorgt fiir eine klare Trennung der verantwortlichen Code-Abschnitte und spart
durch eine gezielte Ansprechung der Funktionen die benétigten Ressourcen. Die
Bezeichner und ihre Funktionen, die fiir den normalen Betrieb verwendet werden
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konnen, sind in Tabelle 5 zusammengefasst. Es gibt zusitzlich weitere Konfigura-
tionen fiir eine detailliertere Evaluierung, diese werden hier jedoch nicht weiter be-
trachtet. Sie sind im Code selbst hinterlegt.

Tabelle 5: Ubersicht iiber mogliche Konfigurationen im normalen Betrieb und
deren Beschreibung

Konfig-Bezeichner = Beschreibung

edit_db Vorverarbeitung des BMV und Erstellung bzw. Update der
Vektordatenbank
load_FTS Nur zur Vorbereitung der Trainingsdaten: Laden und Vor-

verarbeiten der FIS sowie Erstellung einer Excel-Tabelle
zur Vorbereitung des Labelns

similarity Nur zur Eignungs-Priifung: Berechnung und Speicherung
der STS Ergebnisse

train_svm Vorbereitung der Trainingsdaten und Berechnung des
Merkmalsvektors inkl. STS

train_svm_omly Die SVM wird nur trainiert und ein kleiner Trainingsreport
erstellt

predict Laden des jeweiligen Modells und Vektordatenbank in Ab-

hangigkeit des FS und Klassifikation des Testschrittes

Die jeweiligen Code-Abschnitte in main.py beziehen die meisten Funktionen aus
weiteren Skripten. Diese sind ihren Funktionen nach unterteilt und in Abbildung 23
auf der rechten Seite im Anschluss an die zugehorige Konfiguration dargestellt.
Auch hier sind nur solche Bestandteile dargestellt, die Teil des normalen Trainings-
oder Klassifikationsprozesses sind. Solche Funktionen, die fiir die Evaluierung zu-
standig sind, werden nicht aufgefiihrt, da sie an dieser Stelle den Rahmen sprengen.
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main.py

Interface Organisation

Preprocess BMV
Create/Update vector-DB

edit_db ———»|

edit_vector_db() |

Preprocess FTS

calc_similarity( ) :
Create excel for STS

list[tuple[Document, float]]

H load_fts ——»|

A

' H functions__training_svm.py

; train_svm—>| Preprocess train data |<—;—¢— get_traindata( ) : <
: : 1 <

float[ ], str[ ], str[ ], time[ ], float[ ]
train_svm_only —; v

Train SVM
i Save trained Model («—
Create small report L

Configuration

train_svm( )

build_feature_vector( ) :
float[ ], Document, int, time, float

functions__ feature_prediction.py

' predic1—>| Perform Classification 1 i predict_element( ) :

! H str, float

+ functions__human_in_the_loop.py

hil_ui() : Py :
str N

: save_feedback_to_excel( ) |(—:—

Abbildung 23: Ubersicht iiber die Code-Struktur des Zuordnungssystems;
Pfeilrichtung: wird genutzt von <...>

Externe Ressourcen Die externen Ressourcen wie das Transformer-Modell, die
Vektordatenbank oder die trainierte SVM inklusive den Skalierer liegen als eigen-
staindige Dateien im Projektverzeichnis ab. Da das Transformer-Modell zu grofs
fiir eine permanente Ablage im Versionierungssystem ist und sich eine Chroma-
Vektordatenbank nicht auf andere Gerite portieren ldsst, werden diese initial bei
Nichtvorhandensein angelegt und lokal abgespeichert. Die Datenquellen und de-
ren Ablage sind in Abbildung 24 dargestellt.
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Abbildung 24: Ablage externer Ressourcen

Prifinstanz Bevor das System mit der Vorhersage des Bedienelements beginnt,
erfolgt eine Priifung, ob ein Bezeichner des BMV nicht bereits im jeweiligen
Testschritt-Text vorhanden ist. Sollte dies der Fall sein, wird der Bezeichner als kor-
rektes Bedienelement akzeptiert. Da die FTS vor dem Einsatz in Validierungstests ei-
nem Review unterliegt, wird das enthaltene Element als korrekt angenommen. Fiir
den Fall, dass kein Elemente vorhanden ist und die ML-Vorhersage durchgefiihrt
wird, ermittelt das Programm einen Konfidenzwert des vorhergesagten Ergebnis-
ses. Da aus der Vorhersage selbst keine relative Wahrscheinlichkeit fiir das Ergebnis
ermittelt wird, erfolgt die Berechnung der Konfidenz tiber eine Softmax-Funktion.
Sei dabei

s=1(81,82,--.,8K) (46)

der Vektor der SVM-Scores der Klassen K € [1, 28], dann ist der Softmax

ek
softmax(s)y = ——, 47
(o) Y e @)
und somit
konfidenz = max(softmax(s)y), (48)

wobei die Konfidenz den hochsten ermittelten Wert darstellt. Diese Metrik wur-
de gewdhlt, da sie auch bei einer Verdnderung der Klassenanzahl vergleichsweise
stabil bleibt. Ansonsten miisste der Grenzwert bei jeder Erweiterung des Modells
angepasst werden. Auf Basis der Haufigkeitsverteilung der Konfidenzwerte (siehe
Abbildung 25) durch eine Vorhersage mithilfe der Trainingsdaten wird der Wert 0,6
als Grenzwert ausgewdhlt.
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Abbildung 25: Haufigkeitsverteilung der Konfidenzwerte

4.2 Integration in bestehende Toolchain

Um das im Zuge dieser Arbeit erstellte Pythonprojekt im Kontextsystem nutzbar zu
machen, muss es in das bestehende, prototypische Pythonprojekt integriert werden.
Im Folgenden wird die dafiir genutzte Methode vorgestellt sowie die Art und Weise,
wie das fremde Projekt das neue Projekt einbindet und die Schnittstelle anspricht.

Virtuelle Umgebung Zum Zweck der Portierbarkeit wird eine virtuelle Umge-
bung [18] (engl. virtual environment (venv)) genutzt. Diese Umgebung stellt alles
bereit, was das Projekt fiir eine reibungslose Ausfiihrung benétigt. Inbegriffen ist
dabei eine Kopie des verwendeten Interpreters sowie alle bendtigten Pakete, die
nicht in der Standardbibliothek enthalten sind. Damit wird sichergestellt, dass das
Projekt immer rechnerunabhéngig mit den vorhergesehenen Versionen arbeitet. Um
das in dieser Arbeit entwickelte Projekt auf anderen Rechnern laufféhig zu machen,
wird lediglich der Quellcode sowie eine Liste der Abhidngigkeiten (Dateiname
requirements.txt) tibertragen. Mithilfe dieser Abhdngigkeiten wird das venv auf dem
Zielrechner neu erzeugt. Die bendtigten Pakete werden dadurch automatisch in
der wahlweise neusten oder benotigten Version installiert und stehen dem Projekt
somit unmittelbar zur Verfiigung.

Der Vorteil eines venv ist dabei, dass nur genau solche Pakete installiert wer-

den, die das Projekt bendtigt und es kommt nicht zu Konflikten mit bestehenden
Paketen. Dies ist vor allem auf gemeinsam genutzten Rechnern relevant. Zudem
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lassen sich so verschiedene Versionen der selben Bibliothek nutzen, ohne dass
sie sich gegenseitig storen. Eine Voraussetzung fiir ein venv ist allerdings ein
unlimitierter Internetzugang, um die Pakete zu installieren. Ist dies nicht der Fall,
lassen sich die Pakete auch als Datei herunterladen und portieren, dies erhoht
jedoch den Speicherbedarf bei der Ubertragung auf andere Rechner.

Einbinden in fremde Projekte Bevor das Projekt von anderen Pythonprojekten
genutzt werden kann, muss das Projekt inklusive einer stabilen Schnittstelle einge-
bunden werden. Dafiir wird eine parallele Implementierung zu dem aktuell genutz-
ten Fuzzy-Stringvergleich integriert, die je nach Bedarf an- und abgeschaltet werden
kann. So bleibt die urspriingliche Implementierung erhalten. An dieser Stelle wer-
den zundchst zwei Parameter angelegt. Diese enthalten den Pfad zu der virtuel-
len Umgebung und der Pfad zu der aufzurufenden Codedatei des einzubindenden
Projektes. Die anderen drei Parameter, die angelegt werden miissen, stellen die In-
terfaceparameter dar. Diese bestehen aus der FT-Nummer, dem Testschritt sowie
der Konfiguration, mit welcher das Programm laufen soll. Der FT sowie der Test-
schritt werden dem jeweiligen Signal in dem betroffenen Codeabschnitt entnom-
men. Die Konfiguration wird manuell auf predict gesetzt. Diese fiinf Parameter wer-
den zusammen einem Subprozess iibergeben, welcher das Zuordnungsprogramm
ausfiihrt. Das Ergebnis der Klassifikation wird iiber eine stdout-Ausgabe zuriickge-
geben, sodass das prototypische Programm damit weiterarbeiten kann.

