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In dieser Bachelorarbeit wird in Kooperation mit der Firma it kompetenz GmbH ein
System zur Reduzierung der fiir den Betrieb von Geldautomaten anfallenden Zins-
verluste und Wartungskosten entworfen und prototypisch implementiert. Dazu wurde
eine Modul entwickelt, das die Wartungstermine und Fillmengen so wéhlt, dass die
Kosten pro Tag minimal sind. Ein austauschbares Prognoseverfahren liefert dazu die
bendtigten Abschatzungen zu zuklnftigen Abhebebetrdgen. Das in dieser Arbeit im-
plementierte Prognoseverfahren nutzt neurale Netze, die mit vergangenen tagesab-
hangigen Merkmalen und den dort beobachteten Abhebebetrag trainiert werden und
anschlieBend fir erneut auftretende Ereignisse einen Abhebebetrag prognostizieren
kénnen. Da hierzu keine Echtdaten zur Verfigung stehen, wurde ein Programm entwi-
ckelt, das Testdaten generiert. Weiterer Bestandteil dieser Arbeit ist die prototypische
Implementierung einer Benutzeroberflache, die die entworfenen Verfahren flir einen
Benutzer zuganglich macht.
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Kapitel 1

Einleitung

Alleine in Deutschland betreiben Banken derzeit liber 55.000 Geldautomaten. Es gibt
einige Grinde, die Banken zur Bereitstellung dieses Service motiviert. Ein Geldautomat
steht dem Kunden rund um die Uhr zur Verfligung und entscharft damit die oft geflhrte
Diskussion um Offnungszeiten. AuBerdem entlasten Geldautomaten die Angestellten am
Bankschalter, sodass diese mehr Zeit fir Kundenberatung und -betreuung haben.

Die Versorgung der Automaten mit Bargeld erfolgt durch Geldtransporte beauftragter
privater Unternehmen. Dafir und fir das im Automaten vorgehaltene Geld entstehen
den Banken Kosten.

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist es ein System zu entwickeln, das hilft Zinsverluste und
unnétige Kosten fir zu haufige Wartung (Beflllen und Entleeren) von Geldautomaten zu
reduzieren.

Die Arbeit wird in Kooperation mit der Firma it kompetenz erstellt. Die Ergebnisse dieser
Arbeit sollen spéater in bestehende Produkte integriert werden.

Die Motivation zur Erstellung dieser Arbeit sowie die Firma it kompetenz GmbH werden
im Folgenden kurz vorgestellt.

1.1 Motivation

Banken und Werttransport-Unternehmen betreiben einen hohen planerischen und finan-
ziellen Aufwand um sicherzustellen, dass der Kunde stets ausreichend gefillte Geldau-
tomaten vorfindet. Gerechtfertigt wird dieser Aufwand mit dem priméaren Ziel des Erhalts
der Kundenzufriedenheit. Geldautomaten haben sich fiir Privatpersonen als Bezugsquel-
le von Bargeld etabliert und werden oft als selbstverstandlich betrachtet. Ein leerer Geld-
automat, vor allem ein wiederholt leerer, wiirde auffallen und den Kunden verargern.

Um einzuschatzen, wann und mit welchem Betrag ein Geldautomat geflllt werden muss,
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bendtigt das Geldtransport-Unternehmen oder die Bank ein zuverlassiges Verfahren den
Verlauf der Filllstinde zu prognostizieren. Uber die Geschwindigkeit mit der ein Geldau-
tomat unter verschiedenen Bedingungen geleert ist - das Abhebeverhalten - existieren
derzeit lediglich Schatzungen. Damit lasst sich der nétige Fillbetrag und die Félligkeit
einer erneuten Fillung nur sehr grob einschatzen. Im Hinblick auf das priméare Ziel (Kun-
denzufriedenheit) wird unter diesen Bedingungen die sichere Variante gewahlt. Das be-
deutet in der Praxis, dass Geldautomaten zu oft oder zu voll aufgefillt werden. Es be-
steht also Einsparpotential. Die Entwicklung einer Softwarelésung, die die ErschlieBung
dieses Potentials méglich macht, ist Motivation fir das vorliegende Projekt.

