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Abstract

ABSTRACT

Bereits einzelne Ausfille von Systemkomponenten konnen zum Defekt ganzer Systeme
und gesteigerten Instandhaltungskosten fiihren. Daher besteht ein Bedarf zur quantitativen
Betrachtung der Zuverlédssigkeit von Systemen, der zur Entstehung der System Reliability
Analysis als eigenstdndige wissenschaftliche Disziplin flihrte. Diese vereint die Lehre der
Wabhrscheinlichkeit und der Statistik, um die Bestdndigkeit von Systemen und die

Auswirkungen von Fehlern zu evaluieren. (vgl. Zio 2013, S. 7-8)

Bei partiell-beobachtbare diskrete stochastische Systeme (PODS) ist eine liickenlose
Aufnahme des dynamischen Verhaltens nicht mdglich oder unverhdltnisméBig aufwendig.
PODS koénnen zwar mittels Hidden non-Markovian Models (HnMMs) dargestellt werden,
deren Analyse ist jedoch zeitlich aufwendig, weswegen nach Methoden geforscht wurde,
um PODS effizienter auszuwerten. Je nachdem, ob ein System bei simtlichen Ubergiingen
von einen Systemzustand in den anderen oder nur bei manchen Transitionen ein Output
generiert wird, und ob der Einfluss der vergangenen Zeit auf die Distributionen der
Transitionen nach bestimmten Ereignissen zuriickgesetzt werden kann, wurden bereits
verschiedene Losungen erarbeitet, deren Tauglichkeit in der Praxis jedoch noch nicht

erforscht wurde. (vgl. Buchholz 2012, S.1-2)

Daher wird im Rahmen dieser Arbeit eine Fallstudie durchgefiihrt, bei der eine CHnMM
zur Analyse der Zuverldssigkeit eines bestimmten Systems verwendet wird. Zu diesem
Zweck wird ein bestimmtes PODS durch Methoden der HnMMs ausgewertet, die am
Lehrstuhl fiir Simulation der Otto-von-Guericke Universitit entwickelt und verdffentlicht

wurden.

Somit bietet diese Arbeit ein erstes Beispiel zur Umsetzung einer System Reliability
Analysis mittels HnMMs und eine erste Einschitzung iiber die Angemessenheit der
Anwendung einer solchen Analyse auf PODS. Die Arbeit stellt somit eine erste
Erfahrungsgrundlage fiir die Durchfiihrung von System Reliability Analysis dar, anhand
derer Entscheidungstriger die CHnMM als Methode kennen lernen, die Eignung von
vorliegenden Daten fiir diese Methode priifen und den Aufwand der Durchfithrung sowie

die Aussagekraft der Ergebnisse ihrer Studien einschitzen kénnen.
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Einleitung

1 EINLEITUNG

System Reliability Analysis ist eine eigenstindige, interdisziplindre Wissenschaft, die
Methoden zur Einschédtzung der Zuverlédssigkeit von Systemen liefert und weit verbreitet
Anwendung findet, da die Zuverldssigkeit insbesondere von technischen Systemen immer
mehr an Bedeutung gewinnt. (vgl. Zio 2013, S. 7-8) Doch obwohl die Berechnung der
Verfligbarkeit eines einfachen Systems auf ein Markovmodell beruht, werden diese
besonders bei komplexen stochastischen Systemen kaum angewendet, da es in solchen
Féllen schnell zu einem sehr groen Zustandsraum kommen kann, der die Analyse mittels
Markovmodelle zu aufwendig werden ldsst, weswegen dann computergestiitzte Simulation
eingesetzt wird. (vgl. Krull 2008, S. 2)

Doch gerade bei stochastischen Systemen, die nur zum Teil beobachtbar sind, bieten

sogenannte Hidden Markov Modelle interessante Mdglichkeiten.

1.1 Ausgangslage

Hidden Markov Modelle sind bei der Spracherkennung und anderer Mustererkennung
haufig angewandte Methoden, doch sie sind lediglich gedichtnislos und bieten daher
wenig Realismus bei Anwendung auf technischen Systemen. (vgl. Fink 2008, S. 2—4)

Deswegen wurden die Hidden non-Markovian Models entwickelt, die auch andere
Verteilungen als die Exponentialverteilung bei dem Modellieren des Systems zulassen.
Eine Klasse dieser Modelle ist das Conversive Hidden non-Markovian Model. Dessen

Veroffentlichung liegt jedoch noch nicht lange zuriick. Somit ist es wenig erprobt.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist es eine beispielhafte Anwendung der CHnMM bei der
Zuverléssigkeitsanalyse eines technischen Systems durchzufiihren und zu dokumentieren.
Insbesondere liegt der Fokus dabei auf die Herausforderungen, die die Anwendung der
CHnMM auf ein komplexes System mit sich bringt, und wie darauf reagiert wurde. Die
Losungswege werden aufgezeigt mitsamt ihrer Auswirkungen auf die Implementation des
Models. Zum Abschluss folgte eine kurze Analyse der Analyseergebnisse der

Anwendungsfille Evaluation, Decodierung und Training.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Auf den Weg dahin wird zuerst im zweiten Kapitel eine kurze Einfithrung in relevante
Informationen iiber die System Reliability Analysis gegeben. Im Anschluss wird das
Konzept der Hidden Markovmodells vorgestellt und darauthin das Konzept des Conversive
Hidden non-Markovian Model.

Im dritten Kapiteln folgt die Fallstudie selbst. Zuerst wird die Pizza-Produktionslinie
vorgestellt, die in dieser Fallstudie analysiert wird. Dann folgt die Beschreibung der
Entwicklung des Hidden Markov Model der Produktionslinie, die als Benchmark dient.
SchlieBlich folgt der Kernpunkt der Arbeit, die Entwicklung des Conversive Hidden non-
Markovian Model und im Anschluss daran die Diskussion der Ergebnisse der Analyse der

Produktionslinie durch die Markovmodelle.
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2 GRUNDLAGEN

Ein System ist, allgemein betrachtet, eine ,,abgegrenzte Anordnung einer Menge von
Elementen und einer Menge von Relationen zwischen diesen Elementen® (vgl. Gottschalk
1971, S. 258) Zudem werden in dieser Arbeit ausschlieBlich dynamisch technische
Systeme betrachtet, die aus Ausschnitten der materiellen Welt bestehen, die alle fiir die
Funktionalitidt des Systems notwendigen Elemente enthalten. (vgl. Tromel 1995, S 161)
Dabei ist die Funktion eines technischen Systems dessen gezielter, materieller Einfluss auf
die Umwelt. (vgl. Gottschalk 1971, S. 260)

2.1 System Reliability Analysis

System Reliability Analysis dient zur Bewertung der Ausfallwahrscheinlichkeit eines
Systems mit Hilfe einer Sammlung formaler Methoden zur Untersuchung der
verschwommenen Grenzen zwischen einem korrekt operierenden System und einem
Ausfall. (vgl. Zio 2013, S. 59) Sie entwickelte sich seit dem Ende des 2. Weltkrieges zu
einer eigenstdndigen Wissenschaft, um die hédufigen Ausfille technischer militirischer
Ausriistung zu untersuchen, wobei die Forschung zunichst auf einzelne Komponenten von
Systemen beschriankt wurde. In den 1960er richtete sich der Fokus der System Reliability
Analysis dann stérker auf ganze Systeme, da diese zunehmend komplexer wurden und sich
aus einer grofleren Anzahl an Komponenten zusammensetzten. Zudem kristallisieren sich

spezielle Methoden und Anwendungsfelder heraus. (vgl. Zio 2013, S.7-9)

Aufbauend auf den Methoden der Wahrscheinlichkeitstheorie und Statistik wird die
System Reliability Analysis technischer Systeme durch Verfahren der diskreten
Mathematik und mathematischen Optimierung erweitert, um die Zuverldssigkeit (engl.
reliability) technischer Systeme zu bewerten, zu prognostizieren, zu erhalten und zu
verbessern. Die zahlreichen Ursachen flir die Ausfille technischer Systeme werden
beschrieben und erfasst um MalBnahmen zu treffen, mit dem Ziel die Auswirkungen der
Ausfille zu begrenzen. (vgl. Ryll 2011, S.43-44)

2.1.1  Zuverlassigkeit technischer Systemen

Bei der Zuverldssigkeit handelt es sich um die Wahrscheinlichkeit, dass das betrachtete
System fiir die Dauer eines gegebenen Zeitintervalls durchgéngig einsatzbereit ist. (vgl.
Koether 2007, S. 198)
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Weichen nominale Eigenschaften eines Systems aufgrund einer Wertminderung auf nicht
akzeptable Art und Weise von den geforderten Eigenschaften ab, so dass die Komponente
nicht mehr die ihr angedachte Funktion erfiillen kann, kommt es zu einem Ausfall.
Demnach ist ein Ausfall der Ubergang des System oder einer Komponente von einem
Zustand sachgemédBer Funktionalitit zu einer Stérung. Schrinkt die Storung die
sachgemifBe Funktionalitit des Systems komplett ein, handelt es sich um einen kritischen
Ausfall. Ist die korrekte Auslibung der Funktion nur teilweise nicht gegeben, liegt ein
Ausfall mit primédrer Bedeutung vor. Ist die sachgeméfe Funktionalitit vom Werteverlust
der Systemkomponente nicht betroffen, kommt dem Ausfall nur eine sekundire Bedeutung
zu. (vgl. Lazzaroni 2007, S.4-5)

Dabei steht die Zuverldssigkeit eines Systems in Relation zu anderen quantifizierbaren
KenngroBen, durch die das dynamische Verhalten der Systemfunktionalitét erfasst werden

konnen. Diejenigen, auf die sich diese Arbeit bezieht, sind wie folgt:

Die Ausfallwahrscheinlichkeit bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, ein System oder dessen
Komponente in einem vorgegebenen Intervall ausfillt. Die Ausfallrate steht fiir die Rate,
mit der ein System oder deren Komponente zu einem bestimmten Zeitpunkt ausfillt, wenn
es bis dahin korrekt arbeitete. Die mittlere Lebensdauer besteht aus dem Erwartungswert
der Zeitdauer zwischen der Aufnahme der Funktionalitit bis zur Einstellung dieser durch
eine Storung. Bei der Verwendung von einfachen Systemen bei der System Reliability
Analysis steht somit die Betriebszeit des technischen Systems, die der Differenz des
Zeitverlustes, der durch kritische Ausfille verursacht wird, von der geplanten
Produktionszeit entspricht, im Fokus. (vgl. Ryll 2011, S. 81). Bei der Betrachtung der
Zuverlassigkeit technischer Systeme wird zwischen einfachen und strukturierten Vertretern
unterschieden. (vgl. Ryll 2011, S. 44)

2.1.2  Zuverlassigkeit einfacher Systeme

»EBin einfaches System ist dadurch gekennzeichnet, dass es hinsichtlich des
Ausfallverhaltens und der Durchfiihrung von InstandhaltungsmaBBnahmen nicht weiter
differenziert werden kann und selbst nicht inststandsetzbar ist, wie z.B. Bauteile.“ (Ryll
2011, S. 45)

Unter der Voraussetzung, dass solche Systeme lediglich zwei diskrete Zustinde annehmen
konnen, kann der Systemzustand durch die Boolesche Variable z(t) erfasst werden. Deren

mogliche Belegung lautet wie folgt: funktionstiichtig - dann ist z(t) = 1, d.h. das System
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nimmt die geforderte Funktionalitdt wahr -, und funktionsuntiichtig. - dann ist z(t) = 0, d.h.
das System erfiillt die angedachte Funktionalitit nicht- Zudem sind sie zu Anfang des
betrachteten Zeitintervalls funktionstiichtig und kénnen, nachdem sie einmal durch einen
kritischen Ausfall funktionsuntiichtig wurden, nicht wieder in den vorherigen Zustand
wechseln. In Abhéngigkeit einer bestimmten Lebensdauer L und der Zeitdauer t ldsst sich

der Systemzustand wie folgt beschreiben (vgl. Ryll 2011, S. 45):

1, t<L
Z(t)_{o, t>L

Formel 2.1 Zustand eines Systems

zZ(t)

L t
Abbildung 2.1 Zustandsdnderung von einfachen Systemen ohne Instandsetzung (vgl. Ryll 2011, S. 45)

Hierbei handelt es sich um eine stochastischen Prozess, da ein Wahrscheinlichkeitsmodell
vorliegt, das die zufillige Entwicklung des Systems iiber die Zeit beschreibt (vgl. Kulkarni,
2011, S. 1). In dem Modell entspricht die Ausfallwahrscheinlichkeit F(t) dem Wert der
Verteilungsfunktion der stochastischen Lebensdauer des Systems fiir den Zeitpunkt t (vgl.
Ryll 2011, S. 45). Der Erwartungswert dieser Verteilungsfunktion stellt die mittlere
Lebensdauer dar (vgl. Ryll 2011, S. 49).

F(t) =P(L<t)

Formel 2.2 Verteilungsfunktion

F(t)

t

Abbildung 2.2 Beispielhafter Verlauf der Ausfallwahrscheinlichkeit F(t) (vgl. Ryll 2011, S. 46)
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Diese Funktion, deren Wertebereich zwischen 0 und 1 liegt und die Wahrscheinlichkeit P
berechnet, mit der im Zeitintervall [0,1) ein kritischer Ausfall stattfindet, ist monoton
steigend, wobei der Wert fiir den Zeitpunkt 1— zum Start des betrachteten Intervalls - Null
entspricht, da zu Beginn mit keinem Ausfall zu rechnen ist, und fiir t gegen Unendlich
nach Eins strebt, da ein Ausfall irgendwann auf jeden Fall auftritt. (vgl. Ryll 2011, S. 46)
Somit gilt:

F(0) =0

lim F(t) =1

t—>oo

0 <F()<1

Formel 2.3 Eigenschaften der Verteilungsfunktion

Die Zuverléssigkeit R(t) ist die Gegenwahrscheinlichkeit zur Ausfallwahrscheinlichkeit.
Zudem entspricht sie dem Erwartungswert des Systemzustandes z(t). (vgl. Ryll 2011, S.
46-49)

R(t) =1—-F(t)

R(t)

t
Abbildung 2.3Beispielhafter Verlauf der Zuverlassigkeit R(t) (vgl. Ryll 2011, S. 47)
Abgeleitet von der Ausfallwahrscheinlichkeit, quantifiziert die Ausfalldichte f(t) die

Wahrscheinlichkeit flir einen Systemausfall innerhalb eines kleinen Zeitraums (t, t + At),
wobei At gegen 0 strebt. (vgl. Ryll 2011, S. 47)

d
Fy =L

Formel 2.4 Ausfalldichte

Der Wert der Ausfalldichte beriicksichtigt allerdings nicht den Verlauf der
Ausfallwahrscheinlichkeit vor dem Zeitpunkt t. Um die Ausfallrate A(t) zu ermitteln, wird
daher die Ausfalldichte durch die Zuverldssigkeit geteilt. (vgl. Ryll 2011, S. 48)
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_f@®  f@©
A= T T=FO