4.3 Zusammenfassung

Dieses Kapitel beschrieb die praktische Umsetzung der zuvor modellierten Archi-
tektur. Die Implementierung wurde gekennzeichnet durch klar abgegrenzte Funk-
tionsbereiche wie die Datenvorbereitung, das Vektordatenbank-Management, das
SVM-Training und die Bedienelementvorhersage. Eine Konfigurationssteuerung er-
moglicht dabei das gezielte Ansprechen bestimmter Funktionen, was sowohl die
Integration als auch eine spétere Wartung effizient unterstiitzt. Die relevanten ex-
ternen Ressourcen wie das Transformer-Modell, die Vektordatenbank und die trai-
nierte SVM werden lokal verwaltet, um die Unabhingigkeit von externen Servern
und die Einhaltung betrieblicher Sicherheitsanforderungen sicherzustellen. Eine in-
tegrierte Priifung identifiziert zudem im Voraus bereits vorhandene E3-Namen im
Testschritt und reduziert so die Anzahl der notwendigen ML-Vorhersagen. Des Wei-
teren erlduterte das Kapitel die Einbettung des erstellten Systems in die bestehende
Toolchain. Dafiir wird eine virtuelle Umgebung sowie eine Subprozessanbindung
genutzt, die es erlaubt, das erstellte System modular zu integrieren.
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5 Evaluierung

Nach der Modellierung und Implementierung des Systems erfolgt dessen Evaluati-
on. Das nachfolgende Kapitel widmet sich der systematischen Bewertung der erziel-
ten Ergebnisse, um die Leistungsfihigkeit, Robustheit und Aussagekraft des Mo-
dells zu tiberpriifen. Dabei befassen sich die Unterkapitel jeweils mit etablierten
Methoden und Verfahren, die eine objektive Einschdtzung und Analyse der Ergeb-
nisse ermoglichen. Zu Beginn erfolgt eine Vorstellung der verwendeten Verfahren
zur Erhebung analytischer Grofien. Im Anschluss werden die verschiedenen Be-
standteile des Zuordnungssystem untersucht, allen voran die Zusammensetzung
des Merkmalsvektors. Diese ist in Unterabschnitt 3.1.3 bereits vorgestellt worden,
jedoch ist der endgiiltige Aufbau von den Ergebnissen der Evaluierung abhéngig.
Ebenso wird die Nutzung des linearen Kernels bestitigt sowie der Hyperparameter
C experimentell ermittelt. Weiterfiihrend erfolgt die Betrachtung der Performance
des Systems. Da es sich um eine Auslegung fiir geringe Hardwareressourcen han-
delt, ist der Speicherbedarf sowie die CPU-Auslastung ein Faktor, der vor allem bei
Anwendungen mit ML-Komponenten ins Gewicht fillt. Die Ausfithrungsgeschwin-
digkeit, allen voran die Inferenzzeit, ist eine weitere relevante Grofse bei der Ver-
wendung in einem interaktiven System, wie es hier vorliegt. Im weiteren Verlauf
erfolgt die Untersuchung der Modellqualitét. Diese ist vor allem im Kontext der
FuSi relevant und erfordert entsprechende Absicherung fiir falsch-positive Vorher-
sageergebnisse. Zuletzt wird das Modell auf seine Robustheit hin tiberpriift. Da das
System auch projektiibergreifend angewendet werden soll, sind Schwankungen in
den Testschritten nicht auszuschlieflen. Da die Testanweisungen per Hand verfasst
werden, sind auch hier Textfehler zu erwarten, was durch ein robustes Modell ab-
gefedert wird. Generell erfolgt die Evaluation auf Basis eines geteilten Datensatzes
[43], welcher in Trainings- und Testdaten unterteilt ist. Die Trainingsdaten werden
zum Trainieren des Modells verwendet, die Testdaten zur Evaluierung der Ergeb-
nisse.

5.1 Verwendete Methoden

In den folgenden Unterkapiteln werden solche Methoden vorgestellt, die zur Er-
hebung der Evaluierungsgrofien verwendet werden. Solche Grofien, die einer aus-
fithrlicheren Erklarung bediirfen, werden zusitzlich vorgestellt. Die erkldrten Me-
thoden und Grofien beinhalten die Cross-Validation fiir eine aussagekréftige Erhe-
bung der Genauigkeit eines Modells. In diesem Zusammenhang werden die Grofsen
Precision, Recall und F1 vorgestellt sowie deren Abgrenzung zueinander erldutert.
Zum Schluss wird die Confusion-Matrix erklédrt sowie das Zustandekommen einer
Modell-Lernkurve und aus welchen Verldufen sich welche Aussagen iiber das Mo-
dell ableiten lassen.
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5.1.1 Cross-Validation

Die Cross-Validation [43] ist eine Methode zur Messung der Genauigkeit des Mo-
dells, indem das Training mehrmals und mit jeweils einer anderen Zusammenset-
zung der Trainings- und Testdaten durchgefiihrt wird. Die Trainings- und Testdaten
werden dabei kalkuliert ausgewdhlt. Wie in Abbildung 26 abgebildet ist, wird der
Datensatz D in n gleich grofie Teile eingeteilt. Jeweils ein Datenpaket (entspricht (n-
1Yn von D) wird als Testdaten verwendet, der Rest als Trainingsdaten. Die Fehlerbe-
rechnung wird somit n mal durchgefiihrt, wobei in jedem Durchlauf ein anderes Da-
tenpaket als Testdaten fungiert. Fiir die vorliegende Anwendung der Multiklassen-
Klassifikation erweisen sich diese Metriken als geeignete Evaluierungsgrofien, da
sie eine direkte Aussage iiber die Gesamtklassifikationsleistung des Modells ermog-
lichen.

| Dataset D | Training-Set
Testing-Set

|p1[p2 |3 |D4 |D5 |D6 [D7 [D8 [D9 [D10)

v

1. |p1 D2 D3|D4|D5 D6 D7|D8|D9 D10] —» Testresultl

2. |p1 D2 D3|D4|D5 D6 D7 |D8 |D9|D10] —» Testresult2

—  Evaluation result

3. |p1 /D2 D3|D4|D5 D6 D7 D8 |D9 D10] > Testresult3

10. ID1|D2 D3 |D4 |D5 D6 D7 |D8 D9 D10| —» Testresult 10

Abbildung 26: Darstellung der Cross-Validation Methode mit n=10. Rote Kést-
chen: Testdaten, blaue Késtchen: Trainingsdaten

5.1.2 Genauigkeit

Beziiglich der Effizienz-Analyse gibt es verschiedene Moglichkeiten, ein ML-
Modell auf seine Qualitit hin zu untersuchen. Eine bewihrte Methode besteht
in der Analyse der Fehlerrate und der Genauigkeit [42] des Modells. Sie sind
ein Maf3 dafiir, wie viele Vorhersagen des Modells in Bezug auf die Menge al-
ler Vorhersagen falsch beziehungsweise korrekt getroffen werden. Es ist dabei
bedeutend, ob die Grundlage der Fehlerberechnung in dem Trainingsdatensatz
oder dem Testdatensatz liegt. Fiir eine Evaluierung werden gesonderte Testdaten
verwendet. Da das Modell hier auf einen unbekannten Dateninput reagieren muss,
ist die Reaktion realitdtsbezogener und kann von dem Fehler der Trainingsdaten
abweichen. Weiterfiihrend ist die Fehlerrate ebenfalls ein mogliches Indiz fiir die
Qualitdt der Trainingsdaten. Ist beispielsweise der Fehler der Trainingsdaten sehr
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gering, der Fehler der Testdaten jedoch sehr hoch, ist von einem Oversampling
[42] auszugehen. Die Trainingsdaten sind in diesem Fall nicht ausgeglichen genug,
sodass das Modell auf die bekannten Muster des Trainings reagiert, jedoch auf
unbekannte Daten nicht die nétige Flexibilitat besitzt.

Eine detailliertere Betrachtung der Genauigkeit ldsst sich tiber die Metriken
F1, Precision und Recall [15] durchfiihren. Sie geben Auskiinfte tiber die Verteilung
richtig-positiver (engl. true-positive T'P), falsch-positiver (engl. false-positive
FP) und falsch-negativer (engl. false-negative F'N) Vorhersagen. Der F1-Score
entstammt dabei dem harmonischen Mittel aus Precision und Recall:

TP TP
Precision = ————— Recall = ————— 4
recision s eca N ( 9)

Precision - Recall

F=2 (50)

" Precision + Recall

Allgemein bedeutet eine hohere Precision in der Vorhersage, dass es mehr falsch-
negative als falsch-positive Ergebnisse gibt. Das Modell ist konservativer in der
Entscheidung fiir eine Klasse, was darauf hinweist, dass die Entscheidungsgrenze
bei dieser Klasse unklarer ist als bei anderen. Der umgekehrte Fall, dass der Recall
grofier ist als die Precision, spricht fiir eine grofiziigigere Entscheidungsgrenze, in
welcher mehr falsch-positive Ergebnisse toleriert werden.

5.1.3 Confusion-Matrix

Eine Confusion-Matrix [15] ist eine Tabelle, die eine grafische Représentation der
Vorhersagequalitidt eines Modells darstellt. Dabei werden die tatsdchlichen Klassen
mit den vom Modell vorhergesagten Klassen verglichen. Es liefert somit detaillierte
Informationen dariiber, welche Fehler das Modell macht und welche Klassen eher
zur Verwechslung oder falscher Zuordnung tendieren. Auf Basis der Ergebnisse
einer Confusion-Matrix lassen sich zudem Metriken wie Precision, Recall und
F1-Score berechnen, wie es bereits in Unterabschnitt 5.1.2 ausgefiihrt wurde.

Das Prinzip einer Confusion-Matrix ist in Abbildung 27 durch eine bindre Klassi-
fikation in Bild a) gezeigt. Die vorhergesagten Klassen werden den tatsdchlichen
Klassen gegeniibergestellt, was in einer Verteilung der folgenden Ergebniszustiande
resultiert:

¢ TP: richtig-positiv (engl. true-positive)
¢ TN: richtig-negativ (engl. true-negative)
¢ FP: falsch-positiv (engl. false-positive)
¢ FN: falsch-negativ (engl. false-negative)

Die Anzahl der entsprechenden Ergebnisse wird in den jeweiligen Feldern notiert,
wie es in Abbildung 27 in Bild b) gezeigt ist. Wird das Ergebnis zusitzlich seines
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Wertes entsprechend eingeférbt, lassen sich auf einen Blick die Genauigkeit und
Fehlertendenz einer Klasse ablesen. Hohe Werte im FP-Bereich verschlechtern die
Precision der Klasse und hohe Werte im FN-Bereich verschlechtern den Recall. Fiir
eine Mehrklassen-Klassifikation wie im Bild c¢) der Abbildung 27 gilt dasselbe Prin-
zip, nur dass es mehr Klassen gibt, die einander gegeniibergestellt werden.