1.2 it kompetenz GmbH

Die Firma it kompetenz GmbH wurde im Januar 1995 von den derzeitigen Geschaftsfih-
rern

e Matthias Schick

e Thomas Vietze

gegrindet. Die Produktpalette umfasst Softwarelésungen im Bereich Geld- und Wert-
transport. Weiterhin entwickelt die Firma it kompetenz GmbH Individualsoftware im Be-
reich Logistik und Distribution und stellt inr Know-How im Gebiet der Client-Server Pro-
grammierung sowie Datenbankentwicklung Partnern zur Verfigung (vgl. it kompetenz
GmbH (2009)).

Das Produkt zur Planung von Geldtransporten soll um die im Rahmen dieser Arbeit
entworfene Funktionalitat erweitert werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Im folgenden Kapitel wird auf die aktuelle Situation eingegangen und die momentanen
Ablaufe beschrieben. Mdglichkeiten diese Situation zu verbessern werden in Kapitel 3
herausgearbeitet. In Kapitel 4 wird kurz in das Thema maschinelles Lernen eingefiihrt
und der Einsatz von neuronalen Netzen in dieser Arbeit begriindet. Der Entwurf und
die Realisierung eines Prototypen, der die entworfenen Ideen umsetzt wird in Kapitel 5
dargestellt. Das Fazit in Kapitel 6 fasst die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und gibt
eine Bewertung dartber ab.
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Ausgangssituation

Die Firma it kompetenz GmbH bietet eine Softwareldsung flir Werttansport-Dienstleister
an. Die Tourenplanung fur Geld- und Werttransporte ist dabei eins der enthaltenen Mo-
dule. Wahrend einer solchen Tour werden unter anderem Geldautomaten beflillt. Dieser
Vorgang wird als Wartung bezeichnet.

Der Auftrag zur Durchflihrung einer Wartung wird von dem Betreiber - einer Bank -
des Geldautomaten erteilt. Der Handlungsspielraum und die Verantwortung, die der
Betreiber dem Geldtransport-Unternehmen hierbei einrdumt, kann unterschiedlich grof3
sein. Die Spanne reicht von der expliziten Beauftragung jeder Wartung mit Datum
und gewtnschter Fullhdhe bis zur vollstdndigen Delegation der Wartungsplanung und
-durchfihrung an das Geldtransport-Unternehmen unter Bereitstellung tagesaktueller
Flllstande der Geldautomaten.

Wartungstermine und Fillmengen bilden den Wartungsplan. Dieser wird nach Vorgabe
des Betreibers von Mitarbeitern des Werttransport-Unternehmens erstellt. Welcher Geld-
betrag in den Automaten gefullt wird, ist dabei vom Fassungsvermdgen des Automaten
begrenzt und von der Abschatzung des planenden Mitarbeiters oder dem Auftraggeber
abhéngig. Hier sind also menschliche Erfahrungswerte die Grundlage der Wartungspla-
nung. Die Entscheidung, zu welchem Zeitpunkt und um welchen Betrag ein Geldautomat
aufgefillt wird, trifft der Mitarbeiter momentan ohne Unterstlitzung von der existierenden
Softwarelésung.

2.1 Ablauf einer Wartung

Geldautomaten werden nicht etwa mit losem oder gebundeltem Geld geflllt, sondern mit
verplombten Geldkassetten bestlckt. Vor einer Wartung werden die Geldkassetten mit
den geplanten Geldbetragen befiillt. Dies geschieht im Werttransport-Unternehmen
unter strengen Sicherheitsvorkehrungen. Das Geld beschafft das Geldtransport-
Unternehmen bei einer Landes- oder Bundesbank. Am geplanten Tag fahrt dann
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ein Team von drei Mitarbeitern in einem abgesicherten Fahrzeug die Route ab. Die
Geldkassetten der Automaten entlang dieser Route werden gegen neu bestlckte ge-
tauscht. Die in den entnommenen Kassetten verbliebenen Geldbetrdge werden spéter
gezahlt und dem Betreiber gut geschrieben. Auf die Zusammensetzung der hierbei
verursachten Kosten wird im nachsten Abschnitt eingegangen.

