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Kurzfassung

Sensor- und Steuerungsdaten moderner mechatronischer Systeme liegen hiufig als heterogene Zeitreihen vor und differie-
ren in Abtastrate und Wertebereich. Fiir pradiktive Aufgaben, etwa im Rahmen eines Condition Monitorings, existieren
bereits geeignete Klassifikations- und Regressionsverfahren aus dem Bereich des iiberwachten maschinellen Lernens,
deren Leistungsfdhigkeit allerdings stark mit der Anzahl gelabelter Trainingsdaten skaliert. Deren Bereitstellung ist oft
mit hohem Aufwand in Form von Personenstunden oder Zusatzsensorik verbunden. In dieser Arbeit wird ein Verfahren
zur uniiberwachten Featureextraktion mittels Autoencoder-Netzwerken vorgestellt, das speziell dem heterogenen Cha-
rakter einer Datenbasis Rechnung trigt und die notwendige Menge an gelabelten Trainingsdaten gegeniiber bestehenden
Verfahren reduziert. Zur Validierung der Ergebnisse werden drei 6ffentliche Datensétze mechatronischer Systeme aus
unterschiedlichen Anwendungsfeldern verwendet.

Abstract

Sensor and control data of modern mechatronic systems are often available as heterogeneous time series with different
sampling rates and value ranges. Suitable classification and regression methods from the field of supervised machine
learning already exist for predictive tasks, for example in the context of condition monitoring, but their performance scales
strongly with the number of labeled training data. Their provision is often associated with high effort in the form of person-
hours or additional sensors. In this paper, we present a method for unsupervised feature extraction using autoencoder
networks that specifically addresses the heterogeneous nature of the database and reduces the amount of labeled training
data required compared to existing methods. Three public datasets of mechatronic systems from different application
domains are used to validate the results.

ziiglich des vorliegenden Systems voraus und geht folg-
lich mit einem hohen Aufwand wéhrend der Implementie-
rung einher. Alternativ kommen {iberwachte End-to-End-

1 Einleitung

Moderne mechatronische Systeme verfiigen iiber eine Viel-

zahl interner Sensor- und Steuerungsgrofen, auf die etwa
tiber Feldbusschnittstellen zugegriffen werden kann. Zu-
satzlich lassen sich diese Systeme um externe Messsyste-
me erweitern, was in Summe zu einem heterogenen Be-
stand an multivariaten Zeitreihensignalen (multivariate ti-
me series, MTS) fiihrt, wobei heterogen hierbei divergen-
te Abtastzeiten, Messauflosungen oder Skalenniveaus der
einzelnen univariaten Signalen meint.

Im Zuge einer fortschreitenden Digitalisierung werden sol-
che Anlagensignale im zunehmenden Maf3e fiir Klassifi-
kationsaufgaben (etwa Alarm- oder Condition Monitoring)
oder zur Schitzung nicht direkt messbarer ZielgroB3en (z. B.
die Prozessstabilitit oder -qualitit) eingesetzt. Im Folgen-
den werden diese zusammenfassend als Prddiktionsaufga-
ben bezeichnet.

Die hierfiir primér genutzten Pradiktionsverfahren aus dem
Bereich des statistischen beziehungsweise maschinellen
Lernens sind gerade bei einer hochdimensionalen, hete-
rogenen Datenbasis auf eine umfangreiche Featureextrak-
tion angewiesen [14]. Dies setzt im Fall einer manuel-
len Featureextraktion eine hohe fachliche Expertise be-

Prédiktionsverfahren aus dem Bereich des Deep Learnings
zwar explizit ohne zuvor extrahierte Features aus, benoti-
gen aber eine grole Anzahl bereits gelabelten Daten fiir das
Training [[15].

Methoden des Representation Learning haben sich in
jiingster Zeit im Bereich der Bild- und Sprachverarbei-
tung etabliert und ermdglichen eine uniiberwachte Featu-
reextraktion, welche die Pradiktionsgiite gidngiger Verfah-
ren der manuellen und automatisierten Featureextraktion
im Fall von nur wenigen vorhandenen gelabelten Daten
tibertrifft [[1]]. Die Anwendung auf mechatronische Syste-
me beschrinkt sich bisher auf spezialisierte Einzellosun-
gen [_2], die sich nicht unmittelbar auf beliebige Systeme
ibertragen lassen.