Formel 2.5 Ausfalirate

Bei technischen Systemen ist die Ausfallrate in der Regel nicht konstant. Vielmehr nimmt
sie von der erstmaligen Inbetriecbnahme des Systems bis zum Ende der Nutzungsdauer

idealisiert die Form einer Badewanne an. (vgl. Ryll 2011, S. 48)

At)

t
Abbildung 2.4 Beispielhafter Verlauf der Ausfallrate A(t) (vgl. Ryll 2011, S. 48)

Aus dieser Darstellung lassen sich drei Phasen mit unterschiedlichen dynamischen
Verhalten der Ausfallrate identifizieren. Ausfille konnen daher auch durch die Phase im
Lebenszyklus der Systemkomponente charakterisiert werden, in der sie auftreten, was
Spekulationen auf die Ursache eines Ausfalls zuldsst. In der Phase I, der Phase der
Frithausfille wihrend oder kurz nach Aufnahme der Funktionalitit, sind vor allem
Fertigungs-, Material- und Montagefehler der Systemkomponenten fiir Storungen
verantwortlich. Zudem kommt es aufgrund der Einarbeitung des Personals an der neuen
Komponente vermehrt zu Bedienungsfehlern. In der Phase II, der Phase des konstanten
Betriebs, hingegen kommt es meist allenfalls zu zufélligen Storungen, da die Friihausfille
nicht mehr vorkommen und VerschlieBteile im Zuge regelmifige Wartungen ersetzt
werden. Erst wenn diese die Ermiidung und die Alterung des Systems oder dessen
Komponenten nicht mehr kompensieren konnen, kommt es vermehrt zu Spétausfillen,
womit die letzte Phase, die Phase III erreicht wire. (vgl. Arnold 2008, S 865-866)

2.1.3  Zuverlassigkeit strukturierter Systeme

Strukturierte Systeme bestehen aus einer bestimmten Anzahl N an einfachen Systemen mit
voneinander  unabhdngigen  stochastischen  Lebensdauern L, und  eigenen
Ausfallwahrscheinlichkeiten Fy(t). Zudem sind die Zustinde der einzelnen Komponenten

der Struktur untereinander nicht verkniipft, sodass der Zustand eines einfachen Systems
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keinen Einfluss auf den Ausfall oder das Uberleben eines anderen Systems hat, nur auf das
strukturierte System selbst. Bei einer System Reliability Analysis lassen sich die
Grundsysteme in zwei typische Arten unterteilen. Parallelsysteme, die erst ihre
sachgeméfBe Funktionalitit nicht erfiilllen konnen, wenn alle Systemkomponenten
ausfallen, werden in dieser Arbeit jedoch nicht ndher betrachtet. Stattdessen wird im
Folgenden niher auf die Seriensysteme eingegangen. Diese fallen aus, wenn auch nur eine
Komponente ihre Funktion nicht mehr ausiiben kann, da sie in Reihe geschaltet sind. (vgl.
Ryll 2011, S. 59-60) E:

E, E, p—...— E —

Abbildung 2.5 Schaltbild eines Seriensystems (Ryll 2011, S. 60)

Die Zuverléssigkeit Rs des Seriensystems, die auch in diesem Fall der Verfiigbarkeit
gleichzusetzen ist, berechnet sich aus dem Produkt der Zuverldssigkeit aller Komponenten.
(vgl. Ryll 2011, S. 60)

N
R = | [Rat®)

Formel 2.6 Zuverlassigkeit eines Seriensystems (vgl. Ryll 2011, S. 60)
Die Ausfallwahrscheinlichkeit des Seriensystems ergibt aus der Relation zu dessen
Zuverlassigkeit. (vgl. Ryll 2011, S. 60)
Fs(t) =1—Rs(t)

Die Ausfallrate As des Seriensystems entspricht der Summe der Ausfallraten der einzelnen
Komponenten. (vgl. Ryll 2011, S. 60)

N
RCEDWNG
n=1

Formel 2.7 Ausfallrate eines Seriensystems

2.1.4  Die Verfugbarkeit instandsetzbarer Systeme

Bei Systemen, die sich nach einer Storung instand setzen lassen und wieder ihre Funktion
erfiillen konnen, verfiigt die Zuverldssigkeit nur iiber begrenzte Aussagekraft, da sie als
Gegenwahrscheinlichkeit zur Ausfallwahrscheinlichkeit weder die Dauer einer Storung
noch die Dauer darauffolgenden Reparatur beriicksichtigt. An dieser Stelle setzt die

Verfiigharkeit V(t) an, als Bezeichnung fiir den Anteil der Zeit, in der das System
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einsetzbereit ist, gegeniliber der Zeit, in der es einsetzbar sein soll. (vgl. Lazzaroni 2011, S.
85)

Zu der Zeit bis zum Ausfall kommen bei instandsetzbaren Systemen die Zeitintervalle
zwischen Ausfillen an Betriebszeit hinzu. Nach einem Ausfall steht das System fiir eine
Zeitspanne nicht zur Verfligung, in der die Funktionalitidt des Systems wiederhergestellt
wird. Demnach bezeichnet die Wartbarkeit die Wahrscheinlichkeit, dass das System
innerhalb eines vorgegebenen Intervalls repariert wird, und die Reparaturrate steht fiir die
Wabhrscheinlichkeit, dass ein System in einem bestimmten Augenblick repariert wird,
sofern es denn seit dem vorherigen Ausfall nicht funktionstiichtig geworden ist. (vgl.

Lazzaroni 2011, S. 86)

Vereinfacht konnen selbst komplexe technische Systeme iiber ein bindres Markovmodell
abgebildet werden, dessen Zustandsgraph in folgender Abbildung dargestellt wird. (vgl.
Arnold 2007, S. 303)

Funktionstiichtig Funktionsuntiichtig

A(Ausfallrate)

U(Reparaturrate)

Abbildung 2.6 Zustandsgraph eines bindren technischen Systems (vgl. Arnold 2007, S. 303)

Das Markov Modell des technischen Systems setzt sich dabei aus den zwei bereits
bekannten Zustinden funktionstiichtig = 1 und funktionsuntiichtig = 0 zusammen. Der
Austausch an Wahrscheinlichkeit, dass das System sich in jenen Zustand im betrachteten
Augenblick befindet, wird durch die Ausfallrate A und die Reparaturrate p bestimmt. Unter
den Voraussetzungen, dass die Ubergangsraten zeithomogen sind, das System sich
jederzeit in einen der beiden Zustinden befindet und lediglich der gegenwirtige Zustand
des Markovmodells einen Einfluss auf den zukiinftigen hat, kann auf folgende Gleichung
geschlossen werden, die die Verfiigbarkeit v des Systems fiir t gegen Unendlich berechnet:
(vgl. Arold 2007, S. 304)

U

v =
U+

Formel 2.8 Verfiigbarkeit eines Systems
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Die Anwendbarkeit des bindren Markovmodells ist jedoch begrenzt. Uber dieses Modell
lasst sich die beobachtete oder erwartete Verfligbarkeit eines technischen Systems nur
quantifizieren, die Ursachen fiir das Ergebnis werden jedoch nicht untersucht. Im Falle
eines komplexen Systems wirken viele Elemente, die wiederum Subsysteme sein kdnnen,
aufeinander (vgl. Gottschalk 1971, S. 260). Um Handlungsempfehlungen aus der System
Reliability Analysis ziehen zu konnen, miissen insbesondere komplexe Systeme auf einen
niedrigeren Abstraktionsgrad betrachtet werden. Dies schliefit Markovmodelle als

Werkzeug jedoch nicht aus, da diese nicht binér sein miissen.

Besteht das System aus zwei verschiedenen Subsystemen, von denen jedes wiederum nur
die Zustdnde funktionstiichtig und funktionsuntiichtig annehmen kann, so ldsst sich dieses
mit Hilfe eines Markovmodells mit vier Zustinden darstellen. Steht X1 und X2 jeweils fiir
die funktionstiichtigen Zustinde von System Eins und Zwei, sowie Y1 und Y2 fiir deren
funktionsuntiichtiges Verhalten, so folgt daraus folgender Zustandsraum S; (vgl. Lazzaroni
2011, S. 101)

So = X1X2
g __)Si=X1Y2
ETTS,=Y1Y2

S;=Y1X2

Formel 2.9 Zustandsraum eines Zweimaschinenmodells

Wird auf diese Art und Weise ein Markov Modell iiber mehrere Systeme
zusammengestellt, kommt es jedoch zu einem exponentiellen Wachstum des
Zustandsraums, da das Modell bei N Elementen des betrachteten Systems bis zu 2N
Zusténde haben kann (vgl. Lazzaroni 2011, S. 104). Da technische Systeme jedoch eher an
Komplexitidt zunehmen, stellt der Zustandsraum der Modelle eine Herausforderung dar.

Einen Weg ihr zu begegnen, wird spiter im Rahmen dieser Arbeit vorgestellt.

2.2 Hidden Markov Models

Nicht immer l4sst sich das dynamische Verhalten eines Systems direkt beobachten,
sondern nur teilweise oder indirekt. Sendet das System jedoch Symbole aus, die
Riickschliisse auf die internen Vorgénge zulassen, gibt es Methoden diese systematisch
auszuwerten. (vgl. Buchholz 2012, S. 8)

10
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Eine solche Methode der Markov Prozesse, die es nicht nur ermdoglicht, das Verhalten
eines Systems moglichst genau zu erfassen, sondern auch das beobachtete Verhalten eines
Systems zu segmentieren, ist das Hidden Markov Model (HMM). Ein solches besteht aus
zwel Pfeilern. Der eine Pfeiler ist im Zuge dieser Arbeit eine Discrete Time Markov Chain,
der andere besteht aus einer Sequenz an Outputsignalen, eines fiir jeden betrachteten
Zeitpunkt. (vgl. Fink 2008, S. 62-63)

2.21 Discrete Time Markov Models
Eine Discrete Time Markov Chain (DTMC) bilden das dynamische Verhalten einer HMM

ab. Dabei handelt es sich um einen stochastischen Prozess {X;, t > 0} auf dem endlichen
Zustandsraum S = {Sy, S»,..., Sn}, bei dem der Zustand eines Systems Xi+1 zum Zeitpunkt
t+1 auf Grundlage der Gegenwart in Form von X abgeleitet werden kann. Dass die
Vergangenheit des Systems keinen Einfluss auf die Zukunft hat, sondern nur die
Gegenwart, womit das System ohne Gedichtnis ist, wird als Markoveigenschaft
bezeichnet. (vgl. Kulkarni 2011, S. 5)

Daher gilt:

P(Xer1 = Sj|Xe = S, Xe—1, 0, Xo) = P(Xep1 = Sj|Xe = S)V S, S €S

Formel 2.10 Markoveigenschaft eines Modells

Zudem wird der Prozess als Zeit homogen angesehen.

P(Xee1=Si|Xc=S) =P(X; = Sj|Xo = S))V S, S; €S
Formel 2.11 Zeithomogenitét
Somit ist die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang von einem Zustand i in den
Zustand j widhrend einer Zeiteinheit unabhingig vom betrachteten Zeitpunkt. Diese
bedingte Wahrscheinlichkeit wird als schrittweise ~Ubergangswahrscheinlichkeit
bezeichnet und mit a;, j abgekiirzt. (vgl. Kulkarni 2011, S. 6)

A={ajla;j = P(Xep1 = Si|Xe = S;)}VS,S; €8

Diese Werte lassen sich in einer NxN Matrix, der Ubergangsmatrix A, zusammenfassen.
Jeder Eintrag dieser Matrix steht fiir eine schrittweise Ubergangswahrscheinlichkeit, wobei
die Zeile den Sender und die Spalte den Empfanger der bedingten Wahrscheinlichkeit
identifiziert, und dessen Wert ist groBer gleich Null. Zudem entspricht die Summe aller
Eintriage einer Zeile Eins. (vgl. Kulkarni 2011, S. 6-7)

11
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Der Zustand der DTMC im Zeitpunkt t wird iiber den Zeilenvektor m; = [m(S1), m(S2),...,
m(Sn)] festgehalten, wobei gilt:

Tl.'t(Sl') = P(Xt = SL)VSL ES
Formel 2.12 Systemzustand
Berechnet wird m+1 ausgehend von dem Zustand der DTMC zum Zeitpunkt t, der
folgenden Gleichung entsprechend (vgl. Kulkarni 2011, S. 15-16):

My = M A
Formel 2.13 DTMC Schritt von t nach t +1
Ausgehend von dem Initialzustand in Form des Vektors mo, dessen Eintrdge in der Summe
Eins ergeben, und der Annahme der Zeithomogenitit folgt (vgl. Kulkarni 2011, S. 16):

11't == T[O * At
Formel 2.14 DTMC Schritt von 0 nach t

2.2.2 Spezifikation eines Hidden Markov Model

Im Rahmen dieser Arbeit wird fiir die Sequenz an Outputsignalen, der
Beobachtungssequenz, ein diskretes, finite Menge an Symbolen V = {Vi, Va,..., VL} an
moglichen Signalen vorausgesetzt, dessen Elemente sich zu einer Reihe an Sequenz an
Symbolen O = Oy, Oa,..., Ot € V zusammensetzen, die liber einen begrenzten Zeitraum,
unterteil in T Intervalle, erfasst wurden. Diese gehen einher mit Zustands spezifischen
Wahrscheinlichkeiten bi, k, die zu einer Outputmatrix zusammengefasst werden, welche
wie folgt definiert ist (vgl. Fink 2008, S. 63):

B ={b;|bix = P(O; = Vi |X; = S)}VS, €S,V €V
Formel 2.15 Outputmatrix
Demzufolge ist der Eintrag bi x die Wahrscheinlichkeit, dass der Zustand S; zu einem
Zeitpunkt t das Symbol Vi € V sendet. Fiigt man diese Outputmatrix mit der DTMC
zusammen, ergibt sich ein Fiinftupel aus der Menge an Zustinden S, der Menge an
moglichen Outputsignalen V, der Ubergangsmatrix A, Outputmatrix B und dem
Initialzustand mo, welches das HMM eindeutig beschreibt. Dabei spezifiziert das
Parameterset M = (A, B, mo) das eigentliche Modell des betrachteten Systems, mitsamt
seines dynamischen Verhaltens. (vgl. Rabiner 1989, S. 260-261)

In Kombination von M mit den Parametern S und V zu einem HMM koénnen jedoch weit
reichendere Fragestellungen geldst werden, als nur das dynamische Verhalten des Systems.