2.2 Wartungskosten

Der Betrieb eines Geldautomaten verursacht Kosten. Zum Teil sind sie unabhangig vom
Geldgeschéft wie zum Beispiel die Kosten flr Stromversorgung und Miete. Die War-
tungskosten lberwiegen jedoch. Sie entstehen im Zusammenhang mit dem Fiillen der
Geldautomaten. Sie schwanken Uber die Zeit in Abhangigkeit vom Zinskurs und den
Personalkosten.

Die Wartungskosten werden letztendlich von den Banken als Betreiber der Geldautoma-
ten getragen. Die beim eigentlichen Wartungsvorgang verursachten Kosten werden dem
Werttransport-Unternehmer pauschal pro Wartung vergitet. Das im Geldautomaten vor-
gehaltene Geld bringt keine Rendite, sodass hierfiir Kosten durch entgangene Zinsen
anfallen.

Banken tragen die folgenden Kosten:

e Entgangene Zinsen

e Pauschale pro Flllvorgang an das Werttransport-Unternehmen

Werttransport-Unternehmen kalkulieren ihre Wartungspauschalen auf Grundlage der
Kosten fir:

Beflllung der neuen Kasetten

Bereitstellung des Fahrzeugs

Personalkosten

Auszahlung der Geldbetrége in entnommenen Kasetten

Beschaffung des Geldes bei Landes- oder Bundesbank

2.3 Befillung bei Bedarf

Geldautomaten sind mit ihren Betreibern vernetzt, da beispielsweise bei Abhebevorgan-
gen die Bonitat des Kunden geprift werden muss. Es ist also durchaus méglich, jederzeit
den aktuellen Fillstand des Automaten abzurufen oder ihn vom Automaten melden zu
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lassen. Hat der Fillstand eine gewisse Grenze unterschritten kénnte dann eine War-
tung veranlasst werden. Diese Vorgehensweise eliminiert jeglichen Planungsaufwand,
hat jedoch gegenliber dem geplanten Durchfiihren von Wartungen Nachteile. Die Gren-
ze ab der eine Wartung durchgefiihrt werden soll misste entweder relativ hoch gewahit
werden - was hbhere Zinsverluste mit sich bringt - oder die Reaktionszeit fir die Vor-
bereitung und Durchfihrung einer Wartung reduziert werden - was zu einer weniger
effektiven Auslastung der Ressourcen des Geldtransport-Unternehmens flihrt. Eine Op-
timierung im Bereich der Planung scheint der beste Weg einer Kostenreduktion zu sein.

Zusammmenfassung

e Mafgeblicher Faktor bei der Planung von Wartungen sind derzeit die Erfahrungs-
werte der Mitarbeiter

e Die aktuelle Softwareldsung unterstiitzt nicht bei der Wahl von Wartungstermin
und Fillmenge

e Wartungskosten setzen sich aus entgangenen Zinsen und den Kosten fir War-
tungsvorgange zusammen

e Die Verantwortung flur die Planung von Wartungen kann unterschiedlich zwischen
Betreiber und Werttransport-Unternehmer aufgeteilt sein
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Analyse

Die Wartungsplanung soll zwei wesentliche Ziele erreichen: Ein Geldautomat darf zum
einen niemals leer sein und sollte zum anderen einen geringen Zinsverlust verursachen.
Diese Vorgaben konkurrieren miteinander. Die kontinuierliche Verfligbarkeit von Bargeld
im Geldautomaten lasst sich Uber héhere eingelagerte Barbesténde oder verklrzte War-
tungszyklen erreichen. Die Kostensenkung erfordert dagegen, dass nur der vermutete
oder erwartete Abhebebetrag im Wartungsintervall vorgehalten wird und dass die War-
tungen am optimalen Zeitpunkt stattfinden.

