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Zusammenfassung

Daten und Informationen sind die fundamentalen Grundlagen fiir Entscheidungen. Jeder Mensch trifft im
Laufe seines Lebens unzihlige Entscheidungen, die auf mehr oder weniger vollstidndigen, objektiven und
korrekten Daten und Informationen beruhen. Nicht nur bei personlichen Entscheidungen spielt die Qua-
litdat der Informationen, die zur Abwigung zur Verfiigung stehen, eine wesentliche Rolle. Insbesondere
bei technischen Anwendungen in allen Bereichen des Lebens, ist die Qualitit von Daten als Entschei-
dungsgrundlage von essenzieller Bedeutung.

Grundlage und Motivation dieser Arbeit war die konsequente Fortfithrung der Tétigkeiten im Bereich
der Handhabung von Datenqualitit am Institut fiir Anwendungen der Geodidsie im Bauwesen (IAGB)
bzw. am Institut fiir Ingenieurgeodésie (IIGS der Universitit Stuttgart. Die erarbeiteten Grundlagen zur
qualitdtsgesicherten Bereitstellung von Daten, die in modernen Fahrerassistenzsystemen (FAS) von Be-
deutung sind (vgl. |Wiltschko| [2004]]), sollten weiter verallgemeinert und fiir andere Bereiche, in denen
Datenqualitit eine wesentliche Rolle spielt, zugénglich gemacht werden. Neben den FAS sind hier im
Bereich der Verkehrsanwendungen insbesondere Mobilfunkortungsverfahren zu nennen. Datenqualitiit
spielt seit jeher jedoch auch in anderen Bereichen, wie zum Beispiel in der Geodisie, eine entscheidende
Rolle. Die Qualitidt von Daten hat oftmals erheblichen Einfluss auf sicherheitsrelevante Entscheidungen
und mangelnde Datenqualitit kann unter Umstinden zu Systemausféllen oder folgenschweren Fehlinter-
pretationen fiihren.

Das von |Wiltschko| [2004] aufgestellte Konzept zur Beschreibung und Bewertung der Datenqualitit
innerhalb informationsverarbeitender Systeme besteht aus einem Qualitdtsmodell und einem Analysever-
fahren. Das Qualitdtsmodell umfasst sechs inhédrente Merkmale, die durch geeignete Qualititsparameter
konkretisiert werden konnen. Durch die Wahl der Merkmale ist das Modell universell einsetzbar und
fiir eine Vielzahl von unterschiedlichen Arten von Daten geeignet. Da das vorgestellte Modell auf einer
umfangreichen Recherche beruht, konnte hier zumindest fiir raumbezogene Daten in der Geodisie und
Verkehrstelematik kein weiterer Forschungsbedarf festgestellt werden. Im Bereich der Geoinformations-
systeme wurde nach jahrelanger Forschungsarbeit mit der|ISO TS 19138|[2006] ein Modell zur Beschrei-
bung der Datenqualitit eingefiihrt. Dabei handelt es sich jedoch um ein speziell fiir den Datenaustausch
und die Datenanalyse von Geodaten in Geoinformationssystemen entwickeltes Modell, welches fiir die
hier untersuchten Daten nicht allgemeingiiltig genug ist.

Neben dem immer noch aktuellen Qualititsmodell wurde von Wiltschko auch ein Analyseverfahren
auf Basis Boolescher Algebra eingefiihrt, welches bei niherer Betrachtung einige Einschrinkungen hin-
sichtlich der praktischen Umsetzbarkeit zeigt und Qualititsparameter nur unzureichend oder gar nicht
behandeln kann. Hier wurde konkreter Forschungsbedarf erkannt, um das bestehende Verfahren zu er-
ginzen oder zu verbessern und die in dieser Arbeit herausgearbeiteten Grenzen zu iiberwinden.

Die Recherche nach geeigneten Verfahren zur quantitativen Beschreibung von Datenqualitét in Pro-
zessen ist daher ein wesentlicher Bestandteil der Arbeit. Kiinstliche neuronale Netze (KNN) stellen ein
michtiges Werkzeug dar, welches auch fiir die umfassende Modellierung von Datenqualitit zum Einsatz
kommen kann. In dieser Arbeit wurde deren Eignung an zwei Beispielen im Detail untersucht.
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Wie die Untersuchungen ergaben, konnen KNN zur Modellierung von Qualitdtsparametern in Prozes-
sen eingesetzt werden. An einem einfachen geoditischen Beispiel wird gezeigt, dass eine Modellierung
der Genauigkeit auch in Kombination mit Parametern der Verfiigbarkeit und Vollstindigkeit in zufrie-
denstellender Qualitédt erfolgen kann. Im Anschluss erfolgt der Test von KNN in einem komplexeren,
verkehrstechnischen Beispiel. Dabei werden KNN erfolgreich bei der Mobilfunkortung mit realen Ein-
gangsdaten zur Modellierung eines Qualitdtsparameters eingesetzt, welcher der Beurteilung des Prozes-
ses dient. Damit ist der Einsatz eines trainierten KNN auch in Echtzeit zur kontinuierlichen Uberwachung
eines laufenden Prozesses moglich.

SchlieBlich wird ein umfassendes Qualitdtsmanagementkonzept fiir Daten vorgestellt, welches die im
Detail beschriebenen und untersuchten Methoden, sowie das bestehende Qualitdtsmodell in einen globa-
len Gesamtzusammenhang stellt. Das vorgestellte Konzept basiert auf dem PDCA-Gedanken (dem Kon-
zept der stindigen Verbesserung) von|Deming| [1982] und kann in ein ISO-konformes Qualitdtsmanage-
mentsystem integriert werden. Das Konzept besteht einerseits aus bekannten Bausteinen zur Beschrei-
bung und Analyse von Daten verarbeitenden Systemen, andererseits bietet es jedoch neue Moglichkeiten
zur Behandlung und Simulation von Datenqualitiit in Prozessen mit Hilfe kiinstlicher neuronaler Netze.



Abstract

Data and information are the fundamental basis for decisions. Every human being makes countless deci-
sions during lifetime, which base on more or less complete, objective and correct data and information.
Quality of available information plays an important role not only within personal decisions. Quality of
data as basis for decisions is of essential importance particularly in technical applications in all fields of
live.

Background and motivation for this document was the consistent continuation of activities in the field
of handling data quality at the Institute for Applications of Geodesy to Engineering (IAGB) respectively
at the Institute of Engineering Geodesy (IIGEI at the University of Stuttgart. The fundamentals of alloca-
ting quality assured data which are of interest in advanced driver assistance systems (ADAS) and which
have been worked out by Wiltschko|[2004]] should be further generalized and should be made accessible
for other fields of application in which data quality plays a significant role. Besides ADAS, in the field of
traffic applications, mobile phone positioning can be named in particular. However data quality plays a
key role in other fields as well such as geodesy. Quality of data often has an important impact on security
relevant decisions and insufficient data quality may cause system failure or lead to severe misinterpreta-
tions.

The concept for describing and evaluating data quality within information processing systems pro-
posed by Wiltschko| [2004]] consists of a quality model and an analyzing method. The quality model
contains six inherent characteristics which can be concretized using appropriate quality parameters. The
model is versatile applicable for different kinds of data with its selection of characteristics. Since the
presented model is based on an extensive research, at least for space-oriented data in the field of geodesy
and transport telematics, no further demand for research was identified. With the ISO TS 19138 [2006]]
a model for describing data quality in the field of geographic information systems was established after
years of research work. Since this model is developed for data exchange and data analysis of geodata in
geographic information systems in particular, it is not universally valid for the data examined in this work.

Besides the quality model which is still up to date, Wiltschko established an analyzing method based
on Boolean algebra as well. After a closer examination, the analyzing method shows some constraints
regarding the practical implementation and is not quite capable in handling quality parameters. For com-
plementing or advancing the existing method and to resolve the constraints identified within this thesis,
further research is required.

The research for capable methods to describe data quality quantitatively within processes is an essen-
tial part of the presented document. It turned out that artificial neural networks (ANN) are a powerful and
versatile tool, which can be used as well for comprehensive modeling of data quality. Their ability has
been analyzed in detail in this paper with the help of appropriate examples.

The analysis show that ANN can be used for modeling of quality parameter in processes. As shown
with the help of a simple geodetic example, modeling of accuracy, also in combination with parameter of
availability and completeness, can be done with sufficient quality. ANN are as well successfully applied
within the second, more complex, example. Within this example, ANN are used for modeling a quality
parameter from real input data, capable for evaluating the process of mobile phone positioning. Hence

During finishing of the thesis a renaming took place due to a new appeal of the institute.



the application of a trained ANN for continuous quality monitoring of a running process in real time is
possible.

Finally a comprehensive quality management concept will be presented which puts the extensive des-
cribed and examined methods as well as the existing quality model into a global context. The presented
concept bases on the PDCA theory (the concept of constant improvement) by Deming| [[1982]] and can
be integrated into an ISO conform quality management system. On the one hand the concept consists
of known components for describing and analyzing data processing systems, on the other hand however
it provides new possibilities for dealing with and simulation of data quality in processes using artificial
neural networks.
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1 Einleitung

1.1 Umfeld

In ingenieurtechnischen Anwendungen sind Daten allgegenwartig. Sie dienen der Steuerung von An-
lagen, sind Grundlage fiir Entscheidungen, geben Sollgréen vor oder stellen selbst das zu erzeugende
Produkt eines Prozesses dar. Daten ohne gesicherte Kenntnis ihrer Qualitét sind jedoch gédnzlich nutzlos,
da deren Verldsslichkeit dann grundsitzlich in Frage zu stellen ist. Den Daten, die die Grundlage von
Entscheidungen darstellen, wird oft implizit das Pridikat ,,Qualitét ist ausreichend‘‘gegeben, ohne dass
diese tatsdchlich hinreichend beschrieben, geschweige denn iiberpriifbar ist. Die Verantwortung wird so
automatisch der Datenquelle bzw. dem Datenlieferanten iibertragen, der fiir diese ungeschriebene Aus-
sage ,,Qualitét ist ausreichend“biirgt.

Im Bereich der verkehrstechnischen Anwendungen bestand Bedarf, Datenqualitiit einheitlich zu be-
schreiben. Sinnvoll und notwendig war daher die Schaffung eines allgemeingiiltigen Qualititsrahmens,
innerhalb dessen die Qualitdt der Daten anhand von geeigneten Parametern beschrieben wird. Dieses
Qualitdtsmodell dient der detaillierten Beschreibung von Datenqualitiit, die den Anspriichen aller betei-
ligten Parteien gerecht werden und neben der Definition der Parameter auch Hinweise zu deren Ermitt-
lung beinhalten muss.

Dieser Mangel an einem umfassenden Qualititsmodell wurde unter anderem im Bereich der Geoda-
ten erkannt und es gibt mittlerweile einige Qualitdtsmodelle, die jeweils speziell fiir unterschiedliche
Datenarten entwickelt wurden. Teilweise wurden diese Modelle sogar in ISO-Normen allgemeingiiltig
ausformuliert. Das Modell von Wiltschko| [2004] ist sehr allgemein gehalten und stellt hier nach wie vor
eine Alternative dar, wenn keine zu enge Festlegung auf einzelne Datenarten gewiinscht ist. Dieses Mo-
dell wird in der vorliegenden Arbeit zu Grunde gelegt.

Uber die Verkniipfung von datenverarbeitenden Prozessen und der umfassenden Beschreibung der Da-
tenqualitédt der Eingangs- und Ausgangsgréfen ist in der Literatur bislang nur wenig zu finden. Lediglich
die Verkniipfung von Genauigkeitsparametern in Form von Standardabweichungen ist ein seit langem
gelostes Problem. Hier kommt unter anderem die klassische geoditische Methode der Kovarianzfort-
pflanzung zum Einsatz. Auch die Betrachtung der Systemzuverlissigkeit bzw. -verfiigbarkeit ist bereits
seit der Entwicklung der ersten grofitechnischen Anlagen und der Planung von Weltraummissionen mit
standardisierten Methoden moglich. Es fehlen jedoch praktikable Konzepte, wie weitere Qualitdtsmerk-
male wie z. B. die Vollstidndigkeit oder die Konsistenz dargestellt werden kdnnen und insbesondere wie
eine gemeinsame Modellierung unterschiedlicher Qualititsparameter in der Praxis erfolgen kann.

In der Literatur sind Qualitatsmanagementkonzepte in vielen Variationen zu finden. Allerdings man-
gelt es an Beschreibungen, wie das Management von Datenqualitit konkret umgesetzt werden kann.
Der Darstellung eines formalen Zusammenhangs zwischen den origindren Daten, der Ermittlung und
Beschreibung deren Qualitidt sowie die Darstellung der Qualitét in Prozessen, die es zunéchst zu analy-
sieren gilt, bis hin zur Qualitétssicherung und der Evaluierung, wird bislang kaum Bedeutung geschenkt.
Es fehlt ein umfassendes Konzept, welches die einzelnen Bestandteile des Managements von Datenqua-
litdt in einen Zusammenhang stellt.
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1.2 Motivation

Ziel der vorliegenden Arbeit war die Suche nach geeigneten Verfahren zur Modellierung von Datenquali-
tat in Prozessen und deren Einbindung in ein umfassenden Qualitdtsmanagementkonzept fiir Daten. Das
Verfahren sollte dabei das bereits bestehende Verfahren auf Basis Boolescher Algebra ergénzen oder er-
setzen und dessen Einsatzgrenzen iiberwinden. Dazu sollten diese zunéchst festgestellt werden, um die
Anforderungen an ein alternatives Verfahren konkretisieren zu konnen. Es war auBerdem anzustreben,
unter der Vielzahl bestehender Verfahren, die in der Literatur bereits zu finden sind, ein geeignetes zu
finden und dieses an die Erfordernisse entsprechend anzupassen.

Die Zusammenstellung eines umfassenden Konzeptes zum Management von Datenqualitit, welches
sich in den globalen Zusammenhang eines unternehmerischen Qualititsmanagements eingliedern ldsst,
war ebenfalls erklirtes Ziel der Arbeit. Dabei sollten bereits am Institut entwickelte Bausteine ebenso
Verwendung finden wie das neue Verfahren zur Modellierung von Datenqualitiit, welches im ersten Teil
der Arbeit zu finden und zu testen war.

1.3 Aufbau der Arbeit

Zunichst werden im Kapitel 2] wichtige Begriffe im Umfeld der Datenqualitiit fiir die Verwendung in der
Arbeit erldutert und die Bedeutung der Datenqualitiit herausgearbeitet. Dabei wird auch das bewihrte
Qualitiatsmodell von [Wiltschkol| [2004]] vorgestellt, welches auch weiterhin die Grundlage der Beschrei-
bung von Datenqualitit bildet. SchlieBlich erfolgt im Abschnitt [2.4]eine Einfithrung in die Qualititsma-
nagementsysteme und es werden -ohne Anspruch auf Vollstindigkeit- einige der bekanntesten Systeme
kurz mit ihren wesentlichen Eigenschaften vorgestellt.

In Kapitel [3] wird das von Wiltschko| [2004] entwickelte Verfahren zur Modellierung von Qualitit in
Prozessen, bestehend aus einem grafischen Darstellungs- und einem Fortpflanzungsverfahren (Wiltschko
spricht hier allgemeiner von ,,Rechenverfahren®), vorgestellt und an einem einfachen Beispiel niher er-
lautert. SchlieBlich werden die Grenzen des Verfahrens mit Hinblick auf die weiteren Untersuchungen
herausgearbeitet. In der Konsequenz schliefit sich die Recherche nach alternativen Darstellungs- und
Fortpflanzungsverfahren im Abschnitt [3.2] an, die mit einer Gegeniiberstellung der in Betracht gezoge-
nen Verfahren abgeschlossen wird. Die kiinstlichen neuronalen Netze (KNN), das Verfahren mit dem
offensichtlich groften Potenzial, werden am Ende des Kapitels im Detail beschrieben und deren Adap-
tion an die hier vorliegende Problematik wird untersucht. Die praktische Umsetzung der KNN mit Hilfe
der Software Matlab und der darin enthaltenen KNN-Toolbox wird im Anhang A ausfiihrlich erldutert.
Damit dient dieser Abschnitt als wichtige theoretische Vorarbeit und als Anleitung fiir das anschlieBende
Kapitel, in dem die Eignung der KNN an Beispielen evaluiert wird.

Die praktische Anwendbarkeit der KNN zur Modellierung von Qualitit in Prozessen wird im Kapitel 4]
an zwei Beispielen aus dem geodétischen und dem verkehrstechnischen Umfeld untersucht. Zunichst
dient ein simuliertes Beispiel dazu, die Moglichkeiten zur Darstellung und Abbildung von einzelnen
verschiedenen Typen von Qualitidtsparametern zu testen. Insbesondere konnten hier erste praktische Er-
fahrungen in der Netzdimensionierung und der erforderlichen Anzahl an Trainingsbeispielen gewonnen
werden. Diese Erfahrungen konnten im zweiten praktischen Beispiel anhand realer Daten umgesetzt
werden, welches im Abschnitt[d.2]ausfiihrlich dargestellt ist. Bei dem Datenverarbeitungsprozess, der als
zweites Beispiel diente, handelte es sich um die Generierung von Fahrzeugtrajektorien im Straennetz
aus Mobilfunkdaten. Der Qualititsparameter mittlere Querabweichung, mit dem die Qualitiit der erzeug-
ten Trajektorien beurteilt werden kann, wurde mit Hilfe von KNN modelliert.



1.3 Aufbau der Arbeit 11

Nach den detaillierten praktischen Untersuchungen zum Nachweis der Eignung der KNN, wird die
neue Methode im Kapitel [3] schlieBlich in ein Qualititsmanagementkonzept integriert. Das vorgestellte
Konzept beinhaltet das Qualitdtsmodell, mit dem die Qualitit unterschiedlicher Datenarten umfassend
beschrieben werden kann und erldutert die verschiedenen Messmethoden, die grundsitzlich zur Quan-
tifizierung von Datenqualitdt zur Auswahl stehen. Als weiterer Kernbestandteil des Konzeptes werden
Verfahren zur Analyse von Datenverarbeitungsprozessen vorgeschlagen und teilweise an einzelnen Bei-
spielen erldutert. Dabei stehen sowohl bekannte Verfahren zur qualitativen Analyse als auch quantitative
Verfahren zur Modellierung von Datenqualitét zur Verfiigung. Neben dem bereits bestehenden Verfahren
auf Basis Boolescher Algebra wird hier nach den erfolgreichen Tests auch der Einsatz von KNN emp-
fohlen. Die Verkniipfungen zu den beiden weiteren Bestandteilen des Konzeptes, der Qualititssicherung
bzw. -verbesserung und der Evaluierung von Datenqualitit werden ebenfalls in diesem Kapitel erldutert.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden alle zum Verstidndnis des weiteren Vorgehens erforderlichen Grundlagen er-
ortert. Es werden wichtige Begriffe erlidutert und die Datenqualitéit aus den verschiedenen Sichtweisen
betrachtet. SchlieBlich wird ein bestehendes Qualitdtsmodell vorgestellt und die Datenqualitidt bzw. das
Management von Datenqualitét in den globalen Zusammenhang eines modernen Qualititsmanagements
gestellt.

2.1 Zum Begriff Datenqualitat

Trotz der vermeintlichen Trivialitit des Begriffs Daten wird hier eine kurze Betrachtung fiir das Ver-
stidndnis aller weiteren Ausfithrungen als sinnvoll erachtet. Die Erlduterung und Abgrenzung der Begriffe
Daten und Informationen wird in diesem Abschnitt ebenso dargestellt, wie der Zusammenhang der im all-
gemeinen Sprachgebrauch verwendeten Begriffe Datum, Daten, Datensatz, Datenmenge und Datenart.
Nachfolgend wird als Grundlage fiir die Modellierung von Qualitiit in Prozessen der Datenverarbeitung
(DV) ein allgemeiner Uberblick iiber Datenarten und Arten der Datenverarbeitung im ingenieurwissen-
schaftlichen Umfeld gegeben. Die Uberlegungen zur Datenqualitit aus Kundensicht und der allgemeinen
Frage, welche Kategorien von Kunden es fiir Daten geben kann, tragen wesentlich zum Gesamtverstiand-
nis und zur Definition des im Kapitel [5] vorgestellten Qualititsmanagementkonzeptes fiir Daten bei.

2.1.1 Erlauterung der Begriffe Daten und Informationen

Die Begriffe Daten und Informationen sind nicht immer einfach voneinander zu unterscheiden, stellen
jedoch zwei sehr unterschiedliche Blickwinkel dar. Als Daten bezeichnet man die symbolische Repri-
sentation eines Sachverhalts bzw. einer physikalischen Erscheinung (Capurrol [1978]]; [Fank| [2001]). Der
Begriff der Information im ingenieurwissenschaftlichen Kontext hingegen impliziert bereits eine Be-
deutung iiber deren reine physikalische Existenz hinaus und deutet damit auf einen mehr oder weniger
definierten Verwendungszweck der vorliegenden Daten hin. Informationen sind somit kurz und préignant
formuliert ,,/...] Daten mit Bedeutung*“ (DIN EN ISO 9000 [2005])). Ebenfalls sehr treffend und kurz
werden nach |Fankl [2001]] ,./Informationen durch den Erkenntniswert von Daten reprisentiert*.

In der Regel handelt es sich daher bei den vom Anbieter gelieferten Daten aus Sicht der Nutzer um
Informationen, da die gewiinschten Daten meist einem bestimmten Zweck dienen. Aus Sicht der Anbie-
ter bzw. Lieferanten hingegen spielt die Verwendung der Daten zunédchst keine Rolle. Dies dndert sich,
sobald der Lieferant spezielle Bediirfnisse der Nutzer an die Datenqualitét erfiillen muss. Hier ist der
Ubergang zwischen den beiden Begriffen flieBend. Im Rahmen dieser Arbeit erscheint es daher nicht
sinnvoll, die beiden Begriffe Daten und Informationen immer streng nach ihrer, vom Kontext abhéngigen
Bedeutung, zu unterscheiden. Die Ausfiithrungen und Untersuchungen zur Darstellung von Daten- bzw.
Informationsqualitidt in Prozessen und deren Management gelten in gleicher Weise fiir beide Begriffe.
Insbesondere impliziert die Aufstellung eines Qualitdtsmodells, als Grundlage fiir die Modellierung der
Datenqualitit, bereits die weitere Verwendung der Daten zu einem bestimmten Zweck. Daher werden die
Begriffe in der gesamten Arbeit synonym verwendet.
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Produkte werden in der [DIN EN ISO 9000 [2005] als Ergebnis von Prozessen definiert, wobei vier
ibergeordnete Produktkategorien (Dienstleistungen, Hardware, Software, verfahrenstechnische Produk-
te) unterschieden werden. In der ISO wird weiter erldutert: ,, Software besteht aus Informationen [und]
ist iiblicherweise immateriell [...]“. Damit konnen Daten ganz allgemein als Ergebnisse von Prozes-
sen und damit als Produkte angesehen werden, die im ISO-Verstindnis der Produktkategorie ,,Softwa-
re‘’zuzuordnen sind.

Des Weiteren ist die korrekte Trennung und Verwendung der Begriffe fiir Datenbestandteile, einzelne
Daten und Mengen von gleichartigen Daten wichtig zum Verstdndnis. Daher erfolgt hier eine kurze De-
finition der fiir die weiteren Ausfiihrung wichtigen Begriffe:

e Datum e Datenmenge
e Daten e Datenart
e Datensatz

Unter einem Datum wird im allgemeinen Sprachgebrauch haufig ein Kalenderdatum verstanden und
nicht der Singular von Daten, wie der lateinische Wortstamm vorgibt. Daher werden fiir den Singular von
Daten haufig Synonyme wie Datenelement oder Datenbestandteil zur Vermeidung des Wortes Datum in
diesem Zusammenhang verwendet. Der Begriff des Datenbestandteils ist jedoch nicht klar definiert, da
darunter sowohl ein einzelnes Datum als kleinste Einheit einer Datenmenge verstanden werden kann, als
auch ein Bestandteil eines einzelnen Datums. Der Begriff des Datenelements spielt bei der Definition
von Metadatenmodellen eine wichtige Rolle. Daher wird in dieser Arbeit bewusst der Begriff Datum
als einzelner atomarer Bestandteil von Daten verwendet. Ein Datum wird in diesem Zusammenhang oft
durch eine MaBlzahl mit einer Einheit dargestellt. Neben SI-Einheiten wie z. B. [m], [kg], [s], kann es
sich dabei auch um Prozentangaben oder Anzahlen handeln. Ein Datum kann jedoch auch ein qualitati-
ves Attribut wie z. B. die Farbe, der Wohnort oder die Postleitzahl sein, derartige Daten werden in dieser
Arbeit jedoch nicht weiter betrachtet.

Ein Datensatz ist als Zusammenfassung von verschiedenartigen Daten zu einer zusammengehorigen
Einheit definiert. Dies ist gleichbedeutend mit einer Karteikarte oder einer Zeile in einer Datenbank. Es
gibt immer eine klare Definition des Formats und damit der notwendigen Datenfelder in dem jeweiligen
Datensatz. In einer Adressdatenbank bilden z. B. jeweils Name, Vorname, Strale, Hausnummer, Postleit-
zahl und Ort einen Datensatz. Beim polaren Anhidngen von Neupunkten an einen Tachymeterstandpunkt
konnte ein Datensatz beispielsweise aus Richtungswinkel und Strecke bestehen. Konsequenterweise kann
hier, im Unterschied zum Datum als atomarer Datenbestandteil, von einer molekularen Struktur gespro-
chen werden.

Unter Datenmenge wird hier eine Menge von gleichartigen Elementen verstanden. Eine Datenmenge
kann sowohl eine Menge aus gleichartigen Daten (im Sinne der Mehrzahl von Datum), als auch aus Da-
tensitzen darstellen.

Zur Unterscheidung verschiedener Arten von Daten wird konsequent der Begriff Datenart verwendet.
Der Begriff Datentyp bleibt dem Umfeld der Informatik vorbehalten und bezeichnet eine zulidssige Men-
ge von Werten zusammen mit den darauf definierten mathematischen Operationen wie z. B. integer oder
float (nach [Fischer und Hofer [2008]]).

Insbesondere im Hinblick auf die Beschreibung der Qualitéit von Daten spielt die strenge Unterschei-
dung und bewusste Verwendung dieser Begriffe eine wesentliche Rolle. Naturgemi3 kdnnen einige
Aspekte der Datenqualitit tatséchlich nur fiir den Plural des Begriffs Datum sinnvoll sein (z. B. die Voll-
standigkeit) und sich andere wiederum auch oder nur zur Beschreibung eines einzelnen Datums eignen.
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Beispielsweise kann sich die Korrektheit sowohl auf ein Datum als auch auf einen Datensatz beziehen.
Grundsitzlich ist jedoch -sofern es sinnvoll erscheint- die Zusammenfassung derartiger, auf einzelne Da-
ten bezogener Qualititsparameter auf groBere Datenmengen moglich. So kann die Korrektheit einzelner,
singulér beurteilter Messungen tiber den Ort oder die Zeit, zu einem Parameter zusammengefasst werden
(z. B.: 95 % der Messungen in den letzten 24 h waren korrekt).

2.1.2 Datenarten

Der Begriff Daten ist nur sehr schwer einzugrenzen. Alle Attribute, die Eigenschaften von materiellen
oder immateriellen Dingen oder Personen beschreiben und in einer Tabelle digital oder analog gespei-
chert werden konnen, stellen Daten dar. Im Lexikon der Informatik werden Daten als

»[...] alles, was sich in einer fiir die Datenverarbeitungsanlage, den Computer, erkennbaren
Weise codieren, speichern und verarbeiten ldsst [...]*

bezeichnet (Fischer und Hofer| [2008]]). Damit wird der Begriff der Daten extrem weit gefasst und kon-
krete Einschrankungen konnen nur anwendungsbezogen erfolgen. Nach Winkler [2006]] umfassen Daten
ganz allgemein unter anderem sogar Programme, Dateien, Ziffern, Zahlen, Zeichen und Parameter. Zur
Festlegung der Datenarten, fiir die das in dieser Arbeit vorgestellte Qualitditsmanagementkonzept Anwen-
dung finden kann, werden daher zunéchst die wesentlichen unterschiedlichen Sichtweisen erldutert, die
in der Literatur zu finden sind, nach denen eine Einteilung von Daten erfolgen kann. SchlieBlich erfolgt
ein grober Umriss der Datenarten, deren Qualitdt mit den im weiteren Verlauf der Arbeit vorgestellten
Methoden beschreibbar sind, soweit dies moglich und sinnvoll ist.

Umfeld GIS und Kartographie: Im Umfeld der Geoinformationssysteme (GIS) werden Vektor-, Ras-
ter- sowie Geometrie- und Sachdaten unterschieden. Sachdaten sind dabei alle nicht-geometrischen
Elemente, wie z. B. Texte, Zahlen, Messwerte, Nummern, Namen, Eigenschaften. Nach der Erfas-
sung und damit auch der Art der Reprisentation von lagebezogenen Daten werden Vektor- und
Rasterdaten unterschieden. Die relative Form und Lage der Bestandteile eines Objekts wird mit
Hilfe der Geometriedaten beschrieben. Wesentliches Merkmal der Datenhaltung in GIS ist die
Zusammenfassung zusammengehoriger Daten zu Objekten (z. B. Flurstiick bestehend aus Geome-
triedaten, Sachdaten und Vektordaten) (Bill| [[1999]]). In der Kartographie werden Geodaten oft in
Raumbezugsdaten (beinhalten Geometrie, Raster- oder Vektordaten und den Raumbezug), Seman-
tische Daten (Informationen iiber Art und Menge der Objekte) sowie zeitbezogene Daten wie z. B.
der Zeitpunkt der Erfassung eingeteilt (Hake u. a.[[2002]).

Umfeld Organisationsmanagement: Aus unternehmerischer Sicht werden drei Gruppen von Da-
ten unterschieden: Sachdaten, Personaldaten und Auftragsdaten. Die Sachdaten oder auch Erzeug-
nisdaten umfassen die Eigenschaften der Produkte sowie die Betriebsmitteldaten wie z. B. das
Alter der Maschinen, Instandhaltungsdaten usw. Die Personaldaten enthalten alle relevanten Daten
des Personals wie Name, Anschrift oder Gehaltsgruppe. Alle wichtigen Informationen zur Bearbei-
tung eines Auftrags sind den Auftragsdaten zugeordnet. Darunter fallen z. B. die Auftragsnummer,
Angaben iiber die Auftragsmengen und vereinbarte Lieferfristen (Lexis| [2010]).

Umfeld Informatik, Datenbanken: Im Umfeld der Informatik werden hdufig Stamm- oder Bestands-
daten und Bewegungs- bzw. Anderungsdaten unterschieden. Stammdaten indern sich nur selten,
Bewegungsdaten hingegen haben eine kurze Lebensdauer (Winkler| [2006]). Beispielsweise sind
Kundendaten wie Name, Geburtsdatum und Adresse als Stammdaten und eine laufende Bestel-
lung des Kunden als Bewegungsdaten anzusehen. Weitere, sehr einfache Unterscheidungen nach
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der Aussagekraft der Daten konnen nach Claus und Schwill|[2006] durch die Einteilung in qualita-
tive/quantitative, aktive/passive oder numerische/alphanumerische Daten erfolgen. Auch die Ein-
teilung nach unterschiedlichem Aggregationsniveau ist liblich. So werden Zeitreihen als iiber die
Zeit wiederholt erhobene Daten (meist mit regelmiBiger Frequenz), Querschnittsdaten als zeitlich
ungeordnete Daten und Paneldaten als eine Kombination aus den ersten beiden Datenarten defi-
niert (Gabler Verlag| [2010]). Die Befragung der stets gleichen Personengruppe zu verschiedenen
Zeitpunkten liefert beispielsweise Paneldaten.

Wie diese Aufstellung zeigt, unterscheiden sich die Auffassungen und Einteilungen des Begriffs Daten
zum Teil erheblich. Die Unterteilung ist dabei sehr anwendungsgebunden und unterscheidet sich stark
mit dem Umfeld, in dem die Daten betrachtet werden. Eine abschlieBende Definition der Daten, die
mit Hilfe des in der Arbeit vorgestellten Qualititsmanagementkonzeptes behandelt werden kdnnen, kann
hier daher nicht erfolgen. Die Einschrinkung auf Daten aus dem Umfeld GIS und Kartographie ist nicht
sinnvoll. Die Einteilungen fiir Datenarten aus den Bereichen Organisation und Informatik sind sehr an-
wendungsbezogen und tragen daher wenig zur Eingrenzung der Datenarten bei, die mit dem im Kapitel
[5] vorgestellten Konzept behandelt werden konnen.

Allgemein kann formuliert werden, dass das im Kapitel [5| vorgestellte Konzept zum Management von
Daten, die in Prozessen der Datenverarbeitung als Fingangs- und Ausgangsdaten vorkommen konnen,
geeignet ist. Dies sind ausschlieBlich numerisch beschreibbare Daten wie Messwerte oder Berechnungs-
ergebnisse, denen oft auch eine physikalische Einheit zugeordnet ist. Datenarten mit lediglich qualitati-
vem Charakter, das heif3t reine Sachdaten, wie beispielsweise die Farbe, werden ausgeschlossen. Damit
beschrinkt sich die Anwendung des Konzeptes weitgehend auf geometrische Daten, wie sie im GIS- und
Kartographieumfeld, der Geodisie und in anderen ingenieurtechnischen Disziplinen auftreten. Fiir die
im Umfeld des Organisationsmanagements und der Informatik auftretenden Datenarten ist das Konzept
nur in Einzelféllen geeignet, jedoch nicht fiir komplette, dort beschriebene Datenarten.

2.1.3 Der Begriff Datenqualitat

Die Qualitt ist eines der entscheidenden Kaufkriterien fiir jegliche Art von Produkt. Bereits lange vor
der bewussten Verwendung des Qualitétsbegriffs war die Einhaltung der spezifischen, dem Produkt zu-
gesicherten Eigenschaften entscheidend bei einem Kaufabschluss. Im Laufe der Industrialisierung und
der Automatisierung der Fertigung wurde die Qualitit der Zwischen- und Endprodukte immer mehr der
entscheidende Faktor fiir den Erfolg eines Unternehmens. Lange Zeit wurde der Begriff Qualitdt jedoch
nur auf die spezifischen Eigenschaften von Produkten angewandt, die Verallgemeinerung auf Daten oder
gar auf Prozesse im Unternehmen blieb aus. Hier werden Daten entsprechend der [DIN EN ISO 9000
[2005]] als Produkte betrachtet, daher lassen sich fiir Daten in dhnlicher Weise Kundenanforderungen
bzw. Qualitdtsanforderungen formulieren wie fiir Produkte im urspriinglichen Sinne.

Qualitit ist im allgemeinen Sprachgebrauch ein positiv belegter Begriff und beschreibt die Eigenschaf-
ten einer Sache oder Dienstleistung. Der weltweit bekannte Werbeslogan ,, Quality made in Germany *
hat den deutschen Unternehmen iiber Jahrzehnte hohe Gewinne garantiert, obwohl er im Grunde kei-
nerlei Bewertung der gepriesenen Qualitit enthilt. Lediglich der Zusatz ,,made in Germany “ impliziert
eine Wertung, die nur auf der iiber lange Jahre entwickelten Assoziation der restlichen Welt: made in
Germany = hohe Qualitit beruht. Dabei ist nicht alles, was in Deutschland produziert und in aller Welt
verkauft wird, auch von hoher Qualitédt. Der Begriff Qualitdt muss daher immer mit einem bewertenden
Adjektiv wie gut, schlecht, hoch, niedrig usw. verwendet werden, um vergleichende Aussagen machen
zu konnen.
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Neben diesen relativen Aussagen ist deren Quantifizierung fiir eine universelle Beschreibung und Be-
wertung der Datenqualitiit erforderlich. Die Grundlage dazu legt die DIN EN ISO 9000|[2003]] in der die
Qualitdt kurz und pragnant definiert wird als

, Grad, in dem ein Satz inhdrenter Merkmale Anforderungen erfiillt.

Diese Definition enthilt bereits die durch die Organisation selbst oder durch den Kunden gestellten An-
forderungen, die iiberpriift werden miissen. Damit ist die Beschreibbarkeit von Merkmalen eine wesent-
liche Voraussetzung zur Beurteilung von Qualitdt und damit zur Beurteilung des Grades der Erfiillung
aller Anforderungen. Diese Merkmale konnen sowohl qualitativer (z. B. Farbe oder Form) als auch quan-
titativer (z. B. Gewicht oder Grof3e) Natur sein.

Im Umfeld der Geoinfomationen wird die Produktqualitdt und damit im speziellen die Datenqualitit
in der Norm DIN EN ISO 19113|[2005]] definiert als

., Qualitdt ist die Gesamtheit von Merkmalen eines Produkts beziiglich ihrer Eignung, vor-
gegebene und unausgesprochen enthaltene Erfordernisse zu erfiillen.

Diese auf Produkte angepasste Definition ist immer noch sehr allgemein gehalten und gilt daher ne-
ben den Geodaten auch fiir jegliche andere Art von Daten. Diese Auffassung von Datenqualitidt wird in
den weiteren Uberlegungen fiir die hier betrachteten, numerisch beschreibbaren Arten von Daten (vgl.
Abschnitt[2.1.2)) zu Grunde gelegt und dient als Basis fiir das im Kapitel [5| vorgestellte Qualititsmanage-
mentkonzept fiir Daten.

Damit steht fest, dass auch bei Daten die Einhaltung der zugesicherten Eigenschaften mit dem Begriff
Qualitdt assoziiert werden kann. Die Datenqualitit kann anhand einer Reihe von Qualititsmerkmalen
umfassend beschrieben werden, wie im Abschnitt [2.2] gezeigt wird. Einige sehr anschauliche Beispiele
sind im Folgenden aufgefiihrt:

e Die Vollstiandigkeit von Wanderkarten ist entscheidend bei der Orientierung.

e Die Korrektheit von Fahrplandaten des 6ffentlichen Verkehrs ist entscheidendes Kriterium fiir des-
sen erfolgreiche Nutzung.

e Die Verfiigbarkeit von Niederschlagsmessungen ist erforderlich fiir die Hochwasservorhersage.

e Die Genauigkeit geoditischer Messungen ist Voraussetzung fiir die erfolgreiche Uberwachung von
Hangrutschungen.

e Die Aktualitit der digitalen Kartengrundlage kann fiir eine korrekte Fahrzeugnavigation entschei-
dend sein.

Daneben spielt die Datenqualitéit auch beim Vergleich und dem Austausch von Daten eine entscheiden-
de Rolle. Insbesondere fiir Datenlieferanten wie z. B. Vermessungsbiiros oder Anbieter digitaler Karten
ist eine einheitliche Beschreibung der Datenqualitét innerhalb eines spezifizierten Datenmodells drin-
gend erforderlich. Internationale Zusammenarbeiten, wie beispielsweise beim Bau eines Airbus oder bei
der Installation und dem Betrieb des Satellitennavigationssystems Galileo, sind unméglich ohne einheit-
liche Beschreibungen der Qualitit unterschiedlichster Arten von Daten.

Der Schritt hin zu einer ganzheitlichen Betrachtung von Qualitét unter Einbeziehung simtlicher Berei-
che eines Unternehmens und weg von der reinen Produktqualitit, wurde erst in den letzten Jahrzehnten
des 20. Jahrhunderts als notwendig erachtet. Er ist fiir eine reibungsfreie und effektive Zusammenarbeit
zwischen Unternehmen, zwischen Unternehmen und Kunden, insbesondere jedoch innerhalb einzelner
Unternehmen zwingend erforderlich.
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2.1.4 Datenqualitat aus Kundensicht

Die Kundenorientierung ist der erste Grundsatz eines Qualititsmanagements nach [DIN EN ISO 9000
[2005[]. Dort heiit es ,,Organisationen hingen von ihren Kunden ab und sollten daher [...] deren Anfor-
derungen erfiillen und danach streben, deren Erwartungen zu iibertreffen*. Die wesentliche Rolle der
Kundenzufriedenheit beim Erfolg einer Organisation ldsst sich an diesem ersten Grundsatz klar erken-
nen. Sie ist daher auch der Antrieb und Motivation fiir ein umfassendes Qualitdtsmanagement von Daten
als Produkt.

Aus diesem Grund ist es sinnvoll, die Arten von moglichen Abnehmern von erfassten und/oder wei-
terverarbeiteten Daten etwas nédher zu betrachten. Deren Auffassung von Qualitit ist Grundlage fiir eine
solide und dauerhafte Geschiftsbeziehung zwischen Lieferant und Abnehmer von Daten.

In der offentlich verfiigbaren Spezifikation |PAS 1071|[2007] (PAS: Publicly Available Specification)
wird eine Vielzahl von Nutzergruppen fiir Geodaten genannt. Unter anderem werden Energieversorger,
Landesverteidigung, Wasserwirtschaft, Statistik, Telekommunikation und nicht zuletzt der Biirger als
Konsument als Nutzergruppen aufgefiihrt. Die Liste lieBe sich noch lange fortsetzen, da in nahezu jeder
Branche Geodaten als Planungsgrundlage dienen. Durch die Verallgemeinerung der Datenarten, die mit
den in dieser Arbeit vorgestellten und getesteten Methoden behandelt werden konnen, wird der potenzi-
elle Nutzerkreis nochmals erweitert.

Mit Hinblick auf die umfangreiche Beschreibung von Datenqualitit mit Hilfe des umfassenden Mo-
dells, wie es in Abschnitt [2.2] vorgestellt wird, ist eine sinnvolle Auswahl nach dem Umfang der fiir den
Kunden erforderlichen Qualitdtsbeschreibung zweckmiBig. Viele Qualititsparameter, die wihrend der
Erfassung, Aufbereitung oder Verarbeitung einen hohen Informationsgehalt haben, sind fiir den End-
nutzer bedeutungslos und/oder nicht zu verstehen. Andere Detailinformationen zur Datenqualitit sind
moglicherweise nur fiir interne Nutzer bestimmt und sollen aus Wettbewerbs- oder Datenschutzgriinden
den Kunden nicht tibermittelt werden. Wie die Erfahrung zeigt, wollen viele Nutzer auch nur eine ein-
fache und klare Information iiber die Verwendbarkeit der Daten, die beispielsweise ampelartig erfolgen
kann.

Im Rahmen des Projektes Do—i”[ﬂ welches im Abschnittnoch niher erldutert wird, wurden im Jahr
2006 Umfragen zu dieser Problematik durchgefiihrt. Ziel der Erhebung war es, die Meinung der motori-
sierten Verkehrsteilnehmer zu Art und Umfang der TMCﬂ-basierten Ubermittlung von Verkehrsstérungen
zu eruieren. In den als personliche Interviews durchgefiihrten Befragungen an Autobahnraststitten konn-
te ein groBes Interesse an zusitzlichen Informationen zu Staumeldungen festgestellt werden. Uber 80 %
der Befragten wiinschten sich neben der Lage der Verkehrsstorung zusitzlich eine Information iiber deren
Lange und Tendenz. Jedoch interessiert sich nur etwa ein Drittel fiir die Genauigkeit der Angaben oder
deren Herkunft. Parallel zu der Befragung der Endnutzer wurde auch eine kleine Anzahl Dienstanbieter
per Email befragt, deren Produkte als Eingangsdaten Verkehrsinformationen benotigen. Hier zeigte sich
erwartungsgemil ein anderes Bild. Bei den Anbietern besteht ein grof3es Interesse an sehr detaillierten
Qualititsinformationen (Do-1T| [2006]). Die beiden Befragungen, an der etwa 150 Verkehrsteilnehmer
als Endnutzer und sieben Dienstanbieter teilgenommen haben, hat deutlich gezeigt, dass der Inhalt und
Umfang der mit den eigentlichen Daten mitgelieferten Qualitédtsinformation stark von dem Nutzerprofil
abhiéngt. Fine Einteilung in die folgenden Nutzer- oder Kundengruppen ist daher sinnvoll:

"Do-iT steht fiir Data optimization for integrated Telematics. Der Schwerpunkt des vom BMWi geforderten Projektes
war die Entwicklung und Evaluierung von Methoden zur Generierung von Verkehrsinformationen aus Mobilfunkdaten
(Ramm und Schwieger]|[2008]]).

>TMC steht fiir Traffic Message Channel, dabei handelt es sich um kostenlos iiber UKW empfangbare kodierte Verkehrsin-
formationen, die von Autoradios ausgegeben und von onboard-Navigationsgeriten interpretiert werden konnen
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Interne Kunden sind Kunden in der eigenen Organisation, die direkt oder indirekt an der Produktion
oder Aufbereitung der Daten beteiligt sind. Diese verfiigen in der Regel iiber die erforderliche
Fachkenntnis, um alle im Qualititsmodell aufgefiihrten Parameter verstehen zu konnen. Hier ist
auch die Weitergabe interner Informationen im Regelfall nicht problematisch. Im Einzelfall ist
bereits eine Selektion einzelner Parameter vorzunehmen, wenn beispielsweise einzelne Aspekte
der Datenqualitit dem Management vorgestellt werden sollen.

Externe Kunden sind Kunden, die die Daten weiter aufbereiten oder als Eingangswerte fiir die Gene-
rierung von Folgeprodukten benétigen. Diese Kunden sind meist an einer detaillierteren Qualitits-
information interessiert, um die Fortpflanzung in die Qualitét ihres Produktes besser beurteilen zu
konnen.

Zwischenhandler und Endkunden sind die Abnehmer der fertig aufbereiteten Daten. Sie verkau-
fen die Daten an die Endkunden bzw. die Endkunden nutzen die Informationen fiir ihre Zwecke
und/oder in ihren Anwendungen. Eine Weiterverarbeitung der Daten ist in der Regel nicht vor-
gesehen. Probleme bei der Erfassung, Herstellung, Bereitstellung der Daten interessieren diese
Kunden ebenfalls nicht, daher miissen viele Qualitdtsparameter, die zur Beurteilung der genannten
Arbeitsschritte erforderlich sind, nicht an diese Kunden weitergegeben werden.

In der Regel kann der Grad der Detaillierung der Qualitédtsinformation durch die Auswahl der jeweils
geeigneten Parameter aus dem fiir das jeweilige Produkt entwickelten Qualitdtsmodell geregelt werden.
Es ist jedoch auch denkbar, die fiir den jeweiligen Kunden relevanten Aspekte der Datenqualitit ganz
oder teilweise in eine Art von Qualitdtskennzahl (z. B. Tauglichkeit oder Verwendbarkeit) einflieBen zu
lassen. Diese Konzentration auf eine oder wenige Kenngrofien vereinfacht die Beurteilung der Daten.
Diese KenngroBe kann beispielsweise als eine Art gewichtetes Mittel der relevanten Parameterwerte er-
mittelt und dann in Form einer Ampel-Information dem Kunden mitgeteilt werden.

Grundsitzlich kann der Detaillierungsgrad der Qualitdtsbeschreibung auch vom Geschiftsmodell des
Anbieters abhingen. Gewisse Qualititsdetails sind moglicherweise fiir einzelne Nutzer von besonderem
Interesse. Wenn deren Bereitstellung zusitzlichen Aufwand verursacht, wird dies in der Regel an den
Kunden weitergegeben.

Im Folgenden wird zunichst ein bestehendes Modell zur Beschreibung von Datenqualitét vorgestellt,
bevor kurz auf die Entwicklungsgeschichte des Begriffs ,,Qualititsmanagement‘bis hin zur Entstehung
moderner Qualitdtsmanagementkonzepte eingegangen wird.

2.2 Ein Qualitatsmodell fir verkehrstechnische Anwendungen

Die Bemiihungen nach einer Vereinheitlichung der Qualitdtsbeschreibung von Daten fithrten unter ande-
rem zu dem von Wiltschko [2004] vorgestellten und spéter von Wiltschko und Kaufmann| [2005]] weiter-
entwickelten Qualitdtsmodell, welches urspriinglich aus sieben inhdrenten Merkmalen besteht, die alle
wesentlichen Aspekte der Datenqualitit abdecken. Eine weitere Konkretisierung durch den Merkmalen
zugeordnete Parameter ist erst nach Kenntnis der zu beschreibenden Datenart mit ihren spezifischen Ei-
genschaften sinnvoll. Das Modell ist grundsitzlich geeignet, alle wesentlichen Aspekte der Datenqualitit
umfassend zu beschreiben. Die Verallgemeinerung von den an Fahrerassistenzsystemen beteiligten Da-
tenarten hin zu diversen andersartigen Daten, wurde dabei von Wiltschko zum Teil bereits beriicksichtigt.
Die Tabelle [2.1|zeigt die Merkmale, welche das Grundgeriist des Qualititsmodells darstellen. Die detail-
lierten Voriiberlegungen zur Herleitung des Modells sind in Wiltschko| [2004] beschrieben. Hier wird
jedoch zu Gunsten der Allgemeingiiltigkeit bereits auf die Unterscheidung von metrischer und semanti-
scher Genauigkeit verzichtet, die insbesondere im GIS-Umfeld besondere Bedeutung hat. Die Einteilung
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in die verbleibenden sechs Merkmale, die in der linken Spalte dargestellt sind, hat sich in mehrjdhriger
Praxis als geeignet erwiesen, um die Qualititsaspekte von Daten umfassend darzustellen. In der rechten
Spalte sind die Merkmale in Kurzform definiert. Die Merkmale sind in die Zuverldssigkeit, die Integritét
und die Genauigkeit beschreibende Merkmale gruppiert.

Tabelle 2.1: Definition der Qualititsmerkmale fiir Informationen (nach Wiltschko| [2004]])

Die Zuverlédssigkeit beschreibende Merkmale

Verfiigbarkeit | VE | Gibt das Ausmal} des Vorhandenseins der Information zu einem
Availability definierten Zeitpunkt an einem bestimmten Ort an

Aktualitit AK | Gibt das AusmaB der Ubereinstimmung der Information mit der
Timeliness sich zeitlich dndernden konzeptionellen Realitit an

Die Integritit beschreibende Merkmale

Vollstindigkeit | VO | Gibt das Ausmalf} des Vorhandenseins sdamtlicher zur Beschreibung

Completeness der konzeptionellen Realitit erforderlichen Informationen an
Konsistenz KO | Gibt das AusmaB der Ubereinstimmung der Information mit dem
Consistency Informationsmodell an

Korrektheit KR | Gibt das AusmaR der Ubereinstimmung der Information mit der
Correctness konzeptionellen Realitit bei vorausgesetzter Aktualitit an

Die Genauigkeit beschreibendes Merkmal

Genauigkeit GE | Gibt den Zusammenhang zwischen dem ermittelten

Accuracy (meist gemessenen) und dem wahren bzw. plausibelsten Wert an

Es wurde hier, trotz einer teilweise abweichenden Sichtweise des Autors im Bezug auf die Definitionen
der Merkmale, an den urspriinglichen Definitionen festgehalten, da auch das bestehende Analyseverfah-
ren, welches im Kapitel [3.1] vorgestellt wird, auf dieser Sichtweise basiert. Insbesondere die Definition
der Aktualitit und die Voraussetzung dieser bei der Definition der Korrektheit sind aus Sicht des Autors
diskussionswiirdig. Am Ende des Kapitels erfolgt eine kurze kritische Beurteilung des vorgestellten Mo-
dells.

Um Einschriankungen zu vermeiden, wurden die Definitionen der Qualititsmerkmale bewusst sehr
allgemein gehalten. Damit wird die Allgemeingiiltigkeit des Modells zur Beschreibung verschiedenarti-
ger Daten erhalten. In Anlehnung an die ausfiihrlichen und umfassenden Beschreibungen der Merkmale
in der Arbeit von Wiltschko werden die Merkmale im Folgenden noch genauer definiert. Dies ist ei-
ne notwendige Voraussetzung zum Verstindnis der weiteren Ausfiihrungen und zum Nachvollziehen
der Schlussfolgerungen im Verlauf der gesamten Arbeit. Das Qualitdtsmodell, bestehend aus den sechs
Merkmalen und den datenindividuell definierten Parametern, bildet damit die Basis fiir alle weiteren Ar-
gumentationsketten und fiir die Einbettung und Behandlung der Datenqualitit in einem umfassenden,
unternehmerischen Qualitdtsmanagementkonzept.

Nachfolgend werden die Eigenschaften der einzelnen Qualitidtsmerkmale in Anlehnung an die Erliu-
terungen in der Arbeit von Wiltschko noch weiter ausgefiihrt und durch die Hinzunahme von Qualitits-
parametern an Beispielen veranschaulicht.
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Verfligbarkeit (VE): Die Verfiigbarkeit beschreibt die Existenz der Daten an einem bestimmten Ort
zu einem bestimmten Zeitpunkt. Hier wird die Verfiigbarkeit mit der technischen Verfiigbarkeit
eines DV-Systems wie z. B. eines Sensors oder eines Datenservers gleichgesetzt. Ist das betrachtete
System zur Zeit nicht verfiigbar, so gilt das auch fiir die zugehorigen Ausgangsdaten in Form von
DV-Ergebnissen oder gespeicherten Daten. Die Beurteilung der Verfiigbarkeit unter Beriicksichti-
gung des Zeitaspekts ist ein Unterscheidungsmerkmal zur Vollstindigkeit von Daten, die ebenfalls
die Existenz von Daten oder einzelnen Datensitzen beschreibt. In der Regel dient die Verfiigbar-
keit jedoch nur der Beschreibung der Qualitit der iibergeordneten Datenebene und wird nicht fiir
einzelne Datensitze angegeben. Sie bezieht sich vielmehr auf den eigentlichen Datenstrom von der
Quelle bzw. dem Anbieter bis hin zum Nutzer der Daten.

Aktualitat (AK): Das zweite, zeitabhiingige Qualititsmerkmal neben der Verfiigbarkeit stellt die Ak-

tualitiit dar. Die Aktualitit dient der Beschreibung der anwendungsbezogenen Bedeutung der In-
Sformation in der Gegenwart. Zur Beurteilung der Aktualitét ist immer eine Anwendung erforder-
lich, hinsichtlich derer Informationen als aktuell oder veraltet angesehen werden konnen. Abstu-
fungen sind auch méglich und unter Umsténden sinnvoll.
Wiltschko hat die Aktualitit bei neu generierten Ausgangsdaten per Definition immer als erfiillt
angesehen und betont die Bedeutung der Aktualitét bei der Speicherung von Daten und Informatio-
nen in Datenbanken. Die Merkmale Verfiigbarkeit und Aktualitit werden bei Wiltschko als Zuver-
lassigkeitsmerkmale zusammengefasst, da sie den zeitbezogenen Aspekt der Qualitit betrachten.

Volistandigkeit (VO): Zusammen mit der Konsistenz und der Korrektheit stellt die Vollstiandigkeit
eines der drei Integrititsmerkmale fiir Daten dar. Sie ist ein Maf; fiir das Vorhandensein aller
zur Beschreibung der konzeptionellen Realitdt erforderlichen Daten (Beispiel: Zur Prognose der
Verkehrslage sind die Daten aller Montage des Jahres erforderlich, fehlen einzelne Tage, so ist
die Vollstindigkeit verletzt). Die Vollstdndigkeit kann nur zur Beschreibung von Daten oder Da-
tensédtzen angewandt werden und nicht auf ein einzelnes Datum. Ist ein einzelnes Datum nicht
vollstindig, so liegt laut Definition ein Mangel in der Konsistenz vor. Zusitzlich muss zwischen
der Vollstindigkeit und der Konsistenz eines Datensatzes unterschieden werden. Sofern das Daten-
modell die einzelnen Bestandteile eines Datensatzes explizit vorgibt, wird das Fehlen eines oder
mehrerer Bestandteile als Mangel in der Konsistenz betrachtet, andernfalls ist der Datensatz nicht
vollstindig.

Konsistenz (KO): Als Bestandteil der Integrititsmerkmale wird die Konsistenz als Grad der Uber-
einstimmung der Daten mit dem Datenmodell interpretiert. Dabei kann das Datenmodell sowohl
Wertebereich oder Format eines einzelnen Datums definieren als auch die Bestandteile eines Da-
tensatzes vorgeben (zum Beispiel muss eine Position aus X- und Y-Koordinate bestehen und darf
sich nur in einem gewissen Intervall bewegen). Die Festlegung eines Datenmodells ist somit die
Grundlage zur Beurteilung der Datenkonsistenz. Die Wahrung der Konsistenz von Daten wird in
der Praxis vielfach durch die Erarbeitung von Normen erleichtert (Beispiel: GDF-Standard zur
Beschreibung und zum Austausch von digitalen Stralendaten).

Korrektheit (KR): Die Korrektheit ist ein Mag fiir die Ubereinstimmung der Daten mit der konzep-
tionellen Realitdt zum Zeitpunkt der Beurteilung. Damit kann die Korrektheit klar von einer Ver-
letzung der Aktualitit getrennt werden. Der Zeitbezug spielt hier keine Rolle, es muss zur Beurtei-
lung lediglich die konzeptionelle Realitdt zum Beurteilungszeitpunkt bekannt sein. Witschko hat
hier die Aktualitét stets vorausgesetzt.

Auf der Bewertungsebene, die der reinen Beschreibung folgt, kann in einigen Féllen durch Be-
urteilung anhand eines Schwellwertes die Genauigkeit in eine Beschreibung der Korrektheit um-
gewandelt werden (Beispiel: Liegt die Standardabweichung einer ermittelten Position innerhalb
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eines Grenzwertes, den die Anwendung vorgibt und kann eine systematische Abweichung ausge-
schlossen werden, so ist die Position korrekt).

Genauigkeit (GE): Die Genauigkeit gibt den quantitativen Zusammenhang einer als Zahlenwert dar-
stellbaren Grole mit deren Erwartungswert an. Die Genauigkeit kann im Allgemeinen nur von
gemessenen oder berechneten Gréfien angegeben werden. Grundsitzlich ist der angebbare Zahlen-
wert immer mit einer Einheit verkniipft, die ebenfalls angegeben werden muss.

Dieses Qualitdtsmodell wurde allgemeiner formuliert, als es spiter in der |ISO TS 19138| [2006] bzw.
in der|[PAS 1071][2007] erfolgt ist. Jedoch @hneln sich die Modelle in weiten Teilen. Die Merkmale wer-
den in den Spezifikationen mit Elementen und die Parameter mit Subelementen bezeichnet. Insgesamt
werden in dem ISO/PAS-Modell nur fiinf Merkmale definiert, die Verfiigbarkeit wird dort bereits voraus-
gesetzt. Alle weiteren Merkmale finden sich in den Elementen und Subelementen des Modells wieder.
Bei beiden Modellen handelt es sich um offene Modelle, die um weitere geeignete Parameter bzw. Sub-
elemente erweitert werden konnen, lediglich die Merkmale, respektive die Datenelemente stehen bei
beiden fest. Die Qualititselemente des ISO/PAS-Modells sind jedoch bereits auf Geodaten im engen
Kontext der Geoinformationssysteme zugeschnitten, daher wird in dieser Arbeit an dem von Wiltschko
und Kaufmann entwickelten, allgemeineren Modell festgehalten.