Diese Problemstellungen lassen sich in drei grundlegende Anwendungsfille einordnen:

12
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Der Evaluation, der Decodierung und dem Training. Diese werden in den folgenden drei
Abschnitten mitsamt den etablierten Losungsverfahren ndher beleuchtet. (vgl. Fink 2008,
S. 66)

2.2.3  Anwendungsfall Evaluation

Dem Anwendungsfall der Evaluation liegt die Frage zu Grunde, wie wahrscheinlich es ist,
dass eine beobachtete Outputsequenz O von dem Model M erzeugt werden konnte.
Gesucht ist demnach die Produktionswahrscheinlichkeit P(OM). Ein nicht praktikabler
Losungsansatz wiére es, die Wahrscheinlichkeit aller moglichen Zustandssequenzen Q =
Q1, Q2, ... Qr € S, die das Model durchlaufen kann, zu berechnen und zu addieren, wie die
folgende Gleichung beschreibt. (vgl. Fink 2008, S.68-69)

Z p(olo. M) = Z ﬁ aq;_1,0:00.(0r)
Q sQ t=1

Formel 2.16 Produktionswahrscheinlichkeit

Der Aufwand von O(TN?) ist jedoch zu hoch. Verwendet wird stattdessen der Forward-
Algorithmus. Dieser nutz die Eigenschaft der Gedéchtnislosigkeit von Markovketten aus.
Da aus ihr folgt, dass fiir das zukiinftige Verhalten des Models nur der gegenwirtige
Zustand t von Bedeutung ist, kann der Modellzustand zum Zeitpunkt t ohne ermittelt
werden, ohne dass der bisherige Pfad zur Verfiigung stehen muss. Demzufolge wird die
Forward-Wahrscheinlichkeit a«(S;) eingefiihrt, deren Wert fiir die Wahrscheinlichkeit steht,
dass durch das Modell M die bisherige bis O; generiert wurde und es sich zum Zeitpunkt t
im Zustand S; befindet. Somit gilt: (vgl. Fink 2008, S. 69—70)

a;(S;) = P(04,0y,...,0, Q¢ = S;|M)
Formel 2.17 Forward-Wahrscheinlichkeit

Initiiert wird der Forward-Algorithmus im Zeitpunkt 1, wobei der Forward-Wert fiir jedes i
von 1 bis N iiber folgende Gleichung bestimmt wird. (vgl. Fink 2008, S. 71)

a1(S;) = 1o (S5;)b;(04)
Formel 2.18 Initial-Forward-Wahscheinlichkeit

Der Initialisierung des Verfahrens folgt die Berechnung der Forward-Werte entlang der
Zeitstrecke, wobei fiir einen Zeitschritt nur die Werte aus dem vorherigen abrufbar sein

miissen. Folgende Gleichung zeigt dabei die Vorgehensweise. (vgl. Fink 2008, S. 71)

13
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N

at+1(Sj) = <Z at(Si)ai,j> bj(0t+1)
i=1
Formel 2.19 Forward-Algorithmus
Zum Ende des Forward-Algorithmus hin stehen N Forward-Werte des Zeitpunkts T zur
Verfligung, deren Summe der Produktionswahrscheinlichkeit P(O|M) entspricht. (vgl. Fink

2008, S. 71)

N

POIM) = ) ar(S)
i=1
Formel 2.20 Forward Ergebnis

Anhand derer kann im direkten Vergleich aus einer Menge von Modellen jenes identifiziert

werden, das die beobachtete Sequenz O am ehesten erzeugt. (vgl. Fink 2008. S. 4)

2.2.4  Anwendungsfall Decodierung

Die zweite Problemstellung beschiftigt sich mit der Frage, welche optimale Sequenz an
Zustinden Q des Modells M die Sequenz an beobachteten Symbolen O am besten erklart.
Es wird dementsprechend versucht, von Q auf O zu schlieBen. (vgl. Rabiner 1989, S. 261)

Gesucht wird demnach die Zustandssequenz, die in Kombination mit einem spezifischen
Modell und einer beobachteten Sequenz an Symbolen die hochste Wahrscheinlichkeit
ergibt. Auch hier wire die naive Variante, siche Formel 2.21Formel 2.21
Wabhrscheinlichster Pfad, die die Wahrscheinlichkeit aller moglichen Sequenzen zu
berechnen und die Sequenz mit dem hochsten Wert zu identifizieren, kaum praktikabel,
weil auch fiir diesen Anwendungsfall der einfache Losungsweg eine exponentielle
Komplexitit von O(TNT) aufweist. (vgl. Fink 2008, S. 74-75)

Q" = argmax P(Q|0,M) = argmax P(0, Q|M)
Fc?rmel 2.21 Wahrscheinlichiter Pfad
Wie bei der Evaluation kann auch in diesem Fall die Gedéchtnislosigkeit der HMM
ausgenutzt werden. Da der vergangene Pfad an Zustdnden fiir den zukiinftigen keine Rolle
spielt, lassen sich alle Pfade, die in der Gegenwart t zum Zustand S; = Qq fiihren, als
Ergebnis ausschlieen, deren momentane Wahrscheinlichkeit nicht der maximalen des

betrachteten Zeitpunktes wenigstens entspricht. Dieser Ansatz fiithrt zum Viterbi-

Algorithmus Pro Zustand S; € S wird nur ein Pfad mit der maximalen Wahrscheinlichkeit

14
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o«(Si) fiir den Zeitpunkt t ausgewahlt, wie folgende Gleichung erldutert. (vgl. Fink 2008, S.
73)

St(Si) = max P(Oll 02' ey Otl Qll QZ' ey Qt—lf Qt = SllM)
QlﬂQZ""'Qt
Formel 2.22 Wahrscheinlichster Pfad pro Zustand

Analog zum Forward-Algorithmus in Abschnitt 2.2.3 wird auch dieses Verfahren zum
Zeitpunkt 1 {iber alle S; € S initialisiert, getreu der folgenden Gleichung. (vgl. Fink 2008,
S. 73)

61(S;) = mo(S1)bi(01)
Formel 2.23 Viterbi Initialisierung
Eine weitere Parallele zum Forward-Verfahren ist die Berechnung der
Wabhrscheinlichkeiten der Teilpfade aller Zustinde entlang der Zeitstrecke. Der einzige
Unterschied besteht in der Suche nach dem Pfad mit der hochsten Wahrscheinlichkeit, statt
der Aufsummierung der Wahrscheinlichkeiten aller mdglichen Pfade fiir den betrachteten

Zustand, wie es die folgende Gleichung demonstriert. (vgl. Fink 2008, S. 73)
Or41 = ml.ax{fst(si)ai,j}bj(oHl)
Formel 2.24 Viterbi-Algorithmus

Dieser Unterschied bleibt zum Zeitpunkt T bestehen, so dass auch in diesem nach dem
Pfad mit der grofSten Wahrscheinlichkeit {iber alle Zustinde identifiziert wird. Siehe
folgende Gleichung. (vgl. Fink 2008, S. 76)

Qr = argmax 67(S;)
i
Formel 2.25 Viterbi Ergebnis

Im Anschluss an den Viterbi-Algorithmus bedarf es jedoch einer Moglichkeit, den Verlauf
des identifizierten Pfades zuriickzuverfolgen, um die Decodierung abschlieBen zu kénnen.
(vgl. Fink 2008, S. 76)

2.2.5 Anwendungsfall Training

Die Anwendung von HMM erfordert Modelle, die die statistischen Eigenschaften von
betrachteten Daten so nah wie mdglich wiedergeben. Jedoch ist keine Methode zu bekannt,
mit der aus einem Datensatz auf ein Modell geschlussfolgert werden kann. Daher bedarf es
Experten, die mit ihrem Vorwissen wenigstens die Struktur des gesuchten Modells

erstellen, mitsamt der Outputmatrix und einer sinnvoller Schitzungen aller Parameter. Ist
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dieser Schritt getan, kann jedoch das Modell Schritt fiir Schritt optimiert werden, was den
Anwendungsfall des Trainings darstellt. (vgl. Fink 2008, S. 76)

Dabei gibt es verschiedene Varianten des Trainings, die sich vor allem durch die Art der
Bewertung des betrachteten Modells ergeben. Wihrend dafiir beim Viterbi-Training die
hochste Pfadwahrscheinlichkeit verwendet wird, wie sie durch den Viterbi-Algorithmus
berechnet wird, bezieht sich der Baum-Welch-Algorithmus auf die Evaluation durch den
Forward-Algorithmus. Unabhédngig vom Giitekriterium wird durch die in diesem Abschnitt
vorgestellte Trainingsmethode mit jedem Optimierungsdurchlauf eine Verbesserung des
Qualitdtswertes des Modells erzielt, wobei die Verbesserungsrate irgendwann jedoch so
klein werden kann, dass sie nicht mehr messbar ist und daher die Modellqualitét auf einem
Level verbleibt. Somit verhélt sich die Modellqualitét tiber ein Optimierungsschritt hinweg
monoton steigend. (vgl. Fink 2008, S. 76-77)

Grundlage fiir das Training ist dabei die schrittweise Anpassung der Modellparameter auf
Grundlage der Beobachtung des Verhaltens des Modells M angesichts einer Sequenz an
ausgegebenen Symbolen O, wobei jedoch nur auf die zu erwartenden Ereignissen in Form
von Zustandsiibergdngen und dem Senden von Symbolen zuriickgegriffen werden kann.
Im Rahmen dieser Arbeit wird jedoch nur die Optimierung der Eintrdge der
Ubergangsmatrix A betrachtet. Deren optimierte Werte 4; j werden nach Observierung des
Verhaltens des alten Modells in den Intervallen 1 bis T wie folgt berechnet: (vgl. Fink
2008, S. 77)

zu erwartende Anzahl an Uber gangen von S; nach S;

o zu erwartende Anzahl an Ubergangen aus S; hinaus

Formel 2.26 Neubelegung der Parameter der Ubergangsmatrix
Um die zu erwartende Anzahl an Ubergiingen des zu optimierenden Modells zu berechnen,
bedarf es der Moglichkeit zur Auswertung der A-posteriori-Wahrscheinlichkeit eines
Zustand oder eines Zustandsiibergangs. Diese Wahrscheinlichkeit sagt aus, wie
wahrscheinlich es ist, dass ein bestimmtes Modell zu einem bestimmten Zeitpunkt sich
betrachteten Zustand befindet oder den betrachteten Zustandswechsel vollzieht. Im Falle
eines Viterbi- Trainings kann diese direkt iiber den Pfad, der als Qualitdtsmesser
verwendet wird, abgelesen werden. Wird das Baum-Welch-Verfahren verwendet, wird
zusétzlich zu der Forward-Wahrscheinlichkeit o«(S;) die Backward-Wahrscheinlichkeit
Bi«(Si) benotigt, die fiir die Wahrscheinlichkeit steht, dass vom Zustand S; aus die
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Teilsequenz O¢+1, Ot+2, ..., Ot durch das Modell M erzeugt wird. Somit gilt fiir B«(Si): (vgl.
Fink 2008, S. 77-78)

Be(Si) = P(Ot11, Ot42, -, O7|Qr = Si, M)
Formel 2.27 Backward-Wahrscheinlichkeit
Berechnet werden die Backward-Wahrscheinlichkeit im Anschluss des Forward-
Algorithmus, der einen Trainingslauf initiiert und die Produktionswahrscheinlichkeit, wie
auch die Forward-Wahrscheinlichkeiten liefert, weswegen dieser Abschnitt auch Forward-
Backward-Algorithmus heifit. Dabei werden die Backward-Wahrscheinlichkeiten im Fall
des Endzeitpunkts T auf 1 festgelegt. Somit gilt: (vgl. Fink 2008, S. 79)

Br(sy =1
Formel 2.28 Backward-Initialzustand

Wie beim Forward- Algorithmus, Abschnitt 2.2.3, werden auch die Backward-

Wahrscheinlichkeiten nach der Reihenfolge bestimmt, die die betrachtete Zeitstrecke

vorgibt, mit Besonderheit, dass diese riickwérts abgearbeitet wird. Die Backward-

Wahrscheinlichkeiten ergeben sich dann aus folgender Gleichung: (vgl. Fink 2008, S. 79)

N

Be(S;) = Z a; ibj(O¢11)Br+1(5))

=1
Formel 2.]29 Backward-Algorithmus

Das Produkt der Forward- und Backward-Wahrscheinlichkeit des Zustands S; zum

Zeitpunkt t, genormt durch die Produktionswahrscheinlichkeit P(O|M) aus Abschnitt 2.2.3

ergibt die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit y: des Zustands S;, siehe folgende Gleichung.

(vgl. Fink 2008, S. 78)

a: (S)B:(Si)
P(O|M)

Formel 2.30 A-posteriori-Wahrscheinlichkeit eines Zustands

Ye(S) = P(Qr = S;|0, M) =

Analog dazu besteht die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit eines Zustandswechsels durch
die genormte Wechselwahrscheinlichkeit des betrachteten Zeitpunkts, wie folgende
Gleichung verdeutlicht: (vgl. Fink 2008, S. 81)

at(Si)ai,jbj (0t+1),8t+1(5j)
P(0O|M)

Formel 2.31 A-posteriori-Wahrscheinlichkeit eines Zustandswechsels

Vt(Si:Sj) = P(Qt =51, Q¢41 = Sj|0’ M) =
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Sobald die fiir diese Berechnungen bendtigten Daten nach Abschluss des Forward-
Backward-Algorithmus bereit liegen, beginnt der eigentliche Optimierungsschritt des
Trainingslaufs. Dabei werden fiir jede Ubergangswahrscheinlichkeit der Ubergangsmatrix
A, die prinzipiell moéglich sind, die A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten iiber alle
Zeitintervalle 1 bis T-1 des Ursprungszustands yi(Si) und der denkbaren Zustandswechsel
vd(Si, Sj) bestimmt. Aus diesen Werten ergibt sich dann der angepasste Eintrag der
Ubergangsmatrix 4; j wie folgt: (vgl. Fink 2008, S. 82)

- 1 Vt(Si,Sj)
v %:11 Ye(Si)

Formel 2.32 Parameteranpassung mittels A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten

Im Anschluss an die Anpassung der Parameter folgt solange ein weiterer Trainingslauf, bis
die dabei erhobenen Produktionswahrscheinlichkeiten der beiden aktuellsten Modelle sich
so wenig unterscheiden, dass der Anwender weitere Trainingsldufe fiir unnétig hélt und
das Verfahren terminiert. Der Baum-Welch-Algorithmus an sich bietet kein
Abbruchkriterium. (vgl. Fink 2008, S. 77)

2.3 Hidden non-Markovian Models

HMM finden bereits Anwendung in der Erkennung von Mustern und Strukturen, wie der
Spracherkennung. Jedoch stellt sich die Annahme, dass betrachtete System sei
gedéchtnislos, in vielen Féllen als unrealistisch aus. Hidden non-Markovian Models
umgehen diese Einschrinkung, indem sie statt einer DTMC ein Stochastisches Petrinetz als
verborgendes Modell annehmen. (vgl. Krull 2008, S. 84) Diese verwenden
Dichtefunktionen (pdf) von stetigen Wahrscheinlichkeits-Verteilungen, um den Zeitpunkt
eines Zustandsiibergangs abzubilden, womit die Ubergangsraten auch zeitinhomogen sein
konnen und zudem von dem dynamischen Verhalten des Modells in der Vergangenheit
abhéngen konnen. Damit ist die Markoveigenschaft des Modells nicht mehr gegeben. (vgl.
Marsan 1989, S. 13)