Eine Lésung, die die Kostensenkung und die Verfligbarkeit des Geldes garantiert, kann
nur durch geschicktes Kombinieren von Fillmenge und Wartungszeitpunkt erreicht wer-
den.

Das System basiert derzeit auf Erfahrungswerten der Beteiligten. Neben den zyklischen
Einflissen (Wochentag, Jahreszeit) spielen auch singulére Ereignisse eine entscheiden-
de rolle (z.B. ,Findet ein Volksfest statt, werden wesentliche héhere Summen abgehoben
- die Automaten in der ndheren Umgebung sollten vorher aufgeflllt werden®). Diesem
komplexen Wissen soll ein Prognosesystem zur Seite gestellt werden. Es soll aus ver-
gangenem Abhebeverhalten lernen und daraus Schllsse flr die Zukunft ziehen.

3.1 Prognose des Abhebeverhaltens

Um einen Wartungsplan aufstellen zu kénnen, wird eine Prognose Uber das zu erwarten-
den Abhebeverhalten an den einzelnen Geldautomaten bendtigt. Diese Aufgabe erflillte
bisher ein Mitarbeiter des Werttransport-Unternehmens. Hier soll stattdessen automa-
tisch eine, auf kontinuierlich gesammelten Daten gestitzte, Prognose erstellt werden.
Mit Hilfe dieser Prognose kénnen dann Fllstdénde prognostiziert und Zeitpunkte fur falli-
ge Wartungen bestimmt werden. Hierzu muss ein Weg gefunden werden, die Erfahrung
der Mitarbeiter in einem System zu erfassen und nachzubilden.
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Die Zusammenhéange, die das Abhebeverhalten in der Realitat beeinflussen, kénnen un-
Uberschaubar zahlreich und schwer auszumachen sein. Jedoch liegt die Vermutung na-
he, das abhangig von schwerwiegenderen Faktoren tageweise bei gleicher Auspragung
dieser Faktoren dhnliche Summen abgehoben werden. Befinden sich beispielsweise auf
Grund eines bestimmten Anlasses mehr Menschen in der ndheren Umgebung eines
Geldautomaten, steigt die Chance vermehrter Abhebevorgange.

Zu diesen relevanten Faktoren die jeweilige Abweichung der Abhebemenge einzuschét-
zen ist als Mensch bei einigen wenigen Faktoren méglich. Uberschreitet die Anzahl be-
ricksichtigter Faktoren oder der betrachteten Automaten einen gewissen Wert, so ist
die Auswirkung nicht mehr zu Uberblicken. Dies gilt insbesondere fir das gemeinsame
Auftreten mehrerer divergierender Faktoren an einem Tag.

Hier bieten sich maschinelle Lernverfahren (siehe Kapitel 4) an. Sie werden mit aus der
Vergangenheit bekannten Wertepaaren aus Abhebemenge pro Tag und an diesem Tag
aufgetretenen Faktoren trainiert. Erlernte Zusammenhange von Faktoren und Abhebe-
menge erlauben es dann Aussagen flir die Zukunft zu treffen.

Vermutlich kénnen bereits aufgrund der Wochentage grobe Tendenzen fir die zu erwar-
tende Abhebesumme geliefert werden. Da aber durch auftretende Ereignisse verursach-
te Anomalien berlicksichtigt und prognostiziert werden sollen, ist die Pflege der Kalender
zu den Geldautomaten zwingend erforderlich.

3.1.1 Beschrankung auf synthetische Daten

Abhebevorgénge an Geldautomaten sind sensible Daten, die von den Quellen (Banken
und Werttransport-Unternehmen) aus Griinden des Datenschutzes nicht herausgege-
ben werden. Um dieses Projekt dennoch durchfiihren zu kénnen, wird auf die Erstellung
kinstlicher Flllstdnde von Geldautomaten zurlickgegriffen. Naheres hierzu wird in Ab-
schnitt 5.4 erlautert.