Die Anpassung des universellen Qualititsmodells an einzelne Datenarten erfolgt mit Hilfe geeigne-
ter Qualititsparameter, die das Modell konkretisieren. Grundsétzlich kann jedes Qualitdtsmerkmal dabei
durch beliebig viele Parameter beschrieben werden. Die Definition der geeigneten Parameter erfolgt
dabei in der Regel nach Bedarf und auf Anregung aller beteiligten Parteien. Damit entsteht fiir jede
vorkommende Datenart ein eigenes Qualitdtsmodell, welches bei Bedarf jederzeit um weitere Qualitéts-
parameter erweitert werden kann. Die Parameter stellen immer quantitative Beschreibungen dar, daher
ist zu jedem Parameter eine geeignete Messmethode erforderlich. Diese erldutert, wie der entsprechende
Parameter bestimmt werden kann. Eine allgemeine Zusammenstellung der verschiedenen Messmethoden
ist im Kapitel [5.2] dargestellt, in dem das Qualitdtsmodell als Bestandteil eines umfassenden Qualitiits-
managementkonzepts fiir Daten nochmals kurz Erw#hnung findet.

Zur Anwendung des Qualititsmodells auf konkrete Daten erfolgte bei Wiltschko zusitzlich eine Ein-
teilung der Merkmale gemil3 der Reihenfolge, in der eine Beurteilung stattfinden sollte, in primire (VE,
VO, KO), sekundire (KR und AK) und tertidire Qualitditsmerkmale (GE). Da die Verfiigbarkeit und die
Vollstindigkeit mafigeblich die Existenz der Information betreffen, geniefen Sie die hochste Prioritit
ebenso wie die Konsistenz, da bei einer Konsistenzverletzung ein Informationsverlust droht (Wiltschko!
[2004]). Die Korrektheit der Daten, und dieser nachgeordnet die Aktualitit, bilden nach Wiltschko die
Sekundarmerkmale. Erst wenn alle anderen Merkmale (positiv) beurteilt wurden, spielt die Genauigkeit
der Informationen eine Rolle. Diese logische Reihenfolge ist insbesondere bei der Anwendung des Ana-
lyseverfahrens, welches im Abschnitt[3.1im Detail vorgestellt wird, von Bedeutung.

Fiir die weiteren Ausfithrungen sind die exakten Definitionen der Qualitdtsmerkmale nicht zwingend
erforderlich. Daher wird an den Definitionen des vorgestellten und am Institut fiir Anwendungen der
Geodidsie im Bauwesen entwickelten Modells festgehalten. Dennoch muss hier erwidhnt werden, dass
einige Definitionen aus heutiger Sicht {iberarbeitet werden miissten. Die Definition der Aktualitét, wie
sie in Tabelle [2.T] dargestellt ist, lasst den aktuellen Zeitbezug vermissen. Passender wire hier beispiels-
weise das Alter einer Information als Zeitraum von der Entstehung bis zum Beurteilungszeitpunkt zu
definieren. Dies wiirde der allgemeinen Auffassung des Begriffes ,,Aktualitdt“entsprechen und liee eine
Interpretation in Abhéngigkeit von Art und Anwendung der Daten zu. Damit ist auch die Definition, die
Aktualitit fiir Ausgangsdaten immer auf 100 % zu setzen, nur beim Prozess der Datenerfassung sinnvoll.
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Des Weiteren ist die Voraussetzung von Aktualitidt zur Definition der Korrektheit nicht erforderlich.
Die Korrektheit wird immer durch den Vergleich der zu beurteilenden Ist-Daten mit geeigneten Soll-
Daten erzielt. Damit ist die Korrektheit nach Auffassung des Autors getrennt von dem Merkmal Aktua-
litdt zu betrachten. An dem Ergebnis des Soll-Ist-Vergleichs dndert die Zeitspanne seit dessen Durchfiih-
rung nichts.

Die Uberarbeitung der Merkmalsdefinitionen des Qualititsmodells bleibt jedoch weiteren Arbeiten
vorbehalten und hat fiir diese Arbeit keine Relevanz.

2.3 Charakterisierung von Prozessen in der Datenverarbeitung

Mit Hinblick auf die Modellierung von Datenqualitit in Prozessen ist die Identifizierung méglicher Arten
der Datenverarbeitung (DV) sinnvoll, wie sie in technischen Systemen auftreten konnen. Datenverarbei-
tung wird in|Wahrig| [2002]] allgemein als Begriff aus der EDV aufgefasst und mit

wSammeln, Sichten, Speichern, Bearbeiten u. Auswerten von Informationen, die als Grofien
u. Werte miteinander in Beziehung gesetzt werden konnen*

erldutert. Damit werden bereits schon einige aus der Geodésie bekannte, wichtige Arten der Datenver-
arbeitung, die Datenerfassung (Sammeln) und Speicherung, die Priifung/Kontrolle (Sichten) sowie Eva-
luierung und Interpretation der Daten (Auswerten) konkret genannt. Alle weiteren Verarbeitungsarten
werden unter dem Begriff Bearbeiten zusammengefasst. In |Wiltschkol| [2004] werden die Arten der DV
als Applikationsformen bezeichnet und in die folgenden sechs Gruppen eingeteilt, in denen sich sinnge-
mil ebenfalls die Begriffe der oben dargestellten Definition wiederfinden:

e Erfassung e Verwendung e Verzweigung

e Verarbeitung e Ubertragung e Kontrolle

Diese Aufteilung wurde im Hinblick auf das von Wiltschko entwickelte Verfahren zur Analyse von
Informationsqualitit in Prozessen vorgenommen, welches im Kapitel [3.T]im Detail vorgestellt wird. Mit
Ausnahme der Verwendung ziehen alle DV-Arten auch Verdnderungen der Daten oder zumindest der Da-
tenqualitédt nach sich. Welche Auswirkungen die Applikationsformen auf die Datenqualitét im Einzelnen
haben, und wie die Darstellung im sogenannten Informationsflussdiagramm erfolgt, wird ebenfalls im
Kapitel 3.T]erldutert.

Die folgende Abbildung gibt einen plakativen Uberblick iiber die Vielzahl der mdglichen DV-Ar-
ten. Teilweise ergeben sich Uberschneidungen der Begriffe. Diese sind jedoch im Rahmen dieser Uber-
sicht nicht von Bedeutung. Die diversen Verarbeitungsarten wurden bereits sinnvoll gruppiert. Die Grafik
erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit, je nach Umfeld und Datenarten sind eine Vielzahl weiterer
Verarbeitungsarten denkbar.

Die primidre Datenerfassung beinhaltet neben der primiren digitalen oder analogen Erfassung von
Messwerten oder Phidnomenen auch die Speicherung und Sicherung der Daten durch Kopieren. Die
Sichtung der Daten beinhaltet sowohl deren Ordnung (Gruppierung, Katalogisierung, Klassifikation) als
auch deren Abfrage oder Kontrolle (Evaluierung, Priifung). Die Bearbeitung von Daten kann auf viele
Arten erfolgen und beispielsweise die Datenveredelung, die Verkleinerung der Datenmenge oder deren
Verschliisselung zum Ziel haben. Daten werden hiufig ausgetauscht und mit anderen Daten verkniipft,
miissen interpretiert und schlieBlich préasentiert werden. Die beispielhaft in der Abbildung dargestell-
ten Verarbeitungsformen konnen alle Bestandteile eines DV-Systems sein. Handelt es sich dabei um ein
Geoinformationssystem, so erfolgt die Gliederung der DV-Arten in der Regel nach dem EVAP-Modell.
Dabei werden die verschiedenen Tatigkeiten und Aufgaben, dem typischen Arbeitsablauf in einem GIS
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Abbildung 2.1: Darstellung von typischen Arten der Datenverarbeitung

folgend, nach den wesentlichen Bereichen Erfassung, Verwaltung, Analyse und Prisentation gruppiert
(B1ll und Zehner| [2001])).

Daneben sind noch einige weitere Gruppierungsmoglichkeiten denkbar, entscheidend hinsichtlich der
Modellierung von Datenqualitit ist jedoch die Einteilung in die folgenden drei Gruppen:

Qualitatsneutrale DV: Diese Arten der Datenverarbeitung nehmen keinen Einfluss auf die Qualitiit
der Daten. In der Einteilung von Wiltschko| [2004] entspricht diese Gruppe der Verwendung von
Daten, allgemein umfasst sie jedoch wesentlich mehr Arten der DV. Durch sortieren und kata-
logisieren, abfragen oder verschliisseln sowie priasentieren von Daten, dndert sich deren Qualitit
ebenfalls nicht.

Datenneutrale, jedoch qualitatsdndernde DV: Diese Gruppe umfasst alle DV-Arten, bei denen
die eigentlichen Daten nicht manipuliert werden, sich jedoch die Qualitit der Daten durch die
MalBnahme dndert. Dies kann beispielsweise die Speicherung oder redundante Sicherung von Da-
ten sein, welche die Verfiigbarkeit der Daten indert. Auch die Uberpriifung von Daten indert deren
Zuverlassigkeit grundlegend, ohne die Daten zu verdndern.

Daten- und damit auch qualitatsandernde DV: In diese Gruppe fallen schlieBlich alle weiteren
DV-Arten, die eine Anderung in Art oder Menge der Daten bewirken und damit automatisch auch
eine Anderung der Qualitit nach sich ziehen. Beispiele sind die Komprimierung, Korrektur oder
das Loschen von Daten.

Eine iiber diese drei Gruppen hinausgehende, detailliertere Einteilung der DV-Arten wird an dieser
Stelle nicht fiir notwendig erachtet. Im Kapitel [3.1| wird das vonWiltschko|[2004] entwickelte Verfahren
zur Analyse der Informationsqualitét vorgestellt. Dieses beruht auf der zu Beginn des Kapitels darge-
stellten Einteilung in sechs Applikationsgruppen. Fiir alle weiteren Uberlegungen wird jedoch bis auf
Weiteres die Einteilung in die eben genannten drei DV-Arten herangezogen.
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2.4 Einfuhrung in Qualitatsmanagementsysteme

»Ein Weg zum systematischen und erfolgreichen Fiihren und Betreiben einer Organisation kann die Ein-
fiihrung und Aufrechterhaltung eines Managementsystems sein“(DIN EN ISO 9000 [2005[). Neben an-
deren Managementdisziplinen spielt dabei das Qualitdtsmanagement eine wichtige Rolle. Wesentliches
Ziel der Einfiihrung und Pflege eines Qualititsmanagementsystems (QM-Systems) ist dabei laut ISO die
Erhohung der Kundenzufriedenheit und damit verbunden der Erfolg einer Organisation. Die ISO-9000-
Familie beschreibt dabei nur allgemein Mindestanforderungen an moderne QM-Systeme und es wird
ein prozessorientierter Ansatz eines QM-Systems vorgeschlagen (DIN EN ISO 9001/ [2008]]). Konkrete
Anforderungen an die Qualitit von Produkten stellt sie hingegen nicht, stattdessen wird auf behordliche
Vorgaben, Produktnormen und Vertragsvereinbarungen verwiesen.

Ganz allgemein wird ein QM-System in der DIN EN ISO 9000 [2005] als ,,Managementsystem zum
Leiten und Lenken einer Organisation beziiglich der Qualitdt“definiert. Diese Definition betont die ganz-
heitliche Sicht und umfasst simtliche Téatigkeiten, die die Qualitét innerhalb und auflerhalb einer Organi-
sation tangieren. Es existieren eine Vielzahl an unterschiedlichen Modellen, Systemen und Methoden im
Bereich des QM, ,,die gerade demjenigen, der sich in die Thematik einarbeiten mochte, die Orientierung
nicht leicht macht*“(Zollondz| [2002]). Daher hat Zollondz ein Urmodell, das als kleinster, gemeinsa-
mer Nenner fiir QM-Systeme zu verstehen ist, aufgestellt. Dieses Urmodell enthilt die folgenden sieben
QM-Elemente, die implizit Bestandteil jedes QM-Systems sind und daher mit Conditio-Sine-Qua-Non-
QM-Modell (frei iibersetzt: Bedingungen, ohne die kein QM-Modell Bestand hat) bezeichnet werden:

e Kunden e Prozesse
e Mitarbeiter e Messung & Analyse
e Management e Verbesserung

e Ressourcen

Insbesondere die Gewichtung der einzelnen Bestandteile untereinander sowie die verwendeten Metho-
den und die abweichenden Zielvorgaben unterscheiden die einzelnen QM-Systeme.

Im Folgenden werden neben dem von der ISO vorgeschlagenen Management, welches als Mindest-
anforderung fiir die Zertifizierung eines QM-Systems angesehen werden kann, zwei weitere ganzheitli-
che Systeme vorgestellt und deren wesentliche Grundsitze kurz erldutert. Eine ausfiihrliche Darstellung,
Beurteilung und Gegeniiberstellung der einzelnen Systeme kann hier aus Platzgriinden nicht erfolgen,
stattdessen wird auf die weiterfiihrenden Quellen verwiesen. Neben den aufgefiihrten gibt es noch wei-
tere QM-Systeme, die in der Praxis eine Rolle spielen. In dieser Arbeit soll gezeigt werden, dass das
vorgestellte Konzept zum Management von Datenqualitiit in ein ganzheitliches, unternehmerisches Qua-
litditsmanagement eingebettet werden kann.

Als weiterfithrende Literatur zu verschiedenen QM-Systemen konnen u. a. Kamiske und Brauer[2008]]
und [Zollondz| [2002] empfohlen werden. [Toutenburg und Knofel [2008]] beschreiben sehr ausfiihrlich
die 60-Methode (vgl. Abschnitt 2.4.3)) und stellen diese anderen Managementsystemen gegeniiber; in
Rothlauf| [2001]] findet sich eine umfassende Darstellung des Total Quality Management (TQM), welches
in Abschnitt kurz vorgestellt wird.

2.4.1 Prozessorientierter Ansatz nach ISO 9000ff

Im Jahr 1987 erstmals erstellt, wurde die ISO 9000 mehrmals iiberarbeitet und steht nun in der vorldufig
letzten Fassung als IDIN EN ISO 9000 [2005] zur Verfiigung. Sie ist als Einfilhrung in das Gebiet des
Qualititsmanagements zu verstehen, beschreibt Grundlagen und erldutert Begriffe im Umfeld der Quali-
tdtsmanagementsysteme (Kamiske und Brauer| [2008]]).
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Mit der DIN EN ISO 9001| [2008]] werden allgemeine Grundsitze und Mindestanforderungen an ein
modernes Qualitdtsmanagement einer Organisation gestellt. Diese Grundsitze sind allgemein anerkannt
und genormt, daher ist eine Zertifizierung nach ISO 9000 mdglich. Neben der Funktion als Checkliste
bzw. Leitlinie bei der Einfithrung eines QM-Systems in einer Organisation konnen die gestellten Mindest-
anforderungen wiederum als ein mogliches QM-System verstanden werden. Das grundlegende Modell
eines modernen prozessorientierten Qualititsmanagementsystems, bei dem die Kundenforderungen im
Mittelpunkt stehen, ist in der Abbildung[2.2]zu sehen.

Standige Verbesserung des
Qualitdatsmanagementsystems

Kunden | /7 .| Verantwortung Kunden
(u. a. der Leitung (u. a.
interessierte interessierte
Parteien) Parteien)

Management Messung, .
von Analyse und R ZufrIGQen-
Ressourcen Verbesserung heit
Anforde- Eingabe Produkt- duk
rungen realisierung Produkt

— Wertschépfung
————=+ |nformation

Abbildung 2.2: Prozessorientiertes QM-System nach DIN EN ISO 9000 [2005]]

Zentraler Antrieb fiir das Streben nach stidndiger Verbesserung ist die Zufriedenstellung der Kunden.
Dazu ist die Erfassung und Eingabe der Kundenanforderungen in den Prozess der Produktrealisierung
erforderlich. Neben der Kundenorientierung wurden sieben weitere Grundsitze formuliert, die eine Stei-
gerung der Leistungsfihigkeit zum Ziel haben. Dabei spielt neben der Kundenzufriedenheit auch die
Identifikation der Mitarbeiter mit der Organisation eine wesentliche Rolle. Grundsitzlich ist die Einbe-
ziehung aller direkt oder indirekt beteiligten Personen anzustreben.

Die vier zentralen Bestandteile des Zyklus in Abbildung[2.2]sollen die Prozessverkniipfungen verdeut-
lichen und sind wie folgt zu verstehen:

Verantwortung der Leitung: Das Management muss die Qualititspolitik festlegen und die Ziele so-
wie die Bedeutung des QM-Systems an die Mitarbeiter vermitteln. Sie muss eine regelmiBige Be-
wertung des QM-Systems bzw. des Stands der Umsetzung durchfiihren, dokumentieren, vermitteln
und ggf. MaBBnahmen ergreifen.

Management der Ressourcen: Das Management muss insbesondere die personellen und finanziel-
len Ressourcen zur Einfithrung und zur Pflege eines QM-Systems bereitstellen.
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Produktrealisierung: Die Produktrealisierung muss im Einklang mit den Qualititszielen und den An-
forderungen der Kunden erfolgen.

Messung, Analyse und Verbesserung: Mit Hilfe interner Audits kann eine Uberpriifung der Ziel-
vorgaben erfolgen. Dabei miissen sowohl die Prozesse selbst als auch die Produkte auf die Einhal-
tung der Forderungen hin iiberpriift werden. Festgestellte Fehler oder nicht erfiillte Forderungen
miissen behoben, bzw. VerbesserungsmaBBnahmen entwickelt werden, die im Rahmen der nachfol-
genden Zyklen umgesetzt werden konnen.

Da aus den in der Praxis gewonnen Erfahrungen neben den einzelnen Prozessen - und damit den Pro-
dukten und/oder Dienstleistungen - auch die Prozessverkniipfungen innerhalb der Organisation iiberpriift,
beurteilt und ggf. verbessert werden konnen, wird auch das QM-System sténdig verbessert.

Eine detaillierte Darstellung und Dokumentation aller in der Organisation vorhandenen Prozesse ist
ebenfalls zur Zertifizierung nach ISO erforderlich. Dabei wird ausdriicklich auf die Moglichkeit der Dar-
stellung einzelner Prozesse auf Grundlage des PDCA-Zyklus hingewiesen. Die PDCA-Methode besteht
aus den sich immer wiederholenden Titigkeiten Plan-Do-Check-Act und wird auf Deming| [|[1982] zu-
riickgefiihrt und daher auch mit Deming-Zyklus bezeichnet. Damit werden die stindige Planung neuer
Verbesserungsmafnahmen (z. B. durch neue oder verbesserte Prozesse), deren exemplarische Umset-
zung und Uberpriifung sowie, bei erfolgreichen Tests, die finale Einfiihrung der MaBnahmen als stindig
wiederkehrenden Titigkeiten zur kontinuierlichen Verbesserung der Qualitit in den Vordergrund gestellt.

2.4.2 Total Quality Management - TQM

Das TQM gilt als die umfassendste Strategie des Qualitdtsmanagements einer Organisation. Das lang-
fristige Ziel ist dabei die nachhaltige Einfithrung der Qualitit als iibergeordnetes Element in Unterneh-
menspolitik und -kultur und damit das Leben dieser Strategie durch sdmtliche Mitarbeiter quer durch
alle Bereichen des Unternehmens (Kamiske und Brauer [2008]]). Die Abbildung [2.3] zeigt sehr einfach
die grundlegende Strategie, basierend auf drei gleichwertigen Bestandteilen.

Wesentliches Merkmal dieses Managementsystems ist die Involvierung aller Beteiligten. Damit sind
neben den Mitarbeitern auf allen Hierarchieebenen auch Kunden, Lieferanten und die Umwelt gemeint.
Innerhalb des Unternehmens wird die Qualitét als Aufgabe aller Mitarbeiter gesehen und die notwendi-
gen Freirdume zur Erfiillung dieser Aufgaben werden bereitgestellt (z. B. in Form von Teambesprechun-
gen und Qualitétszirkeln). Voraussetzung dafiir ist eine entsprechende Aus und Weiterbildung der Mitar-
beiter sowie die Anerkennung guter Leistungen und Ideen.

Der Begriff Qualitdt wird im TQM mit dem Erreichen der folgenden drei globalen Unternehmensziele
gleichgesetzt,

e dem langfristigen und nachhaltigen Unternehmenserfolg,
e dem Nutzen fiir die Mitglieder der Organisation und
e dem Nutzen fiir die Gesellschaft.

Alle Anforderungen, die nach der DIN EN ISO 9001 [2008]] an ein modernes (zertifizierbares) und
umfassendes Qualitdtsmanagementsystem gestellt werden, sind notwendige, jedoch nicht hinreichende
Bedingungen zum Erreichen dieser Ziele. Das TQM stellt dariiber hinaus noch héhere Anspriiche an
alle Beteiligten in einem Unternehmen. Neben dem hier vorgestellten, eigenstindigen TQM wird der
Begriff des ofteren in seiner eigentlichen Bedeutung als ,,umfassendes Qualititsmanagement‘‘verwendet
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Total = ganzheitlich Quality - in allen Bereichen
« Kundenorientierung ¢ Qualitat des Unternehmens
« Mitarbeiterorientierung ¢ Qualitat der Prozesse

* Gesellschafts- und
Umweltorientierung

¢ Qualitat der Arbeit
¢ Qualitat des Produkts
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Management - Qualitat als Fihrungsaufgabe

 Qualitatspolitik, Qualitatsziele

» Team- und Lernfahigkeit férdern (Wertschatzung)
» Fuhrungsqualitat (Vorbildfunktion)

* Beharrlichkeit

Abbildung 2.3: Grundlegende Strategie des TQM nach [Kamiske und Brauer [2008]]

und steht damit auch stellvertretend fiir jedes ganzheitliches, organisationsweites QM-System.

Eine sehr detaillierte Darstellung des TQM in Theorie und Praxis findet sich unter anderem in|Rothlauf]
[2001].

2.4.3 Six-Sigma-Methode

Bei der Six-Sigma-Methode (oder auch 60-M.) liegt die oberste Prioritit auf der Null-Fehler-Theorie fiir
alle Prozesse. Hauptziel ist es auch hier, Kundenbediirfnisse vollstindig und profitabel zu erfiillen, dabei
wird insbesondere Wert auf die Messbarkeit von Prozessen gelegt (Toutenburg und Knofel [2008]). Der
Ausdruck ,,60“stammt dabei aus der Wahrscheinlichkeitsrechnung und gibt den Bereich an, in dem

1 6 22 —6 22
B(6) — B(—6) = o (/ —6_2dz—/ —e_2dz) = 99.99999990 % 2.1

der Realisierungen einer standardnormalverteilten Zufallsvariablen liegen. Dabei bezeichnet 1o die Stan-
dardabweichung der normalverteilten Zufallsvariable und damit das Intervall um den Erwartungswert (i,
der 68.3 % der Realisierungen enthilt. Allerdings ist bei der Angabe des o-Levels bereits eine erfahrungs-
gemil bei realen Prozessen einzukalkulierende, langfristige Drift des Erwartungswertes v enthalten.
Diese Drift kann nach [Evans|[1975] im Durchschnitt die GroBenordnung von etwa 1.50 bei realen Pro-
zessen erreicherﬂ Diese Groenordnung hat sich eingebiirgert und wird in nahezu allen weiteren Quellen
verwendet (z. B. [Kamiske und Brauer| [2008]] oder [ITennant [2001]]). Daraus ergeben sich z. B. beim 6o-

3Eine konkrete Angabe der iiber die Lebensdauer beliebiger Prozesse zu erwartenden Drift ist naturgemiB sehr schwer und
hingt von vielen Faktoren ab. Daher hat sich Evans eher willkiirlich auf Basis einiger empirischer Untersuchungen auf den
Faktor 1,5 festgelegt, der seither im Zusammenhang mit 6o stets zugrunde gelegt wird.
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Niveau fiir die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung (6 = 1) die Grenzen z = —4.5 und
z = 7.5. Hier wurde willkiirlich eine Drift nach rechts und damit eine Vergrolerung des Mittelwertes
angenommen, wie sie beispielsweise durch Abnutzungserscheinungen an Maschinenteilen und der da-
mit verbundenen VergroBerung von Spaltmallen oder Spielen entstehen kann. Mit diesen neuen Grenzen
ergibt sich die Wahrscheinlichkeit von

®(7.5) — B(—4.5) = 99.99966 % 2.2)

mit der die Realisierungen innerhalb der Grenzen liegen. In gleicher Weise ergeben sich weitere géngige
o-Niveaus, die in der folgenden Tabelle @ dargestellt sind. Es wurde hier zur besseren Veranschauli-
chung zusitzlich die maximal zu erwartende Fehlerquote pro eine Million Einheiten (ppm - parts per
million) angegeben:

Tabelle 2.2: Gingige Sigma-Niveaus mit den entsprechenden Fehlerraten

o-Niveau | Ausschuss [ppm] | Fehlerfrei [%]
1 690 000 31.0
2 308 537 69.2
3 66 807 93.32
4 6210 99.379
5 230 99.977
6 34 99.99966

Das 60-Niveau erscheint beispielsweise fiir die Fertigung von Mobiltelefonen eine vollkommen aus-
reichende Anforderung zu sein, betrachtet man jedoch die Flugbewegungen auf dem Rhein-Main-Flug-
hafen, so ist eine 60-Forderung unzuldnglich. Im Jahre 2007 wurden nahezu 500 000 Flugbewegungen
registriert (Frankfurter Rundschaul [2008]]), d. h. es miisste mit 1 — 2 Abstiirzen pro Jahr gerechnet wer-
den. Dieses Beispiel zeigt, dass das Sigma-Niveau an das entsprechende Problem realistisch angepasst
werden muss und der Begriff Six Sigma daher vielmehr symbolisch fiir eine (angemessene) Minimierung
der Fehlerraten in allen Prozessen zu verstehen ist.

Die Methode stammt urspriinglich aus der Fertigungsindustrie, bei der viele einzelne Bauteile zu ei-
nem Produkt zusammengesetzt werden miissen. Wenn an den gesamten Produktionsprozess und damit
an das Endprodukt ein o-Level von vier als Anforderung gestellt wird, was einem maximalen Ausschuss
von 0.621 % oder 6210 ppm entspricht, dann miissen die Anforderungen an die einzelnen Bestandteile
bzw. Teilprozesse noch wesentlich hoher sein. Die Fehlerwahrscheinlichkeiten aller Bestandteile multi-
plizieren sich zur Wahrscheinlichkeit, mit der ein fehlerhaftes Endprodukt entsteht. Geht man vereinfacht
von unkorrelierten Einzelprozessen und der Tatsache aus, dass jeder Defekt eines Einzelteils zum Defekt
des gesamten Produkts fiihrt, dann resultiert daraus (unter der Annahme eines 60-Niveaus fiir alle Ein-
zelteile) bereits bei ¢ = 19 Teilprodukten eine Wahrscheinlichkeit von

Pees = Pi° = 0.9999966'? = 0.9936 = 99.36 % (23)

fiir ein fehlerfreies Produkt. Dies entspricht etwa dem 4 o-Niveau und damit bereits einem maximalen
fehlerhaften Anteil von 6210 ppm. Daraus erklért sich die zunéchst vollig unrealistische Forderung nach
60 oder 3.4 ppm fiir die Teilprozesse bzw. Teilprodukte und damit nach nahezu fehlerfreien Prozessen.
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In der Praxis erfolgt die grundlegende Verbesserung von Prozessen bis hin zu quasi fehlerfreien Pro-
zessen im Sinne des Six-Sigma meist nach dem DMAIC-Prinzip (Define, Measure, Analyse, Improve,
Control), mit dem bei Bedarf einzelne Prozesse im Rahmen von kurzen Projekten (es sollte sich nur um
wenige Monate handeln) optimiert werden. Diese bedarfsorientierte und fokussierte Herangehenswei-
se ist ein wesentliches Unterscheidungsmerkmal zu anderen QM-Systemen. Bei der DMAIC-Methode
werden nach (Toutenburg und Knofel [2008]]) die folgenden fiinf Phasen unterschieden :

Define: Projektauswahl, Problem- und Zieldefinition

Measure: Definition und Ermittlung geeigneter Kennzahlen und Parameter im Ist-Zustand
Analyze: Analyse des Problems, Auswertung der Kennzahlen; Identifikation von Ursachen
Improve: Entwicklung und Implementierung von Verbesserungsmafnahmen

Control: Evaluierung der Wirksamkeit der Manahmen

Neben der DMAIC-Methode wurden weitere spezielle Verbesserungsprozesse entwickelt, unter ande-
rem existiert die DMADV-Methode (Define-Measure-Analyze-Design-Verify), die der Entwicklung und
Einfiihrung neuer Prozesse dient.

2.4.4 Zusammenfassung QM-Systeme

Es wurden exemplarisch drei weit verbreitete moderne QM-Systeme vorgestellt, die die Relevanz des
Themas Qualitdit gezeigt haben. Heute lésst sich eine Organisation kaum langfristig erfolgreich fiihren,
ohne eine umfassende und bis in alle Unternehmensbereiche hineinreichende Auseinandersetzung mit
dem Thema Qualitédt. Der Schritt, weg von der reinen Betrachtung und Beachtung der Produktqualitit
hin zu der Einbeziehung der Qualitéit der Arbeitsbedingungen der Mitarbeiter, der Qualitét der Lieferan-
tenbeziehungen und der Lebensqualitit aller Menschen im Umfeld der Organisation, ist die Grundlage
in allen vorgestellten QM-Systemen. Die Systeme unterscheiden sich im Wesentlichen in den gelegten
Schwerpunkten und der Herangehensweise, mit der die Ziele erreicht werden sollen. Tabelle [2.3] stellt
die drei vorgestellten Systeme kurz gegeniiber.

Tabelle 2.3: Vergleich der drei vorgestellten Qualitditsmanagementsysteme

System Ziel / Aufgabe Herangehensweise
ISO 9000 || Minimalanforderungen fiir Qualititsverantwortliche werden
ganzheitliche QM-Systeme bestellt; stindige Verbesserung
(z. B. PDCA)
TQM Qualitdt im Unternehmen ,,leben* Alle Mitarbeiter einbeziehen und

Umwelt und Mitmenschen einbeziehen | zum Mitdenken anregen; stindige
Verbesserung (z. B. PDCA)

60 Null Fehler in allen Unternehmens- Einzelne Projekte werden nur bei Be-
bereichen darf definiert (DMAIC oder DMADYV)

Die Motivation fiir alle drei QM-Systeme ist der langfristige Unternehmenserfolg, daher haben alle
drei Systeme die Kundenorientierung als ein Leitmotiv. Das Management der Produktqualitit stellt aus
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diesem Grund in allen Qualititsmanagementsystemen eine zentrale Aufgabe dar, da sie eine der we-
sentlichen Grundlagen fiir zufriedene Kunden ist. Damit kann das in Abschnitt [5] vorgestellte Konzept
zum Management von Datenqualitiit als ein wichtiger Bestandteil in der praktischen Umsetzung jedes
umfassenden QM-Systems eingesetzt werden. Die Schnittstellen und Verkniipfungspunkte sind nur zu
identifizieren und entsprechend anzupassen.

Insbesondere kann das Konzept zur Optimierung von Prozessen der Datenverarbeitung herangezogen
werden. Dabei spielt zunéchst die detaillierte Beschreibung der an den Prozessen beteiligten Datenarten
mit Hilfe des vorgestellten Qualitidtsmodells eine wichtige Rolle. Mit Hilfe geeigneter Verfahren miissen
die Prozesse zunichst analysiert und geeignete Messmethoden fiir die Qualitdtsparameter, die als Kenn-
groBen dienen, entwickelt werden. Das Konzept schlédgt neben dem Qualititsmodell geeignete qualitative
Methoden vor und bietet mit dem in dieser Arbeit im Kapitel 3.2.4] vorgestellten und im Kapitel [ ni-
her untersuchten Verfahren auch die Moglichkeit der Qualitétsfortpflanzung in Prozessen. Damit wird
beispielsweise die simulatorische Beurteilung von potenziell geeigneten Mallnahmen zur Qualitédtsver-
besserung bereits vor deren Umsetzung ermoglicht.
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2 Grundlagen
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3 Darstellungs- und Fortpflanzungsverfahren far Datenqualitat

Fiir die Beschreibung der Datenqualitit in technischen Systemen sind geeignete Darstellungsmethoden
und Verfahren zu deren Modellierung bzw. Fortpflanzung in Prozessen der Datenverarbeitung erforder-
lich. Es wird zunichst ein bestehendes Verfahren zur Analyse, Darstellung und Modellierung von Infor-
mationsqualitit in Prozessen vorgestellt, welches im Rahmen der Forschungstétigkeiten von Wiltschko
[2004] am IAGB entstanden ist. Das Verfahren wird im Detail erldutert und auf seine Eignung zur Ab-
bildung und Modellierung aller sechs Qualititsmerkmale des Modells, welches bereits im Kapitel 2.2]
vorgestellt wurde, untersucht. Insbesondere die Mdoglichkeiten zur Beschreibung der Qualitét auf Para-
meterebene wird gepriift. SchlieBlich werden die herausgearbeiteten Einschriankungen nachvollziehbar
dargelegt, die unter anderem zu der vorliegenden Arbeit motiviert haben.

Zur Behebung der aufgezeigten Grenzen des bestehenden Verfahrens wird im Anschluss nach weiteren
adaptierbaren Verfahren zur Ergéinzung oder als Ersatz des vorgestellten Verfahrens gesucht, die sich be-
reits in anderen Fachdisziplinen zur Beschreibung komplexer Prozesse oder der Systemanalyse bewihrt
haben. Die dabei recherchierten und als potenziell geeignet eingestuften Verfahren werden -soweit es fiir
eine objektive Beurteilung der Eignung erforderlich ist- erldautert und nachfolgend gegeniibergestellt und
beurteilt.

3.1 Ein Verfahren zur Analyse der Informationsqualitat

Am IAGB wurde von [Wiltschko| [2004] ein Verfahren entwickelt, welches die iibersichtliche Darstel-
lung und die Berechnung von Anderungen der Qualitit in Prozessen ("Qualititsfliisse") ermoglicht. Das
Verfahren erfordert die genaue Kenntnis des Aufbaus und Verhaltens des Daten verarbeitenden Systems,
welches untersucht werden soll. Die Darstellung der Informationsfliisse in Form eines Informationsfluss-
diagramms, als erster Bestandteil des Verfahrens, entstand aus den beiden allgemein bekannten Standard-
verfahren

e Ereignisablaufanalyse (DIN 25419|[1985]]) und
° Fehlerbaumanalyseﬂ (DIN 25424 Teil 1/[1981]] und DIN 25424 Teil 2/[1990]),

die bereits in den 1980er Jahren urspriinglich zur Beurteilung der Betriebssicherheit kerntechnischer An-
lagen entwickelt wurden. Der zweite wesentliche Bestandteil des Verfahrens stellt das Rechenverfahrelﬂ
zur quantitativen Bestimmung der Informationsqualitét dar. Dieses Rechenverfahren basiert weitgehend
auf Boolescher Algebra (VDI 4008 Blatt 2[[[1998]]).

Die Definition des Qualitidtsmodells im vorigen Kapitel [2.2]ermoglicht die Beschreibung verschieden-
artiger Daten auf der Grundlage von sechs festgelegten, inhdrenten Qualitdtsmerkmalen. Bei Betrachtung
eines beliebigen DV-Prozesses konnen nun alle Eingangs- und Ausgangsdaten hinreichend detailliert mit
geeigneten Qualitidtsparametern beschrieben werden. Dabei miissen die Eingangs- und Ausgangsdaten-
arten nicht notwendigerweise dieselben sein. Je nach Art und Komplexitidt des DV-Prozesses sind diese
in der Regel sowohl in ihrer Art als auch in der Anzahl unterschiedlich. Um die Verdnderungen und

'Die Fehlerbaumanalyse wird auch als Fehlzustandsbaumanalyse bzw. en.: Fault Tree Analysis - FTA bezeichnet.
%Es handelt sich hier faktisch um ein Fortpflanzungsverfahren fiir Datenqualitit. Wiltschko spricht in seiner Arbeit jedoch
immer von ,,Rechenverfahren®, daher wird diese Bezeichnung bei der Darstellung des Verfahrens konsequent beibehalten.
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Ubergiinge in der Datenqualitit durch Prozesse hindurch modellieren zu konnen, hat [Wiltschko) [2004]
ein Analyseverfahren entwickelt. Das Verfahren besteht aus zwei Komponenten, der

e grafischen Darstellung der Informationsfliisse im Informationsflussdiagramm und der
e rechnerischen Bewertung der Informationsqualitit.

Das Analyseverfahren orientiert sich an den standardisierten Verfahren der Zuverlédssigkeitsanalyse und
basiert auf Boolescher Algebra. Die beiden Bestandteile werden im Folgenden im Detail vorgestellt und
erldutert. Die Anwendung des Verfahrens erfordert die genaue Kenntnis der Prozesse und damit auch der
Anwendung der Daten, daher wird das Verfahren an einfachen und konkreten Beispielen erldutert.

3.1.1 Das Informationsflussdiagramm

Bei dem Informationsflussdiagramm handelt es sich um

»ein grafisches Verfahren zur Darstellung des Informationsflusses innerhalb von informati-
onsverarbeitenden Systemen “(Wiltschko| [2004]]).

Damit wird die einfache und iibersichtliche Beschreibung von funktional genau identifizierten Systemen
oder Systembestandteilen zur Informationsverarbeitung ermoglicht. Ziel ist insbesondere die grafische
Darstellung und Verkniipfung aller Systemkomponenten und Informationsquellen, die einen Einfluss auf
die Informationsqualitdt haben. Das Diagramm soll im Unterschied zur Ereignisablaufanalyse und der
Fehlerbaumanalyse alle Informationsfliisse sowie die Qualitéit beeinflussenden Bestandteile eines Sys-
tems vollstindig abbilden. Als grafische Grundelemente stehen unter anderem die Information, dar-
gestellt in abgerundeten Textboxen, und die Applikation, die mit einer eckigen Textbox symbolisiert
werden, zur Verfiigung. Diese konnen mit sogenannten Wirkungslinien entsprechend der Informations-
fliisse miteinander verkniipft werden. Alle moglichen grafischen Symbole sind in der Tabelle wie-
dergegeben. Zunéchst werden jedoch die Grundziige der Booleschen Algebra dargestellt, wie sie auch
in VDI 4008 Blatt 2|[1998] zu finden sind, da sie fiir die weiteren Ausfiihrungen eine wesentliche Rolle
spielen.

Ausgehend von der Schaltalgebra werden fiir jede Systemkomponente bzw. deren Zustands- oder
Schaltvariable X; nur die beiden disjunkten Zusténde

e X; = 1 (Komponente ist funktionsfihig)
e X; = 0 (Komponente ist ausgefallen)

zugelassen. Damit wird das System sehr vereinfacht, was jedoch fiir viele Anwendungen, bei denen
beispielsweise nur Risikoabschédtzungen wihrend der Definitions- und Entwicklungsphase vorgenommen
werden sollen, vollig ausreichend ist. In Abhingigkeit der Zustinde der Komponenten X;, kann nun
die Funktionsfdhigkeit des Systems ¢ ebenfalls bindr beschrieben werden. Es ergeben sich die beiden
moglichen Systemzustinde

o (X1, Xa,...,X,) = 1das System ist funktionsfihig oder
o o(X1,Xo,...,X,) = 0das System ist ausgefallen.

Die Verkniipfung der einzelnen Komponenten zur Abbildung eines gesamten Systems erfolgt mit Hilfe
der Booleschen Operatoren: Konjunktion (logisches UND), Disjunktion (logisches ODER) und Negation
(NICHT), die in der Tabelle [3.1]in Form von Wahrheitstafeln dargestellt sind.
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Tabelle 3.1: Wahrheitstafeln der Booleschen Operatoren

Zustand Komponenten Konjunktion Disjunktion Negation
X, X, X1 A X XV Xy X
0 0 0 0 1
0 1 0 1 1
1 0 0 1 0
1 1 1 1 0

Neben den drei Operationen der Booleschen Algebra werden noch eine Reihe von weiteren grafischen
Symbolen beschrieben, die zur Darstellung von Prozessen notwendig sind. Dazu gehdren Verzweigun-
gen von Informationsfliissen, deren Unterbrechung, der exklusiv ODER-Operator sowie Ubertragungs-
symbole zur Beschreibung der Abhingigkeiten zwischen den Qualititsparametern. Die Verzweigung
des Informationsflusses in nur zwei Zweige wird dabei in Anlehnung an die DIN 25419 [[1985] mit
»einfacher Verzweigung* bezeichnet. Daneben existiert dort auch eine Mehrfachverzweigung, die je-
doch von Wiltschko nicht iibernommen wurde. Analog wurde die zweite Moglichkeit, den Informati-
onsfluss aufzuteilen, mit ,.einfacher Kontrolle“bezeichnet. Eine Verzweigung nach der Kontrolle eines
Qualitdtsmerkmals in mehrere Zweige wird in diesem Rechenverfahren ebenfalls nicht beriicksichtigt.
Der Unterschied zwischen der einfachen Verzweigung und Kontrolle besteht darin, dass fiir die Ver-
zweigung nur die von Wiltschko eingefiihrte Vollstandige Verfiigbarkeit als Kombination der beiden
Merkmale als Kriterium betrachtet wird (Daten vollstdndig und verfiigbar: Ja/Nein). Bei der einfachen
Kontrolle hingegen werden die Daten auf die Erfiillung eines der weiteren Qualitdtsmerkmale hin unter-
sucht. Dabei konnen konkrete Grenzwerte fiir die Entscheidung festgelegt werden. Die Tabelle gibt
einen kompakten Uberblick iiber alle notwendigen grafischen Symbole zur Gestaltung eines Informa-
tionsflussdiagramms.

In der Regel verlauft der Informationsfluss im Diagramm von links nach rechts und von oben nach
unten. Dies vereinfacht in Verbindung mit den teilweise eingefiigten Richtungspfeilen die Lesbarkeit der
Diagramme. Aufgrund des engen Zusammenhangs der beiden Merkmale: Verfiigbarkeit und Vollstiandig-
keit - beide beschreiben die Existenz der Information - fasst Wiltschko beide zunichst zur Vollstindigen
Verfiigbarkeit (VV) zusammen. In spiteren Verdffentlichungen wurden beide Merkmale jedoch wieder
getrennt betrachtet, daher werden auch hier Verfiigbarkeit und Vollstindigkeit als eigenstindige Merk-
male behandelt (Wiltschko und Kaufmann| [2005]] oder Wiltschko und Mdohlenbrink| [2005]]).

Zum besseren Verstdndnis, wie die Anwendung der vorgestellten grafischen Symbole im Informa-
tionsflussdiagramm erfolgen kann, zeigt die Abbildung [3.1] ein Beispiel aus der Geodisie. Bei dem
abzubildenden Prozess handelt es sich um die Berechnung von Positionsldosungen auf einem mobilen,
geoditischen GPS-Empfinger. Der Empfinger verarbeitet die Daten der empfangenen GPS-Satelliten
(1) zusammen mit geeigneten Korrekturdaten (2) einer Referenzstation oder eines Referenznetzes zu
Positionen (5). In dem vorliegenden Beispiel ist die Bereitstellung von Korrekturdaten mit Hilfe des In-
formationsflussdiagramms detaillierter modelliert. Durch eine einfache Verzweigung wird der Empfang
geeigneter Korrekturdaten und damit deren Verfiigbarkeit iiberpriift (2). Sofern passende Korrekturdaten
empfangen wurden, kann auf dem Empféanger die Position berechnet werden. Andernfalls verzweigt sich
der Informationsfluss in den ,,Nein““-Zweig und es tritt ein anderer Systemzustand ein, durch den eine
weitere Applikation initiiert wird. Es muss nun gepriift werden, ob eine Préidiktion der Korrekturdaten
moglich ist (7). Die Korrekturdaten, die in vorherigen Epochen gespeichert wurden, dienen hierbei als
Eingangsinformation fiir eine mogliche Pradiktion der Daten in die nahe Zukunft. Ist dies moglich, dann
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Tabelle 3.2: Grafische Symbole des Rechenverfahrens (nach |[Wiltschkol [2004])

Symbol

Systemkomponente

Beschreibung

Information mit

Information und Datenobjekt, die als Eingangsinfor-
mation, Zwischenergebnis oder Ausgangsinforma-

mit Wirkungslinie

Wirkungslinie . .
£ tion im Informationsfluss auftreten
Darstellung technischer Komponenten (z. B. Senso-
| Systemkomponente | ren als Datenlieferant) als Eingangs- bzw. Einfluss-

groBe; Wirkungslinie zum Verkniipfen von Informa-
tionen und Systemkomponenten mit Applikationen

Kommentar

Darstellung von Kommentaren im Informations-
flussdiagramm

| Applikation, bei der die Eingangsinformationen mit
4 « | UND-Verkniipfung | UND verkniipft sind. Die Anzahl der Eingénge ist
beliebig
] ODER Applikation, bei der die Eingangsinformationen mit
. B . ODER verkniipft sind. Die Anzahl der Eingiinge ist
1 Verkniipfung .
beliebig
Applikation, bei der von n Eingéngen m funktions-
- n mvn-Verkniinfun fahige Eingénge gefordert sind. Es handelt sich hier-
~L_mvn PHRE | bei um ein einfaches mvn-System (Majoritédtsredun-
danz)
i . Einfache Kontrolle der Verfiigbarkeit der Informa-
12| einfache . . . .
Neinl- Verzweieun tion zur Verzweigung des Informationsflusses in
gung zwei mogliche disjunkte Systemzustinde
Tl Einfache Kontrolle eines Qualitdtsmerkmals (nicht
Neink einfache Kontrolle | der Verfiigbarkeit) zur Verzweigung des Informati-

onsflusses in zwei disjunkte Systemzustinde

exklusive ODER-
Verkniipfung

Verwendung zur Verkniipfung disjunkter Zustéinde;
das Symbol wird nur im Anschluss an einfache Ver-
zweigung und einfache Kontrolle benutzt

Ubertrag-Ausgang

Zur Unterbrechung des Informationsflusses an einer
bestimmten Stelle

Ubertrag-Eingang

Zur Fortfiihrung des Informationsflusses an einer
bestimmten Stelle; tritt immer in Kombination mit
dem Ubertrag-Ausgang Symbol auf

Ubergang

Zur Darstellung des Einflusses anderer Qualitéts-
merkmale auf die Qualitit an einer Stelle
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kann mit den fiir die auszuwertende Epoche pridizierten Korrekturdaten eine differentielle GPS-Position
berechnet werden (9). Die beiden disjunkten Zustinde ,,empfangene Korrekturdaten‘‘und ,prddizierte
Korrekturdaten“werden mit der Exklusiven-ODER-Verkniipfung wieder vereinigt (8). Falls keine Pra-
diktion durchfiihrbar ist, dann kann auch keine differentielle GPS-Losung berechnet werden. Dies wird
dann mit dem Kommentarfeld (10) im Informationsflussdiagramm dargestellt.

(©) ©)

Berechnung DGPS-
DGPS-Position Position
=1

@ ®) ®

Korrektur- Korrekturdaten Ja

daten VE empfangen? .
Nein

@® O v
Korrektu(daten Pradiktion Ja
vorheriger VE| durchfiihrbar? [ _ (10)
Epochen Nein[" ™1 r—=———
! | keine DGPS- |
L Position |
ermittelbar |
L _—__ 4

Abbildung 3.1: Anwendungsbeispiel fiir das Informationsflussdiagramm (nach |Wiltschkol [2004])

Wiltschko weist insbesondere auf die Moglichkeit der modularen Strukturierung von Prozessen mit
Hilfe des Verfahrens hin sowie auf die Verwendung der vorgestellten Ubertragsymbole zur Unterbre-
chung bzw. Fortfithrung der Darstellung komplexerer Systeme in Folgediagrammen. Beides dient der
tibersichtlicheren Darstellung komplexer Systeme, in dem der Gesamtprozess in einzelne Unterprozesse
und diese wiederum in beliebig viele Teilprozesse gegliedert dargestellt werden kénnen.

3.1.2 Rechenverfahren auf Basis Boolescher Algebra

Den zweiten Teil des von [Wiltschko| [2004] vorgeschlagenen Analyseverfahrens stellt ein Rechenverfah-
ren zur Bewertung der Informationsqualitéit dar. Das Rechenverfahren setzt zunédchst die Beschreibung
der Qualitdt in Form von Merkmalserfiillungsgraden voraus, die in der Einheit [%] beschrieben wer-
den kénnen. Damit wird von der detaillierteren und wesentlich spezifischeren Betrachtung mit Hilfe von
Qualitdtsparametern zum Teil wieder abgeriickt. Der Grund fiir diesen Schritt liegt in der Natur des ver-
wendeten Rechenverfahrens. Das Rechenverfahren basiert auf binédrer Schaltlogik und der Booleschen
Algebra, bei denen die betrachteten Variablen mit 0 oder 1 nur zwei mogliche Zustinde annehmen kon-
nen. Dies war jedoch fiir die Anwendung auf Qualititsmerkmale noch nicht ausreichend. Durch die
Verallgemeinerung der bindren Variablen auf den Wertebereich [0,1] und dem Ubergang von den lo-
gischen Schaltoperationen auf die entsprechenden algebraischen Rechenregeln ist die Behandlung von
Qualititsmerkmalen grundsitzlich moéglich (VDI 4008 Blatt 2/[[1998]]). Durch die Vorgabe des zuldssigen
Wertebereichs und die Einschrankung auf jeweils nur eine Variable je Merkmal ist die differenziertere
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Behandlung eines einzelnen Merkmals durch mehrere Parameter jedoch nicht moglich. Jedes Merkmal
kann nur durch eine Variable, den jeweiligen Merkmalserfiillungsgrad, reprisentiert werden. Die Genau-
igkeit nimmt hierbei eine Sonderstellung ein, da sie ausdriicklich nur mit dem bekannten Verfahren der
Kovarianzfortpflanzung auf Parameterebene behandelt wird. Daher besteht keine Beschridnkung hinsicht-
lich der Wertebereiche oder Anzahl der die Genauigkeit beschreibenden Parameter. Allerdings kdnnen
durch die vollstindig getrennte Betrachtung der Genauigkeit auch keine Abhingigkeiten zu den anderen
Merkmalen dargestellt werden. Diese sind aber aus Sicht des Autors in einigen Fillen vorhanden, es kann
beispielsweise aus der Genauigkeit mit Hilfe eines Schwellwertes auch immer ein Korrektheitsparameter
abgeleitet werden.

Bevor eine konsistente und nachvollziehbare Darstellung des Rechenverfahrens erfolgen kann, miissen
zunichst einmal die Abhingigkeiten zwischen den Qualitdtsmerkmalen und deren Eigenschaften disku-
tiert werden. Wiltschko hat die folgenden Eigenschaften und wesentlichen Beziehungen zwischen den
verschiedenen Merkmalen identifiziert:

e Die Verfiigbarkeit stellt das wichtigste Merkmal innerhalb des Analyseverfahrens dar und hat kei-
nen direkten Einfluss auf die anderen Qualitidtsmerkmale. Eine fehlende Redundanz oder Update-
Information kann jedoch einen indirekten Einfluss auf die Korrektheit oder Aktualitit haben.

e Die Applikation ,,einfache Kontrolle“hat fiir alle Merkmale einen Einfluss auf die Verfiigbarkeit.

e Die Aktualitit wird fiir neue Ausgangsinformationen, die in Applikationen erzeugt wurden, immer
auf 100 % gesetzt und ist damit am Ausgang fiir neue Informationen per se immer erfiillt. Mangeln-
de Aktualitét einer Eingangsinformation hat unter Umstidnden Auswirkungen auf die Korrektheit
der Ausgangsinformationen.

e Die Genauigkeit hat keinen direkten Einfluss auf andere Qualitdtsmerkmale und wird ihrerseits
auch von keinem Merkmal direkt beeinflusst. Daher kann die Genauigkeit separat behandelt wer-
den.

e Die Korrektheit hat keinen direkten Einfluss auf andere Qualititsmerkmale.

e Die Konsistenz und Aktualitét beeinflussen bei informationsverarbeitenden Applikationen die Ver-
fiigbarkeit sowie die Korrektheit.

Daneben existieren weitere Abhingigkeiten, die jedoch nur unzureichend allgemeingiiltig formuliert
werden konnen. Diese miissen jeweils anhand der konkret zu beschreibenden Prozesse erarbeitet werden.

Aufbauend auf dem Qualitidtsmodell sowie den vorgestellten Abhéngigkeiten zwischen den Merkma-
len hat Wiltschko zur Wahrung der Ubersichtlichkeit eine sequentielle Auswertung der Qualititsmerk-
male in den folgenden sechs Schritten vorgeschlagen:

1. Auswertung der Konsistenz (KO) an den Stellen im Informationsflussdiagramm, an denen In-
formationen von einer Systemkomponente in eine andere iibergehen und bei denen aufgrund einer
Informationsverarbeitung Auswirkungen auf die Verfiigbarkeit und die Korrektheit zu erwarten
sind.

2. Auswertung der Aktualitat (AK) an den Stellen im Informationsflussdiagramm, an denen erfass-
te, berechnete oder genutzte Informationen eingehen, deren Entstehung eine gewisse Zeit zuriick-
liegt und somit die Gefahr einer Verletzung der Aktualitiit besteht. Der Schwerpunkt der Betrach-
tung liegt bei Applikationen, bei denen die eingehenden Informationen zu neuen Informationen
verarbeitet werden.
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3. Auswertung von Verfiigbarkeit (VE) und Vollstandigkeit (VO) iiber das gesamte Informati-
onsflussdiagramm unter Einbeziehung der Einfliisse der Konsistenz (aus Schritt 1) auf die VE.
Da beide Merkmale sehr eng miteinander verwandt sind, erfolgt die Auswertung in einem Schritt.
Wiltschko hatte beide Merkmale aus diesem Grund, wie bereits erwéhnt, zunéchst zur sogenannten
Vollstindigen Verfiigbarkeit zusammengefasst.

4. Auswertung der Korrektheit (KR) iiber das gesamte Informationsflussdiagramm unter Einbezie-
hung der Einfliisse der Konsistenz und der Aktualitit (aus Schritt 1 und 2) auf die Korrektheit.

5. Auswertung der Genauigkeit (GE) erfolgt mit den bekannten Methoden der Kovarianzfortpflan-
zung und Ausgleichungsrechnung. Die eingehenden und berechneten Standardabweichungen kon-
nen in der selben Art und Weise wie die Wahrscheinlichkeitswerte der Qualitdtsmerkmale im In-
formationsflussdiagramm protokolliert werden.

6. Zusammenstellung der Ergebnisse in einem Qualitatstupel, entsprechend dem festgelegten
Satz von sechs Qualititsmerkmalen. Dabei konnen im Bedarfsfall einzelne, fiir die Qualitétsbe-
trachtung irrelevante bzw. unbehandelte Qualititsmerkmale ausgeklammert werden.

Von dieser strengen Vorgehensweise kann oder muss sogar im Einzelfall abgewichen werden. Bei-
spielsweise wenn in einer einfachen Kontrolle die Korrektheit oder Genauigkeit Priifkriterium ist, dann
kann Schritt drei erst spéter stattfinden.

Im Folgenden sind die einzelnen Berechnungsvorschriften zur Bestimmung der Merkmalserfiillungs-
grade fiir die wichtigsten Verkniipfungen und Verzweigungen dargestellt, die bereits in der Ubersicht der
grafischen Symbole (vgl. Tabelle [3.2)) eingefiihrt wurden. Eine wesentliche Voraussetzung zur Behand-
lung der Merkmale mit dem Berechnungsverfahren ist nach Wiltschko|[2004] die stochastische Unabhén-
gigkeit der Eingangsinformationen hinsichtlich ihrer Informationsqualitit. Diese Unabhiingigkeit wurde
bereits bei der Booleschen Algebra vorausgesetzt, auf Basis derer das Verfahren entwickelt wurde. Zur
vereinfachten Darstellung der Erfiillungsgrade verschiedener Merkmale fiir Ein- und Ausgangsinforma-
tionen wurden von Wiltschko die in der Tabelle [3.3]dargestellten Abkiirzungen eingefiihrt.

Tabelle 3.3: Abkiirzungen im Informationsflussdiagramm

QM(7) fur1 <i <6 Darstellung der sechs Qualititsmerkmale in der Reihenfolge
VE, VO, KO, AK, KR, GE

EQMO) = p(E, QM (7)) Wahrscheinlichkeit mit der die Eingangsinformation E das
betrachtete Qualitdtsmerkmal QM(7) erfullt

AQME) = (A, QM(4)) Wahrscheinlichkeit mit der die Ausgangsinformation A das
betrachtete Qualitidtsmerkmal QM(7) erfullt

Z%M(i) = p(Zjya, QM(3)) | Wahrscheinlichkeit fiir die Fortsetzung des
Informationsflusses im Ja-Zweig
Zgzﬁf’) = p(ZNein, QM (7)) | Wahrscheinlichkeit fiir die Fortsetzung des

Informationsflusses im Nein-Zweig
0.94 = 0.9999 Verkiirzte Schreibweise fiir die Anzahl der
Wiederholungen der vorhergehenden Ziffer
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UND-Verkniipfung

Es handelt sich um die am héufigsten auftretende Art der Verkniipfung von Informationen. Alle Ein-
ginge sind zur Generierung der Ausgangsdaten erforderlich. Diese Applikationsform stellt immer eine
Verarbeitung von Informationen zu einer neuen Information dar. Dementsprechend berechnet sich die
Wahrscheinlichkeit zur Erfiillung der Qualitdtsmerkmale AQM(@) | mit Ausnahme der Genauigkeit, aus
den Erfiillungswahrscheinlichkeiten der n Eingangsinformationen durch Multiplikation der einzelnen

Erfiillungswahrscheinlichkeiten E?M(q) .
n
AM@ = TTEM firl <q<5 3.1)
1=i

Die Aktualitit der generierten Ausgangsinformationen bezieht sich laut Definition immer auf den Ge-
nerierungszeitpunkt. Daher ist die Aktualitit der Ausgangsinformation unmittelbar nach der Generierung
mit AAK = 100 % gegeben. Ein moglicher Mangel der Aktualitit der Eingangsinformationen hat Einfluss
auf die Verfiigbarkeit und die Korrektheit. Veraltete Eingangsinformationen verringern in der Regel die
Korrektheit der Ausgangsinformation und kénnen auch die Verfiigbarkeit der Information herabsetzen,
wenn aufgrund veralteter Information keine Berechnung von Ausgangsinformationen mehr durchgefiihrt
wird. Diese Einfliisse miissen bei der Darstellung einer Applikation im Informationsflussdiagramm mit
Hilfe des Ubergangssymbols modelliert werden.