2 Stand der Forschung
2.1

Unter dem Begriff des Representation- oder Feature Lear-
nings werden Methoden zusammengefasst, die eine auto-
matische Extraktion relevanter Features ermdglichen und

Representation Learning



den Schritt des manuellen Feature Engineerings somit prin-
zipiell eriibrigen. Im Kontext dieser Arbeit liegt der Fokus
auf einer uniiberwacht arbeitenden Methode, die also ohne
Kenntnis der Zielvariable und somit nur anhand der Ein-
gangszeitreihen eine moglichst kompakte Repridsentation
der MTS lernt.

Urspriinglich aus dem Bereich des maschinellen Sehens
(computer vision) stammend, werden Verfahren des Fea-
ture Learnings zunehmend auch fiir Pridiktionsaufgaben
auf Basis von Zeitreihendaten adaptiert; so verwendeten et-
wa Chen et al. [2]] einen Autoencoder zur Featureextraktion
aus den Momentensignalen eines 6-Achs-Industrieroboters
zur Pradiktion von Kollisionen im Arbeitsraum. Li et al.
[18] und Jiang et al. [[17] verwenden jeweils ein Generati-
ve Adverssarial Netwerk (GAN) zur Featureextraktion aus
industriellen Zeitreihendaten, wihrend Franceschi et al. [|1]]
ein rein Encoder-basiertes Netzwerk in Kombination mit
einer sogenannten Triplet-Loss-Funktion fur die Klassifi-
kation auf diversen Referenzzeitreihen nutzen.

In dieser Arbeit konzentrieren wir uns auf einen
Autoencoder-basierten Ansatz, da diese im Allgemeinen
im Gegensatz etwa zu GANs eine bessere Reprisentation
der Grundgesamtheit der Trainingsdaten ermdglichen, hiu-
fig unter Inkaufnahme einer schlechteren Performance als
rein generative Modelle [19]] (also beim Erzeugen realisti-
scher neuer Zeitreihen), was aber in dieser Arbeit nicht im
Fokus steht.

Autoencoder Ein Autoencoder ist ein kiinstliches Neu-
ronales Netz, dessen primires Ziel die Rekonstruktion
eines Eingangssignales x darstellt (sieche Abbildung [I)).
Die dimensionsreduzierte latente Variable (auch bottelneck
oder latent space) z = ¢ (X; Oy ) ist das Ergebnis einer En-
coderfunktion mit den Parametern (Gewichten) Og, und
wird im Rahmen des Representation Learnings in die-
ser Arbeit als Feature herangezogen. Die latente Variable
durchlduft wihrend des Trainings anschlieend einen De-
coder X = y (z; Ope) mit den Parametern 6pe, der eine Re-
konstruktion X des Eingagnssignales erzeugt. Im vorlie-
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Verlustfunktion:
L, = MSE(x,X)
Abbildung 1 Netzwerkdiagramm eines simplen Autoencoders

mit eindimensionalem Eingang und angedeuteten FC-Layern in
Encoder und Decoder.

genden Fall von reellen Eingangswerten, wird in der Re-

gel der mittlere quadratische Fehler (mean squared error,
MSE) als Rekonstruktionsfehler L, = MSE(x,X) verwen-
det und dient als Verlustfunktion wihrend der Optimie-
rung.

Neben vollstindig vernetzten Schichten (fully connected,
FC oder dense layers) mit nichtlinearen Aktivierungsfunk-
tionen, finden auch komplexere neuronale Schichten Ver-
wendung. So nutzen Bianchi et al. rekurrente (RNN), bidi-
rektionale Schichten in Kombination mit einer zusétzlichen
Kernel-Verlustfunktion fiir die Featureextraktion aus MTS
mit fehlenden Werten [7]].

Variational Autoencoder Fine Erweiterung des her-
kommlichen Autoencoders stellt der Variational Autoen-
coder (VAE) dar, der hauptsichlich als generatives Mo-
dell im Bereich des maschinellen Sehens Anwendung fin-
det. Als Beispiel eines Variational-Bayes-Modells mo-
delliert der VAE die unbekannte Verteilungsfunktion der
Eingangsdaten x ~ p*(x) mittels einer Modellverteilung
po(x) = p*(x) [[12]. Der stochastische Decoder kann somit
als bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung pg,, (x|z) auf-
gefasst werden, die zusammen mit der Prior-Verteilung der
latenten Variable pg(z) ein generatives Modell als multiva-
riate Verteilung

Po(x,2) = po(2) oy, (X|2) (1)

faktorisiert. Analog dazu stellt der Encoder ein Inferenz-
modell dar, das als bedingte Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung der latenten Variablen bei gegebenen Eingangsdaten
e, (z|X) aufgefasst werden kann.