Der erfolgreiche Abschluss dieser Bachelorarbeit wird mit den erwarteten Kosteneinspa-
rungen der Firma it kompetenz GmbH Argumente liefern, mit einem dieser Unternehmen
eine Vereinbarung zu treffen, die es ermdglicht mit realen Daten zu arbeiten.

3.1.2 Behandlung von statischen und Standortfaktoren

Eine identische Kombination aus aufgetretenen Faktoren kann sich abhangig vom Stand-
ort, der Zuganglichkeit und anderen Attributen pro Geldautomat anders auf die Abhebe-
menge auswirken.

Beispiel:
An einem leicht zugénglichen Geldautomat in einer Fussgangerzone wird mehr Geld
abgehoben als an einem in landlicher Gegend. Dies gilt auch, wenn zeitabhéngige
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Faktoren wie Datum, ein Wochenmarkt in der Nahe, Schulferien fir beide Geldau-
tomaten identisch sind. Der Wochenmarkt im I1andlichen Raum zieht relativ konstant
die selbe Menge Kunden an. Der in der Fussgéngerzone hat in den Schulferien
deutlich weniger Kunden, da in der Umgebung hauptséchlich gut situierte Familien
mit Schulkindern wohnen, die dann im Urlaub sind.

Der Standort und andere statische Attribute spielen also eine Rolle bei der Prognose
von Abhebevorgangen. Diese Tatsache kann auf zwei Weisen beriicksichtigt werden.

Allgemeingiiltige globale Prognosekomponente

Das Prognoseverfahren versucht statische und zeitabhangige Faktoren zu beriicksich-
tigen und daraus auf ein bestimmtes Abhebeverhalten zu schlieBen. Dieser Ansatz hat
den Charme, dass fir neu in das Verfahren aufgenommene Geldautomaten lediglich
die Auspragung der statischen Faktoren bekannt sein muss um Prognosen erstellen zu
kdnnen. Einmal erfasste Zusammenhange zwischen bestimmten Faktoren und Abhe-
beverhalten kénnen verallgemeinert werden. Die angestrebte globale Giiltigkeit erhdht
jedoch die Komplexitat des Prognoseverfahrens. Einerseits missen neben den dynami-
schen auch die statischen Faktoren identifiziert werden, andererseits ihre Auspragungen
und Auswirkungen erfasst und berlicksichtigt werden.

Individuelle Prognosekomponenten

In der Natur statischer Faktoren liegt es, dass sie fir den jeweiligen Geldautomaten Gber
die Zeit gesehen konstant sind. Betrachtet man jeden Geldautomaten fir sich, verlie-
ren Standortfaktoren ihre Wirkung. Sie beschreiben lediglich den Unterschied zwischen
Geldautomaten, jedoch keinerlei Anderungen des Abhebeverhaltens an einem einzel-
nen Geldautomaten. Angewendet auf das Prognoseverfahren, bedeutet das, dass die
Modellierung statischer Einflisse umgangen werden kann. Hierzu muss die Sicht auf
jeweils einen Geldautomaten beschrankt werden. Jede Prognosekomponente wird da-
fir einem Geldautomaten zugeordnet und an das hier beobachtete Abhebeverhalten
in Abh&ngigkeit dynamische Faktoren angepasst. Dieser Ansatz verspricht ein leichter
handhabbares Prognoseverfahren, da Unterschiede zwischen Geldautomaten und de-
ren Auswirkungen weder identifiziert noch modelliert werden missen.