ODER-Verknipfung

Die Oder-Verkniipfung wird insbesondere zur Beschreibung von Redundanzen verwendet. Bei Ausfall
einer Informationsquelle wird auf eine andere Quelle, mit in der Regel gleichwertiger Information, zu-
riickgegriffen. Dabei wird die Entscheidung iiber die Verwendung einer alternativen Eingangsinformation
nur aufgrund der Verfiigbarkeit der Information getroffen. Eine Uberpriifung nach einem Kriterium wie
z. B. Genauigkeit oder Vollstindigkeit ist in dieser Verkniipfung nicht enthalten. Gegebenenfalls wird
eine derartige Priifung als Kontrolle im Informationsflussdiagramm vorangestellt. Die Wahrscheinlich-
keit der Verfiigbarkeit der Ausgangsinformation AQM(1) berechnet sich bei der Verkniipfung redundanter
Information aus deren Verfiigbarkeit EyE als

n
AQMA) — AVE _ 1 _ H (1 — EyE) mit 1 < ¢ < n unabh., redundante Eingénge. 3.2)
i=1

Die weiteren Qualitdtsmerkmale bleiben bei dieser Verkniipfungsart zunédchst unveréndert. Da das Vor-
handensein der Ausgangsinformation AQM(9) jedoch unmittelbar von der Verfiigbarkeit der Eingangsda-

ten E?M(Q) abhingt, konnen die Erfiillungswahrscheinlichkeiten der weiteren Qualititsmerkmale mit

Hilfe des gewichteten, arithmetischen Mittels der Wahrscheinlichkeiten E?M(q) der n Eingangsinforma-
tionen berechnet werden.

n
EF
AM@ = 5 (zj"EVE : E?M(‘”> fir2 < ¢ < 5und 1 < i < n unabh., red. Eing. (3.3)
im1 \ 2ej=11
mvn-Verknipfung

Die mvn-Verkniipfung ist zur Behandlung von Majoritdtsredundanzen notwendig. Dabei ist die Funkti-
onstiichtigkeit von m aus n Eingidngen erforderlich bzw. die Wahrscheinlichkeiten fiir die Merkmalser-
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fiilllungen der Ausgangsinformation sind abhingig von der Verfiigbarkeit und den Merkmalserfiillungs-
graden von mindestens m aus n Eingangsinformationen.

Diese Verkniipfung soll hier nur der Vollstiandigkeit halber erwéhnt werden. Da sie in den weiteren
Ausfiithrungen und Folgerungen keine Rolle spielt, wird auf eine detailliertere Darstellung und die An-
gabe der Rechenvorschriften verzichtet. Gegebenenfalls konnen die Details in |Wiltschkol|[2004] nachge-
lesen werden.

Einfache Verzweigung

Die Einfache Verzweigung (zur Herkunft des Begriffs, vgl.[3.1.1) teilt den Informationsfluss auf Grundla-
ge eines iibergeordneten Kriteriums auf. Dies kann zum einen die Verfiigbarkeit einer Information sein,
andererseits kann auch ein bestimmter Informationsinhalt oder es konnen verschiedene Systemzustéin-
de (Schaltzustiinde) zu einer Verzweigung fithren. Wird die Entscheidung aufgrund der Verfiigbarkeit
getroffen, so kann der Nein-Zweig keine Ausgangsdaten generieren, da die Information in diesem Sys-
temzustand nicht vorhanden ist. Alle weiteren Qualitdtsmerkmale werden mit der Applikation Einfache
Kontrolle behandelt, da sie fiir die Entscheidung einen Kontrollmechanismus zur Priifung der jeweiligen
Merkmalserfiillung bendtigen.

Die Wahrscheinlichkeiten der Verfiigbarkeit der Information an den beiden Ausgingen AV berechnen
sich in diesem Fall einfach aus der Wahrscheinlichkeit der Eingangsinformation EVE. Dies entspricht
ebenfalls der Wahrscheinlichkeit p, mit der der jeweilige Systemzustand eintritt.

AYy =EVF =pja im Ja-Zweig (3.4)
ANein = 1 = EYF = prein im Nein-Zweig (3.5)

Die Verzweigung aufgrund der Verfiigbarkeit hat Auswirkungen auf die weiteren Merkmalserfiillungs-
grade. Die Erfiillungswahrscheinlichkeiten der Ausgangsinformation im Ja-Zweig fiir die Merkmale VO,
KO, AK und KR berechnen sich daher wie folgt:

A%M(q) _ EVE . gQM(q) fir2<qg<5 (3.6)

Im Nein-Zweig ist der Informationsfluss unterbrochen, daher kann auch keine Qualitit der Information
angegeben werden. Zur Verdeutlichung der Unterbrechung des Informationsflusses im Nein-Zweig wird
dieser im Symbol grau hinterlegt.

AQM@ _ fir2 < q < 6 (3.7)

Nein

Wichtig ist bei der Verzweigung die Trennung von Merkmalserfiillungsgraden (AJQaM(i) / Agzﬁfi)) und

Wahrscheinlichkeiten von Systemzustinden (pg, / PNein)- Die Wahrscheinlichkeit, mit welcher der Sys-
temzustand ,,VE nicht erfiillt“(Nein-Zweig) eintritt, ist fiir die weiteren Berechnungen im Informations-
flussdiagramm wichtig. Zum Beispiel, wenn eine Verletzung der Verfiigbarkeit eine redundante Infor-
mationsbeschaffung initiiert und die disjunkten Informationsfliisse zu einem spéteren Zeitpunkt wieder
vereinigt werden sollen. Durch das Mitfithren der Systemzustands-Wahrscheinlichkeiten wird gewihr-
leistet, dass die Verfiigbarkeit nach der Vereinigung nicht auf iiber 100 % anwachsen kann.
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Einfache Kontrolle

Im Gegensatz zur Einfachen Verzweigung werden bei der Einfachen Kontrolle Qualititsmerkmale zur
Entscheidung herangezogen. Es werden Schwellwerte fiir eines der Qualititsmerkmale definiert, anhand
derer die Entscheidung getroffen wird. Die Kontrolle kann grundsitzlich auf allen Qualitdtsmerkmalen
basieren, mit Ausnahme der Verfiigbarkeit, deren Priifung bereits mit Hilfe der Einfachen Verzweigung
abgebildet werden kann.

Die Erfiillungswahrscheinlichkeit des kontrollierten Merkmals steigt aufgrund der Kontrolle und Aus-
sortierung von Informationen, die den Anforderungen nicht geniigen. Im Idealfall wiirde die Erfiillungs-
wahrscheinlichkeit nach der Kontrolle auf 100 % ansteigen, allerdings ist in der Regel kein Priifmecha-
nismus in der Lage, sdmtliche unzureichenden Informationen auszusortieren. Der Wirkungsgrad (Kon-
trollgiite) der Kontrollmechanismen kann stark variieren und muss zur Modellierung der Datenqualitit
abgeschitzt werden. Im Weiteren wird der Wirkungsgrad eines Priifmechanismus mit Kj, bezeichnet.
Kj. = 90% bedeutet damit, dass 90 % der (hinsichtlich des zu priifenden QM) fehlerhaften Informa-
tionen als solche erkannt und eliminiert werden. Es verbleiben damit in diesem Fall 10 % der falschen
Daten unerkannt im Datenfluss. Der Fall, dass korrekte Informationen filschlicherweise aussortiert wer-
den, wird dabei ausgeschlossen. Die Verfiigbarkeit der Information wird durch eine Einfache Kontrolle
stets vermindert oder bleibt bestenfalls gleich, da die Anzahl der Informationen verkleinert wird. Die
Verfiigbarkeit der Ausgangsinformation ergibt sich somit aus der Verfiigbarkeit der Eingangsinformation
und verkleinert sich um den Anteil, der aufgrund des gepriiften Kriteriums eliminiert wird. Die Wahr-
scheinlichkeit

pl@) — (1 - EM@) . KM@ fira < g <5 (3.8)
stellt den Anteil dar, der das zu priifende Kriterium nicht erfiillt und daher eliminiert wird. Dabei wird
beriicksichtigt, dass nur der als Kontrollgiite angegebene Anteil K%M(q) und nicht alle fehlerhaften In-

formationen eliminiert werden.

Am Ja-Zweig, das heif3t im Falle der gepriiften und hinsichtlich des Qualitdtsmerkmals fiir ausreichend

empfundenen Informationen, ergibt sich die Verfiigbarkeit A}/aE durch Multiplikation der Eingangsver-
fiigbarkeit EVF mit der Wahrscheinlichkeit, dass der Kontrollmechanismus greift (KJQaM(q) - EQM(9)),
Zusitzlich muss der Anteil ngﬁ@ beriicksichtigt werden, bei dem der Kontrollmechanismus versagt.
Dieser fiihrt ebenfalls zum Ja-Zweig, da damit der Anteil beschrieben wird, der den Anforderungen nicht
geniigt, jedoch nicht als solcher erkannt wird.

AVE —EVE. (1 _ pQM(q)) _ EVE. (1 — (1 — EQM@) 'K?aM(Q)> -

elim
M M .
A}/;E — EVE . (KJQa (@) . EQM((I) + ngiéfﬁ) — (pJa) fiir 2 < q <5 (39)
Durch Negation ergibt sich daraus auch die Verfiigbarkeit A%gn einer Information am Nein-Zweig:
AYE =1-EVE. (K?aM(Q) .EM(@) Kﬁi}ﬁ‘”) = (PNem)  fir2<q<5 (3.10)

Die Verfiigbarkeit einer Information an den Ausgéngen der Applikation beschreibt das Aufteilungsver-
hiltnis des Datenflusses, das durch den Priifmechanismus bedingt ist. Daraus ergibt sich die Erfiillungs-
wahrscheinlichkeit AQM(@) der Qualititsmerkmale, die nicht als Priifkriterium herangezogen wurden,
durch Multiplikation mit der Wahrscheinlichkeit p des betrachteten Zweiges.

A — (p3,) - EOM@  fiir 2 < ¢ < 5 ohne zu priifendes QM (3.11)

A%Ziéq) = (PNein) - EQM(@) fiir 2 < g < 5 ohne zu priifendes QM (3.12)
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Die durch eine Kontrolle erhohte Erfiillungswahrscheinlichkeit des untersuchten Merkmals im Ja-
Zweig berechnet sich durch Multiplikation der Wahrscheinlichkeit des Ja-Zweiges pj, mit der Kontroll-
giite K?‘aM(Q). Hinzu kommt zusitzlich der Anteil, bei dem der Kontrollmechanismus versagt hat.

A(JQaM(Q) = (pya) - (K%}ﬁ@ LEQM(9) 4 KJQaM(q)) fiir kontrolliertes QM ¢ (3.13)
Aggﬁfq) —1_ AJQaM(q) fiir kontrolliertes QM ¢ (3.14)

XODER-Verkniipfung

Bei der Exklusiv-Oder Applikation schlieen sich die beiden oder auch mehrere Eingangsinformation-
en gegenseitig aus. Daher konnen die Erfiillungswahrscheinlichkeiten aller Qualitdtsmerkmale der Aus-
gangsinformation als Summe der Erfiillungswahrscheinlichkeiten aller Eingangsinformationen E?M(q)

berechnet werden.

n
AQM() — Z E?M(q) fir1 < g <5und1 <14 < n disjunkte Eingéinge (3.15)
i=1

Zur Veranschaulichung der Vorgehensweise bei der Anwendung der Methodik wird ein einfaches Bei-
spiel herangezogen, an dem die Auswertung jedes Merkmals separat erfolgt. Aus der mit einem Tachy-
meter gemessenen Strecke sowie der Richtung zu einem Reflektor sollen die lokalen, kartesischen Ko-
ordinaten des markierten Punkts berechnet werden. Es handelt sich dabei um die Transformation von
polaren in kartesische Koordinaten. Die Bewertung der Qualitit erfolgt nach den sechs Schritten, wie sie
zu Beginn des Kapitels[3.1.2] vorgestellt wurden:

1. Auswertung der Konsistenz: Die Untersuchung der Datenkonsistenz erfolgt in der Regel immer
dann, wenn Daten einer Verarbeitung zugefiihrt werden. Das ist im Beispiel die Zufiihrung der
gemessenen Elemente Strecke und Richtung zum Reflektor zur Verarbeitung. Die Konsistenzprii-
fung wird gedanklich dem Verarbeitungsprozess vorgeschaltet, wie in Abbildung[3.2]links oben fiir
die Streckenmessung im Teil a) dargestellt. Laut Wiltschko tritt die Inkonsistenz einer Information
erst mit der Ubernahme in das Subsystem zur Informationsverarbeitung auf (diese Auffassung wird
hier zunéchst nicht in Frage gestellt, eine umfassende Beurteilung des gesamten Rechenverfahrens
erfolgt im Kapitel . Die Konsistenz der beiden Eingangsinformationen sei in 104 = 0.1 %o
nicht erfiillt (z. B. negative Strecke s, nicht-numerischer Wert fiir die Richtung ). Daraus kann die
Konsistenzrate der Strecke s aus der zunéchst einmal konsistenten Strecke s’ mit

p(s,KO) =1.0-0.94 = 0.9, (3.16)

berechnet werden. Fiir die Konsistenz der Richtungsmessung p(r, KO) wird im Folgenden derselbe
Wert angenommen.

2. Auswertung der Aktualitat: Es wird angenommen, dass die Strecke und Richtung unmittelbar
vor der Berechnung der kartesischen Koordinaten gemessen wurden. Ansonsten miisste die Art
des signalisierten Objektes zur Beurteilung der AK beriicksichtigt werden. Bei Beobachtung ei-
ner fahrenden Baumaschine wird die AK sehr viel schneller verletzt als bei der Koordinatenbe-
stimmung eines Grenzpunktes. Zur Beurteilung wire daher die genaue Kenntnis der Anwendung
ebenso erforderlich, wie geeignete Qualititsparameter zur Beurteilung der Aktualitét. Dies kdnn-
ten zum Beispiel Zeitstempel oder Zeitspannen sein, aus denen auf das Alter der Daten geschlossen
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werden kann. Daraus konnen Riickschliisse auf den Merkmalserfiillungsgrad der Aktualitét gezo-
gen werden. Der Einfachheit halber wird hier jedoch auf eine Auswertung der Aktualitit verzichtet.

3. Auswertung von Verfligbarkeit und Vollstandigkeit: Die technische Verfiigbarkeit beider not-
wendiger Eingangsinformationen bedingt die Verfiigbarkeit der Ausgangsinformation. Aus statis-
tischer Sicht ergibt sich daher bei einer angenommenen VE beider Messwerte von p(s) = p(r) =
0,938 gemdl dem Rechenverfahren eine Verfiigbarkeit der kartesischen Koordinaten von

p(Xaus, VE) = p(s) - p(r) = 0,938 - 0,938 = 0, 936. (3.17)

Die Verfiigbarkeit der Eingangsinformationen ist essentiell fiir die Generierung von Ausgangsin-
formation. Da im Falle einer nicht verfiigbaren Eingangsinformation keine Ausgangsinformation
berechenbar ist, wird die Verfiigbarkeit nicht zur Berechnung der weiteren Merkmale benétigt.
Die Berechnung der Vollstiandigkeit jedoch erfordert laut Wiltschko die Beriicksichtigung des Ein-
flusses der Konsistenz. Daher wird die Vollstindigkeitsrate der Ausgangsinformation wie folgt
ermittelt:

p(xaus, VO) = p(s,KO) - p(s, VO) - p(r, KO) - p(r, VO)

p(XAuS,VO) = 0, 94 . O, 93 . 0, 94 . 0, 93 = 0, 9278 (3.18)

Dabei wurde jeweils fiir beide Eingangsinformationen eine Vollstindigkeit von 0, 93 angenommen.

4. Auswertung der Korrektheit: Die Auswertung der Korrektheit erfolgt analog zur Auswertung der
Vollstindigkeit. Die Merkmalserfiillung der Ausgangsinformation berechnet sich ebenfalls unter
Beriicksichtigung der Konsistenz der Eingangsinformationen.

P(Xaus; KR) = p(s, KO) - p(s, KR) - p(r, KO) - p(r, KR)

P(Xaus, KR) = 0,94 - 0,956 - 0,94 - 0,956 = 0,9,18 (3.19)

Hier wurde fiir die Korrektheit der Eingdnge fiir beide Eingangsgrofen jeweils mit 0,926 ange-
nommen.

5. Auswertung der Genauigkeit: Wie bereits erldutert, nimmt die Genauigkeit eine Sonderstellung
ein. Diese wird nicht wie die anderen Merkmale auf Merkmalsebene mit Erfiillungsgraden behan-
delt, sondern es erfolgt eine explizite Beschreibung mit Genauigkeitsmalen auf Parameterebene.
In der Regel werden hier Standardabweichungen angegeben, die nach den Regeln der Kovarianz-
fortpflanzung in den Prozessen behandelt werden. Dazu muss der funktionale Zusammenhang in
der Applikation hinreichend bekannt sein.

Die Strecken- bzw. Richtungsmessungen seien mit den empirischen Standardabweichungen von
Ss = 7Tmm und S, = 1mgon gegeben und unkorreliert (S5, = 0). Der funktionale Zusammen-
hang ergibt sich iiber die Winkelfunktionen.

F(s,r) = H = ls'cosr] (3.20)

s-sinr

Mit Hilfe der klassischen Kovarianzfortpflanzung lassen sich die Standardabweichungen der Aus-
gangsinformationen abschitzen. Mit Hilfe der Matrizenrechnung konnen beide funktionalen Zu-
sammenhinge gleichzeitig behandelt werden und es ist gegebenenfalls auch die Beriicksichtigung
von Kovarianzen zwischen den Eingangsgroflen moglich. Das Kovarianzfortpflanzungsgesetz lau-
tet:

Yex =F % - FT (3.21)
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mit 3y als Varianz-/Kovarianzmatrix der Eingangsgrofien

S22 Sy

S

Ser 2

Ty = (3.22)

49 mm? 0
0 1 mgon?

und der Jacobi-Matrix F, die aus den partiellen Ableitungen der funktionalen Zusammenhinge
nach den fehlerbehafteten Grofen aufgebaut ist:

OF (s,r) 8F1(s,t)] [

0s or
OFy(s,r)  OFa(s,t)
s or

F_ (3.23)

sinr s-cosr

cosr —s-sin r]

Unter Annahme der gemessenen Eingangsgrofien von Strecke s = 50m und Richtung r» = 50 gon
ergibt sich nach dem Kovarianzfortpflanzungsgesetz die folgende Varianz-Kovarianzmatrix der
gesuchten Ausgangsgrofen Xy :

Yxx = (3.24)

S2 Syl 10.25-107*m? 0.24-107*m?
Sey Sp 0.24-10"*m? 0.25-10"*m?

Damit ergeben sich die Standardabweichungen der Ausgangsinformationen in diesem Fall zu

Sz =Sy =1+/0,25-10"4*m? = 5,0mm (3.25)

Die Kovarianz steht ebenfalls zur weiteren Verwendung zur Verfiigung.

6. Zusammenfassung der Ergebnisse: Im letzten Schritt werden die Ergebnisse der Auswertun-
gen in einem Qualitétstupel zusammengefasst. In diesem Fall umfasst das Qualititstupel Qp die
Merkmale: Verfiigbarkeit, Vollstindigkeit, Korrektheit sowie zwei Parameter fiir die Genauigkeit
der kartesischen Koordinaten x und y. Die Konsistenz der Ausgangsinformation ist mit 1 anzu-
nehmen, da nur im Falle konsistenter Eingangswerte fiir s und r auch Koordinaten mit Hilfe der
Rechenvorschrift als Ausgangswerte erzeugt werden kénnen. Damit ergibt sich das Ergebnis als

Qr = (p(Xaus: VE); p(xaus, VO); p(xaus, KO); p(xaus, KR); Sz5.8y) =

(3.26)
(0.956;0.9278;1.0;0,9218; 5.0mm; 5.0 mm).

Die beiden Ausgangsinformationen werden dabei aufgrund der Gleichartigkeit hinsichtlich VE,
VO und KR als ein Ergebnis behandelt, daher geniigt hier jeweils ein Merkmalserfiillungsgrad.
Unterscheiden sich die Ausgangsinformationen in ihrer Entstehung wesentlich, insbesondere in
den erforderlichen Eingangsinformationen, so ist eine getrennte Betrachtung aller Qualitidtsmerk-
male erforderlich. Hier geniigt eine getrennte Angabe der Genauigkeit, die jedoch in diesem ein-
fachen Beispiel mit der gemessenen Richtung » = 50 gon ebenfalls zum selben Ergebnis fiir die
Standardabweichungen beider Koordinatenwerte fiihrt.

In der Abbildung[3.2]sind die einzelnen Auswerteschritte mit Hilfe des Informationsflussdiagramms dar-
gestellt. Die berechneten Ausgangsinformationen kénnen zusammen mit ihrer Qualitdtsbeschreibung nun
ihrerseits wieder als Eingangsinformationen fiir weitere Teilprozesse dienen.

3.1.3 Kovarianzfortpflanzung

Die Kovarianzfortpflanzung, wie sie bereits im vorigen Abschnitt [3.1.2] angewendet wurde, ist gut zur
Abbildung der Genauigkeit in Prozessen geeignet. Sofern eine analytische Berechnung der Standard-
abweichungen erfolgen soll, muss dazu der funktionale Zusammenhang zwischen Eingangs- und Aus-
gangsinformationen bekannt sein. Damit ist die Bestimmung der partiellen Ableitungen und damit die
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Abbildung 3.2: Nach Merkmalen getrennte grafische Darstellung der Qualititsbewertung nach dem Rechenverfah-
ren von Wiltschko

Berechnung der Varianz-Kovarianzmatrix der Ausgangsgroen moglich. Bei sehr komplexen, partiellen
Ableitungen konnen die partiellen Ableitungen nach den fehlerbehafteten Groen auch mit Hilfe des nu-
merischen Differenzierens berechnet werden. Dies muss jedoch bei nicht-linearen Zusammenhéngen und
variierenden Standardabweichungen der Eingangsgréfien immer von Neuem erfolgen, da die Gradienten
jeweils nur in einem sehr kleinen Bereich der Funktion giiltig sind.

Sind der funktionale Zusammenhang bzw. die resultierenden partiellen Ableitungen sehr komplex, so
kann die Varianzfortpflanzung durch eine Monte-Carlo-Simulation (vgl. auch [3.2.3) ersetzt werden. Um
eine genaue Kenntnis iiber die Verteilung der Ausgangsgroflen zu erhalten, muss jedoch eine sehr grof3e
Anzahl von Beispielen simuliert werden.

Auf eine Herleitung der Grundlagen der Kovarianzfortpflanzung wird hier verzichtet, diese kann der
einschligigen Literatur entnommen werden (z. B. in|Hopcke [[1980] oder|Sachs und Hedderich|[2006]).

3.1.4 Grenzen des bestehenden Verfahrens

Nach der ausfiihrlichen Beschreibung des von Wiltschko entwickelten Verfahrens zur Darstellung und
Bewertung der Informationsqualitit im vorhergehenden Kapitel werden in diesem Abschnitt be-
stehende Einsatzgrenzen der Vorgehensweise herausgearbeitet. Dabei werden insbesondere die Anwen-
dungsbereiche sowie die praktische Umsetzbarkeit kritisch betrachtet.

Die Betrachtung der Qualitit von Informationen baut in dem Konzept von Wiltschko auf dem zunéchst
entwickelten Qualitdtsmodell mit seinen sechs inhdrenten Merkmalen auf. Dabei wird insbesondere die
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flexible Anpassung des Modells an unterschiedlichste Datenarten mit Hilfe einer nicht begrenzten An-
zahl von Qualititsparametern hervorgehoben. Zu jedem Qualitdtsmerkmal konnen grundsitzlich beliebig
viele Parameter zur Konkretisierung der Merkmale definiert werden. Damit ist eine sehr differenzierte
und problemangepasste Beschreibung der Qualitédtsaspekte moglich. Allerdings ist es mit dem Rechen-
verfahren nicht moglich, diese differenzierte Beschreibung auch in das Informationsflussdiagramm zur
Prozessdarstellung aufzunehmen. Insbesondere bietet das Rechenverfahren auf Basis Boolescher Alge-
bra nicht die Moglichkeit, verschiedenartige Qualititsparameter zu behandeln. Die Berechnung wird
hier sogar explizit auf die Merkmalsebene beschrinkt. Es ist lediglich eine Behandlung aller Merkmale
mit jeweils einem im Intervall [0, 1] liegenden sogenannten Merkmalserfiillungsgrad moglich. Wie aus
den verschiedenen Parametern zur Beschreibung eines Merkmals ein einzelner derartiger Merkmalser-
fiilllungsgrad abgeleitet werden kann, ist in der Literatur nicht beschrieben. Dieses ist aus Sicht des Autors
auch funktional nicht moglich. Es stellt sich daher auch die Frage, aus welchem Grunde eine aufwindige
Erarbeitung einer problemangepassten Menge von Qualitdtsparametern iiberhaupt erforderlich ist, wenn
deren Behandlung im Informationsflussdiagramm nicht moglich ist. Diese Einschrinkung wird daher als
ein wesentlicher Nachteil des Verfahrens im Hinblick auf die Verwendbarkeit iiber die konzeptionelle
Planung von Prozessen hinaus angesehen.

Die vereinfachte Darstellung jeglicher Art von Datenverarbeitung mit der UND-Verkniipfung erscheint
nicht immer sinnvoll. Insbesondere bei komplexeren Verarbeitungsschritten, die verschiedenste Arten
von Daten in unterschiedlichen zeitlichen Abstinden und rdumlichen Ausdehnungen erfordern, vermag
die vereinfachte UND-Verkniipfung die realen Verhiltnisse nicht korrekt abzubilden. Die einfache Multi-
plikation der Merkmalserfiillungsgrade aller Eingénge ist bei sehr unterschiedlichen Eingangsdaten eine
grobe Vereinfachung der tatsidchlichen Verhiltnisse. Zur Verdeutlichung soll hier, ohne niher auf die Zu-
sammenhinge einzugehen, die Generierung der Léngs- und Querabweichung beim polaren Anhiingen
von Neupunkten dienen. Dieses Anwendungsbeispiel wird im Kapitel 4. T|nochmals aufgegriffen.

Zur Ermittlung der Léngs- und Querabweichung eines tachymetrisch bestimmten Neupunktes sind in
dem einfachen Beispiel die Eingangsparameter

e gemessene Strecke,

e atmosphdarische Korrektur der Streckenmessung (ppm),

e Richtungsmessgenauigkeit des Instruments sowie

e der entfernungsunabhingige Anteil der Streckenmessgenauigkeit des Instruments

notwendig. Alle einzelnen Eingangsinformationen sind zur Generierung der Ausgangsinformation erfor-
derlich, daher kann die Berechnung der Verfiigbarkeit nach dem Rechenverfahren von Wiltschko erfol-
gen. Alle weiteren Qualitdtsmerkmale konnen jedoch aufgrund der sehr unterschiedlichen Eingangsgro-
Ben nicht mit einer einfachen Multiplikation der Merkmalserfiillungsgrade ermittelt werden. Hier miisste
zumindest eine geeignete Gewichtung der verschiedenen Eingiinge erfolgen, um der Komplexitit des
Prozesses, insbesondere der Verschiedenartigkeit der Eingangsdaten, Rechnung zu tragen. Dabei stellt
sich jedoch unmittelbar das Problem der Bestimmung der Gewichte, mit denen die Qualitét der einzel-
nen Eingangsgrofen beriicksichtigt werden miisste.

Des Weiteren ist zur Aufstellung eines Informationsflussdiagramms und zur Berechnung der Quali-
tatsmerkmalserfiillungsgrade die genaue Kenntnis des zu beschreibenden Prozesses oder Teilprozesses
erforderlich. Die Abbildung der Datenfliisse mit den zur Verfiigung stehenden Symbolen (vgl. [3.2), als
Vorarbeit zur Berechnung der Qualitit, erfordert ein hohes Maf3 an Abstraktionsvermogen. Dies gilt ins-
besondere bei komplexeren Datenverarbeitungsprozessen wie beispielsweise der Mobilfunkortung, die
im Kapitel 4.2 noch zur Veranschaulichung herangezogen wird. Sind die Teilprozesse nicht hinreichend
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bekannt, so kann auch keine detaillierte Modellierung der Datenqualitit mit dem Informationsflussdia-
gramm erfolgen. Die Modellierung ist dann auf eine makroskopische Sicht beschrinkt, bei der die An-
wendung der im Kapitel [3.1.2] vorgestellten Rechenvorschriften nur schwer oder gar nicht moglich ist.
Die Verwendung der UND-Verkniipfung zur Darstellung der Qualititszusammenhénge eines nicht ge-
nauer bekannten Prozesses der Datenverarbeitung scheitert zuniichst an der Gewichtung der einzelnen
Informationseinginge. Es ist allenfalls eine empirische Gewichtung der verschiedenen Eingangsgrof3en
moglich. Dies ist jedoch sehr aufwindig, insbesondere da stets die bereits angesprochene Beschriankung
auf die Merkmalsebene verbleibt.

SchlieBlich sind zur Modellierung von Qualitdt mit Hilfe des Rechenverfahrens meist Annahmen fiir
die Merkmalserfiillungsgrade der Eingangsgréen erforderlich. Diese konnen bei einem realen Prozess in
Echtzeit nicht zur Verfiigung gestellt werden. Daher bleibt das Verfahren auf die Planungsphase begrenzt.

In der folgenden Aufstellung sind die aufgezeigten Nachteile des vorgestellten Rechenverfahrens noch-
mals kurz und libersichtlich dargestellt:

e Die Reduzierung auf Merkmalserfiillungsgrade, Qualititsparameter konnen nicht abgebildet wer-
den. Damit ist die erforderliche Abstraktion des zu beschreibenden Problems eine der groBten
Hiirden bei der Anwendung des Rechenverfahrens.

e Die UND-Verkniipfung stellt eine unzulédssige Vereinfachung komplexer Prozesse dar. Eine Gleich-
gewichtung aller Eingénge ist in der Regel nicht sinnvoll.

e Eine sehr detaillierte Kenntnis des zu beschreibenden Prozesses ist zwingend erforderlich.

e Das Verfahren ist nur in der Planung einsetzbar, die Abbildung der Datenqualitit eines realen
Prozesses in Echzeit ist nicht moglich.

Das Rechenverfahren ist damit nur eingeschrénkt und auf einer hheren Abstraktionsebene einsetzbar.
Insbesondere kann damit eine Abschitzung der Qualitidtsverhéltnisse in der Planungs- und Entwicklungs-
phase von Datenverarbeitungsprozessen erfolgen. Die Behandlung der Verfiigbarkeit mit Boolescher Al-
gebra erscheint sinnvoll, da hier die Beschreibung auf Merkmalsebene mit Hilfe einer Verfiigbarkeitsrate
in Prozent moglich ist. Die detaillierte Abbildung der Datenqualitét in beliebigen, komplexen Daten-
verarbeitungsprozessen hingegen ist nicht moglich. Insbesondere die Darstellung der Abbildung von
Datenqualitidt von Eingangs- auf Ausgangsdaten auf Parameterebene gelingt damit nicht. Lediglich die
Genauigkeitsparameter konnen mit Hilfe der bereits seit langer Zeit bekannten Methode der Kovari-
anzfortpflanzung exakt abgebildet werden. Sind die partiellen Ableitungen des funktionalen Modells
schwer berechenbar, so kann auf numerisches Differenzieren zuriickgegriffen werden. Allerdings setzt
die Anwendung der Kovarianzfortpflanzung einen mit Formeln geschlossen beschreibbaren, funktionalen
Zusammenhang zwischen Ein- und Ausgangsdaten voraus. Die Abbildung eines subtileren, nicht exakt
formulierbaren Zusammenhangs gelingt damit jedoch nicht.

Aus diesen Griinden ist es erforderlich, nach weiteren Methoden und Verfahren zu suchen, die eine
durchgéngige und konkrete Abschitzung von Qualititsfliissen auf Parameterebene ermdéglichen. Insbe-
sondere die Abbildung von subtileren, nicht funktional darstellbaren Zusammenhéngen zwischen Ein-
und Ausgangsdatenqualitiit, wie sie zum Beispiel bei der Prognose von 6konomischen Zeitreihen auftre-
ten, soll damit erfolgen kdnnen. In den folgenden Abschnitten werden in Frage kommende Methoden und
Verfahren beschrieben und deren Eignung zur Losung der gestellten Aufgabe wird beurteilt. Insbesonde-
re wird dabei nach einer Moglichkeit zur einheitlichen Behandlung aller Qualitdtsmerkmale gesucht.
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3.2 Alternative Darstellungs- und Fortpflanzungsverfahren

Im vorigen Abschnitt wurde das von |Wiltschko| [2004] entwickelte Rechenverfahren vorgestellt
und an einem einfachen Beispiel angewendet. Die Grenzen des Verfahrens wurden identifiziert und aus-
fiihrlich erldutert. In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Recherche nach weiteren geeigneten
Verfahren, die zumindest als Grundlage zur grafischen Abbildung und Modellierung von Qualitét in Pro-
zessen dienen konnten, vorgestellt. Dabei orientiert sich die Ausfiihrlichkeit der Darstellung der Verfah-
ren an deren subjektiv beurteilten Eignung zur umfangreichen Beschreibung von Qualitiit in Prozessen.
Ziel ist es, dem Leser die Auswahl des aus Sicht des Autors am Besten geeigneten Verfahrens nachvoll-
ziehbar darzulegen und nicht, die angesprochenen Verfahren in ihrer Génze darzustellen.

SchlieBlich erfolgt eine kritische Beurteilung der Verfahren und die begriindete Auswahl des offen-
sichtlich am besten geeigneten Verfahrens zur Beschreibung von Qualitét in Prozessen.

3.2.1 Methoden und Verfahren der Zuverlassigkeitsanalyse

Unter dem Begriff technische Zuverldssigkeit oder Funktionszuverldssigkeit versteht man im allgemei-
nen Sprachgebrauch die Eigenschaft einer technischen Einheit, unter den gegebenen Bedingungen seinen
Zweck iiber einen definierten Zeitraum zu erfiillen bzw. fehlerfrei zu funktionieren (VDI 4003| [2007]).
Laut [Pieruschkal [[1963]] liegt es in der Natur der Dinge, dass jedes technische Erzeugnis irgendwann
versagen wird. Wann es versagt ist lediglich eine Frage der Zeit. Daher ist es allgemein iiblich, die Zu-
verldssigkeit von technischen Systemen als durchschnittliche Zeit zwischen zwei Ausfillen (Mean time
between failure -MTBF), als Anzahl Ausfille pro Zeitraum oder in Form der prognostizierten Lebens-
dauer anzugeben.

Die Notwendigkeit von Zuverldssigkeitsanalysen wurde bereits in den 40er Jahren des letzen Jahr-
hunderts erkannt. In der Luft- und Raumfahrt waren und sind realistische Abschitzung von technischen
Systemen zwingend zur bestmoglichen Vermeidung von Risiken fiir Leib und Leben notwendig. Die
Kerntechnik mit ihren duBerst schwer kalkulierbaren Risiken gab weiteren Anlass fiir intensive For-
schungen, um die damit verbundenen Risiken fiir die Bevolkerung in Grenzen zu halten bzw. tiberhaupt
quantifizieren zu konnen. In den folgenden Jahrzehnten wurde die Notwendigkeit der Zuverléssigkeitsab-
schiitzung auf nahezu alle technischen Produkte ausgedehnt. Neben den Sicherheitsaspekten spielt hier
mehr und mehr auch die Kundenzufriedenheit, als ein wesentlicher Wettbewerbsfaktor, eine wichtige
Rolle fiir den nachhaltigen wirtschaftlichen Erfolg eines Unternehmens.

Im Rahmen einer Reihe von VDI-Richtlinien wurden die im Laufe der Zeit entwickelten Methoden zur
Behandlung der Zuverldssigkeit iibersichtlich in dem VDI-Handbuch Technische Zuverldssigkeit zusam-
mengestellt und damit als Quasi-Standard auf nationaler Ebene eingefiihrt. Hierbei wurde die urspriingli-
che Definition der Zuverldssigkeit konkretisiert und auf die Einflussfaktoren der Verfiigbarkeit wie folgt
ausgedehnt (VDI 4001 Blatt 2/[2006]):

» [Zuverldssigkeit ist ein] zusammenfassender Ausdruck zur Beschreibung der Verfiigbarkeit
und ihrer Einflussfaktoren Funktionsfdhigkeit, Instandhaltbarkeit und Instandhaltungsbe-
reitschaft.

Das Handbuch ist ausdriicklich unbeschrinkt auf technische Produkte aller Art und in allen Projektpha-
sen anwendbar und soll helfen, technische Probleme, Kosten und Risiken hinreichend gut beherrschbar
zu machen.
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Nach Meyna [1982] wird zwischen Zuverlédssigkeitsanalyseverfahren auf Grundlage Boolescher und
nicht-Boolescher Modellbildung differenziert. Zusétzlich werden bei den Verfahren auf Grundlage der
Booleschen Modellbildung zwei Arten von sicherheitstechnischen Analyseverfahren unterschieden. Zum
einen sind dies die induktiven Analysen, bei denen ein unerwiinschtes Ereignis vorgegeben wird und dar-
aufhin alle moglichen Fehlerfolgen gesucht und eingehend betrachtet werden (z. B. Fehlermoglichkeits-
und -einflussanalyse oder Ereignisablaufanalyse). Zum anderen die deduktiven Analysen, bei denen der
Ablauf umgekehrt ist. Es wird ein Fehler vorgegeben und nachfolgend nach allen moglichen Ursachen,
die zu diesem Fehler fithren konnen, gesucht (z. B. Ursache-Wirkungs-Diagramm oder Fehlerbaumana-

lyse).

In der Richtlinie VDI 4003| [2007]] werden nur analytische und experimentelle Methoden und Ver-
fahren unterschieden. Die Abbildung gibt einen Uberblick iiber einige ausgewihlte Verfahren der
Zuverldssigkeitsanalyse. Sofern vorhanden, sind jeweils die zugehorigen, aktuellen Normen und Richtli-
nien mit angegeben.

Methoden und Verfahren zur

Zuverlassigkeitsanalyse
[
[ |
Analytische Methoden Experimentelle Methoden
und Verfahren und Verfahren
| Fehler-Moglichkeits- und Zuverlassigkeitswachstumsprufung
Einflussanalyse FMEA (DIN 60812) (VDI 4009-8)
] Fehlerbaumanalyse Zuverlassigkeits-Qualifikationspriifung
(DIN 25424) (DIN IEC 61123)

Fehlzustandsbaumanalyse
(DIN EN 61025) — Sortierpriifung

— Ereignisablaufanalyse (DIN 25419) |

Erneuerungsprozesse
(VDI 4008-8)

] Quality Function Deployment

_|

Abbildung 3.3: Ubersicht iiber einige gingige Verfahren der Zuverlissigkeitsanalyse, die in der Richtlinie
VDI 4003|[2007] aufgefiihrt sind.

Die experimentellen Methoden und Verfahren (vgl. Abbildung [3.3] rechte Seite) dienen der Feststel-
lung der Anzahl der Ausfille in einem Produktionssystem iiber die Zeit sowie deren Verteilung. Dazu
werden in der Regel explizit geeignete Stichproben gepriift. Diese Verfahren sind fiir die Beschreibung
der Qualititsmerkmale und -parametern von Daten nicht geeignet und werden daher auch nicht niher er-
lautert. Bei den analytischen Methoden zur Zuverldssigkeitsanalyse sind einige wenige Verfahren dabei,
die fiir diesen Zweck geeignet sein konnten. Daher werden im Folgenden die, aus Sicht des Autors, am
erfolgversprechendsten Verfahren kurz vorgestellt und hinsichtlich ihrer Erweiterbarkeit zur Beschrei-
bung von Datenqualitit beurteilt.
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Die in den Kapiteln und separat dargestellten Petri-Netze und die Methodik der Monte-
Carlo-Simulation werden in der Richtlinie VDI 4003|[2007]] ebenfalls zu den analytischen Methoden der
Zuverldssigkeitsanalyse gezihlt. Insbesondere aus geodétischer Sicht geht das Potenzial dieser Methoden
jedoch weit tiber die Behandlung der Zuverléssigkeit hinaus, daher erfolgt hier eine Darstellung dieser
Verfahren in eigenstindigen Kapiteln.

Im Folgenden wird neben den beiden erwéhnten Verfahren, die etwas spiter betrachtet werden, zusitz-
lich lediglich ein Verfahren aus dem Bereich der Zuverldssigkeitsanalyse exemplarisch dargestellt. Alle
weiteren Verfahren sind entweder zu speziell auf einen Aspekt der Zuverldssigkeit ausgerichtet (z. B. die
Erneuerungsprozesse, deren Fokus nur auf der Berechnung der zeitlichen Aspekte von Systemen liegt,
wie beispielsweise der Lebensdauer) oder die nicht geniigend Potenzial zur Erweiterung bieten, wie z. B.
das Quality Function Deployment. Die Ereignisablaufanalyse sowie die Fehlerbaumanalyse wurden von
Wiltschko bereits zur Entwicklung seines Rechenverfahrens herangezogen und werden daher nicht mehr
weiter betrachtet. Die Fehlerbaumanalyse bietet gegeniiber der Fehlermdglichkeits- und -einflussanaly-
se den Vorteil, dass Ausfallkombinationen bzw. Wechselwirkungen zwischen Subsystemen dargestellt
werden konnen. Allerdings basiert das Verfahren, wie das von Wiltschko entwickelte Verfahren, auf
Boolescher Algebra und ist daher ebenfalls nicht zur Abbildung komplexer und/oder unbekannter DV-
Prozesse auf Parameterebene geeignet.

Fehlermdglichkeits- und -einflussanalyse (FMEA)

Die Fehlermoglichkeits- und -einflussanalyse (FMEAEI) wird meist als Teammethode eingesetzt, um ein
System auf seine Zuverlédssigkeit hin zu analysieren. Es handelt sich dabei um ein textbasiertes, in-
duktives Verfahren zur umfassenden Untersuchung der Ausfallarten aller Baueinheiten eines Systems
und deren Auswirkungen (Effekte) auf das System. Die FMEA wurde im Raumfahrtprogramm der NA-
SA in den 1960er Jahren entwickelt und findet heute in fast allen Bereichen der Industrie Anwendung
(Miiller und Tietjen| [2000]). Erst mit der [DIN 25448] [1990] und spiter mit der DIN EN 60812 [2006]
wurde sie schlieBlich in die Normenfamilie aufgenommen.

Ausfallkombinationen konnen mit dieser Methode nicht behandelt werden, die Untersuchung wird je-
weils immer nur fiir eine vorgegebene Ausfallart durchgefiihrt. Wesentliches Ergebnis der Methode ist
eine umfassende Dokumentation von moglichen Problemen, die im untersuchten Subsystem in einem
Bauteil auftreten konnen sowie deren Auswirkungen auf das Gesamtsystem. Das Verfahren wird oft um
die Beurteilung der Kritizitit (en.: criticality) zur FMECA erweitert. Durch die Beurteilung der Kritizi-
tit jeder Ausfallart hinsichtlich Auftreten (A), Bedeutung (B) und Erkennbarkeit/Behebbarkeit (E)
jeweils auf einer Skala von 1 bis 10 kann zusitzlich jeder Fehlermoglichkeit eine sogenannte Risiko-
prioritiitszahl (RPZ) auf einer Skala von 1 bis 1000 zugeordnet werden. Dies erlaubt trotz der stark
nicht-linearen Skala eine einfache quantitative Beurteilung verschiedener Risiken und die Bestimmung
einer Priorisierungsliste fiir die Dringlichkeit von GegenmafBinahmen. Daneben kann die Auswirkung ei-
ner Qualititssicherungsmalnahme anhand der Senkung der RPZ nachgewiesen werden (vgl. Abschnitt
[5.2.6). Dabei ist es ratsam, die Beurteilungstabellen fiir Auftreten, Erkennbarkeit und Behebbarkeit dem
zu beurteilenden System anzupassen, um den unterschiedlichen, zu beurteilenden Systemen gerecht zu
werden.

3Es existieren in der Literatur eine Reihe von Beschreibungen der Abkiirzung FMEA. Gleichbedeutend sind die folgenden
Ausdriicke: Fehlermoglichkeits- und -einflussanalyse; Fehlerzustandsart- und -auswirkungsanalyse; Auswirkungsanalyse;
Ausfalleffektanalyse; Failure Mode and Effects Analysis
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Nach Miiller und Tietjen| [2000] ist das Ziel der systematisierten Herangehensweise die Beantwortung
folgender Fragen:

e Wo konnte ein Fehler auftreten?

Wie wiirde sich der Fehler du3ern bzw. wie tritt der Fehler auf?

Was fiir eine Fehlerfolge konnte sich einstellen?

Warum kann der Fehler oder die Fehlerfolge eintreten?

Welche Auswirkungen auf das Gesamtsystem kénnen auftreten?

Die Frage nach der Auswirkung auf das Gesamtsystem kann mit Hinblick auf die Beschreibung und
Modellierung von Datenqualitit um die Fragen

e Auf welche Qualititsmerkmale wirkt sich der Fehler aus?
e Wie wirkt sich der Fehler qualitativ auf die Qualitdtsparameter aus?
e Wie kann diesen Qualititsméngeln begegnet werden?

erweitert werden.

Tabelle 3.4: Formblatt zur Durchfithrung einer FMECA mit Beriicksichtigung der Qualitiit

Ifd. Bauteil Funktion potenzielle mogliche lokale Auswirkung Auswirkung Erkennung vorsorgliche A/B/E
Nr. Ausfallart Ursachen Auswirkung auf System auf Qualitit Gegenmal3- RPZ

nahmen

Tabelle [3.4] zeigt ein angepasstes Formblatt zur Dokumentation der Ergebnisse einer FMECA. In der
letzen Spalte werden die drei geschitzten Komponenten und die daraus berechnete RPZ dokumentiert.

Trotz der Bestimmung von Zahlenwerten, wird die FMECA zu den qualitativen Verfahren gerechnet,
da die RPZ lediglich einen Indikator zur Bewertung der Fehlermoglichkeiten darstellt. Die Skala verlduft
stark nicht-linear und viele der theoretisch 1000 verschiedenen Abstufungen kénnen schon rein rechne-
risch nicht erreicht werden. Zwischen den RPZ 900 (z. B. mit A=10, B=10 und E=9 erreichbar) und 1000
(fiir A=B=E=10) gibt es keine Zwischenstufen, zwischen 1 und 10 hingegen, sind alle Zahlen moglich.

Die quantitative Beschreibung von Qualitdtsmerkmalen und -parametern in den Formblittern ist grund-
sdtzlich moglich. Allerdings bietet die Methode FMECA keine Verfahren, mit denen die Qualitétspara-
meterwerte konkret berechnet werden kdnnen. des Weiteren ist eine Beschreibung von Qualitit in realen
Prozessen in Echtzeit nicht moglich. Daher kann eine Modellierung der Datenqualitit, wie sie in dieser
Arbeit angestrebt wird, allenfalls durch Erginzung der FMECA mit einem weiteren Verfahren erfolgen.
Zur qualitativen Analyse von Systemen und zur Evaluierung von Qualitétssicherungs- und -verbesse-
rungsmaBnahmen ist dieses Verfahren jedoch gut geeignet. Daher wird die FMECA im Kapitel [3] als
moglicher Bestandteil eines Qualitdtsmanagementkonzeptes nochmals aufgegriffen.
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3.2.2 Petri-Netze (PN)

Petri-Netze sind sehr gut zur grafischen Darstellung von dynamischen Vorgidngen geeignet. Insbesondere
konnen nebenldufige, d. h. nicht in kausalem Zusammenhang stehende Prozesse dargestellt werden. Seit
2008 existiert eine VDI-Richtlinie, in der die Grundlagen der PN, deren Geschichte bis in die 1960er
Jahre zuriick reicht, sehr detailliert und allgemeingiiltig dargestellt sind (VDI 4008 Blatt 4| [2008]]). Die
formale Modellierung von Prozessen erfolgt dabei im Kern mit sogenannten Stellen oder Pldtzen und
Transitionen (en.: Places and Transitions), die durch gerichtete Kanten (en.: Edges) zu einem Netzwerk
verbunden sind. Die Ubergiinge zwischen verschiedenen Systemzustinden werden mit Hilfe von Kan-
tengewichten und Marken (en.: Token) modelliert. Die Angaben der maximalen Anzahl der Marken
symbolisieren dabei die Kapazititen an den jeweiligen Stellen im Netz. In der urspriinglichen Theorie
der PN sind die Marken nicht voneinander unterscheidbar (anonyme Marken) und die Kantengewichte
sind immer mit 1 gegeben. In ,farbigen*“Stellen-Transitionsnetzen konnen die Stellen jedoch als ver-
schiedene, in der Regel zidhlbare Objekte bzw. Informationen (z. B. Hammer, Nagel, Koordinate) oder
als Zustand (z. B. Nagel in die Wand eingeschlagen, Punkt ist angezielt) verstanden werden. Transitionen
stellen Prozesse oder Vorgéinge (z. B. Nagel einschlagen, Auto lackieren, Position berechnen) dar.

Mit PN lassen sich insbesondere Eigenschaften wie Nebenldufigkeit von Prozessen und deren Syn-
chronisierung modellieren sowie gegenseitige Ausschliisse von Prozessen oder Nutzungsbegrenzungen
darstellen. Damit ist diese Methodik gut zur Darstellung von Arbeitsablédufen (en.: Work flow manage-
ment - WfM), Organisationsstrukturen oder Systemsteuerungen mit bedingten Schaltzustdnden geeignet.

Die Modellierung der funktionalen Eigenschaften eines Petri-Netzes erfolgt mit Hilfe von Kapaziti-
ten, die die maximal mogliche Anzahl von Marken an einer Stelle angibt, sowie durch die Angabe von
Mindestanzahlen von Marken fiir einen Schaltvorgang fiir jede weiterfithrende Kante, den sogenannten
Kantengewichten. Daneben kénnen zur Modellierung von Wenn-Dann-Bedingungen Kommunikations-
und Sperrkanten eingesetzt werden. Dabei handelt es sich um binére Plétze, die belegt bzw. frei sein
miissen, damit eine Transition schaltbereit ist. Durch geschickte Anordnung der zur Verfiigung stehen-
den Netzsymbole gelingt die Modellierung logischer Operatoren wie UND-, ODER- sowie Exklusiv-
ODER-Verkniipfungen. In der|VDI 4008 Blatt 4, [2008] sind die Netzanordnungen im Detail dargestellt.

In der Abbildung[3.4]ist ein einfaches Netz dargestellt, welches das Potenzial von Petri-Netzen bereits
andeutet. Neben der Darstellung der wesentlichen Grundelemente der Petri-Netze sind auch begrenzte
Kapazititen (es wurden nur 20 Nigel gekauft) und die Synchronisierung von Nebenldufigkeiten bzw. die
Losung von Konflikten (nur ein Hammer steht fiir beide Personen zur Verfiigung) in dem Beispiel ver-
deutlicht. Mit Hilfe von Kommunikationskanten (rot dargestellt) wird ein Konflikt zwischen den beiden
Personen aufgelost, die je einen Hammer fiir die Aufgabe ,, Nagel in die Wand schlagen “ bendtigen. Die
Kantengewichte, die auch als Kosten bezeichnet werden, sind hier alle mit 1 gegeben.

Der Ablauf der Teilprozesse in dem Prozess ,, Bilder aufhdngen* erfolgt in den folgenden Schritten:

e Eine Packung Nigel mit 20 Stiick wird gekauft

e Beide Personen bendtigen je eine Marke vom Typ Nagel bzw. Hammer, letztere wird nicht ver-
braucht, sondern nur verwendet (oder verbraucht und gleich darauf wieder erzeugt)

e Durch die Einfiihrung der Kommunikationskanten und den zwei Stellen (in rot dargestellt) wird
der Konflikt um den Hammer gelost

e Person 1 kann mit der Arbeit beginnen, da die rote Marke im Urzustand auf dem oberen Platz liegt

e Nachdem auf der Stelle ,,eingeschlagenen Nagel“bei Person 1 eine Marke entstanden ist, ist die
Transition ,, Nagel einschlagen “ fiir Person 2 schaltbereit usw.
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Néagel kaufen

Person 1 Person 2

Né&gel in die
Wand schlagen

eingeschlagener
Nagel

Bild aufhangen

aufgehangte Bilder

Abbildung 3.4: Einfaches Petri-Netz zur Darstellung des Vorgangs ,,Bild aufhingen

e Mit den Marken ,,eingeschlagener Nagel“ und ,, Bild“ kann Person 1 bereits eine Marke des Typs
,aufgehdngtes Bild“ erzeugen

® UsSw.

Der Prozess lauft so lange von oben nach unten durch, bis entweder die Nigel oder die Bilder ver-
braucht wurden.

Durch Einfirben der Marken kann eine Unterscheidung von Marken auf einem Platz erfolgen. Dies
erhoht die Flexibilitdt und vereinfacht die Darstellung. In sogenannten fluiden Petri-Netzen ist es zusitz-
lich moglich, neben deterministischen Marken (z. B. Personen oder Teile) auch kontinuierliche Marken
(z. B. die Temperatur) und damit zeitkontinuierliches Verhalten zu beschreiben (Horton u. a.| [[1998])).

Zur Anwendung der Petri-Netze fiir die Analyse der Zuverlédssigkeit von Systemen ist meist eine tem-
porale Erweiterung erforderlich. Die Transitionen werden erweitert um eine Zeitspanne 7, die als zu-
sitzliche Bedingung erfiillt sein muss, bevor die Transition schalten kann. Da die Schaltvorgénge in
Petri-Netzen (Loschen und Erzeugen von Marken) per Definition ohne Zeitverzogerung erfolgen, wird
dazu eine zusitzliche Stelle eingefiihrt, auf der die Marke voriibergehend geparkt werden kann. Neben
der deterministischen Zeitbewertung von Petri-Netzen kann durch Einfithrung von Schaltwahrschein-
lichkeiten oder Ausfallraten auch eine stochastische Zeitbewertung erfolgen. Damit gelingt bereits eine
wesentlich realistischere Beschreibung der Vorgédnge in Systemen.

Ein dhnlicher Ansatz zur Erweiterung der Modellierungsmoglichkeiten mit Petri-Netzen ist die Ein-
fiihrung von sogenannten Bewertungsfunktionen fiir die Stellen und Transitionen. Damit kann ebenfalls
der bindre Charakter wie zum Beispiel
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e Transition schaltet / schaltet nicht oder
e die maximale Anzahl an Marken auf einem Platz ist erreicht / nicht erreicht

durch unscharfe Beschreibungen ersetzt werden. Die durch die sog. Bewertungsfunktionen erweiterten
PN werden als Fuzzy-Petri-Netze bezeichnet (z. B. (Cardoso u. a.|[1998]).

Herkémmliche Petri-Netze sind markenbasiert, daher konnen damit zunéchst nur abzihlbare Eigen-
schaften behandelt werden. Die Darstellung von Systemen mit herkdmmlichen Petri-Netzen bleibt daher
auf die ganzheitliche Betrachtung einzelner Produktbestandteile sowie deren Mengen und deren Verwen-
dung zur Bildung weiterer Produkte beschrinkt. Damit kann grundsétzlich nur das Qualititsmerkmal
Verfiigbarkeit abgebildet werden. Mit den kurz angedeuteten Erweiterungen der klassischen Petri-Netze
scheint die Beschreibung weiterer Qualititsmerkmale - insbesondere von Wahrscheinlichkeiten - neben
der Verfiigbarkeit grundsétzlich moglich. Mit Hilfe der temporalen Erweiterung von Petri-Netzen ist eine
Abbildung der Aktualitdt denkbar. Die parallele Behandlung verschiedener Qualitdtsmerkmale ist jedoch
bereits bei einfachen Systemen mit einem sehr groBen Aufwand verbunden. Insbesondere die Definition
der Bewertungsfunktionen und die Anordnung von Stellen und Transitionen zur Abbildung des Systems
erfordert eine genaue Kenntnis der funktionalen Zusammenhénge in den Prozessen.

Die Verwendbarkeit von PN zur Beschreibung von Qualitdtsparametern in Prozessen wird derzeit im
Rahmen des 2009 gestarteten DFG-Projektes EQui[E] untersucht (vgl. Berkhahn u. a. [2010])). Das Pro-
jekt beschiftigt sich insbesondere mit der Qualitédtssicherung ingenieurgeoditischer Prozesse im Bauwe-
sen und lduft vorraussichtlich noch bis 2013. Eine wesentliche Rolle spielt dabei die Beschreibung und
Modellierung der Qualitét dieser Prozesse, die mit Pradikat/Transitionsnetzen erfolgt. Es wurden bereits
erste Erfolge erzielt, die in Kiirze verdffentlicht werden sollen (Schweitzer und Schwieger [2011]]).

3.2.3 Monte-Carlo-Simulation

Die Monte-Carlo-Simulation (MC-Simulation) ist ein numerisches Verfahren, das bereits in den 1940er-
Jahren im Rahmen der Forschung an der Atombombe in Los Alamos von [Metropolis und Ulam| [1949]
entwickelt wurde. Der Name geht auf das Spielkasino im Fiirstentum Monaco zuriick, in dem mit dem
Roulette eine der einfachsten Zufallsgeneratoren im Einsatz ist (Sobol [1991]]). Die MC-Simulation dient
der Losung mathematischer Probleme mit Hilfe der simulatorischen Bestimmung geeigneter Zufallsva-
riablen. Dabei wird nach |Stopp|[[1973]]

»[... ] ein zum realen Objekt oder Vorgang analoges Wahrscheinlichkeitsexperiment konstru-
iert und [...] geniigend oft durchgefiihrt.*

Die Anzahl der Durchfithrungen bedingt dabei die Genauigkeit der Approximation. Die Methode ist
insbesondere fiir Prozesse geeignet, die unbekannt sind oder nur schwer analytisch dargestellt werden
konnen. Allerdings miissen fiir eine passende Abbildung des vorliegenden Problems in einem Wahr-
scheinlichkeitsexperiment die Verteilungen der eingehenden Zufallsvariablen hinreichend genau bekannt
sein. Die Ergebnisse des Zufallsexperiments ergeben die bis dahin unbekannte Verteilung der gesuchten
Zufallsvariablen. Neben der Schitzung des Erwartungswertes p konnen weitere Parameter der Vertei-
lung, wie die Varianz o2, die Schiefe oder der Exzess, ermittelt werden.

Ein sehr einfaches und anschauliches Beispiel fiir den Einsatz einer Monte-Carlo-Simulation ist die
Annidherung der Zahl 7 und damit die Bestimmung eines Integrals im Intervall [0,1]. Die Zahl 7 ist unter
anderem definiert als die Flache des Einheitskreises mit dem Radius 1. Damit ist die Fliache F' unter dem

*EQuip steht fiir: Effizienzoptimierung und Qualititssicherung ingenieurgeodatischer Prozesse im Bauwesen.



56 3 Darstellungs- und Fortpflanzungsverfahren fiir Datenqualitit

Einheitskreis im ersten Quadranten mit /' = 7 gegeben. Um das erste Viertel des Einheitskreises wird,
wie in Abbildung [3.5] dargestellt, ein Quadrat mit der Kantenlidnge 1 gelegt. Es werden nun n Punkte
bestehend aus je zwei gleichverteilten Zufallszahlen fiir die Koordinaten = und y im Intervall [0,1] ge-
neriert, die in der Abbildung als blaue Punkte erkennbar sind. Durch Auszéhlen kann nun die Anzahl m
der innerhalb des Kreissegmentes liegenden Punkte und damit die Fliche F' = “* ermittelt werden. Die
gesuchte Fliche F' wird dabei als normalverteilte Zufallsvariable der MC-Simulation betrachtet, deren
Erwartungswert y sich dem wahren Wert von 7 mit steigender Anzahl n der Realisierungen des Experi-
ments beliebig genau immer weiter annéhert.

m=2.96

0.8

0.6, -

04f .