Dieser Ansatz fiihrt tiber die Anwendung der evidence
lower bound, ELBO zu der abgewandelten Verlustfunkti-
on [12]

Ly, 6p (X) = DKL(q0g, (2|X)||po(z))
— By (o) (108 Py, (x[2)),  (2)

mit der Kullback-Leibler-Divergenz Dy, welche die Ab-
weichung zwischen vorgegebener Prior-Verteilung der la-
tenten Variable z und tatsichlicher Verteilung durch den
Encoder bestraft. Der zweite Term représentiert den Re-
konstruktionsfehler. Als Prior fiir die latente Variable wird
in der Regel die multivariate Standardnormalverteilung
po(z) ~ N (0,I) genutzt.

Fiir das Training mittels des iiblichen stochastischen Gra-
dientabstiegsverfahren (stochastic gradient descent, SGD)
wird der Gradient der Verlustfunktion VLg_ g (Xmp) fiir
jedes Mini-Batch an Trainingsdaten xp, gebildet, um ei-
ne Minimierung der Verlustfunktion in Abhédngigkeit der
Netzwerkparameter Og, und 6p, durchzufiithren (Backpro-
pagation). Wie Abbildung [2a]zu entnehmen ist, ist dies bei
einem direkten Ziehen von z ~ gg__(z|x) nicht moglich, da
die Backpropagation durch die Zufallsvariable z unterbro-
chen wird [16]. Erst mit einer mathematisch dquivalente
Reparametrisierung durch Auslagerung der Zufallsvariati-
on in die Zufallsvariable ¢, die in der Regel als normal-
verteilt modelliert wird, ist eine Riickfithrung des Fehlers
durch den Encoder moglich (sogenannter reparameteriza-
tion trick, siche Abbildung [2b).
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Abbildung 2 (a): Das direkte Sampling von z macht die
Backpropagation (--+) der Verlustfunktion unméoglich. (b): Erst
mit der Reparametrisierung von z wird die Optimierung der
Encoderparameter moglich. Unabhéngige Zufallsvariablen sind
grau hinterlegt. Basierend auf [13].

3 Methodik

In diesem Abschnitt wird das eigene Autoencoder-basierte
Modell, sowie die einbettende Pipeline vorgestellt. Es fol-
gen Erlduterungen zur Versuchsdurchfithrung, insbesonde-
re zu den gewdhlten Vergleichsmethoden und den gewéhl-
ten Offentlich verfiigbaren Datensitzen.

3.1 Featureextraktion

Die uniiberwachte Extraktion der Features aus einer MTS
mit der Anzahl an univariaten Signalen ng;, erfolgt mithilfe
mehrere VAE, die separat fiir jede univariate Zeitreihe trai-
niert werden. Dies ermdglicht im Gegensatz zu gingigen
zweidimensional-faltenden Netzarchitekturen (convolutio-
nal neural networks, CNN) eine Parallelisierung des Trai-
nings und eine individuelle Architektur der Netzwerke, je
nach Abtastrate der heterogenen Signale.
Als zusammengefasstes Feature wurden wéhrend der spi-
teren Inferenz die 1D-Verkettung der einzelnen latenten
Variablen x;, i € {1,...,ngg} genutzt. In Tabelle 1|sind die
gewihlten (Hyper-)Parameter des entwickelten Modells
angegeben. Diese wurden iiber alle Datensédtze konstant
gehalten, um eine Allgemeingiiltigkeit bestmdglich zu de-
monstrieren.

Anstatt eine konstante Dimension des latenten Raum-

Tabelle 1 Zusammenfassung der wichtigsten
(Hyper-)Parameter jedes univariaten VAE-Modells

(Hyper-)Parameter Wert Bemerkung
Eingangsdimension 1 x % +: maximale Fensterldnge
Kompressionsrate k 25 Quotient aus * und dim(z)
Hidden Layer [¥/2,%/2]  zwei Hidden Layer
Aktivierungsfunk. - tanh bzw. lin. am Ausgang
Regularisierung - Early stopping und L,-Norm
Optimierer Adam SGD-Optimierer [20]
Batch-size 64 —512 ~ nyain

Normalisierung - Instance-/Layer Norm.
Lernrate 1x107*  kein Lernrate-Scheduler
max. Epochen 1x10? beachte: Early stopping

es vorzugeben, wurde eine konstante Kompressionsra-
te k¥ gewihlt, sodass die Anzahl an extrahierten Featu-
res dynamisch mit der Abtastrate und Signaldauer skaliert.
Des Weiteren wurde wihrend Training und Inferenz ei-
ne Instance-Normalization fiir jede gefensterte Eingangs-

zeitreihe durchgefiihrt, um divergenten Wertebereichen der
Signale Rechung zu tragen.