Binare Confusion-Matrix Multiklassen Confusion-Matrix

1 TP FN a 20 5 3

b 7 18 0

c 1 2 12

Klassen 1 0 Klassen 1 0 Klassen a ‘ b ‘ c

vorhergesagt vorhergesagt vorhergesagt

1 20 7

tatsachlich
tatsachlich
tatsachlich

0 FP TN 0 5 18

a) b) <)

Abbildung 27: Methodische Darstellung einer Confusion-Matrix fiir bi-
nare und multiklassen Klassifikationen

5.1.4 Lernkurve

Die Lernkurve [28] eines Modells zeigt, wie sich die Leistung eines ML-Modells
in Abhdngigkeit der verfiigbaren Trainingsdaten entwickelt. Aus der Kurve lasst
sich ablesen, ob dem Modell fiir eine gute Generalisierbarkeit ausreichend Trai-

ningsdaten zur Verfiigung stehen und ob es iiber- oder unterangepasst (engl.
over-/underfitting) ist.

Eine Lernkurve besteht aus zwei Linien, eine fiir die Trainingsgenauigkeit
und eine fiir die Validierungsgenauigkeit. Fiir die Fehlerrate sind die Kurven
entsprechend invertiert. Die Trainingsgenauigkeit bezieht sich darauf, wie gut das
Modell mit bekannten Daten performt. Bei der Validierungsgenauigkeit bezieht es
sich analog auf unbekannte Daten. Beide Kurven sind in Abhéangigkeit der bereits
verarbeiteten Trainingsdatenmenge aufgetragen. Der Kurvenverlauf ergibt dabei
folgende Muster und daraus folgende Eigenschaften:

* Unteranpassung: Trainingsgenauigkeit niedrig, Validierungsgenauigkeit
niedrig, Modell ist zu einfach

o Uberanpassung: Trainingsgenauigkeit hoch, Validierungsgenauigkeit nied-
rig, Modell ist zu komplex

¢ Optimal: Beide Kurven konvergieren zu hohen Werten, kleiner Abstand der
Kurven
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5.2 Merkmalsvektor

Im Zuge der Evaluierung werden verschiedene Zusammensetzungen des Merk-
malsvektors getestet. Eine Ubersicht mit den entsprechenden Bezeichnungen der
Varianten ist in folgender Tabelle 6 zusammengefasst. Dabei muss beachtet wer-
den, dass jede Zusammensetzung fiir jeweils die Top-k Ergebnisse der STS mit
k € {3,5,7,10,alle} stattfindet, um auch hier das optimale Maf} zu ermitteln. Die
getesteten Merkmale bestehen dabei aus den folgenden Metriken:

¢ Emb: Textembedding des Testschritts
¢ WEmb: Gewichtetes Embedding

e STS: k STS-Scores

¢ Cos: k Kosinus-Distanzen

e MS: Mittelwert der k STS-Scores

¢ VS: Varianz der k STS-Scores

e MC: Mittelwert der k Kosinus-Distanzen
¢ VC: Varianz der k Kosinus-Distanzen
¢ MinS: minimale STS-Score

¢ MaxS: maximale STS-Score

¢ RS: Wertebereich der k STS-Scores

e RelS: Verhiltnisse der k STS-Scores

Tabelle 6: Ubersicht der Zusammensetzungen des Merkmalsvektors fiir die
Evaluierung und deren Kiirzel (richtet sich nach der Anzahl der

Merkmale)
Kiirzel Merkmale
28 Bmb. STS Cos MS MC VS  VC
2feat X X
6feat X X X X X X
Emb. WEmb STS MS VS MinS MaxS RS RelS
8feat X X X X X X X X
Ofeat | (384)x X X X X X X X X
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5.2.1 Klassenzusammensetzung

In Hinblick auf den Aufwand des Labelns und der Trainingsdauer fiir die Eva-
luierung, werden nicht alle moglichen Klassen des BMV zur Evaluierung des
Modells herangezogen. So konnen in zeitlicher Hinsicht mehr Daten pro Klasse
erthoben und analysiert werden. Die verwendeten Bedienelemente beschranken
sich auf solche, die im Kontext der FuSi-Tests den grofsten Stellenwert einnehmen
und am hédufigsten verwendet werden. Sie sind in Tabelle 7 zusammengefasst.
Der Reihenfolge und der Gruppierung werden dabei keine besondere Bedeutung
beigemessen. Das Kiirzel richtet sich nach der Anzahl der enthaltenen Klassen in
der jeweiligen Zusammensetzung (durch die zwei FIs das doppelte der Anzahl der
Bedienelemente)

Da viele Funktionen eine Aufriistung (fahrbereit machen) der Lokomotive er-
fordern, werden die hier verwendeten Bedienelemente und deren Konterpart
ermittelt. Der Konterpart erzeugt zwar weniger Vielfalt der verschiedenen Klassen,
jedoch sorgt der feine textuelle Unterschied zwischen beispielsweise , Occupy
cab via pushbutton “ und , Deoccupy cab via pushbutton “ fiir einen sehr grofsen
semantischen Bedeutungsunterschied, welche die SVM trennen kénnen muss.

Tabelle 7: Auflistung der Klassenzusammensetzung inklusive Bezeichner

Kiirzel ‘ Bedienelement Bezeichner (FT1/FT2)
Aclass Besetzen des Fiihrerstandes -GC.S01/502
Entbesetzen des Fiihrerstandes -GC.S03/504
3class Lok-Batterie anschalten -HC.S01 /502
Lok-Batterie ausschalten -HC.S03 /504
12class Losen der Parkbremse -GC.521/522
Bedienung des Fahr-Brems-Hebels (TBC) -TD.A23/A24-A01
Loclass Heben und Senken des Pantographen -TD.A23/A24-502
Losen/Aktivieren der automatischen Bremse  -GC.529/S30
20dl Auswahl der Fahrtrichtung "vorwirts" -TD.A21/A22-512
<955 | Auswahl der Fahrtrichtung "neutral” -TD.A21/A22-513
dclass Auswahl der Fahrtrichtung "riickwarts" -TD.A21/A22-514
Bedienung des Notbrems-Knopf -GC.S07/S08
28class Bedienung des Sicherheits-Fahrschalters (SiFa) -TD.A01/A02-S01
Bedienung des Hauptschalter-Hebels -TD.A23/ A24-507
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5.2.2 Merkmalszusammensetzung

Der nachfolgende Vergleich in Abbildung 28 wird mit einer Zusammensetzung
nach Abbildung 28 durchgefiihrt. Dies sorgt fiir eine moderate Trainingszeit, aber
enthilt bereits genug Daten, um die notige Aussagekraft zu besitzen.

Tabelle 8: Trainingskonfiguration der grundlegenden Merkmalsanalyse

Kernel linear, C=1
Trainingsdaten pro Klassen 80
Evaluierungsdaten pro Klasse 20

Top-k k=3

Die Auswertung findet mittels einer Confusion-Matrix (siehe Unterabschnitt 5.1.3)
statt. Diese tragt die erwarteten Klassen gegen die tatsdchlich vorhergesagten
Klassen auf. Bei einer perfekten Zuordnung bildet sich eine Diagonale in der
Matrix. Die farbliche Auspragung der Eintrdge gibt die Menge der Zuordnungen
auf dem jeweiligen Feld zurtick.

In der Abbildung 28 ist ersichtlich, dass sich das Modell, welches mit dem
Bezeichner 9feat trainiert wurde, deutlich von den anderen Varianten abhebt. Der
hier verwendete Vektor ist der einzige, der das Text-Embedding der Eingabe in den
Merkmalsvektor einbezieht. Dies stellt somit ein signifikant aussagekraftiges Merk-
mal dar. Im Vergleich unter den drei anderen Zusammensetzungen besitzt Sfeat
eine besser ausgepragte Diagonale als 2feat und 4feat. Aufgrund der Betrachtung
mehrerer Statistiken des STS-Scores in 8feat, unter anderem der relativen Verhalt-
nisse, ist dieses Ergebnis zu erwarten gewesen. Die inhaltliche Zusammensetzung
des Merkmalsvektors wird somit auf 9feat festgelegt.

Confusion i Confusion it Contusion i

i 08 3 3 i 0§ &

Abbildung 28: Vergleich verschiedener Merkmals-Zusammenstellungen in
Form von Confusion-Matrizen der Trainings-Ergebnisse; y-
Achse: erwartete Klassen, x-Achse: vorhergesagte Klassen
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Bedeutungsanalyse Des Weiteren wird ermittelt, wie sich das Modell bei dem
Entfernen einzelner Merkmale aus dem Merkmalsvektor verhilt. So ladsst sich der
Einfluss einzelner Merkmale auf die Modell-Qualitdt untersuchen und gegebenen-
falls anpassen. Aufgrund der fortgeschrittenen Evaluierung auch im Bereich der
STS, wird mit angepassten Parametern gearbeitet, wie sie in Tabelle 9 zusammenge-
fasst sind.

Tabelle 9: Trainingskonfiguration der detaillierten Merkmalsanalyse

Kernel linear, C=1
Trainingsdaten pro Klassen 120
Evaluierungsdaten pro Klasse 30

Top-k k=5

Anhand der Abbildung 29 ldsst sich schnell erkennen, dass das Embedding des
Testschritt-Textes den Merkmalsvektor in seiner Klassifikations-Fahigkeit domi-
niert. Das Merkmal ist notwendig fiir eine hohe Genauigkeit. Ohne die Einbezie-
hung des Embeddings bricht die Klassifikation ein. Die anderen Merkmale verén-
dern die Genauigkeit des Modells bei Abwesenheit nicht mehr als 0,03 % (verglei-
che mit dem griinen Kontrollbalken in Abbildung 29). Dies ist ein Hinweis dar-
auf, dass der Vektor robust genug ist, um einzelne starke Schwankungen auszu-
gleichen. Andererseits ist es jedoch auch ein Hinweis auf Redundanz der einzelnen
STS-Merkmale, da deren einzelner direkter Einfluss auf die Modellleistung bereits
durch andere Merkmale iibernommen wird. Der Zusatznutzen der einzelnen STS-
Metriken fiir die Genauigkeit der Klassifikation scheint somit marginal zu sein. Bei
Betrachtung des Cross-Validation Scores fiir den Merkmalsvektor, welcher nur aus
dem Text-Embedding besteht (lila Balken in Abbildung 29), ist der Score 0,06 %
besser als der des Baseline-Vektors. Dies kann ein Hinweis darauf sein, dass die Er-
gebnisse der STS keinen unmittelbaren Zusatznutzen bei der Klassifikation bringen.
Dabei muss jedoch auch beachtet werden, dass die Metriken der STS nur 3,3 % des
gesamten Merkmalumfangs ausmachen und ein Unterschied von 0,06 % somit sehr
gering bis vernachlassigbar ist. Um eine bessere Aussage in diesem Zusammenhang
treffen zu konnen, werden im Folgenden auch die Werte der Performance und Res-
sourcennutzung betrachtet.
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Vergleich der Cross Validation Score (%) bei verschiedenen Feature-Settings
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Abbildung 29: Auftragung der Cross-Validation Scores fiir den Merkmalsvek-
tor mit dem Auslassen bestimmter Eintrage; Baseline: griin, nur
Embedding: lila