0.2}

1.2

Abbildung 3.5: Annédherung der Zahl 7 mit Hilfe der MC-Simulation mit » = 100 (linke Grafik) und n = 1000
(rechte Grafik) Zufallszahlen (in Anlehnung an /Ambrosius|[2008]))

Bei n = 100 zufilligen Punkten, ergibt sich nach dem Auszéhlen zunéchst mit ¢ ~ 3 nur eine
sehr grobe Niherung der Konstanten 7 (vgl. [3.5] linke Grafik). Bei mehrmaligem Durchfiihren der 100
Experimente ergibt sich eine Streuung von etwa £0.5. Bei n = 1000 ergibt sich bereits die richtige
Vorkommastelle (vgl. 3.5] rechtes Bild) und bei n = 10000 ist mit dem Ergebnis 3.159 die Kreiszahl
7 bereits schon bis zur ersten Nachkommastelle angenihert. Bei einer Million Experimenten stimmt der
Erwartungswert von F' mit p = 3.141 bis auf etwa zwei Nachkommastellen mit dem wahren Wert 7
iberein.

An diesem Beispiel ist bereits der wesentliche Nachteil des Verfahrens erkennbar. Um einen hohen
Grad der Approximation zu erlangen, steigt die Anzahl der erforderlichen Zufallsexperimente und damit
der Rechenaufwand und die Rechenzeit sehr schnell an. Um die Genauigkeit zu verzehnfachen, d. h.
um eine Nachkommastelle zu steigern, muss nach [Hengartner und Theodorescul [[1978] die Anzahl der
Experimente verhundertfacht werden.

In der Richtlinie [VDI 4008 Blatt 6|[[1999]] wird gezeigt, dass sich das Problem bei sinkender Eintritts-
wahrscheinlichkeit fiir die zu untersuchenden Ereignisse noch verschirft. So sind ,./... ] zur Untersuchung
eines System mit einer Ausfallwahrscheinlichkeit von 1075 [...] 10® Spiele (Experimente) erforderlich,
um mit einer Wahrscheinlichkeit von 68 % (1 o) eine Angabe mit einem relativen Fehler von > 10% zu
gewdhrleisten®.

Im Hinblick auf die Modellierung von Datenqualitit ist die MC-Simulation insbesondere zur Bestim-
mung der Genauigkeit einer Zufallsgrofle geeignet. Dazu kann aus der ermittelten Verteilung und deren
ggf. geschitzten Erwartungswert iiber die Verbesserungen (bei geschitztem Erwartungswert) oder die zu-
falligen Abweichungen (bei bekanntem Erwartungswert) die Varianz und damit die Standardabweichung
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einer gesuchten Zufallsvariablen ermittelt werden. Die MC-Simulation kann eine Kovarianzfortpflanzung
ersetzen (vgl.[3.1.3). Der Vorteil liegt insbesondere darin, dass die Bestimmung der unter Umstidnden sehr
komplexen partiellen Ableitungen nach den fehlerbehafteten Groflen entfillt. Daneben kann die MC-Si-
mulation sogar bei unbekannten Zusammenhingen zwischen Eingangs- und Ausgangsdaten eingesetzt
werden. Bei Verwendung grofer Stichprobenumfédnge kann die empirische Bestimmung der exakten Lo-
sung beliebig angenihert werden.

Fiir die Beschreibung weiterer Qualitdtsmerkmale von Daten wie der Verfiigbarkeit, Aktualitit, Voll-
standigkeit oder Konsistenz ist die MC-Simulation jedoch nicht geeignet. Vollstindige und verfiigbare
Daten werden bei der MC-Simulation bereits als gegeben vorausgesetzt. Lediglich die Korrektheit sta-
tistischer Tests kann iiber die Bestimmung der Fehler 1. und 2. Art aus der Verteilung beurteilt werden.
Beide Kenngroflen geben Aufschluss tiber die Zuverléssigkeit einer Testentscheidung.

3.2.4 Kiinstliche neuronale Netze - KNN

Bei kiinstlichen neuronalen N etzerE] (KNN), im Englischen mit artificial neural networks (ANN) bezeich-
net, handelt es sich um eine Methodik, die insbesondere zur Losung von Problemen entwickelt wurde, bei
denen klassische Kombinatorik an ihre Grenzen stof3t. Vorbild ist dabei das Neuronennetz des Menschen,
bestehend aus Gehirn, Riickenmark sowie den Nervenbahnen. Das Nervensystem des Menschen besteht
aus ca. 10! Neuronen, die bei einem erwachsenen Menschen jeweils iiber durchschnittlich 10* Synap-
sen mit benachbarten Neuronen vernetzt sind (Zell|[1997]]). Dadurch entsteht eine sehr hohe Komplexitét
und es wird eine enorm effiziente, parallele Informationsverarbeitung erméglicht, die der klassischen
von-Neuman-Rechnerarchitektur und auch den heutigen Parallelrechnern mit mehreren CPUs nach wie
vor weit iiberlegen ist.

Wesentliche Eigenschaften von KNN

Mit einer sehr vereinfachten Nachbildung der menschlichen Neuronenstruktur in Form von KNN kann
man sich die folgenden Eigenschaften des menschlichen Gehirns zu Nutze machen:

e Parallele Informationsverarbeitung,

Lernfdhigkeit und Anwendung des Erlernten,

Generalisierungs- und Assoziationsfahigkeit; Losung von Problemklassen,

hohe Fehlertoleranz (z. B. gegeniiber verrauschter Eingangsgrofien) sowie der
e sehr schnellen Informationsverarbeitung nach der Lernphase.

Die Forschung auf dem Gebiet der KNN reicht in die frithen 1940er-Jahre zuriick. Mit einem sehr ein-
fachen Modell einer Nervenzelle versuchten McCulloch und Pitts|[[1943]] die Funktionsweise des mensch-
lichen Gehirns besser zu verstehen. Damit begann die erste Phase intensiver Forschungen auf dem Ge-
biet der KNN, die mit einer Veroffentlichung von |Minsky und Papert [1969] nahezu zum Erliegen kam.
Minsky und Papert erbrachten den Nachweis, dass die bis dahin verwendeten einfachen Neuronalen Net-
ze, die sogenannten Perzeptrone, nicht in der Lage sind, die XOR-Funktion und damit eine ganze Klasse
von Problemen nachzubilden. Daraus wurde zu Unrecht der Schluss gezogen, dass diese Einschriankung
auf alle Arten von KNN zutreffen wiirde und die Forschungstitigkeiten auf diesem Gebiet kamen ins

30ft wird auch nur von ,,neuronalen Netzen“oder ,,neural networks“‘gesprochen; ob jeweils natiirliche oder kiinstliche Netze
gemeint sind, ergibt sich in der Regel aus dem Zusammenhang.
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Stocken. Nur eine Handvoll Forscher waren in den 1970er-Jahren auf diesem Gebiet titig, unter ihnen
Kohonen, Anderson und Hopfield, bevor Mitte der 1980er-Jahre mit fortschreitender Entwicklung leis-
tungsfihiger Computer ein bis heute ungebremster Boom auf dem Gebiet der KNN einsetzte.

Anwendungspektrum fir KNN

KNN kommen heute wegen ihrer Flexibilitét in einem sehr breiten Spektrum zur Lésung der unterschied-
lichsten Anwendungen zum Einsatz. Insbesondere in den Ingenieur- und Naturwissenschaften sowie den
Wirtschaftswissenschaften spielen KNN eine wichtige Rolle. Zur Vermittlung eines kleinen Eindrucks
der Vielseitigkeit von KNN sind im Folgenden einige ausgewéhlte Beispiele aus verschiedenen Diszipli-
nen bzw. Problemklassen dargestellt, in denen KNN heute in der Praxis eingesetzt werden:

e Mustererkennung: Erkennung von Text oder Sprache, Identifikation von Gesicht, Stimme, etc.,
e Maschinen- und Anlagenbau: Regelung von Anlagen,

e Literaturwissenschaft: Analyse und Erkennung von Schreibstilen,

o Wirtschaftswissenschaften: Prognose von Kursentwicklungen,

e Hydrologie: Hochwasservorhersage,

e Qualititskontrolle: Beurteilung von Schweifindhten; Qualitdtsanalyse anhand Motorengerdusch,
e Geodisie: Signalprognose bei GPS, Uberwachung von Rutschhingen; Bildverarbeitung,

e Immobilienwirtschaft: Ermittlung von Immobilienpreisen,

o Luft- und Raumfahrt: Weiterentwicklung des Autopiloten, Instrumentenlandesysteme,

e Medizintechnik: Diagnostik, Analyse von EEG- oder MRT-Bildern.

Eine sehr umfangreiche Zusammenstellung von Anwendungsbereichen in diversen Disziplinen findet
sich beispielsweise in |Hagan u. a.|[1996]. Zell [1997] stellt einige sehr detailliert beschriebene Anwen-
dungsbeispiele aus den Bereichen Mustererkennung, Prognose sowie der Regelungstechnik dar. Eine um-
fangreiche Sammlung an Verdffentlichungen in jiingster Zeit zur Anwendung von KNN in der Geodésie
wurde in [Frank| [2010] zusammengestellt. Aus der langen Liste von Beispielen ldsst sich ablesen, wie
vielseitig KNN tatséchlich sind. Die wesentliche Aufgabe der KNN in den genannten Anwendungen ist
der Ersatz von Expertenwissen und das Erkennen und Erlernen komplexer Zusammenhinge. Es muss ei-
ne Verkniipfung zwischen den Eingangsgrofien des zu beschreibenden Systems (Bilder, Sprache, Signal,
Kurswerte, Messwerte, etc.) und dem Ergebnis, der Systemantwort (Zahl, Schriftsteller, Kursentwick-
lung, Hochwasserereignis, Verschiebung, etc.) gefunden werden. In der Regel eignen sich KNN genau
dann, wenn die Zusammenhénge zwischen Ein- und Ausgang nicht klar definierbar bzw. formal darstell-
bar sind. Zum Beispiel ist der Zusammenhang zwischen einem Bild einer Schwei3naht und dem Urteil
des Experten (,,Naht ist ok“oder ,,Nacharbeit erforderlich*) kaum in einer exakten Abbildungsgleichung
darstellbar. Dasselbe gilt fiir verrauschte Eingangsgro3en, wie beispielsweise bei der Gesichtserkennung.
Die EingangsgroBe Bild des Gesichts der zu identifizierenden Person ist von diversen Faktoren wie Be-
leuchtung, Gesundheitszustand, Aufnahmewinkel, Gesichtsausdruck, Bekleidung (Sonnenbrille, Miitze,
usw.), Bart, und vielen weiteren abhiingig. Es ergeben sich daher nahezu unendlich viele Varianten der
Eingangsgrofie, die alle auf dieselbe Ausgangsgro3e -die zu identifizierenden Person- abgebildet werden
sollen. Fiir derartige Probleme, bei denen die konventionelle Numerik an ihre Grenzen stoft, stellen KNN
einen moglichen Ausweg dar. Es gibt heute eine grole Anzahl mehr oder weniger spezieller Netzarten.
Nach ihrer Topologie lassen sich im Wesentlichen drei Arten von Netzen unterscheiden,
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e die klassischen Feed-Forward-Netze,
e Netze mit Riickkopplungen und
e vollstindig verbundene Netze.

In den ersten beiden Netzvarianten wird das Netz in verschiedenen Schichten angeordnet, die jeweils
mehrere Neuronen zusammenfassen. Dabei sind bei den Feed-Forward-Netzen, wie der Name bereits
andeutet, nur vorwirtsgerichtete Verkniipfungen zwischen Neuronen zuléssig. Dies setzt fiir das gesam-
te Netz eine definierte FlieBrichtung voraus, die auch bei Netzen mit Riickkopplungen vorgegeben sein
muss. Dort sind allerdings einzelne Riickkopplungen in die jeweils vorhergehende Neuronenschicht zu-
lassig. In vollstidndig verbundenen Netzen hingegen gibt es keine vorgegebene FlieBrichtung.

Des Weiteren kann eine Unterscheidung der Netze unter anderem nach dem eingesetzten Lernverfah-
ren, nach ihrer Dimensionierung und nicht zuletzt nach ihren Erfindern erfolgen. Aus funktionaler Sicht
konnen KNN des Weiteren in statische und dynamische Netze unterteilt werdelﬂ In dynamischen Net-
zen werden zeitliche Verzogerungen modelliert und der Netzausgang beriicksichtigt neben den aktuellen
Eingangswerten auch die vorhergehenden Ausginge und/oder Eingangswerte. In dieser Arbeit werden
jedoch nur die klassischen Feed-Forward-Netze niher betrachtet und fiir die Modellierung von Qualitit
in Prozessen herangezogen. Dieser Netztyp findet sich in der Literatur, und dabei insbesondere bei prak-
tischen Problemlosungen mit KNN, mit Abstand am h&ufigsten. Aufgrund ihres Potenzials sind diese
Netze nach dem aktuellen Kenntnisstand auch fiir den hier verfolgten Zweck gut geeignet. Es soll in
dieser Arbeit insbesondere der Nachweis erbracht werden, dass KNN grundsétzlich fiir die Modellierung
von Datenqualitét geeignet sind. Daher geniigt hier die Anwendung von relativ einfach zu handhabenden
KNN. Weitergehende Ansitze werden im Ausblick aufgezeigt. Im Folgenden wird die Funktionsweise
der KNN, insbesondere der Feed-Forward-Netze, in ihren Grundziigen dargestellt und erldutert.

Funktionsweise Kiinstlicher Neuronaler Netze

Seit den 1980er Jahren wurden eine Vielzahl neuer Netzarten entwickelt, die einzelne Nachteile der klas-
sischen KNN wettmachen sollten oder auf spezielle Problemklassen besser zugeschnitten sind. In allen
folgenden Ausfithrungen liegt der Fokus jedoch auf den klassischen Multilayer Feed-Forward-Netzen
- MLFFEN. Bei diesen Netzen existiert eine definierte FlieBrichtung der Informationsverarbeitung inner-
halb des Netzes von den Eingangswerten hin zu den Ausgangswerten. Es wird keine Schicht (Neuronen
sind innerhalb der Netze in der Regel in Schichten (en.: layern) angeordnet) {ibersprungen und es gibt
keine direkten oder indirekten Riickkopplungen.

Eine Problemklasse, die sich mit Hilfe eines klassischen MLFFN I6sen lésst, kann ganz allgemein wie
in der Abbildung [3.6]als Black Box dargestellt werden. Mit dem KNN soll der unbekannte Zusammen-
hang zwischen den n Eingangs- und m Ausgangsgrof3en, der sich rein mathematisch als Abbildung der
Form

f:R* - R™ (3.27)

beschreiben lidsst, modelliert werden. Nicht nur jeder funktionale Zusammenhang, der eine endliche
Anzahl von Unstetigkeiten aufweist, kann mit KNN beschrieben werden (Hornik u. a.|[1989]), sondern
grundsitzlich gelingt auch die Darstellung andersartiger, subtilerer Zusammenhinge zwischen den Ein-
und Ausgédngen. Zum Beispiel wird niemand bestreiten, dass die Aussicht, die umliegende Infrastruktur

*Die Bezeichnungen ,,statische““und ,,dynamische Netze*“werden hier analog wie in Matlab® [2010]] verwendet. Mit statischen
Netzen sind in diesem Zusammenhang solche ohne Riickkopplungen und Verzogerungen in der Eingabe der Beispiele
gemeint.
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oder der gesellschaftliche Ruf einer Gegend einen signifikanten Einfluss auf die Immobilienpreise ha-
ben werden, allerdings ist dieser Zusammenhang nur sehr schwer in einer Formel darstellbar. Das ein
Problem nicht funktional beschreibbar ist, kann unterschiedliche Ursachen haben. Entweder ist zu wenig
iiber den Zusammenhang der Groflen bekannt, der Zusammenhang unterliegt der Geheimhaltung oder
die Beschreibung gelingt nicht aufgrund der Komplexitit oder Subtilitit des Zusammenhangs.

Abbildung 3.6: Black Box als Darstellung der mit KNN Idsbaren Problemklasse

Das Erlernen des durch die Black Box symbolisierten, unbekannten Systemverhaltens durch das KNN
kann auf drei unterschiedliche Arten erfolgen. Beim iiberwachten Lernen ist eine ausreichend grof3e
Trainingsmenge P mit Eingangs- und Ausgangsvektoren p und t vorhanden. Diese Art des Trainings
entspricht in der Regel nicht dem biologischen Lernen, ist jedoch relativ einfach umzusetzen und wird
sehr haufig verwendet. Daneben besteht die Moglichkeit, das Netz nur durch bestirkendes Lernen zu
trainieren. Dabei wird nur eine bindre Information iiber den Systemausgang bereitgestellt. Zu jedem
Eingangsdatensatz ist nicht der zugehorige Ausgangswert, sondern nur die Information ,,Ausgang kor-
rekt/nicht korrekt“bekannt. Diese Art des Lernens ist vergleichbar mit einer Tierdressur. Richtiges Ver-
halten wird mit einer Belohnung honoriert. Schliefllich gibt es eine Klasse von Problemen, bei denen
keine Information iiber die Eingangs-Ausgangs-Beziehung der Lernbeispiele existieren, die Ausgangs-
werte sind unbekannt. Die Eingangstrainingsmenge kann nur auf Ahnlichkeiten hin untersucht werden
und dadurch kann eine Clusterung der Eingangswerte erlernt werden. Diese Art des Lernens entspricht
am Besten dem biologischen Vorbild und wird als uniiberwachtes Lernen bezeichnet. Peters| [2008]
ist es gelungen, mit dieser Art des Lernens ein KNN zur Vorhersage des sehr selten eintretenden Falls
einer Uberschwemmung trainieren zu konnen. Aufgrund der enorm kleinen Trainingsmenge von Hoch-
wasserereignissen kam fiir diese Anwendung weder ein iiberwachtes noch ein bestirkendes Lernen in
Frage. Allerdings muss hier erwihnt werden, dass die sogenannten selbstorganisierenden Merkmalskar-
ten, die ohne Lernbeispiele bzw. Ausgangsdaten trainiert werden konnen, lediglich in der Lage sind, eine
intelligente Clusterung der Eingangsdaten vorzunehmen. Damit sind diese Netze zur Modellierung von
Datenqualitit nicht geeignet.

Zum besseren Verstindnis der Funktionsweise der KNN und des Begriffs ,,Lernen“in diesem Zusam-
menhang, wird im Folgenden zunéchst einmal der Aufbau und die Funktionsweise von natiirlichen Ner-
venzellen und ihren kiinstlichen Pendants sowie deren Vernetzung dargestellt. Die Art der Darstellung
sowie die Notation entspricht weitgehend derjenigen, die in |[Hagan u. a.| [1996] verwendet wird. Diese
Notation kommt auch in der Neural Network Toolbox der Matlab-Software zum Einsatz.

Die Abbildung zeigt im linken Teil den schematischen Aufbau einer Nervenzelle und im rech-
ten Teil deren vereinfachte mathematische Nachbildung. Im biologischen Sinne versteht man unter einer
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Abbildung 3.7: Gegeniiberstellung einer Nervenzelle (Volz [1999]) und eines kiinstlichen Neurons (nach
Hagan u. a.|[1996])

Nervenzelle eine auf die Informationsverarbeitung spezialisierte Zelle. Dabei werden verschiedene Un-
terarten wie Haupt-, Inter-, Sensor- oder -wie hier abgebildet- Motoneuronen nach ihren Aufgaben un-
terschieden. Die Motoneuronen leiten eine Reaktion auf einen iiber Sensorneuronen empfangenen Reiz
in die entsprechenden Muskeln weiter, um zum Beispiel die Hand von der versehentlich beriihrten, hei-
Ben Herdplatte wegzuziehen. Vereinfacht dargestellt besteht eine Nervenzelle aus dem Zellkorper, der
den Zellkern und damit die Erbinformation enthilt sowie den baumartig verzweigten Dendriten, die als
Rezeptoren fiir Synapsen benachbarter Nervenzellen dienen (vgl. Abbildung links). Ein einzelnes
Neuron ist in der Regel auf diese Art und Weise mit tausenden weiteren Zellen verbunden. Des Weiteren
verfiigt jedes Neuron iiber ein Axon, welches den Reizleiter bzw. Nerv darstellt und das in einer Ver-
zweigung von Synapsen endet. Diese Nerven konnen bis zu 1 m Lénge erreichen, im Gegensatz zu den
Dendriten, die lediglich eine Ausdehnung von wenigen pm bis mm haben (Vo6lz [1999]).

Die Information, die im Neuronennetz ,,flieBt”, besteht innerhalb der Nervenzelle aus elektrischen
Impulsen, die durch fortwihrend angeregte, kurze Depolarisierungen (Dauer ca. 2.4 ms) mit einer Ge-
schwindigkeit von bis zu 1007 wellenartig entlang der Zellmembran des Axoms bis zur Synapse wan-
dert (Zell [1997]]). An der Synapse erfolgt die Informationsweiterleitung biochemisch auf die Dendrite
der benachbarten Nervenzelle oder direkt in eine Muskelzelle. Damit ist die Schaltgeschwindigkeit eines
Neurons mit ca. 1073 s viel langsamer als die Taktfrequenz eines herkommlichen Computers, bei dem
heute Schaltzeiten jedes Transistors von weit weniger als 10~ s iiblich sind. Dies wird jedoch durch die
massive Parallelitiit der Signalverarbeitung und -weiterleitung in Neuronennetzen weit mehr als nur kom-
pensiert (Zell [[1997]). Ob und wann ein Neuron ,.feuert®, d. h. Impulse weiterleitet, wird durch Schwell-
werte geregelt, die erst tiberschritten werden miissen, damit ein Aktivierungspotenzial die Zellreaktion
in Gang setzten kann. Dies hiingt entscheidend von der Aufgabe des Neurons und der Gewichtung der
eintreffenden Reize und damit der Stirke der einzelnen Synapsen anderer Neuronen ab.
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Die Nachbildung eines Neurons ist auf der rechten Seite der Abbildung [3.7] dargestellt. Vergleichbar
mit dem Zellkorper eines Neurons, besteht der Hauptteil des kiinstlichen Abbildes aus der mit ) | sym-
bolisierten Ubertragungsfunktion, in der alle eintreffenden Signale zusammengefasst werden und der
Aktivierungsfunktion, die der Berechnung des Neuronenausgangs dient. Die Aktivierungsfunktion wird
in der Regel mit f bezeichnet. Die Eingangswerte p; werden jeweils mit den Gewichten wy ; gewichtet,
wobei der erste Index das jeweilige Neuron bezeichnet und der zweite den jeweiligen Eingangswert. In
der Abbildung besteht das Netz zunédchst nur aus einem Neuron, daher ist der erste Index hier immer
1. Der Pfeil mit dem Ausgabewert a entspricht dem Nerv im biologischen Vorbild der Nervenzelle. Der
Schwellwert b (en.: bias) ist vergleichbar mit den Eingéingen, jedoch gibt es immer nur einen Schwellwert
je Neuron und der Eingangswert ist immer = 1. Der Schwellwert bietet in KNN eine weitere Moglichkeit
der Modellierung, kann aber rein rechnerisch auch durch einen weiteren Eingabewert p ersetzt werden.
Dies vereinfacht die Berechnung eines KNN erheblich, da die separate Behandlung der Schwellwerte
entfillt. Gelegentlich findet sich in der Literatur zwischen der Transferfunktion und dem Netzausgang
noch eine sogenannte Ausgabefunktion. Da diese Ausgabefunktion in der Realitit meist aus der Identi-
tatsfunktion besteht, wird hier auf die Darstellung dieser zusitzlichen Moglichkeit der Netzmodellierung
zu Gunsten der Ubersichtlichkeit verzichtet.

Der Ausgabewert a ergibt sich als Funktionswert der Aktivierungsfunktion f mit der Netzeingabe
n, die sich mit Hilfe der Ubertragungsfunktion Y als gewichtete Summe der R Einginge und dem

Schwellwert b mit
R

n=> (w1 p)+b=W-p+b (3.28)
i=1
berechnet. Dabei beinhaltet die Gewichtsmatrix W hier nur einen Vektor mit den Gewichten des R-
dimensionalen Eingangsvektors p des Neurons 1:

W= w1 wo -+ wig p=|" (3.29)

In Matrixschreibweise ldsst sich damit die Berechnung des Ausgangswertes des Neurons wie folgt
darstellen:
a=f(n)=f(W-p+0b) (3.30)

Die Transferfunktion f kann dabei je nach gewiinschtem Verhalten des Netzes sehr unterschiedlich ge-
wihlt werden. Die Art des gewiinschten Ausgangswertes schrinkt die Wahl der Transferfunktion bereits
ein. Wird beispielsweise ein bindrer Ausgang mit den Funktionswerten 0 oder 1 gefordert, so kann eine
Schwellwert-Transferfunktion (en.: hard limit transfer function - hardlim) geeignet sein. Die folgende
Tabelle gibt einen kleinen Uberblick iiber hiufig verwendete Transferfunktionen und deren Charak-
teristik. In der letzten Spalte ist jeweils die Bezeichnung der Funktion in Matlab angegeben.

Die logarithmische Sigmoidfunktion (vgl. Tabelle [3.5) kommt insbesondere in mehrschichtigen Net-
zen zum Einsatz, da der haufig verwendete Backpropagation-Lernalgorithmus eine differenzierbare Funk-
tion erfordert. Neben diesen am hiufigsten eingesetzten Transferfunktionen existieren weitere, géngige
Funktionen, die bei speziellen Problemstellungen eine Rolle spielen. Grundsitzlich konnen auch neue
Transferfunktionen eingefiihrt werden, die mit Hinblick auf den verwendeten Lernalgorithmus ggf. ste-
tig differenzierbar sein miissen.
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Tabelle 3.5: Typische Transferfunktionen (Hagan u. a./[1996] und Matlab®| [2010])

. Funktion in
Graph und Symbol Name Abbildung f Matlab
! n J: Schwellwert- a=0¥n<0 hardlim
4 funktion a=1¥n<0
:F Symmetrische de 1Y <0 |
— 1" Schwellwert- hardlims
: . a=4+1Vn<0
. funktion
— " 74 Linearfunktion a=mn purelin
- N Logarithmische 1 )
. L Sigmoidfunktion 4= Then logsig
: n 74 Tangens g e (ansig
;_1 7 Hyperbolicus ente "

Zur Losung komplexerer Fragestellungen mit KNN ist die Verkniipfung der einzelnen Neuronen zu
Netzen erforderlich. Dabei kann das Netz in zwei Dimensionen erweitert werden. Einerseits kdnnen
mehrere Neuronen in einer Schicht parallel angeordnet werden und andererseits ist die Verwendung meh-
rerer Schichten iiblich. Intuitiv ist klar, dass mit der Komplexitit der Aufgabe auch die Netzgeometrie
komplexer werden muss. Der Ubersichtlichkeit halber werden in einem komplexeren Netz nicht mehr
alle Verbindungen dargestellt, sondern es erfolgt eine vektorielle Zusammenfassung mit der Angabe der
Vektor- und Matrixdimensionen. In der Abbildung [3.8]ist die vereinfachte Darstellung eines KNN beste-
hend aus einer Schicht veranschaulicht.

In der Regel werden in einer Schicht identische Transferfunktionen eingesetzt. Dies ist jedoch nicht
zwingend erforderlich. Die Dimension der Vektoren b und a ist S x 1. Sie hingt von der Anzahl .S der
Neuronen in der jeweiligen Schicht ab. Die Dimension des Eingabevektors p ist R x 1, daher ergibt sich
die Dimension der Gewichtsmatrix

w11 w12 o WIR

w21 W22 -+ WR

w= | ‘ (3.31)

ws,1 ws2 - WS R
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zu S x R. Damit ldsst sich der Ausgabevektor a, dhnlich wie in der Formel [3.30] durch Ersetzen des
skalaren Schwellwertes b und der Funktion f durch die Vektoren b bzw. f berechnen:

a=f(n)=f(W-p+Db) (3.32)

Eingdnge Schicht mit S Neuronen

r Y r )

Eingdnge Schicht mit S Neuronen

r N f A}

Abbildung 3.8: KNN mit einer Schicht: Ausfiihrliche und verkiirzte Darstellung

Wie bereits in der Einleitung erwdhnt wurde, konnen KNN mit nur einem Layer nicht alle Klassen
von Funktionen darstellen (vgl. [3.2.4). Daher werden in der Regel Netze modelliert, die aus mehreren
aufeinander folgenden Schichten bestehen. Durch die oben eingefiihrten Symbole ist eine iibersichtliche
Darstellung derartiger Netze trotz uniiberschaubar vieler Verkniipfungen moglich. Jede Schicht verfiigt
tiber einen eigenen Schwellwert-Vektor b sowie eine Funktionsmatrix f und eine Gewichtsmatrix W.
Der jeweilige Eingangsvektor ist entweder der R-dimensionale Netzeingang p, wenn es sich um die
erste Schicht handelt, oder der Ausgangsvektor a der jeweils vorhergehenden Schicht. Im zweiten Fall
entspricht die Dimension der Anzahl S von Neuronen der vorangegangenen Schicht. Entsprechend dem
Vorschlag in|Hagan u. a.|[[1996] wird die Zugehorigkeit der Grofien zu einem bestimmten Layer mit Hilfe
eines hochgestellten Indexes -der Nummer des Layers- verdeutlicht. Damit lassen sich auch mehrschich-
tige Netze iibersichtlich darstellen, wie in Abbildung[3.9)an einem dreischichtigen Netz verdeutlicht wird.

Die letzte Schicht von Neuronen wird als Ausgabeschicht (en.: output layer) bezeichnet, alle weiteren
Schichten als verdeckte Schichterﬂ (en.: hidden layers) (Hagan u. a.[[1996]). Das in der Abbildung
dargestellte Netz verfiigt damit iber zwei verdeckte Schichten, Schicht eins und Schicht zwei. Ein derar-
tig dimensioniertes KNN wird oft auch mit ,,s' — s? — s3—Netz*bezeichnet, wobei s’ fiir die Anzahl der
Neuronen in der i-ten Schicht steht. Damit kann die Dimension des Netzes bereits aus der Bezeichnung
abgeleitet werden.

Die Berechnung des Ausgangs eines mehrschichtigen Netzes kann durch Schachtelung der Formel
durchgefiihrt werden. Dabei stellen die Vektoren p, a' und a? die Eingangsvektoren der ersten,

"In der Literatur wird entgegen der hier dargestellten Definition gelegentlich auch die Ausgabeschicht zu den verdeckten
Schichten hinzugezihlt.
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Eingange erste Schicht zweite Schicht dritte Schicht

Abbildung 3.9: KNN mit drei Schichten: Ausfiihrliche und verkiirzte Darstellung

zweiten und dritten Neuronenschicht dar. Der Ausgangsvektor des gesamten Systems ist hier a3. Der
Ausgabevektor des vorgestellten Beispielnetzes mit zwei verdeckten Schichten ergibt sich daher zu

ad = f3(W3. (F2(W2. (f}(W!.p+bl)+b2)+b3). (3.33)

Der Begriff ,,Lernen“im Zusammenhang mit KNN wird mit der Bestimmung der Gewichtsmatrizen
W' und der Schwellwert-Vektoren b aller Schichten gleichgesetzt. Dabei gibt es grundsitzlich beliebig
viele Moglichkeiten, wie die bestimmten Gewichte und Schwellwerte in ein und dem selben Netz belegt
werden konnen. In der Regel hingt das von den gewéhlten Startwerten ab, so dass sich bei jedem neuen
Training des Netzes ein unterschiedlicher Endzustand hinsichtlich der Netzparameter einstellt. Daneben
ist natiirlich auch die Anderung der Netzdimension oder die Verwendung anderer Transferfunktionen
moglich, um die Netzcharakteristik zu dndern. Das biologische Vorbild lernt in sehr dhnlicher Art und
Weise durch die Hemmung oder Verstdrkung von Synapsen und durch die Kniipfung von neuen oder
Loschung alter Verbindungen (dies entspricht der Gewichtung im KNN). Im Folgenden wird das iiber-
wachte Lernen niher erldutert, da es sich dabei um die am hiufigsten verwendete Trainingsform fiir KNN
handelt und diese auch fiir das Training der im Kapitel ] verwendeten MLFF-Netze notwendig ist.

Kommt das iiberwachte Lernen zur Anwendung, so lernt das KNN die Losung eines Problems mit
Hilfe von Beispielen aus der Problemklasse und ist bei korrekter Lernphase anschlieend in der Lage, im
Rahmen der Intervalle, in denen die Lernbeispiele lagen, zu abstrahieren und dhnliche Probleme eben-
falls zu losen. Dies entspricht genau dem biologischen Lernen aus Erfahrung: Ein Kind lernt, dass Feuer
heif3 ist und nicht angefasst werden darf. Dazu geniigt eine schmerzhafte Erfahrung mit einem Feuer, dar-
aufhin kann jegliche Art von Feuer (sofern es dhnlich aussieht, d. h. im Sinne der KNN in dem Intervall
der Lernbeispiele liegt) als Gefahr erkannt werden.



66 3 Darstellungs- und Fortpflanzungsverfahren fiir Datenqualitit

Bei mehrschichtigen kiinstlichen Netzen ist die Bestimmung der Gewichte und Schwellwerte nicht tri-
vial. Insbesondere besteht dabei die Gefahr des ,,Uberlernens (en.: Overlearning)“. D. h. es werden nur
die Beispieldatensitze erlernt und nicht das zugrunde liegende Schema. Wird das Netz im Anschluss an
das Training mit unbekannten Eingéingen konfrontiert, ist keine Abstraktion moglich und das Netz liefert
grob falsche Ausgangswerte. Dieser Gefahr muss begegnet werden, indem im Anschluss an ein Training
immer ein unabhingiger Testdatensatz aus dem vorgegebenen Intervall evaluiert wird.

Die Wahl des Trainingsalgorithmus héngt von der Art des zu trainierenden Netzes, der Rechenkapa-
zitdt und den verfiigbaren Lernbeispielen ab. Die meisten der zum Trainieren von Feed-Forward-Netzen
eingesetzten Lern- oder Trainingsalgorithmen basieren auf dem Backpropagation-Algorithmus, der im
Zusammenhang mit KNN erstmals 1986 von Rummelhard und McClelland| [[1986] vorgestellt wurde.
Damit ist es moglich, mehrschichtige vorwirts gerichtete Netze erfolgreich zu trainieren. Im Kern han-
delt es sich bei (Error-)Backpropagation (de.: Fehlerriickfithrung) um ein Gradientenabstiegsverfahren
zur Suche des globalen Minimums im mehrdimensionalen Fehlerraum. Die Fehler werden nach jedem
Durchlauf aus dem Vergleich der vorgegebenen Soll-Ausgangswerte mit den vom Netz berechneten Ist-
Werten bestimmt. Somit wird die Dimension des Fehlerraumes durch die Anzahl der Ausgangswerte,
bzw. der Dimension von a vorgegeben. Mit dem Backpropagation-Algorithmus wird die Fehlerquadrat-
summe minimiert, in dem die freien Parameter, d. h. die Gewichte des Netzes um einen Bruchteil des
negativen Gradienten der Fehlerfunktion schrittweise verbessert werden. Der Bruchteil wird dabei be-
stimmt durch die Lernrate TEI, welche die Schrittweite bzw. die Geschwindigkeit zur Suche des globalen
Minimums der fehlerzeigenden Figur vorgibt. Eine zu kleine Lernrate kann zum Héngenbleiben in ei-
nem lokalen Minimum der fehlerbeschreibenden Figur fithren, eine zu grofle Schrittweite fiihrt u. U.
zum Uberspringen des globalen Minimums. Die Lernrate spielt auch in der praktischen Umsetzung von
KNN mit Hilfe der Matlab-Software eine wichtige Rolle und kann manuell geindert werden. Es wird so
lange iteriert, bis eine weitere Anpassung der Gewichte zu keiner wesentlichen Verkleinerung der Feh-
lerquadratsumme mehr fiihrt. Dieser Grenzwert kann in der Regel auch als Parameter in der Software
angegeben werden.

Im Weiteren von besonderer Bedeutung ist der nach seinen Erfindern benannte Levenberg-Marquardt
Algorithmus (LM-Algorithmus), der eine rechenoptimierte und damit schnellere Weiterentwicklung des
urspriinglichen Backpropagation-Algorithmus darstellt. Es handelt sich bei dem Verfahren um eine Va-
riation des Newton-Verfahrens zur Anniherung von Nullstellen in nichtlinearen Funktionen. Ein Itera-
tionsschritt zur Verbesserung der Gewichte in einem Netz mit nur einer verdeckten Neuronenschicht kann
im Algorithmus von Levenberg und Marquardt wie folgt dargestellt werden:

Xp1 = x5 — [JTT 4+ pI] 7' J7e (3.34)

Wobei x;, und x5 1 die Gewichtsvektoren der k-ten und (k+1)-ten Iteration darstellen. Mit J wird die
Jacobimatrix mit den partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion nach den fehlerbehafteten Gewichten,
mit I die Einheitsmatrix und mit e der Fehlervektor bezeichnet. Der skalare Parameter v spielt eine
wichtige Rolle in dem Trainingsalgorithmus von Levenberg und Marquardt. Fiir 4 = 0 entartet der
LM-Algorithmus zum klassischen Newton-Verfahren zur Nullstellensuche bzw. Minima-Suche in Funk-
tionen. Fiir grofe Werte von p stellt der LM-Algorithmus ein Gradientenabstiegsverfahren mit kleinen
Schrittweiten dar. Damit kann die Eigenschaft des Algorithmus mit Hilfe des Parameters p der Aufgabe
besser angepasst werden.

In|Hagan u. a.|[[1996] ist eine ausfiihrliche Beschreibung des Backpropagation-Algorithmus sowie der
Erweiterung, die von Levenberg und Marquardt entwickelt wurde, zu finden.

8In|Hagan u. a|[1996] wird die Lernrate mit dem griechischen Buchstaben o bezeichnet. In |Zell| [1997] hingegen bezeichnet
a den Gléttungskoeffizienten im Momentum-Term.
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3.2.5 Weitere Verfahren

Neben den vorgestellten Analyseverfahren existiert eine Vielzahl weiterer Verfahren zur Systemanalyse,
die jedoch auf den ersten Blick kein Erweiterungspotenzial zur Behandlung diverser Qualititsmerkmale
und -parameter bieten und daher im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter untersucht wurden. Dies gilt unter
anderem fiir die bekannten Verfahren wie

e Ursache-Wirkungs-Diagramm

e weitere Verfahren aus dem Bereich der Zuverlédssigkeitsanalyse wie z. B. die Gefahrdungsanalyse,
e evolutionidre Algorithmen,

e Fuzzy-basierte Verfahren zur Beschreibung unscharfer Zusténde oder

e naturanaloge Verfahren aus dem Bereich des Soft Computing wie z. B. Boolesche Netze und
Zellularautomaten,

die in der Literatur zu finden sind. Diese Verfahren sind (zumindest in ihrer Grundform) allenfalls zur
Modellierung einzelner Qualitéitsaspekte wie der Verfiigbarkeit oder Aktualitit geeignet. Eine Abde-
ckung aller Qualitdtsmerkmale des in Kapitel [2.2] vorgestellten Modells ist hingegen nur schwer mog-
lich. Eine explizite Beschreibung auf Ebene der Qualititsparameter erscheint mit vertretbarem Aufwand
derzeit nicht praktikabel.

3.3 Gegenuberstellung der Verfahren

Nach der Vorstellung ausgewdéhlter Methoden und Verfahren in den vorigen Abschnitten erfolgt nun die
Auswahl des, nach Abwigung aller Vor- und Nachteile, am besten zur Darstellung von Qualitidtsmerk-
malen und -parametern geeigneten Verfahrens. In der folgenden Tabelle [3.6] werden die vorgestellten
Methoden und Verfahren nochmals in Stichworten kurz mit ihren wesentlichen Eigenschaften darge-
stellt. In der letzen Spalte wurden die einzelnen Vor- und Nachteile hinsichtlich einer Erweiterung von
der ausschlieBlichen Beurteilung der Zuverlassigkeit und damit in erster Linie der Verfiigbarkeit, hin zu
einer differenzierteren Qualititsbeschreibung und -beurteilung aller bereits in Tabelle [2.1| vorgestellten
Merkmale, aufgefiihrt. Insbesondere soll das gewihlte Verfahren neben der Beschreibung von prozen-
tualen Werten, wie es bereits das vorgestellte Rechenverfahren auf Basis Boolescher Algebra ermoglicht
(vgl. Abschnitt[3.1.2), auch beliebige Qualititsparameterwerte wie zum Beispiel Standardabweichungen,
metrische GroBen, oder Ahnliches behandeln kénnen. Zum besseren Vergleich sind in der ersten Zeile
nochmals die wesentlichen Vor- und Nachteile des von Wiltschko entwickelten Verfahrens dargestellt.

Nach eingehender Betrachtung der wesentlichen Vor- und Nachteile der verschiedenen Verfahren zeigt
sich, dass die Methoden aus dem Bereich der Zuverlassigkeitsanalyse in ihrer Grundform nicht die Mog-
lichkeiten bieten, beliebige Qualitdtsparameter von einzelnen Daten zu behandeln. Eine Erweiterung er-
scheint nur bei den Petri-Netzen moglich, da diese iiber ein entsprechendes Potenzial und die notwendige
Flexibilitit verfiigen. Einige vielversprechende Ansitze der PN wurden im Abschnitt aufgezeigt.
Alle weiteren betrachteten gingigen Verfahren der Zuverlassigkeitsanalyse sind in erster Linie nur fiir
ihren urspriinglichen Zweck geeignet. Eine Behandlung von Qualitdtsparametern fiir Datengruppen in
Prozent ist teilweise moglich, die Erweiterung auf beliebige Qualitdtsparameter hingegen erscheint, ins-
besondere auch fiir einzelne Daten, nur schwer realisierbar. Detaillierte Untersuchungen bleiben weiteren
Arbeiten vorbehalten.

Fiir eine Systembetrachtung im Hinblick auf ein ganzheitliches Qualititsmanagement hingegen, er-
scheint der Einsatz eines mehr qualitativen Verfahrens sinnvoll. Beispielsweise bietet die FME(C)A die
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Tabelle 3.6: Gegeniiberstellung ausgewihlter Verfahren zur Darstellung und Fortpflanzung von Datenqualitiit in

Datenverarbeitungsprozessen

Verfahren Referenznorm | Eignung fiir beliebige Q-Merkmale und Parameter
Rechenver- abgeleitet aus: | + Exakte Darstellung einfacher Prozesse moglich
fahren von DIN 25419 — Funktionaler Zusammenhang muss bekannt sein
Wiltschko (1985) und — Qualitdt meist nicht auf Parameterebene modellierbar;
DIN 25424 Ausnahme: GE, sonst nur Merkmalerfiillungsgrade moglich
(1981/1990) — Anwendung in Echtzeit nicht moglich
FME(C)A DIN EN + Gut zur qualitativen Analyse von Prozessen geeignet
60812 + FMECA gut zum Nachweis der Wirksamkeit von
(2006) QS-MaBnahmen geeignet
— Qualitit nicht quantitativ modellierbar
— Keine Darstellung von Fehlerkombinationen moglich
— Anwendung in Echtzeit nicht moglich
Petri-Netze VDI 4008 — Funktionaler Zusammenhang muss bekannt sein
PN Blatt 4 + Begrenzte Kapazititen und Konflikte modellierbar
(2008) + Erweiterungen klassischer PN hat Potenzial
— Dynamische Ablédufe darstellbar
— Modellierung der Qualitit wird schnell komplex
+ Anwendung in Echtzeit moglich
Monte- VDI 4008 + Funktionaler Zusammenhang muss nicht bekannt sein
Carlo- Blatt4 + Zuverlissigkeit und Genauigkeit aus Verteilung ableitbar
Simulation (2008) r;u\:rlt)eel]izlllli,t Eslgzllartungswert und Varianz der Eingangsvariablen
— Erweiterung auf weitere Q-Merkmale ist nicht moglich
— Schwache Konvergenz des Verfahrens
+ Fehlertoleranz ggii. verrauschten Eingangsgrofien
— Anwendung in Echtzeit nur bedingt méglich
kiinstliche keine; + Funktionaler Zusammenhang muss nicht bekannt sein
neuronale diverse + Grundsitzlich alle Q-Merkmale und Parameter darstellbar
Netze Literatur + Sehr breites Einsatzspektrum und extrem flexible Methode
KNN — Viele Lernbeispiele erforderlich

— Netzmodellierung ist nicht trivial
+ Fehlertoleranz ggii. verrauschten Eingangsgrofen

+ Anwendung in Echtzeit moglich
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Moglichkeit der Analyse von Fehlermoglichkeiten von Systemteilen, die explizit Folgen fiir einzelne
Qualitdtsmerkmale und -parameter haben. Dazu muss lediglich der Fokus der Betrachtungen auf der
Beeinflussung der Qualitidt gelegt werden bzw. die Betrachtung darf nicht bei der Dokumentation der
einzelnen identifizierten Fehlermoglichkeiten liegen, sondern vielmehr auf deren Auswirkung auf ein-
zelne Qualitdtsparameter. Mogliche Gegenmalinahmen unterstiitzen dann die stindige Verbesserung der
Produktqualitit. Daher wird die FME(C)A als moglicher Bestandteil eines umfassenden Qualitdtsma-
nagementkonzeptes fiir Daten, welches im Kapitel [5] vorgestellt wird, wieder aufgegriffen. Fiir eine fle-
xible Modellierung von Datenqualitit ist diese Methode jedoch nicht geeignet.

Die Kiinstlichen Neuronalen Netze erscheinen insbesondere wegen ihrer groflen Flexibilitit und breit
gefidcherten Einsatzmdglichkeit als Mittel der Wahl. Die hiufig auftretende mangelnde Kenntnis der ex-
akten Zusammenhinge zwischen der Qualitiit des Systemeingangs und dem Systemausgang macht KNN
sehr attraktiv, da die Abbildung unbekannter Zusammenhinge eine der Kernkompetenzen dieses Verfah-
rens darstellt. Des Weiteren werden grundsétzlich keine Formatanforderungen an die Art der Eingangs-
und Ausgangsdaten gestellt. Dies gewdhrleistet die freie Wihlbarkeit der zu simulierenden Qualitéts-
parameter. Die Anwendung von KNN erscheint vielversprechend, da hier im Gegensatz zu den Petri-
Netzen keine umfassende Erweiterung des Verfahrens erforderlich ist (vgl. Kapitel[3.4undH). Aus mess-
technischer Sicht erscheint die Fehlertoleranz enorm wichtig, da es sich bei den behandelten Daten oft
um stochastische Grofen handelt, die ein mehr oder weniger starkes (Mess-)Rauschen aufweisen.

In welchem Mafe die KNN tatsdchlich zur Beschreibung von Qualitét in Prozessen geeignet sind, soll
durch die im Kapitel ] detailliert untersuchten Anwendungsbeispiele aus verschiedenen Anwendungsge-
bieten geklirt werden. Im folgenden Abschnitt wird zunéchst kurz dargestellt, welche Art von KNN zur
Abbildung von Datenqualitit in Frage kommt und wie die Adaption dieser universellen Methode auf die
hier gestellte Aufgabe, der Modellierung von Datenqualitiit in Prozessen, erfolgen kann.

3.4 Adaption der kinstlichen neuronalen Netze zur Beschreibung von Qualitat
in Prozessen

Kiinstliche neuronale Netze sollen einen Zusammenhang zwischen den Eingangsdaten und Ausgangs-
daten eines beliebigen, Daten verarbeitenden Systems oder Prozesses herstellen. Genauer gesagt, sollen
insbesondere die Beschreibungen der Datenqualitit aufeinander abgebildet werden, d. h. es sollen alle,
durch die Art des Prozesses vorhandenen Abhédngigkeiten zwischen verschiedenen Qualitdtsparametern
identifiziert und modelliert werden. Dabei sind im Allgemeinen sowohl die Eingangs- und Ausgangsda-
tenart oder -arten als auch die Realisierung ihrer Qualititsmodelle, d. h. die erforderlichen Qualitétspa-
rameter unterschiedlich.

Aufgrund der definierten Problemklasse, der moglichst genauen Abbildung der Qualitdtsparameter
(QP) der Datenart A auf die Qualititsparameter der Datenart B, wie in Abbildung [3.10] schematisch
dargestellt, wird ein Netztyp gewihlt, der durch iiberwachtes Lernen trainiert werden kann. In der zu
untersuchenden Anwendung besteht im Allgemeinen die Moglichkeit, fiir das Training eines Netzes die
erforderliche Anzahl Beispiele zur Verfiigung zu stellen. Im Rahmen dieser Arbeit wird zunéchst das
Vorhandensein des Daten verarbeitenden Systems vorausgesetzt, dessen Auswirkung auf die Qualitit
der Daten mit Hilfe der KNN analysiert werden soll. Der Einsatz in der Planungsphase eines Prozesses
wird hier nicht betrachtet, da dieser Fall fiir den Nachweis der grundsatzlichen Eignung der KNN fiir
die Qualitdtsbeschreibung nicht relevant ist. Bei der Prozessplanung kann ein Training mit simulierten
Beispielen anstelle empirisch bestimmter erfolgen, ansonsten ist die Aufgabenstellung identisch.
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Abbildung 3.10: Modellierung der Qualititsiibergéinge mittels KNN in einem im Detail unbekannten DV-System

Zur Losung der gestellten Aufgabe werden Multilayer Feed-Forward-Netze (MLFFN) eingesetzt, da
diese klassische Art von Neuronalen Netzen alle erforderlichen Eigenschaften zur Verfiigung stellt und
zur Abbildung jedes funktionalen Zusammenhangs geeignet ist, der eine endliche Anzahl von Unste-
tigkeiten aufweist. MLFFN wurden in der Geodésie bereits in vielen Anwendungen erfolgreich ein-
gesetzt. In |Karabork u. a.|[2008]] dienen MLFFN der Hoheninterpolation in digitalen Geldindemodellen.
Leandro u. a.| [2007]] pradizieren GPS-Beobachtungen auf der L2-Frequenz aus den Beobachtungen eines
Einfrequenzempfingers und |[Heine| [[1999] setzt MLFFN zur Beschreibung von Deformationsprozessen
erfolgreich ein. Eine umfangreiche Sammlung von Veroffentlichungen aus dem Bereich der Geodésie
findet sich in [Frank][2010]. Die hier untersuchte Anwendung erfordert keine Riickkopplungen innerhalb
des Netzes, wie es beispielsweise bei Optimierungs- oder Regelungsaufgaben der Fall ist.

Fiir viele Anwendungen geniigen MLFFN mit einer verdeckten Schicht bereits den Anforderungen.
Daher wird auch hier zur Simulation von Datenqualitit im ersten Schritt nur mit einer verdeckten Schicht
gearbeitet. Gegebenenfalls kann bei steigender Komplexitit des zu beschreibenden Problems neben der
Anzahl der verdeckten Neuronen auch die Anzahl der verdeckten Schichten auf zwei oder drei erhoht
werden. Dies erhoht jedoch bei schichtweise vollstindig verbundenen Netzen, wie sie hier zum Einsatz
kommen, den Rechenaufwand zur Identifizierung der Gewichte ebenso wie die Anzahl erforderlicher
Lernbeispiele enorm. Daher ist eine noch weitere Erhohung der Schichtanzahl meist nicht mehr sinnvoll.

Die Dimensionierung der verdeckten Schicht(en) ist nicht trivial. [Poddig und Sidorovitch| [2001]] be-
zeichnen die Spezifikation der Netzwerkarchitektur als ,,/ ] den am schwierigsten zu handhabenden Frei-
heitsgrad bei der Modellentwicklung [ ]*“. Es finden sich einige wenige Hinweise und Faustformeln in der
Literatur, die einen Zusammenhang zwischen der Anzahl der Eingangsgroflen und der Anzahl verdeck-
ter Neuronen in den verdeckten Schichten beschreiben. In wie weit die Anzahl der Ausgangsneuronen
eine Rolle bei der Dimensionierung der verdeckten Schicht spielt, ist im Detail noch unklar. Bei den im
folgenden Kapitel |4|durchgefiihrten Untersuchungen wurden die beiden folgenden Faustformeln beriick-
sichtigt:

o |Otto|[|1995]] gibt fiir die Anzahl & der verdeckten Neuronen eine Obergrenze an, die von der Anzahl
der Trainingsbeispiele () sowie der Anzahl Eingangs- und Ausgangswerte (n und m) des Netzes
abhiingt. Die Anzahl verdeckter Neuronen in der verdeckten Schicht wird dabei auf

Q

begrenzt.
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e In Kinnebrock| [1992]] wird hingegen eine Faustformel fiir Netze mit einer verdeckten Schicht
angegeben, in der nur die Anzahl der Eingangsgrofien beriicksichtigt wird und h mit

h=2-n+1 (3.36)
ermittelt werden kann.

Grundsitzlich handelt es sich bei diesen Formeln um Faustformeln, die nur als Anhaltspunkt dienen kon-
nen. Die Feinabstimmung der Parameter, insbesondere die Dimensionierung des Netzes und die zu wih-
lende Anzahl der Trainingsbeispiele, muss im Anschluss experimentell erfolgen. Oft ist die Anzahl der
Trainingsbeispiele jedoch durch die Rahmenbedingungen des zu beschreibenden Problems bereits gege-
ben, beispielsweise wenn empirische Daten die Grundlage bieten und keine weiteren Messungen moglich
sind. In diesem Fall bleibt als einziger variabler Parameter -sofern die Anzahl der verdeckten Schichten
nicht variiert wird- die Dimension der verdeckten Schicht. Es gibt erste Ansitze, die Dimensionierung
von KNN exakt rechnerisch zu ermitteln. Allerdings sind diese bislang nur fiir sehr klein dimensionierte
Netze praktikabel und versagen noch bei grofleren, mehrschichtigen Netzen. Neuner und Kutterer|[2010]
haben dies am Beispiel der Modellselektion in der ingenieurgeoditischen Deformationsanalyse gezeigt.
Daher werden in der hier untersuchten praktischen Anwendung die in der Literatur zu findenden Faust-
formeln fiir eine erste Dimensionierung der Netze herangezogen. Die weiteren Anpassungen erfolgen
herkommlich nach dem Prinzip Versuch und Irrtum, wie im folgenden Abschnitt etwas néher erldutert
wird.

Die Dimensionierung des einzusetzenden KNN muss mit Sorgfalt erfolgen. Wird das Netz zu klein
dimensioniert, so ist das Netz u. U. nicht in der Lage einen komplexeren Zusammenhang zu erlernen.
Dieses als Underfitting bezeichnete Phinomen ist vergleichbar mit dem Versuch, eine unbekannte Funk-
tion hoherer Ordnung mit einem Polynom zweiten Grades zu approximieren. Umgekehrt kann ein zu
grof3 dimensioniertes Netz zu einem Overfitting fithren, d. h. das Netz lernt nur die Trainingsbeispiele,
jedoch nicht die Abbildung selbst und ist damit nicht fahig zu generalisieren. Grundsétzlich sollte daher
mit kleineren Netzdimensionen gestartet werden, die dann langsam vergroBert werden. Ein Underfitting
des Netzes kann leicht daran erkannt werden, dass die Fehler zwischen Soll und Ist der Netzausgabe
nicht gegen Null gehen und damit die Netzgewichte nicht iterieren. Ein Overfitting ist mit Hilfe eines
Testdatensatzes nachweisbar, der nicht wihrend der Trainingsphase verwendet wurde. Ein beginnendes
Overfitting des Netzes zeigt sich, wenn der Fehler in den Trainingsdaten mit steigender Anzahl Iteratio-
nen weiter sinkt, wihrend der Fehler in den Validierungsdaten bereits wieder steigt. An diesem Punkt
ist das Netz bestmdoglich trainiert. In [Otto [1995] wird in diesem Zusammenhang von Ubergenerali-
sierung gesprochen, wobei ganz allgemein das Nachbilden der Stérungen bzw. des Rauschens des zu
beschreibenden, nicht linearen Systems gemeint sind. Bildlich kann man sich Overfitting als Oszillation
der bestangepassten (mehrdimensionalen) Kurve zwischen den Stiitzpunkten, mit denen das Netz trai-
niert wurde, vorstellen (Hagan u. a.|[[1996]).

Fiir das Trainieren von Netzen mit einer oder mehreren verdeckten Schichten wird ein optimierter
Lernalgorithmus auf Basis des Backpropagation-Verfahrens eingesetzt. Aufgrund der schnellen Iteration
des Lernprozesses, wird in den Beispielen im Kapitel 4| ausschlieBlich der LM-Algorithmus gewéhlt, der
bereits am Ende des Kapitel [3.2.4] kurz erldutert wurde.

Die Auswahl der Transferfunktionen muss problemangepasst erfolgen und hingt entscheidend von
der Art der gewiinschten Ausgangsqualititsparameter und insbesondere von dessen Wertebereich ab.
Die Auswahl wird jedoch etwas eingeschrinkt, da der Backpropagation-Algorithmus zwingend die Ver-
wendung von stetig differenzierbaren Transferfunktionen erfordert. Die purelin-Funktion schrinkt den
Wertebereich des Ausgangs nicht ein und ist daher universell einsetzbar. Es kann jedoch von Vorteil sein,
bei rein bindren Ausgangsgroflen eine nach oben und unten beschrinke Transferfunktion, wie z. B. die
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logsig- oder tansig-Funktion zu wihlen (vgl. Tabelle[3.3)). In der verdeckten Schicht (oder den verdeck-
ten Schichten) ermoglicht die Wahl einer sich asymptotisch verhaltenden Funktion die Behandlung von
in ihrem Betrag sehr unterschiedlichen GroBlen. Damit wird das Netz auch sensibel gegeniiber kleinen
GroBen bei gleichzeitiger Verarbeitung von groen Zahlen, wie es beispielsweise bei der Behandlung
von Messgroflen und deren Standardabweichungen héufig auftritt. Die mit einem Tachymeter gemessene
Strecke kann im Bereich von Kilometern liegen, wihrend die Standardabweichung der selben Strecken-
messung im Bereich von Millimetern liegt. Der Groenunterschied der Eingangswerte kann damit in
diesem Beispiel im Bereich von 1076 liegen und u. U. zu numerischen Problemen fiihren.

Grundsitzlich konnen in jeder Schicht und fiir jedes Neuron unterschiedliche Transferfunktionen zum
Einsatz kommen. Ublicherweise wird jedoch je Schicht nur eine Transferfunktion eingesetzt und es kom-
men die vorgestellten Standardfunktionen zum Einsatz. Da hier keine Griinde fiir die Definition neuer
Transferfunktionen bestanden, wurden die iiblicherweise eingesetzten Funktionen

e Linearfunktion,
o [ogarithmische Sigmoidfunktion sowie der
e Tangens Hyperbolicus

insbesondere wegen ihrer Differenzierbarkeit gewihlt.

Der Lernalgorithmus nach Levenberg und Marquardt kann auch mit der Verwendung des Momen-
tum-Terms kombiniert werden. Die Verbesserung der Gewichte und Schwellwerte nach jeder Iteration
kann mit und ohne dessen Beriicksichtigung erfolgen. Der Momentum-Term besteht aus einem Faktor
zwischen 0 und 1, der mit der letzten Matrix der Verbesserungen multipliziert und zu der im aktuellen Ite-
rationsschritt berechneten Verbesserungsmatrix addiert wird. Der Momentum-Term sorgt somit fiir ein
langeres ,,Gedédchtnis“bei der schrittweisen Verbesserung der Gewichte. Durch das Aufsummieren der
Verbesserungen werden einerseits flache Plateaus in der Fehlerfliche wieder (schneller) verlassen. Ande-
rerseits wird ein Oszillieren in engen Schluchten gedimpft und ein erneutes Herausspringen ggf. verhin-
dert, da die Verbesserungen, bedingt durch das alternierende Vorzeichen, an den Rindern der Schlucht
verkleinert werden (Zell| [1997]]). Daher wird in den folgenden Untersuchungen stets der Momentum-
Term beriicksichtigt.