Fiir die Simulation solcher Modelle bieten sich Discrete Event Simulation an, doch da die
Ergebnisse einzelner Simulationsldufe nicht deterministisch sind und sich diese drastisch
voneinander unterscheiden konnen, wurde eine mathematisch analytischer Ansatz
entwickelt, mit dessen Hilfe in nur einem Simulationslauf ein deterministisches Ergebnis
vorliegt. Hierbei handelt es sich um die auf Proxel basierende Simulation. (vgl. Horton
2002, S. 129-136)
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Bei einen Proxel handelt es sich um einen Vektor p = (n, Z), der aus einem Zustand Z =
(Si, 1, t) eines SPN und der Wahrscheinlichkeit m, dass sich das SPN im Zustand Z
befindet. Der Zustand einer SPN setzt sich dabei aus der Markierung Si, dem Zeitpunkt des
Zustandes t und dem Vektor T, der das Alter einer Aktivitdt, den Betrag an Zeit von
aktiven Transitionen seit ihrer Freigabe bis zum Zeitpunkt t, auflistet. (vgl. Horton 2002, S.
132)

HnMM unterscheiden sich insofern von HMM, dass die Ausgabe von Symbolen, mit Hilfe
derer auf das Verhalten des Modells geschlossen wird, nicht mehr in Abhdngigkeit der
Zustinde des Modells geregelt sind, sondern von Zustandsidnderungen hervorgerufen
werden, die wiederum durch abgeschlossene Aktivitdten ausgeldst werden. Zudem miissen
nicht alle Aktivitdten bei ihrem Abschluss ein Symbol senden. (vgl. Buchholz 2012, S. 15)

Dabei sind HnMM jedoch mit Problemen belastet. Abgesehen davon, ein kompletter
Methodensatz fehlt, mit dem sich die Aufgaben der Evaluation, Decodierung und des
Trainings 10sen ldsst, wéchst bei den bereits vorhandenen Methoden der Aufwand

exponentiell mit der Lange der Beobachtungssequenz. (vgl. Buchholz 2012, S. 15)

2.3.1  Spezifikation eines Conversive Hidden non-Markovian Model

Der allgemeine Ansatz der HnMM ist zwar machtig, aber nicht effizient, weswegen dieser
bereits weiterentwickelt wurde. Eine Variante, die durch Restriktionen eine Analyse des
dynamischen Verhaltens eines HnMM in angemessener Zeit zu bewiéltigen gedenkt, ist die
Klasse der Conversive Hidden non-Markovian Models (CHnMM). Diese gehen davon aus,
dass alle abgeschlossenen Aktivitdten ein Symbol senden und dass der Abschluss keiner
Aktivitdt die Zeitspanne bis zum Abschluss anderer Aktivitdt beeinflusst. (vgl. Buchholz
2012, S. 25-26)

Die CHnMMs iibernehmen von den HMM den Zustandsraum S = {Si, S»,..., Sn}, wobei
der einzelne Zustand eines Systems nicht mehr nur durch die Markierung S; € S
beschreibbar ist. Der Vektor T muss zu diesem Zweck hinzugezogen werden. Das
Verhalten des Modells M = (A, B, mo) iiber die Zeit kann jedoch wie gehabt {iber die
Zustandssequenz Q = Q1, Q2, ... Qu € S protokoliert werden kann, die nun aber nicht fiir
jedes Zeitintervall ein Symbol enthilt, sondern fiir jeden Zeitpunkt, in dem sich der
Systemzustand gedndert hat. Initiiert wird das Modell durch den Initialzustand 7o, der in
Form eines Vektors mit der Lange N die Wahrscheinlichkeitswerte enthdlt, mit der das

Modell zum Zeitpunkt t = 1 sich in den jeweiligen Zustinden befindet. Ebenfalls
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iibernommen wird das Prinzip der von auflen wahrnehmbare Symbolsequenz O = Oy,
02,..., Ou € V mit der finiten Menge an moglichen Symbolen V = {Vi, Va,..., VL} (vgl.
Buchholz 2012, S. 28)

Die Ubergangsmatrix A mit der Groe N x N wird hingegen angepasst. Sie enthilt nicht
mehr Werte fiir die schrittweise Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustinde
untereinander, sondern komplexe Beschreibungen von Aktivititen TR; der SPN, die fiir
Zustandsdnderungen im Modell sorgen. Diese sind in der Menge TR = {TRi, TRy, ...,
TRk} zusammengefasst. Jedes Element dieser Menge besteht aus dem Tupel (dist, id, b(v),
aging). (vgl. Buchholz 2012, S. 28)

Der erste Eintrag dist beschreibt die stetige Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Dauer
der Aktivitit. Die id € N ermdglicht es die Transition wiederzuerkennen und wird mit dem
konstanten Wert TRi.id = 1 belegt. Die Funktion b(O.) berechnet auf Grundlage des
erfassten Symbols Oy die Wahrscheinlichkeit, dass die betrachtete Téatigkeit im Falle des
Abschlusses dieses Symbol ausgibt. Schlussendlich bestimmt aging € {true, false}, ob eine
Aktivitdt auch dann weiter fortschreitet (aging = true), wenn sie unterbrochen wurde,
nachdem sie aktiviert wurde, oder ob das Alter in dem Fall unverindert bleibt (aging =
false), bis die Aktivitit wieder freigegeben wurde. (vgl. Buchholz 2012, S. 28-29)

Ein Element der Ubergangsmatrix A besteht demnach aus der einen Aktivitit, die fiir die
betrachtete Zustandsidnderung verantwortlich ist, oder aus einem Symbol fiir die Leere,
falls der betreffende Zustandswechsel nicht mdglich ist. Zusétzlich kann nur eine Aktivitét
nur einmal pro betrachteten Zustand ausgeldst werden und hat daher ein eindeutiges Ziel in

Form eines anderen Zustandes. (vgl. Buchholz 2012, S. 29)

AuBerdem wird dem SPN des versteckten Modells hinter der CHnMM die Restriktion
auferlegt, dass zwei zur gleichen Zeit aktive Transitionen nie die gleiche Markierung
setzen konnen, und dass von den Transitionen, die sofort feuern, nur eine zu gleich aktiv
sein kann. Die Transitionen, die erst nach einer gewissen Zeit im aktivierten Zustand
abgeschlossen werden, senden auflerdem Symbole. Dieser Sachverhalt wird durch
gestrichelte Pfeile von der Transition zum Symbol, versehen mit einem
Wahrscheinlichkeitswert, verdeutlicht. Aufgrund dieser Ergédnzung wurde diese Art der
SPN Augmentend Stochastic Petri Net (ASPN) getauft. (vgl. Buchholz 2012, S. 20-21)
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2.3.2 Anwendungsfall Evaluation

Fiir die Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit P(O|M) werden lediglich die
Zeitpunkte des der Symbol der Sequenz O durch das Modell M betrachtet. Daher bedarf es
der Bestimmung der Verweilwahrscheinlichkeit Psojoum, mit der ein Modell im Zustand Z
des Proxel p = (a, Z) = (0, (Si, T, told)) vom Zeitpunkt toq bis zum Zeitpunkt tnew verbleibt.
Fir diesen Zweck werden alle Aktivititen {TRi, TRo, ..., TR} betrachtet, die eine

Zustandsénderung von S; aus erwirken konnen. Demnach gilt: (vgl. Buchholz 2012, S. 40)

Psojourn(p) = P(V1 Sj =n: TRi > tnew|V1 Sj =n: TRi > told)
Formel 2.33 Psojourn
In diesem Zusammenhang bedeuten TR; > t, dass TR; zu einem spéteren Zeitpunkt als t
abgeschlossen wird. Berechnet wird die Verweilwahrscheinlichkeit anhand des Produkts

aller kumulativen Verteilungsfunktionen (CDF) der Aktivititen, nach der folgenden
Gleichung: (vgl. Buchholz 2012, S. 41)

n n
PSO]'ourn(p; thew) = J new’ _ | | j\tj new o

o1 P(TR] > p- told) -1 1-— F}(T])
Formel 2.34 Psojourn Berechnung

Zudem wird die Wahrscheinlichkeit Pchange betrachtet, dass Aktivitit TR; genau im
betrachteten Augenblick ti,ew abgeschlossen wird. Diese ist eigentlich verschwindend
gering. Um dennoch mit Pchange arbeiten zu konnen, wird dieser gegen Null strebenden
GroBBe einen Wert zugewiesen, bekannt als die virtuelle Wahrscheinlichkeit, die eine
entscheidende Eigenschaft mit dem realen Wert von Pchange teilt: Die Verhéltnisse aller
realen Werte von Pchange untereinander entsprechen ihren virtuellen Gegenstiicken. Da bei
der Evaluation vor allem der Vergleich von verschiedenen Modellen untereinander zéhlt,
reicht diese Eigenschaft fiir die weiteren Berechnungen aus. Zu beachten ist jedoch, dass
durch CHnMMs berechnete Produktionswahrscheinlichkeit nicht mehr der Realitit
entspricht. (vgl. Buchholz 2012, S. 41-45)

Der virtuellen Wahrscheinlichkeit Pchange wird der Wert der instantaneous rate function
pi(t) der aktuellen Verteilung zugewiesen (vgl. Buchholz 2012, S. 44) und wird wie folgt
berechnet: (vgl. Horton 2002, S. 232)

TR;.dist. f(t)
1 —TR;.dist.F(t)
Formel 2.35 Pchange

Pchange(TRj, t) = ,Ll(TRj, t) =
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Evaluiert wird ein Modell mit einen auf CHnMMs angepassten Forward-Algorithmus, der
fiir jedes beobachtetes Symbol Oy, € O zu deren Zeitpunkt t eine Menge Ry an Proxel
erstellt, auf deren Grundlage wiederum die Proxelmenge Ry:1 folgt. Der Wert p.ow
entspricht dabei im Grunde der Forward-Wahrscheinlichkeit aus Abschnitt 2.2.3, ist aber
virtuell. Initialisiert wird dieser Prozess zum Zeitpunkt 0 anhand von 7o und mit einem
Nullvektor mit jeweils einen Eintrag fiir alle Aktivitdten von S;, wobei wie die nichste
Gleichung zeigt: (vgl. Buchholz 2012, S. 46)

R, = J  msoc.00n

Si€{51,52,,Sn |0 (S))%0}

Formel 2.36 Initialzustand der CHhMM
In den nachfolgenden Schritten u wird dann zum Fiillen der Menge Ru jeder einzelne
Proxel p aus der Menge Ry Dbetrachtet. Fir jedes p wird erst die
Verweilwahrscheinlichkeit Psojourn(p, t) bestimmt und dann einzeln fiir jede Aktivitit TR;
der Markierung S; von p die Wahrscheinlichkeit Pchange(TRj, t) berechnet. Die
Multiplikation von  Psojourn(p, t) und Pchange(TRj, t) ergibt wiederum die
Ubergangswahrscheinlichkeit transProp(p, TR;, t). SchlieBlich ergibt sich aus den so
gewonnen Werten ein neuer Proxel der Menge Ry, der Markierung S;, zu der TR; von S;
aus fuihrt, wobei im Zuge dessen die Elemente von T entsprechend der vergangenen Zeit
zwischen den Beobachtungen Ou.1 und O, anpassen, woraus t° folgt. Damit gilt folgendes:
(vgl. Buchholz 2012, S. 46)

R, = R, U {(p.a * transProp(p, TR;, t) * TR;.b(0,),S;, 7', t}

Formel 2.37 Folgezustidnde der CHhMM
Folgt man starr diesem Vorgehen, vermehrt sich die Anzahl der zu verarbeitenden Proxel
exponentiell mit der Linge der Beobachtungssequenz. Dabei muss jedoch nicht jeder aus
dieser Gleichung resultierender Proxel tatséchlich in Ry aufgenommen werden. Proxel, der
Wahrscheinlichkeit Null entspricht, brauchen nicht weiter betrachtete werden. Dies ist vor
allem der Fall wenn das Symbol Oy von der gerade betrachteten Aktivitit nicht ausgeldst
werden konnte. Ist zudem in der Menge Ru bereits ein Proxel vorhanden, dessen
Modellzustand p.Z = (S;, 1, t) dem des aufzunehmenden Proxel p* entspricht, muss dessen
Forward-Wahrscheinlichkeit lediglich auf p.o addiert werden, womit die beiden Proxel
verschmelzen. Dies hilft dabei, die Menge an zu verarbeitenden Proxel moglichst gering zu
halten. Die virtuelle Produktionswahrscheinlichkeit P(OM) ergibt sich dann aus der
Summe der Forward-Wahrscheinlichkeit aller Proxel von Ry, gemi der Formel 2.38 (vgl.
Buchholz 2012, S. 46-49)
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P(O|M) = Z p.a
PERy
Formel 2.38 CHnMM Evaluation Ergebnis (vgl. Buchholz 2012, S. 47)

2.3.3  Anwendungsfall Decodierung

Ahnlich wie in Abschnitt 2.2.4 wird die Sequenz an Markierungen Q von Modell M
gesucht, die angesichts der beobachteten Symbolsequenz O das Modellverhalten am

ehesten erklért, wie Formel 2.39Formel 2.39 CHnMM Decodierung zeigt:
Q" = argmax P(Q|0, M)
Q
Formel 2.39 CHnMM Decodierung

Auch in diesem Fall hat das naive Vorgehen, die Wahrscheinlichkeit jeder moglichen
Sequenz Q zu berechnen und diejenige mit der hochsten auszuwéhlen, einen Aufwand zur
Folge, der mit der Linge der Beobachtungssequenz exponentiell wichst. Wenn jedoch
beim Forward-Algorithmus aus Abschnitt 2.3.2 Proxel, die identische Modellzustinde
reprasentieren, nicht verschmolzen werden, sondern durch Proxel mit dem héheren Wert
der Forward-Wahrscheinlichkeit ersetzt werden, steht hinter jeder Forward-
Wahrscheinlichkeit eines tiberlebenden Proxel die virtuelle Pfadwahrscheinlichkeit, deren
Sequenz an Modellzustinden zudem zuriickverfolgt werden kann, sofern jeder Proxel mit

einem Link zu seinem einzigen Erzeuger verbunden ist. (vgl. Buchholz 2012, S. 60-62)

Q" ergibt sich in diesem Falle aus dem Proxel mit der hochsten Forward-
Wabhrscheinlichkeit von Ry, siehe folgende Gleichung. (vgl. Buchholz 2012, S. 60-62)

*
= argmaxp.a
Q gPERuP

Formel 2.40 CHnMM Decodierung Pfadauswahl (vgl. Buchholz 2012, S. 60-62)

2.3.4  Anwendungsfall Training

Wie auch beim Training eines HMM (siehe Abschnitt 2.2.5) werden auf der Suche nach
ein Modell M¢, dessen Produktionswahrscheinlichkeit P(OM*) fiir die Symbolsequenz O
besser oder wenigsten genauso gut ist wie P(O|M), die Parameter von Modell M auf dem
Weg zu einem lokal optimalen P(OM*) wiederholt schrittweise angepasst. (vgl. Buchholz
2012, S. 89)

Im Falle der CHnMM existieren, neben der Moglichkeiten zur Anpassung von

Initialzustand und der Wahrscheinlichkeiten der Aktivitit fiir das Senden des jeweiligen
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Symbols bei Abschluss, Mittel sowohl den Erwartungswert wie auch die
Standardabweichung der Verteilung einer Aktivitéit zu schitzen. Es bietet sich demnach am
ehesten bei Verteilungen an, deren Parameter sich durch diese beiden Groflen bestimmen
lassen. (vgl. Buchholz 2012, S. 98)

