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Motivation

Entwickelter Ansatz: tsVOI

Ergebnisse

Wahrend der Entwicklung und Erprobung von Prototypen fallen bei der Daimler Truck AG durch die
Aufzeichnung tausender Sensorinformationen groBe Mengen multivariater Zeitreihendaten an. Die Fahigkeit,
kausale Zusammenhange aus komplexen Datensatzen zu extrahieren, ist fur die Optimierung und
Fehlersuche in der Lkw-Entwicklung von entscheidender Bedeutung. So konnen Teilschritte der Root Cause
Analysis durch die Vorauswahl potenzieller Einflussfaktoren optimiert und das Verstandnis der betrachteten
Datenstrukturen erweitert werden.

Im Gegensatz zu bisherigen Forschungsarbeiten, in
denen zur Validierung kausalanalytischer Ansatze l
haufig geringe Datenmengen mit wenigen Xi=fU)  fi
Dimensionen analysiert werden, liegen die Daten
realer Anwendungen haufig in hoher Dimensionalitat
als multivariate Zeitreihendaten vor. Das Ziel der A
Arbeit ist die Entwicklung und Evaluierung eines s /
Ansatzes, der die ldentifikation von linearen und

nichtlinearen kausalen Zusammenhangen im Falle
tausender Signale ermoglicht und die Bestimmung
der zeitlichen Verzogerungen (Lags) zwischen
gefundenen Kausalitaten erlaubt.

Xz == f(X;,Uy) X; = [(X,X5,U;)

Abbildung 1. Structural Causal Model (vgl. [2])

Causal Discovery

Der entwickelte Ansatz tsVO/ - Time-shifted Variation of Information zielt darauf ab, die Komplexitat der
explorativen Kausalanalyse in einem dreistufigen Verfahren zu reduzieren. Im ersten Schritt werden lineare
und nichtlineare Zusammenhange mit Hilfe der entropiebasierten Metrik Variation of Information identifiziert.
AnschlieBend werden die gefundenen Signalpaare durch die Simulation einer zeitlichen Verschiebung auf die
Starke des Zusammenhangs untersucht, um die Richtung des Informationsflusses sowie die zeitliche
Verzogerung zwischen Ursache und Wirkung zu bestimmen. Die Kausalvalidierung verifiziert im dritten Schritt
jegliche Beziehung, indem der Einfluss gemeinsamer Ursachensignale unter Nutzung der Conditional Variation
of Information gepruft und verbleibende ungerichtete Kanten im Kausalgraphen durch die Auswertung
beobachteter Unabhangigkeiten mittels des PC-Algorithmus [3] orientiert werden.
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1. Berechnung der paarweisen NVOI

2. Anwendung eines Thresholds

1. Paarweise Verschiebung der
Kandidatenpaare bis Lag

2. Berechnung der NVOI pro
Verschiebung

3. Bestimmung der Richtung und

1. Anwendung der NCVOI auf
gemeinsame Elternknoten

2. Anwendung PC-Algorithmus

Ziel der Kausalanalyse ist es, aus Beobachtungsdaten Ursache-Wirkungs-Beziehungen zu identifizieren, bei
denen die Veranderung eines Signals die Veranderung eines anderen Signals beeinflusst. Die Methoden der
Kausalanalyse lassen sich in vier Hauptkategorien unterteilen:

1. Constraint-basierte Ansatze verwenden Unabhangigkeitstests, um Kausalbeziehungen zu validieren.

2. Score-basierte Ansatze bewerten verschiedene Modelle durch Bewertungsfunktionen und optimieren
die Graphenstruktur, um das wahrscheinlichste Modell zu identifizieren.

3. SCM-basierte Ansatze treffen mathematische Annahmen Uber die Beziehungen und die Verteilung der
Daten, um diese mathematisch abzubilden.

4. Granger Causality [1] basiert auf der Vorhersagekraft eines Signals fur ein anderes und der daraus
ableitbaren Kausalitat - wird haufig mittels Machine Learning umgesetzt.

Aufgrund des exponentiellen Wachstums des Suchraumes moglicher Beziehungen bei steigender
Signalanzahl und strenger Annahmen uber die zugrunde liegenden wahren Beziehungen sind diese Methoden
in der Regel auf niedrigdimensionale Daten beschrankt.

Daruber hinaus stellen die Bestimmung von nichtlinearen R
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Abbildung 3. Ablaufdiagramm der entwickelten Methodik ¢sVO/ und eine beispielhafte Anwendung

Die Entropie (H) ist ein MaB zur Berechnung des erwarteten Informationsgehalts von Zufallsvariablen. Sie
bildet die Grundlage fur die Berechnung der Variation of Information (VOI), welche im Gegensatz zur Mutual
Information () eine Metrik darstellt. Die VOI kann verwendet werden, um den Unterschied zwischen zweli
Zufallsvariablen (ZV) X und Y, basierend auf ihrer gemeinsamen Information, zu bewerten, um lineare und
nichtlineare Beziehungen aufzudecken.