Trainingszeit Bei der Betrachtung der Trainingszeit und -ressourcen (siehe Ab-
bildung 30 und Abbildung 31) sticht auch hier das Text-Embedding mafigebend
heraus. Neben dem Text-Embedding sorgt das Weglassen einzelner Merkmale fiir
keinen signifikante RAM-Einsparungen (maximal 0,06 MB = 60 kB). Es fillt jedoch
erneut auf, dass der Vektor ohne die STS-Metriken die grofite Abweichung nach un-
ten mit fast 0,1 MB besitzt. Das entspricht ca. 1,5 % weniger RAM-Bedarf wahrend
des Trainings, was auch hier als vernachladssigbar betrachtet wird. Auch die Trai-
ningszeit des Merkmalsvektors in Abbildung 31, welcher ausschlieflich das Text-
Embedding enthilt, ist am geringsten jedoch auch nur mit ca. 3 %. Dies ist mehr als
bei dem RAM-Vergleich, macht jedoch im Hinblick auf die Trainingszeit ebenfalls
einen vernachldssigbaren Unterschied.

Vergleich der Train-RAM (MB) bei verschiedenen Feature-Settings

B sonstige Varianten

. alle
B nur Emb

o

=4

=

<

o

c?

g

=

S «‘ &
> 2 > < & >
é\%/ 6«6/ r,ﬂ"’ oF /\6/ ,\93 %«"9 PES \}\z@, . /“\\\V s ‘\\,\
©7 © 2 ©7 o &2 » /é\ 5’\5'
©F © ©F

Abbildung 30: Auftragung des Trainings-RAM fiir den Merkmalsvektor mit
dem Auslassen bestimmter Eintrdge
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Vergleich der Trainingszeit (ms) bei verschiedenen Feature-Settings
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Abbildung 31: Auftragung der Trainingszeit fiir den Merkmalsvektor mit dem
Auslassen bestimmter Eintrédge
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Inferenzzeit Die Betrachtung der Inferenzzeit in Abbildung 32 liefert grofiere Dif-
ferenzen in den Werten als zuvor. Die jeweiligen Scores der einzelnen Merkmale
sind nicht so einheitlich, wie zuvor bei der Analyse des Trainings. Die meisten Wer-
te liegen tiber den 287.42 ms der griinen Baseline-Messung, was fiir eine langsame-
re Inferenz durch weniger Informationen fiir die Klassifikation spricht. Einzig die
Messungen mit weggelassenem STS-Verhiltnis (no_STS_Rel) und dem gewichte-
tem Embedding (no_Weight_Emb) liegen 3-5 ms unter diesem Wert, was bei dieser
Grofsenordnung auch systematischen Schwankungen zugrunde liegen kann. Die In-
ferenzzeit des Embedding-only-Vektors liegt bei 308.81 ms, was ca. 20 ms hoher ist
als der Wert des Baseline-Vektors. Im Hinblick auf die Relevanz der Inferenzzeit
in dieser Arbeit, ist dies ein Indiz dafiir, den urspriinglichen Vektor mit allen STS-
Informationen zu bevorzugen.

Vergleich der Inference-Zeit (ms) bei verschiedenen Feature-Settings
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Abbildung 32: Auftragung der Inferenzzeit fiir den Merkmalsvektor mit dem
Auslassen bestimmter Eintrédge
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Klassenverlauf Im direkten Vergleich des urspriinglichen 9feat-Vektors und des
Embedding-only-Vektors in Abbildung 33 zeigt der Verlauf bei steigender Klas-
senzahl einen allgemein hoheren Trend der Cross-Validation des Merkmalsvektors,
welcher neben dem Text-Embedding auch die STS-Metriken beinhaltet. Lokal liegt
der Cross-Validation-Score des Vektors ohne STS bei 28 Klassen hoher, dies erscheint
in dieser Auftragung jedoch nur eine punktuelle Situation darzustellen. Im Gesamt-
verlauf besitzt der Vektor mit allen Metriken den hdheren Score.

Vergleich der Cross Validation Scores (%) bei verschiedener Klassenanzahl

—e— Embedding + STS
97.5 —e— nur Embedding

97.0

©
o
3

CV Score (%)
3
o

95.5

4 8 12 16 20 24 28
Anzahl Klassen

Abbildung 33: Vergleich der Cross-Validation-Scores iiber verschiedene
Klassenanzahlen fiir den Merkmalsvektor mit und ohne
die STS-Metriken
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Zusammenfassend ldsst sich beobachten, dass das Embedding des Eingabe-Textes
den priméren Informationsgehalt fiir eine Klassifikation besitzt. Die Zusatzmerk-
male der STS Berechnung sind im Verhiltnis zur Dimension des Embeddings an-
teilig sehr wenig und korrelieren zusatzlich mit den Informationen, die im Text-
Embedding selbst enthalten sind. Dies wird gesttitzt durch den geringen Einfluss
der einzelnen STS-Informationen auf den Cross-Validation-Score des Modells und
deutet auf redundante Informationen hin. Dies kann vor allem bei wenig Trainings-
daten dazu beitragen, den Merkmalsvektor robuster zu machen, da die selbe Struk-
tur prasenter im Merkmalsvektor auftritt. Andererseits fillt dies auch zulasten der
Rechenressourcen, was bei der Analyse jedoch einen nur marginalen Einfluss ge-
zeigt hat. Beziiglich der Inferenzzeit liegt die Schwankung mit 20 ms zum Baseline-
Merkmalsvektor bei ca. 7,4 % und sollte nicht vernachldssigt werden. Der direk-
te Vergleich der Cross-Validation iiber verschiedene Klassenzahlen zeigt in seinem
Trend eine starkere Leistung des Merkmalsvektors, welcher die STS-Informationen
beinhaltet. Diese Beobachtung zusammen mit der Zunahme der Inferenzzeit des
Embedding-only-Vektors sprechen fiir eine weitere Verwendung des 9feat-Vektors.
Dennoch zeigt das Ergebnis dieser Analysen eindeutig, dass die Verbesserung des
Merkmalsvektors weiterhin eine Herausforderung bleibt, die in der Zukunft weiter
verfolgt werden sollte.
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5.2.3 Anzahl STS-Ergebnisse

Die STS gibt eine sortierte Liste der Ahnlichkeitsscores (STS-Score) zwischen dem
Testschritt und jedem Eintrag der Vektordatenbank zurtick. Fiir den Merkmalsvek-
tor ist folglich die Anzahl k& € Z der besten Ergebnisse relevant, die miteinbezogen
werden. Zur Ermittlung des besten k der STS-Ergebnisse (Top-k), werden zunéchst
die Werte der Genauigkeit und parallel dazu der Cross-Validation betrachtet. Diese
sind fiir die k € {3,5,7,14(alle)} in Abbildung 35 aufgetragen. Es wird im Voraus
davon ausgegangen, dass ein zu grofies k zu viele irrelevante Informationen in den
Merkmalsvektor einbringt und dadurch Rauschen erzeugt. Aus dem Grund wird
ein groflerer Fokus auf k <= 7 gelegt. Die Verteilung der Positionen der korrek-
ten Labels in der Ergebnisliste der STS in Abbildung 34 verdeutlicht dies. Dort ist
gut sichtbar, dass die meisten Treffer innerhalb der Top-5 liegen. Die Haufigkeit der
Treffer im Ranking unterhalb der Top-5 sind vergleichsweise sehr gering. Aus die-
sem Grund wird die Top-5 in die Analyse als Kniepunkt mit einbezogen sowie die
Top-3 als Mitte zwischen k£ = 5 und k£ = 1. Die Top-7 wird symmetrisch dazu im un-
teren Rankingbereich analysiert. Zusétzlich erfolgt die Betrachtung des gesamten
Ranking-Ergebnisses der STS als Randfall.

Analyse Top-k STS-Ergebnissen

20004

1500 -

Anzahl

1000 -

500 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 Nicht gefunden
Trefferposition

Abbildung 34: Verteilung der Ranking-Positionen des korrekten Labels im STS
Ergebnis

Das Modell-Training erfolgt mit der Konfiguration, wie sie in Tabelle 10 abgebil-
det ist. 14 Bedienelemente ergeben unter Beriicksichtigung der beiden Fiihrerstiande
28 Klassen und es wird die zuvor evaluierte Merkmalszusammensetzung 9feat ver-
wendet. Die 150 Trainingsdaten pro Klasse ergeben eine entsprechende Aufteilung
bei einer klassischen Aufsplittung von 80 %-20 % fiir das Training und die Validie-
rung.
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Tabelle 10: Trainingskonfiguration der Top-k Analyse

Klassenzusammensetzung 28class
Merkmalszusammensetzung  9feat
Kernel linear, C=10
Trainingsdaten pro Klassen 120