Der erste Schritt zu einer Schitzung besteht wie bei der HMM in der Anwendung des
Forward-Algorithmus aus Abschnitt 2.3.2, mit den kleinen aber bedeutenden Unterschied,
dass fiir alle Proxel deren Erzeugerproxel rekonstruierbar sein und dementsprechend im
Speicher der ausfiihrenden Rechenmaschine abgelegt werden miissen. Dies fiihrt zu einen
noch groBeren Speicherplatzverbrauch als bei der Decodierung, da wie bei der Evaluation
die Forward-Wahrscheinlichkeiten von Proxel mit identischen Zustand Z aufeinander
addiert werden und sie somit ihre Erzeuger teilen, statt alle bis auf einen Pfad Q zu
entfernen. (vgl. Buchholz 2012, S. 97)

Alle auftretenden Zustandssequenzen in Form von aufeinander folgenden Proxel zu
erhalten ist jedoch notwendig, da auch beim Training der CHnMM die Backward-
Wahrscheinlichkeiten eine Rolle spielen. Demnach enthélt ein Proxel p der Menge R, beim
Training den Wert Forward- und der Backward-Wahrscheinlichkeit, den Modellzustand Z
und ein Vektor von Erzeugerproxel aus der Menge Ry.1. (vgl. Buchholz 2012, S. 97)

Dafiir bedarf es wie bei der HMM die Berechnung der Backward-Wahrscheinlichkeit,
woflir der zweite Schritt des hier verwendeten Forward-Backward-Algorithmus dient. Die
Backward-Wahrscheinlichkeit eines jeden Proxel p der Menge Ry entspricht Eins und fiir
jede Verbindung von jeden Proxel p‘ in Ry zu dessen Erzeuger p in Ry.i wird eine
Backward-Wahrscheinlichkeit errechnet, gemél der folgenden Formel. Daher setzt sich
der Gesamtwert von p.p aus der Summe der Backward-Wahrscheinlichkeiten der

Verbindungen zu allen erzeugten Proxel zusammen. (vgl. Buchholz 2012, S. 81)

p.B+= transProp(p, TRj,t) xp'. B
Formel 2.41 CHnMM Backward-Wahrscheinlichkeit (vgl. Buchholz 2012, S. 81)
Fiir die Schidtzung von Erwartungswerten und Standardabweichungen der verwendeten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Aktivitidten TR des betrachteten Modells ist dann vor
allem die Wahrscheinlichkeit pathProb(p, p*) einer jeden Verbindung durch die Aktivitét
TR; zwischen einen Proxel p‘ und dessen Erzeuger p wichtig. Diese setzt sich wie folgt
zusammen: (vgl. Buchholz 2012, S. 81)

pathProb(p,p’) = p.a  transProb(p, p. TR;,p'. t)«p'.p
Formel 2.42 CHnMM pathProb (vgl. Buchholz 2012, S. 81)
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Dieser Wert flie3t entweder direkt oder multipliziert mit der Dauer der Aktivitit in die
Schitzungen ein. Dabei fillt ein geschétzter Erwartungswert einer Aktivitdt umso hoéher
aus, je hoher die relative Summe der pathProb der beteiligten Verbindungen ausfallt und je

grofer die Dauer der Aktivitét ist.
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3 FALLSTUDIE EINER SYSTEM RELIABILITY ANALYSIS

Das Ziel dieser Fallstudie ist die exemplarische Anwendung eines Hidden non-Markovian
Model im Rahmen einer Reliability Analysis an einem realen Beispiel. Konkret handelt es
sich bei dem untersuchten System um eine automatisierte Produktionslinie, die tiefgekiihlte
Pizza herstellt. Dieses Beispiel wurde willkiirlich gewéhlt. Alle fiir die Anwendung der
Zuverléssigkeitsanalyse relevanten Informationen stammen aus einer Arbeit, die unter
anderem zu eben diesen Zweck geschrieben wurde, anderen Analysten es zu ermoglichen,
sich an einer Zuverldssigkeitsanalyse zu versuchen, ohne selbst Daten erheben miissen.
(vgl. Liberopoulos 2003, S. 1)

Das Paper stellt jedoch nur die Exponential- und Weibullverteilungen der betrachteten
Produktionsmaschinen, externer Versorgungssysteme und der wichtigsten Fehlerquellen
den Analysten. Das Protokoll der Beobachtungen, das tliber einen Zeitraum von vier Jahren
und einen Monat angefertigt wurde, ist nicht Teil der Arbeit iiber die Pizza-
Produktionslinie. (vgl. Liberopoulos 2003, S. 6—-18) Daher wurde diese Produktionslinie
anhand der Beschreibungen und Daten aus dem Paper im Simulator AnyLogic®
nachgebaut. Die Sequenz an beobachteten Symbolen wurde durch das Simulationsmodell
erzeugt, das dem digitalen Anhang dieser Arbeit beiliegt. Sie enthélt den jeweiligen
Zeitpunkt und das ausgebende Symbol einer jeden Zustandsdnderung innerhalb des
Beobachtungszeitraum, wobei beim Symbol zuerst die Arbeitsstation(,, WS*), dann die
Maschine (,,M*) identifiziert wird. Dann folgt entweder ein I fiir einen kritischen Fehler

oder A fiir eine abgeschlossene Reparatur. Die Symbolsequenz ist fast 3200 Eintrége lang.

3.1 Ausgangslage und Ziele der Studie

Der genaue Beobachtungszeitraum, in dem die Daten iiber die Produktionslinie erhoben
wurden, betrdgt 883 Tage mit jeweils drei Schichten. Die Arbeitszeit pro Schicht betrug 8
Stunden. Aufgenommen wurden dabei fiir alle betrachteten Systemkomponenten die
Anzahl der Schichten time-between-failure(tbf) zwischen zwei Ausfillen derselben
Maschine und die Zeit in Minuten, die fiir ithre Reparatur benétigt wurde. (vgl.
Liberopoulos 2003, S. 6)

Die Produktionslinie besteht dabei aus 14 Maschinen, unterteil in 6 Arbeitsstationen, die
nacheinander die Arbeitsschritte an den Produkten ausfithren. In der Arbeitsstationen 7

sind die Versorgungssysteme fiir elektrische Energie, Wasser, Gas und Luft
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zusammengefasst. Ein kritischer Ausfall in eines dieser Systeme hat einen Ausfall der

gesamten Produktionslinie zur Folge. (vgl. Liberopoulos 2003, S. 5-6)

In der ersten Arbeitsstation wird der Teig geknetet. Bei der ersten Maschine handelt es sich
um ein Silo, von dem Mehl aus automatisch zusammen mit Wasser in eine Schale gefiillt
wird, die in der zweiten Maschine, einer Knetmaschine, hdangt. Dort wird zudem manuell
kleinere Menge anderer Zutaten dem teig beigemischt. Bei der dritten Maschine der ersten
Arbeitsstation handelt es sich um eine Hebevorrichtung, die manuell mit der Schale aus der
Knetmaschine beladen wird. Sie kippt den Teig in den Extruder der zweiten Arbeitsstation.
(vgl. Liberopoulos 2003, S. 4-6)

Diese ist fiir die Laminierung des Teigs und dem anschlieBenden Ausscheiden der Formen
zustindig. Die erste Maschine dieser Arbeitsstation walzt den Teig auf eine bestimmte
Dicke, die zweite trennt die Formen heraus. Die Pizzabdden gelangen anschlieBend auf
Backbleche, die an die dritte Arbeitsstation weitergegeben werden. (vgl. Liberopoulos
2003, S. 4-6)

Hier wird in einer einzigen Maschine der Belag auf die Pizzen gestreut. Um zu verhindern,
dass der Teig wihrend des Backens hochgeht, geschieht dieser Schritt davor. (vgl.
Liberopoulos 2003, S. 4-6)

AnschlieBend kommen die belegten Pizzen in den vorgeheizten Ofen, der einzigen
Maschine der vierten Arbeitsstation. In diesem verweilen die Pizzen eine bestimmte Zeit
lang. (vgl. Liberopoulos 2003, S. 4-6)

In der flinften Arbeitsstation ruht der Teig. Zu diesem Zweck werden die Backbleche mit
den Pizze in der ersten Maschine gesammelt, dann von der zweiten zu ihren Ruheplétzen
transportiert, an denen die Pizzen abkiihlen, was die dritte Maschine darstellt. Dank der
vierten Maschine werden die Backbleche mitsamt der Pizzen wieder aus der Arbeitsstation
entfernt. (vgl. Liberopoulos 2003, S. 4-6)

In der sechsten Arbeitsstation werden die Pizzen durch die erste Arbeitsmaschine von den
Blechen gehoben, durch die zweite Maschine werden sie versiegelt und auf die dritte
Maschine, einem Forderband geladen. Von dort aus werden die Pizzen manuell in Kartons

verpackt und abtransportiert.

Da es sich hier um ein Seriensystem handelt, verursacht der Ausfall einer Maschine den
Stop der gesamten Produktionsanlage stromaufwirts von der ersten Maschine der ersten

Arbeitsstation bis zur ausgefallenen. Stromabwirts der funktionsuntiichtigen Maschine
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kann zwar noch weiter produziert werden, dennoch kommt es zu einer totalen
Unterbrechung der Produktion fiir den Zeitraum, bis die ausgefallene Maschine wieder
repariert ist, da neue Produkte nicht nachkommen. Pizzen, die langer als 25 Minuten in
stromaufwérts unbewegt verharren, miissen zur Sicherung der Produktqualitdt entsorgt
werden, wodurch die Produktionsliicke in Abhédngigkeit der Dauer wichst, die eine Pizza
bis zur kaputten Maschine braucht. Fillt der Offen direkt aus, kommt es zudem zu einem
Temperaturabfall. Dauert die Reparatur des Ofens mehr als 5 Minuten, muss dieser erst
wieder vorgeheizt werden, bevor die Produktion wieder aufgenommen werden kann. All
diese Gegebenheiten wurden in der Arbeit zur Pizza-Produktionslinie in Regeln abgebildet,
die wiederum im Zuge dieser Arbeit entwickelten Simulationsmodells beriicksichtigt
wurden. (vgl. Liberopoulos 2003, S. 6-7)

Die gesamte Pizzaproduktion ldsst sich beobachten. Ein verstecktes Verhalten, dass die
Anwendung eines HMM oder HnMM gibt es diesem Sinne nicht. Doch dies ist absolut im
Sinne des Autors, da so die Ergebnisse dieser beiden Modelle iiberpriifbar werden. Daher

wird ein versteckter Aspekt der Produktion angenommen.

Im Rahmen dieser Arbeit besteht die aufgenommene Beobachtungssequenz daher aus
Symbolen die jeweils fiir einen Ausfall und der Reparatur einer Maschine aus einer
bestimmten Arbeitsstation. Somit ist Zeitpunkt und die betreffende Arbeitsstation eines
beobachtete Ereignis bekannt, aber nicht welche Maschine der Arbeitsstation gerade

ausgefallen ist oder repariert wurde.

Zwar hitte sich an dieser Stelle auch angeboten, die ausgefallene oder wieder instand
gesetzte Maschine genau identifizieren zu konnen und stattdessen die Fehlerquelle des
kritischen Ausfalls als unbekannt anzusehen, doch das Paper zur Pizzaproduktion gab fiir
diesen Fall nicht genug Daten her, da nur die wichtigsten Fehlerquellen dokumentiert
wurden. Fiir einige der Maschinen ist keine Fehlerquelle verzeichnet. (vgl. Liberopoulos
2003, S. 11-12)

Da die Beobachtungssequenz aus einem Simulationsmodell stammt, handelt es sich um
Daten von hochster Qualitdt. Der Zeitpunkt eines Ausfalls und der Zeitpunkt des
Abschlusses einer Instandsetzung sind in Minuten verzeichnet und auf zehn Stellen hinter

dem Komma genau protokolliert.

Ziel der Studie ist es aus diesen Daten das wahrscheinlichste Verhalten der

Produktionslinie angesichts zu rekonstruieren und die Parameter des Modells zur
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Abbildung der Ausfille und der Instandsetzung von Maschinen angesichts der beobachten

Ereignisse anzupassen.

Arbeitsstation.Maschine | tbf mean tbf weibull scale tbf weibull shape
1.1 31.8289 23.5973 0.6227

1.2 49.4082 49.6005 1.0059

2.1 10.0471 9.5125 0.6949

2.2 7.2297 5.9125 0.6995

3.1 12.8469 10.9148 0.6776

4.1 26.0693 22.3624 0.7532

5.1 22.9821 22.4771 0.6955

5.2 30.9294 27.6181 0.6863

5.3 25.3960 20.5398 0.5513

5.4 35.2394 30.3546 0.7525

6.1 19.0292 17.1183 0.7755

6.2 26.6768 24.0122 0.6911

6.3 40.8226 29.6937 0.8202

7.1 49.8800 28.5554 0.6085

Tabelle 3.1 time between failure der Maschinen in 8-Stunden-Schichten (vgl. Liberopoulos 2003, S. 8-

18)

Allerdings fiele ein paar der Maschinen im Beobachtungszeitraum des Papers zur
Pizzaproduktion entweder gar nicht oder nicht oft genug aus um Ausfallrate und
Reparaturrate bestimmen zu konnen. Dies betrifft die dritte Maschine der ersten
Arbeitsstation, sowie bei der Arbeitsstation sieben die Versorgung mit Wasser, Gas und
Luft. Diese werden bei der Zuverldssigkeitsanalyse im Rahmen dieser Arbeit nicht
betrachtet. Damit verbleiben 14 Maschinen, die im Modell der Produktionslinie abgebildet
werden. (vgl. Liberopoulos 2003, S. 9)

Da wie in Abschnitt 2.1.2 bereits erwdhnt die Ausfallrate einer Maschine nicht
zeithomogen ist, ist es wenig realistisch fiir die Zeit zwischen den Ausfillen und die Dauer

der InstandsetzungsmafBnahmen exponentielle Verteilungen anzunehmen. Tatséchlichen
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stellt die Arbeit zu Pizzaproduktion neben den Parametern der Exponentialverteilungen
auch die Parameter der entsprechenden Weibullverteilungen zur Verfligung. Diese werden
zudem als passender bezeichnet. Daher bietet sich rein von der Datengrundlage der Studie
her die Verwendung einer HnMM an. (vgl. Liberopoulos 2003, S. 16-18)

Arbeitsstation.Maschine | ttr mean ttr weibull scale ttr weibull shape
1.1 47.7922 52.0758 1.8555
1.2 40.3000 45.2911 2.7082
2.1 47.9492 53.4389 3.0311
2.2 39.7905 44.6892 2.2222
3.1 21.9036 24.4637 2.2536
4.1 31.2255 34.0459 1.5630
5.1 20.7965 23.0723 2.9601
52 37.9651 42.2034 1.9697
5.3 29.9020 33.1680 2.9783
5.4 21.2500 23.3516 3.7846
6.1 27.5362 30.6924 2.2242
6.2 37.0000 41.4618 1.9753
6.3 12.9365 14.2368 3.5502
7.1 42.9412 48.2671 1.8481

Tabelle 3.2 time to repair der Maschinen in Minuten (vgl. Liberopoulos 2003, S. 8—18)

Tabelle 1 listet die durchschnittliche Anzahl an Arbeitsschichten zwischen den Ausfillen
(tbf mean) fiir jede Maschine auf und fiihrt fiir die fiir die Weibullverteilungen, die jeweils
das Ausfallverhalten einer Maschine abbilden, die Form- (tbf weibull shape) und
Skalenparameter (tbf weibull scale) auf. Tabelle 2 bietet dieselben Information fiir die

Reparaturen der Maschinen in Minuten.