Es ist weiterhin durchaus denkbar, dass sich fir unterschiedliche Geldautomaten un-
terschiedliche Prognosealgorithmen anbieten. Der mobile, auf Volksfesten aufgestellte
Geldautomat ist in seinem Abhebeverhalten vom Besucheraufkommen abhangig, was
stark vom Wochentag und Wetter beeinflusst wird. Ein fest installierter Geldautomat im
Umfeld des Volksfestes andert sein Verhalten wahrend der Veranstaltung gegentber
dem alltaglichen stark. Wirde eine globale Prognosekomponente erstellt werden, miss-
ten solche Ausnahmen erkannt und behandelt werden. Die Verwendung individueller
Komponenten erlaubt es pro Geldautomat das jeweils passende Verfahren zu wahlen
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und auf diesem Weg eine hdhere Flexibilitédt zu erhalten. Gleichzeitig reduziert sich hier
die Komplexitat, da eine Prognosekomponente auf einen speziellen Geldautomaten an-
gepasst werden kann und nicht alle méglichen Abhebeverhaltensmuster erlernen und
unterscheiden muss.

Entscheidung

Tabelle 3.1 fasst die in den vorigen Abschnitten erarbeiteten Bewertungen zusammen.
Auf Grund der Beschrankung auf synthetische Daten (Abschnitt 3.1.1) erhalt der Fak-
tor Flexibilitat eine herausragende Bedeutung. Der Test des Systems mit realen Daten
kdnnte Anderungsbedarf am Prognoseverfahren offenbaren. In diesem Punkt erleichtert
ein flexibler und mit geringer Komplexitat behafteter Ansatz die Weiterentwicklung. Aus
diesen Griinden féllt die Entscheidung gegen ein globales und zu Gunsten eines auf den
jeweiligen Geldautomaten angepassten Prognoseverfahrens.

global individuell
alle Faktoren  nur dynamische Faktoren
Komplexitat - +
Bendbtigte Beispieldaten + o
Flexibilitat - +

+ gut, o neutral, - schlecht
Tabelle 3.1: Bewertung: globale oder individuelle Prognosekomponente

3.2 Maglichkeiten der Kostenbeeinflussung

Anhand der prognostizierten Abhebebetrage sollen Entscheidungen gefallt werden, die
die fir den Betrieb von Geldautomaten entstehenden Kosten reduzieren. Dabei sind
allerdings nicht alle Kostenstellen beeinflussbar. Eine Kostenminimierung kann aber nur
durch das Verstellen beeinflussbarer Faktoren erreicht werden. Diese Faktoren sollen im
Folgenden identifiziert werden.

Ein Geldtransporter ist auf der Tour zu den Geldautomaten mit mindestens drei Mit-
arbeitern bestuckt. Einer bleibt wéhrend der Wartung beim Fahrzeug, zwei Mitarbeiter
tauschen die Geldkassetten der Automaten aus (Vier-Augen-Prinzip). Die Versicherung
des Transportes macht es erforderlich, dass das Fahrzeug stéandig besetzt ist. Das Vier-
Augen-Prinzip beim Austausch der Kassetten bietet den Mitarbeitern Schutz vor Uber-
fallen oder unberechtigten Anschuldigungen sich bereichert zu haben. Hier lassen sich
keine Einsparungen vornehmen (abgesehen von Gehaltskiirzungen, die aber nicht in
das hier behandelte Fachgebiet fallen). Diese Einschatzung lasst sich auf das Personal
flr das Beflllen und Auszéhlen der Geldkassetten Gbertragen.
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Der Zinssatz, zu dem Geld geliehen werden kann, variiert Gber die Zeit gesehen und ist
extern vorgegeben.

Die bei der Wartung eingefillte Menge Geld ist variabel. Sie ist jedoch begrenzt. So
hat ein Geldautomat ein maximales Fassungsvermdgen Uber das hinaus er nicht gefillt
werden kann. Ware diese technische Grenze nicht, gébe es weiterhin den limitierenden
Faktor der Versicherung. Die Fillmenge ist also in Grenzen wéhlbar.