Evaluierungsdaten pro Klasse 30

In der Abbildung 35 ist abzulesen, dass der Cross-Validation-Score mit steigen-
dem k ebenfalls ansteigt, jedoch gleichzeitig die Differenz zur Genauigkeit ebenfalls
grofler wird. Der Unterschied zwischen der Cross-Validation und der Genauigkeit
liegt an sich in der Aufteilung des Trainings- und Validierungs-Datensatzes. Da die
Verteilung bei jedem neuen Training anders ist, wird das Modell nicht immer mit
denselben Daten trainiert. Dies sorgt dafiir, dass die Genauigkeit einer solchen Zu-
sammensetzung zwischen verschiedenen Trainings schwankt. Die Cross-Validation
wird im Gegensatz auf verschiedene Zusammensetzungen trainiert und deckt somit
mehr Varianten ab. Eine kleine Differenz zwischen beiden Grofsen bedeutet somit
eine stabilere Leistung tiber verschiedene Datenaufteilungen hinweg. Da die Mes-
sung mehrfach vorgenommen und gemittelt wurde, ist bei der Genauigkeit eine
zufdllig dhnliche Verteilung des Datensatzes im Vergleich zur Cross-Validation aus-
geschlossen. Bei einer grofien Differenz der beiden Werte kann man von bestimmten
Schwierigkeiten im Modelltraining ausgehen. In diesem Fall ist der Wert der Cross-
Validation deutlich hoher als die einfache Genauigkeit. Dies ist ein deutlicher Hin-
weis auf Uberanpassung. Das Modell hat nur die Muster der Trainingsdaten gelernt
und generalisiert schlecht auf neue Daten. So ist es nicht unwahrscheinlich, dass die
Trainingsdaten noch zu gering fiir eine gute Generalisierung sind, es bedeutet aber
auch, dass die Merkmale der Top-3 eine bessere Generalisierung zulassen und mit
den vorhandenen Daten eine stabilere Vorhersage ermoglichen. Aus diesem Grund
wird zundchst k = 3 als bester Wert fiir die STS verwendet.
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Abbildung 35: Auftragung der Cross-Validation (CV) und Genauigkeits-
Scores fiir Top-k mit k=[3, 5, 7, alle]

Im Zuge der Erweiterung des Trainingsdatensatzes auf 150 Datenpaare pro Klasse
lohnt sich die erweiterte Betrachtung der Auswirkung auf die verschiedenen Top-k.
Neben der Untersuchung der Cross-Validierung als aussagekréftige Reprasentation
der Modell-Genauigkeit wird des Weiteren sowohl die Trainings- und Inferenzzeit
als auch die RAM-Nutzung betrachtet. Je nachdem, wie gut die Top-k Ergebnisse
im Merkmalsvektor zur Klassifikation beitragen, beeinflussen sie dadurch auch die
Komplexitdt der Berechnungen durch das Modell und somit auch die verwende-
te Zeit und Ressourcen. Fiir den erweiterten Vergleich wird das Modell zusétzlich
mit einem k = 10 trainiert. Dieser Wert fiillt den Raum zwischen k = 7 und k = al-
le, welcher als Zusatzinformation relevant zu betrachten ist. Zudem wird dieselbe
Merkmals-Konfiguration wie zuvor verwendet, hier pro Klasse jedoch mit 150 Da-
tenpaaren im Trainingsdatensatz, um die Generalisierungs-Fahigkeit des Modells
zu verbessern.

Cross-Validierung Begonnen wird mit der Analyse der Cross-Validierungs Sco-
res. Hier wird in Abbildung 36 ersichtlich, dass die Top-3, Top-5 und Top-7 die bes-
ten Trainingsergebnisse hervorbringen. Dazu muss jedoch beachtet werden, dass
die Differenz zu den Scores der Top-10 und Top-alle nur 0,11 % betragt. Diese Dif-
ferenz ist sehr gering, dennoch werden die Top-k mit den besseren Scores in den
weiteren Uberlegungen bevorzugt betrachtet.
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Abbildung 36: Auftragung der Cross-Validation Scores fiir Top-k mit k=[3, 5, 7,
10, alle]

Inferenzzeit Weiterfithrend erfolgt die Betrachtung der Inferenzzeit und RAM-
Nutzung. Die RAM-Nutzung ist nicht primar von der Grofie des Merkmalsvek-
tors abhédngig, sondern unter anderen von der Anzahl der Support-Vektoren, um
die Klassen im Vektorraum gut zu trennen. Sind die Merkmale nicht gut gewdhlt,
werden mehr Support-Vektoren bendtigt, um die Klassen zu separieren. Sind die
Merkmale gut separierend, werden weniger Support-Vektoren und es wird somit
auch weniger RAM bendétigt. In Abbildung 37 sind die RAM-Werte fiir Top-3, Top-
5 und Top-10 nahezu konstant mit dem geringsten Wert von 0,04 MB bei Top-5.
Top-7 ist mit 0,11 MB sichtbar hoher und die RAM-Nutzung aller Ergebnisse der
STS, erreicht mit 0,72 MB den hochsten Wert. Unter der Pramisse, dass eine gerin-
ge RAM-Nutzung mit einer guten separierenden Eigenschaft des Merkmalsvektors
einher geht, ist Top-5 diesbeziiglich am besten geeignet.

Vergleich Inferenz-RAM Top-k
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Abbildung 37: Auftragung der Inferenz-RAM fiir Top-k mit k=[3, 5, 7, 10, alle]
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Die bisherige Beobachtung beziiglich der Eignung von k£ = 5, wird auch wéhrend
der Betrachtung der Inferenzzeit in Abbildung 38 bestitigt. Zwar liegt die Inferenz-
zeit der Top-alle bei durchschnittlich 277 ms, der Wert der Top-5 liegt jedoch mit
ca. 288 ms immer noch unter dem der anderen. Unter der Bertiicksichtigung, dass
die Werte der verschiedenen Messungen immer noch sehr nahe beieinander liegen,
wird dennoch das beste Ergebnis der Top-5 fiir die STS gewdahlt. So wird sicherge-
stellt, dass der Merkmalsvektor die Ergebnisse der STS fiir die Klassifikation opti-
mal nutzen kann.

Vergleich Inferenz-Zeit Top-k
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Abbildung 38: Auftragung der Inferenzzeit fiir Top-k mit k=[3, 5, 7, 10, alle]

5.3 Kernel-Funktion

Wie in Unterabschnitt 2.2.2 bereits ausgefiihrt, ist die Kernel-Funktion ein zentraler
Bestandteil der SVM und ist verantwortlich fiir die Berechnung der Hyperebene im
Vektorraum zur Trennung der Klassen. Da es keine Default-Losung fiir bestimmte
Klassifikations-Probleme gibt, wird die Art der Kernel-Funktion und deren Para-
meter experimentell bestimmt. Hier gilt die folgende Trainingskonfiguration aus
Tabelle 11

Tabelle 11: Trainingskonfiguration der Kernel Analyse

Merkmalszusammensetzung  9feat

Trainingsdaten pro Klassen 120
Evaluierungsdaten pro Klasse 30
Top-k k=5

Da es sich in dieser Arbeit um eine Text-Klassifikation handelt, ist es auf Basis der
Erkenntnisse von Zhang et al. [41] naheliegend, einen linaren Kernel fiir eine bessere
Performance zu verwenden. Lineare Kernels sind zudem Zeit- und Ressourcenscho-
nender als komplexe Kernels und stellen allgemein in der Textklassifikation den
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State-of-the-art dar. Im Zuge der folgenden Evaluierung wird diese Annahme in ei-
ner Gegeniiberstellung mit verschiedenen nichtlinearen Kernel (RBF, Poly, Sigmoid)
tiberpriift. Der Parameter C wird in diesem Zuge ebenfalls ermittelt. Python erleich-
tert diese Aufgabe, da es spezielle Funktionen zur Ermittlung der optimalen Kernel
und Parameter gibt. Fiir jeden untersuchten Kernel wird eine Auswahl an Para-
metern p getestet, in diesem Fall p € {0.1, 1,10, 100}. Die Funktion GridSearchCV/()
analysiert alle Kombinationen der Parameter und verwendet eine, Cross-Validation
zur Evaluierung der Ergebnisse. Der beste Parameterwert wird zuriickgegeben. Die
Ergebnisse sind in Abbildung 39 aufgetragen.

SVM Kernel Vergleich
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Linear Kernel:

{'C": 10, 'kernel': 'linear'}

RBF Kernel:

{'C": 50, 'gamma': 'scale’, 'kernel': 'rbf'}

Sigmoid Kernel:

{'C": 20, 'gamma': 'scale’, 'kernel': 'sigmoid'}

Poly Kernel:

{'C': 90, 'degree": 1, 'gamma": 'scale’, 'kernel': 'poly'}
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Abbildung 39: Auftragung der Cross-Validation Scores verschiedener Kernels
mit der GridSearch-Ausgabe fiir den optimalen Parameter C

Die Kernels Linear, RBF und Poly haben einen sehr dhnlichen Score, wobei der li-
neare Kernel um 0,003 besser abschneidet, was einer Genauigkeit von 0,3 % ent-
spricht. Die optimalen C-Werte sind in Abbildung 39 rechts neben der Auftragung
dargestellt. Fiir den linearen Kernel wird C=10 als optimal ermittelt. Diese Zusam-
mensetzung eines linearen Kernels mit dem Parameter C=10 wird fiir die weiteren
Evaluierungen festgelegt.
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5.4 Performance

Im Zuge der Performance-Analyse erfolgt die Betrachtung der Ausfiihrungsge-
schwindigkeit. Diese beinhaltet die Zeit, die es benétigt, um das SVM-Modell
zu trainieren sowie die Inferenzzeit. Im Programm selbst werden die Zeit-
stempel unmittelbar vor und nach dem ausfithrenden Codeabschnitt gesetzt,
sodass keine weiteren Berechnungen die Zeitnahme beeinflussen. Fiir einen
direkten Vergleich werden die Zeitspannen mit verschiedenen Klassenzahlen
k € {4,8,12,16, 20,24, 28} betrachtet, wobei 28 Klassen wegen den doppelten FTs
14 Bedienelementen entsprechen. Da im Zuge dieser Arbeit nicht alle moglichen
Elemente des BMV einbezogen werden, soll eine Abschidtzung der Zeitentwicklung
tir eine hohere Klassenzahl stattfinden, als die hier genutzte.

Fir beide Evaluierungen wird die folgende Konfiguration aus Tabelle 12 ver-

wendet. Pro Klasse werden 250 Datenpaare im Trainingsdatensatz genutzt
(Aufsplittung 80 %-20 % fiir Training und Validierung).