Von den Aktivititen dieser HnMM setzt keine eine andere zuriick. Da zudem davon
auszugehen ist, dass alle Vorkommnisse protokolliert —wurden, miissen

Zustandsdnderungen abseits der Beobachtungen nicht verfolgt werden. Sofern es also
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gelingt, ein ASPN des Ausfallverhaltens der Produktionslinie zu erstellen, das alle
Zustandsdnderungen mit Symbolbeobachtungen belegt, bietet sich die Verwendung der

Klasse der Conversive Hidden non-Markovian Model an.

3.2 HMM der Produktionslinie
Zwar liegt der Fokus dieser Arbeit auf HnMMs als Mittel der Wahl, doch wird zum Zweck

einer Benchmark ebenfalls ein HMM der Pizzaproduktionslinie vorgestellt. Da bei der
Entwicklung der CHnMM auf Teile des HMM zuriickgegriffen wird, folgt der Abschnitt
zur Entwicklung des CHnMM dem der HMM.

3.21 Struktur des Modells

Das grofBte Hindernis bei der Entwicklung eines Modells der betrachteten Produktionslinie
auf der Grundlage eines Zustandsraums ist dessen Umfang. Im Falle -einer
Zuverléssigkeitsanalyse, bei der jede Systemkomponente zwei unterschiedliche Zustédnde
annehmen kann, funktionstiichtig und funktionsuntiichtig, muss jede mdogliche
Kombination der Zustidnde aller Maschinen beriicksichtigt werden. Damit hitte ein HMM
der ganzen Produktionslinie 2! = 16384 Zustinde. Die Ubergangsmatrix A wiirde dann
genau 268.435.456 iiber Eintrdge verfiigen. Ein solcher Umfang des Zustandsraums ist
ganz klar unangemessen, vor allem wenn man bedenkt, dass es sich bei einem Ausfall von
einer Maschine sowieso um ein seltenes Ereignis handelt. Dass zwei solcher Ausfille sich
iiberschneiden, kommt sogar noch seltener vor. Bei der durch das Simulationsmodell
erzeugten Spur liberlappten sich nur 2,4% der Ausfille mit anderen. Daher bietet es sich
eher an, jede Maschine einzeln zu betrachten, da diese kaum von dem Ausfallverhalten
anderer Maschinen beeinflusst werden. Das Modell der Produktionslinie besteht daher aus
der sortierten Menge M = {Mi, M, ..., M4}, wobei M der ersten Maschine in der

Produktionsreihe entspricht und M4 der letzten.

Das HMM einer Maschine hat dann genau zwei Zustdnde wie in Abschnitt 2.1.4. In dem
einen Zustand ist die Maschine funktionstiichtig, im anderen Zustand ist sie es nicht. Dabei
gilt es jedoch zwei Dinge zu bedenken. Zum einen wird im Rahmen dieser Arbeit davon
ausgegangen, dass eine Maschine nicht ausfallen kann, solange sie wegen des Defekts
einer anderen Maschine stromabwiérts deaktiviert wurde. Es ist jedoch unerheblich welche

Maschine ausgefallen ist.
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Somit lédsst sich die Verfligbarkeit einer Maschine iiber eine Kombination aus zwei
Subsystemen darstellen. Ein System reprédsentiert die aktuell betrachtete Maschine, das
andere System bildet das Ausfallverhalten der Produktionslinie stromabwirts nach. Das
daraus resultierende Modell M; hat vier Zustinde. Der Zustandsraum folgt dem bereits
vorgestellten Modell in Abschnitt 2.1.4. Folglich bezeichnet S; = AA den Zustand, dass
sowohl die betrachtete Maschine wie auch sidmtliche Maschinen stromabwirts
funktionstiichtig sind. Im Falle von S; = Al ist mindestens eine Maschine stromabwarts
ausgefallen, die Maschine im Fokus des Modells ist jedoch betriebsbereit, wenn auch
inaktiv. Sz = II steht dann fiir den Umstand, dass sowohl mindestens eine Maschine
stromabwdrts, wie auch die betrachtete Maschine defekt sind. SchlieBlich weist bei Ss4 die
aktuelle Maschine einen kritischen Fehler auf, die Maschinen stromabwiérts sind jedoch in

Ordnung.

Dabei bezeichnet tbfl; den Kehrwert des Erwartungswerts der Zeit zwischen zwei
Ausfillen der betrachteten Maschine, gemd3 den Werten aus Tabelle 1, und ist damit
dquivalent zur Ausfallrate. Die Reparaturrate ttrl; entspricht analog dazu dem Kehrwert
der durchschnittlichen Dauer der Reparatur der betrachteten Maschine aus Tabelle 2. Beide
Raten sind zeithomogen. Die Ausfallrate tbf2i(t) und Reparaturrate ttr2;(t) hingegen sind
zeitinhomogen, da sie das dynamische Verhalten der Verfiigbarkeit der Maschinen
stromabwirts abbilden. Das versteckte Modell hinter der HMM in Form der DTMC sieht
dann wie folgt aus:

1- tbf1,*(1-tbf2,(t))-(1-tbf1,) *tbf2,(t)
-tbf1,*tbf2,(t) 1-(1-tbf1) *ttr2;(t)-tbfl,*ttr2;(t)

(1-tbf1,)*ttr2,(t)

(1-tbf1,)*tbf2,(t)

thf1,*(1-tbf2,(t)) ttrl*(1-ttr2(t)

(1-ttrl)*ttr2,(t)

A ) Il

(1-ttr1)*tbf2,(t)

1-ttrl*(1-tbf2(t)) 1-(1-ttrd)*¥ttr2,(t)
-(1-ttrd)*tbf2,(t)-ttr1, *tbf2,(t) -ttrd*(1-ttr2,(t))-ttrd *ttr2,(t)

Abbildung 3.1 DTMC einer Maschine von M
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Alle Werte der Ubergangsmatrix miissen A in ein und derselben Einheit verzeichnet sein,
die zugleich die GroBle der Zeitintervalle festlegt. Um nach Moglichkeit kein Ereignis zu
verpassen, wird im Rahmen dieser Arbeit die Intervalllinge von einer Minute festgelegt.
Da der Beobachtungszeitraum insgesamt 883 Tage betrdgt, werden fiir die
Anwendungsfille der HMM 1271520 Intervalle betrachtet.

Die Eintrdge von A bestehen stets aus einem Produkt, da das Modell zwei Subsysteme
abbildet, deren Verhalten einen Seriensystems entspricht (siche Formel 2.6). Die
diagonalen Kanten sind nétig, da eine DTMC Intervalle betrachtet, in denen auch mehrere
Maschinen ihren Zustand &ndern konnen. Lediglich die Kante von Al nach II wurde
weggelassen, da eine Maschine keinen kritischen Ausfall erleiden kann, solange
mindestens eine Maschine stromaufwirts defekt ist. Es miisste schon innerhalb einer
Minute die defekte Maschine stromaufwirts repariert werden, die betrachtete Maschine 1
miisste ausfallen und wiederum eine Maschine stromabwirts kaputt gehen, damit diese
ausgelassene Kante genutzt werden wiirde. Sollte ein solcher Fall auftreten, sollte {iber eine

Anpassung des Intervalls nachgedacht werden.

Ein Sonderfall in der Menge M stellt das Subsystem Mis dar. Dieses représentiert die
Stromversorgung der Produktionslinie. Ob dieses System ausfallen kann oder nicht, ist von
keinem anderen System abhingig. Daher entspricht die Struktur des Modells Mi4 der
Abbildung 2.6, wobei A der Rate tbfl4 von entspricht und p der Rate ttrl14. Den Umstand,
dass ein Ausfall der Stromversorgung den Stillstand der gesamten Produktionslinie zur
Folge hat, wird Rechnung getragen, indem die Stromversorgung als Maschine ganz am
Ende stromabwirts der Produktionslinie platziert wird. So schaltet sie alle anderen

Maschinen mit aus, sollte sie defekt sein.

Die tbf213(t) der Maschine M3 entspricht somit der tbfli4 vom Mi4. Analog gilt dies fiir
die ttr213(t) von M3 und ttrl14 von Mi4. Diesen Gedanken folgt das iterative Verfahren, mit
Hilfe dessen auch die tbf2;- und ttr2;- Raten der anderen Maschinen errechnet werden
konnen. Wenn ein Modell Mi:+1 mit den vier Zustdnden S; = AA, S = Al S3 =II und S4 =
IA auf ein Modell W mit den Zustinden W; = S; und W2 = S;US3US4 und einer
Ubergangsmatrix nach Formel 3.1 iibertragen wird, l4sst aus der tbfly(t) und ttrly(t) dieses
Modells auf die tbf2; und ttr2; von M; schliefen.
A= (a1,1 al,Z) _ (1 —tbf1 thf1 )

az1 Qg ttrl 1—ttrl
Formel 3.1 Ubergangsmatrix einer einzelnen Maschine
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Um dies zu erreichen, werden die Wahrscheinlichkeit m(W;) zum Zeitpunkt t und me+1(Wi)

miteinander verglichen. Fiir diese gilt:

(W) = m(Sy)

e (Wo) = m(S2) + m(S3) + 1:(S4)
Formel 3.2 Modelluberfiihrung

Daraus folgt in Anlehnung an Formel 2.13:
e (W) = me (W) (1 — tbfy, (1)) + (W) tir, (1)

e (Wo) = me(W2) (1 — ttr, () + m (Wp)tbf, (2)
Formel 3.3 Gleichungssystem zur Bestimmung von Ausfall- und Reparaturraterate
Leider lasst sich dieses Gleichungssystem nicht direkt 16sen, da es unendlich viele
Losungen hat. Jedoch ldsst sich die Rate tbfy(t) direkt ablesen, denn hierbei handelt es sich
lediglich um die aufsummierten Gewichte der Kanten, die von S; aus zu den anderen
Zustiande gehen, die allesamt in W liegen (siche Formel 3.4). Da tbfy(t) von W beziiglich
dem Modell M; nun bekannt ist, ldsst sich aus dem Gleichungssystem Formel 3.3 auch die

Reparaturrate ttry(t) bestimmen.

thfy,(t) = thf 1141 (1 — thf2;1(t)) + thf 2141 () (L — thf1;q) + thf 1y, 1thf 2,4 (t)
= thf 1y +thf2;11 — thf141thf2;4,(¢) = tbf2;(1)

Formel 3.4 Dynamische Ausfalirate tbf2

Wie bereits erwidhnt, sind die Ausfall- und Reparaturrate der Maschinen stromabwdérts
nicht zeithomogen. Dies beeinflusst jedoch nicht im Geringsten die Markoveigenschaft der
Gedichtnislosigkeit des Modells, da sich die zeitinhomogenen Raten allein aus dem
aktuellen Geschehen der Produktionslinie stromabwérts bestimmen lassen. Sofern bei der
Berechnung der gesuchten Ergebnisse des Intervalls die Maschine der Arbeitsstation 7 als
erstes und dann die weiteren Maschinen in Richtung stromaufwirts iterativ verarbeitet
werden, lésst sich fiir jede Maschine M; die tbf2i(t) und die ttr2;(t) ohne Wissen {iber die

Vergangenheit bestimmen.

3.2.2 Unsicherheit innerhalb der Symbolsequenzen

Es gilt jedoch eine weitere Schwierigkeit zu l6sen, denn das Modell kennt nur die
Arbeitsstation, in der dem beobachteten Symbol nach gerade eine Maschine ausgefallen

oder repariert worden ist, aber eben nicht die exakte Maschine. Sonst wére es nicht nur
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partiell beobachtbar. Dadurch kommt es zu Unsicherheiten beziiglich der Eintrdge der

Outputmatrizen.

Dazu eine kurze Einflihrung in die Symbole von M. Fiir den Initialzustand aller Maschinen
wird angenommen, dass sie funktionstiichtig sind. Fiir jede Maschine wird auflerdem eine
Sequenz an Symbolen O iiber alle Intervalle vorausgesetzt, die zu Anfang aussagt, dass
alle Maschinen laufen. Die Zustinde Si und S> senden unter Garantie das Symbol
Maschine Funktionstiichtig, S; und S4 signalisieren einen Ausfall der Maschine. Kommt es
es an einer Arbeitsstation zu einem Defekt, wechselt ein Symbol in einer Sequenz der
Arbeitsstation, jedoch ist bei mehreren Maschinen in der Arbeitsstation nicht bekannt,
welche Symbolsequenz genau betroffen ist. Die HMM ldsst jedoch nur ein Symbol pro
Intervall und Modell zu. Daher miissen die Werte der Outputmatrix B dynamisch
angepasst werden, um den Entwicklungen der Unbekannten in der Symbolsequenzen

gerecht zu werden.

Ein Beispiel hierfiir ist die Arbeitsstation fiinf, die mit vier Maschinen tiber grofte Anzahl
an Produktionsanlagen verfiigt. Fallt eine davon aus, besteht fiir die letzte Arbeitsmaschine
unabhingig von der Ausfallrate eine Chance von 1 zu 4, dass sie die betroffene ist. Unter
der Voraussetzung, dass die Arbeitsstation stromabwiérts korrekt arbeiten, betrdgt demnach
der Wert von B fiir Sy 0.75 und fiir S3 0.25. Fiir die zweitletzte Maschine sehen die Werte
jedoch wiederum anders aus. Hier betrdgt, die Chance, dass das Symbol die Maschine
stromabwirts betrifft 0.25, was dann der Wert von B fiir Sy ist. S; hingegen ist nur noch zu
50% sicher und Moglichkeit, dass gerade betrachtete Maschine direkt betroffen ist und
somit Sy gilt, liegt wie schon zuvor bei %. Diese Verdnderungen setzten sich auf die beiden

letzten Maschinen fort.

Der Wert, der aus der Outputmatrix B fiir einen Zustand folgt, ist daher von der Anzahl an
ausgefallenen Maschinen der Arbeitsstation abhidngig, die die gerade betrachtete Maschine
enthélt, statt von einer statischen Wahrscheinlichkeit. Daher handelt es sich bei B im
Rahmen dieser Arbeit um einen Vektor mit der Anzahl an Modellzustéinden als Liange. Die
Werte dieses Vektors sind zeitinhomogen und lassen sich iiber eine Baumstruktur wie bei
einem mehrstufigen Zufallsexperiment bestimmen, bei dem aus einem Behélter Symbole
entnommen werden, ohne sie zuriickzulegen. Die Anzahl der Symbole entspricht der
Anzahl der Maschinen in der Arbeitsstation. Wenn zudem eine Arbeitsstation
stromabwiérts existiert, geht deren Zustand, ob funktionstiichtig oder nicht, zusdtzlich in

den Behilter ein und wird unter Garantie zuerst gezogen. Die Wurzel der Baumstruktur
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reprasentiert daher den Zustand der Maschinen flussabwérts. Um festzustellen, fiir welchen
Zustand ein Blatt einen Wahrscheinlichkeitswert enthilt, muss der bisher im Baum
eingeschlagenen Pfad von der Wurzel bis zum Blatt ausgewertet werden. Enthalten
mehrere Blatter fiir einen Zustand Wahrscheinlichkeitswert groer Null, so werden diese
addiert. Die Summe der Eintrdge von B betragen fiir jedes Modell der Produktionslinie
Eins. In der folgenden Grafik wird das eben geschilderte Vorgehen knapp visualisiert,

wobei auf das Zeichnen von Bléttern mit Werten gleich Null verzichtete wurde.