3.2

Der Ablauf von Modellierungs-/Trainings- und Inferenz-
phase ist typisch fiir ein sogenanntes semi-supervised Trai-
ningsverfahren, bestehend aus uniiberwachtem Represen-
tation Learning und iiberwachtem Training eines Pridik-
tors. Nach dem konsekutiven Training beider Modelle wer-
den diese wihrend der Inferenz (hier auf unabhingigen
Testdatensétzen) unverdndert angewendet. Die Menge an
gelabelten Trainingsdaten wird wihrend der Versuchsreihe
variiert (logarithmische Skalierung).

Die Feature Learning Methode (VAE) bekommt zuvor
sdamtliche Trainingsdaten ohne Label zur Verfiigung ge-
stellt um Représentationen zu lernen. Dies entspricht dem
realitditsnahen Anwendungsfall, dass eine Vielzahl an Roh-
daten vorliegt, aber nur ein gewisser Anteil davon gelabelt
wurde. Fiir jeden Datensatz, jede Methode und Menge ge-
labelter Trainingsdaten wurden ngepear = 10 Wiederholun-
gen durchgefiihrt, sodass empirischer Mittelwert und empi-
rische Standardabweichung der jeweiligen Metrik berech-
net werden konnen. Die Training-/Testaufteilung der Da-
tensidtze wurde von den Autoren selbiger iibernommen.
Als Entwicklungsumgebung wurde Python 3. auf einem
Rechner mit GPU-Unterstiitzung (CUDA 7.5) verwendet.
Der Quelltext sowie die Links zu den verwendeten Daten-
satzen werden offentlich zur Verfiigung gestellﬂ

3.3

Das vorgestellte Modell sowie die Pipeline werden mit
einer Methode der Featureextraktion aus dem aktuel-
len Stand der Forschung verglichen. Zusitzlich dient
die Hauptkomponentenanalyse als deterministische Ver-
gleichsmethode. Die Python-Bibliothek zsfresh ermoglicht
eine automatische Extraktion und Auswahl statistischer
Zeit- und Frequenzbereichsfeatures und stellt somit eine
Vergleichsmethode aus dem Bereich der manuellen Featu-
reextraktion dar.

Bei allen Vergleichsmethoden wird ein Ridge-Regression-
basierter Pradiktor in derjenigen Parameterisierung ver-
wendet, da sie insbesondere von Autoren mehrerer aktuel-
ler Featureextraktoren als favorisierter Pradiktor empfoh-
len wird. [10,|11]. Fiir den VAE wird eine support vec-
tor machine (SVM) mit GauB3-Kern genutzt, um dem er-
zwungenen Verteilungscharakter der latenten Variable bes-
ser Rechnung zu trage

Pipeline

Vergleichsmethoden

PCA Mithilfe der Hauptkomponentenanalyse (principle
component analysis, PCA) lassen sich Zeitreihendaten
durch Singuldrwertzerlegung in ihrer Dimension reduzie-
ren. Die PCA erzeugt diejenige orthogonale lineare Trans-
formation der Eingangsdaten, welche die Varianz der Kom-

I'Hierbei insbesondere: torch 1.7.1, sktime 0.4.3 und sklearn 0.24.1.

’https://github.com/MrPr3ntice/vae_rep_learn_mts

3Insbesondere konnen aufgrund des symmetrischen Kerns im Falle
einer Klassifikation geschlossene Intervalle auf einer Variablen separiert
werden.


https://github.com/MrPr3ntice/vae_rep_learn_mts

Tabelle 2 Ubersicht der ausgewihlten Datensitze; nmax gibt die maximale Anzahl an Datenpunkten einer Zeitreihe an.