Fiir die Performance- oder Leistungsfunktion, mit der aktuelle Restfehler der Anpassung in jeder Epo-
che aus den einzelnen Ist-Soll-Fehlern ermittelt wird, stehen grundsitzlich mehrere Moglichkeiten zur
Verfiigung. Neben dem mittleren quadratischen Fehler (en.: mean square error, MSE) kann die Beur-
teilung auch anhand der Summe der Fehlerquadrate (en.: square sum error, SSE) oder der Wurzel aus
dem mittleren quadratischen Fehler (en.: root mean square, RMS) erfolgen. Die Unterschiede sind fiir
die hier untersuchte Anwendung nicht von Bedeutung, daher wurde eher willkiirlich der MSE-Wert zur
Beurteilung herangezogen.

Die Modellierung und der Test der MLFFEN erfolgt mit der Matlab-Software. Diese bietet eine mich-
tige Toolbox zur Modellierung von KNN. Neben einer Vielzahl an Funktionen, die damit iiber die Kom-
mandozeile zur Verfiigung stehen, bietet die Neural Network Toolbox eine grafische Benutzeroberfldche
(en.: graphical user interface, GUI) mit deren Hilfe viele gidngige Netzarten modelliert, validiert und
angewendet werden konnen. Das GUI nntool bietet einen groen Funktionsumfang und erleichtert die
Modellierung von KNN mit Matlab enorm. Daher wird das GUI in allen weiteren Untersuchungen im
Rahmen dieser Arbeit eingesetzt.
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Im Anhang [f] erfolgt eine kurze Vorstellung der Funktionsweise des verwendeten GUI der Matlab-
Software. Insbesondere werden die zur Modellierung der Netze und zur Optimierung der Lernphase rele-
vanten Einstellungen und Parameter erldutert. Aus Platzgriinden kann hier lediglich ein kleiner Uberblick
iber die Moglichkeiten und die Bedienung des GUI vermittelt werden. Dem interessierten Leser sei das
umfangreiche Handbuch zur Toolbox empfohlen, welches online abrufbar ist (Matlab®| [2010]).
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4 Anwendung von KNN zur Fortpflanzung der Datenqualitat an
Beispielen

Im Abschnitt [3.3] wurden die Kiinstlichen Neuronalen Netze als grundsitzlich am Besten geeignet zur
Modellierung und Simulation von Datenqualitit in Prozessen bewertet. Der praktische Nachweis fiir de-
ren Eignung wird in diesem Kapitel anhand geeigneter Beispiele erbracht. Zunichst dient ein einfaches
Beispiel aus der geoditischen Messpraxis zur Veranschaulichung der Vorgehensweise fiir den Einsatz
der KNN. Dabei liegt der Fokus auf der Modellierung einzelner Qualititsmerkmale. AbschlieBend wird
dann ein komplexeres Beispiel aus dem Bereich der Verkehrstelematik mit realen Daten untersucht.

Zur Modellierung und Simulation von Datenqualitit in DV-Prozessen wurden, entsprechend der Be-
griindung im vorigen Kapitel [3.4] aus der mittlerweile relativ groen Zahl altbekannter und neuer Netz-
typen die klassischen Feed-Forward-Netze gewihlt, bei denen keine Rekursionen oder Riickkopplungen
und auch keine Abkiirzungen (Uberspringen einzelner Schichten) méglich sind. Im Einzelnen konnten
damit die folgenden wesentlichen Parameter bei der Anwendung von KNN in den in dieser Arbeit dar-
gestellten Beispielen vorab festgelegt werden:

e Netzart: Feed-Forward-Netze; keine Rekursionen oder Riickkopplungen und keine Abkiirzungen
e Netzmichtigkeit: maximal 2-3 Schichten, d. h. 1-2 verdeckte Schichten

e Dimensionen der Schichten: Anzahl der Neuronen in den verdeckten Schichten orientiert sich
zunichst an Faustformeln von Otto| [[1995]] und |Kinnebrock! [[1992]]

o Nur statische Netze, Reihenfolge der Trainingsbeispiele ist beliebig; keine Zeitverzogerungen
e Wahl einer identischen Transferfunktion fiir alle Neuronen einer Schicht
e Lernalgorithmus: Levenberg-Marquardt Backpropagation mit Momentum-Term

e Linearfunktion, Tangens Hyperbolicus oder Sigmoidfunktion als stetig differenzierbare Transfer-
funktionen

e FEinsatz der Matlab-Toolbox nntool zur Modellierung der KNN
e Verwendung der programmseitig vorgeschlagenen Startwerte fiir Gewichte und Schwellwerte

Der Einsatz der KNN in den folgenden Beispielen orientiert sich im Wesentlichen an den obigen Fest-
legungen. Die Suche nach der am Besten geeigneten Netzkonfiguration erfolgt in der Regel empirisch.
Eine ausfiihrlichere Darstellung der Anpassung von KNN auf die vorliegende Fragestellung findet sich
im Abschnitt [3.4] Dort werden auch die definierbaren Abbruchkriterien fiir den Lernalgorithmus néher
erldutert.

4.1 Beispiel aus der klassischen Geodasie

Eine typische Aufgabe in der Geodisie ist die Berechnung von Standardabweichungen des Neupunk-
tes in Langs- und Querrichtung (I und ¢q) bei der polaren Punktbestimmung aus den beiden Messgrofien
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horizontale Richtung r und Strecke s (Abbildung [.T). Es handelt sich dabei um die auf die Zielrich-
tung bezogenen Standardabweichungen des Neupunktes N, die aus der physikalisch begrenzten Mess-
genauigkeit des Tachymeters resultieren. Die beiden Parameter [ und ¢ definieren die Halbachsen der
Fehlerellipse um den Neupunkt und damit den Bereich, in dem der Neupunkt mit einer statistischen
Wahrscheinlichkeit von 68 % (dies entspricht dem 1o-Bereich) zu liegen kommt. Dabei wird von einer
Gaul}“schen Normalverteilung der beiden Messgroffen Richtung und Strecke und damit auch der beiden
ZielgroBen ausgegangen.

X
A
2l 2q
Neupunkt
s
Y

S Standpunkt

Abbildung 4.1: Neupunktbestimmung durch polares Anhingen an einen bekannten Standpunkt (lokales
Koordinatensystem)

Zur Untersuchung der Moglichkeiten von KNN zur Modellierung und Simulation von Datenqualitit
wurde zunichst dieser einfache DV-Prozess gewdhlt. Der Prozess ist funktional bekannt, damit ist es
moglich, nahezu beliebig viele Lernbeispiele zu erzeugen. Um das Potenzial der KNN im Detail zu un-
tersuchen, liegt der Fokus hier auf der Betrachtung einzelner Qualititsmerkmale.

Aus Vereinfachungsgriinden werden im Folgenden die Begriffe Ldngsabweichung und Querabwei-
chung synonym fiir die Standardabweichungen des Neupunktes in Langsrichtung und in Querrichtung,
bezogen auf die Richtung vom Standpunkt zum Neupunkt, verwendet.

4.1.1 Modellierung der Genauigkeit

Zunidchst wird mit Hilfe eines Feed-Forward-Netzes (FFN) das Qualitdtsmerkmal Genauigkeit model-
liert. Ausgangswerte sind daher nur die beiden Zielgrofien ! und g, bei denen es sich um Genauigkeits-
parameter handelt. Zu deren Bestimmung werden vier Eingangsgroflen bendétigt. Zum einen sind dies
neben der origindren Streckenmessung s auch die Standardabweichung o der Streckenmessung und der
ppm-Wert als entfernungsabhiéngiger Anteil der Streckenmessgenauigkeit. Zum anderen wird auch die
Genauigkeit der Richtungsmessung in Form der Standardabweichung o, bendtigt. Mit Ausnahme der
gemessenen Strecke konnen alle Eingangsgroffen dem Merkmal Genauigkeit zugeordnet werden. Die
absolute Richtung, in der der Neupunkt im lokalen Koordinatensystem liegt, hat in diesem einfachen
Beispiel keinen Einfluss auf Lings- und Querabweichung. In der Tabelle 4.1] sind alle Eingangs- und
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Ausgangswerte nochmals iibersichtlich und kompakt dargestellt. In der ersten und vierten Spalte wird
das tibergeordnete Qualititsmerkmal der Eingangs- bzw. Ausgangsgroe geméfl den Abkiirzungen in
Tabelle 2.1] eingetragen. Handelt es sich um eine GroBe, die nur zur Bestimmung der Ausgangswerte er-
forderlich ist (hier im Beispiel die gemessene Strecke), so wurde dies in der QM-Spalte mit ,,-“vermerkt.

Tabelle 4.1: Eingangs- und Ausgangswerte beim Polaren Anhingen; nur GE beriicksichtigt

Eingang Ausgang
QM Parameter QM Parameter
GE Os Standardabweichung Strecke GE l Langsabweichung Neupunkt

GE oy Standardabweichung Richtung GE q Querabweichung Neupunkt
GE | ppm | Atmosphirische Korrektur

- s gemessene Strecke

n = 4 Eingangsparameter m = 2 Ausgangsparameter

Der funktionale Zusammenhang ist in diesem Beispiel bekannt. Langs- und Querabweichung konnen
mit

I =+/02+ (ppm-skm])?2 wund ¢=o.[rad] s 4.1)

mit hoher Genauigkeit berechnet werden. Aus der Faustformel von Kinnebrock [[1992] ergibt sich die
Anzahl der verdeckten Neuronen zu h = 2 - n 4+ 1 = 9. Nach der Faustregel von |Otto| [[19935]] sind dazu
mindestens 270 Trainingsbeispiele erforderlich, daher wurden ) = 450 Lernbeispiele berechnet und an
das GUI iibergeben. Nach der Standardeinstellung des KNN-Simulators wird diese Menge in 60 % und
damit 270 Trainingsbeispiele und jeweils 20 % bzw. 90 Validierungs- und Testbeispiele unterteilt. Damit
werden beide Empfehlungen eingehalten (vgl. Formeln [3.35|und [3.36). Als Transferfunktion des Netzes
wurde den ersten praktischen Erfahrungen entsprechend in der verdeckten Schicht der Tangens Hyper-
bolicus (tansig) und in der Ausgabeschicht die Linearfunktion (purelin) gewihlt. Die Netzarchitektur
kann somit, wie in Abbildung[4.2]zu sehen ist, dargestellt werden.

Wie bereits erwihnt, wird die in den KNN-Simulator eingespeiste Menge an Lernbeispielen zufillig
mit den Anteilen 60 % /20 % /20 % in Trainingsmenge, Validierungsmenge und Testmenge eingeteilt. Das
Netz wird nur mit der Trainingsmenge trainiert und nach jedem kompletten Durchlauf wird die aktuelle
Netzgiite mit Hilfe der Validierungsmenge gepriift. Dabei wird der mittlere quadratische Fehler (MSE)
iber alle Validierungsbeispiele zur Beurteilung herangezogen. Der MSE berechnet sich als Mittelwert
aus den quadrierten Verbesserungsvektoren v (k) aller () Lernbeispiele mit

Q Q
MSE = 22 S VRV (k) = 22 S (6(k) — a(k)” (t(k) — a(k))[-]. (42)
k=1 k=1

Wobei t(k) den Soll-Ausgabevektor des k-ten Beispiels (en.: target) des Netzes und a(k) den vom KNN
tatsdchlich berechneten Ausgang darstellt.

Der MSE hat im Allgemeinen keine Einheit, da die Ausgangswerte meist unterschiedliche Einheiten
haben. Es werden lediglich die Zahlenwerte zur Berechnung herangezogen. Daher ist der MSE nur relativ
zu betrachten und ldsst im Wesentlichen qualitative Aussagen iiber den aktuellen Trainingszustand und
die Eignung des Netzes zu. Steigt der MSE wieder an, oder sinkt unter einen definierten Schwellwert, so
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eine verdeckte Schicht

s Output
Shz |
Sg q
ppm
Input Output
(4x1) (2x1)

(9 Neuronen) (2 Neuronen)

Abbildung 4.2: Netz zur Modellierung der Genauigkeitsparameter beim Polaren Anhédngen

wird das Training beendet. An der erreichten Gréenordnung kann abgeschitzt werden, ob das Netz fiir
das trainierte Problem geeignet ist. Ist der MSE nicht zufriedenstellend klein (im Vergleich zu anderen
Netzvarianten oder Erfahrungswerten), muss zundchst gepriift werden, ob bei der Suche des globalen
Minimums, moglicherweise aufgrund falscher Startwerte fiir die Gewichte und Schwellwerte, versehent-
lich ein lokales Minimum gefunden wurde. Liefert die mehrmalige Neuinitialisierung und nachfolgendes
Trainieren des Netzes keine besseren Ergebnisse, so ist das Netz falsch dimensioniert oder die Netzart
ungeeignet fiir die gestellte Aufgabe.

SchlieBlich wird abschlieend die Leistungsfiahigkeit und insbesondere die Abstrahierfahigkeit des
trainierten Netzes mit Hilfe der Testdatenmenge iiberpriift. Mit Hilfe der Testbeispiele ist eine quantita-
tive Aussage liber die Giite und Genauigkeit des trainierten Netzes moglich. Die Testbeispiele wurden
dem Netz bislang nicht eingespeist, konnen ergo auch nicht ,,auswendig gelernt“worden sein. Wichtig ist
dabei jedoch, dass die Testdaten nur aus den zuvor trainierten Datenintervallen und damit dem Eingabe-
raum der Funktion stammen. KNN sind generell nur sehr bedingt zur Extrapolation der Eingangswerte
geeignet.

Fiir das hier ausgewihlte Netz zur Modellierung der Genauigkeitsparameter beim polaren Anhéngen,
ist ein schnelles Iterieren zu beobachten (vgl. Abbildung[4.3). Die MSE-Werte der Trainingsdatenmenge
sind in blau dargestellt (unterste Kurve bei Epoche 1000), fiir die Validierungsdatenmenge wurde griin
(mittlere Kurve bei Epoche 1000) und fiir die MSE-Werte der Testdatenmenge rot (oberste Kurve bei
Epoche 1000) gewihlt. Die MSE-Werte sinken bereits nach etwa 50 Iterationen auf unter 1-10~8. Damit
scheint das Netz bereits zur Losung der gestellten Aufgabe geeignet. Aufgrund der sehr niedrig gesetzten
Abbruchkriterien fiir den Abstiegsgradienten fiir die Anderung der Gewichte (< 1-10719) und O fiir den
MSE, durchlduft das Training in diesem Beispiel mit 1000 die definierte Maximalzahl an Iterationen. Der
MSE sinkt dabei auf ca. 1 - 10~'0 ab. Die Rechenzeit zum Trainieren des Netzes ist aufgrund der relativ
kleinen Netzdimension mit 15s moderat.

Zusitzlich wurden fiir eine von der verwendeten Software Matlab unabhiingige Uberpriifung der Netz-
giite 15 weitere Testbeispiele frei aus dem gesamten Eingaberaum gewihlt, fiir den das Netz trainiert
wurde. Dabei wurden jeweils alle Eingangswerte im Rahmen der trainierten Intervalle variiert, um einen
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Abbildung 4.3: Darstellung des MSE wihrend der Trainingsphase des KNN; Erldauterung der Legende: Train: Bei-
spiele, die zum Trainieren des Netzes herangezogen werden; Validation: Beispiele, die nach jeder
Iteration zur Beurteilung des Trainingsstands dienen; 7Test: Beispiele, die erst nach Abschluss des
Trainings zum Test herangezogen werden

moglichst repréasentativen Eindruck der Leistungsfahigkeit des Netzes zu erhalten. Wie der Vergleich
der Sollwerte mit den von dem trainierten Netz generierten Werten in der Abbildung [4.4] zeigt, sind die
Restfehler der mit dem Netz ermittelten Lings- und Querabweichungen gegeniiber den exakt berech-
neten Werten kleiner als 1 - 10~*m bzw. 0.1 mm. Damit ist die Genauigkeit wesentlich besser als die
erreichbare Koordinatengenauigkeit mit einem genauen Tachymeter. Das getestete KNN ist gut zur Mo-
dellierung der Genauigkeitsparameter geeignet und die Faustformeln zur Dimensionierung des Netzes
sind fiir diese Aufgabenstellung sinnvoll.

Die Ergebnisse der von der Trainingsdatenmenge unabhéngigen Testdaten konnen daher die guten Er-
gebnisse bestitigen, die von Matlab mit dem fiir den Test herangezogene Anteil der Trainingsdatenmenge
berechnet wurden. Feed-Forward-Netze mit lediglich einer verdeckten Schicht sind demnach geeignet,
die Genauigkeitsparameter beim polaren Anhdngen zu modellieren. Das trainierte Netz ist nun auch zur
Simulation verschiedener Situationen geeignet. Es kann beispielsweise die Verwendung eines speziellen
Instrumentes untersucht und die damit erreichbare Genauigkeit abgeschétzt werden.

Im nédchsten Schritt wurde untersucht, ob weitere Qualitdtsmerkmale mit einem derartigen neuronalen
Netz ebenfalls behandelt werden kénnen. Um die Eignung im Detail beurteilen zu kénnen, wurde zu-
nichst die Modellierung von anderen Merkmalen getestet, ohne das in der ersten Variante des Beispiels
behandelte Genauigkeitsmerkmal explizit zu beriicksichtigen.

4.1.2 Modellierung der Verfugbarkeit

Die Verfiigbarkeit wird hier als Eigenschaft jeder einzelnen Datenart bzw. Eingangs- und Ausgangsgro-
Be verstanden. Dies macht aufgrund der im Allgemeinen unterschiedlichen Datenquellen Sinn, da ein
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Abbildung 4.4: Restfehler der Lings- und Querabweichungen der Testdaten bei Modellierung der GE (KNN [9—2])

Ausfall einer Datenquelle nicht automatisch den Ausfall aller Eingangsdaten und damit eines ganzen
Eingangsdatensatzes zur Folge haben muss. Gehoren verschiedene Datenarten allerdings einem zusam-
mengehdrigen Datensatz an, da diese z. B. aus dem selben vorhergehenden DV-Prozess stammen, so
kann nur die Verfiigbarkeit des gesamten Datensatzes als Einheit beschrieben werden. Fehlt ein einzelner
Wert in einem derartigen Datensatz, so wird dies durch die Vollstindigkeit beschrieben (vgl. Abschnitt
|.13). Der Datensatz ist in diesem Fall verfiigbar aber nicht vollstindig. Im Folgenden wird jedoch zu-
nichst davon ausgegangen, dass alle Eingangs- und Ausgangsdaten getrennt behandelt werden konnen.
Es werden daher keine Datensétze als logisch zusammengehorende Einheiten betrachtet. Grundsitzlich
konnen die beiden Ausgangswerte Lings- und Querfehler (I und ¢) auch als ein Datensatz betrachtet
werden, da sie im selben DV-Prozess entstehen. Da hier jedoch die Untersuchung der Modellierungs-
moglichkeiten von einzelnen Qualitdtsmerkmalen im Vordergrund steht, wird auf die Betrachtung von
Ubergingen zwischen verschiedenen Merkmalen verzichtet. In dem vorliegenden Fall wiirde sich ein
einzelner, nicht verfiigbarer Ausgangswert direkt in der nicht erfiillten Vollstidndigkeit des entstandenen
Ausgangsdatensatzes zeigen.

Zur Modellierung der Verfiigbarkeit wird der einfache Ansatz aus dem vorigen Kapitel f.1.1] verwen-
det, bei dem aus den vier Eingangswerten Strecke, Standardabweichung der Streckenmessung, entfer-
nungsabhingiger atmosphérischer Streckenfehler sowie der Standardabweichung der Richtungsmessung,
die beiden Genauigkeitsparameter Lidngs- und Querabweichung berechnet werden. Tabelle[d.3] gibt einen
Uberblick iiber die Ein- und Ausgangsdatenarten.

Die Modellierung der Verfiigbarkeit der einzelnen Eingangsdaten kann in KNN grundsitzlich auf ver-
schiedene Arten geschehen. Dabei stellt sich das Problem, nicht verfiigbare Daten oder Datenbestandteile
im Ein- und Ausgangsvektor darzustellen, damit ein KNN fiir die Abbildung der Verfiigbarkeit trainiert
werden kann. Der einfachste Ansatz ist die Darstellung nicht verfiigbarer Daten mit einem nicht-nume-
rischen Symbol wie beispielsweise NaN. Allerdings fiihrt das unter Umstidnden zu Problemen bei der
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praktischen Implementierung der KNN. Auch die Darstellung nicht verfiigbarer Daten durch betrags-
miBig sehr hohe Werte (z. B. 99999 oder —99999) ist grundsitzlich moglich, allerdings kann dies zum
einen zu numerischen Problemen durch unter Umsténden stark inhomogene Groflenordnungen in den
unterschiedlichen Datenarten fithren. Wie im Weiteren noch dargestellt wird, ist zum anderen zusitzlich
eine Normierung der Eingangs- und Ausgangsdaten erforderlich, so dass aus diesen Griinden diese Mog-
lichkeit zur Darstellung von mangelnder Verfiigbarkeit nicht weiter in Betracht gezogen wurde.

Die symbolische Darstellung nicht verfiigbarer Daten durch eine ,,0“ist moglich. Dabei kann jedoch
die Gefahr bestehen, dass sehr kleine und damit gute Werte z. B. fiir ermittelte Standardabweichungen
mit der exakten 0 verwechselt werden. Durch die hohe Rechengenauigkeit PC-basierter Programme bzw.
Programmiersprachen, ist die Verwechslung einer exakten 0 mit verfiigbaren Eingangsgrof3en nahe 0
unwahrscheinlich. Da beim Einsatz neuronaler Netze an eine Aufgabe jedoch Naherungsverfahren Ver-
wendung finden, ist die Verwechslungsgefahr bei den Ausgangsdaten wesentlich groer. Das KNN wird
daher nur in der Lage sein, Ergebnisse nahe 0 zu produzieren, jedoch keine exakte Null. Die Verwendung
einer Treppenfunktion als Transferfunktion wiirde die Erzeugung einer ,.echten“Null ermdéglichen, dies
ist jedoch aufgrund der bereits angesprochenen Stetigkeitsforderung des Lernalgorithmus an die Trans-
ferfunktionen nicht moglich. Dennoch wird dieser Ansatz, nicht verfiigbare Daten mit 0 darzustellen, mit
Hinblick auf die hohe Rechengenauigkeit der eingesetzten Matlab-Software als vielversprechend bewer-
tet und im Weiteren verfolgt.

Tabelle 4.2: Moglichkeiten zur Darstellung von nicht verfiigbaren Werten in KNN

Symbolik Beurteilung der Eignung in KNN
nicht-numerische Symbole Schwer zu implementieren
99999/-99999 Numerische Probleme wahrscheinlich
0 (im Datenfeld) Moglich und sinnvoll
Flag 0/1 (neues Feld) Moglich aber aufwindig

Die zweite praktikable Moglichkeit besteht in der Erweiterung der Ein- und Ausgangsvektoren um
Indikatoren, die zur Darstellung zusitzlicher Eigenschaften fiir jeden einzelnen Datenbestandteil geeig-
net sind. Da die Verfiigbarkeit jedoch auch am Vorhandensein des jeweiligen Wertes erkennbar ist, wird
diese Methode zu deren Modellierung nicht eingesetzt. Fiir die Darstellung von inkonsistenten oder nicht
korrekten Daten hingegen erscheint diese Methode gut geeignet zu sein, auch wenn sie aufgrund der Ver-
dopplung der Dimensionen fiir Eingangs- und Ausgangsvektoren weitaus komplexere KNN erfordert.
Dieser Ansatz wird im Abschnitt [4.1.3] weiter untersucht.

In Tabelle[d.2]sind die Moglichkeiten zur Darstellung nicht verfiigbarer Daten nochmals zusammenge-
fasst. Es kommen hier nur die beiden letzten Ansitze in Frage, da die restlichen entweder zu numerischen
Problemen fiihren, oder die Umsetzung in der Implementierung der KNN sehr aufwéndig ist. Die Mo-
dellierung der Verfiigbarkeit erfolgt aus praktischen Griinden jedoch ohne zusétzliche Indikatoren direkt
durch die Definition des Datenwertes 0 als ,, Datum nicht verfiigbar“. Die Eingangs- und Ausgangswer-
te, die mit Ausnahme der gemessenen Strecke Genauigkeitsparameter darstellen, ,transportieren‘‘somit
zusitzlich die Verfiigbarkeit. Trotz der Konzentration auf die Modellierung der Verfiigbarkeit wird in
diesem Beispiel daher automatisch auch die Genauigkeit modelliert. Ergibt sich fiir die Ausgangswerte
I > ebzw. ¢ > € mit ¢ > 0 als kleiner, jedoch plausibler numerischer Wert, so sind Lings- bzw. Quer-
abweichung verfiigbar. Der numerische Wert quantifiziert damit den Genauigkeitsparameter.
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Damit bleibt die Dimension der Fingangs- und Ausgangsvektoren mit n = 4 bzw. m = 2 gleich wie
bei der Abbildung der Genauigkeit in Abschnitt Tabelle 4.3| gibt einen kompakten Uberblick iiber
die Netzein- und Ausginge.

Tabelle 4.3: Eingangs- und Ausgangswerte beim Polaren Anhéingen; nur VE explizit beriicksichtigt

Eingang Ausgang

oM Parameter oM Parameter

GE/VE | o5 | Standardabweichung Strecke GE/VE l Langsabweichung Neupunkt
GE/VE | o, | Standardabweichung Richtung || GE/VE | ¢ Querabweichung Neupunkt
GE/VE | ppm | Atmosphirische Korrektur

VE ] gemessene Strecke

n = 4 Eingangsparameter m = 2 Ausgangsparameter

Wie empirische Untersuchungen ergaben, ist es aufgrund der unterschiedlichen auftretenden Grofen-
ordnungen von Eingangs- und Ausgangsgrofien sinnvoll, diese zunédchst zu normieren. In dem vorlie-
genden Beispiel unterscheiden sich die Eingangsgrofien, betrachtet man die Standardabweichung der
Richtungsmessung in der Einheit Radiant und die gemessene Strecke in Metern, etwa um den Faktor
10°. Damit sind numerische Probleme ohne Normierung sehr wahrscheinlich. Wie in der Tabelle in
der untersten Zeile zum Vergleich exemplarisch dargestellt, werden beim Trainieren des Netzes sehr klei-
ne Werte fiir den MSE erreicht. Allerdings kann das Netz die Testdaten nur um Faktor 10 (bzw. Faktor 6
fiir die nicht verfiigbaren Werte) schlechter abbilden als dasselbe Netz, welches mit normierten Werten
trainiert wurde. Offensichtlich beugt die ,,Homogenisierung der Beobachtungen®, wie die Normierung
im Zusammenhang mit der Ausgleichungsrechnung bezeichnet wird (vgl. [Benning| [2010]]), dem Aus-
wendiglernen der Trainingsbeispiele vor. Daher wird in allen weiteren Untersuchungen zunichst eine
Normierung der Eingangswerte vorgenommen.

Zunichst wurde die gleiche Netzarchitektur [9 — 2] wie fiir die Modellierung der Genauigkeit in Ab-
schnitt[4.1.1) gewéhlt. In den 500 Lernbeispielen wurden ca. 30 % der Eingangswerte als nicht verfiigbar
durch Nullen ersetzt. Dabei wurde absichtlich ein derart groler und unrealistischer Anteil gewihlt, um
das Netz auch mit diesem -in der Realitét- meist selten eintreffenden Fall von nicht verfiigbaren Daten
oder Datenbestandteilen zu konfrontieren. In den nach erfolgreicher Lernphase eingesetzten Testdaten
wurde der Anteil mit 5 % wesentlich geringer und damit realistischer gewihlt, zeitgleich wurde die An-
zahl der Testbeispiele auf 50 erhoht.

Wie sich bereits bei den ersten Versuchen herausgestellt hat, muss hier von der Faustformel zur Be-
rechnung der Neuronen im Falle einer verdeckten Schicht (vgl. Formel Abstand genommen wer-
den. Die Verwendung von lediglich 9 Neuronen in der verborgenen Schicht fiihrt hier nicht zum Ziel. Bei
mehrfacher Wiederholung des Versuchs bricht die Berechnung der Netzgewichte jedes Mal bereits nach
wenigen Iterationen aufgrund des groflen Validierungsfehlers ab. Die MSE-Werte erreichen nur Werte
von einigen 1073, eine Bestimmung der Lings- und Querabweichungen auf Millimeter sowie die Mo-
dellierung deren Verfiigbarkeit (insbesondere die Unterscheidung kleiner Werte von echten Nullen) ist
nicht moglich. Daher wurden verschiedene Netzarchitekturen getestet, um die optimale Dimension des
Netzes fiir diese Aufgabe zu finden. In Tabelle [4.4]sind die Ergebnisse einer stufenweisen VergroBerung
des KNN gegeniibergestellt.
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Grundlage fiir das Netztraining waren jeweils 5000 Lernbeispiele. In der gesamten Eingangsmatrix
der Dimension 4 x 5000 wurden wieder 30 % als nicht verfiigbar deklariert und daher durch Nullen
ersetzt. Die Testdaten, mit denen eine Beurteilung der trainierten Netze durchgefiihrt wurde, bestan-
den fiir alle Varianten aus den identischen 50 Beispielen mit 5% nicht verfiigbaren Werten. Es wurden
verschiedene Varianten nicht verfiigbarer Eingangsdaten unterschieden, die in der Abbildung [4.5] als
Verzweigungsbaum dargestellt sind. Eine nicht verfiigbare Streckenmessung bedingt nicht verfiigbare
Lings- und Querabweichungen, eine nicht verfiigbare Standardabweichung der Richtungsmessung hin-
gegen beeintrichtigt die Langsabweichung nicht. Ebenso kann die Querabweichung mit hinreichender
Genauigkeit bestimmt werden, ohne dass die Standardabweichung fiir die Strecke oder der ppm-Wert
verfiigbar sind. Es ergeben sich somit vier unterschiedliche Ergebnisklassen, die auf verschiedene Wege
erreicht werden konnen. Alle Fille mussten bei der Generierung der Soll-Ergebnisvektoren beriicksich-
tigt werden.

Abbildung 4.5: Fallbaum fiir nicht verfiigbare Eingangsdaten beim Polaren Anhéngen

Die Rechenzeit war in allen dargestellten Netzkonfigurationen kleiner als zwei Minuten und kann
daher beim Vergleich vernachlissigt werden. Die Anzahl der Iterationen hingt stark von den zufillig
gewdhlten Startwerten fiir die Gewichte und die Schwellwerte ab. Es lésst sich allerdings feststellen, dass
komplexere Netze mehr Iterationen benétigen, dafiir aber langsam und stetig iterieren. Netze mit klei-
nerer Neuronenzahl in der oder den beiden verdeckten Schichten tendieren zu stiarkeren Schwankungen
wihrend der Iterationsphase. Daher passiert es gelegentlich, dass die Anpassung der Gewichte sehr friih
aufgrund des maximal zuldssigen Validierungsfehlers abbricht. Eine erneute Anpassung der Gewichte
mit neuen Startwerten behebt dieses Problem jedoch schnell, sofern das Netz grundsitzlich in der Lage
ist, die gestellte Aufgabe zu 16sen. Bei den durchgefiihrten Tests wurde die Iteration meist nach etwa
200 — 400 Iterationen aufgrund eines Validierungsfehlers gestoppt. Lediglich bei der [15 — 15 — 2] Netz-
konfiguration wurde die maximale Anzahl von 1000 Iterationen erreicht. Wie das mehrmalige Trainieren
einzelner Netze gezeigt hat, ist die Anzahl der Iterationen bis zum Abbruch sehr unterschiedlich und
daher wenig aussagekriftig.
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Tabelle 4.4: Variation der Netzdimension eines KNN zur expliziten Modellierung der VE

Netz- MSE theoretischer Wertebereich | GE v;/v,[mm] VE v} /vg[mm]
architektur fiir / und ¢ [mm] SOLL — IST SOLL =0 —IST
92 4-1074 <16 < 0.6
15—2 1-1074 1<1<14 < 0.7 <0.2
20 — 2 2.107° 4-1073 < ¢ <141 <0.5 < 0.08
30 —2 1-107° <0.5 < 0.08
50 — 2 2-107° falls VE verletzt: < 0.7 < 0.5
9—-9-2 6-1077 I = 0und/oder g =0 < 0.3 < 0.07
15—15—2 | 1-107 < 0.08 < 0.03
Zum Vergleich: Ohne normierte Ein- und Ausgangswerte trainiertes KNN
15—-15—-2 | 5-107° <05 <0.3

In der ersten Spalte der Tabelle [d.4]ist jeweils die Netzdimension zu erkennen. Es wurde zunichst mit
der laut Formel [3.36 erforderlichen Anzahl von neun Neuronen bei vier Eingangswerten begonnen. Die
Anzahl der Neuronen wurde dann schrittweise erhoht und zuletzt wurden auch zwei Netze mit jeweils
zwei verdeckten Schichten getestet. Dabei wurde stets darauf geachtet, die Komplexitit der Netze so
gering wie moglich zu halten, um einem Uberlernen des Netzes vorzubeugen. Neben dem MSE aus der
letzten Epoche als erste Information iiber den Grad der Restfehlerminimierung ist jeweils die maximale
Verbesserung v; und v, der Parameter Lings- und Querabweichungen angegeben. In der vorletzten Spal-
te handelt es sich um die Verbesserungen der verfiigbaren Lings- und Querabweichungen, in der letzten
Spalte werden die Verbesserungen zu den Netzausgiingen bei nicht verfiigbaren Lings- oder Querabwei-
chungen und damit die Differenz zum Sollwert 0 angegeben.

usgabe-
schicht

q
Layer Layer Layer
Input . l Output
Vf@/- @/ .,l+~. oo |
(4x1) u H u (2x1)
(15 Neuronen) (15 Neuronen) (2 Neuronen)

Abbildung 4.6: KNN welches gut zur gleichzeitigen Modellierung von GE und VE geeignet ist.
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Wie sich herausgestellt hat, sinkt der MSE zunichst bei Steigerung der Anzahl verdeckter Neuronen
bis auf 30 und beginnt dann wieder zu steigen. Die niedrigsten Werte werden in den Netzen mit zwei
verborgenen Schichten erreicht. Die Verbesserungen zu den tatsidchlichen verfiigbaren Langs- und Quer-
abweichungen sinken nur langsam mit steigender Netzkomplexitit. Die beiden getesteten Netze mit drei
Schichten konnen den wahren Wert am Besten annihern. Dasselbe gilt fiir den Fall nicht verfiigbarer
Lings- und Querabweichungen, wenngleich diese durch die zweischichtigen Netze mit 20 oder 30 ver-
deckten Neuronen ebenfalls gut abgebildet werden konnen. Zur Beurteilung der erzielten Genauigkeiten
sind in der mittleren Spalte die theoretischen Wertebereiche fiir Langs- und Querabweichungen ange-
geben. Ist die Verfiigbarkeit verletzt, so liegt der Sollwert bei 0. Aus der Tabelle wird ersichtlich, dass
die Verwendung zweier verdeckter Schichten mit moderater Anzahl Neuronen die kleinsten Restfehler
liefert. Die besten Ergebnisse ergaben sich beim Einsatz des dreischichtigen Netzes [15 — 15 — 2] wie
es in der Abbildung [4.6] dargestellt ist. Der etwa doppelt so groBe MSE im Vergleich zur Variante mit
jeweils nur 9 Neuronen in den verdeckten Schichten ist dabei immer noch vernachléssigbar klein. Die
grafische Darstellung der Netzstruktur l4sst erahnen, welche Intelligenz in diesem relativ kleinen Netz
bereits steckt. Andererseits wird sofort klar, dass mit der schnell steigenden Anzahl zu bestimmender
Parameter bei Vergroflerung des Netzes auch die Anzahl der erforderlichen Lernbeispiele erhoht werden
muss. Zwangsldufig geht damit auch eine wesentliche Erhohung der Anzahl erforderlicher Iterationen
und damit der Trainingsdauer einher.

In Abbildung sind die Restfehler bei der Prozessierung der Testdaten mit dem 3-schichtigen Netz
[15 — 15 — 2] dargestellt. Die Datensitze, in denen Lings- und/oder Querfehler nicht verfiigbar sind,
wurden mit einem griin ausgefiillten Quadrat auf der X-Achse markiert. Um die Abbildbarkeit der Ver-
fugbarkeit genauer beurteilen zu konnen, wurden in Abbildung (4.8 nur Restfehler der nicht verfiigbaren
Datensitze dargestellt. Dabei ist erkennbar, dass das Netz in diesem Beispiel nicht verfiigbare Langsab-
weichungen wesentlich besser abbilden kann (v; < |0.005mm]|) als nicht verfiigbare Querabweichungen
(vg < | —0.027mm)).

Problematisch ist jedoch die Erkennbarkeit von ,,echten“Nullen in den Ausgangsdaten, wenn die ent-
sprechenden Ausgangswerte, die sich bei verfiigbaren Daten ergeben, sehr klein sind. Dies ist hier bei
der Querabweichung bei sehr genauen Geriten und kurzen Entfernungen rein rechnerisch der Fall. Hier
kann es zur Verwechslung nicht verfiigbarer Ausgangswerte mit kleinen (jedoch verfiigbaren) Ergebnis-
sen kommen. Die Querabweichung bei einer Entfernung von 1.5 m verbunden mit einem sehr genauen
Instrument (o, = 0.15 mgon) ergibt rein rechnerisch eine Querabweichung von 0.04 mm. Allerdings ist
diese Genauigkeit sowohl bei der manuellen Anzielung als auch bei einer automatischen Zielerfassung
auf sehr kurze Distanzen nicht mdéglich. In der Literatur wird fiir eine automatische Anzielung eines
Robottachymeters eine erreichbare 3D-Punktgenauigkeit von etwa 1 mm angegeben (z. B.|Leica [2009]
oder [Trimble| [2010]]). Nimmt man dabei gleiche Komponenten in allen drei Koordinatenrichtungen an
(Konfidenz-Kugel), so kann in der minimal messbaren Zielentfernung von 1.5m etwa von einer mini-
malen Lings- und Querabweichung von 0, 6 mm ausgegangen werden. Damit ist eine Verwechslung von
nicht verfiigbaren Werten fiir Léngs- und Querfehler mit tatsdchlich berechneten, kleinen Werten in der
Praxis nicht moglich. Im dargestellten Beispiel werden die Nullen fiir nicht verfiigbare Werte mit ei-
ner Genauigkeit von weniger als 0.03 mm bestimmt (vgl. Abbildung [4.8). Voraussetzung fiir eine klare
Unterscheidung nicht verfiigbarer Werte mit kleinen Werten ist jedoch eine genaue Beriicksichtigung
der realen Verhiltnisse. In dem hier dargestellten Beispiel polares Anhingen wird die Anzielgenauig-
keit nicht beriicksichtigt, daher kommt es bei kurzen Entfernungen zu unrealistischen Genauigkeiten und
damit zu dem Problem der Trennung von GE und VE. Eine sorgfiltige Planung der Implementierung ei-
nes Problems in einem KNN ist daher anzustreben, um zufriedenstellende Ergebnisse erzielen zu konnen.

Bislang wurde die Verfiigbarkeit einzelner unabhiingiger Datenarten betrachtet und modelliert. Es
macht in vielen Anwendungsfillen jedoch Sinn, beispielsweise die Eingangsdaten (oder einen Teil da-
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Testdaten Restfehler

Fehler in [m]

—9— Fehler Langsabwelchung
—A— Fehler Querabweichung ||
B | oder g nicht verfigbar

15 20 25 30 35 40 45 50
Testdatensatz-Nr.

Abbildung 4.7: Restfehler der Lings- und Querabweichungen der Testdaten bei Modellierung von VE und GE
(KNN [15 — 15— 2])
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Abbildung 4.8: Restfehler fiir Lings- und Querabweichung des KNN [15 — 15 — 2] bei verletzter Verfiigbarkeit

von) als zusammengehorige Einheit und damit als Datensatz zu betrachten. Liefert ein einzelnes Mess-
system mehrere Messwerte, so wird deren Verfiigbarkeit nur auf Datensitze bezogen betrachtet. D. h.
ein Datensatz ist verfiigbar oder nicht verfiigbar. Als Beispiel soll eine Inertialmesseinheit dienen, die
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in der Regel drei Drehraten und drei Beschleunigungswerte zu einem Zeitpunkt liefert. Damit besteht
der Datensatz aus sechs einzelnen Messgrofen, die zeitgleich ausgegeben werden. Ist das System z. B.
in Folge eines Stromausfalls oder Softwareabsturzes nicht verfligbar, so werden auch keine Datensitze
ausgegeben. Die Verfiigbarkeit wird nur auf gesamte Datensitze bezogen und das Fehlen einzelner Daten
in einem Datensatz wird in diesem Fall per Definition als Mangel in der Vollstdndigkeit betrachtet. Mit
der Modellierung der Vollstindigkeit beschiftigt sich der folgende Abschnitt[d.1.3]

4.1.3 Modellierung der Vollstandigkeit

Wie in dem vorigen Abschnitt[d.1.2]bereits angedeutet wurde, hiingen Verfiigbarkeit und Vollstiandigkeit
sehr eng zusammen. Die Unterscheidung kann erst getroffen werden, wenn klar definiert wurde, wel-
che Eingangs- und Ausgangsgrofien logisch zu Datensidtzen zusammengehoren. Die Vollstindigkeit ldsst
sich nicht fiir einzelne Daten, sondern immer nur fiir Datensiitze angeben. Daher geniigt fiir deren Mo-
dellierung die Ergiinzung der Eingangs- und Ausgangsdaten um einen Parameter je Datensatzart, der die
Vollstandigkeit des jeweiligen Datensatzes markiert. Es bietet sich die Verwendung der bindren Werte
1/0 fiir ,,Datensatz vollstdndig“oder ,,Datensatz nicht vollstindig“an. Damit kann beim Auftreten ver-
schiedener Eingangsdatensitze, z. B. Messwerte aus unterschiedlichen Sensoren, auch eine gleichzeitige
Modellierung von VE und VO erfolgen. Im folgenden Abschnitt werden jedoch alle Eingangsgréen als
ein zusammengehoriger Datensatz betrachtet.

Als Grundlage der folgenden Untersuchung dient wieder der Ansatz, der bereits bei der Modellierung
der Genauigkeits- und Verfiigbarkeitsparameter verwendet wurde. Dabei werden alle zusammengeho-
renden Eingangsdaten und alle Ausgangsdaten im Folgenden als Datensitze betrachtet. Zur Beschrei-
bung deren Vollstindigkeit werden Eingangs- und Ausgangsvektor um jeweils einen biniren Parameter
erweitert. Es werden wieder 5000 Lernbeispiele generiert, die ca. 30 % nicht verfiigbare Einzelwerte
enthalten, was aufgrund der Zusammenfassung zu Datensétzen einen Mangel in der Vollstandigkeit des
betreffenden Datensatzes darstellt. Wieder werden nach dem selben Schema wie bei der Untersuchung
der Verfiigbarkeit 50 unabhingige Testbeispiele mit 5 % nicht verfiigbaren Einzelwerten generiert. In der
Tabelle [4.5]sind die Ein- und Ausgangsdaten nochmals iibersichtlich dargestellt.

Tabelle 4.5: Eingangs- und Ausgangswerte beim Polaren Anhingen; nur VO explizit beriicksichtigt

Eingang Ausgang
QM Parameter QM Parameter
GE Os Standardabweichung Strecke GE l Lingsabweichung Neupunkt
GE oy Standardabweichung Richtung GE q Querabweichung Neupunkt
GE | ppm | Atmosphirische Korrektur VO | VO, | Vollstindigkeit Ausgangsdaten
- S gemessene Strecke

VO | VOg | Volistindigkeit Eingangsdaten

n = 5 Eingangsparameter m = 3 Ausgangsparameter

Aufgrund der Erweiterung um zwei binire Parameter werden nun mit Hilfe des KNN fiinf Eingangs-
auf drei Ausgangswerte abgebildet. Aus der bisherigen Erfahrung heraus muss die Netzdimension durch
die Erweiterung aller Voraussicht nach ebenfalls vergroflert werden. Zum Vergleich mit dem Netz, wel-
ches zur Abbildung der Genauigkeit im Abschnitt . T.1|hinreichend war, wird zunéchst jedoch ebenfalls
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dieses einfache Netz eingesetzt und die Dimension dann schrittweise erhoht, um die beste Netzkonfigu-
ration zu finden. Neben den Varianten 9, 15 und 30 Neuronen in einer verdeckten Schicht werden zwei
Netze mit zwei verdeckten Schichten mit jeweils 9 und 15 verdeckte Neuronen in beiden Schichten ge-
testet (vgl. Tabelle {.6). Zusitzlich zu dem jeweils erzielten MSE wurden die Rechendauer sowie die
Verbesserungen der Ausgangswerte fiir jede getestete Netzdimension gegeniibergestellt. Dabei wurden
zum einen wieder die beiden Genauigkeitsparameter Lings- und Querfehler mit den Sollwerten vergli-
chen. Zum anderen wurde die Abweichung des vom Netz bestimmten Vollstindigkeitsparameters in der
letzten Spalte dargestellt. Dabei handelt es sich um die Differenz zwischen dem binéren Sollwert 1/0 fiir
Datensatz vollstindig/nicht vollstindig und dem vom Netz generierten Istwert, der die Vollstdndigkeit
des Ausgangsdatensatzes bestehend aus Liangs- und Querfehler beschreibt.

Tabelle 4.6: Variation der Netzdimension eines KNN zur expliziten Modellierung der VO

Netz- MSE Dauer GE v /vg[mm] VO [-]
architektur [min:s] SOLL — IST SOLL — IST
9-3 7-107% 1:13 <3 <8.1073
15—3 3-1074 0:40 <4 <2-1072
30 -3 61070 4:18 <0.3 <9-107*
9-9-3 2.1074 2:35 <2 <2-1072
15—-15-3 5-1077 6 : 48 <0.1 <4-107°

Wie in der Tabelle 4.6/ zu sehen ist, liberschreiten die Verbesserungen des die Vollstdndigkeit beschrei-
benden Parameters in keinem Fall 0.02. Damit kann die Vollstidndigkeit bereits mit einem sehr einfachen
KNN mit einer verdeckten Schicht mit neun Neuronen zufriedenstellend abgebildet werden. Wird hinge-
gen auch die Verbesserung von Lings- und Querfehler betrachtet, so konnen diese nur mit den Netzen der
Dimension [30 — 3] und [15 — 15 — 3] mit hinreichender Genauigkeit abgebildet werden. Die maximalen
Abweichungen erreichen in diesen beiden Fillen maximal 1 bis 3 Zehntel-Millimeter. Aufgrund des etwa
um Faktor 10 kleineren MSE-Wertes und der wesentlich besseren Modellierung der Vollstandigkeit fallt
hier die Auswahl erneut auf das dreischichtige Netz mit jeweils 15 Neuronen in den beiden verdeckten
Schichten. Die Rechenzeit ist mit knapp 6 Minuten zwar etwas hoher als bei dem zweischichtigen Netz,
bei dem bis zum Abbruch etwas mehr als 4 Minuten erforderlich waren, sie ist aber durchaus noch ak-
zeptabel. Insbesondere wenn man die gro3e Streuung der Anzahl Iterationen und damit verbunden die
Spanne der Rechenzeiten betrachtet, die sich bei mehrmaligem Wiederholen der Lernphase mit unter-
schiedlichen Startwerten ergaben. Diese erreichten Grolenordnungen von wenigen Minuten, je nachdem
ob und wie schnell die Validierungspriifung zum Abbruch der Iteration gefiihrt hat. Die Streuung der
Testergebnisse fiir die verschiedenen trainierten Netze war bei allen Wiederholungen gering.

In Abbildung [4.9] sind die Restfehler aller Ausgangsparameter fiir alle 50 Testbeispiele dargestellt.
Bis auf zwei Ausnahmen bewegen sich die mit dem KNN bestimmten Lings- und Querfehler im Be-
reich £0.06 mm. Die beiden Ausreifler in der Querabweichung bleiben jedoch kleiner als 0.1 mm und
damit innerhalb der erforderlichen Genauigkeit. Der in griin dargestellte Fehler des Parameters, der die
Vollstindigkeit des Ausgangsdatensatzes beschreibt, bleibt in allen Féllen unter £0.04. Diese Modellie-
rungsgenauigkeit ist weit mehr als ausreichend, da hier lediglich eine klare Zuordnung zu den beiden
bindren Werten 0 und 1 fiir ,,Datensatz vollstdndig“oder ,,Datensatz nicht vollstindig“erforderlich ist.
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Abbildung 4.9: Restfehler fiir Lings- und Querabweichung sowie fiir den Parameter der Vollstandigkeit des KNN
[15 — 15 — 3]

Mit diesem Beispiel konnte gezeigt werden, dass eine Modellierung von Qualitdtsparametern, die die
Vollstiandigkeit von Datensétzen beschreiben, mit KNN grundsitzlich relativ einfach erfolgen kann. Die
Dimension der Eingangs- und Ausgangsvektoren steigt zur Modellierung der Vollstindigkeit fiir jeden
zu beurteilenden Datensatz in den Eingangs- und Ausgangsdaten um einen Parameter an. Damit muss
unter Umstidnden auch die Dimension des KNN sowie die Anzahl der Lernbeispiele erhoht werden.

4.1.4 Modellierung der Konsistenz

Laut Definition beschreibt die Konsistenz das AusmaB der Ubereinstimmung der Information mit dem
Informationsmodell (Tabelle2.T). Damit kann die Konsistenz nur beurteilt werden, wenn ein Daten- oder
Informationsmodell vorliegt. In diesem Modell miissen sowohl die zulidssigen Wertebereiche der einzel-
nen Fingangs- und Ausgangsparameter festgelegt als auch deren Datentyp definiert werden.

Zur Generierung der Beispieldaten mussten daher zunéchst fiir jede Eingangsdatenart zwei ineinander
liegende Wertebereiche definiert werden. Es wurde jeweils ein zuldssiger Wertebereich und ein kleine-
res, innerhalb der zuldssigen Werte liegendes Intervall zur Eingrenzung konsistenter Daten definiert. Die
Intervalle wurden dabei eher willkiirlich in realistischer Grolenordnung gewihlt um das prinzipielle Vor-
gehen zu testen. Liegt ein zufillig aus dem groBen Intervall gewéhlter Wert auch innerhalb des kleineren,
so ist der Wert konsistent, andernfalls ist er und damit auch der gesamte Datensatz inkonsistent. Wird der
Datensatz als inkonsistent erkannt, so erfolgt keine weitere Berechnung. Die definierten Intervalle fiir die
vier Eingangswerte sind in der Tabelle [4.7] zusammengefasst.

Zum prinzipiellen Nachweis der Modellierbarkeit der Konsistenz mit KNN dient erneut das Beispiel
des polaren Anhingens. Um das Modell moglichst einfach zu halten, wird wie bei der Darstellung
der Vollstiandigkeit nur ein bindrer Parameter fiir die Konsistenz eingefiihrt. Das heif3t, es werden die
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Tabelle 4.7: Zulédssige und konsistente Wertebereiche fiir die Eingangswerte

Eingangsparameter Wertebereich Wertebereich
zulassig konsistent
Standardabweichung Strecke 0.7mm < g4 < 9.0mm 1.0mm < o4 < 7.0mm
Standardabweichung Richtung | 0.12mgon < oy, < 4.0mgon | 0.15mgon < op, < 3.0mgon
Atmosphirische Korrektur 0<ppm<5 1<ppm<4
gemessene Strecke —10m <5< 3100m 1.5m < s < 3000m

Eingangs- und Ausgangsdaten wieder als zusammengehoriger Datensatz betrachtet, deren Konsistenz
genau dann gegeben ist, wenn alle Bestandteile des Datensatzes konsistent sind. Wie in den vorherigen
Versuchen zur Modellierung der Vollstdndigkeit werden auch in diesem Fall wieder 5000 Lernbeispiele
generiert und das trainierte Netz im Anschluss mit 50 zufilligen Beispielen aus dem zuldssigen Werte-
bereich getestet. Damit ergeben sich insgesamt die Eingangs- und Ausgangsdaten, wie sie in der Tabelle
[.8| dargestellt sind.

Tabelle 4.8: Eingangs- und Ausgangswerte beim Polaren Anhédngen; nur KO explizit beriicksichtigt

Eingang Ausgang

QM Parameter oM Parameter

GE Os Standardabweichung Strecke GE/VE l Lingsabweichung Neupunkt
GE Oy Standardabweichung Richtung || GE/VE q Querabweichung Neupunkt
GE | ppm | Atmosphirische Korrektur KO KOg | Konsistenz Eingangsdaten

- ] gemessene Strecke

KO | KOg | Konsistenz Eingangsdaten

n = 5 Eingangsparameter m = 3 Ausgangsparameter

Es wird hier nicht unterschieden, welcher Eingangswert oder welche Eingangswerte im Datensatz
zu einer Inkonsistenz gefiihrt hat. Daher wird bei inkonsistentem Eingangsdatensatz kein Ergebnis be-
rechnet, das Ergebnis ist somit nicht verfiigbar. Die nicht verfiigbaren Ausgangswerte werden, wie im
Abschnitt bereits getestet, mit ,,echten‘“Nullen dargestellt. Die beiden Ausgangsparameter [ und ¢
stellen daher sowohl die Genauigkeit als auch die Verfiigbarkeit dar. Der zur Beschreibung der Konsis-
tenz eingefiihrte Parameter am Eingang wird hier zusitzlich auch in den Ausgangsdatensatz iibertragen.
Damit ist auch in den Ausgangsdaten erkennbar, weshalb der Datensatz nicht berechnet werden konnte
und damit [ und ¢ im Datensatz nicht verfiigbar sind. Grundsitzlich ist dieser Parameter als Bestandteil
der Ausgangsdaten jedoch nicht unbedingt erforderlich, da dieselbe Information bereits im Eingangsda-
tensatz enthalten ist.

Die Trainingsdaten enthalten mit 58 % sehr viele inkonsistente Datensitze. Nach den bisherigen Er-
fahrungen, die unter anderem bei der Modellierung der Verfiigbarkeit gemacht wurden, ist es sinnvoll,
fiir das Training des Netzes einen unrealistisch hohen Anteil kritischer Werte des zu modellierenden
Parameters zu verwenden. Dadurch werden die Fille, die in der Realitit selten auftreten, hinreichend
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trainiert. In dem zufilligen Testdatensatz, mit dem das trainierte Netz im Anschluss getestet wird, liegt
der Anteil der nicht konsistenten Datensitze bei ca. 55 %. Diese Anteile ergaben sich durch die GroBe der
zuldssigen Datenintervalle und der innerhalb dieser liegenden kleineren Intervalle, die die konsistenten
Daten markieren.

Aufgrund der sehr dhnlichen Konfiguration mit fiinf Eingangs- und drei Ausgangswerten, wie sie be-
reits bei der Modellierung der Vollstidndigkeit vorlag, orientiert sich die Dimensionierung des KNN an
den dort gemachten Erfahrungen (vgl. Tabelle.6). Die besten Ergebnisse konnten bei der Untersuchung
der Vollstindigkeit mit zwei verdeckten Schichten mit jeweils 15 Neuronen gemacht werden. Daher wird
auch hier die Netzkonfiguration [15 — 15 — 3] gewihlt.

Das Netz iteriert relativ schnell, bereits nach ca. 100 Epochen sinkt der MSE auf unter 10~% ab und
erreicht nach Durchlauf der maximalen Anzahl von 1000 Iterationen etwa 1-10~8 (vgl. Tabelle . Die
Lernphase dauert aufgrund der relativ grolen Netzdimension und Anzahl der Lernbeispiele knapp sechs
Minuten.

Testdaten: Restfehler

T T T T
—6— Fehler Langsabweichung
—A— Fehler Querabweichung
Fehler der KO
@ inkonsistenter Datensatz

Fehler in [m] fir | und g bzw. Fehler der KO [-]

| | | | | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Testdatensatz-Nr.

Abbildung 4.10: Restfehler fiir Langs- und Querabweichung sowie fiir den Parameter der Konsistenz des KNN
[156 — 15— 3]

Die Abweichungen in den Lings- und Querfehlern bewegen sich im Bereich von wenigen 10~2 mm
und sind damit ein bis zwei Zehnerpotenzen kleiner als real vorkommende Lings- und Querfehler bei der
polaren Punktaufnahme mit Tachymetern. Damit ist eine Verwechslung von kleinen Lings- und Querfeh-
lern mit ,,echten“Nullen, die nicht verfiigbare Ausgangswerte reprisentieren sollen, sehr unwahrschein-
lich. In der Abbildung [4.10|sind simtliche inkonsistente Datensitze mit einem griinen Quadrat gekenn-
zeichnet. Wie in der Darstellung erkennbar ist, treten bei inkonsistenten Datensétzen wesentlich kleinere
Abweichungen zu den Sollwerten auf, es gibt jedoch einzelne Ausnahmen.
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Wie die Ergebnisse bestitigen, ist die Dimension des getesteten KNN ausreichend, um die Konsistenz
der Daten in diesem Beispiel hinreichend genau zu modellieren. Moglicherweise ist bereits ein einfa-
cheres Netz dazu in der Lage. Auf eine weitergehende Untersuchung und den Vergleich verschiedener
Netzdimensionen, wie er z. B. in Kapitel [d.1.3|durchgefiihrt wurde, wird jedoch verzichtet, da hier ledig-
lich der Nachweis erbracht werden soll, dass KNN die Modellierung der Konsistenz prinzipiell leisten
konnen.

Tabelle 4.9: Ergebnis der expliziten Modellierung der KO mit einem KNN [15 — 15 — 3]

Netz- MSE Dauer GE v /vg[mm] KO [-]
architektur [min : s SOLL — IST SOLL — IST
15-15-3 | 1,4-10°® 5: 40 < 0.04 <3-107°

Inkonsistenzen in den Datensitzen, die durch falsche Datentypen wie z. B. alphanumerische Zeichen-
ketten anstatt Zahlenwerten auftreten konnen, miissen im voraus abgefangen werden. Wie bereits in der
Tabelle dargestellt wurde, erlaubt die Software zur Berechnung der KNN nur numerische Eingangs-
und Ausgangswerte. Alle anderen Datentypen fiihren zu einem Fehler und das KNN kann nicht trainiert
werden.