Symbole: 1*A + 1%
A...funktionstiichtig
l...funktionsuntlichtig

Arbeitsstation stromabwarts:

Letzte Maschine
der betrachteten
Arbeitsstation:

Vorletzte Maschine

der betrachteten I A
Arbeitsstation: b(Il)= b(Al)=
1/2 1/2

Abbildung 3.2 Beispiel zur Berechnung der Eintrage der Outputmatrix

Zusammenfassend besteht daher das Modell M der Pizzaproduktionslinie aus einer Menge
an Modellen M = {Mj, Ma, ..., M4}, wobei die Ubergangsmatrix A; fiir Modell M; bis
M, dynamisch ist und die Werte der Outputmatrix B; sich bei jeder Anderung

3.2.3 Implementation des HMM

Bis auf die bereits beschriebene dynamische Werte der Eintrige von B und und der tbf2;
und ttr;, sowie der iterativen Verarbeitung der Modelle M; aus der sortierten Menge,
angefangen beim letzten Element, unterscheiden sich die Modelle selbst nicht beziiglich

der Losung der Anwendungsfille Evaluation, Decodierung und Training.

36



Fallstudie einer System Reliability Analysis

Jedoch stellt der groBBe Betrachtungszeitraum iiber vier Jahre und das kurze Intervall von
nur einer Minute zwischen zwei Beobachtungen die Decodierung und das Training der

Modelle der Pizzaproduktionslinie vor Herausforderungen.

Zum einen werden die berechneten Wahrscheinlichkeiten mit groBer werdender Lénge der
Symbolsequenz sehr klein. Um die Werte weiterhin durch 64bit-Gleitkommazahlen
reprisentierbar zu halten, werden diese logarithmisch skaliert. (vgl. Fink 2008, S. 120)
Dadurch wird jedoch insbesondere das Addieren von Wahrscheinlichkeiten teuer flir die
Performance der Modelle, es existiert jedoch eine Methode, die diese Aufgabe 16st, ohne
die betroffene Wert potenzieren zu miissen. (vgl. Melnikoff 2003, S. 939-940)

Aus der Lange der Symbolsequenz folgen jedoch auch Probleme beziiglich des
Speicherbedarfs. Im Falle des Trainings werden bei dem herkdmmlichen, iterativen
Vorgehen fiir jede der 1.271.520 beobachteten Symbole der Sequenz O ein kompletter Satz
an Forward- und Backward-Wahrscheinlichkeiten auf einmal im Speicher gefordert. In
dem vorliegenden Modell sind es nur 28 Zustinde pro Symbol. Insgesamt wird also

Speicherplatz fiir mindestens 71.205.120 reelle Werte benétigt.

Dieser Herausforderung ldsst sich jedoch mit einem rekursiven Algorithmus fiir das
Training 16sen. Dieser hat bei einer Symbolsequenz der Linge n eine Zeitkomplexitit von
O(n log n) und einer Speicherkomplexitidt von O(log n). Damit ist die Zeitkomplexitét der
iterativen Variante mit O(n) zwar unterlegen, doch der Speicherbedarf von O(n) wird
drastisch reduziert. (vgl. Buchholz 2012, S. 86—87)

Eine Reduzierung von solchen Umfang ist jedoch fiir dieses Modell nicht notwendig und
der Zeitaufwand fiir Decodierung und Training wire aufgrund dieses Verfahrens
wenigstens um ein Faktor zehn hoher als beim iterativen Verfahren. Deshalb wurden die
Ansitze des rekursiven Verfahren und des iterativen Verfahren miteinander gemischt, um
ein Kompromiss zwischen der Performance und der Reduktion des Speicherverbrauchs zu

erreichen.

Dieser besteht darin, dass eine Intervalllinge k festgelegt wird, die fiir eine moglichst
grole Anzahl an Zeitschritten, fiir die ein paralleles Ablegen aller Forward- und

Backward-Wahrscheinlichkeiten aller Zustédnde dieser Zeitschritte moglich ist.

Darauthin wird der Forward-Algorithmus des Trainings einmal komplett durchgefiihrt, es
werden aber nur die Werte fiir die Zeitschritte im RAM abgelegt, die sich ohne Rest durch

k teilen lassen, sodass die Modellzustinde aller n/k-Grenzen der Zeitintervalle bekannt
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sind. Da Markovprozesse gedichtnislos sind, reichen diese aus, um von jeder unteren
Intervallgrenze aus den Forward-Algorithmus fiir den vorliegenden Abschnitt der
Symbolsequenz vom neuen starten zu lassen. Das Training des Modells wird dann fiir das
letzte Intervall zuerst vorgenommen. Fiir dieses wird der Forward- und Backward-
Algorithmus durchgefiihrt und die berechneten Werte werden wie in Abschnitt 2.2.5
verarbeitet. Dann wird ein Intervall nach vorn gesprungen und der Vorgang wiederholt

sich, bis das erste Intervall ausgewertet worden ist.

Dieser modifizierte iterative Ansatz ist von der Zeitkomplexitdt her noch immer O(n), es
bedarf aber der zweimaligen Anwendung des Forward-Algorithmus. Dies ist jedoch noch
immer bedeutend schneller als der rekursive Algorithmus besonders fiir sehr lange
Symbolsequenzen. Der Speicherbedarf ist jedoch mit O(k+n/k) auch dementsprechend
hoher.

Leider konnen die Modell iibergreifende Strukturen aus Abschnitt 3.2.1 nur im ersten
Trainingslauf einer HMM verwendet werden, da die Kanten des HMM aus Produkten
bestehen, deren Werte unabhéngig von ihren Faktoren optimiert werden. Somit werden die
Beziehungen von Produkten zu deren Faktoren nach einem Trainingslauf aufgelost. Die

direkten Werte fiir die tbf und ttr einer Maschine lassen sich daher nur erahnen.

3.3 Aufbau und Implementation der CHnMM

ASPN lassen sich nicht so wie eine DTMC bei einem HMM einfach direkt iibernehmen, da
diese nicht Zustandsbasiert sind. Der Zustandsraum muss daher erst entwickelt werden. Da
der aber genau wie bei der HMM zu umfangreich ausfillt, wenn die ganze Produktionslinie
in einem Modell abgebildet wird, wird die Produktionslinie wieder entsprechend ihrer

Maschinen modularisiert. Das Vorgehen ist dabei vergleichbar mit Abschnitt 3.2.1.

3.3.1 Struktur des Modells

Wie in Abschnitt 3.2.1 besteht das Modell der Produktionslinie aus der sortierten Menge
an Modellen M = {Mi, My, ..., M4}, von denen jedes bis auf das letzte die Entwicklungen
stromabwirts beriicksichtigt. Deren dynamisches Verhalten soll anhand der Symbol-
Sequenz O = {01, Oo, ..., Ou} rekonstruiert werden. Der Zustandsraum fiir M4 entspricht
daher der Abbildung 3.4, wihrend die restlichen Maschinen mit dem Zustandsraum S =
{S1, S2, S3, S4) dem Schema der Abbildung 3.3 folgen. Wie beider HMM steht dabei S; =

AA fiir die Markierung, dass sowohl die betrachtete Maschine i wie auch die Maschinen

38



Fallstudie einer System Reliability Analysis

stromabwirts korrekt arbeiten. Im Falle von Sz = Al ist mindestens eine der Maschinen
stromabwirts defekt, wihrend die betrachte Maschine zwar heile, aber inaktiv ist und
daher nicht ausfallen kann. In der Markierung S3 = 1II ist die betrachtete Maschine und
mindestens eine Maschine stromabwérts funktionsuntiichtig. S4 = IA reprisentiert den
Umstand, das lediglich die betrachtete Maschine nicht korrekt arbeitet, im Gegensatz zum

funktionstiichtigen Teil der Produktionslinie stromabwarts.

tbf2,

—

AA } ttr2, )
ttrl, tbfl, ttrl,

Al

a

tbf2,

IA)

/Y\

ttr2,

Abbildung 3.3 Zustandsraum der CHnMM einer Maschine

Ebenfalls der HMM entsprechend gilt, dass die Charakteristika der Aktivitit von tbfl; aus
der Tabelle 3.1 und von ttrl; aus der Tabelle 3.2 abzulesen sind, wobei es sich bei den
Aktivititen um die entsprechenden Weibullverteilungen handelt. Somit sind auch die

Ubergangsraten zwischen allen Markierungen nicht mehr zeithomogen.
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tbfl,,(t)
funktions- funktions-
tlchtig untichtig
ttrl,,(t)

Abbildung 3.4 Zustandsraum der CHnMM der Arbeitsstation 7

Der Ansatz aus Abschnitt 3.2.1 zur Berechnung der Ubergangsraten wird fiir die
Aktivitdten tbf2; und ttr2; iibernommen. Daher werden sie aus dem Verhalten der
Maschinen stromabwirts der betrachteten Maschine i zum Zeitpunkt t, an dem das Symbol
O, beobachtet wurde, gefolgert. Statt aber die Parameter fiir Form und Skalen zu schitzen,
werden Psojourn Und Pchange (siche Abschnitt 2.3.2) der Aktivitdten direkt berechnet. Dabei
wird auf die Proxel p der Menge Ri+1,u.1 des Nachfolgermodels Mi+1 zugegriffen.

Im Falle des Forward-Algorithmus bildet sich Psojourn aus der Summe aller Produkte der
Forward-Wahrscheinlichkeiten der Proxel Ri+1, w1 im Zustand S; mit ihren jeweiligen
Psojourn, geteilt durch die Summe der gerade verwendeten Forward-Wahrscheinlichkeit. Bei
der Berechnung von Pchange Wird der gerade erwédhnte Zdhler zum Nenner, wahrend im
Zéhler selbst die Pchange hinzukommt. Dabei werden jedoch nur Aktivititen beriicksichtigt,
die aus der Markierung S; hinausfithren, wie bei der Pchange der tbf2;, oder in diesen
hineinfiihren, wie bei der Pchange der ttr2;. Bei der Psojourn der tbf2; werden demnach auch
nur Proxel der Markierung S; beriicksichtigt, wéhrend bei der Psojourn der ttr2; alle anderen

Markierungen von Bedeutung sind. Somit gilt:

ZpER _1Ap.S=S; D- & * Psojourn (p, t)
thf2;. Psojourn = = -

ZpERu_l/\p.stl b.a

ZpERHllu_l/\p.Se{Sz,Sg,54} b.ax* Psojourn(p: t)

ttr2;. Py, i =
journ
ZpERHLu_l/\p.S:{SZ,S3,S4} pb.a

Formel 3.5 Psojourn der Maschinen stromabwarts
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tbfzi- Pchange
_ ZpERu_l/\p.S=Sl p.ax* Psojourn(pr t) * (Pchange(tbfli—L t) + (Pchange(tbfzi—lr t))
ZpERu_l/\p.stl p.ax* Psojourn (p, t)

_ ZpeRu_lAp.stz p.ax* Psojourn(p' t) * Pchange(ttrzi—li t)
ttr2i. Pchange =

ZpeRu_lAp.S={SZ,S3,S4} p.ax* Psojourn (pr t)

ZpERu_lAp.S=S4 p.ax* Psojourn ('p, t) * Pchange (ttrli—li t)

ZpERu_lAp.S={SZ,S3,S4} p.ax* Psojourn (p: t)

+

Formel 3.6 Pchange der Maschinen stromabwarts

Die Werte von Psojourn und Pchange der Aktivitdten tbf2; und ttr2; sind fiir alle Proxel gleich,
da diese das gesamte Verhalten der Maschinen stromabwérts abbilden und es somit
unerheblich ist, wie lange diese Aktivitdt im Proxel schon freigegeben ist. Die Berechnung
dieser beiden Groflen geht beim Backward-Algorithmus analog zum Forward-Algorithmus
vonstatten, mit dem einzigen Unterschied, dass Backward-Wahrscheinlichkeiten die

Forward-Wahrscheinlichkeiten ersetzen.

3.3.2 Unsicherheit innerhalb der Symbolsequenzen

Aus den gleichen Grund, wie er in Abschnitt 3.2.2 beschrieben wurde, sind die Werte der
Outputmatrix dynamisch. Wie bei der HMM der Produktionslinie wird auch in diesem Fall
ein Vektor fiir die Outputmatrix angenommen. Im Gegensatz zur HMM werden die
Symbole jedoch durch abgeschlossene Aktivititen ausgesendet, statt durch das verharren
in einem bestimmten Zustand. Das Verfahren, wie es bei der HMM zur Bestimmung von
Bi, v zum Zeitpunkt des Symbols O. verwendet wurde, ist daher nicht mehr direkt
anwendbar. Von dessen Ergebnissen ldsst sich jedoch auf die Outputmatrix bi . des
Modells M; schlieBen. Da hier die Wahrscheinlichkeit der Aktivitdtsabschliisse in
Abhingigkeit der Symbolsequenz gesucht werden, wird der Ubergang von der
Outputmatrix B; v der Maschine i zum Zeitpunkt v der Beobachtung Ou.1 zur Outputmatrix

Bi, w zum Zeitpunkt w der Beobachtung O, untersucht.

Die Vorgehensweise ist dabei wie folg. Sowohl Bj v wie auch B;i w werden als
Zustandsraum eines Markovprozesses angesehen, der der Abbildung 3.5 entspricht. Von
einem Schritt des Prozesses sind der vorherige Zustand und der Folgezustand des
Markovmodells bekannt. Die Ubergangsraten werden folglich gesucht. Dafiir wird

folgendes Gleichungssystem aufgestellt, welches es zu 16sen gilt:
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B;w(AA) = B;,(AA)(1 — AAAI — AAIA) + B;,(AI)AIAA + B;,(IA)IAAA
B;w(AI) = B;,(AI)(1 — AIAA) + B;,(AA)AAAI + B, ,(IDIIAI
B;w(II) = By, (I1)(1 — 1Al — I11A) + By, (IA)IAII

B;w(IA) = B;,,(1A)(1 — IAll — IAAA) + B;,,(I1)IIIA + B; ,(AA)AAIA
Formel 3.7 Gleichungssystem zum Lésen der Outputmatrix-Uberginge
Die Faktoren mit den vier Buchstaben ergeben die Wert von biy beziiglich des Ubergangs
von einer Markierung, die mit den ersten beiden Buchstaben des Faktors festgelegt wird,
zu einer anderer, die durch die letzten beiden Buchstaben benannt wird. Die CHnMM der
Pizza-Produktionslinie bricht dementsprechend mit der Vorgabe, dass ein Wert der
Outputmatrix, einer Aktivitdt zugeordnet wird. Stattdessen enthalten diese Werte fiir die

Kanten des Graphen des Zustandsraums.