Datensatz Trainings- Test- Anzahl Dauer pro ZielgroBe (Art) Referenz
samples samples Signale Sample (max)
Wilzlagerschiden 1440 800 7 Signale 0.25(800) Wiilzlagerzustand (3 Klassen) B
Schrittmotoren 70152 23384 7 Signale 6ms (60) Betriebsmodus (4 Klassen) 141
Hydraulik 1544 661 17 Signale 605 (1200) Kiihlerzustand (3 Klassen), [5]

Druck im Hydraulikspeicher (Regr.)

ponenten des Zielunterraums absteigend maximiert. Die
somit gewonnene Abbildung kann als Feature fiir eine
Klassifikation oder Regression genutzt werden. Die PCA
kann insbesondere als Spezialfall eines linearen Autoenco-
ders ohne Hidden Layer betrachtet werden [12f], weshalb
sie hier als Vergleichsmethode dienen soll.

Statistische Feature Die Extraktion von manuellen, sta-
tistischen Features aus Zeitreihen fiir ML-Anwendungen
ist weit verbeitet. Die Python-Bibliothek zsfresh bietet ei-
ne Sammlung etablierter Extraktionsmethoden, um eine
Vielzahl dieser Features automatisch aus Zeitreihendaten
zu generieren und auszuwéhlen. Die Sammlung der Fea-
tures enthélt z. B. statistische Kennzahlen und Korrelatio-
nen im Zeit- und Frequenzbereich. Eine vollstindige Uber-
sicht iiber die Features kann der Dokumentation entnom-
men werden [8]]. Im vorliegenden Fall wurden die Standar-
deinstellungerﬂ genutzt.

ROCKET RandOm Convolutional KErnel Transform
ist ein State-of-the-Art-Verfahren, das mithilfe von zufil-
lig gesampleten Faltungskernen Features aus Zeitreihen
extrahiert. AnschlieBend wird eine logistische Regression
(Ridge-Regression) mit den erzeugten Features trainiert.
Durch diesen vergleichsweise einfachen Aufbau ist der Re-
chenaufwand von ROCKET geringer als bei vergleichbar
performanten Verfahren [11]. Zum Stand dieser Arbeit er-
zeugt diese Methode die durchschnittlich besten Klassifi-
kationsergebnisse auf den Datensidtzen des UCR und UEA
Zeitreihenarchives [21]].

34

Die Anzahl der 6ffentlich zugénglicher Datensitze ist ins-
besondere im Bereich mechanischer und elektronischer
Systemen beschrinkt. Zur Validierung der Methode wur-
den aus den verfiigbaren Datensitzen solche ausgewihlt,
die ein breites Spektrum mechatronischer Anwendungen
abgedeckt. Alle Datensitze bestehen aus Messdaten meh-
rerer Sensoren, die sich z. B. in den Abtastraten unterschei-
den. Daraus resultieren drei multivariate Datensitze aus he-
terogenen Zeitreihen, aus denen drei Klassifikations- und
eine Regressionsaufgabe abgeleitet werden. Eine Ubersicht
der ausgewihlten Datensiitze findet sich in Tabelle[2]

Datensiitze

Wiilzlagerschiiden FEin weitverbreiteter Anwendungs-
fall fiir Verfahren des maschinellen Lernens ist die Erken-
nung von Wilzlagerschiden. Ein umfassender Referenz-
datensatz, der diesen Anwendungsfall abbildet, wurde von

4Extraktion: Selektion:

ures()

efficient, extract_relevant_feat

Leissmeier et al. [3]] veroffentlicht. Zur Schadensklassifi-
kation stehen neben hochfrequent abgetasteten Messungen
der Motorstrome und Geh&usevibration (f; = 64kHz), zu-
sétzliche, niederfrequentere Daten wie z. B. die Radialkraft
(fs =4kHz) und die Temperatur (fy = 1 Hz) zur Verfiigung.
Der Datensatz umfasst unterschiedliche Schadensarten von
Wilzlagern am AuBlen- und Innenring sowie die zugeho-
rigen Gutdaten unter verschiedenen Betriebsbedingungen.
Weitergehende Informationen zum Datensatz sind [3]] zu
entnehmen.

Schrittmotoren Fiir die Uberwachung von Schrittmoto-
ren existiert ein von Goubeaud et al. [4] publizierter Daten-
satz. Dieser beinhaltet Messungen des Stroms, der Span-
nung und der Vibration (Beschleunigung). Die Zielgro-
Be ist der Betriebsmodus des Schrittmotors, der sich zum
einen in einen Betrieb im- und gegen den Uhrzeigersinn
unterscheidet sowie in einen Betrieb im Normalbereich und
jenseits des mechanischen Anschlags. Eine ausfiihrliche
Beschreibung des Versuchsaufbaus und der Messdatenauf-
nahme findet sich in der Erstveroffentlichung [4]].