4.1.5 Modellierung der Aktualitat

Laut der Definition der Aktualitit in Kapitel 2.2] werden unter diesem Qualititsmerkmal alle Parame-
ter zusammengefasst, die das AusmaB der Ubereinstimmung mit der sich zeitlich #ndernden Realitiit
beschreiben. Dazu gehoren relative Angaben, wie z. B. die Dauer eines Prozessschritts oder Angaben
auf der absoluten Zeitskala, wie z. B. Zeit- oder Datumsstempel. Die Beurteilung der Erfiillung der Ak-
tualitdt kann nur erfolgen, wenn von Nutzerseite iiberpriifbare Anforderungen bestehen und formuliert
werden. Gibt es vom Nutzer fiir einzelne Anwendungen beispielsweise eine Vorgabe, wie alt die Daten
sein diirfen, so kann jeder Datensatz hinsichtlich der Aktualitit anhand seines Alters beurteilt werden.
Das Alter der Daten muss aus den mitgefiihrten Qualititsparametern ermittelbar sein, d. h. das Alter
zum Beurteilungszeitpunkt kann entweder mit Hilfe eines Zeitstempels (des Entstehungszeitpunktes der
Eingangsinformationen) und der Prozessierungsdauer oder aus der Differenz geeigneter Zeitstempel be-
rechnet werden.

Die Beurteilung der Aktualitit mit statischen KNN ist in einfacher Art und Weise moglich. Ist der
jeweilige Schwellwert fiir die Beurteilung einer Zeitspanne oder eines Zeitpunktes bekannt, so kann die
Entscheidung ,,zeitliche Anforderung erfiillt/nicht erfiillt“im Netz mitmodelliert werden. Die Modellie-
rung der Aktualitit stellt dabei nur eine einfache Abfrage zu einem festen Zeitpunkt dar. Sollen zeitvari-
ante GroBen mit dem Netz modelliert werden, so sind dynamische Netze erforderlich, in denen die zeit-
liche Reihenfolge der Eingangs- und Ausgangsdaten beriicksichtigt wird. Typische Anwendungsgebiete
dynamischer Netze sind beispielsweise die Zeitreihenanalyse, die betriebswirtschaftliche Marktprognose
oder die Steuerung autonomer Fahrzeuge (Poddig und Sidorovitch! [2001]]), [Zell| [1997]]). Da diese Netz-
art im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter untersucht wird, werden sich zeitlich dndernde Grof3en bei der
Untersuchung der Anwendbarkeit von KNN zur Modellierung von Qualitéit in Prozessen ausgeschlos-
sen. Die triviale Beurteilung der Aktualitét einzelner Datensidtze anhand der Anforderung wird daher
auch nicht weiter bei den Untersuchungen beriicksichtigt. Nach den bisher gemachten Erfahrungen mit
der Anwendung von KNN ist diese einfache Art der Modellierung von Aktualitdt aber moglich.
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4.1.6 Modellierung der Korrektheit

Die Korrektheit von Daten beschreibt das Ausmaf der Ubereinstimmung der Informationen mit der Rea-
litit. Dabei wird die Aktualitit explizit vorausgesetzt und damit eine mogliche zeitliche Anderung der
Qualitit der Daten nicht als mangelnde Korrektheit definiert (vgl. Tabelle [2.1).

Der Parameter der Korrektheit kann dabei entweder ein aus der Genauigkeit abgeleiteter Parameter
sein oder es handelt sich um eine von der Genauigkeit unabhingige und eigenstindige Eigenschaft der
Daten. Zum Beispiel kann eine Strafenkante als Bestandteil der berechneten Trajektorie eines Fahr-
zeugs auf dem digitalen Stralennetz lediglich korrekt oder nicht korrekt sein, Zwischenstufen sind hier
nicht zugelassen. Im Gegensatz dazu ist die Angabe der Korrektheit einer mit GPS ermittelten einzel-
nen Fahrzeugposition nicht ohne weiteres moglich. Dazu ist zunichst die Vorgabe einer Grenze fiir die
Standardabweichung der Position erforderlich, anhand derer die Entscheidung ,.korrekt*“oder ,,nicht kor-
rekt“erfolgen kann. Diese Grenze kann nur aus einer externen Quelle stammen, da eine vom zu beschrei-
benden Prozess unabhingige Referenz notwendig ist. Meist sind unabhéngige Messungen mit genaueren
Messmethoden erforderlich, um entsprechende Sollwerte als Referenzdaten zu generieren.

Zur Modellierung der Korrektheit mit Hilfe eines KNN, muss der Eingangsvektor um weitere binédre
Werte erweitert werden. Dies konnen einerseits aus Parametern der Genauigkeit abgeleitete Korrektheits-
parameter sein oder aber neue Parameter, die sich nur binér darstellen lassen. Funktional betrachtet ist
die Aufgabe des KNN jedoch vergleichbar mit der Erweiterung um einen bindren Parameter, der die
Vollstandigkeit des Datensatzes oder dessen Konsistenz beschreibt. Bei der Betrachtung der Konsistenz
miissen ebenfalls Referenzdaten in Form von Datenintervallen vorhanden sein, um die Beurteilung der
Konsistenz durchzufiihren. In diesem Fall handelt es sich jedoch in der Regel um intern definierte Inter-
valle, zu deren Festlegung keine weiteren, externen Messungen erforderlich sind. Daher wird an dieser
Stelle auf den vorigen Abschnitt[d.T.4] verwiesen und auf die Umsetzung in dem Beispiel verzichtet.

4.1.7 Zusammenfassung

Der Einsatz kiinstlicher neuronaler Netze konnte anhand dieses Beispiels aus dem geodétischen Umfeld
untersucht werden. Wie gezeigt wurde, sind die KNN in der Lage, die Genauigkeitsparameter Lings-
und Querabweichung in zufriedenstellender Genauigkeit aus den Eingangsparametern vorherzusagen.
Auch die zusitzliche Abbildung der Verfiigbarkeit von Daten als weiterer Qualitdtsparameter konnen die
kiinstlichen neuronalen Netze leisten. Dabei wurden nicht verfiigbare Daten durch den Wert ,,0“darge-
stellt. Wie sich in den Untersuchungen gezeigt hat, ist das KNN in der Lage, diese glatte 0 von kleinen
Werten nahe 0 zuverléssig zu unterscheiden, sofern fiir die Messgenauigkeit nur realistische Werte zuge-
lassen wurden. In anderen Fillen kann dies jedoch zu Problemen fiihren und ist daher ggf. von Fall zu
Fall niher zu untersuchen.

Werden einzelne Datenarten zu Datensitzen zusammengefasst, so kann deren Vollstidndigkeit beschrie-
ben werden. Es wurde anhand simulierter Daten, bei denen vereinzelt die Vollstindigkeit der Datensitze
verletzt war, gezeigt, dass deren Modellierung durch Einfiihrung eines binidren Parameters je Datensatz
grundsétzlich moglich ist. Das Netz erlernt zuverléssig die Bedeutung der zusitzlichen Parameter in den
Eingangs- und Ausgangsdaten und kann diese auch vorhersagen. In der Regel muss dazu jedoch die
Netzdimension aufgrund der zusitzlichen Parameter entsprechend vergrofert werden, ebenso wie die
Anzahl an Trainingsbeispielen. Die Trainingsbeispiele miissen den Fall unvollstindiger Datensétze in
ausreichender Zahl beinhalten, andernfalls ist das Netz nicht in der Lage diese Fille zu erlernen. Wie
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gezeigt wurde, ist dazu auch die kiinstliche Erhohung dieses Anteils weit iiber einen real vorkommenden
Anteil hinaus legitim.

Durch die Hinzunahme eines weiteren Parameters, konnte auch die Datenkonsistenz mittels KNN
abgebildet werden. Dazu war jedoch fiir deren Festlegung zunichst die Definition von zuldssigen und
vorkommenden Wertebereichen fiir alle Eingangsgro3en erforderlich. Auf den trivialen Fall, dass nicht
zulidssige Zeichen als Werte in den Daten vorkommen und so fiir eine Inkonsistenz sorgen, wurde hier
verzichtet. Da die Realisierung der KNN mit Matlab keine nicht-numerischen Werte zuldsst, miisste die-
ser Fall zunédchst durch eine Abfrage aller Eingangswerte iiberpriift werden. Die Abbildung derartiger
Inkonsistenzen in den Daten mit Hilfe der KNN-Toolbox von Matlab ist nicht direkt moglich.

Aufgrund der Beschrinkung auf statische Netze wurde die Modellierbarkeit von Parametern, die die
Aktualitdt beschreiben, im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht. Die Beispiele wurden dem KNN in
Form einer Matrix zugefiihrt, die in beliebiger zeitlicher Reihenfolge abgearbeitet werden konnte.

Die Darstellung von Parametern, die die Korrektheit der Daten beschreiben, kann mit bindren Parame-
tern erfolgen. Handelt es sich dabei um aus der Genauigkeit abgeleitete Parameter, so ist das Vorgehen
vergleichbar mit der Modellierung der Datenkonsistenz. Es wird ein Grenzwert festgelegt, ab dem die
Daten als korrekt beurteilt werden diirfen. Stellt der Korrektheitsparameter einen eigenstindigen Para-
meter dar, muss die Entscheidung fiir den Parameterwert 1 (korrekt) oder O (nicht korrekt) anhand an-
derer Referenzdaten erfolgen. In jedem Fall sind Referenzinformationen zur Beurteilung der Korrektheit
erforderlich. Da diese in der Regel nicht vorliegen, wurde auf eine weitere, allgemeine Untersuchung
verzichtet und vielmehr auf das Vorgehen zur Behandlung der Konsistenz verwiesen.

Das erste Beispiel zur Untersuchung des Potenzials von KNN ist theoretischer Natur und daher nur
bedingt auf die Realitit verallgemeinerbar. Insbesondere die komplexen Zusammenhénge zwischen den
unterschiedlichen Qualitdtsparametern konnen mit simulierten Daten nur bedingt real dargestellt werden.
Daher wird in dem folgenden realen Beispiel die Praxistauglichkeit der KNN zur Modellierung von Qua-
litatsparametern und zur Abbildung deren komplexen Zusammenhinge niher untersucht.

4.2 Beispiel: Floating Phone Data

Im Folgenden wird die Eignung der kiinstlichen neuronalen Netze zur Modellierung von Datenqualitit in
Prozessen anhand realer Daten gezeigt. Es standen hierfiir Daten aus dem im Laufe dieser Arbeit bereits
mehrfach erwéhnten Projekt Do-iT im Bereich der Verkehrstelematik zur Verfiigung. Das vom BMWi im
Rahmen der Initiative Verkehrsmanagement 2010 geférderte Projekt wurde im Zeitraum 2005 — 2009 am
Institut der Anwendungen der Geoddsie im Bauwesen bearbeitet. Weitere Projektpartner waren die DDG
Gesellschaft fiir Verkehrsdaten mbH, das Innenministerium Baden-Wiirttemberg, die Stiddte Karlsruhe
und Stuttgart sowie der Lehrstuhl fiir Verkehrsplanung und Verkehrsleittechnik der Universitidt Stuttgart.
Fokus des Projektes war die Untersuchung von Moglichkeiten zur Generierung von Ortungsinformati-
onen von StraBenverkehrsteilnehmern aus anonymisierten Mobilfunkdaten und die Bewertung des Po-
tenzials, dieser sogenannten Floating Phone Data (FPD) in verkehrstechnischen Anwendungen zu nut-
zen. Diese FPD-Trajektorien beschreiben den im digitalen Straennetz zuriickgelegten Weg einzelner
Verkehrsteilnehmer mit zeitlichem Bezug und spiegeln somit grundsitzlich das Verkehrsgeschehen im
Strallennetz wider.

Zum besseren Verstidndnis der Datenprozessierung erfolgt im néchsten Abschnitt eine kurze Vorstel-
lung des Projektumfelds und der Vorgehensweisen zur Generierung von FPD-Trajektorien. Es werden
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die beiden entwickelten Ansitze vorgestellt und, soweit fiir die weiteren Untersuchungen notwendig, in
groben Ziigen erliutert.

4.2.1 Generierung von FPD-Trajektorien

A-bis A

/ interface interface
< 20| { BTS | = BSC | MSC

Y
Network Probes E>
Mobilfunk
! | iL Rohdaten
—

O o
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Abbildung 4.11: Ablaufschema zur Erzeugung von FPD (Wiltschko u. a.[[2007]])

Das Projektgebiet erstreckte sich iiber das Autobahnviereck Stuttgart, Karlsruhe, Walldorf und Weins-
berg und beinhaltete zusitzlich die Ballungsgebiete Karlsruhe und Stuttgart. In dem gesamten Gebiet
standen Daten eines Mobilfunkanbieters zur Verfiigung. Dabei handelte es sich um die standardméBig im
GSM-Netz anfallenden Daten, die an zwei unterschiedlichen Schnittstellen A und A-bis im Mobilfunk-
netz abgegriffen werden konnen. Im oberen Bereich der Abbildung ist die GSM-Netzinfrastruktur
angedeutet. Die Mobilstation (MS) kommuniziert iiber Funkzellen (durch Antennenmasten angedeutet)
mit der bedienenden Basisstation (en.: Base Transceiver Station, BTS). Eine Basisstation ist in der Regel
fiir die Versorgung von ein bis -im Fall von Sektorantennen- sechs Funkzellen verantwortlich. Im Rah-
men des Projekts traten jedoch nur Sektorantennen mit maximal 3 Funkzellen auf. Mehrere dieser BTS
werden ihrerseits liber den sogenannten A-bis-Link (daher die Schnittstellenbezeichnung A-bis) einem
Base Station Controller (BSC) angeschlossen. Mehrere BSC sind ihrerseits iiber den A-Link mit einer
digitalen Vermittlungsstelle, dem Mobile-services Switching Centre (MSC) verbunden.

Je nach Schnittstelle unterscheiden sich die abgegriffenen Daten in ihrem Umfang wesentlich (Ab-
bildung . Die A—Daterﬂ beinhalten zunédchst nur Informationen, die zur stetigen Anbindung eines
eingeschalteten Mobiltelefon an die Netzinfrastruktur erforderlich sind. Dies sind im Wesentlichen die
letzte und die aktuelle LACE] sowie die Zelle, in die beim letzten LAC-Wechsel gewechselt wurde. Dieses
Minimum an Kommunikation zwischen mobilem Gerit und der Infrastruktur ist unter anderem notwen-
dig, um ein bewegtes Gerit an benachbarte Zellen, LACs oder auch andere Netzanbieter weiterzureichen

"Entsprechend der Schnittstelle des Datenabgriffs, werden die Daten als A- bzw. A-bis-Daten bezeichnet.
2LAC steht fiir Location Area Code und bezeichnet eine administrative Organisationseinheit in der GSM-Netzarchitektur.
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und somit die Bereitschaft zum Aufbau eines Telefonats jederzeit sicherzustellen. Ist das mobile Gerit
jedoch aktiv, so beinhalten die A-Daten wihrend dieser Zeit liickenlos alle Funkzellen in denen das Gerit
angemeldet war.

Im Gegensatz dazu entstehen A-bis-Daten ausschlieBlich bei Telefongespriachen oder aktiven Da-
tenverbindungen. Die A-bis-Daten beinhalten neben den Informationen der A-Daten, die jederzeit zur
Verfiigung stehen, unter anderem auch vom Endgerit gemessene Signalstirken von den bis zu sieben
empfangenen Antennen mit der hochsten Signalstirke und den sogenannten TA—WerlEl zur bedienenden
Zelle. Diese Daten miissen wihrend einer stehenden Verbindung, insbesondere bei schnell bewegten
Mobilfunkteilnehmern, aktuell gehalten werden, um das Weiterreichen in benachbarte Zellen und LACs
rechtzeitig durchfiihren zu kénnen und stehen daher mit der Frequenz von 2 Hz zur Verfiigung.

184 185 186

i
©
=}
i
©
=4
i
©
N
i
©
@

194) 195 N

B A

165

< Best-Server-Plot KA

150
o

®
3
>
D
[~

L~
R s

.H

."
[ 0¥,

5

] 8
@

o
2

;|
%
4

117 1l§

v

r}

|

¥ e
A

g
2

S

¥
s
7
]

Abbildung 4.12: Best-Server-Plot im Bereich Karlsruhe mit den rot markierten LACs Karlsruhe und Ettlingen in
denen A-bis-Daten zur Verfiigung standen
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Aus technischen Griinden standen die A-bis-Daten im Gegensatz zu den A-Daten nur im Grofraum
Karlsruhe, den LAC Karlsruhe und Ettlingen zur Verfiigung. Die beiden LACs sind in der Abbildung
|.12] dick rot umrandet dargestellt. Die einzelnen Flichenpolygone stellen die Verteilung der am besten
empfangbaren Antennen, den sogenannten Best-Server-Plot, dar. Die kleineren, griin dargestellten Funk-
zellen markieren dabei die eng bebauten Innenstadtbereiche von Karlsruhe (links, oberhalb der Karten-
mitte) und Ettlingen (linkes unteres Viertel der Karte), in denen aufgrund der starken Abschattungen und
der grofien erforderlichen Netzkapazititen eine sehr hohe Antennendichte erforderlich ist.

3TA steht fiir Timing Advance und dient der zeitlichen Synchronisation der im Netz zu iibertragenden Daten des Teilnehmers.
Der Wert wird aus der Signallaufzeit abgeleitet und stellt daher eine grobe Entfernungsangabe zwischen Antenne und Mo-
bilstation (MS) dar.
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Im Rahmen des Projektes Do-iT wurden zwei unterschiedliche Ansitze, basierend auf den beiden
grundsitzlich zur Verfiigung stehenden Datenarten, verfolgt. Beiden Ansédtzen gemeinsam war das Vor-
gehen, wie es in dem Ablaufschema in Abbildung [4.11] angedeutet wird. Mit Hilfe der im GSM-Netz
an unterschiedlichen Schnittstellen installierten Network Probes wurden die Mobilfunkrohdaten in Echt-
zeit abgegriffen und gespeichert. Daraus konnten mit den beiden verschiedenen Verfahren Positionen von
Mobilstationen berechnet werden. Bereits vorher, jedoch insbesondere nachher, wurden aus den Informa-
tionsketten der Teilnehmer mit verschiedenen Verfahren die aktiven Individualverkehrsteilnehmer iden-
tifiziert. Insbesondere der OPNV und der schienengebundene Verkehr sowie FuBginger und sich nicht
bewegende Gerite mussten aus den Daten herausgefiltert werden. Anschlieend wurden aus den Posi-
tionsfolgen der als aktiv eingestuften StraBenverkehrsteilnehmern, unter anderem mit Hilfe von Map-
Aiding-Verfahren, Trajektorien im digitalen Stralennetz berechnet (Czommer [2000])). Diese Floating
Phone Data standen schlieBlich zur Evaluierung in unterschiedlichen verkehrstechnischen Anwendungen
der Projektpartner zur Verfiigung. Anwendungen der Partner waren hier unter anderem die Verkehrslage-
ermittlung in Echtzeit, die Steuerung von Wechselverkehrszeichen und die Ermittlung des Routenwahl-
verhaltens der Verkehrsteilnehmer.
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« Buf-Datei e e
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E%ﬂ RX-Matching g
*besserungsquadratsumme
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‘ Positionen . Glattung
Mobilfunkdaten
- Empfangene Zellen B ,\ Positions-
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g &
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= MAP-AIDING

Abbildung 4.13: Ablauf der Mobilfunkortung aus Abis-Daten (Do-iT| [2009b]))

Auf Grundlage der A-Daten wurde ein zellbasierter Algorithmus entwickelt, mit dem grundsétzlich
jede zeitlich und rdumlich ldngere Informationskette eines sich bewegenden Teilnehmers ausgewertet
werden kann, egal ob sich diese nur aus Zellwechseln eines passiven Telefons oder (auch) aus kurzen
Gesprichen oder Kurznachrichten zusammensetzt. Die raumlich wenig dichten Informationen lassen al-
lerdings naturgemal auch nur eine relativ grobe Zuordnung des zuriickgelegten Weges eines Teilnehmers
zu. Im Gegensatz dazu stehen auf A-bis-Ebene mehr und sowohl rdumlich als auch zeitlich viel dichte-
re Informationen eines Teilnehmers zur Verfiigung, was eine genauere Zuordnung des zuriickgelegten
Weges im digitalen Stralennetz erlaubt. Der grobe Ablauf der Mobilfunkortung aus A-bis-Daten ist in
der Abbildung [4.13] zu sehen. Eine erste geniherte Position des Teilnehmers kann aus der Antennen-
ausrichtung und dem TA-Wert, der einen Hinweis zur Laufzeit des Signals und somit zur Entfernung
zwischen Mobilstation und Antenne liefert, ermittelt werden (Do-1T| [2009b]). Mit Hilfe der Signalstér-
kedifferenzen benachbarter Zellen kann in jeder Signalstirkenkarte (diese stammen aus der Netzplanung
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und werden vom Mobilfunkbetreiber mit Hilfe von Ausbreitungsmodellen und digitalen Oberfldchen-
modellen fiir jede Antenne erstellt) eine rdumliche Position abgeleitet werden. Durch die Minimierung
der Verbesserungsquadratsumme der rdumlichen Zuordnungen in den verschiedenen Karten kann die
wahrscheinlichste Position der Mobilstation (MS) berechnet werden. Aus der daraus entstehenden Posi-
tionsfolge eines Teilnehmers, die zunichst auf AusreiBer untersucht und geglittet wird, kann schlieBlich
mit Hilfe von Map-Aiding-Verfahren die Ermittlung einer FPD-Trajektorie im digitalen Stra3ennetz er-
folgen. Eine detaillierte Beschreibung der beiden Verfahren ist in Ramm und Schwieger] [2008]] sowie in
Do-iT] [2008b]] und [Do-1T] [2009b]] zu finden.

4.2.2 Modellierung der Querabweichung

Um die Modellierung von Qualitit fiir die Generierung von FPD-Trajektorien zu zeigen, wird aus meh-
reren Griinden die A-bis-Datenauswertung, die aufgrund der Datenverfiigbarkeit lediglich im Raum
Karlsruhe stattfinden konnte, herangezogen. Die Trajektoriengenerierung im Projekt wurde verstéarkt auf
A-bis-Ebene vorangetrieben und in mehreren Iterationsstufen bis zur Demonstratorphase am Projektende
weiterentwickelt. Dies war insbesondere darin begriindet, dass bis etwa ein Jahr vor Projektende die Be-
reitstellung der A-Daten in Echtzeit von Seiten des Netzbetreibers noch nicht gewahrleistet werden konn-
te. Daher war aus Zeitgriinden nach der Entwicklung der ersten Version des Algorithmus zur Auswertung
der A-Daten, trotz des groflen, identifizierten Potenzials, keine weitere Optimierung des Verfahrens mehr
moglich. Des Weiteren standen fiir die Beurteilung der generierten Trajektorien aus A-Daten noch keine
geeigneten Parameter zur Verfiigung, die wihrend der Demonstratorphase aufgezeichnet werden konn-
ten. Somit besteht nicht die Moglichkeit, ein KNN zur Abbildung eines Qualitdtszusammenhangs fiir die
auf A-Daten basierende Auswertung zu trainieren.

Fiir die umfassende Beschreibung der Qualitdt von FPD-Trajektorien wurde ein Qualitidtsmodell auf-
gestellt, wie es in Tabelle[5.T|auszugsweise dargestellt ist. Es wurde eine Reihe von Qualititsparametern
definiert, die wihrend der Datenprozessierung oder bei der sich anschlieBenden Evaluierung der Trajek-
torien von Bedeutung waren. Unter anderem wurde zur internen Beurteilung des Algorithmus, basierend
auf den A-bis-Daten, der interne Genauigkeitsparameter Querabweichung als Mal fiir die mittlere, or-
thogonale Abweichung einer Positionsfolge von der wahrscheinlichsten Route des Teilnehmers definiert.
Der Parameter alleine sagt wenig iiber die Korrektheit der ermittelten Trajektorie aus, war jedoch sehr
hilfreich bei der Optimierung des Auswertealgorithmus. Eine Verkleinerung der Querabweichung ist ein
Indiz dafiir, dass auch die Korrektheit der Trajektorie steigt, auch wenn es aufgrund des komplexen Zu-
sammenspiels vieler Faktoren dafiir keinen klaren formelmifBig darstellbaren Zusammenhang gibt. So
konnte empirisch bestitigt werden, dass eine Querabweichung < 250m in Verbindung mit einer Trajek-
torienvollstindigkeit (diese beschreibt den Anteil der berechneten Einzelpositionen eines Mobilfunkteil-
nehmers, die fiir die Trajektorienberechnung genutzt werden konnten) von > 97 % zu einer Trajektorien-
korrektheit vom Typ B (korrekt zugeordneter Anteil bezogen auf die gesamte berechnete Trajektorie) von
iiber 70 % fiihrt (vgl. Do-iT|[2009b]). Eine externe Uberpriifung der Korrektheit der Trajektorien anhand
der zwei Korrektheitsparameter, der Zuordnungskorrektheit Typ A und Typ B (vgl. Tabelle [5.1)) konnte
jedoch nur in einigen wenigen Messfahrten erfolgen, bei denen wihrend der Telefonate parallel GPS-
Daten aufgezeichnet wurden. Aufgrund der relativ hohen Anforderungen an die Rohdaten (vgl. [Do-1T
[2009b])) wie

e cine Mindestgesprachsdauer von 1 min,
e cin minimaler Abstand der ersten und letzten Position einer Folge von 2km
e cine Positionsfolge muss aus mindestens 15 Einzelpositionen bestehen und

e die Geschwindigkeit um die letzte Position zu erreichen muss < 200km/h sein,



4.2 Beispiel: Floating Phone Data 99

und Schwierigkeiten bei der Zuordnung der Teilnehmer sowie einiger technischer Schwierigkeiten bei
der Identifizierung der Testfahrten in den anonymisierten Rohdaten, standen bei Projektende insgesamt
lediglich elf Trajektorien aus Testfahrten im GroBraum Karlsruhe fiir die Evaluierung zur Verfiigung
(Do-1T] [2008Db]]). Diese Testfahrten stellen zudem keine reprisentative Datengrundlage dar, da haupt-
sdchlich spezielle Szenarien und Grenzfille fiir die Untersuchungen gewéhlt wurden.

Die Abbildung gibt einen Uberblick iiber das Lokalisierungsnetz im GroBraum Karlsruhe, in dem
den telefonierenden Stralenverkehrsteilnehmern die wahrscheinlichsten Trajektorien zugeordnet werden
miissen. Es ist deutlich der sehr dicht bebaute Innenstadtbereiche in Karlsruhe mit dem sich nach Norden
offnenden Schlossgarten, in dem kaum offentlichen Straflen vorhanden sind, zu erkennen (Nordwest-
liches Viertel in der Karte). Von Norden nach Siidwesten ist deutlich die Autobahn A5 und von Osten
kommend die A8 erkennbar. Siidlich von Karlsruhe in dem kleineren, rot umrandeten LAC liegt die Stadt
Ettlingen. Aus technischen Griinden konnen Teilnehmer, die in die LACs Karlsruhe oder Ettlingen ein-
fahren, erst nach einer Ubergangszeit von bis zu wenigen Minuten das erste Mal geortet werden. Dies
hiingt mit der teilweise massiven Uberlappung der Funkzellen und damit auch LACs zusammen, die
den gesamten Datenverkehr abwickeln. Die bedienende Funkzelle wird zur Minimierung der Wechsel
so lange wie moglich beibehalten. Daher kann ein Teilnehmer, der sich bereits einige Zeit innerhalb der
nichsten LAC bewegt, immer noch iiber die alte LAC mit dem Mobilfunknetz verbunden sein. Seine
A-bis-Daten stehen daher erst nach einiger Zeit, genauer: nach dem technischen Wechsel in die iiber-
wachte LAC zur Mobilfunkortung zur Verfiigung. Auf den Autobahnen kann dies dazu fiihren, dass ein
Fahrzeug erst nach mehreren Kilometern Fahrstrecke innerhalb der LAC lokalisiert werden kann.
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Abbildung 4.14: Digitales Stralennetz im Raum Karlsruhe mit den rot markierten LACs Karlsruhe und Ettlingen
in denen Abis-Daten zur Verfiigung standen

Fiir die Untersuchung der Modellierbarkeit der Querabweichung stehen eine Reihe von Eingangsgro-
Ben zur Verfiigung, die einerseits die Infrastruktur zum Zeitpunkt der Trajektorienberechnung widerspie-
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geln und andererseits direkt aus den Berechnungen stammen. Es wurden aus der Projekterfahrung heraus
die folgenden fiinf Groen identifiziert, die mit hoher Wahrscheinlichkeit einen signifikanten Einfluss auf
die Qualitdt der FPD-Trajektorien haben und aus dem Archiv derzeit auch noch zur Verfiigung stehen.
Dies sind

e die Trajektorienldnge in [m],

die Trajektoriendauer in [s],

die Mittlere Antennendichte in [Ant./km?],

die Mittlere Stralendichte [REﬂ/ka] sowie

o die Anzahl der RE aus der die Trajektorie besteht.

Bei den Dichtewerten handelt es sich um externe Informationen, die als Eingangsdaten zur Verfiigung
stehen. Die weiteren Einflussparameter Trajektorienldnge, -dauer sowie die Anzahl der RE in der Tra-
jektorie wurden mit dem Algorithmus aus den Mobilfunkrohdaten berechnet, es handelt sich daher um
Ausgangsparameter des Prozesses. Damit kann die Modellierung der Qualitidtszusammenhénge mit KNN
unmittelbar der Trajektoriengenerierung nachgeschaltet erfolgen. Ist das fiir die Aufgabe geeignete KNN
ausreichend trainiert, so konnen die Qualititsinformationen auch nahezu in Echtzeit bereitgestellt wer-
den. Damit ist eine Online-Uberwachung des Prozesses mit Hilfe des Qualititsparameters Querabwei-
chung moglich.

Wie die Untersuchungen im ersten Anwendungsbeispiel gezeigt haben, ist eine Normierung der Ein-
gangsgroBen vorteilhaft und verbessert die Resultate wesentlich (vgl. Kapitel @.1)). Daher erfolgt auch
hier eine Normierung der Eingangsgréfen, bevor die Daten dem KNN zur Verfiigung gestellt werden.

Tabelle 4.10: Ubersicht iiber die zur Verfiigung stehenden A-bis-Trajektorien mit einer Querabweichung kleiner
250 m aus dem Evaluierungszeitraum von Do-iT (23.-31. Mirz 2009)

Anzahl Mittelwert der
Tag (24 h) Trajektorien | Querabw. [m] Lédnge [m] Dauer [s] Anzahl RE
Mo. 23.03.09 582 186 6455 240 39
Di. 24.03.09 527 186 6616 258 40
Mi. 25.03.09 628 180 6592 258 39
Do. 26.03.09 508 186 6770 288 41
Fr. 27.03.09 578 184 6290 243 38
Sa. 28.03.09 593 177 5233 185 34
So.29.03.09 597 176 5330 174 33
Mo. 30.03.09 731 182 6170 220 38
Di. 31.03.09 699 184 6464 252 39

Die Beschreibung eines Zusammenhangs der genannten Einflussgrofen mit den Korrektheitsparame-
tern vom Typ A und Typ B ist aufgrund fehlender Beispiele bzw. einer viel zu geringen Zahl an Beispielen

“RE steht fiir en.: Road Element und bezeichnet ein StraBenelement zwischen zwei Knotenpunkten in der digitalen StraBen-
karte.
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nicht moglich. Jedoch steht fiir alle im Evaluierungszeitraum berechneten Trajektorien die Querabwei-
chung als Ausgangsparameter zur Verfiigung. Daher wird im Folgenden untersucht, in welchem Malle
die Querabweichung aus den obigen Einflussgréen durch ein KNN prognostiziert werden kann. Ins-
gesamt konnte auf die Daten von neun Tagen zuriickgegriffen werden, die unmittelbar vor Projektende
vom 23. bis zum 31. Mirz 2009 aufgezeichnet und prozessiert wurden. Diese Daten stehen in Form von
ASCII-files im Archiv zur Verfiigung und wurden zum Trainieren der KNN herangezogen. Die Auswer-
tung erfolgt tageweise (24 h, beginnend morgens um 3 Uhr) und es wurden jeweils 50 Trajektorien fiir
die unabhingige Evaluierung der Matlab-Ergebnisse zuriickgehalten. Die Tabelle gibt einen Uber-
blick iiber die an den unterschiedlichen Tagen zur Verfiigung stehenden Daten. Dabei wurden bereits
einzelne Trajektorien geloscht, die offensichtlich fehlerhaft (Trajektoriendauer von 0s) oder zu kurz (nur
aus 1 RE bestehend) waren oder doppelt vorkamen. Nach den ersten Erfahrungen wurden zusitzlich
nur Trajektorien verwendet, die eine berechnete Querabweichung unter 250m aufwiesen. Gréfiere Quer-
abweichungen deuten auf eine nicht korrekt zugeordnete Trajektorien hin und werden daher von der
Untersuchung ausgeschlossen (Do-1T| [2009b]). Dieser Eindruck wird durch die in der letzten Zeile der
Tabelle [4.12] dargestellten Ergebnisse des Trainings eines gut fiir die Aufgabe geeigneten KNN mit allen
Trajektorien eines Tages bestitigt. Die Testergebnisse sind um Faktor 2 — 3 schlechter als bei Beschrén-
kung auf Trajektorien mit einer Querabweichung < 250 m.

Die Tabelle 4.10]| zeigt eine Zusammenstellung aller berechneten Trajektorien aus dem Evaluierungs-
zeitraum, die fiir die weiteren Untersuchungen in Frage kommen. Dabei beinhaltet die gesamte Anzahl
an Trajektorien mit Querabweichungen unter 250 m auch jeweils die 50 Testbeispiele, mit denen die
Netzgiite bei der tageweisen Untersuchung jeweils unabhéngig gepriift wurde. Insgesamt ergibt sich ein
sehr homogenes Bild iiber den untersuchten Zeitraum Ende Mérz 2009. Die mittleren Querabweichungen
schwanken an den Wochentagen nur um maximal 6 m oder ca. 3 %, die Trajektorienldnge um 200 m bzw.
ebenfalls 3% und die mittlere Anzahl RE je Trajektorie um 3 RE bzw. weniger als 8 %. Die Trajektori-
endauer schwankt dagegen um bis zu 68's oder ca. 30 %, was maBgeblich auf zwei Tage zuriickzufithren
ist, an denen durchschnittlich kiirzere (Mo. 30.03.09) bzw. lingere Trajektorien (Do. 26.03.09) berech-
net wurden. Der Auswertezeitraum ist allerdings zu kurz, um wochentlich wiederkehrende Anderungen
des Telefonierverhaltens der Verkehrsteilnehmer aufdecken zu konnen, daher kann iiber die Ursachen fiir
diese Tatsachen nur spekuliert werden. Es fillt weiter auf, dass am Wochenende kiirzere Telefongespré-
che im flieBenden Verkehr gefiihrt werden als an den Wochentagen und damit auch die mittlere Anzahl
der RE je Trajektorie um 4 bis 8 und die Trajektorienldinge um teilweise tiber 1000 m sinkt. Damit ldsst
sich auch die kleinere Querabweichung an diesen beiden Tagen begriinden. Tendenziell kann bei etwas
kiirzeren Punktfolgen besser zwischen richtiger und falscher Zuordnung unterschieden werden, somit er-
gibt sich eine eher kleinere Querabweichung bei den als korrekt beurteilten Trajektorien und sehr grof3e
Querabweichungen bei nicht korrekt zugeordneten Trajektorien (natiirlich gilt dies nicht fiir sehr kurze
Trajektorien, die generell schwer im digitalen Stralennetz zuzuordnen sind). Bei lingeren Trajektorien
hingegen ,,verschmieren‘‘einzelne, falsch zugeordnete Abschnitte der berechneten Trajektorie die Quer-
abweichung, so dass hier schlechter anhand der Querabweichung der gesamten Trajektorie zwischen
richtig’ und ’falsch’ zugeordnet, unterschieden werden kann.

Die Modellierung der Datenqualitit bei der Generierung von FPD-Trajektorien aus Abis-Daten be-
schriankt sich aus den bereits genannten Griinden auf den Ausgangsparameter Querabweichung. Die
Antennen- und RE-Dichten als Eingangsgrofen werden jedoch noch differenzierter betrachtet. Im ersten
Schritt wurde die Dichte der Antennenstandorte und die Strafendichte nur fiir Gitterquadrate mit einer
Seitenldnge von 5km berechnet. Die Dichte des dem ersten RE der Trajektorie am néchsten liegende
Quadrat wurde fiir die gesamte Trajektorie {ibernommen. Diese Gittergro3e und die Annahme nur einer
Dichte iiber die gesamte Trajektorie von durchschnittlich 6 km hat sich jedoch als zu ungenau herausge-
stellt. Stattdessen wurden die Dichtewerte fiir ein quadratisches Raster von 2km Seitenlidnge berechnet,
wie es in den Abbildungen .12 und [4.14] zu sehen ist. Die Dichte je Quadrat ist durch Auszihlen der
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Tabelle 4.11: Eingangs- und Ausgangsparameter fiir die Modellierung der Querabweichung mit KNN

Eingang Ausgang

QM Parameter QM Parameter
KR Lrpp | Trajektorienlidnge [m] GE | QAppp | Querabweichung
KR | ATppp | Trajektoriendauer [s] der Trajektorie
VE | Apant. | Differenz der Antennendichten

[Ant./km?]
VE DAnt. mittlere Antennendichte

[Ant./km?]
VE A,rp | Differenz der RE-Dichten

[RE/km?]

VE | pre | mittlere RE-Dichte [RE/km?]
- Anzgrg | Anzahl RE in der Trajektorie

n = 7 Eingangsparameter m = 1 Ausgangsparameter

innenliegenden und angeschnittenen Zellen bzw. RE erfolgt. Uber den metrischen Abstand der RE zum
nichsten Gitterquadrat wurde jedem RE, welches Anfang oder Ende einer Trajektorie bildet, je ein Dich-
tewert fiir die Antennen- und die RE-Dichte zugewiesen. Aus diesen zugeordneten Dichtewerten wurden
mit der Differenz und dem Mittelwert zwei neue Parameter berechnet. Es ergaben sich fiir den Einsatz
der KNN daher die in der Tabelle [d.TT]dargestellten Ein- und AusgangsgroBen.

Im Anschluss an die Untersuchungen einzelner Netze und einzelner Tage mit den Dichtedifferenzen
und -mittelwerten zur Beriicksichtigung der Infrastrukturdichten wurde auch die Berechnung der Mit-
telwerte und Dichten aus den Maximal- und Minimalwerten fiir jede einzelne Trajektorie getestet. Der
Verdacht lag nahe, dass diese Werte die Dichteverhiltnisse entlang der Trajektorien besser représentie-
ren, als die Dichten am ersten und letzten RE der Trajektorien. Dazu wurden die Trajektorien mit einer
Querabweichung < 250m vom 26.03.09 herangezogen und die Ergebnisse, die sich fiir die am Besten
geeignete Netzvariante [9-9-1] ergaben, wurden in der Tabelle[d.12|zusitzlich gegeniibergestellt. Wie die
Ergebnisse exemplarisch zeigen, liefert die Berechnung der Parameter aus dem ersten und letzten RE
jedoch kleinere Querabweichungen. Daher wurde diese Methode weiter verfolgt.

Die aus der Infrastruktur abgeleiteten Parameter, welche die Antennen- und StraBennetzdichte be-
schreiben, werden im Qualitidtsmodell fiir FPD-Trajektorien dem Qualitdtsmerkmal Verfiigbarkeit zu-
geordnet. Bei Trajektorienlinge und Trajektoriendauer hingegen handelt es sich um Parameter, die die
Korrektheit der Trajektorien beschreiben. Die Anzahl RE in der berechneten Trajektorie ist abhingig von
der RE-Dichte, der Stralenkategorie auf der sich der Teilnehmer bewegt hat sowie der Linge der Tra-
jektorie. Daher ist eine klare Zuordnung dieses Parameters zu einem der sieben Qualitdtsmerkmale nicht
moglich. Dennoch ist zu erwarten, dass der Parameter in Verbindung mit den weiteren Faktoren einen
signifikanten Einfluss auf die zu erwartende Querabweichung hat.

Um den Einfluss der einzelnen ausgewéhlten Eingangsparameter auf die Querabweichung vor der Im-
plementierung in dem KNN grundsitzlich qualitativ nachweisen zu kénnen, wurden die Einflussgrofien
fiir jeden Tag gegen die Querabweichung geplottet. Die Plots der verschiedenen Tage unterscheiden sich
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nur wenig, was nach der Gegeniiberstellung der einzelnen Daten in Tabelle #.10]auch nicht zu erwarten
war. In den Abbildungen .13 sind exemplarisch die Anzahl der RE, aus denen sich die Trajektorien
zusammensetzen (linke Grafik) und die metrische Trajektorienldnge (rechte Grafik) im Verhiltnis zur
Querabweichung fiir Donnerstag, den 26. Mirz 2009 dargestellt.

Einfluss Anzahl RE in Traj. auf Querabweichung (Do. 26.03.09)
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Abbildung 4.15: Einfluss der Anzahl RE je Trajektorie (links) sowie der Trajektorienléinge (rechts) auf die Quer-
abweichung (Do. 26.03.09)

Einfluss Trajektoriendauer auf Querabweichung (Do. 26.03.09)
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Abbildung 4.16: Einfluss der Trajektoriendauer auf die Querabweichung (Do. 26.03.09)

Die Trajektorienldnge und die Anzahl der RE hingen eng miteinander zusammen, je mehr RE eine
Trajektorie enthélt, desto linger wird sie in der Regel. Allerdings héngt die durchschnittliche Linge der
RE von der Dichte der StraB3eninfrastruktur ab. Je dichter das Stralennetz, desto kiirzer sind die RE
als Verbindungen zwischen Knotenpunkten. Wie der Abbildung [4.14] zu entnehmen ist, schwankt die
StraBendichte im Gebiet, in dem Abis-Daten zur Verfiigung standen, stark. Im siidlichen und 6stlichen
Bereich gibt es einige Gebiete mit diinner Infrastruktur, wohingegen im zentralen und nordwestlichen
Bereich der beiden LACs ein sehr dichtes Straennetz vorhanden ist. Daher ist es eher unerwartet, dass
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beide Grafiken in Abbildung[.T5|dennoch eine sehr dhnliche Abhingigkeit fiir die Querabweichung zei-
gen. Die Querabweichung steigt tendenziell mit steigender Anzahl RE und steigender Trajektorienlinge
an, daher ist eine Beriicksichtigung beider Parameter im KNN sinnvoll.

Im Falle der Trajektoriendauer ldsst sich ein dhnlicher Zusammenhang erahnen, wie Abbildung .16
repréasentativ fiir alle acht Evaluierungstage zeigt. Allerdings ist der Zusammenhang zwischen zeitlich
langeren Trajektorien und einer Zunahme der Querabweichung wesentlich schwicher ausgeprigt. Dies
liegt an der Tatsache, dass eine ldnger andauernde Trajektorie sowohl metrisch sehr kurz sein kann, wenn
der Teilnehmer im Stadtverkehr langsam unterwegs ist, als auch sehr lang, wenn das Fahrzeug mit hoher
Geschwindigkeit auf der Autobahn Karlsruhe tangiert hat. Da sich beide Effekte iiberlagern, lasst sich
nicht direkt eine eindeutige Abhéngigkeit zwischen der Dauer und der Querabweichung einer Trajektorie
ableiten.
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Abbildung 4.17: Einfluss der mittleren Antennendichte (links) und des Betrags der Differenz der Antennendichten
(rechts) aus Ende - Anfang der Trajektorien auf die Querabweichung (Do. 26.03.09)

Abbildung zeigt den Einfluss der Antennendichte auf die Querabweichung. Zum einen wurde aus
den zugeordneten Dichten der ersten und letzten Road- Elemente jeder Trajektorie der Mittelwert gebildet
und den Trajektorien zugeordnet. Zum anderen wurde aber auch der Einfluss der Dichtednderung ent-
lang der Trajektorie vereinfacht durch die Differenz der zugeordneten Dichte am Ende und am Anfang
jeder Trajektorie beriicksichtigt. Dieser mogliche Einfluss wiirde durch die alleinige Beriicksichtigung
des Mittelwertes verloren gehen. Die linke Grafik in der Abbildung[4.17)ldsst einen Zusammenhang zwi-
schen hoheren Antennendichten und kleineren Querabweichungen erahnen, allerdings ist der Einfluss
nur sehr schwach ausgeprigt. Es iiberlagern sich zwei Einfliisse: Eine hohere Antennendichte ermog-
licht eine bessere raumliche Zuordnung, allerdings wird die Antennendichte insbesondere dort erhoht,
wo auch das Telefonieraufkommen und damit meist auch die StraBendichte hoher ist. Dies wiederum
fiihrt zu einer schwierigeren Identifikation der korrekten Trajektorien und damit zu grofleren mittleren
Querabweichungen. Die rechte Grafik mit den Betrigen der Dichtedifferenzen zeigt eine Datenliicke bei
einem Wert von 3 fiir den Betrag der Antennendichten. Diese ist aufgrund der Art der Dichteberechnung
aus den Informationen des Netzbetreibers rein zufdlliger Natur. In der rechten Grafik ist des Weiteren
zu erkennen, dass die Dichtedifferenzen zwischen Ende und Anfang der Trajektorien meist kleiner als
+2Ant./ km? ist. Das heift, die Antennendichte ist in dem untersuchten Gebiet relativ homogen bzw.
die Trajektorien laufen meist durch Gebiete mit dhnlicher Antennendichte.
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Da die Lage der Trajektorien im Mobilfunknetz zufillig ist, wurde zunichst keine Abhingigkeit der
Querabweichung vom Vorzeichen der berechneten Dichtedifferenz erwartet. Die linke Grafik in Abbil-
dung [#.18] bestitigt dies jedoch nicht. Es ist zwar eine gewisse Symmetrie zu einer horizontalen Spiege-
lachse erkennbar, allerdings liegt diese unter der 0-Achse, bei der die Differenz 0 betrédgt. Die Grafiken
der Dichtedifferenz an allen neun Tagen bestitigen dieses Ungleichgewicht zwischen positiven und ne-
gativen Dichtedifferenzen. Uber den gesamten Zeitraum schwankt der Anteil positiver Differenzen, d. h.
mit hoherer Antennendichte am Ende der Trajektorie, zwischen 35 % und 38 % und betréigt im Mittel
nur 36 % der Antennendifferenzen, die # 0 sind. Dieser Umstand ist in der Auswertestrategie begriindet:
Die Einzelpositionen eines Teilnehmers lassen sich in Bereichen mit kleineren Funkzellen systembedingt
tendenziell genauer bestimmen. Da nur Positionen mit einer gewissen Mindestgenauigkeit der weiteren
Auswertung zugefiihrt werden, tiberwiegt der Anteil an Trajektorien, die von Gebieten mit dichterer An-
tenneninfrastruktur in weniger dichte verlaufen. Der Zusammenhang zwischen der Antennendichte und
der Querabweichung der Trajektorien muss somit vorzeichenrichtig beriicksichtigt werden.
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Abbildung 4.18: Einfluss der vorzeichenrichtig dargestellten Dichtedifferenzen aus Ende - Anfang der Trajekto-
rien fiir die Antennendichte (links) bzw. die RE-Dichte (rechts) auf die Querabweichung (Do.
26.03.09)

Die StraBendichte im Bereich Karlsruhe liegt meist unter 50 RE/ km?, wie in der linken Grafik der
Abbildung [A.19] zu sehen ist. Die Abhéngigkeit der Querabweichung von der Dichte des Strafennetzes
ist nur schwach ausgeprigt. Eine Verschlechterung der Querabweichung bei steigender RE-Dichte ist
erkennbar. Dies liegt an dem Umstand, dass sich hier ebenfalls zwei Effekte tiberlagern. Einerseits ist bei
kiirzeren Road-Elementen grundsitzlich eine genauere Zuordnung zwischen detektierter Position und RE
moglich, andererseits liegt in diesen Bereichen allerdings auch eine hohe RE-Dichte vor, so dass die kor-
rekte Zuordnung sehr schwer wird. Diese wird bei einem weitmaschigen StraBennetz im AuBenbereich
von Karlsruhe erleichtert, dort sind die RE allerdings sehr lang (mehrere Kilometer sind keine Seltenheit),
was die genaue koordinatenmiBige Zuordnung ebenfalls schwer macht. Damit ergeben sich sowohl in-
nerstadtisch, als auch im Randbereich teilweise grole Querabweichungen. Die Beriicksichtigung der RE-
Dichte macht dennoch Sinn, da dieser Einfluss in Kombination mit den anderen Einfliissen interpretiert
werden muss. Dies leistet das KNN automatisch, da die Trainingsdatenmenge derartige Beispiele enthilt.

Die Dichtedifferenz wird in die Modellierung des KNN ebenfalls einbezogen, um auch im Falle der
RE-Dichten mégliche Abhingigkeiten, die sich durch die Anderung der Dichte innerhalb einzelner Tra-
jektorien ergeben, abzubilden. In der rechten Grafik der Abbildung [4.T8]ist keine ungleiche Verteilung
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der positiven und negativen Dichtedifferenzen zu erkennen. Trotz kleinerer, zur horizontalen 0-Achse
unsymmetrischen Cluster, ist keine systematische Verschiebung der Spiegelachse zu sehen. Dies belegt
auch die Streuung des Anteils positiver Differenzen {iber den Untersuchungszeitraum, der sich zwischen
45% und 55 % bewegt und im Mittel 49 % erreicht. Es existiert jedoch eine eher schwach ausgeprig-
te Abhingigkeit der Querabweichung von der RE-Dichtedifferenz (vgl. Abbildung @.I8). Trotz keiner
signifikanten Abweichung von der Symmetrie wird auch hier die vorzeichenrichtige Differenz zum Trai-
nieren des Netzes verwendet.

Einfluss mittlere RE-Dichte auf Querabw. (Do. 26.03.09)
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Abbildung 4.19: Einfluss der mittleren RE-Dichte (links) und des Betrags der Differenz (rechts) der RE-Dichten
aus Ende - Anfang der Trajektorien auf die Querabweichung (Do. 26.03.09)

Fiir die Trajektorienvollstindigkeit (VOppp in Tabelle |’5;1'[), die den prozentualen Anteil der zur Tra-
jektorienberechnung verwendeten Positionen aus der gesamten Positionsfolge angibt, kann keine signifi-
kante Abhingigkeit der Querabweichung festgestellt werden. Der Plot der Trajektorienvollstindigkeit der
Trajektorien eines Tages, zusammen mit den zugehorigen Querabweichungen, ergibt eine augenschein-
lich zuféllige Verteilung und zeigt keinerlei Trends. Daher wird diese Information nicht im Training der
KNN bertiicksichtigt.

Fiir die Modellierung der Querabweichung aus den oben dargestellten sieben Einflussgréfen, die fiir
die Evaluierungsphase von insgesamt neun Tagen Ende Mirz 2009 zur Verfiigung stehen, wurden wie-
der eine Reihe von moglichen Netzen getestet. Zur Orientierung wurden hier ebenfalls die Faustfor-
meln von Otto und Kinnebrock herangezogen, nach denen im Falle einer verdeckten Neuronenschicht,
diese aus h = 2n + 1 = 15 Neuronen bestehen soll (vgl. Formel [3.36). Laut Otto sind dazu etwa
Q = h-5-(n+ m) = 600 erforderlich. Wie in der Tabelle zu sehen ist, steht diese Anzahl an
Lernbeispielen nicht an jedem Tag zur Verfiigung, insbesondere da fiir die unabhiingige Uberpriifung der
Ergebnisse noch weitere 50 Trajektorien zuriickgehalten werden. Dennoch wurden die einzelnen Tage
zunichst getrennt behandelt und es wurden jeweils vier verschiedene Netzkonfigurationen getestet. Ne-
ben den beiden zweischichtigen Netzen mit 9 bzw. 15 verdeckten Neuronen wurden auch wieder zwei
Netze mit zwei verdeckten Schichten und ebenfalls je 9 bzw. 15 verdeckten Neuronen untersucht. In der
Tabelle #.12] sind die Ergebnisse der vier Netzvarianten reprisentativ fiir alle neun Tage konsequenter-
weise erneut fiir den 26.03.2009 dargestellt. Neben den vier Netzvarianten wurde - wie bereits erwzhnt -
zusitzlich das [9-9-1]-Netz mit allen Trajektorien des Tages trainiert. Die um Faktor 2 — 3 schlechteren
Ergebnisse bestitigen nochmals das Vorgehen, alle Trajektorien mit einer berechneten Querabweichung
> 250 m nicht zu verwenden.
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Tabelle 4.12: Variation der Netzdimension eines KNN zur Modellierung der Querabweichung (26.03.2009)

Netz- MSE Maximale Abw. Standardabw. Mittelwert
architektur [m] [m] [m]
9-1 0.026 83.5 33.5 1.0
15—-1 0.025 84.5 34.1 8.3
9-9-1 0.022 96.6 32.9 0.7
15-15-1 0.020 76.8 354 10.0

zum Vergleich: Dichtemittelwerte und -differenzen aus Extremalwerten
9-9-1 0.021 83.0 40.4 6.0
zum Vergleich: Alle Trajektorien ohne Begrenzung auf QA < 250m

9-9-1 0.022 230.8 81.2 23.0

Die Abbildung[.20]zeigt fiir einen Testdatensatz die Querabweichungen aller getesteten Netzvarianten
ibereinander geplottet. Zusitzlich wurden in der Grafik die Sollwerte fiir die Querabweichung gepunktet
eingetragen. Diese Sollwerte stammen aus der reguldren Datenprozessierung im Projekt Do-iT. Die 50
Trajektorien, die fiir den Test herangezogen wurden, stammen aus dem Tagesdatenbestand. Es handelt
sich um die letzten 50 Trajektorien, die am 26.03.2009 berechnet wurden. Diese unterscheiden sich in
Linge, Dauer oder in sonstigen Eigenschaften jedoch nicht von allen anderen Trajektorien, die an diesem
Tag berechnet wurden und mit denen das Netz trainiert worden ist. Die resultierenden Fehler in der Vor-
hersage der Querabweichungen aller getesteten Netzvarianten sind in der Grafik .21 gegeniibergestellt.

Trotz der groften maximalen Abweichung zu den Sollwerten fiir die Querabweichung von etwa 97m
(vgl. Tabelle d.12)), vermag das dreischichtige Netz mit je neun verdeckten Neuronen den Prozess am
besten abzubilden (in den beiden Abbildung[4.20jund jeweils gelb dargestellt). Die Standardabwei-
chung, die sich aus den Verbesserungen der Querabweichung (SOLL-IST) ergibt, ist mit knapp 33 m am
kleinsten und der Mittelwert aller 50 Abweichungen liegt nahe bei O m. Die Netze haben alle innerhalb
weniger Iterationen (4 — 13) ihre bestmdgliche Konfiguration erreicht. Der Abbruch wurde jeweils durch
den Validation Check ausgelost, d. h. die Ergebnisse haben sich nach weiteren Anderungen der Gewichte
sechsmal hintereinander wieder verschlechtert, so dass bei weiteren Iterationen mit keiner weiteren Ver-
besserung mehr zu rechnen war.

Es ist zu erkennen, dass alle Netzkonfigurationen bei der Abbildung von extrem groflen oder kleinen
Querabweichungen Probleme haben, diese werden nur in wenigen Fillen korrekt abgebildet. Des Weite-
ren fillt auf, dass einige Trajektorien doppelt auftreten, wie z. B. die Trajektorien Nummer 1 und 2 oder
20 und 21. Grundsitzlich stellt dies im Datenbestand keine Inkonsistenz dar, da es prinzipiell moglich ist,
dass zwei Personen im selben Fahrzeug gleichzeitig telefonieren, allerdings tritt dies hier ungewdhnlich
hidufig auf, so dass in diesem Fall eher ein Fehler in der Datenaufbereitung vermutet werden kann. Da
diese doppelten Trajektorien prinzipiell nichts an der Aussagekraft der Untersuchungen dndern, werden
diese jedoch nicht aussortiert. Zusitzlich lag der Fokus hier in der Nutzung des vorhandenen Datenmate-
rials als Beispiel zur Untersuchung der Anwendung von KNN zur Fortpflanzung von Datenqualitit. Die
Suche nach Fehlern im Datenmaterial und die Verbesserung der zugrunde liegenden Algorithmen war
nicht die Aufgabe dieser Untersuchung.
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Vergleich der Netzvarianten: Querabweichung (26.03.09)
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Abbildung 4.20: Modellierung der Querabweichung fiir die Testdaten vom Do. 26.03.09: Darstellung der berech-
neten Querabweichungen verschiedener Netzvarianten im Vergleich

Vergleich der Netzvarianten: Fehler der Querabw. (26.03.09)
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Abbildung 4.21: Modellierung der Querabweichung fiir die Testdaten vom Do. 26.03.09: Darstellung der Fehler in
den Querabweichungen verschiedener Netzvarianten im Vergleich

Die Fehler in der Prognose der Querabweichungen bewegen sich weitgehend zwischen +50 m, wobei
die bereits erwzhnten, schlecht abzubildenden Extremwerte der Querabweichung die Ausnahmen bilden.
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Dies wird beim Vergleich der beiden Grafiken der Abbildung [4.20| und #.21] deutlich. In der Abbildung
scheint im rechten Drittel eine ansteigende Tendenz der Fehler in der Querabweichung vorzulie-
gen. Wie der Vergleich aller neun Tage gezeigt hat, sind jedoch keine Tendenzen in den Abbildungen zu
erkennen und aufgrund der Unabhéngigkeit der verschiedenen berechneten Trajektorien auch nicht zu
erwarten. Daher handelt es sich hier nur um eine zuféllige Schwankung der letzten fiinf Trajektorien mit
dem selben Vorzeichen.

Eine Alternative zur Berechnung der EinflussgroBen, die die Infrastrukturdichte beschreiben, aus den
zugehorigen Dichtewerten des jeweils ersten und letzten StraBenabschnitts der Trajektorien, wurde eben-
falls untersucht. Dabei wurden die Differenzen der StraBennetzdichte sowie der Antennendichte aus den
jeweils entlang der Trajektorien auftretenden minimalen und maximalen Dichtewerten berechnet. Ent-
sprechend wurden auch die mittleren Dichten aus diesen Extrema ermittelt. Trotz der scheinbar besse-
ren Abbildung der Verhiltnisse der Infrastruktur entlang der Trajektorie, bringt dieses Vorgehen keinen
Vorteil. Wie die Gegeniiberstellung fiir den 26.03.2009 in der Tabelle {f.12] zeigt, sinkt zwar die ma-
ximale Abweichung um fast 14m im Vergleich zu der selben Netzkonfiguration, die mit den Dichten
der Anfangs- und Endwerte der Trajektorien trainiert wurden, jedoch steigt die Standardabweichung um
mehr als 7 m auf tiber 40 m. Daher wird auch bei den nachfolgenden Untersuchungen weiterhin die Dich-
te der Anfangs- und Endstiicke der Trajektorien verwendet.