Tabelle 12: Trainingskonfiguration der Performanceanalyse

Merkmalszusammensetzung  9feat

Kernel linear, C=10
Trainingsdaten pro Klassen 200
Evaluierungsdaten pro Klasse 50

Top-k k=5

5.4.1 Trainingszeit

Die Analyse umfasst die Betrachtung der Trainingszeit bei variabler Klassenmenge.
In der Abbildung 40 ist der Kurvenverlauf in blau aufgetragen, welcher sich qua-
dratisch steigend verhélt. Mit den gegebenen Trainingsdaten von 250 pro Klasse, be-
tragt die Trainingszeit inklusive der Validierung mit 28 Klassen bereits 7,35 s. Durch
eine quadratische Regression (siehe Abbildung 40) wird die Kurvengleichung

frrain(z) = 151,9122 — 32,06z + 101, 37 (51)

mit einer Giite von R? = 0, 9993 ermittelt, in welcher « € Z der Anzahl an Klassen
entspricht. Die Trendlinie ist in orange in Abbildung 40 geplottet. Eine Schitzung
der Trainingszeit fiir 100 und 200 Klassen, wiirde eine Dauer von

ftrain(100) = 25,27 min (52)
Frrain(200) = 101,17 min (53)

ergeben. Ein anpassendes Training des Modells wiirde somit je nach Klassenanzahl
ca. 0,5 - 1,5 h Zeit in Anspruch nehmen und muss dementsprechend in den Tages-
ablauf eingeplant werden.
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Quadratische Regression der Trainingszeit
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Abbildung 40: Auftragung der Trainingszeit bei verschiedener Anzahl an Klas-
sen inklusive quadratischer Regression zur Formelbestimmung
mit Excel

5.4.2 Inferenzzeit

Die Betrachtung der Inferenzzeit liefert einen anndhernd linearen Verlauf (vergl.
blaue Kurve in Abbildung 41), was zu dem genutzten linearen Kernel der SVM
passt. Wie zuvor bei der Auftragung der Trainingszeit erfolgt die Bestimmung der
Kurvengleichung iiber eine lineare Regression. Das Ergebnis ist die Gleichung

fing(x) = 0, 14z + 488,22 (54)

mit einer Giite von R? = 107° ermittelt, in welcher € Z der Anzahl an Klassen
entspricht. Die Trendlinie ist in orange in Abbildung 41 geplottet. Eine Schitzung
der Inferenzzeit auf Basis dieser Gleichung ergibt

Fing(100) = 501, 72 ms (55)

finf(200) = 515,22 ms. (56)

Diese Werte zeigen keine Abweichungen zu den bestehenden Daten (eingetragen in
Abbildung 41), was bei einer Geradensteigung von 0,14 zu erwarten ist (siehe auch
Differenz zwischen den Ergebnissen von f;,,r(100) und f;y £(200)). Wird ein mittlerer
Wert von ca. 500 ms als Inferenzzeit angenommen, stellt dies auch bei einer hohen
Klassenzahl kein Problem dar.

Zusammenfassend befindet sich die Inferenzzeit in einem guten Rahmen und
verlangert die Ausfithrungszeit des Programms marginal (oberer Millisekundenbe-
reich). Die Trainingszeit nimmt eine abschitzbare Zeit in Anspruch, auf Basis dieser
ein Retraining bei Bedarf geplant werden kann.
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Lineare Regression der Inferenzzeit
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Abbildung 41: Auftragung der Inferenzzeit bei verschiedener Anzahl an Klas-
sen inklusive quadratischer Regression zur Formelbestimmung
mit Excel

5.5 Ressourcen

Dieses Kapitel analysiert den Ressourcenbedarf des Modells, was den Speicherbe-
darf und die CPU-Auslastung inkludiert. Wie zuvor bei der Performance in Un-
terabschnitt 5.4 werden die Messungen auch hier fiir eine unterschiedliche An-
zahl an Klassen k£ € {4,8,12, 16,20, 24, 28} vorgenommen, um aus deren Verlauf
den Ressourcenbedarf fiir spatere hohere Klassenzahlen abzuschitzen. Fiir die je-
weiligen Messungen erfolgt die selbe Konfiguration des Modells wie auch bei der
Performance-Messung. Eine Ubersicht ist in Tabelle 13 gegeben.

Tabelle 13: Trainingskonfiguration der Ressourcenanalyse

Merkmalszusammensetzung  9feat

Kernel linear, C=10
Trainingsdaten pro Klassen 200
Evaluierungsdaten pro Klasse 50

Top-k k=5

5.5.1 RAM-Nutzung

Da die Speichernutzung primér beim SVM-Training ins Gewicht fallt, wird im Fol-
genden der RAM nur wihrend des Trainingsprozesses betrachtet. Die Messung der
RAM-Speicher-Datenpunkte erfolgt unmittelbar nach denen der Zeitstempel. Die
erhobene Grofle entspricht dabei der Differenz des RAMs zwischen dem Anfang
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und Ende des Trainings. Die Datenpunkte der verschiedenen Klassenanzahl zu-
sammen mit einer linearen Regression zur Ermittlung der Kurvenfunktion sind in
Abbildung 42 abgebildet. Die ermittelte Funktion ist

fran(z) = 8,66z — 5,84 (57)

mit einer Giite von R? = 0,9956. Entsprechend lésst sich der RAM-Bedarf fiir das
Training von 100 und Klassen leicht abschédtzen mit

Fran(100) = 860,16 M B (58)

Fran(200) = 1726,16 MB = 1,73 GB. (59)

Bei einem installierten RAM von 16 GB, stellt diese Auslastung somit kein Problem
dar. Erst bei ca. 1000 Klassen wiirde der RAM zu 50 % ausgelastet sein. Dennoch
sollten nicht zu viele Anwendungen parallel ausgefiihrt werden, um die Ausfiih-
rungszeit nicht unnotig zu verldngern.

Lineare Regression des Trainings-RAM

60

50 /

— 40
g y =8,66x - 5,8357
ot 2 _
s 30 R%=10,9956
<
o 20

10 /

0

4 8 12 16 20 24 28
Klassenzahl

e Trainings-RAM [MB]
Linear (Trainings-RAM [MB])

Abbildung 42: Auftragung des Trainings-RAM bei verschiedener Anzahl an
Klassen inklusive linearer Regression zur Formelbestimmung
mit Excel
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5.5.2 CPU-Nutzung

Die Messung der CPU-Auslastung startet und endet jeweils mit einer halben
Sekunde verzogert, um die Auslastung im Kontext des vorherrschenden Auslas-
tungszustandes zu beurteilen. Auf der ausfithrenden Hardware ist das Training in
der Zeit die einzige laufende Applikation. Die Aufzeichnung ist in folgender Ab-
bildung 43 abgebildet, wobei der Prozess des Trainings in rot und die validierende
Vorhersage in griin hinterlegt sind. Es wird hier der Verlauf der 28 Klassen (siehe
Abbildung 43) sowie der acht Klassen (siehe Abbildung 44) betrachtet, um einen
Vergleich bei variierender Klassenzahl zu haben.

Insgesamt verlduft der Trainingsprozess fiir 28 Klassen (siehe Abbildung 43)
ohne AusreifSer bei ca. 10 % der CPU-Auslastung mit einer Varianz von ca. 5-10
%. Auch bei der Inferenz befindet sich die CPU-Auslastung in diesem Bereich,
tibersteigt jedoch auch ofters die 20 %. Wahrend des Trainings und der Vorher-
sage sind mehrere Peaks bis 100 % vorhanden. Diese Peaks markieren mit hoher
Wahrscheinlichkeit bestimmte Rechenoperationen, die einen hohen Berechnungs-
aufwand fordern. Diese beinhalten beispielsweise das Anlegen interner Strukturen,
das Kopieren von Daten oder der Vorbereitung und Berechnung von Matrizen
und Support-Vektoren. Da die Berechnung nur auf der CPU stattfinden konnen,
bedeutet die Peaks zudem, dass die CPU an den entsprechenden Stellen optimal
ausgenutzt wird.

CPU-load during training
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CPU-Load
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CPU-load (%)
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20 +

measure points (all L0.0ms)

Abbildung 43: Aufzeichnung der CPU-Auslastung wihrend des Trai-
nings (rot) und der Validierung (griin) fiir 28 Klassen
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Die vergleichende Betrachtung des Verlaufes fiir acht Klassen zeigt in Abbildung 44
ein homogeneres Bild wie zuvor fiir 28 Klassen. Die CPU-Auslastung schwankt
ebenfalls um 10 %, besitzt jedoch nicht dieselbe Anzahl und Hohe der Peaks wie
zuvor bei 28 Klassen. Dies ist ein starker Hinweis darauf, dass die acht Klassen
einen deutlich geringeren Rechenaufwand fordern, als die 28. Dies ist eine logische
Schlussfolgerung, da es bei einer steigenden Klassenzahl mehr Berechnungen
erfordert, die Parameter zur Trennung im Vektorraum zu bestimmen. Es sind mehr
Support-Vektoren vorhanden und die Klassen selbst sind weniger klar separierbar
wie bei acht Klassen.
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Abbildung 44: Aufzeichnung der CPU-Auslastung wéihrend des Trai-
nings (rot) und der Validierung (griin) fiir 8 Klassen

Zusammenfassend stellt sowohl die RAM-Belegung als auch die CPU-Auslastung
keine kritische Belastung fiir die Anwendung auf einem ressourcenlimitierten Lap-
top dar. Dies gilt sowohl fiir die aktuelle Analyse sowie nach aktueller Schitzung
fiir zukiinftige umfangreichere Modelle. Es muss jedoch beachtet werden, dass so-
wohl die RAM-Nutzung als auch die CPU-Auslastung abhingig von der Anzahl
der eingebundenen Klassen sind. Dies sollte bei einer Erweiterung des Modells be-
riicksichtigt werden.
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5.6 Qualitat

Das folgende Unterkapitel befasst sich ausfiihrlich mit der Ermittlung aussagekraf-
tiger Qualitdts-Informationen. Insbesondere erfolgt eine Untersuchung der Modell-
Genauigkeit, erhoben durch die Methode der Cross-Validation. Da hier alle Daten
in mehreren Iterationen sowohl zum Trainieren als auch zur Validierung verwendet
werden, ist diese Methode fiir das Gesamtmodell aussagekriftiger, als der Genau-
igkeitswert bei nur einem Training. Zusétzlich werden die Grofien der Precision, des
Recall und F1 betrachtet, die zusétzlich Aufschluss iiber die Verteilung der falsch-
positiven Ergebnisse liefern. Zuletzt wird der Trainingsverlauf betrachtet, der Auf-
schliisse tiber die Qualitit der Trainingsdaten gibt und wie gut das Modell im Lau-
fe des Trainings generalisiert. Die verwendete Merkmalszusammensetzung ist wie
bereits zuvor 9feat mit 28 Klassen (28class) und unter der Einbeziehung der Top-5
Ergebnisse der STS. Im Zuge der Qualitdts-Analyse wird ein nochmals erweiterter
Datensatz mit 250 Datenpaaren pro Klasse verwendet. Eine Ubersicht ist in Tabel-
le 14 gegeben.