Fur die ZV X = {x4, x5, ..., X, } mit den Wahrscheinlichkeiten
p; = P(X = x;) ist die Entropie definiert als:

m
HX) = E[l] = — z pilog, p; VOI(X,Y)
i=—1

Aquivalent dazu erfolgt die Berechnung der gemeinsamen Entropie H(X) H(Y)

der ZV X,Y Uber die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung.
Die Bedingte Entropie und Mutual Information sind definiert als:

H(Y|X) = H(X,Y) — H(X)
I(X;Y) = H(X) + H(Y) — H(X,Y)

Die Variation of Information ergibt sich aus der Differenz zwischen H(X,Y)
gemeinsamer Entropie und Mutual Information bzw. der Summe der Abbildung 4. Variation of Information in grau
bedingten Entropien: schraffiert (vgl. [4])

VOI(X,Y) = H(X,Y) — 1I(X;Y)
=H(XI|Y)+H(YIX)

Zur Evaluierung des entwickelten Algorithmus tsV/O/ werden synthetische Daten verwendet, die den realen
Sensordaten der Lastkraftwagen nachempfunden sind. Sie ermoglichen die Simulation linearer und
nichtlinearer Zusammenhange, die Nachbildung verschiedener Kausalstrukturen, die Beimischung von
Rauschen sowie die Erprobung unterschiedlicher zeitlicher Verzogerungen t zwischen Ursache und Wirkung.
Die Bewertung der identifizierten Kausalstrukturen erfolgte Uber zwei Varianten des F1-Scores, wobei der
Skeleton F1-Score (F1) die gefundenen Strukturen ohne Berlcksichtigung der Orientierung der Kanten

bewertet und der Directed F1-Score (ﬁ) die Orientierung der Kanten einbezieht. Die Auswertung der
identifizierten Lags erfolgte mittels des RMSE.
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Abbildung 5. Beispiele evaluierter Kausalstrukturen

Die Ergebnisse bestatigen den Einsatz der entropiebasierten Metrik VOI, die in den Untersuchungen die
Erkennung nichtlinearer Zusammenhange ermaoglichte. Die simulierten Kausalstrukturen konnten auch nach
Variation der Basisstrukturen und des Rauschpegels erfolgreich erkannt werden. Die Anwendung des PC-
Algorithmus erweist sich insbesondere bei Strukturen als nutzlich, bei denen viele Signale auf das gleiche
Signal einwirken. Es ist zu beobachten, dass die Identifikation des Informationsflusses durch Maximierung
der geteilten Information bei Verschiebung der Kandidatenpaare und die daraus resultierende Bestimmung
der Lags, zuverlassig funktioniert.

=1 =20 =600

F1 F1 F1 F1 F1 F1

Structure Subcategory
Cycle 0.50 0.00 0.80 0.33 0.67 0.50
Partially Dep. 40% 1.00 0.67 1.00 1.00 1.00 1.00
80% 1.00 0.67 1.00 1.00 1.00 1.00
Mult. Children Var. Parameters & Time Delay 0.25 0.25 0.25 0.25 0.22 0.22
Var. Functions 0.62 0.44 0.73 0.62 0.33 0.33
Mult. Parents 3 Parents 1.00 1.00 1.00 1.00 0.50 0.50
4 Parents 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
5 Parents 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00
4 Parents, Var. Time Delay 1.00 1.00 1.00 0.75 0.00 0.00
4 Parents, Var. Functions 1.00 1.00 1.00 1.00 0.40 0.40
Chain 6 Links 1.00 1.00 1.00 1.00 0.71 0.71
6 Links, Var. Time Delay 1.00 1.00 0.53 0.53 0.57 0.57
6 Links, Var. Functions 0.47 0.44 0.62 0.62 0.60 0.60
Chain BP 6 Links 0.91 0.91 0.91 0.91 0.67 0.67
6 Links, Var. Time Delay 0.91 0.91 0.60 0.60 0.50 0.50
6 Links, Var. Functions 0.50 0.50 0.63 0.63 0.55 0.55

Tabelle 1. Erkennung von Kausalstrukturen mit Lag T € {1,20,600}, Noise a=0.00

Zusammenfassung

Die Untersuchungen auf synthetischen Daten zeigen auf, dass der entwickelte Ansatz in der Lage ist,
relevante Zusammenhange, unter Variation verschiedener Faktoren der Datenbasis erfolgreich zu
identifizieren. Im Rahmen der Arbeit erfolgte eine Evaluierung verschiedener Faktoren, darunter die
Anpassung des Rauschniveaus, die Integration nichtlinearer Transformationen sowie die Auswertung
unterschiedlicher Lags. Es konnte dabei gezeigt werden, dass die ldentifikation von Lags eine hohe
Robustheit gegentber verrauschten Daten aufweist. Der Algorithmus ist in der Lage, die Richtung des
Informationsflusses korrekt zu bestimmen, sofern Abhangigkeiten erkannt werden. Die erzielten Ergebnisse
sind vielversprechend, insbesondere im Hinblick auf die Fahigkeit des Algorithmus, sowohl lineare als auch
nichtlineare Abhangigkeiten zu erkennen. Eine kritische Betrachtung des Ansatzes im Hinblick der
Ubertragung auf reale Anwendungsfille zeigt, dass Einschrénkungen hinsichtlich der Abwesenheit externer
Einflussfaktoren bestehen. Die Arbeit demonstriert die Moglichkeit der Kausalanalyse auf hochdimensionalen
Zeitreihendaten und zeigt das Potential auf, die erkannten Zusammenhange zur Vorselektion relevanter
Signale in der Root Cause Analysis zu nutzen.
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