Tabelle 4.13: Jeweils beste Netzkonfiguration aller Evaluierungstage zur Modellierung der Querabweichung mit

KNN

Tag (24 h) Netz- MSE Maximale Abw. Standardabw.
architektur [m] [m]
Mo. 23.03.09 9-9-1 0.024 102.5 43.4
Di. 24.03.09 9-9-1 0.024 77.8 39.1
Mi. 25.03.09 9-9-1 0.025 100.3 45.9
Do. 26.03.09 9-9-1 0.022 96.6 32.9
Fr. 27.03.09 9-9-1 0.021 75.6 40.3
Sa. 28.03.09 9-9-1 0.024 111.0 48.5
So.29.03.09 9-9-1 0.029 104.5 37.4
Mo. 30.03.09 9-9-1 0.024 81.5 40.2
Di. 31.03.09 15—-15—-1 0.023 95.0 414
Mittelwerte 0.024 93.9 41.0

Insgesamt ergibt sich ein sehr homogenes Bild iiber alle Evaluierungstage und es hat sich bei den Un-
tersuchungen -mit einer Ausnahme- immer die selbe Netzkonfiguration [9 — 9 — 1] als Beste herausge-
stellt. Die Beurteilung der besten Konfiguration wurde dabei anhand der einfachen Standardabweichung,
die als Wurzel der mittleren Verbesserungsquadratsumme iiber alle 50 Testbeispiele berechnet wurde,
vorgenommen. Die in der vierten Spalte dargestellten Extremwerte wurden erst nachgeordnet beurteilt,
da es sich meist lediglich um ein oder zwei AusreiBer handelt. Am letzten Tag, dem 31.03.09 war die
Konfiguration [15 — 15 — 1] noch besser zur Modellierung der Qualitit geeignet. Insgesamt schwankt
die Standardabweichung zwischen 33 m und 49m und erreicht im Mittel etwa 41 m. Der Betrag der
maximalen Abweichung erreicht bis zu 111 m. Damit kann die Reproduzierbarkeit der Methode in die-
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sem Anwendungsbeispiel grundsitzlich bestétigt werden. Die GroBenordnung der erzielten Ergebnisse
erscheint plausibel, eine detailliertere Bewertung dieser findet sich im Abschnitt[#.2.3] Die erzielten Er-
gebnisse der jeweils besten Netzkonfiguration sind in der Tabelle[d. 13| gegeniibergestellt. Es fillt auf, dass
die Daten vom 28. Mirz, trotz kleinem MSE, aus nicht nachvollziehbarer Ursache wesentlich schlech-
ter zum Trainieren der Netze geeignet sind, als die anderen Tage. Die maximale Abweichung sowie die
Standardabweichung liegen mit 111 m und 48.5 m knapp 20 % iiber dem Durchschnitt. Daher wird dieser
Tag bei der weiteren, gemeinsamen Auswertung des gesamten Evaluierungszeitraumes vernachlissigt.

Die Anzahl Iterationen bis zum Abbruch lagen in allen Féllen zwischen 3 und 15, was mit Rechenzei-
ten von durchweg unter 2 s verbunden war. Die mittlere Abweichung vom Sollwert jeweils aller 50 Lern-
beispiele liegt an allen untersuchten Tagen fiir alle Netzkonfigurationen zwischen +20m und —20m,
was meist auf einzelne grofle Ausreifler zuriickzufiihren ist. Eine Tendenz zu stets zu grof3 oder zu klein
vorhergesagten Querabweichungen ist nicht zu erkennen.

Im Anschluss wurden zwei Netze mit allen zur Verfiigung stehenden Daten von acht Tagen untersucht.
Aus den genannten Griinden wurden dabei die Daten vom 28.03.09 von der Auswertung ausgeschlossen.
Aus der bisherigen Erfahrung heraus haben sich die Untersuchungen auf die beiden dreischichtigen Netz-
varianten mit 9 bzw. 15 verdeckten Neuronen je Schicht beschriinkt. Die Ergebnisse sind in der Tabelle
A.14] zusammengefasst.

Tabelle 4.14: Variation der Netzdimension eines KNN zur Modellierung der Querabweichung (gemeinsame Aus-
wertung aller acht Tage)

Netz- MSE Maximale Abw. Standardabw. Mittelwert
architektur [m] [m] [m]
9-9-1 0.025 103.8 41.0 3.6

15—-15—-1 0.025 108.8 38.2 0.4

Beide Netze sind in der Lage, die Querabweichung der Trajektorien mit der, aus den tageweise durch-
gefiihrten Auswertungen, zu erwartenden Genauigkeit zu prognostizieren. Das Netz mit 15 verdeckten
Neuronen je Schicht kann die Querabweichungen noch etwas besser prognostizieren als das mit kleinerer
Neuronenzahl. Auch der Mittelwert aller 50 Testbeispiele, die aus dem gesamten Eingangsdatenbereich
heraus gewéhlt wurdetﬂ liegt nahe 0 und zeigt somit keine systematischen Abweichungen. Da der Tag,
der sich am schlechtesten abbilden lieB, ausgeschlossen wurde, ist die Standardabweichung mit ca. 38 m
(Variante [15 — 15 — 1]) kleiner als der Mittelwert aller neun Tage. Die maximale Abweichung liegt mit
109 m jedoch etwas dariiber.

In den beiden Abbildungen #.22]und[.23]sind die Ergebnisse beider Netzvarianten nochmals grafisch
gegeniibergestellt. Die grofiten Fehler ergeben sich wiederum bei den extremen Querabweichungen, wo-
bei hier die fiinf sehr kleinen Querabweichungen in den Datensétzen Nr. 27, 31, 37, 40 und 49 auffallen.
Beide Netzvarianten zeigen ein sehr dhnliches Verhalten und die Fehler in der prognostizierten Querab-
weichung verlaufen mit einigen Ausnahmen gleichméBig. Die Amplituden der [15 — 15 — 1] Netzvariante
sind jedoch meist etwas kleiner, wie bereits die kleinere Standardabweichung in der Tabelle [#.14] gezeigt
hat. Es fillt auf, dass die insgesamt sechs AusreiSer, die am schlechtesten von den Netzen abgebildet wer-

SEs wurden die Datensitze Nummer 1 — 10, 1001 — 1010, 2001 — 2010, 3001 — 3010 sowie 4001 — 4010 gewihlt um
systematische Einfliisse ausschlieBen zu konnen.
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Modellierung der Querabweichung: Vergleich zweier Netzvarianten
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Abbildung 4.22: Modellierung der Querabweichung aus allen acht Tagen: Vergleich der prognostizierten Querab-
weichungen der zwei Netzvarianten [9-9-1] und [15-15-1]
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Abbildung 4.23: Modellierung der Querabweichung aus allen acht Tagen: Vergleich der Fehler in der prognosti-
zierten Querabweichungen fiir die zwei Netzvarianten [9-9-1] und [15-15-1]

den konnen, alle in der zweiten Hilfte der rechten Grafik auftreten. Aufgrund der zufilligen Wahl der
Testbeispiele handelt es sich hier jedoch um eine zuféllige Haufung. AuBlerdem haben weder die Grafi-
ken einzelner Tage fiir sich betrachtet, noch der Vergleich der einzelnen Tage insgesamt eine derartige
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Tendenz gezeigt. Die Fehler der Querabweichungen zeigen keine Vergroferung in der zweiten Hilfte der
Lernbeispiele einzelner Tage und auch keine derartige Tendenz wihrend der acht Evaluierungstage.

Es zeigt sich anhand der sehr @hnlichen Ergebnisse, dass die Anzahl der Lernbeispiele, die bei der
tageweisen Auswertung zur Verfiigung stand, ausreichend war, um die Netze hinreichend zu trainieren.
Die Verwendung der 8-fachen Menge an Lernbeispielen, wie sie bei der zusammengefassten Auswertung
zur Verfiigung standen, bringt offensichtlich keine weiteren Vorteile.

AbschlieBend wurde die beste Netzkonfiguration noch mit zwei anderen Transferfunktionen in der
Ausgabeschicht untersucht, um die Frage zu kliren, wie weit die bisher erzielten Ergebnisse durch Netz-
variationen noch optimiert werden koénnen. Es wurde dabei wieder das Netz [15-15-1] zugrundegelegt,
mit dem im Falle der gemeinsamen Auswertung aller acht Tage bislang die besten Ergebnisse erzielt wur-
den. Die Verwendung der Tangens-Hyperbolicus-Funktion oder der Logarithmischen Sigmoidfunktion
(vgl. Tabelle [3.5) in der Ausgabeschicht kann sinnvoll sein, da der Wertebereich der Ausgabeparameter
auf den Bereich [—1, 1] normiert wird, im Falle der Querabweichung sogar auf [0, 1] begrenzt ist. Damit
wird der gesamte Wertebereich der Funktion ausgenutzt, was eine noch bessere Adaption der Aufgabe
bewirken kann. Die Ergebnisse sind in Tabelle {.15|und den Abbildungen .24 und [4.25] dargestellt.

Tabelle 4.15: Variation der Transferfunktion in der Ausgabeschicht fiir das KNN [15-15-1] zur Modellierung der
Querabweichung (gemeinsame Auswertung aller acht Tage)

Transferfunktion MSE Maximale Abw. | Standardabw. Mittelwert
der Ausgabeschicht [m] [m)] [m]
Linearfunktion 0.025 108.8 38.2 0.4
Tangens Hyperbolicus 0.024 80.3 35.7 3.6
Log. Sigmoidfunktion 0.025 90.0 39.1 1.9

zum Vergleich: Unter Ausschluss der 6 extremalen Querabweichungen

Tangens Hyperbolicus

0.024

80.1

27.9

10.8

Log. Sigmoidfunktion

0.025

84.5

29.8

9.6

Wie in Tabelle |4.15] ersichtlich ist, liefert die Verwendung der Tangens Hyperbolicus-Funktion als
Transferfunktion in der Ausgabeschicht mit einer Standardabweichung von ca. 36 m noch etwas bessere
Ergebnisse als die Linearfunktion, die bislang in den Untersuchungen verwendet wurde. Die Verwendung
der logarithmischen Sigmoidfunktion hingegen bringt keine Verbesserung mit sich, die Standardabwei-
chung verschlechtert sich sogar geringfiigig auf 39 m. Die Abbildungen [4.22] und .23 sowie [4.24] und
M.25|zeigen insgesamt sehr dhnliche Verldufe, wobei einzelne Ausreiler mal mehr und mal weniger stark
ausgeprigt sind. Die problematischen, schlecht abbildbaren Datensétze bleiben jedoch in allen Fillen die
gleichen. Werden die sechs grofiten Ausreifler -diese stellen gleichzeitig die sechs extremalen Querab-
weichungen darﬂ- ausgeschlossen , so sinkt die Standardabweichung um etwa 8 — 9m auf ca. 28 m bzw.
30m. Die grofite Abweichung liegt immer noch bei etwa 80 — 85 m. Dabei handelt es sich jedoch um
einen einzelnen Ausreifer, der von beiden Netzen nur schlecht abgebildet werden kann. Die zweitgrofte
Abweichung liegt jeweils bei nur noch 49 m. Insgesamt verschiebt sich der Mittelwert der Abweichungen
nach oben auf ca. 10 m. Dies liegt an den verbleibenden Extremalwerten in den Testbeispielen, die nun
tendenziell nach oben (hin zu groBen Querabweichungen) ausreifien (vgl. Abbildung §.24).

*Wie in der Abbildungersichtlich, handelt es sich dabei um die Beispieldaten mit den Nummern 27, 31, 37, 40, 48, 49.
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Modellierung der Querabweichung: Vergleich von Transferfunktionen
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Abbildung 4.24: Modellierung der Querabweichung aus allen acht Tagen: Vergleich der ermittelten Querabwei-
chungen zweier verschiedener Transferfunktionen in der Ausgabeschicht des Netzes [15-15-1]
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Abbildung 4.25: Modellierung der Querabweichung aus allen acht Tagen: Vergleich der Fehler in den ermittelten
Querabweichungen zweier verschiedener Transferfunktionen in der Ausgabeschicht des Netzes
[15-15-1]
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Damit wurde an einzelnen Beispielen gezeigt, dass das Potenzial der KNN auf Grundlage der Daten
aus Do-iT weitgehend ausgereizt ist. Durch Anderung einzelner Parameter in der Netzstruktur konnen
unter Umstinden weitere, kleinere Verbesserungen erzielt werden, allerdings dndern diese an der Gro-
Benordnung der erzielbaren Abbildungsgenauigkeit kaum etwas. Die KNN wurden ausreichend an die
gestellte Aufgabe adaptiert und sind in der Lage, die Querabweichung sdamtlicher Trajektorien mit einer
Standardabweichung in der GréBenordnung von 35 — 45 m vorauszusagen. Werden Extremwerte von der
Prognose ausgeschlossen, so sinkt die Standardabweichung nochmals (in den zuféllig gewéhlten Testda-
ten bei Ausschluss der sechs Extrema auf unter 30 m).

Im nachfolgenden Abschnitt werden die mit den KNN erzielten Ergebnisse vor dem Hintergrund der
Evaluierungsergebnisse aus dem Projekt Do-iT beurteilt. Es werden dazu insbesondere die wenigen aus-
gewerteten Testfahrten mit GPS mit einbezogen, um die Aussagekraft der Querabweichung anhand der
Korrektheit der berechenbaren FPD-Trajektorien besser einschitzen zu kénnen.

4.2.3 Beurteilung der Ergebnisse

Wie im vorigen Kapitel gezeigt wurde, kann die Querabweichung der Trajektorien mit Hilfe der KNN
aus den Einflussgrofen Dauer und Linge der Trajektorie, der Anzahl RE, aus denen sich die Trajektorie
zusammensetzt sowie der Antennen- und Stralendichte vorhergesagt werden. Dies gelingt im giinstigsten
Fall mit einer Standardabweichung von etwa 35 m fiir Trajektorien, die eine berechnete Querabweichung
von weniger als 250 m aufweisen. Werden alle Trajektorien beriicksichtigt, die in Do-iT berechnet wur-
den, so steigt die Standardabweichung auf mehr als das Doppelte. Die Berechnung der Dichtedifferenzen
und -mittelwerte aus den Extrema, anstelle der Dichten am Anfang und Ende der Trajektorien, fiihrt zu
etwas schlechteren Ergebnissen (die Standardabweichung steigt um etwa 15 — 20 %). Die Verwendung
beider Arten der Berechnung von Dichtedifferenz und Mittelwert fiir die Netz- und Straleninfrastruktur
kann in weitergehenden Untersuchungen sinnvoll sein, um die Dichteinderungen entlang der Trajektori-
en besser beriicksichtigen zu kénnen. Allerdings wird dadurch auch die Dimension der Eingangsvektoren
von sieben auf elf EinflussgroBen erhoht. Damit sind komplexere KNN und eine grofere Anzahl an Bei-
spielen notwendig. Eine derartige Untersuchung bleibt jedoch zukiinftigen Arbeiten vorbehalten.

Die Adaption der Gewichte der KNN wird in allen untersuchten Féllen bereits frith abgebrochen. Dies
deutet auf relativ schlecht zusammenpassende Ein- und Ausgangswerte hin. Um die Ergebnisse besser
beurteilen zu konnen, muss daher zunichst geklart werden, welche Aussagekraft die als Sollwerte ange-
nommenen Querabweichungen haben und mit welcher Zuverldssigkeit sie bestimmt wurden. Dies kann
nur mit Hilfe geeigneter Referenzdaten beurteilt werden.

Die Testfahrten zur Evaluierung der Trajektoriengenerierung aus Abis-Daten im Rahmen des Projek-
tes, wurden im GroBraum Karlsruhe durchgefiihrt. Allerdings beinhalteten diese Fahrten eine Vielzahl
von Testszenarien, die der Untersuchung von Identifikationsalgorithmen dienten. Da die meisten dieser
Tests statisch oder mit nur kurzen Fahrstrecken durchgefiihrt wurden, kamen sie bei der Beurteilung der
Abis-Daten-Auswertung nicht in Frage. Fiir eine erfolgversprechende Auswertung mussten die Telefon-
gespriache bzw. die dazu ermittelten Punktfolgen unter anderem eine Mindestldnge von 2km aufweisen
(vgl. Auflistung zu Beginn des Kapitels f.2.2)). Aus diesen Griinden blieben fiir die Evaluierung der Tra-
jektoriengenerierung aus Abis-Daten in Do-iT nur insgesamt 11 Fahrten iibrig. Die Lage der Trajektorien
ist in der Abbildung [4.26|dargestellt, wobei die Testfahrten auf der AS in orange, die auf der B3 in griin
sowie eine Testfahrt auf der B10 in blau hervorgehoben sind. Die Fahrten auf der AS und B3 sind jeweils
doppelt vorhanden, da zwei aktive Mobiltelefone im Fahrzeug waren, und beide Stralen in Nord-Siid-
und Siid-Nord-Richtung befahren wurden (die B3 wurde dabei zweimal in Richtung N-S befahren). Bei
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der Fahrt auf der B10 konnte nur eines der beiden Telefone bei der Auswertung identifiziert werden, so
dass hier nur eine weitere Trajektorie zur Evaluierung hinzu kam.

Abbildung 4.26: Lage der Testfahrten mit GPS, die zur Evaluierung des entwickelten Algorithmus im Projekt Do-
iT zur Verfiigung standen (Do-iT|[[2008b])

Die Trajektorien wurden aus Positionsfolgen geschitzt, die ihrerseits mit Hilfe der Methode des Sig-
nalstirke-Matchings ermittelt wurden. D. h. die Positionen wurden iiber die raumliche Zuordnungen der
gemessenen Signalstirken zu bis zu sechs umliegenden Zellen in den entsprechenden Signalstirkekar-
ten bestimmt. Unter Verwendung eines geeigneten Kalman-Filter konnen damit im Mittel Standardab-
weichungen fiir Einzelpositionen von 560 m erzielt werden (Do-1T] [2008bf]). Betrachtet man mit dieser
Kenntnis nochmals das Lokalisierungsnetz in Karlsruhe in Abbildung ff.14] so deuten die Maschen des
quadratischen Gitters in etwa die Groe der Aufenthaltsbereiche einer mittels RX—Matchinﬂ ermittelten
Fahrzeugposition fiir eine Sicherheitswahrscheinlichkeit von 95 % an. Damit wird klar, wie schwer die
Zuordnung der korrekten Stralen zu der Punktfolge eines Teilnehmers in Bereichen mit hoher Straf3en-
infrastruktur ist.

Die Ermittlung der wahrscheinlichsten Kantenfolge des Teilnehmers erfolgte dann durch die Erzeu-
gung eines Korridors, bestehend aus Quadraten um die ermittelten Einzelpositionen. Die Seitenlédngen der
Quadrate wurde dabei dynamisch an die Einzelpositionsgenauigkeit angepasst, wobei der Maximalwert
800 m betrug. Nach Festlegung der moglichen Start- und Zielknoten wurden alle theoretisch moglichen

"Der Begriff RX-Matching entstand in dem Projekt und bezeichnet die Methode der Positionsbestimmung mit Hilfe der
gemessenen Signalstirken und der zugehorigen Signalstirkekarten des Netzbetreibers.
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Routen innerhalb des Korridors ermittelt. Unter anderem wurde anhand der Querabweichung der Routen
dann die wahrscheinlichste Route ermittelt.

Der Vergleich der berechneten Trajektorie mit der tatséchlichen wurde nun mit Hilfe der beiden Pa-
rameter: Zuordnungskorrektheit Typ A und Typ B (vgl. Tabelle[5.1)) durchgefiihrt. Typ A gibt dabei den
Anteil der Referenztrajektorie an, die mit der Mobilfunkortung gefunden wurde, Typ B beschreibt den
korrekten Anteil der gesamten berechneten Trajektorie.

Eine direkte Korrelation zwischen der Zuordnungskorrektheit und der Querabweichung konnte im
Rahmen der Projektevaluierung in den untersuchten Trajektorien nicht klar identifiziert werden. Es konn-
te jedoch der empirische Zusammenhang formuliert werden, dass eine Querabweichung < 250m in
Verbindung mit einer Trajektorienvollstindigkeit von > 97 % (d. h. mehr als 97 % der berechneten Tra-
jektorien eines Teilnehmers konnten zur Ermittlung der Trajektorie verwendet werden) eine Zuordnungs-
korrektheit Typ B von > 70 % nach sich zieht (Do-iT| [2008b]). Betrachtet man allerdings die Daten der
9 Evaluierungstage, so erfiillen lediglich 4 % aller Trajektorien diese beiden Anforderungen. Insgesamt
ergibt sich daher eine relativ hoher Anteil an weniger als 70 % korrekten Trajektorien im Datenmaterial.
Die nicht korrekt zugeordneten Teilstiicke der Trajektorien -in der Regel handelt es sich dabei um das
Anfangs- und Endstiick- verschlechtern die Querabweichung erheblich.

Damit wird klar, dass der Parameter der Querabweichung keine scharfen quantitativen Aussagen hin-
sichtlich der Korrektheit der Trajektorie zuldsst. Er dient vielmehr als ein Indikator fiir die Beurteilung
der Trajektorien. Eine exakte Prognose dieses Parameters mit Hilfe von KNN ist daher nicht moglich. Un-
ter diesem Gesichtspunkt betrachtet ist eine Prognose dieses Parameters mit einer Standardabweichung
von ca. 40 m nach Meinung des Autors als zufriedenstellend einzuschitzen. Die Eignung von KNN zur
Prognose von Querabweichungen von FPD-Trajektorien aus Abis-Daten wird damit in den festgestellten
Grenzen bestitigt.

Die Beriicksichtigung weiterer Eingangsparameter, die bei der Berechnung der Trajektorien verwen-
det wurden, kann die Ergebnisse unter Umsténden noch etwas verbessern. Dies konnen zum Beispiel
die gemessenen Signalstirken und deren Differenzen zu den auf Ausbreitungsmodellen basierenden Sig-
nalstirkenkarten oder die aus den Extrema entlang der Trajektorien berechneten Dichtedifferenzen und
-mittelwerte der Infrastruktur (Mobilfunk- und Straennetz) sein. Ob damit die Prognose der Querab-
weichungen tatsidchlich noch wesentlich verbessert werden kann, muss in weiteren Arbeiten untersucht
werden.

4.3 Beurteilung der Eignung von KNN

Die Eignung der kiinstlichen neuronalen Netze zur Modellierung von Datenqualitit in Prozessen wurde
anhand zweier praktischer Beispiele detailliert untersucht. Zunichst diente die geoditische Grundauf-
gabe, das polare Anhdngen von Punkten an einen bekannten Standpunkt, als Beispiel. Es wurden mit
Matlab eine grofle Anzahl Testdaten simuliert, um die Abbildung von verschiedenen Qualitdtsparame-
tern zu untersuchen. Die grundsitzliche Eignung der KNN zur Abbildung von Qualitétsiibergéngen in
Prozessen konnte damit gezeigt werden. Es gelang, die beiden Genauigkeitsparameter mit Submillimeter-
Genauigkeit abzubilden. Ebenso konnten simulierte Méngel in der Datenverfiigbarkeit, Vollstandigkeit
und Konsistenz der Eingangsdaten zufriedenstellend abgebildet werden. Es wurden auBBerdem erste Er-
fahrungen in der Architektur und der Adaption der KNN an die zu 16sende Aufgabe gesammelt. So ist
eine Normierung der Daten auf den Wertebereich [0, 1] ebenso wie eine ausreichende, jedoch nicht zu
groB3ziigige Dimensionierung der Netze dringend zu empfehlen.
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Im Anschluss an das simulierte Beispiel wurde ein reales Beispiel aus der Praxis herangezogen. Es
handelte sich dabei um die Generierung von Trajektorien von StraBenverkehrsteilnehmern aus Mobil-
funkdaten, welche im Rahmen des Projektes Do-iT untersucht wurde. Es wurde ein Algorithmus ent-
wickelt und implementiert, mit dem aus den Abis-Daten Trajektorien von Straflenverkehrsteilnehmern
generiert werden konnen. Dieser Prozess beinhaltet zahlreiche Zwischenschritte und Einzelentscheidun-
gen, so dass eine formelmifBige Beschreibung nur schwer moglich ist. Entsprechend komplex sind daher
die Zusammenhinge zwischen der Eingangs- und Ausgangsdatenqualitit. Auf Grundlage der archivier-
ten Daten aus der Evaluierungsphase des Projektes konnte die Querabweichung der Trajektorien mit
Hilfe von KNN modelliert werden. Insgesamt sieben Einflussgroflen wurden dabei als Eingédnge beriick-
sichtigt. Die Querabweichung der Trajektorien kann in der Regel mit einer Standardabweichung besser
als 40 m vorhergesagt werden, was in Anbetracht der relativ groen Unsicherheiten, die die Mobilfunkor-
tung in Ballungsrdumen mit dichter Straeninfrastruktur mit sich bringt, ein sehr gutes Ergebnis ist. Dies
konnte mit Hilfe der Evaluierungsergebnisse aus dem Projektbericht (Do-iT|[2008b]]) bestitigt werden.

Sinnvoll wire im Weiteren noch die Untersuchung der Modellierbarkeit bindr beschreibbarer Parame-
ter der Vollstiandigkeit und der Verfiigbarkeit sowie von liickenhaften Datenquellen, d. h. nicht jederzeit
verfligbaren Daten. Dies konnte im Rahmen dieser Arbeit nur mit kiinstlich generierten Testdaten an-
satzweise gezeigt werden, da einerseits keine realen Daten in ausreichender Menge vorhanden waren
und andererseits im Rahmen dieser Arbeit nur die grundlegende Eignung der gewihlten Methode gezeigt
werden sollte. Weitere Untersuchungen an anderen geeigneten Beispielen bleiben daher nachfolgenden
Arbeiten vorbehalten.

Die beiden untersuchten Beispiele aus sehr unterschiedlichen technischen Bereichen deuten jedoch
bereits das Potenzial an, welches die kiinstlichen Neuronalen Netze zur Modellierung von Datenquali-
tit bieten. Dies gilt bislang nur fiir Qualititsparameter, die als statisch betrachtet werden kénnen. Sich
zeitlich schnell verdndernde Parameter wurden hier nicht betrachtet. Fiir eine abschlieBende und vor al-
lem allgemeingiiltige Beurteilung der Eignung von KNN zur Modellierung statischer Qualitdtsparameter
miissten jedoch wesentlich mehr Testbeispiele mit den unterschiedlichsten Daten in ausreichender Men-
ge untersucht werden. D. h. derzeit muss im Einzelfall untersucht werden, ob ein KNN die Datenqualitit
in ausreichender Giite abbilden kann. Dazu ist Erfahrung erforderlich und es miissen jeweils eine Reihe
von Netzkonfigurationen getestet werden, um eine der optimalen Losungen fiir die gestellte Aufgabe zu
finden.

Kiinstliche neuronale Netze konnen die Entwicklung von Prozessen simulatorisch unterstiitzen oder
die Abladufe in bestehenden Prozessen nachbilden. Damit ist unter anderem die Abschétzung geplanter
QualitdtsverbesserungsmaBBnahmen und deren Auswirkungen vor der Einfilhrung mdoglich. Wichtig ist
dabei jedoch, dass die dem Netz zugefiihrten Eingangsdaten ausschlielich aus dem Eingangsdatenraum
stammen, da KNN grundsétzlich nur schlecht oder gar nicht zur Extrapolation geeignet sind.
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5 Ein Qualitatsmanagementkonzept fiir Daten

Ein Qualititsmanagement (QM) fiir Daten umfasst die organisierten Mainahmen zur Sicherung und Ver-
besserung der Datenqualitét. Es stellt den Rahmen fiir eine einheitliche Beschreibung und Ermittlung von
Datenqualitét sowie zu deren systematischen Beurteilung, Sicherung und Verbesserung bereit. Damit bil-
det das Management der Datenqualitiit einen wichtigen Bestandteil eines modernen und ganzheitlichen
unternehmerischen Qualitditsmanagements, in dem alle Bereiche einer Organisation involviert sind. In
Kapitel [2.4] wurden bereits die wichtigsten Qualititsmanagementsysteme mit ihren wesentlichen Eigen-
schaften vorgestellt.

In diesem Abschnitt wird ein Qualititsmanagementkonzept fiir Daten vorgestellt, welches urspriing-
lich im Rahmen des Projektes Do-iT entwickelt und teilweise umgesetzt wurde (Do-11|[2007] und Laufer
[2008])). Das Konzept besteht zum einen aus dem bereits im Kapitel [2.2] vorgestellten Qualititsmodell,
mit dem eine umfassende Beschreibung der systemrelevanten Daten ermdglicht wird und den geeigneten
Messmethoden zur Ermittlung der Parameterwerte. Zum anderen stellt das Konzept geeignete Analy-
semethoden zur Verfiigung, die die Entwicklung eines besseren Verstindnisses der Beteiligten fiir die
Prozesse fordern. Dies ist die Grundlage zur Identifikation von Verbesserungspotenzial sowie zur Defi-
nition, Umsetzung und Uberpriifung von MaBnahmen zur Sicherung und Verbesserung der Datenqua-
litdt. Die Methode zur Modellierung von Qualitit in Prozessen mit Hilfe kiinstlicher neuronaler Netze
wird in den Gesamtzusammenhang des Qualitdtsmanagementkonzepts gestellt und die Schnittstellen zu
den anderen Komponenten werden erldutert. Damit wird das Konzept um eine praktikable, quantitative
Analysemethode erweitert, die das bestehende Verfahren auf Basis Boolescher Algebra ergidnzen oder
ersetzen kann. Wie bereits im Kapitel |3| ausfiihrlich erldutert, ist das bestehende Rechenverfahren, wel-
ches von |Wiltschko| [2004] vorgeschlagen wurde, sehr konzeptionell und nur in wenigen Fillen praktisch
einsetzbar, da die Modellierung der Datenqualitit meist auf Merkmalsebene verbleibt (vgl. [3.1.4). Eine
Modellierung der Verfiigbarkeit ist mit dem Verfahren in der Regel moglich, sofern Kenntnisse iiber die
Verfiigbarkeit einzelner Komponenten vorliegen. Hier ist eine Vereinfachung der Abldufe durch Boole-
sche Operatoren sinnvoll.

Die wesentlichen Eigenschaften des QM-Konzepts sowie die Moglichkeiten, die dessen Umsetzung
bietet, sind im Folgenden nochmals kurz aufgefiihrt:

e Datenqualitit ist in einem einheitlichen Modell darstellbar,

e Vergleich von Daten aus unterschiedlichen Quellen ist moglich,

e Relevante DV-Prozesse konnen analysiert werden,

o Systematische Identifizierbarkeit von Verbesserungspotenzial,

e Nachweis der Wirksamkeit von MaBnahmen zur Sicherung und Verbesserung der Qualitiit,
e Evaluierung der neu entwickelten oder modifizierten DV-Prozesse,

e Modellierung und Simulation der Datenqualitit in Prozessen auf Parameterebene.

Neben der theoretischen Erlduterung des Konzepts und seiner einzelnen Bestandteile in den folgenden
Abschnitten, werden zur Veranschaulichung auch Beispiele aus den Arbeiten in dem bereits abgeschlos-
senen Projekt Do-iT herangezogen.
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5.1 Ubersicht iiber das Konzept

Das Konzept zum Management von Datenqualitit ist in der Abbildung[5.1]mit seinen wesentlichen Kom-
ponenten schematisch dargestellt. Neu an dieser Darstellung ist die iibersichtliche Zusammenstellung
aller wesentlichen Bestandteile eines Qualitditsmanagementkonzepts fiir Daten. Bei den einzelnen Be-
standteilen und Methoden des Konzepts handelt es sich weitgehend um bekannte Verfahren bzw. beste-
hendes Wissen. Eine Ausnahme stellt hier die bereits im Kapitel @] zur Fortpflanzung von Datenqualitit
untersuchten kiinstlichen neuronalen Netze dar.

Qualitatsmanagementkonzept fiir Daten
Qualitatsmodell Prozessanalyse und Modellierung
von Datenqualitat
6 inharente Merkmale
VE | AK | vO | KO | KR | GE qualitativ
< >
| Parameter ‘ ‘ LD ‘ ‘ AUE(E) | \I’
[
‘ Parameterwerte |
i quantitativ
Informations-
Messmethoden :
flussdiagramm + KNN
Rechenverfahren
direkt intern ‘ ‘ direkt extern ‘ | indirekt ‘
h y N
+ .
Evaluierung Q-sicherung und -verbesserung
Vi '
interne externe A || kurzfristige mittel- lang-
Referenz Referenz MaRnahmen | | fristige M. | | fristige M.

Abbildung 5.1: Ubersicht der wesentlichen Bestandteile des Qualititsmanagementkonzeptes

Die Abbildung ist nicht als Ablaufschema zu verstehen, vielmehr sollen die Doppelpfeile lediglich die
vorhandenen, engen Verkniipfungen zwischen den Hauptbestandteilen des Konzeptes andeuten. Die fiinf
Hauptbestandteile Qualitdtsmodell, Prozessanalyse & Qualitdtsmodellierung, Messmethoden, sowie die
Qualitiitssicherung und -verbesserung und die Evaluierung geben einen ersten groben Uberblick iiber die
wesentlichen Titigkeiten, die fiir ein erfolgreiches Management von Datenqualitiit eine wichtige Rolle
spielen. Der Ablauf gemall dem Konzept kann dabei wie folgt aussehen:

e Fine erste Analyse der vorliegenden oder geplanten Prozesse sowie die Diskussion mit allen Be-
teiligten gibt Aufschluss iiber die auftretenden Datenarten und

e ermoglicht die Konkretisierung der Qualititsmodelle mit Hilfe geeigneter Parameter sowie
o die Erarbeitung der zugehorigen Messmethoden zur Quantifizierung der Parameter.
e Damit ist die Qualitit der Daten beschreibbar und kann erstmals ermittelt werden.

e FEine detaillierte Prozessanalyse ist Voraussetzung zur Beschreibung und Modellierung von Zu-
sammenhingen zwischen den Qualitdtsparametern innerhalb der Prozesse, sowie
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o fiir die Erarbeitung und Umsetzung von Qualitédtssicherungs- und -verbesserungsmafinahmen.
e Die Wirksamkeit einzelner MaBBnahmen kann ggf. zunéchst simuliert werden.

e Zur Evaluierung der Mafinahmen und der aktuell vorliegenden Datenqualitét sind wiederum die
definierten Qualititsparameter mit ihren Messmethoden und/oder geeignete Analysemethoden not-
wendig.

Hinsichtlich des Ziels der stindigen Verbesserung der Datenqualitét als Bestandteil eines ganzheitli-
chen, unternehmerischen Qualitdtsmanagements nach dem Vorbild des Kaizen (jap.: Verinderung zum
Besseren) bzw. dem KVP-Prinzips (KVP steht fiir Kontinuierlicher Verbesserungsprozess), wiederholen
sich die Titigkeiten in regelmifigen Abstinden und die Festlegungen werden kritisch gepriift und ggf.
iberarbeitet (Kamiske und Brauer| [2008]]). Damit soll der stindigen, zeitlichen Verinderungen Rech-
nung getragen und das Verbesserungspotenzial kontinuierlich ausgeschopft werden. Die Grundidee wird
Deming|[[1982]] zugeschrieben, der den PDCA-Zyklus (oder auch Deming-Z.) bestehend aus den sich im-
mer wiederholenden Tatigkeiten Plan-Do-Check-Act entwickelt hat. Dieser Kreislauf spielt auch in der
DIN EN ISO 9000 [2005] eine wesentliche Rolle (vgl. Kapitel 2.4.T). Eine Interpretation der Bestandtei-
le des Zyklus zur Erlauterung der Ablaufe zur standigen Verbesserung der Datenqualitét ist im Abschnitt

in Abbildung [5.5]dargestellt.

Dabei spielt in der Praxis neben der Qualitdtsverbesserung insbesondere auch die Sicherung des er-
reichten Qualititsniveaus eine entscheidende Rolle. In der Ubersicht in Abbildung werden beide
Begriffe wegen ihrer engen Zusammengehorigkeit in einem Kasten zusammengefasst.

Der Vorteil des Konzepts liegt in der einfachen und iibersichtlichen Zusammenstellung der Verfahren
in einer Grafik. Erstmals werden hier alle fiir die Sicherung und Verbesserung von Datenqualitiit erforder-
lichen Schritte gemeinsam dargestellt. Es werden Verfahren vorgeschlagen, mit denen das Management
von Datenqualitidt -von der Beschreibung der Datenqualitét bis zu deren Fortpflanzung- erfolgen kann.
Das Konzept bleibt jedoch offen fiir weitere Verfahren zur Prozessanalyse und Modellierung von Daten-
qualitit, was in der Ubersicht durch die leeren Kisten angedeutet wird.

5.2 Bestandteile des Konzepts

In den folgenden Abschnitten werden die einzelnen Bestandteile des Konzepts zum Qualitdtsmanage-
ment von Daten einzeln dargestellt und kurz erldutert. Dabei dienen einige praktische Beispiele aus dem
Projekt Do-iT -soweit vorhanden- der besseren Veranschaulichung des Konzepts. Der Vollstandigkeit
halber werden einzelne Bestandteile wie z. B. das Qualititsmodell, trotz der Darstellung an anderer Stel-
le, in der Arbeit hier nochmals kurz aufgefiihrt. Die Beschreibung beschrénkt sich in diesen Fillen jedoch
auf neue Aspekte im Zusammenhang mit dem Qualitditsmanagementkonzept sowie auf die Darstellung
von konkreten Beispielen zur Erlduterung.

5.2.1 Qualitatsmodell

Das Qualititsmodell mit seinen Qualititsmerkmalen und den datenindividuell definierten Parametern
wurde bereits im Kapitel erldutert. Das Modell dient der umfassenden Beschreibung der relevanten
Qualitdtsaspekte von Daten mit Hilfe geeigneter Qualitdtsparameter, die den sechs festgelegten Qualitéts-
merkmalen zugeordnet werden konnen. Eine umfassende Beschreibung der Datenqualitéit ist insbeson-
dere zur Beurteilung der Datenqualitit, zum Vergleich verschiedener Datenquellen, zur Quantifizierung
von Kundenanforderungen sowie zur Archivierung der Daten erforderlich. Werden die Daten zu einem
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spateren Zeitpunkt in einer neuen Anwendung verwendet, so ist es notwendig, zunéchst die Qualitit der
gespeicherten Daten mit Hinblick auf die neue Anwendung beurteilen zu konnen.

Die Tabelle [5.1] zeigt beispielhaft einen Auszug aus dem Qualititsmodell fiir die aus Mobilfunkdaten
generierten Fahrzeugtrajektorien (FPD-Trajektorien). Dabei wurden sowohl Parameter aufgenommen,
die nur intern wihrend der Entwicklungsphase der Algorithmen von Bedeutung waren, als auch solche,
die zur Evaluierung der Daten definiert wurden. Das Modell beinhaltet neben der Zuordnung der Pa-
rameter zu einem der sechs Qualitdtsmerkmale auch deren Einheit und eine kurze Beschreibung. Eine
Nummer, zusammengesetzt aus der Nummer des Merkmals und einer laufenden Nummer erleichtert die
Ubersicht.

Tabelle 5.1: Auszug aus dem Qualitdtsmodell fiir FPD-Trajektorien (Do-iT|[2009a])

Geschwindigkeit

Nr. | Merkmal Parameter Kiirzel Definition
1.x VE
2.xX AK

Traiektorien- VO Anteil der verwendeten Positionen einer Posi-
3.1 VO J g1 Frb tionsfolge eines Teilnehmers, der fiir die Trajek-

vollstandigkeit [%] . .
torie verwendet wird
39 Durchdringung d [%] Anteil des Verkehrs, der mit FPD erfasst werden
’ mit FPD ¢ kann; bezogen auf den gesamten Verkehr

4.x KO Die Konsistenz wurde durch Einhaltung des Datenmodells gewihrleistet

Zuordnungs- KR Korrekter Streckenanteil der FPD-Route, der
5.1 KR korrektheit [(72 ]u A | sich mit der GPS-Route deckt, bezogen auf die

Typ A ¢ Linge der GPS-Route

Zuordnungs- KR Korrekter Streckenanteil der FPD-Route, der

5.2 korrektheit WZ]UB sich mit der GPS-Route deckt, bezogen auf die
Typ B ’ Linge der ermittelten FPD-Route
53 Trajektorienldnge | Lypp[m| | Léinge der FPD-Trajektorie
. Mittel der orthogonalen Abweichungen der ver-
6.1 GE Mlttle.re QArpp wendeten Positionen von der wahrscheinlichsten
Querabweichung [m]
Route

6.2 Standardabw. der sy [km/h] Genauigkeit der aus den Trajektorien ermittelba-

ren Geschwindigkeit

Es wurden hier aus Platzgriinden nur einige wichtige Parameter herausgegriffen, die die Vollstandig-
keit, Korrektheit und Genauigkeit der Daten beschreiben. Die weiteren Parameter zur Beschreibung der
Merkmale Verfiigbarkeit, Aktualitit und Konsistenz der Daten sind in der Tabelle nur als Platzhalter dar-
gestellt, um die durchgehende Nummerierung zu verdeutlichen. Insgesamt wurden 15 Parameter (ohne
rdaumlich oder zeitlich aggregierte Parameter) definiert, um alle wesentlichen Aspekte der FPD-Trajek-
torien hinreichend beschreiben zu konnen. Das vollstindige Qualititsmodell ist im Anhang B dargestellt.

Das Qualititsmodell stellt eine umfassende Sammlung aller relevanten Qualitdtsparameter fiir eine am
Prozess beteiligte Datenart dar. Gegebenenfalls kann und muss eine geeignete Auswahl getroffen werden,
wenn die Daten an Kunden abgegeben werden, da in der Regel nicht alle Parameter fiir den Kunden von
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Interesse sind. Die Weitergabe aller Parameter ist nur in wenigen Féllen erforderlich, da viele Parameter
vorwiegend zur Prozessoptimierung intern Verwendung finden.

5.2.2 Messmethoden

Qualitdtsparameter stellen immer eine quantitative Beschreibung der Daten dar. Daher sind geeignete
Messmethoden erforderlich, die der quantitativen Bestimmung von Qualititsparameterwerten dienen. Es
konnen grundsitzlich drei Methoden zur Bestimmung der Qualitdtsparameterwerte unterschieden wer-
den, die in der Tabelle|5.2| dargestellt sind.

Tabelle 5.2: Messmethoden zur Bestimmung von Qualititsparameterwerten

Messmethode | Beschreibung Beispiele

direkt extern Vergleich mit Referenzdaten Standardabweichung in Langs- und Querrichtung
eines Polarpunktes (vgl. Abschnitt
Do-iT: Trajektorienvollstdndigkeit

direkt intern Parameterwert aus DV-Prozess | Berechnungszeit

heraus bestimmt Do-iT: Mittlere Querabweichung (vgl. Kap.|4.2.2
indirekt Parameterwert aus Instrumentengenauigkeit

Expertenwissen Do-iT: Ziahlgenauigkeit einer Induktionsschleife

Die Aussagekraft der Parameter hingt dabei von einer Vielzahl von Faktoren ab. So sollte die Quali-
tit der Referenz unbedingt iiberpriift und beurteilt werden, bevor mit deren Hilfe aussagekriftige Para-
meterwerte bestimmt werden konnen. Wird beispielsweise die Standardabweichung einer Messung als
Parameter gewéhlt, so hingt die Zuverlidssigkeit der Aussage entscheidend vom Stichprobenumfang ab,
aus der die Genauigkeit empirisch bestimmt wird.

Grundsitzlich sind die ersten beiden Methoden zu bevorzugen, da die Aussagekraft der Parameter in
der Regel gut beurteilt werden kann. Kann eine Bestimmung der Parameterwerte nur auf Grundlage von
Expertenwissen oder Angaben Dritter, wie z. B. aus einem Herstellerhandbuch erfolgen, so ist die Qua-
litdt der Quelle nur schwer beurteilbar.

Zur Verdeutlichung der unterschiedlichen Messmethoden werden im Folgenden aus dem Qualitdtsmo-
dell fiir FPD-Trajektorien (Tabelle zwei Beispiele angefiihrt:

e Direkt externe Messmethode: Der Wert kann nur mit Hilfe von Referenzdaten hoherer Genauig-
keit ermittelt werden. Beispiel: Rangkorrelation der Verkehrsstirke aus FPD mit der Referenzver-
kehrsstirke aus SES iiber 24 Stunden (vgl. Parameter 5.3 in Tabelle[5.1)):

_1-6-> D?

n(n? —1) -1

mit den Differenzen D der n Rangpaare der absteigend sortierten Messreihen. In der Abbildung
[5.2] sind als Beispiel die aus Mobilfunkdaten ermittelten Verkehrsstirken denen aus einer Induk-
tionsschleife fiir einen Tag und an einem Schleifensensor gegeniibergestellt. In diesem Beispiel
ergab sich eine Rangkorrelation von 0.79.
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Verkehrsstarke aus FPD-Trajektorien und Induktionsschleife
50 T T T T 5000
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Abbildung 5.2: Verkehrsstirken eines Tages aus Mobilfunkdaten und einer Induktionsschleife gegentibergestellt
(Quelle: Do-iT] [[2009b])

e Direkt interne Messmethode: Der Wert kann aus dem Prozess heraus ohne Referenzdaten ermit-
telt werden. Beispiel: Trajektorienvollstindigkeit (vgl. Parameter 3.1 in Tabelle [5.1):

Anz. verwendeter Positionen
VO = -100 5.2
FPD alle Positionen der Folge %] (5-2)

Die Trajektorienvollstidndigkeit wurde intern bestimmt und als Parameter zur Beurteilung der Qua-
litdt der berechneten Trajektorien eingesetzt. Dieser Parameter gibt den Anteil der aus Mobilfunk-
daten ermittelten Einzelpositionen eines Mobilfunkteilnehmers an, der tatsdchlich fiir die Berech-
nung der Trajektorie im Stralennetz verwendet werden konnte.

e Indirekte Methode: Der Wert kann nicht direkt berechnet werden, sondern muss aus anderer
Quelle abgeschitzt werden. In Do-iT konnte bei den berechneten Datenarten auf nur indirekt be-
stimmbare Parameter verzichtet werden. Allerdings musste bei der Abschidtzung der Genauigkeit
der mit SES ermittelten Verkehrsstérken, die als Referenz herangezogen wurden, auf Expertenwis-
sen zurlickgegriffen werden.

5.2.3 Qualitative Analyseverfahren

Grundsitzlich konnen qualitative und quantitative Analyseverfahren, je nach der Art der gewonnenen
Erkenntnisse, unterschieden werden. Zunichst liegt der Fokus auf den qualitativen Analysen, die ein
besseres Verstindnis der vorliegenden Prozesse ermdglichen sollen. Aufbauend auf diesen Ergebnissen
kann dann eine quantitative Analyse der Prozesse oder Teilprozesse und damit beispielsweise eine Mo-
dellierung der Datenqualitit mit KNN erfolgen (vgl. Abschnitt[5.2.4).

Eine sehr einfache Darstellung vorliegender oder geplanter Prozesse in Form eines Funktionssche-
mas unterstiitzt zundchst die Identifikation aller beteiligten Datenarten. Im Funktionsschema werden alle
wesentlichen Elemente und Prozesse eines Systems sowie deren Verkniipfungen grafisch dargestellt, ver-
gleichbar mit einem Blockdiagramm (Datacom! [2010]]). Dazu sollten bereits die entsprechenden Fach-
leute an einen Tisch gebracht werden, um das Expertenwissen zu biindeln. Fiir die nachfolgenden Detail-
analysen ist dies jedoch eine notwendige Voraussetzung, da die Qualitit der Untersuchungen unmittelbar
von dem, in der Regel verteilt vorliegenden, Wissen der Beteiligten aus unterschiedlichen Fachbereichen
abhingt.
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Nachdem die einzelnen Datenarten identifiziert wurden, kénnen geeignete Qualitdtsparameter und zu-
gehorige Messmethoden zu deren quantitativen Bestimmung definiert werden. Damit ist bereits eine Be-
standsaufnahme des aktuellen Qualitdtsniveaus méglich. In der Entwicklungsphase von Prozessen kann
der Fortschritt so iiberwacht und Anderungen schnell erkannt und ggf. niiher identifiziert werden. Liegen
bereits bestehende Prozesse vor, so ist eine regelmiBige Uberpriifung der Datenqualitit moglich. Damit
kann auch die Einhaltung des vom Kunden oder der Anwendung geforderten Qualitdtsniveaus kontrol-
liert werden und Schwankungen der Qualitit lassen sich besser und schneller feststellen.

Um nach dem Prinzip der stindigen Verbesserung Optimierungspotenzial zu identifizieren und die
Datenqualitit regelméBig zu steigern, mindestens jedoch zu sichern, ist eine detaillierte Analyse der Pro-
zesse notwendig. Dazu stehen eine Reihe von Standardmethoden zur Verfiigung, die ein strukturiertes
Vorgehen sicherstellen und helfen, das vorhandene Expertenwissen aufzuspiiren, zu biindeln und fest-
zuhalten sowie Optimierungspotenzial zu identifizieren. Aus den dokumentierten und priorisierten Op-
timierungspotenzialen kénnen schlieflich MaBnahmen zur Qualitédtssicherung und/oder -verbesserung
abgeleitet und umgesetzt werden. Deren Erfolg kann anhand geeigneter Kennzahlen bzw. Qualitétspara-
meter iiberpriift werden.

Als rein qualitative Analysemethoden wurden im Projekt Do-iT das Ursachen-Wirkungs-Diagramm
(UWD) sowie die Fehlermoglichkeits- und -einflussanalyse (FMEA) eingesetzt, die bereits im Abschnitt
erldutert wurde. Beim UWD und der FMEA handelt es sich um teamorientierte und textbasierte
Verfahren, die ganz allgemein der systematischen Ermittlung der Zusammenhinge zwischen Ursache
(Fehler) und Wirkung in einem Produkt, Bauteil oder informationsverarbeitenden System dienen. In die-
sem Zusammenhang wurden die Verfahren etwas abgewandelt und insbesondere die Wirkung auf die
Datenqualitét beriicksichtigt. Die beiden Verfahren unterscheiden sich in der Herangehensweise an die
zu erdrternde Problematik. Das UWD wurde bereits 1943 von dem Japaner Kaoro Ishikawa entwickelt
und wird daher auch als Ishikawa-Diagramm bezeichnet. Bei der Aufstellung eines UWD werden mog-
liche Ursachen und Nebenursachen fiir ein zuvor festgelegtes, nicht gewiinschtes Ereignis gesucht, daher
auch die Bezeichnung ,,top-down-Ansatz*“(Zurhausen| [2002]]). Bei der FMEA-Analyse hingegen handelt
es sich um einen ,,bottom-up“Ansatz. Das bedeutet, es werden Fehlermdglichkeiten in einzelnen Bautei-
len ermittelt und anschlieBend deren Auswirkungen auf das gesamte System niher untersucht. Aufgrund
der Charakteristik wird letzteres auch als induktives Verfahren und das UWD als deduktives Verfahren
bezeichnet.

Wie sich gezeigt hat, kann die Aufstellung eines UWD auch als Vorbereitung auf eine FMEA zum Ein-
satz kommen (Do-11] [2008a]]). Diese universellen Methoden zur Suche von Fehlerursachen und -mog-
lichkeiten werden hier gezielt mit Hinblick auf Auswirkungen auf die Qualitdtsmerkmale und -parameter
hin verwendet. Mingel hinsichtlich einzelner Qualititsmerkmale oder auch -parameter werden im UWD
als unerwiinschte Wirkung vorgegeben. Bei der FMEA hat sich gezeigt, dass die tabellarische Doku-
mentation der Erkenntnisse um die Darstellung der moglichen Auswirkungen auf die Qualitdtsmerkma-
le erweitert werden muss (Do-1T| [2008al]). Zusitzlich wurden Risikopriorititszahlen ermittelt, um die
Dringlichkeit der Malnahmen quantifizieren zu konnen. Dabei ist es ratsam, die Beurteilungstabellen
fiir Auftreten, Erkennbarkeit und Behebbarkeit dem zu beurteilenden System anzupassen, um den un-
terschiedlichen Systemen gerecht zu werden. Die Risiken einer Klimamessstation miissen mit anderen
MaBstiben beurteilt werden, wie beispielsweise der Ausfall eines Inertialmesssystems im Flugzeug.

Zur Verdeutlichung des Vorgehens werden zwei Analysebeispiele aus dem Projekt Do-iT dargestellt
(Abbildung [5.3 und Tabelle [5.3). Im Rahmen des Projektes war es moglich, die von den Partnern zur
Verfiigung gestellten Referenzdatenquellen mit den oben beschriebenen Methoden im Detail zu analy-
sieren. Es handelt sich dabei um stationire Verkehrsdatenerfassungssysteme (SES), die im Projektnetz
von Do-iT installiert sind und von den Projektpartnern betrieben werden. Die SES erfassen in erster Li-
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Abbildung 5.3: Auszug aus dem UWD zur Analyse der Verfiigbarkeit von Daten der Schleifensensoren in
Karlsruhe

nie Verkehrsstiarken und die Geschwindigkeit des Verkehrsflusses. Im Rahmen des Projekts standen zum
einen Induktionsschleifen zur Verfiigung und andererseits sogenannte ,, Traffic-Eyes*, bei denen es sich
um passive Infrarotsensoren handelt, die iiber der Fahrbahn installiert sind. Die Abbildung|[5.4]zeigt zwei
Beispiele fiir die beiden Arten von stationdren Verkehrsdatenerfassungssysteme: Auf der linken Seite ist
ein Traffic-Eye abgebildet und die rechte Seite zeigt zwei in den Fahrspuren verlegte Induktionsschlei-
fen. Die in diesem Abschnitt beispielhaft aufgefiihrten Analyseergebnisse stammen aus der Analyse der
Schleifensensoren der Stadt Karlsruhe.

Die Abbildung [5.3]stellt in Ausziigen das Ergebnis der Analyse der Schleifensensoren in Karlsruhe
beziiglich der Verletzung der Verfiigbarkeit dar. Mogliche Ursachen fiir die unerwiinschte Wirkung ,.kein
Messwert““‘und damit eine Verletzung der Verfiigbarkeit werden im Allgemeinen den sogenannten 5Ms,
den Einflussfaktoren Mensch, Maschine, Material, Mit(um)welt und Methode zugeordnet. Die Darstel-
lung erfolgt, wie in der Abbildung angedeutet, in Form von Wirkungspfeilen und dhnelt daher in der
Anordnung einem Fischgerippe.

Wie an diesem Beispiel erkennbar ist, erscheinen die aufgedeckten Ursachen in vielen Fillen trivial,
allerdings gibt es selten umfassende und systematische Dokumentationen der oft grolen Anzahl mogli-
cher Fehlerursachen. Die Stirke dieser Methodik liegt in der Biindelung des Expertenwissen. Dabei ist
allerdings die richtige Zusammensetzung des Teams von grofler Bedeutung.

Die verschiedenen Ursache-Wirkungs-Diagramme aller Bauteile des Systems, die je nach Aufwand
und Zusammensetzung des Teams eine mehr oder weniger vollstindige Sammlung an Ursachen fiir
unterschiedliche unerwiinschte Wirkungen darstellen, dienten im Anschluss als Grundlage zur Durch-
fiihrung der FMEA bzw. der FMECA. Die Bestimmung der RPZ wurde hier ebenfalls durchgefiihrt.
Die aufgestellten Diagramme dienten dabei als Gedichtnisstiitze bei der Suche nach den Fehlermog-
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Abbildung 5.4: Stationdre Erfassungssysteme: Traffic-Eye (links, Quelle: http://www.siemens.com) und Indukti-
onsschleife (rechts)

lichkeiten einzelner Bauteile. In der Tabelle [5.3] sind exemplarisch einige Ergebnisse der Untersuchung
des Bauteils Induktionsschleife dargestellt. Die Beurteilung der Auswirkungen hat sich hierbei auf die
Qualitdtsmerkmale beschrinkt, zukiinftig sollen jedoch zusitzlich die Auswirkungen auf die im Quali-
tatsmodell definierten Parameter festgehalten werden.

Tabelle 5.3: Auszug aus der FMECA der Schleifensensoren in Karlsruhe (Quelle: [2008a])

1fd. Bauteil Funktion potenzielle mogliche lokale Auswirkung auf Erkennung vorsorgliche A/B/E
Nr. Ausfallart Ursachen Auswirkung System u. Qualitit GegenmaBnahmen RPZ
1.1 Leiter- Induktion Bruch/Abrif mech. Belastung; keine Induktion keine Messdaten Meldung an VR gute Vorplanung 4/7/2
Schleife BaumafBnahmen; VE verletzt Status: braun von BaumaBnahmen; 56
Alterung; exaktes Leitungskataster
1.2 Kurzschluss Witterung keine 2/7/2
28
13 ‘Wackel- zeitweise sporadisch Statuswechsel keine 2/8/5
kontakt keine Ind. keine Daten griin/braun 80
VE.KR verletzt
2.1 Kabel- Verbindung
muffe Schleife mit
Zuleitung

Der Auszug aus den FMECA-Ergebnissen zeigt die Probleme, die in dem Bauteil Leiterschleife auf-
treten konnen sowie deren Bewertung mit Hilfe der RPZ. Wie der Tabelle zu entnehmen ist, stellen auf-
tretende Wackelkontakte in der Schleife die grofiten Probleme dar, insbesondere aufgrund der schlechten
Erkennbarkeit. Im Hinblick auf die Entwicklung von Qualititsverbesserungsmalinahmen ist die gleich-
zeitige stichwortartige Dokumentation von méglichen Gegenmalinahmen wichtig. Diese konnen dann
nach und nach mit Riicksicht auf die Ressourcen im Detail ausgearbeitet und implementiert werden, wo-
bei sich die Priorisierung an den RPZ orientieren sollte. Das vollstindige FMECA-Formblatt als Ergebnis
der Untersuchung des Subsystems ,,Induktionsschleife“ist im Anhang D dargestellt.

5.2.4 Quantitative Analyseverfahren

Unter quantitativer Analyse von Prozessen der Datenverarbeitung ist hier das Analysieren und Model-
lieren von Zusammenhingen der Datenqualitit von Eingangs- und Ausgangsdaten zu verstehen. Ganz
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konkret konzentriert sich dabei die Modellierung auf die Qualitdtsparameter, die zur quantitativen Be-
schreibung der Datenqualitit definiert wurden.

Der Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit war die Suche nach einem quantitativen Analyseverfah-
ren, welches zur Fortpflanzung von Datenqualitit geeignet ist. Wie im vorigen Kapitel an praktischen
Beispielen gezeigt wurde, verfiigen kiinstliche neuronale Netze iiber das erforderliche Potenzial zur Mo-
dellierung von Datenqualitiit auf Parameterebene. Aufwendig gestaltet sich jedoch die Beschaffung einer
ausreichenden Zahl geeigneter Lernbeispiele, insbesondere bei komplexeren Netzen mit zahlreichen Ein-
und/oder AusgangsgroBen. Daher ist eine Beschriankung auf die fiir die Qualititsmodellierung relevanten
Parameter anzustreben. Dabei muss jedoch auf mogliche Abhéngigkeiten verschiedener Qualitétspara-
meter geachtet werden und es sind ggf. weitere Parameter mit in die Modellierung der Datenqualitit
aufzunehmen, die nur indirekt von Interesse sind.

Das Rechenverfahren von Wiltschko, wie es im Abschnitt [3.1.2] vorgestellt und an einem Beispiel
erldutert wurde, ist auf konzeptioneller Ebene einsetzbar, sofern die Prozesse sich mit den Mitteln der
Booleschen Algebra im Detail beschreiben lassen. Daher kann es in geeigneten Fillen weiterhin zur Mo-
dellierung der Datenqualitit -in der Regel auf Merkmalsebene- zum Einsatz kommen. Insbesondere die
Verfiigbarkeit von Daten kann ggf. mit dem Verfahren dargestellt werden, da es sich hier meist um einen
Erfiillungsgrad in Prozent handelt, der sich nach den Booleschen Rechenregeln fortpflanzen lédsst. Im
Gegensatz zu den anderen Qualitdtsmerkmalen wird die Verfiigbarkeit meist nur durch einen Parameter
reprisentiert, was den trivialen Ubergang von der Merkmals- auf die Parameterebene ermoglicht. Des
Weiteren sind fiir die Verfiigbarkeit einzelner Bauteile meist empirische Werte (z. B. als Erfahrungswerte
oder Angaben des Herstellers) vorhanden, die zu deren Fortpflanzung eingesetzt werden kdnnen.