Tabelle 14: Trainingskonfiguration der Ressourcen Analyse

Merkmalszusammensetzung  9feat

Kernel linear, C=10
Trainingsdaten pro Klassen 200
Evaluierungsdaten pro Klasse 50

Top-k k=5

5.6.1 Genauigkeit

Fiir weitere, ndhere Betrachtungen der Modell-Genauigkeit, werden neben der
Cross-Validation (Gesamtscore 94,04 %) die Metriken F1, Precision und Recall der
einzelnen Klassen betrachtet. Eine Ubersicht ist in Abbildung 45 dargestellt.

Bei der Betrachtung aller Klassen im Vergleich sind leichte Schwankungen im
F1-Score zwischen den Klassen erkennbar, jedoch befinden sich diese alle zwi-
schen 88 %-100 % (Mittelwert 93,82 %, Standardabweichung 2,92 %). Es sind
keine groben Ausreifler vorhanden. Diese Auftragung zeigt somit eine homo-
gene Leistungsverteilung und spricht alle Klassen gleichermaflen mit wenigen
natiirlichen Schwankungen an. Bei zwei Klassen wird ein F1-Score von 100 %
erreicht, wohingegen bei jeweils elf Klassen der Recall dominiert und bei dreizehn
Klassen die Precision. Bei zwei Klassen liegen die drei Metriken bei demselben Wert.
Eine Auflistung der Klassen und deren Ergebnis-Auspriagung sind in Tabelle 15
gesammelt aufgetragen.
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Precision, Recall and F1 per class
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Abbildung 45: Ubersicht des F1-Scores, der Precision und des Recalls fiir
alle Klassen

Anhand der Auswertung lassen sich keine klaren Tendenzen zu einem vergleichs-
weise hohen Recall oder Precision ableiten. Die Differenzen zwischen den beiden
Metriken betragen maximal 9 %, was natiirlichen Schwankungen zugrunde liegt
und in einem realen ML-Szenario in den Grenzen eines ausgeglichenen Verhaltens
liegen. Das Modell neigt folglich weder dazu, zu konservativ zu sein (hohe Pre-
cision) noch zu einer hohen Risikobereitschaft (hoher Recall). Die Entscheidungs-
schwelle und die Margin lassen sich als gut austariert annehmen, ebenso spricht die
gezeigte Verteilung fiir eine gute Ausgewogenheit der Klassen. Aus diesem Grund
werden keine weiteren Mafsnahmen zur Verbesserung erortert.
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Tabelle 15:

Auflistung der Klassen und deren Verteilung der Precision und Re-

call: P = Precision, R = Recall

Verteilung ‘ Bedienelement Bezeichner (FTx)
100 % Scores Losen/ Aktivieren der automatischen Bremse  -GC.S30 (FT2)
Heben und Senken des Pantographen -TD.A24-502 (FT2)
P-R Auswahl der Fahrtrichtung "vorwarts" -TD.A21-512 (FT1)
Auswahl der Fahrtrichtung "rtickwarts" -TD.A22-514 (FT2)
P>R Entbesetzen des Fiihrerstandes -GC.S03 (FT1)
Bedienung des Notbrems-Knopf -GC.507/508
Lok-Batterie ausschalten -HC.S04 (FT2)
Bedienung des Sicherheits-Fahrschalter-Pedals -TD.A01-S01 (FT1)
Auswahl der Fahrtrichtung "neutral" -TD.A21-513 (FT1)
Auswahl der Fahrtrichtung "rlickwarts" -TD.A21-514 (FT1)
Auswahl der Fahrtrichtung "vorwarts" -TD.A22-512 (FT2)
Auswahl der Fahrtrichtung "neutral" -TD.A22-513 (FT2)
Bedienung des Fahr-Brems-Hebels (TBC) -TD.A23-A01 (FT1)
Heben und Senken des Pantographen -TD.A23-502 (FT1)
Bedienung des Fahr-Brems-Hebels (TBC) -TD.A24-A01 (FT2)
Bedienung des Hauptschalter-Hebels -TD.A24-507 (FT2)
R>P Besetzen des Fiithrerstandes -GC.S01 (FT1)
Besetzen des Fiihrerstandes -GC.S02 (FT2)
Entbesetzen des Fiihrerstandes -GC.S04 (FT2)
Losen der Parkbremse -GC.521/522
Losen/Aktivieren der automatischen Bremse  -GC.S29 (FT1)
Lok-Batterie anschalten -HC.S01/502
Lok-Batterie ausschalten -HC.S03 (FT1)
Bedienung des Sicherheits-Fahrschalter-Pedals -TD.A02-S01 (FT2)
Bedienung des Hauptschalter-Hebels -TD.A23-507 (FT1)

5.6.2 Trainingsverlauf

Die Lernkurve des Modells ldsst viele Schliisse tiber die Qualitédt der Trainingsdaten
und deren Nutzen fiir die Generalisierungsfahigkeit zu. Zudem ldsst sich bereits
anhand des Kurvenverlaufs mogliche Tendenzen zum Under- oder Uberanpassung
erkennen und inwieweit das Modell mit den vorhandenen Daten in seinem Potenti-
al ausgeschopft ist. Der Verlauf in Abbildung 46 stellt die Genauigkeit des Modells
in Abhéngigkeit der verwendeten Trainingsdatenmenge dar. Dabei wird zwischen
der Genauigkeit der Trainings- und Validierungsdaten unterschieden.
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Der Verlauf der Genauigkeit der Trainingsdaten liegt nahezu konstant bei ca.
98 %. Das ldsst darauf schlieflen, dass mit bereits sehr wenigen Daten eine Hy-
perebene berechnet wird, welche die Daten nahezu perfekt trennt und auch bei
mehr Daten stabil bleibt. Die Merkmale liegen entsprechend so im Vektorraum,
dass bereits eine einfache lineare Trennflidche ausreicht. Einen Beitrag zur frithen
Stabilitat leistet der Parameter C, welcher in diesem Fall mit C = 10 hoch angesetzt
wurde. Ein hohes C bedeutet, dass das Modell eine moglichst korrekte Trennung
der Trainingsdaten anstrebt. Dies fiihrt jedoch auch zur engen Anpassung an die
Trainingsdaten, was zu einer kiinstlichen Anhebung der Trainings-Genauigkeit
fithrt und auf Uberanpassung hindeuten kann. Ausreifier, die nicht korrekt klassifi-
ziert werden, sind entsprechend untypische oder schwierige Fille und lassen sich
auch mit mehr Trainingsdaten nicht korrigieren.

Learning Curves (SWM}
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Abbildung 46: Auftragung der Lernkurve des SVM Trainings mit Abbil-
dung der Genauigkeit der Validierungs- und Trainingsda-
ten gegen die Trainingsdatenmenge

Die Genauigkeit der Validierungsdaten verhilt sich konvergierend zur Kurve der
Trainingsdaten. Jeder zusétzliche Datensatz stabilisiert die lineare Entscheidungs-
grenze und verbessert somit die Generalisierung. Ab ca. 3000 Trainingsdaten flacht
die Kurve ab und néahrt sich ab ca. 4000 Trainingsdaten einem Plateau bei ungefahr
93 %. Die 4000 Daten entsprechen dabei aufgerundet 180 Datenpaaren pro Klasse.
Das Erreichen des Plateaus bedeutet, dass das Maximum der generalisierbaren Leis-
tung erreicht ist. Die weiterhin bestehende Distanz zur Kurve der Trainingsdaten
bedeutet eine geringfiigige Rest-Varianz. Das Modell generalisiert gut, jedoch bleibt
ein geringes Uberanpassung, welches nicht jede Feinheit in den Merkmalen trennen
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kann. Die Varianz kann auch durch leicht iiberlappende Klassen hervorgerufen sein.

Anhand der Grafik ist ersichtlich, dass auch bei geniigend Trainingsdaten ein
leichtes Uberanpassung besteht. Da der Parameter C stringent gewdhlt ist, wiirde
eine Verminderung des Wertes eine grofiere Toleranz gegeniiber Trainingsfehlern
ermoglichen. Das sorgt fiir eine Vergrofierung des Raumes zwischen den Support
Vektoren (Margin) und wiirde zu einer Stabilisierung des Modells inklusive eines
geringeren Uberanpassung beitragen.

