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MOTIVATION

Moderne, vernetzte Autos generieren laufend
grofle Mengen an Mobilitdtsdaten, die das
Fahrverhalten, die Emissionen, den Stan-
dort und die Umweltbedingungen beschreiben.
Die groflen Datenmengen werden auf dem
Auto mit Hilfe des Fahrzeugdiagnosesystems
ausgewertet und fiir die weitere Diagnose
von technischen Problemen zwischengespe-
ichert. Diagnose-Fehlercodes (englisch: Di-
agnostic Trouble Codes, kurz DTCs) in sequen-
ziellen Fahrzeugdaten weisen auf technische
Probleme hin. Diagnosesysteme im Fahrzeug
protokollieren jedoch nicht alle Fehlercodes.
Eine weitere Schwierigkeit besteht darin, dass
nicht alle aufgetretenen Fehlercodes mit einem
\ Zeitstempel versehen werden. In diesem Fall
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ist es nicht moglich zu nachzuvollziehen, wann
ein bestimmter Fehler im Fahrzeug aufgetreten
ist. Die Analyse von solchen sequenziellen
Automobil-Daten ist jedoch zeit- und ressource-
naufwendig. Sie erfordert aufSerdem jahrelange
Erfahrung und Expertise in diesem Bereich. Um
diesen Aufwand zu minimieren, konnen mod-
erne Machine-Learning-Methoden verwendet
werden. Insbesondere das Automated Machine
Learning (AutoML) bringt grof3e Potenziale fiir
die automatisierte Verarbeitung von Daten und
bietet die Losung fiir Regressions- und Klassi-
fikationsprobleme. In der vorliegenden Arbeit
soll untersucht werden, welchen Beitrag eine
ausgewdhlte AutoML-Losung bei der Auswer-
tung von sequenziellen Fahrzeugdaten leistet.

Z1EL

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, zundchst
durch Literaturrecherche einen Uberblick
tiber die existierenden AutoML-Losungen
flir Zeitreihen zu schaffen.  Als Nachstes
soll basierend auf der Literaturrecherche
eine ausgewdhlte AutoML-Losung fiir die
Zeitreihen-Klassifikation in die bestehende
Data-Science-Plattform,  Ontologie-basiertes
Meta AutoML? [1, 4], integriert werden. Dabei

geht es darum, ein neues Software-Modul fiir
die Plattform zu konzipieren und das Konzept
umzusetzen. Zusédtzlich sollen die bestehen-
den Software-Module der Plattform erweitert
und angepasst werden. Abschlieffend soll die
Data-Science-Plattform fiir die Klassifizierung
von sequenziellen Fahrzeugdaten angewandt
werden.

“MetaAutoML, GitHub Repository (2022). URL: https://github.com/hochschule-darmstadt/MetaAut oML

Durch  die  Literaturrecherche = wurden
existierende = AutoML-Losungen fiir die
Zeitreihen-Klassifikation, -Prognose und -
Clustering gefunden. Das Ergebnis zeigt, dass
drei open-source AutoML-Losungen die Klas-
sifikation von Zeitreihen ermoglichen: Al-
phaD3M, EvalML und Mcfly [2, 3]. Weitere
zwei kommerzielle AutoML-Losungen unter-
stiitzen die Zeitreihen-Klassifikation: Amazon
SageMaker AutoPilot und DataRobot AI Cloud.
Der Grofsteil von theoretisch verglichenen
AutoML-Losungen ermoglichen die Zeitreihen-
Prognose. Durch die Literaturrecherche wurde
nur eine AutoML-Losung fiir die Zeitreihen-
Clustering gefunden: DataRobot AI Cloud.

Das Mcfly AutoML [3] wurde in die bestehende
Data-Science-Plattform, = Ontologie-basiertes
Meta AutoML, integriert. Somit ermoglicht die
Plattform die Klassifikation von Zeitreihen.

Abschliefiend wurde die Plattform fiir die Klas-

sifikation von sequenziellen Fahrzeugdaten
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angewandt. Bei dem Experiment auf dem
Teildatensatz VIN4 wurde ein F1-Score von
0,70 erzielt. Obwohl die 94% der Diagnose-
Fehlercodes mit Hilfe von AutoML detektiert
wurden (Recall von 0,94), war die Falsch-
Positiv-Rate in dem Experiment hoch (Precision
von 0,57).
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Abb. 1: Performance-Metriken von Machine Learn-
ing Pipelines fiir den Automotive-Datensatz. Die
Boxplots reprasentieren Metriken aus der 10-fachen
Kreuzvalidierung

Durch die Anwendung der Data-Science-
Plattform kann der Aufwand beziiglich der Er-
stellung von Machine-Learning-Modellen fiir
die Zeitreihen-Klassifikation sowie der Hyper-

\ parameteroptimierung verringert werden. Die

FAZIT

in die Plattform integrierte AutoML-Losung
basiert auf Deep-Learning Netz-Architekturen.
Daher ist langere Laufzeit fiir die Optimierung
von Machine Learning Pipelines zu erwarten.
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