Beide Verfahren werden als Werkzeuge in das Qualitdtsmanagementkonzept von Daten aufgenommen
und konnen sich in manchen Fillen sinnvoll ergéinzen. Das auf Boolescher Algebra basierende Verfah-
ren ist -mit den genannten Einschrinkungen- in der Regel nur in der Planungsphase eines DV-Prozesses
sinnvoll einsetzbar. Die KNN konnen hingegen beliebig komplexe DV-Prozesse abbilden, sofern sie aus-
reichend dimensioniert sind und geniigend Lernbeispiele zur Verfiigung stehen oder generiert werden
konnen. Eine Einschriankung auf die relevanten Parameter und ggf. die getrennte Betrachtung einzelner
Teilprozesse ist daher sinnvoll. Die KNN bieten dariiber hinaus die Méglichkeit nach dem erfolgreichen
Training auch die Anderung einzelner Eingangsparameter zu simulieren. Damit ist die Uberpriifung von
einzelnen Qualitiitssicherungsmalinahmen bereits vor deren tatsidchlichen Umsetzung moglich. SchlieB3-
lich bietet die Echtzeitfihigkeit der KNN weitere Einsatzmoglichkeiten, beispielsweise zur Uberwachung
realer Prozesse.

Neben den bereits genannten Verfahren wurde fiir die Abbildung der Genauigkeit auch die Kovari-
anzfortpflanzung im Kapitel [3.1.3] erldutert. Zur Anwendung dieses Verfahrens ist jedoch ebenfalls die
Kenntnis des funktionalen Zusammenhangs erforderlich. Ist dies nicht der Fall, so kann die Genauig-
keit der Daten mit Hilfe der KNN fortgepflanzt werden, wie bereits im Kapitel 4.1] an einem einfachen
Beispiel aus der Geodisie gezeigt wurde. In geeigneten Fillen kann das Kovarianzfortpflanzungsgesetz
eine gute Alternative sein, da damit auch die Bestimmung von Kovarianzen zwischen einzelnen GréBen
problemlos méoglich ist. Daher ist diese Methodik weiterhin Bestandteil des Werkzeugkastens des Quali-
tatsmanagementkonzeptes und steht als quantitative Methode zur Prozessanalyse und Modellierung der
Datenqualitét zur Verfiigung.

Weitere Methoden sind hier auch denkbar. So kann die Kovarianzfortpflanzung und damit die Mo-
dellierung der Genauigkeit bei unbekanntem formelméBigem Zusammenhang auch durch eine geeignete
Monte-Carlo-Simulation (Kapitel [3.2.3) ermittelt werden. Das Konzept bietet daher nur eine Auswahl
geeigneter Rechen- bzw. Fortpflanzungsverfahren an und bleibt offen fiir weitere Verfahren.
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5.2.5 Evaluierung

Eine regelmifBige Bestimmung und Beurteilung der aktuellen Datenqualitit ist ein wesentlicher Bestand-
teil eines Qualitdtsmanagementkonzeptes fiir Daten. Nur so kann ein belastbarer Nachweis fiir die Ein-
haltung der versprochenen Datenqualitit erfolgen. Die Evaluierung dient damit auch der Bewertung von
durchgefiihrten MaBnahmen zur Qualitédtssicherung und -verbesserung.

Die Evaluierung der Qualitit von Daten erfordert in der Regel Referenzinformationen, die einen Soll-
Ist-Vergleich ermoglichen. Relative Anderungen der Qualitit konnen mithilfe einer internen Referenz
erfasst werden. Dabei werden die aktuelle ermittelten Qualitdtsparameterwerte mit aus der Historie zu
erwartenden Werten verglichen. Unerwartete Anderungen der Datenqualitit kénnen somit schnell er-
kannt werden. Deren mogliche Ursachen sind anschlieSend zu identifizieren und nédher zu untersuchen
bzw. zu bekdmpfen (z. B. mithilfe einer FMEA).

Die Qualitdtsparameter, die der Evaluierung der Daten dienen, sind oft erst zu diesem Zweck definiert
worden und richten sich nicht zuletzt nach der Art der Referenzdaten, die zur Verfiigung stehen oder
mit vertretbarem Aufwand ermittelbar sind. In dem bereits mehrfach angefiihrten Projektbeispiel Do-iT
wurde die Qualitdt von FPD-Trajektorien evaluiert. Dazu standen einige wenige GPS-gestiitzte Test-
fahrten zur Verfiigung sowie die Zdhlwerte zahlreicher stationdrer Verkehrsdatenerfassungssysteme im
Projektstralennetz. Die Eignung der Daten als Referenz wurde im Falle der GPS-Messungen durch lang-
jahrige Erfahrung bestitigt und konnte im Falle der SES im Rahmen einer Studienarbeit exemplarisch
durch manuelles Nachzéhlen belegt werden (Karrer [2008]]). SchlieBlich wurden die beiden Parameter
Durchdringung mit FPD und Rangkorrelation mit der Verkehrsstdirke definiert, wie sie in der Tabelle[5.1]
definiert sind.

In Abbildung [5.2]ist beispielhaft eine Gegeniiberstellung der Verkehrsstirken fiir einen Autobahnab-
schnitt im Untersuchungsgebiet nahe Karlsruhe dargestellt. Es handelt sich dabei um die in rot aufgetra-
gene stundenweise aggregierte Referenzverkehrsstirke, die von einem stationdren Schleifensensor tiber
den Tag gezihlt wurde und um die Anzahl FPD-Trajektorien, die im selben Zeitraum auf dem entspre-
chenden Stralenabschnitt berechnet werden konnten (in blau mit Kreisen dargestellt). Fiir die beiden
dargestellten Kurven ergab sich eine Rangkorrelation von etwa 0.79. Die Durchdringung berechnet sich
als Quotient aus der, an einer bestimmten Stelle, aus Mobilfunkdaten detektierten Anzahl Trajektorien
und der Referenzverkehrsstirke. An dem in der Abbildung dargestellten Schleifensensor lag die Durch-
dringung wihrend des Evaluierungszeitraumes im Durchschnitt bei 1.1 %. Beide Parameter zusammen
waren gut zur Evaluierung der Qualitdt der FPD-Trajektorien und damit zur Evaluierung wesentlicher
Projektergebnisse geeignet. Das Potenzial der Mobilfunkortung konnte damit besser beschrieben und es
konnten Schwachpunkte der Verfahren detektiert werden.

5.2.6 Qualitatssicherung und -verbesserung

Die Sicherung und Verbesserung der Datenqualitiit sind die zentralen Aufgaben in einem Qualititsmana-
gementkonzept fiir Daten. Die Potenziale zur stetigen Verbesserung der Qualitit sollten in regelméBigen
Abstédnden neu analysiert und ausgeschopft werden. Dabei konnen beispielsweise die im Rahmen einer
FMECA ermittelten RPZ als Orientierung dienen. In vielen Féllen ergeben sich mogliche MaBnahmen
bereits unmittelbar bei der gemeinsamen Suche und Erdrterung von Problemen und Fehlerfolgen, die in
einzelnen Systemkomponenten oder Prozessschritten auftreten konnen. Das Wissen und Vorstellungs-
vermogen aller Mitglieder des Teams wird bei der Durchfiihrung einer FMECA gebiindelt und die Ideen
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und Ansitze konnen direkt in der Runde diskutiert werden. In einem zweiten Schritt kann dann die kon-
krete Ausformulierung und Planung der Umsetzung der festgehaltenen Ideen zur Qualititssicherung und
-verbesserung erfolgen. Dabei konnen die MaBnahmen mit Blick auf den Zeithorizont in

o kurzfristige (direkt umsetzbare),
e mittelfristige (benotigen einigen Vorlauf) und
o langfristige (Umsetzung erst in einer der nichsten Systemgenerationen)

MafBnahmen eingeteilt werden. An die Umsetzung einzelner MaBnahmen schlieit sich der Nachweis der
Wirksamkeit an. Der Nachweis dient insbesondere der Rechtfertigung zusétzlicher Mittel fiir Material
oder Personal, die in der Regel mit der Einfiihrung von Qualititssicherungs- und -verbesserungsmafinah-
men einher gehen.

Die Wirksamkeit der eingefithrten Malnahmen kann auf verschiedene Arten nachgewiesen werden.
Das QM-Konzept bietet dazu zum einen die Moglichkeit, Qualitdtsparameter vor und nach der Einfiih-
rung einzelner MaBnahmen zu bestimmen und aus deren Anderung die Wirksamkeit der MaBnahmen
zu quantifizieren. Zum anderen kann mithilfe einer erneuten Durchfiihrung der FMECA eine Wirksam-
keit anhand der Verkleinerung einzelner oder mehrerer RPZ nachgewiesen werden. Dabei handelt es
sich allerdings nur bedingt um eine quantitativ beurteilbare Aussage, vielmehr kann die Wirksamkeit der
MaBnahme auf die Fehlerfolge im Vergleich zu den RPZ anderer Fehlerfolgen erneut beurteilt und die
Priorisierung aktualisiert werden.

Zunéachst muss eine (weitere) Die MaRnahme wird
Verbesserungsmalnahme umgesetzt oder zunachst
geplant werden simuliert
Plan Do
Act |Check
Die MalRBnahme wird in Die Wirksamkeit der
den regularen Prozess MalRnahme muss
integriert oder ggf. Uberprift werden
nochmals Uberarbeitet

Abbildung 5.5: Mogliche Interpretation des PDCA-Zyklus fiir Prozesse der Datenverarbeitung

Die einzelnen Phasen des Zyklus der stindigen Qualititsverbesserung sind in Abbildung [5.5] darge-
stellt und koénnen hier wie folgt interpretiert werden:

Im ersten Schritt wird eine geeignete MaBlnahme zur Verbesserung der Datenqualitét geplant (Plan-
Phase). Diese wird im zweiten Schritt umgesetzt oder im Falle sehr umfangreicher Malnahmen zunichst
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simuliert (Do-Phase) und im Anschluss auf ihre Wirksamkeit hin iiberpriift (Check-Phase). Ist die MaB-
nahme erfolgreich, so wird sie in den regulidren Prozess integriert. Ist deren Wirksamkeit nicht wie ge-
wiinscht, so muss die MaBnahme gegebenenfalls iiberarbeitet oder ganz verworfen werden (Act-Phase).
Nach dem erstmaligen Durchlauf beginnt der Zyklus wieder mit der Planungsphase und es werden wei-
tere Ansatzpunkte verfolgt und MaBnahmen entwickelt oder iiberarbeitet. Dieser Kreislauf kann nahezu
beliebig fortgefiihrt werden, in aller Regel wird jedoch eine Verlangsamung eintreten, da das Potenzial
fiir Verbesserungen mit der Zeit abnimmt. Aufgrund sich naturgemil dndernder Rahmenbedingungen,
kommt der kontinuierliche Verbesserungsprozess jedoch selten und wenn, dann nur temporér zum Erlie-
gen. Die Wiederholung der Analysen in regelméBigen Abstinden ist daher sehr wichtig, um den aktuellen
Entwicklungen Rechnung zu tragen.

Die Simulation einzelner MaBnahmen zur Verbesserung der Datenqualitéit und damit die Abschitzung
von Kosten und Nutzen bereits vor deren Umsetzung kann Ressourcen sparen. Die Modellierung der Da-
tenqualitét in einzelnen Prozessen mit KNN kann eine derartige Abschitzung ermdglichen. Dazu ist eine
Abschitzung der durch die MaBnahme hervorgerufenen Anderungen in den Eingangswerten des Prozes-
ses erforderlich. Das gut trainierte KNN ist anschliefend in der Lage, die zu erwartenden Ausgangswerte
zu simulieren und ermdéglicht somit die Beurteilung der Mafinahme vor der tatsichlichen Umsetzung der
MafBnahme. Mit KNN kann des Weiteren mit Hilfe geeigneter Qualitdtsparameter eine Prozessiiberwa-
chung und damit auch eine Qualititssicherung in Echtzeit erfolgen.

5.3 Zusammenfassung

Das vorgestellte Konzept bietet die Moglichkeit, Datenqualitdt ganzheitlich zu behandeln. Es werden
alle wesentlichen Aspekte zum praktischen Qualitditsmanagement von Daten in einem iibersichtlichen
Schaubild zusammengefasst. Eine Zusammenstellung in dhnlicher Form ist derzeit in der Literatur nicht
zu finden, trotz der besonderen Bedeutung des Datenqualititsmanagements als Bestandteil eines um-
fassenden, unternehmerischen Qualitdtsmanagement. Einerseits ist die vorliegende und die iiber lingere
Zeitrdume garantierbare Qualitidt von Daten der wesentliche Verkaufsfaktor auf dem Datenmarkt und
bietet Wettbewerbsvorteile. Andererseits kann eine unbemerkte Verschlechterung der Qualitét unter Um-
standen fatale Folgen fiir die Datenanwendungen und damit fiir die daraus resultierenden Entscheidungen
haben (Planungsfehler, Navigationsfehler, etc.).

Das Konzept bietet zunichst einmal den Rahmen fiir eine einheitliche und umfassende Beschreibung
der Qualitdt von gemessenen oder weiterverarbeiteten Daten und ermoglicht damit tiberhaupt erst das
Messen und Beurteilen der Datenqualitit. Es werden qualitative Analyseverfahren vorgeschlagen und
erldutert, die der Schaffung einer Wissensbasis dienen und damit die Planung und Entwicklung von Qua-
litatssicherungs- und -verbesserungsmafnahmen ermoglichen. Insbesondere die FMECA hat sich bereits
als Analysewerkzeug bewihrt. Ebenso kann sie der Beurteilung der Wirksamkeit geplanter oder bereits
umgesetzter Malnahmen dienen.

Es wird neben einem bereits bestehenden, in der Literatur beschriebenen Verfahren zur quantitativen
Analyse von Datenqualitét, mit den kiinstlichen neuronalen Netzen ein neues Verfahren vorgeschlagen.
Dieses Verfahren ermdglicht die Modellierung von Qualititsiibergiingen in Prozessen auf Parameterebe-
ne und damit beispielsweise auch die Simulation von Qualitdtsverbesserungsmafnahmen. Deren Wirk-
samkeit kann somit vor der Umsetzung zunichst abgeschitzt werden. Die grundsitzliche Tauglichkeit
des Verfahrens wurde im Kapitel 4] an zwei Beispielen gezeigt und kritisch beurteilt. Die entscheidenden
Vorteile liegen in der Moglichkeit, Qualitéit auf Parameterebene zu modellieren sowie in der Echtzeitfa-
higkeit der KNN.
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Anhand der definierten Qualitdtsparameter und den entwickelten Messmethoden zu deren quantitati-
ven Bestimmung kann jederzeit eine Evaluierung der Qualitdt des Datenbestandes erfolgen. Damit ist
durch eine regelméBige Evaluierung auch langfristig eine entsprechende Datenqualitit zu gewihrleisten.
Probleme werden so schnell erkannt und kénnen oft bereits in den bestehenden FMEA-Formblittern, in
denen bereits viele Fehlermoglichkeiten festgehalten wurden, identifiziert werden. Falls dies nicht der
Fall ist, muss gegebenenfalls mit einer Ursachen-Wirkungs-Analyse eine weitere Untersuchung angeregt
werden, die in der Regel zur schnellen Identifizierung des Problems fiihrt. Daraus lassen sich oft bereits
Gegenmalnahmen ableiten.

Das Konzept ist sehr flexibel anwendbar, jederzeit erweiterbar und lédsst Freirdume fiir die Einbindung
weiterer Methoden und Verfahren. Damit kann es einen wichtigen Teil eines unternehmerisches Quali-
titsmanagements -drei weit verbreitete Qualititsmanagementsysteme wurden bereits im Abschnitt 2.4]
vorgestellt- darstellen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit ist es gelungen, kiinstliche neuronale Netze erfolgreich fiir die Beschreibung
von Datenqualitiit in Prozessen einzusetzen. Damit wurde mit diesem universalen Verfahren eine neue
Methode zur Modellierung von Abhédngigkeiten zwischen der Qualitéit der Eingangs- und Ausgangsda-
ten gefunden, die insbesondere eine Behandlung der Qualitét auf Parameterebene erméglicht. Das bisher
bekannte Verfahren von Wiltschko war dazu nicht in der Lage. Die Modellierung von Qualitdt war bis-
her auf Merkmalserfiillungsgrade und damit auf die abstrakte Ebene der Qualitdtsmerkmale beschrinkt.
Einzig die Genauigkeit hat sich als isoliertes Merkmal mit Hilfe des seit langem bekannten Verfahren der
Kovarianzfortpflanzung bereits auf Parameterebene behandeln lassen.

Hier ist ein entscheidender Durchbruch gelungen, der zukiinftig neue Mdoglichkeiten im Hinblick auf
die Planung von Prozessen oder die Simulation von Anderungen ersffnet. Die KNN sind dabei als wich-
tige Erginzung der bestehenden Verfahren zu sehen und wurden in die Sammlung der zur Verfiigung
stehenden Werkzeuge mit aufgenommen. Mit dem untersuchten Verfahren auf Basis der KNN ist nun
auch die Uberwachung und Fortpflanzung der Datenqualitiit in realen Prozessen der Datenverarbeitung
in Echtzeit moglich.

Mit Hilfe normierter Testbeispiele konnten KNN fiir die Fortpflanzung von Genauigkeitsparame-
tern mit hinreichender Giite trainiert werden. Die Hinzunahme und Identifikation echter Nullen in den
Eingangs- und Ausgangswerten ermoglichte zusitzlich die Darstellung von nicht verfiigbaren Daten.
Durch die Definition von Datensitzen zur Unterscheidung von Mingeln in der Verfiigbarkeit und der
Vollstindigkeit von Daten konnte auch die Fortpflanzung der Datenvollstindigkeit exemplarisch gezeigt
werden. Diese wurde durch das Anfiigen einer weiteren Stelle im Eingangs- und Ausgangsdatenvektor
ermdglicht, der mit dem Wert 1 (Datensatz ist verfiigbar) oder dem Wert 0 (Datensatz ist nicht verfiigbar)
belegt sein kann. Es konnen fiir jeden weiteren, definierten Datensatz in den zu modellierenden Daten,
auch weitere Stellen zur Abbildung angefiigt werden. Die Grofle der Ein- und Ausgangsvektoren ist
grundsétzlich nur durch die steigende erforderliche Komplexitit des Netzes und der damit verbundenen
groferen Anzahl an Lernbeispielen sowie der hoheren Rechnerkapazitit beschriankt. Liegt ein geeigne-
tes Datenmodell vor, so kann durch Hinzunahme weiterer 0/1-Stellen auch die Konsistenz der Daten
beschrieben werden. Dabei erfolgt die Unterscheidung der Parameter der Vollstidndigkeit und der Para-
meter der Konsistenz durch die Lage im Eingangs- bzw. Ausgangsvektor.

Zur Beurteilung der Korrektheit sind stets Referenzdaten erforderlich, die in aller Regel nicht kon-
tinuierlich in Echtzeit zur Verfiigung stehen. Da der groBte Vorteil der KNN-Methode jedoch in der
Echtzeitfahigkeit liegt, erschien die Untersuchung der Modellierbarkeit von Korrektheitsparametern hier
nicht sinnvoll. Des Weiteren besteht funktional eine groBe Ahnlichkeit zur Modellierung der Konsistenz,
so dass grundsitzlich eine Modellierung in gleicher Art und Weise durch Erweiterung der Datenvektoren
moglich ist.

Das Merkmal Aktualitit wurde bei den Untersuchungen nicht betrachtet, da sich diese Arbeit auf die
Untersuchung statischer KNN beschrinkt hat. Fiir die Modellierung von sich zeitlich schnell dndernder
GroBen muss die zeitliche Reihenfolge der Lernbeispiele beim Trainieren der KNN beriicksichtigt wer-
den, daher sind dazu dynamische Netze erforderlich.
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Die Fortpflanzung von Datenqualitét in sehr komplexen Prozessen wurde am Beispiel der Generie-
rung von Fahrzeugtrajektorien aus Mobilfunkdaten gezeigt. Zunéchst ist es erforderlich, die wichtigsten
Qualitdtsparameter zu identifizieren, die einen Einfluss auf die Qualitdt der Ausgangsgrofie haben. Im
Beispiel wurden insgesamt sieben Parameter ausgewihlt, mit denen die Prognose der Querabweichung
in zufriedenstellender Genauigkeit gelang. Die Eignung der KNN konnte damit auch exemplarisch an
einem realen Prozess gezeigt werden. Nach dem Training waren die KNN in der Lage, die Qualitit
von Trajektorien aus den Eingangsgréfen in Bruchteilen von Sekunden vorherzusagen. Damit ist auch
der Einsatz in Echtzeit, d. h. in diesem Beispiel unmittelbar der eigentlichen Trajektorienberechnung
nachgeschaltet, problemlos moglich. In dieser Arbeit wurden aus datentechnischen Griinden keine ge-
messenen Signalstirken als Eingangsparameter fiir die Qualititsfortpflanzung verwendet. Dies erscheint
jedoch sehr vielversprechend und sollte daher in weiteren Arbeiten noch untersucht werden.

Trotz der beiden ausfiihrlich behandelten Beispiele bleiben noch einige Fragen im Bezug auf die An-
wendbarkeit von KNN in diesem Zusammenhang offen. Bislang noch nicht untersucht wurde unter an-
derem

e die Abbildbarkeit zeitlich verdnderlicher Qualitdtsparameter, die dem Merkmal Aktualitdt zuge-
ordnet werden konnen mit Hilfe dynamischer KNN,

e das Mischen unterschiedlicher Transferfunktionen in der selben Neuronenschicht, um den teils
sehr inhomogenen Eingangs- und Ausgangsdaten Rechnung zu tragen,

e das Potenzial weiterer, frei definierter Transferfunktionen in den Netzen,
o die Verwendung riickgekoppelter Netze oder
e die Kombination der KNN mit weiteren Verfahren und Methoden (z. B. Fuzzy-Verfahren) sowie

e die Kombination von Parametern verschiedener Merkmale in den Ein- und Ausgangsdaten in rea-
len Beispielen.

Diese Ansatzpunkte konnen helfen, die Anwendung kiinstlicher neuronaler Netze im Bereich der Da-
tenqualitédt weiter zu vereinfachen und noch bessere Ergebnisse zu erzielen. Grundsétzlich muss jedoch
klar sein, dass die Modellierung von Datenqualitit nicht mit beliebiger Giite moglich ist. Viele Quali-
tatsparameterwerte stellen nur Groflenordnungen dar, deren Aussagekraft nicht iiberschitzt werden darf.
Standardabweichungen beschrinken sich immer auf die Angabe eines Bereichs, in dem die beschriebene
GroBe mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit liegt (z. B. 68 % oder 95 %) und die Korrektheit wird im-
mer trotz des bindren Charakters nur mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit den wahren Wert angeben.
Daher ist die Prizision, mit der das KNN die gesuchten Ergebnisse angeben soll, kritisch einzuschitzen.
Aus vagen Angaben der Qualitéit von Eingangsgroen kdnnen auch nur vage Ausgangsgréfien ermittelt
werden, unabhingig von der Komplexitit des KNN, der Anzahl Iterationen oder der Menge an Lernbei-
spielen, die zur Verfiigung steht.

Das bestehende Qualitdtsmodell hat sich bewidhrt und wurde daher in dieser Arbeit nicht in Frage
gestellt. Durch dessen Flexibilitit kann insbesondere auch auf die durch den Kunden gewliinschten Pa-
rameter der Datenqualitét eingegangen werden. Die Definition und Auswahl der Parameter kann sich an
den Anforderungen orientieren, eine einfache Zuordnung zu den vorgegebenen Qualititsmerkmalen ist
erfahrungsgemaif fast immer moglich.

Mit dem eingefiihrten Qualitdtsmanagementkonzept konnten alle relevanten Bestandteile der daten-
qualititsbezogenen Tétigkeiten in einen Zusammenhang gestellt werden. Die neue Methode zur Fort-
pflanzung von Datenqualitdt auf Basis von KNN konnte dabei in diesen Rahmen des Datenqualitits-
managements eingegegliedert werden. Das Konzept kann unter anderem der Erlduterung der gesamten
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Problematik dienen und das Bewusstsein fiir die Notwendigkeit der einzelnen Arbeitsschritte im Qua-
litdtsmanagement schaffen. Mit dem Konzept wird nicht zuletzt die Kundenanforderung in den Mit-
telpunkt der qualitdtsbezogenen Arbeiten geriickt. Eine iibersichtliche und umfassende Darstellung der
Tatigkeiten mit dem Fokus auf die Datenqualitit schafft Transparenz und ermdglicht die Identifikation
der Schnittstellen mit dem Auftraggeber.

Einzelne Bestandteile des Konzeptes wurden dargestellt und deren Funktionsweise an realen Projekt-
beispielen gezeigt. So wurden fiir stationire Induktionsschleifen zur Verkehrsdatenerfassung Ergebnisse
aus den Ursachen-Wirkungs-Diagramm gezeigt sowie die Vorgehensweise bei der FMECA anhand des
Formblatts fiir das Bauteil Induktionsschleife erldutert. Diese Methoden spielen eine entscheidende Rolle
bei der Biindelung von Fachwissen und der Suche nach weiterem Potenzial zur Verbesserung der Daten-
qualitét.

Wiinschenswert ist hier jedoch noch eine klarere Definition der Schnittstellen zwischen dem Quali-
tatsmanagementkonzept zur Behandlung von Datenqualitit und dem iibergeordneten unternehmerischen
Qualitdtsmanagement. Insbesondere die monetidren und personellen Aspekte wurden bei den bisherigen
Ausfiithrungen vollstdndig ausgeblendet. Vor der Umsetzung des Konzeptes miissen diese betriebswirt-
schaftlichen Aspekte zunichst ausreichend untersucht werden, nicht zuletzt um die Wirtschaftlichkeit
des derartigen Vorgehens nachweisen zu konnen.
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Glossar

Adaline: Spezieller einstufiger vorwirts gerichteter Typ eines kiinstlichen neuronalen Netzes aus den
Anfiangen der KNN-Theorie; Ein- und Ausgangswerte folgen der Signumfunktion und sind entwe-
der +1 oder -1.

Aktivierungsfunktion: Die Aktivierungsfunktion berechnet aus der Netzeingabe den Ausgang, der
den Fingang der Ausgabefunktion darstellt. In der Regel handelt es sich dabei um den Ausgang
des Neuronalen Netzes, da als Ausgabefunktion meist die Identitdtsfunktion Verwendung findet.
Es gibt drei hiufig verwendete Arten von Aktivierungsfunktionen: Schwellwertfunktion, Lineare
Funktion, Sigmoide Funktion.

Aktualitat (AK): Die AK gibt das AusmaB der Ubereinstimmung der Information mit der sich zeitlich
dndernden konzeptionellen Realitét an.

Ausgabefunktion: Der Aktivierungsfunktion nachgeschaltete Funktion, die eine weitere Modellier-
barkeit des Netzes ermdglicht. Meist wird hier jedoch die Identititsfunktion f(x) = = verwendet.

Backpropagation-Algorithmus: Der B-Algorithmus ist die am weitesten verbreitete und effektivste
Methode, KNN zu trainieren. Es handelt sich um ein Gradientenabstiegsverfahren zur Suche nach
dem globalen Minimum in der multidimensionalen Fehlerfliche.

Base Station Controller (BSC): Organisationseinheit der GSM-Netzarchitektur an die mehrere (BTS)
Base Tranceiver Stations angeschlossen sind.

Base Tranceiver Station (BTS): Kleinste iibergeordnete Organisationseinheit der GSM-Netzstruktur,
die ein bis maximal sechs Funkzellen bzw. Einzelantennen versorgt.

Datenverarbeitung (DV): Die DV umfasst laut Wahrig [2002] das ,,Sammeln, Sichten, Speichern,
Bearbeiten u. Auswerten von Informationen, die als Groflen und Werte miteinander in Beziehung
gesetzt werden konnen®.

Eingangsfunktion: Der Aktivierungsfunktion vorgeschaltete Funktion. Dabei handelt es sich um die
gewichtete Summe der Eingangswerte und des Schwellwerts.

Feed-Forward-Netz (FFN): Eine hiufig zum Einsatz kommende Form der KNN, bei denen der In-
formationsfluss gerichtet ist und keine Riickkopplungen erlaubt sind.

Fehlermdglichkeits- und -einflussanalyse (FMEA): Die FMEA ist eine Teammethode zur de-
taillierten Analyse von Systemen. Ziel ist es, Fehlermoglichkeiten in Bauteilen zu erkennen und
zu charakterisieren sowie Gegenmafinahmen zu entwickeln.

Floating Phone Data (FPD): Mit FPD werden die aus Mobilfunkdaten sich bewegender Teilnehmer
generierten Verkehrsinformationen bezeichnet. In der Regel handelt es sich hierbei um Bewe-
gungsprofile, die als FPD-Trajektorien bezeichnet werden.

FMECA: Fehlermoglichkeits- und -einflussanalyse mit zusitzlicher Quantifizierung der Kritizitit (engl.:
Criticality) in Form der RPZ; dies ermoglicht die Erstellung einer Priorisierungsliste.

Genauigkeit (GE): Die GE gibt den Zusammenhang zwischen dem ermittelten (meist gemessenen)
und dem wahren bzw.plausibelsten Wert an.
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Graphical User Interface (GUI): Grafische Benutzeroberfliche eines Software-Programms zur Ver-
einfachung der Bedienung.

Konsistenz (KO): Die KO gibt das AusmaB der Ubereinstimmung der Information mit dem Informa-
tionsmodell an.

Korrektheit (KR): Die KR gibt das AusmaB der Ubereinstimmung der Information mit der konzeptio-
nellen Realitit bei vorausgesetzter Aktualitét an.

Kiinstliches Neuronales Netz (KNN): en.: Artificial Neural Network (ANN) Der Gehirnstruktur nach-
empfundenes Netz von Neuronen, die durch gewichtete Verbindungen verkniipft sind. KNN sind
lernféhig und dienen der Informationsverarbeitung.

Lernrate/Lernfaktor »: Es handelt sich dabei um den variablen Parameter der Schrittweite, mit dem
die Anpassung der Gewichte beim Gradientenabstiegsverfahren (Backpropagation-Algorithmus)
erfolgt.

Levenberg-Marquardt-Algorithmus: Bei dem von Levenberg und Marquardt entwickelten Algo-
rithmus handelt es sich um eine zeitoptimierte Weiterentwicklung des Back-Propagation-Algorith-
mus zum Training kiinstlicher neuronaler Netze.

Location Area Code (LAC): Bezeichnung fiir eine administrative Einheit in der GSM-Architektur.
Diese beinhaltet in der Regel mehrere BTS (Base Tranceiver Station) und BSC (Base Station Con-
troller).

Mobile-services Switching Center (MSC): Zentraler Bestandteil der GSM-Netzstruktur. Die MSC
ist eine digitale Vermittlungsstelle zur Steuerung des Mobilfunkverkehrs und verwaltet mehrere
BSC (Base Station Controller).

Mobilstation (MS): Allgemeine Bezeichnung fiir ein mobiles Gerit im Mobilfunknetz, welches mit
einer SIM-Karte betrieben wird. Meist handelt es sich hierbei um ein Mobiltelefon oder Datenmo-
dem.

Momentum-Term: Modifikation des Backpropagation-Lernalgorithmus zur Uberwindung flacher Pla-
teaus bei der Suche globaler Minima mit dem Gradientenverfahren. Durch Beriicksichtigung der
jeweils vorhergehenden Gewichtsinderung (Momentum-Term) in der Berechnung der neuen, wird
die Suche beschleunigt.

Multi-Layer Feed-Forward-Netz (MLFFN): Dabei handelt es sich um eine Klasse von KNN mit
vorgegebener FlieBrichtung der Informationen und grundsitzlich beliebiger Anzahl verdeckter
Schichten, die durch iiberwachtes Lernen trainiert werden konnen.

Perzeptron: Sehr frithe Netzsorte, die von dem amerikanischen Psychologe und Informatiker Frank
Rosenblatt (vgl. Rosenblatt| [1961]] bereits Ende der 1950er Jahre entwickelt wurde. In der ur-
spriinglichen Version als Feed-Forward-Netz bestehend aus einem Neuron entstanden bald kom-
plexere Netze aus mehreren Neuronen, die in mehreren Schichten angeordnet werden (Multi-
Layer-Perzeptron).

Prozess: In der Datenverarbeitung: Eine Abfolge von Aktivititen (sequentiell, parallel, alternativ), die
Eingangsdaten in Ausgangsdaten umwandeln.

Qualitat: Grad, in dem ein Satz inhirenter Merkmale Anforderungen erfiillt[ DIN EN ISO 9000 [2005]].

Qualitatsparameter (QP): Abkiirzung QP; konkretisiertes Qualitidtsmerkmal zur quantitativen Be-
schreibung eines Qualititsaspektes.
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Qualitatsmanagement (QM): Aufeinander abgestimmte Titigkeiten zum Leiten und Lenken einer
Organisation beziiglich Qualitdt (DIN EN ISO 9000 [2005]).

Qualitatsmanagementkonzept (QMK): Konzept zur konkreten praktischen Umsetzung der abge-
stimmten Titigkeiten des Qualititsmanagements.

Qualitatsmanagementsystem: Managementsystem zum Leiten und Lenken einer Organisation be-
ziiglich der Qualitét (DIN EN ISO 9000 [2005])).

Road Element (RE): Die Abkiirzung RE steht fiir Road Element und bezeichnet ein StraBenelement
zwischen zwei Knotenpunkten in der digitalen Stralenkarte. Bei baulich getrennten Fahrbahnen
werden fiir ein StraBenabschnitt zur richtungsscharfen Abbildung zwei RE definiert.

Risikoprioritatszahl (RPZ): Die Risikopriorititszahl dient der Quantifizierung der Kritizitét von Feh-
lermoglichkeiten bei der FMEA. Die RPZ ist das Produkt aus den Parametern Auftreten, Bedeu-
tung und Erkennbarkeit bzw. Behebbarkeit des Fehlers jeweils auf einer Skala von 1 — 10 und kann
daher Werte zwischen 1 — 1000 annehmen.

RX-Matching: Der Begriff RX-Matching entstand in dem Projekt Do-iT und bezeichnet die Methode
der Positionsbestimmung von Mobiltelefonen aus Abis-Daten mit Hilfe der gemessenen Signal-
starken und der zugehdrigen Signalstirkekarten des GSM-Netzbetreibers.

Stationare Erfassungssysteme (SES): Dabei handelt es sich um stationdre Sensoren zur Erfas-
sung von Verkehrsparametern, insbesondere der Verkehrsstérke, im Stralennetz. Es gibt eine Rei-
he unterschiedlicher Sensoren, neben den am hiufigsten auftretenden Induktionsschleifen, kann
die Erfassung beispielsweise auch mit passiven Infrarotsensoren oder durch Ultraschallsensoren
erfolgen.

Timing Advance (TA): Der TA-Wert dient der zeitlichen Synchronisation der im Netz zu iibertragen-
den Daten eines Mobilfunkteilnehmers. Der Wert wird aus der Signallaufzeit abgeleitet und stellt
daher eine grobe Entfernungsangabe zwischen Antenne und MS dar.

Ursachen-Wirkungs-Diagramm (UWD): Das Ursachen-Wirkungs-Diagramm dient der Recherche
und grafischen Darstellung von Ursachen fiir unerwiinschte Wirkungen in einem System. Dabei
werden Haupt- und Nebenursachen unterschieden und die Wirkungen jeweils einzeln betrachtet.

Verfugbarkeit (VE): Die VE gibt das Ausmal des Vorhandenseins der Information zu einem definier-
ten Zeitpunkt an einem bestimmten Ort an.

Vollstandigkeit (VO): Die VO gibt das Ausmal des Vorhandenseins s@mtlicher zur Beschreibung der
konzeptionellen Realitit erforderlichen Informationen an.
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Formelzeichen

dTrpp

EQM

-

Matrix der Ausgangswerte eines KNN

Parameter zur Quantifizierung des Auftretens eines Systemfehlers (FMEA)
Ausgangswert eines Prozesses als Merkmalserfiillungsgrad zwischen 0 und 1
fiir das Qualitdtsmerkmal QM

Bias oder Schwellwert eines kiinstlichen Neurons

Parameter zur Quantifizierung der Bedeutung eines Systemfehlers (FMEA)
Zeitliche Linge einer FPD-Trajektorie

Parameter zur Quantifizierung der Erkennbarkeit und Behebbarkeit eines
Systemfehlers (FMEA)

Eingangswert eines Prozesses als Merkmalserfiillungsgrad zwischen 0 und 1

fiir das Qualitdtsmerkmal QM

Aktivierungsfunktion, mit der der Ausgang eines Neurons berechnet wird
Jacobi-Matrix mit den partiellen Ableitungen

Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht eines Feed-Forward-Netzes mit
nur einer verdeckten Schicht oder mehrerer verdeckter Schichten mit identischer
Neuronenzahl

Léngsfehler des Neupunktes beim polaren Anhéngen

Metrische Linge einer FPD-Trajektorie

Anzahl der Ausgangswerte bzw. Ausgangsneuronen

Anzahl der Eingangswerte bzw. Eingangsneuronen

Mittlerer quadratischer Fehler (en.: Mean Square Error)

Eingangsvektor der Trainingsbeispiele

Atmosphirischer Einfluss auf die elektrooptische Streckenmessung in parts per Million
Querfehler des Neupunktes beim polaren Anhidngen

Anzahl der Lernbeispiele fiir das Training eines KNN

Horizontale Richtung

Horizontale Strecke

Standardabweichung einer fehlerbehafteten Grofe

Ubertragungsfunktion, mit der die Eingiinge eines Neurons zusammengefiihrt werden

Varianz-Kovarianzmatrix der fehlerbehafteten Gro3en



Formelzeichen

wi 7j

Varianz-Kovarianzmatrix der gesuchten Gréfen

Qualititstupel zur zusammenfassenden Darstellung aller Qualitdtsmerkmale
in einem Ausdruck

Target-Vektor: Ausgangsvektor der Trainingsbeispiele

Verbesserung als Differenz aus Sollwert-Istwert

Gewicht zwischen Neuron i und Eingangswert j im KNN

Gewichtsmatrix mit den Gewichten w; ; eines Multilayer Feed-Forward-Netz
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Anhang A: Das GUI nntool von Matlab

Das in der KNN-Toolbox zur Verfiigung stehende GUI zur Definition und Simulation von KNN erleich-
tert den Einsatz der zahlreichen zur Verfiigung stehenden Funktionen. Fiir die in Kapitel @] berechneten
Beispiele wurden die folgenden Programmversionen verwendet:

e Matlab-Software: V 7.8.0.347 (R2009a)
e Neural Network Toolbox-Software: V 6.0.2

Grundsitzlich stehen wihrend der Verwendung des nntools alle Funktionen von Matlab parallel zur
Verfiigung. Der Zugriff auf alle Variablen in der Workspace eines Matlab-Projekts ist jederzeit moglich.
Somit erfolgt im Fall der simulierten Beispiele in Kapitel {.1] die Generierung der Trainingsdaten so-
wie der unabhingigen Testdatensitze in Matlab. Die erzeugten Vektoren und Matrizen konnen dann im
Anschluss einfach in das nntool eingelesen werden, solange die Variablen im temporéren Speicher vor-
handen sind. Fiir eine spétere Verwendung der erzeugten Datensétze oder zum erneuten Nachvollziehen
der Ergebnisse, werden diese jedoch als ASCII-Dateien exportiert. Das nntool bietet auch die Moglich-
keit, die Datensétze als Dateien einzulesen, wodurch der Umgang mit der GUI noch flexibler wird.

/ Network/Data Manager E]\:\ @
b Input Data: W networks ] Output Data:

A retword_outputs

@ Target Data: x Error Data:

t_A networkl _errors

) Input Delay States: ¥) Layer Delay States:

T e e e

Abbildung 6.1: Startfenster der grafischen Benutzeroberfliche des nntool

Mit dem Befehl nntool kann das GUI aus der Matlab Benutzeroberfliche gestartet werden. Es erscheint
das Startfenster des nntools, wie es in der Abbildung|6.1{abgebildet ist. Das Startfenster gibt einen Uber-
blick iiber alle eingelesenen oder erzeugten Variablen. Dies sind auf der linken Seite in den beiden oberen
Fenstern die origindren Eingangs- und Ausgangsdaten (Input Data und Target Data), die zum Trainieren
des Netzes zur Verfiigung stehen. In der Mitte erscheinen die bereits definierten Netze und in den beiden
oberen rechten Fenstern stehen, sofern bereits ein Netz trainiert und eingesetzt wurde, die berechneten
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Ausgangsdaten (Output Data) und die Restfehler (Error Dataﬂ) nach der letzten Iteration zur Verfiigung.
Die beiden unteren Fenster sind nur in Verbindung mit dynamischen Netzen erforderlich. Diese werden
im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht weiter betrachtet. In der unteren Funktionsleiste stehen die Mog-
lichkeiten neue Daten zu importieren, ein neues Netz zu erzeugen, zu 6ffnen oder zu 16schen sowie der
Datenexport in eine Datei zur Verfiigung.

Die Definition eines neuen Netzes erfolgt in einem weiteren interaktiven Fenster, welches Abbildung
[6:2] zeigt. Nach der Vergabe eines eindeutigen Namens fiir das Netz muss der Netztyp mit Hilfe eines
drop-down Meniis gew#hlt werden. Abhédngig von diesem, miissen nachfolgend die fiir das Training zur
Verfiigung stehenden Lernbeispiele gewihlt werden. Fiir die Modellierung der Datenqualitit werden hier
-wie bereits erwéhnt- stets Feed-Forward-Netze gewihlt. Dieser Netztyp bedingt die Verwendung eines
Backpropagation-Algorithmus fiir das Training des Netzes, daher sind im Weiteren die zur Verfiigung
stehenden Eingangs- und Ausgangsdaten zu wihlen. Uber die drop-down Meniis kann einfach aus den
bereits vorab iiber das Startfenster (vgl. Abbildung [6.1)) eingelesenen oder erzeugten Lerndaten gewihlt
werden.

% Create Network or Data @‘E @

Network | pata
Name

networkl

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v

Input data: p_A

Target data: LA

Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARNGDM

Performance function: MSE

L L€

MNumber of layers: 2

Properties for: | Layer2 +

Number of neurons:
Transfer Function: PURELIN &

[ 7] view ][ ¥ Restore Defaults ]

L ¢ Create |[ Oclose ]

Abbildung 6.2: GUI nntool: Interaktives Fenster zur Definition eines neuen KNN

Die Fiihrung des Nutzers von oben nach unten durch die Einstellmoglichkeiten hindurch ist intelligent
gelost. Es sind immer nur die nach der vorhergehenden Auswahl sinnvollen Auswahlmdoglichkeiten vor-
handen. So kann nach der Entscheidung fiir die Feed-Forward-Netze auch nur noch zwischen einigen
Lernalgorithmen, die alle auf der Backpropagation-Methode basieren, gewihlt werden. Aufgrund der
Leistungsfahigkeit wird fiir alle weiteren Auswertungen der von Levenberg und Marquardt entwickel-
te Algorithmus TrainLM eingesetzt. Grundsitzlich konnen hier auch andere Lernalgorithmen gewéhlt

"In Matlab werden die Differenzen aus Sollwert-Istwert als Error bezeichnet. Aus geoditischer Sicht handelt es sich dabei
jedoch um Verbesserungen, daher wird in diesem Zusammenhang der englische Begriff Error mit Verbesserung gleichge-
setzt.
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werden, wenn beispielsweise nicht geniigend virtueller Speicher fiir den speicherintensiven LM-Algo-
rithmus zur Verfiigung steht. Zusétzlich kann in der Software auch der Momentum-Term beriicksichtigt
werden, um flache Plateaus in der Fehlerflache besser iiberwinden zu kénnen und das Oszillieren in tie-
fen Schluchten zu verhindern. Die Gewichtung des Terms ist zwischen 0 und 1 frei wéhlbar.

Der Nutzer kann als weitere Grundeinstellung vor der Definition der Netzwerkarchitektur schlie8lich
noch die gewiinschte Performance- bzw. Leistungsfunktion wihlen. Neben dem im Folgenden verwen-
deten mittleren quadratischen Fehler (MSE), stehen die Summe der Fehlerquadrate (SSE) und eine erwei-
terte Form des MSE zur Verfiigung, bei der das mittlere quadratische Gewicht mit in die Performance-
Funktion einfliefft. Dies soll insgesamt zu kleineren Gewichten und Schwellwerten fithren und damit dem

Overfitting vorbeugen (Matlab®)| [2010])).

Im Unteren Bereich des Eingabefensters in Abbildung [6.2] erfolgt die Definition der Netzwerkarchi-
tektur. Nach der Definition der Schichtenanzahl (Number of layers), wobei die Summe aus verdeckten
Schichten und der Ausgabeschicht gemeint ist, kann fiir jede Schicht getrennt die Anzahl der Neuronen
und die Transferfunktion festgelegt werden. Fiir die Ausgabeschicht hat Matlab bereits die Dimension
des zuvor gewdhlten Ausgabevektors ¢ fiir die Anzahl der Neuronen eingesetzt. Die Wahl der Trans-
ferfunktion fiir die Ausgabeschicht hingt von dem gewiinschten Wertebereich der Ausgangsdaten ab,
aufgrund des Lernalgorithmus muss diese jedoch stetig differenzierbar sein. Grundsétzlich kommen da-
her aus der Tabelle [3.5] nur die hiufig verwendete Linearfunktion, bei der die Ausgabe nicht auf einen
Wertebereich festgelegt wird sowie die logarithmische Sigmoidfunktion und der Tangens Hyperbolicus
in Frage.

Es besteht an dieser Stelle bereits die Moglichkeit, mit View eine visuelle Darstellung des definierten
Netzes aufzurufen. Diese Darstellung erhilt man jedoch ebenfalls nach Erzeugung des definierten Netzes
mit Create und anschlieBendem Aufruf des neuen Netzes durch Auswahl und Bestitigung mit Open... im
Startfenster (vgl. Abbildung [6.1)). Wie die Abbildung [6.3] exemplarisch zeigt, konnen in der grafischen
Darstellung nochmals die Anzahl der Schichten sowie die gewéhlten Transferfunktionen iiberpriift wer-
den (diese werden symbolisch analog zu Tabelle [3.5] dargestellt). Derzeit wird die definierte Anzahl der
Neuronen in den Schichten leider in der aktuellen Version nicht angezeigt.

Network: network1 Q@@

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitislize Weights | View/Edit Weights
A
Layer Layer
Input [i E }/T‘i E Output
v
£ 2 |

Abbildung 6.3: GUI nntool: Interaktives Fenster zur Modifikation eines erzeugten KNN

Unter den verschiedenen Reitern der grafischen Benutzeroberfliche in Abbildung|[6.3]kénnen zunéchst
die default-Einstellungen fiir das Training betrachtet und ggf. editiert werden. Das Netz kann entweder
unter dem Reiter Train trainiert werden, wobei die Reihenfolge der Lernbeispiele zufillig ist, oder es
kann ein sogenanntes adaptives Training erfolgen (Reiter: Adapr). Beim adaptiven Training folgt die
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Reihenfolge der Lernbeispiele der Reihenfolge der Beispiele in der Matrix der Eingangsdaten. Diese
Methode wird fiir dynamische Netze eingesetzt, in denen die Ein- und Ausgangsvariablen von der Zeit
abhiéngen.

Neben der Uberpriifung und ggf. manuellen Anpassung der Startgewichte und -schwellwerte (Rei-
ter: View/Edit Weights), konnen verschiedene Parameter und Abbruchkriterien gedndert oder deaktiviert
werden. Unter anderem sind unter dem Reiter Train— Training Parameters die folgenden Parameter frei
wihlbar:

epochs Maximale Anzahl der Iterationen/Epochen bis zum Abbruch
time Maximale Dauer des Iterationsprozesses bis zum Abbruch
goal Zielwert fiir die Performance-Funktion (hier: MSE)

max_fail | Maximaler Validierungsfehler

min_grad | Minimaler Performance Gradient

mu Lernparameter aus dem LM-Algorithmus

Der maximale Validierungsfehler max_fail wird von Matlab fiir das Early Stopping benotigt. Der Pa-
rameter ist frei wihlbar und gibt die maximale Anzahl an kontinuierlichen Verschlechterungen des Ap-
proximationsfehlers an, nach der das Training abgebrochen wird. Diese Methode soll ein Uberlernen
des Netzes verhindern, in dem zunéchst eine Dreiteilung der Lerndatenmenge in Lern-, Validierungs-
und Testdaten erfolgt. Die zufillige Aufteilung erfolgt in 60% Lerndaten und je 20% Validierungs- und
Testdaten. Es werden in jeder Epoche nur die Lerndaten im Backpropagation-Algorithmus verwendet,
um die Netzparameter zu verbessern. Nach jeder Epoche wird das Netz mit dem Validierungsdatensatz
getestet. Solange der Restfehler sowohl bei den Lern- als auch bei den Validierungsdaten sinkt, wird
weiter iteriert. Sobald jedoch der Fehler im Validierungsdatensatz mehr als max_fail-mal in Folge steigt,
wird das Training beendet. Erst im Anschluss dient der Testdatensatz der Kontrolle des trainierten Netzes.

Der skalare Parameter . (im nntool mit mu bezeichnet) spielt eine wichtige Rolle in dem Trainingsal-
gorithmus von Levenberg und Marquardt (vgl. Formel[3.34). Laut/Hagan u. a,|[[1996] ist das Newton-Ver-
fahren in der Nihe der Minima in der Fehlerfigur schneller und genauer als das Verfahren von Levenberg
und Marquardt. Daher wird p nach jeder Iteration durch Multiplikation mit dem Abnahmefaktor mu_dec
verkleinert, es sei denn, die Performance-Funktion steigt an, was eine Vergrof3erung von ; um den Faktor
mu_inc zur Folge hat. Damit wird ein moéglichst schnelles Finden der Minima in der Fehlerflache und
damit der Ubergang zum Newton-Verfahren angestrebt. Die Parameter mu, mu_desc und mu_inc sind
in dem GUI frei wihlbar. In der Regel konnen jedoch die bereits vorgeschlagenen Parametereinstellun-
gen libernommen werden. Die Vergroflerung von p nach oben kann zusitzlich mit Hilfe des Parameters
mu_max begrenzt werden. Das Uberschreiten von mu_max fiithrt zum Abbruch des Iterationsverfahrens.
StandardmiBig ist dieser Parameter auf 109 gesetzt und damit als Abbruchkriterium faktisch deaktiviert.

SchlieBlich bietet die Definition des minimalen Performance-Gradienten min_grad dem Nutzer die
Moglichkeit, das Lernziel festzulegen. Die finalen Netzwerkparameter wurden gefunden, wenn der Gra-
dient bei weiteren Iterationen den vorgegebenen Grenzwert nicht mehr iibersteigt, d. h. keine signifikante
Verbesserung der Parameter mehr zu erwarten ist.

Unter dem Reiter View/Edit Weights auf der grafischen Benutzeroberfliche (vgl. Abbildung[6.3)) kon-
nen die Initialisierungsgewichte und Schwellwerte betrachtet und ggf. gedndert werden. In den Beispie-
len in Kapitel ] werden stets die vorgeschlagenen Gewichte verwendet, da keine besseren Startwerte
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bekannt sind. Nach einem abgeschlossenen Training besteht die Moglichkeit, diese Gewichte vor einem
erneuten Training zunichst zu reinitialisieren, um beispielsweise das erste Iterationsergebnis mit neuen
Startwerten nochmals zu iiberpriifen (Reiter: Reinitialize Weights). Im Anschluss kann das trainierte Netz
zur Prozessierung neuer Daten eingesetzt werden (Reiter: Simulate). Dabei besteht auch die Moglichkeit,
das Netz mit neuen, unabhingigen Daten zu evaluieren. Nach Angabe der Solldaten erfolgt automatisch
ein Vergleich mit dem produzierten Netzausgang.

Samtliche definierbaren Abbruchkriterien werden im Sinne einer ODER-Verkniipfung behandelt. Das
Erfiillen eines einzelnen Abbruchkriteriums beendet damit das Iterationsverfahren. Der Verlauf in Echt-
zeit sowie die Ergebnisse des Verfahrens werden anschlieBend in einer Grafik iibersichtlich dargestellt

(vgl. Abbildung[6.4).

/ Neural Network Training (nntraintool)

Neural Network

Layer Layer
ljt H iﬁH ]
Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Data Division: ~ Random (dividerand)
Progress
Epoch: 0 | S iterations | 1000
Time: [ 0:00:02
Performance: 0.00125 [T ESEes19 | 0.00
Gradient: 1.00 4.17e-11 1.00e-10
Mu: 0.00100 1.00e-08 1.00e+10
Yalidation Checks: 0| 0 | 6
Plots

Parformance ) (plotoerforn)

Training State (plottrainstate)
Regression {plotregression)

Plat Interval: J 1 epochs

v Minimum gradient reached.

[ E Q

Abbildung 6.4: GUI nntool: Darstellung der Trainingsergebnisse

Die grafische Darstellung der Trainingsergebnisse (vgl. Abbildung [6.4) gibt zundchst nochmals Auf-
schluss iiber die Architektur des Netzes und die Wahl des Lernalgorithmus. Im Weiteren wird das fiir
den Abbruch verantwortliche Kriterium (im Beispiel wurde der Minimalwert fiir den Gradienten un-
terschritten) sowie die weiteren Parameterwerte nach Abbruch des Trainings angegeben. Dabei werden
die einzelnen Parameter sowohl in Zahlen als auch als farbige horizontale Balkendiagramme dargestellt.
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Links der Balken sind die Startwerte, rechts der Balken die Grenzwerte angegeben. Greift keines der
Abbruchkriterien, so kann das Training ggf. auch per Hand gestoppt werden.

Dem Nutzer werden unter der Rubrik Plots diverse Grafiken zur Interpretation der Lernphase zur Ver-
fiigung gestellt. Diese Grafiken bilden die Grundlage zur Beurteilung des Trainingserfolgs und damit
der Eignung des trainierten Netzes fiir die jeweilige Aufgabe. Der Performance-Plot zeigt die Anderung
der Performance-Funktion fiir die Trainings-, die Validierungs- sowie die Testdaten iiber alle Epochen
hinweg. Die Verdnderung der Parameter Abstiegsgradient, Lernparameter ;. sowie der Validierungsfehler
konnen unter Training State in einem Plot angezeigt und damit das Lernverhalten interpretiert werden.
SchlieBlich werden unter Regression die Regressionen fiir die Trainings-, Validierungs- und Testdaten
sowie fiir die gesamten Lernbeispiele abgerufen. Allerdings besteht hier nur die Moglichkeit, jeweils den
ersten Ausgangsparameter mit dem entsprechenden Sollwert zu vergleichen. Dies gibt jedoch einen ers-
ten Hinweis auf die Qualitit der erzielten Ergebnisse.

Zur Beurteilung der Eignung von KNN fiir die Modellierung und Fortpflanzung von Datenqualitit
in Prozessen dienen diese, von der Toolbox zur Verfiigung gestellten Plots, nur der ersten groben Be-
urteilung der Resultate. Die verschiedenen Versuche in Kapitel ] werden zusitzlich mit Hilfe weiterer
Testdatensitze beurteilt. Diese Testdatensidtze werden erst nach erfolgreichem Training mit dem Netz
berechnet, um eine unabhingige Kontrolle sicherzustellen. Im Anschluss erfolgt jeweils die grafische
Darstellung der Restfehler aus dem Soll-Ist-Vergleich der bekannten Ergebnisse mit den durch das KNN
berechneten.

Aus Platzgriinden werden hier nur die wichtigsten Einstellungen des GUI niher erldutert. Fiir weite-
re Detailinformationen wird dem interessierten Leser die sehr hilfreiche Programmdokumentation von
Matlab®|[2010]] und das von den selben Autoren verfasste Standardwerk |[Hagan u. a.|[1996] empfohlen.
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Anhang B: Das Qualitatsmodell fur FPD-Trajektorien

Tabelle 6.1: Qualititsmodell fiir FPD-Trajektorien aus Abis-Daten (Quelle: |Do-iT|[2009a])

Nr. | Merkmal Parameter Kiirzel Definition
Globale AURgiohal | Beschreibt die Verfiigbarkeit des FPD-Servers in
1.1 VE . . .
Ausfallrate [%] einem bestimmten Zeitraum
. . Summe(Routenldngen)/L/T mit L: Linge des
12 Trajektoriendichte | p1va [1/5] betrachteten Streckenabschnitts; T: Zeitraum
2.1 AK Berechnungszeit Atyer[s] | Berechnungszeit fiir eine FPD-Trajektorie
. . Atppp Alter der Trajektorie als Differenz: Aktuelle
2.2 Trajektorienalter [min] Zeit-Zeitstempel der 1. Position der Trajektorie
Traiektorien- VO Anteil der verwendeten Positionen einer Positi-
3.1 VO J e FPD onsfolge eines Teilnehmers, der fiir die Trajek-
vollstandigkeit [%] : .
torie verwendet wird
30 Durchdringung d %) Anteil des Verkehrs, der mit FPD erfasst werden
' mit FPD 0 kann; bezogen auf den gesamten Verkehr
33 Abdeckungsrate ABRppp | Grad der. Abdeckung des betrachteten Stralen-
(%] netzes mit FPD
4.x KO Die Konsistenz wurde durch Einhaltung des Datenmodells gewihrleistet
Klassifizierungs- Wabhrscheinlichkeit mit der die richtigen Teil-
>1 KR korrektheit KRy [%] nehmerklassen identifiziert wurden
52 Trajektorienlinge | Lppp[m] | Linge der FPD-Trajektorie
Zuordnungs- KR Korrekter Streckenanteil der FPD-Route, der
53 korrektheit [(7Z]UA sich mit der GPS-Route deckt, bezogen auf die
Typ A 0 Lénge der GPS-Route
Zuordnungs- KR Korrekter Streckenanteil der FPD-Route, der
54 korrektheit WZ]UB sich mit der GPS-Route deckt, bezogen auf die
Typ B ¢ Lénge der ermittelten FPD-Route
55 Rangkorrelation ] Ahnlichkeit der Tagesganglinien der Verkehrs-
' nach Spearman stirke aus FPD und aus SES
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Nr. | Merkmal Parameter Kiirzel Definition
. Mittel der orthogonalen Abweichungen der ver-
6.1 GE Mlttle.re QArpp wendeten Positionen von der wahrscheinlichsten
Querabweichung [m]
Route
6.2 Standardabw. der sy [km/h] Genauigkeit der aus den Trajektorien ermittelba-
' Geschwindigkeit v ren Geschwindigkeit
Differenz der Vorzeichenfreie Differenz zwischen Durch-
6.3 Durchschnittsge- d[km/h] | schnittsgeschwindigkeit aus GPS und aus Mo-
schwindigkeiten bilfunkdaten
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