5.7 Zusammenfassung

Das letzte Kapitel widmete sich der umfassenden Evaluierung des Zuordnungssys-
tems, dessen Ergebnisse in Tabelle 16 tabellarisch zusammengefasst sind. Die ein-
gesetzten Methoden umfassten die Cross-Validation, Confusion-Matrizen, Lernkur-
ven sowie Messungen zur Performance, dem Ressourcenbedarf und der Modellqua-
litat. Ein zentraler Bestandteil der Evaluierung war die Untersuchung verschiede-
ner Merkmalszusammensetzungen. Dabei zeigte sich, dass das Eingabe-Embedding
den grofsten Beitrag zur Modellleistung liefert, wahrend STS-basierte Merkmale die
Robustheit erhéhen, jedoch nur einen geringen Einfluss auf die Genauigkeit haben.
Erganzend wurde die optimale Top-k Auswabhl fiir die STS-Einbindung identifiziert
mit £ = 5 und einem linearen Kernel mit einem SVM-Parameter von C' = 10. Die
Performanceanalyse zeigte eine lineare beziehungsweise quadratische Entwicklung
der Inferenz- und Trainingsdauer, die im Rahmen der gegebenen Hardwareanfor-
derungen unkritisch bleiben. Auch die RAM- und CPU-Auslastung bewegten sich
in einem akzeptablen Bereich fiir den Einsatz auf ressourcenlimitierten Geriten. Die
Qualitdtsanalyse ergab eine Cross-Validation-Genauigkeit von ca. 94 %, stabile F1-
Werte tiber alle Klassen und eine Lernkurve, die ab etwa 180 Trainingspaaren pro
Klasse ein Plateau erreicht. Damit bestitigte die Evaluierung, dass das entwickelte
System unter den gegeben Einschrankungen zuverldssig arbeitet und fiir die An-
wendung im Kontext der Validierungstest in der funktionalen Sicherheit geeignet
ist.
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Tabelle 16: Zusammenfassung der Evaluierungsergebnisse

Evaluierung Eval.-Objekt

Ergebnis

Merkmale Merkmale 9feat-Konfiguration;
Textembedding als wichtigstes Merkmal;
Weitere Analysen empfohlen
STS- Top-k Ergebnisse der STS mit k = 5
Ergebnisse
Kernel Kernelfunktion Linearer Kernel mit C' = 10
Performance Trainingszeit Quadratische Regression zur Abschitzung;
Retraining mit >150 Klassen benotigt >1h;
Entsprechende Planung erforderlich
Inferenzzeit Lineare Regression zur Abschitzung;
Verlauf besitzt marginale Steigung von ca. 14
ms pro 100 Klassen;
Inferenzzeit schwankt nahezu konstant um
ca. 500 ms
Ressourcen RAM- Lineare Regression zur Abschitzung;
Nutzung Verlauf besitzt marginale Steigung von ca. 900

CPU-Nutzung

MB pro 100 Klassen;

Auslastung von <1000 Klassen unkritisch bei
RAM von 16 GB

Kontinuierliche Auslastung zwischen 10-20 %
mit gelegentlichen Peaks

Qualitat Genauigkeit

Train-Verlauf
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Cross-Validation-Score: CV = 94, 04%;
F1-Score: F'1 € [88,100]%;

Grofste Differenz zwischen Precision und Re-
call: Doz = 9%;

Gleichmifliige Schwankungen ohne Ausrei-
Ber, ausgeglichenes Verhalten zwischen den
Klassen

Ab ca. 180 Trainingsdaten pro Klasse erreicht
Validierungskurve ein Plateau bei ca. 93 %;
Maximum der generalisierbaren Leistung er-
reicht;

Rest-Varianz von ca. 5 % zur Trainingskurve
bedeutet geringe Uberanpassung;



6 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der zentralen
Problemstellung, dass im aktuellen Validierungsprozess sicherheitskritischer
Lokomotivsysteme kein Verfahren bekannt ist, welches unter beschrankter Re-
chenleistung nattirlichsprachliche Testanweisungen zuverldssig und automatisiert
zugehorigen Hardware-Bedienelementen zuordnet. Die daraus abgeleiteten For-
schungsfragen zielen auf die Erstellung eines entsprechenden Verfahrens unter
Verwendung von ML (siehe FF1) und der Gestaltung eines Systems, welches ein
solches Verfahren in einen bestehenden Prototypen integriert (siehe FF2).

Im Zuge dieser Arbeit wurde zur Erfiillung der FF1 ein hybrider Ansatz ent-
wickelt, welcher die Stiarken semantischer Transformer-Modelle mit den Vorteilen
klassischer ML-Klassifikation kombiniert. Durch die Analyse geeigneter Mo-
delle unter den gegebenen Hardwareeinschrankungen zeigte sich, dass der
Sentence-Transformer all-MiniLM-L6-v2 ein geeignetes Gleichgewicht zwischen
semantischer Reprdsentation und Ressourcenbedarf bietet. Die theoretischen
Grundlagen des natiirlichen Sprachverarbeitung, der semantischen Textdhnlichkeit
und kontextabhédngiger Embeddings wurden zu diesem Zweck auf die in dieser
Arbeit spezifische Testdoméne {ibertragen. Auf Basis dessen wurde eine SVM als
Klassifikator gewdhlt, da sie auch mit kleinen Datenmengen performant arbeitet
und eine klare Trennung im Merkmalsraum vornehmen kann. Um die Datenbank
des BMV fiir die Klassifikation als Wissensbasis nutzbar zu machen, wurde auf
deren Basis eine Vektordatenbank aufgebaut. Diese ermoglicht es, die Testschritte
mit BMV-Informationen abzugleichen und daraus Merkmale fiir die Klassifikation
abzuleiten. Der erzeugte Merkmalsvektor kombiniert das Testschritt-Embedding
dabei mit statischen und relationalen STS-Metriken, wodurch robuste Klassifikati-
onsentscheidungen auch bei Formulierungsvariationen und Synonymen moglich
werden. Ein zusétzlicher Konfidenzmechanismus sowie eine Human-in-the-Loop-
Kontrollinstanz stellen dabei eine Reduzierung kritischer Fehlzuordnungen sicher
und stellen gleichzeitig eine Moglichkeit zur Verbesserung des Klassifikationssys-
tems zur Verfiigung.

Zur Beantwortung der FF2 wurde eine modulare Systemarchitektur entworfen und
umgesetzt. Diese sieht eine klare funktionale Trennung zwischen Datenvorberei-
tung, Erzeugung und Bearbeitung der Vektordatenbank, Training der SVM und der
Vorhersage der Bedienelemente vor. Die Implementierung in Python mit einer Kon-
figurationssteuerung erlaubt die Auswahl der gewiinschten Funktionalitdten tiber
eine minimalisierte Schnittstellennutzung. Uber eine virtuelle Umgebung lasst sich
das System nahtlos in bestehende Prototypen einbinden, ohne diese abgesehen von
der Integration des Interfaces zu verdndern. Gleichzeitig ermoglicht die Struktur
eine spdtere Erweiterung, beispielsweise einen Austausch des Sprachmodells oder
die Erweiterung der Vektordatenbank um weitere Bedienelemente.
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Die Evaluierung bestdtigt die Wirksamkeit des aufgebauten Systems sowohl
im Hinblick auf die Genauigkeit als auch auf den Ressourcenbedarf. Mit einer
Cross-Validation von 94 % und einem stabilen F1-Wert iiber alle 28 Klassen hinweg
erfiillt das Modell die Zielsetzung einer zuverldssigen Zuordnung der Testschritte
zu den Bedienelementen unter begrenzten Trainingsdaten und Ressourcenverfiig-
barkeit. Die Performanceanalyse zeigt dabei, dass die Trainings- und Inferenzzeit
mit den vorhandenen Hardwareeinschrankungen kompatibel sind und die RAM-
und CPU-Belastungen im unkritischen Bereich liegen. Die Analyse der Lernkurve
bestitigt zudem, dass die genutzte Trainingsdatenmenge von {iber 180 Datenpaa-
ren fiir eine stabile Generalisierung ausreichend ist und somit die zur Verfiigung
stehenden Daten effektiv nutzt. Gleichzeitig zeigt die Analyse der Merkmalszu-
sammensetzung, dass das Embedding der Testschritt-Eingabe den grofiten Beitrag
fur eine erfolgreiche Klassifikation liefert, wahrend die STS-basierten Merkmale die
Robustheit unterstiitzen.

Zusammenfassend konnte die in der Einleitung adressierte Problemstellung
vollstindig bearbeitet werden. Es wurde ein Verfahren entwickelt, welches unter
den gegebenen Ressourcenbeschrankungen zuverldssig natiirlichsprachliche Test-
anweisungen klassifiziert und dessen Architektur so gestaltet ist, dass eine flexible
Integration und eine zukiinftige Modifikationen gewéhrleistet sind. Das Projekt
inklusive dessen Codedateien und Evaluationsdaten ist {iber ein Git-Projekt [3]
zugénglich.

Ausblick Die Ergebnisse dieser Arbeit bilden die Grundlage fiir eine nachhaltige
Weiterentwicklung der automatisierten Zuordnung von Testanweisungen im Be-
reich der funktionalen Sicherheit. Ein naheliegender weiterer Schritt besteht in der
Erweiterung des Modells auf den vollstindigen Umfang der BMV-Bedienelemente.
Die durchgefiihrte Abschdtzung der Ressourcennutzung zeigt, dass der Einsatz
des Systems auch bei steigender Klassenzahl technisch realisierbar bleibt. Diese
Abschétzung ldsst sich jedoch nur durch eine praktische Uberpriifung verifizieren.

Abgesehen davon bietet die Merkmalsanalyse Hinweise auf ein zukiinftiges
Optimierungspotenzial. Auch wenn die STS-Merkmale die Robustheit stiitzen,
deutet der geringe Beitrag zur Verbesserung der Genauigkeit darauf hin, dass deren
Beitrag und eine mogliche Substitution durch effizientere Merkmale untersucht
werden sollte. Dies konnte die allgemeine Genauigkeit des Modells weiter verbes-
sern.

Langfristig besteht die Moglichkeit, das entwickelte System {iber die Zuord-
nung von Bedienelementen hinaus einzusetzen. Beispielsweise gibt es bereits in
anderen Testbereichen Testskripte, welche manuell eingesetzte E3-Bezeichnungen
enthalten. Mithilfe der ML-Klassifikation lielen sich fehlerhaft zugeordne-
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te Bedienelemente erkennen und korrigieren. Dies wiirde die Testqualitdt auch
in anderen Bereichen erhohen und so zeitliche Ressourcen und somit Kosten sparen.

Insgesamt zeigt die vorliegende Arbeit, dass die Nutzung von semantischen
Embeddings und ML-Klassifikation einen leistungsfihigen und ressourceneffi-
zienten Ansatz darstellt, um den manuellen Aufwand in sicherheitskritischen
Validierungstests zu reduzieren. Die entwickelten Konzepte und Evaluierungser-
gebnisse schaffen eine solide Grundlage fiir zukiinftige Weiterentwicklungen. Diese
konnen eine umfangreiche Automatisierung und Qualitédtssicherung im Testumfeld
ermoglichen.
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