Das Gleichungssystem aus Formel 3.7 ist jedoch nur mit Hilfe zusétzlicher Informationen
moglich. Zum einen muss die Bedeutung des Symbols O, beriicksichtigt werden. Wenn
dieses ausdriickt, dass bei einer Maschine gerade ein kritischer Fehler aufgetreten ist, sind
die Faktoren AIAA, IAAA, IIIA und IIAI gleich Null. Das Gleichungssystem kann dann

ohne weiteres gelost werden.

AIAA
w AAAI B, (Al)
AAIA IAAA lIAI

B, (IA) 1A @

[All

Abbildung 3.5 Markovprozess der Outputmatrizen
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Wird jedoch signalisiert, dass eine Maschine nach einer Unterbrechung durch einen Defekt
just wieder an der Produktion teilnimmt, werden zwar ebenfalls einige Faktoren auf Null
gesetzt, ndmlich AAAI, AAIA und IAIl, doch reicht diese Information nicht aus, da es
noch immer unendliche viele Losungen hat. Daher muss ein Faktor angenommen werden.
Der Faktor AIAA wurde dabei als geeignet identifiziert, da dieser lediglich die
Zustandsdnderung von Werten beziiglich der Maschinen stromabwiérts abbildet. Daher
sollte er von der betrachteten Maschine 1 unabhingig zu bestimmen sein. Zu diesem Zweck
wird das Markovmodell der Outputmatrix des Modells Mi+1 wie in Abschnitt 3.2.1 ein
Modell mit dem Zustandsraum W; = {Wy i, W2 i} mit Wy ; = Bi+1(AA) und W2, = Bis1(Al)
+ Bi+1(I) + Bi+1(IA). AIAA ergibt sich dann durch Umstellen aus folgender Gleichung:

Wl,i = Wl,i + AAIAL * WZ,i
Formel 3.8 Faktor AAIA

3.3.3 Implementation der CHnMM

Die Umsetzung der CHnMM fiir die Pizza-Produktionslinie erfordert neben dem Bruch mit
der Vorgabe, dass eine Aktivitit beziiglich eines Symbols stets den gleichen Wert aus der

Outputmatrix erhélt, noch eine weitere Missachtung einer Restriktion.

Denn eine CHnMM geht davon aus, dass, wenn ein Symbol empfangen wurde, auch eine
Veridnderung im abgebildeten System stattgefunden hat. Da es im Fall einer Arbeitsstation
mit mehreren Maschinen jedoch unklar ist, welche Maschine das Symbol gesendet hat,
kann diese Restriktion nicht mehr gehalten werden. Daher werden die Algorithmen zur
Evaluation, Decodierung und zum Training dahin gehend gedndert, dass ein Zustand
wihrend eines ausgegeben Signals auch im selben Zustand verbleiben kann. Pchange wird in

diesem Fall auf eins gesetzt.

Zudem wurde urspriinglich davon ausgegangen, dass die Aktivitdt tbfl; in der Markierung
Al nicht altert. Diese Annahme sorgte bei den Experimenten jedoch fiir einen
exponentiellen Anstieg der Menge der Proxel (vgl. Buchholz 2012, S. 98) und wurde daher

verworfen.

Beziiglich der Speicherkomplexitit steht ein CHnMM &dhnlichen Herausforderungen
gegenliber wie ein HMM. Zwar ist der Aufwand eines CHnMM nicht mehr vom
Betrachtungsraum abhingig, sondern von der Linge Symbolsequenz, doch miissen nicht
nur beim Training, sondern auch bei der Decodierung die auf die rekursive Variante der

Algorithmen zur Losung dieser Anwendungstfille zuriickgegriffen werden.
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In dem vorliegenden Fall war dies bei der Decodierung jedoch nicht nétig, da mit direkten
Links gearbeitet wurde, statt die Mengen an Proxel fiir jeden Eintrag der
Beobachtungssequenz zu behalten. Java entsorgt daher automatisch die nicht gebrauchten
Proxel und ermdglicht somit die iterative Decodierung selbst iiber die 3200 Symbole des

Beobachtungszeitraums hinweg.

Beim Training wurde jedoch auf das modifizierte iterative Verfahren aus Abschnitt 3.2.3
iibernommen. Dies ist trotz der fehlenden Gedéchtnislosigkeit moglich, da Proxel alle
relevanten Information zu Weiterfiihrung ihres Weges enthalten. Sofern also ein
entsprechender Satz an Proxel fiir einen Zeitpunkt vorhanden ist, kann von diesem aus

auch der Forward-Algorithmus fortgefiihrt werden.

Die Weibullverteilung selbst stellt jedoch auch ein Problem dar, da kein verwendbarer
Schitzer fiir den Form-Parameter im Zuge des Trainings einer CHnMM identifiziert
werden konnte. Daher konnte lediglich der Skalen-Parameter angepasst werden. Zudem
bedarf es bei einer logarithmischen Skalierung der Wahrscheinlichkeitswerte ein anderes
Verfahren, als das die CHnMM momentan bietet, da in diesem eine Differenz ausgerechnet
werden muss (vgl. Buchholz 2012, S. 96). Dies ist bei logarithmischen Skalierung nicht

moglich.

3.4 Ergebnisanalyse

Rein von der Performance her ist die CHnMM interessant, vor allem wegen der
Eigenschaften der Symbolsequenz. Sie geht iiber einen sehr langen Zeitraum, dokumentiert
aber seltene Ereignisse. So manches Mal gibt es fiir Hunderte von Stunden nicht einen
Eintrag. Wenn es dann aber mal zu einem Ausfall der Maschine kommt, ist dieser meist in
weit weniger als einer Stunde behoben. Dies sind ungiinstige Bedingungen fiir HMM, da
diese regelmédfige Messungen voraussetzen, die iiber einen langen Zeitraum in einem
kleinen Intervall betrachtete werden miissen. Die CHnMM jedoch reagiert explizit auf
Ereignisse. Thre Performance ist von der betrachteten Zeitspanne unabhéngig und wird nur
durch die Lange der Symbolsequenz bestimmt. Auch wenn die Aufteilung des Modells in
kleinere Modelle viele teure Logarithmusadditionen zur Folge hatte, braucht der Forward-
Algorithmus der CHnMM iiber die gesamte Zeitspanne von 1271520 Minuten weniger als
die Hélfte der Zeit wie der Forward-Algorithmus der HMM.

Leider wurde festgestellt, dass der Forward so ziemlich die einzige Anwendung darstellt,

bei der die in dieser Arbeit vorgestellte Aufteilung des Gesamtmodels in mehrere kleinere
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anscheinend klappt. Die Produktionswahrscheinlichkeit entspricht der der ersten Maschine
und kann daher einfach abgelesen werden. Wie sinnvoll jedoch die Ergebnisse sind, konnte

nicht tiberpriift werden.

Das lag vor allem in dem Mangel an Modellen zum Vergleich. Eigentlich hétten diese
durch das Training hergestellt werden konnen, doch dieses erbrachte weder beim HMM
noch beim CHnMM sinnvolle Ergebnisse. Stattdessen senkte die lokale Optimierung der
HMM die Werte der Kante von S| nach S4, anscheinend da es fiir das Modell hinsichtlich
der Produktionswahrscheinlichkeit profitabler ist anzunehmen, der kritische Ausfall
betreffe eine andere Maschine. Das Trainingsergebnis fiir die logarithmischen Eintrdge ai, 4

der Ubergangsmatrizen A zeigt Tabelle 3.3.

HMM Training log0 Ergebnis a1 4 vor dem Training a14 nach dem Training
Arbeitsstation 1, Maschine 1 -9,63552 -43,660014585
Arbeitsstation 1, Maschine 2 -10,07522 -14,0219353288
Arbeitsstation 2, Maschine 1 -8,48218 -12,9061644247
Arbeitsstation 2, Maschine 2 -8,152805 -12,9367685038
Arbeitsstation 3, Maschine 1 -8,727548 -8,7752666501
Arbeitsstation 4, Maschine 1 -9,435124 -9,3915859131
Arbeitsstation 5, Maschine 1 -9,308991 -1102,1874594747
Arbeitsstation 5, Maschine 2 -9,605915 -104,2697188548
Arbeitsstation 5, Maschine 3 -9,408717 -86,4148055309
Arbeitsstation 5, Maschine 4 -9,736231 -91,8186832377
Arbeitsstation 6, Maschine 1 -9,119932 -737,8880305666
Arbeitsstation 6, Maschine 2 -9,457673 -68,6365150331
Arbeitsstation 6, Maschine 3 -9,883064 -84,7506628014

Tabelle 3.3 Trainingsergebnis HMM von S0 nach S4

Bei der CHnMM hingegen scheint es, die Verletzung der Restriktion, dass bei jedem

Symbol auch eine Zustandsédnderung sich geschehen muss, fiihrte dazu, dass das Verweilen

45




Fallstudie einer System Reliability Analysis

im selbigen Zustand fiir die Modelle nicht nur attraktiv erscheint, sondern auch die
geschitzten Erwartungswerte fiir tbfl; massiv steigert, da die Dauer der Aktivitit direkt in
die Schitzung deren Erwartungswerts hineinflieft. Dabei zeigt sich, dass sich das Modell
dadurch nichts Gutes tut. Die Produktionswahrscheinlichkeit ist nach dem Training
niedriger als zuvor. Einzig allein die Werte der ttr ergeben scheinbar Sinn, doch auch dort
fallt auf, dass sich die Werte der Maschinen innerhalb einer Arbeitsstation auffillig &hneln.
Dass die CHnMM grundsitzlich funktioniert, zeigen die relativ sinnvollen Ergebnisse in
den Arbeitsstationen mit nur einer Maschine. Zu sehen ist das Ergebnis des Training des
CHnMM in der Tabelle 3.4.

CHnMM Training log0 | rbfl; vor | rtrl; vor | tbfl; nach | rtrl;  nach
Ergebnis Training Training Training Training
Arbeitsstation 1, Maschine 1 11326,704 | 47.7922 563251,651 | 43,2098
Arbeitsstation 1, Maschine 2 23808,24 40.3000 563269,001 | 43,3104
Arbeitsstation 2, Maschine 1 4566 47.9492 420984,004 | 43,2161
Arbeitsstation 2, Maschine 2 2838 39.7905 420218,230 | 43,0687
Arbeitsstation 3, Maschine 1 10733,952 | 21.9036 7720,2713 | 22,33985
Arbeitsstation 4, Maschine 1 10789,008 | 31.2255 14414,1372 | 31,7544
Arbeitsstation 5, Maschine 1 13256,688 20.7965 688332,522 | 26,3064
Arbeitsstation 5, Maschine 2 9859,104 37.9651 688362,194 | 26,3064
Arbeitsstation 5, Maschine 3 14570,208 | 29.9020 688362,194 | 26,30644
Arbeitsstation 5, Maschine 4 8216,784 21.2500 688361,727 | 26,1331
Arbeitsstation 6, Maschine 1 11525,856 27.5362 658450,865 | 27,2509
Arbeitsstation 6, Maschine 2 14252,976 37.0000 658485,257 | 27,2509
Arbeitsstation 6, Maschine 3 13706,592 12.9365 658484,716 | 27,2509
Arbeitsstation7, Maschine 1 10733,952 | 42.9412 19219,1819 | 44,3749

Tabelle 3.4 CHnMM Training Ergebnisse

Auch die Decodierung funktioniert so nicht bei beiden Modellen, den es gelingt nicht, die
Pfade der unterschiedlichen Modelle miteinander zu verkniipfen. So springt der Zustand
eines Modells sowohl beit HMM wie auch bei der CHnMM nur zwischen den Zustand S
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und S> hin und her, was semantisch gesehen iiber alle Maschinen der Produktionslinie

hinweg gesehen unmdoglich ist.
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4 RUCKBLICK UND AUSBLICK

4.1 Zusammenfassung

Diese Arbeit stellt eine Fallstudie zu Reliability Analysis eines technischen Systems mit
Hilfe eines Hidden Conversive non-Markovian Model vor. Bei dem betrachteten System
handelte es sich um eine Produktionslinie fiir Pizzen, einem Seriensystem, das iiber 14
Maschinen verfiigt, die in sieben Arbeitsstationen aufgeteilt sind. Um aus das Modell nur
partiell beobachtbar werden zu lassen, wurde die Annahme getroffen, dass ein Signal,
gleich ob es den Defekt eine Maschine anzeigt oder deren Reparatur, nur der
Arbeitsstation, aber nicht der Maschine zugeordnet werden kann. Jede dieser Maschinen
wurde einzeln bewertet, wobei stets versuchte wurde iliber Syntax die Semantik der

Ergebnisse einer Maschine auch anderen mitzuteilen.

In diesem Zusammenhang wurde eine Strategie zu Aufteilung des Gesamtmodells
entwickelt und umgesetzt. Zudem wurde der Aspekt des gemeinsamen Unbekannten

mehrere Maschinen ebenfalls modelliert.

Jedoch kommt es nach Ausfiihrung der Decodierung und des Trainings bei der HMM wie
auch bei der CHnMM zu keinem sinnvollen Ergebnis. Die Sinnhaftigkeit der Ergebnisse
des Forward-Algorithmus lassen sich nicht iiberpriifen, da Vergleichsmodelle fehlen, die

das Training hétte liefern sollen, fehlen.

Doch die erzielten Ergebnisse offenbaren auch das Potenzial beziiglich des Konzepts,
grofle Modelle in kleiner aufzuteilen. Der Zustandsraum beider Modelle umfasste lediglich
in der Summe 28 Zustinde. Dies sind sehr viel weniger, als die 2'4, die ein Modell iiber die
gesamte Produktionslinie hétte. Daher ist das in dieser Arbeit vorgestellte Konzept einen

zweiten blick wert.

AuBerdem konnt sowohl fiir das Training der HMM, wie auch fiir das Training und die
Decodierung der CHnMM ein Aufbau fiir die Losungsalgorithmen entwickelt werden, der
einen Kompromiss zwischen den schnellen, speicherlastigen, iterativen Verfahren und des

langsamen, speicherschonenden rekursiven Verfahren darstellt.

Zudem erwies sich die CHnMM in diesem Fall als schneller gegeniiber der HMM, was vor

allem auf die Eignung der Symbolsequenz des betrachteten Systems zuriickzufiihren ist.
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4.2 Ausblick

Daher bietet es sich bei weiteren Arbeiten zu diesem Thema an, an dieser Arbeit
anzukniipfen, doch im weiteren Versuch das Gesamtmodell der CHnMM so zu unterteilen,
dass die Symbolmengen der Teilmodelle untereinander disjunkt sind. So kann
sichergestellt werden, dass flir jedes Modell bei jedem relevanten Symbol auch eine
Verdanderung des Systemzustands stattfindet und somit sdmtliche Restriktionen der

CHnMM eingehalten werden.

Zudem wurde das Verfahren zur Aufteilung des Gesamtmodells nur an einem konkreten
Beispiel durchgefiihrt und nicht verallgemeinert. Auch hier besteht weiterer

Forschungsbedarf.
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