Hydraulik Das in [5] beschriebene hydraulische System
ist mit einer Vielzahl verschiedener Sensoren ausgestat-
tet. Neben Messungen des Drucks und der Volumenstro-
me werden zusétzlich Temperatur, Strom und Vibration er-
fasst. Die Abtastraten reichen von f; = 1Hz (Temperatur)
bis zu f; = ZOHZE] (Druck), woraus sich ein heterogener
Datensatz mit unterschiedlichsten Sensordaten ergibt. Als
ZielgroBen sollen an dieser Stelle der Zustand des Kiihlers
(Klassifikation) und der Druck im Hydraulikspeicher (Re-
gression) betrachtet werden.

4 Ergebnisse

Die Ergebnisse sind in Abbildung [3| (a) - (d) dargestellt.
Dateilierte Ergebnisse kénnen den Tabellen [3] und [] ent-
nommen werden.

Fiir die ersten drei Fille erreicht die Vergleichsmetho-
de ROCKET die hochsten Testergebnisse hinsichtlich der
mittleren Accuracy bzw. die niedrigste mittlere Fehlerrate.
Lediglich im Fall der Regression des Druckes im Hydrau-
likspeicher zeigt der VAE fast durchgehend den niedrigsten
quadratischen Fehler. Hierzu sei angemerkt, dass ROCKET
fur Klassifikationsaufgaben entwickelt und bisher mehr-
heitlich angewendet wurde. Die Hauptkomponentenanaly-
se und die durch tsfresh ermittelten statistischen Feature
sind fiir die Pridiktionsaufgaben der ersten beiden Daten-
sédtze nicht konkurrenzfihig; bei der Klassifikation auf den

SHier wurde gegeniiber des Originaldatensatzes von 100Hz auf 20 Hz
zugunsten der Rechendauer heruntergesampelt
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Abbildung 3 Ergebnisse der vier verglichenen Featureextraktoren auf den drei Testdatensitzen fiir variable Anteile an gelabelten
Trainingsdaten (logarithmische Skalierung). Die Diagramme (a) - (¢) zeigen die Accuracy fiir die Klassifikationsaufgaben; (d) zeigt
den normalisierten RMSE (log. Skalierung). Dargestellt sind jeweils empirische Mittelwert und Standardabweichung fiir nepear = 10.

Hydraulikdaten erreichen alle Methoden fiir einen hoheren
Anteil gelabelter Trainingsdaten dhnlich niedrige Fehlerra-
ten.

Bei Betrachtung der Ergebnisse fiir eine geringe Anzahl
gelabelter Trainingsdaten zeigt sich fiir alle Datensitze,
dass die vorgestellte Implementierung des VAEs im Be-
reich bis mindestens 2 % eine hohere Pridiktionsgiite auf
Basis der extrahierten Features bildet. Dies stiitzt die For-
schungshypothese, dass Autoencoder-basierte Methoden
des Representation Learnings zur Extraktion von Featu-
res aus heterogenen, multivariaten Zeitreihen besonders fiir
sehr kleine Mengen an vorhandenen gelabelten Trainings-
daten geeignet sind.

5 Fazit

In dieser Arbeit wurde ein uniiberwachter, Autoencoder-
basierter Featureextraktor fiir Pradiktionsaufgaben auf he-
terogenen, multivariaten Messzeitreihen mechatronischen
Ursprungs vorgestellt und auf drei Datensétzen aus der For-
schungsgemeinschaft validiert. Auch wenn die Pradikti-
onsgiite auf Basis der gesamten Trainigsdaten nicht an ak-
tuelle State-of-the-Art-Extraktoren heranreicht, so konnte
doch eine erhohte Giite fiir den Fall eines geringen Bestan-
des an gelabelten Trainingsdaten bei hoher Verfiigbarkeit
ungelabelter Daten gezeigt werden.

Die hier gezeigten Ergebnisse wurden ausschlieflich mit
aufbereiteten (Referenz-)Datensitzen erzielt. Ein nichster
logischer Schritt hin zu automatisierten Priadiktionsmetho-
den fiir technisch-industrielle Anwendungen ist somit die
Anpassung der Methode fiir nicht vorverarbeitete Rohda-

ten. Hierbei bietet sich etwa das Verfahren des Denoising
Autoencoders als mogliche Erweiterung an.
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