Wartungstermine kénnen verschoben werden, sodass die Wartungspauschale seltener
oder haufiger anfallt. Das Verzdgern des Aufflllens senkt die Kosten fir Wartungspau-
schalen, erhéht jedoch die Gefahr, dass ein Geldautomat leer lauft und damit Kunden
unzufrieden werden. Wird die Frequenz der Wartungen erhoéht, steigen gleichzeitig die
durch fallige Wartungspauschalen verursachten Kosten. Der Faktor Wartungstermin ist
beeinflussbar, es muss jedoch sichergestellt werden, dass der Automat zu keinem Zeit-
punkt leer ist.

Was bleibt sind die geschickte Wahl von Wartungszeitpunkt und Fillmenge, sodass tber
einen bestimmten Zeitraum betrachtet die Summe aus den Kosten fir fallige Aufflllvor-
gange und den Zinskosten minimiert wird. Die Ermittlung einer méglichst gliinstigen Kom-
bination von Wartungszeitpunkt und Fillmenge sind Aufgabe der Wartungsplanung und
Kostenoptimierung.

3.3 Kostenoptimierung

Die eigentliche Optimierung der Kosten findet als ein der Prognose der Abhebevorgan-
ge nachgelagerter Schritt statt. Ausgehend von einem letzten manuell erfassten realen
Flllstand wird fiir eine ausgewahlte Zeitspanne der voraussichtliche Verlauf der Full-
stdnde prognostiziert und ein méglichst kostengtinstiger Plan fir Wartungstermine und
Auffilimengen erstellt. Die Trennung zwischen Optimierung und Prognose der Abhebe-
vorgange ist mdglich, da sich der Wartungsplan nicht auf die Abhebevorgange auswirkt.

Die von der Prognosekomponente gelieferten Abhebebetradge werden dazu benutzt den
Flllstand der Geldautomaten Uber die verfligbaren Daten hinaus zu bestimmen. Spétes-
tens wenn der Automat leer ist muss dann eine Wartung durchgefiihrt werden (besser
aber vorher, ein leerer Automat soll ja gerade vermieden werden). Neben dem Zeitpunkt,
muss ein Fillbetrag gewahlt werden, um eine Wartung zu planen. Dieser Betrag beein-
flusst die Zinskosten und die Zeitspanne fir die anschlieBend keine Wartung nétig ist.
Wird der Geldautomat bei einer Wartung auf sein maximales Fassungsvermdgen ge-
fallt, ist der Zeitraum in dem keine erneute Wartung féllig ist 1anger, als wenn er zu drei
Vierteln oder zur Halfte geflllt wird (vgl. Abb. 3.1). Die H6he des Flllbetrages ist damit
zentrale Stellschraube flr die Minimierung der Wartungskosten.
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Abbildung 3.1: Einfluss der Fillhéhe auf das Wartungsintervall (idealisiert)

3.3.1 Dimension des Suchraums

Den Wartungsplan zu ermitteln, der zu minimierten Kosten fiihrt, ware in einem
Bruteforce-Verfahren theoretisch méglich. Dieses Verfahren wirde bereits erarbeitete
Zusammenhénge auBer Acht lassen und stattdessen alle Kombinationen aus Wartungs-
termin und Fllbetrag generieren. Der Suchraum ist begrenzt, da es im Planungszeit-
raum eine endliche Anzahl mdglicher Wartungstermine gibt und die mdglichen Fllbe-
trage endlich sind. Die vollstdndige Enumeration des Suchraums ist jedoch aufgrund
seiner GréBe unpraktikabel.

Beispiel:
e Prognose fiir 14 Tage - maximal 2!4 = 16.384 Kombinationen Wartungen zu pla-
nen
— 14 mal Wartung oder keine Wartung
e Mdgliche Fullbetrage je Wartung Zo'sﬂ =4.000

— Maximaler Fullstand 20.000 €
— Kleinste Banknote 5 €

e Suchraum: 16.384 x 4.000 = 65.536.000 Kombinationen
— Zu jeder dieser mdglichen Wartungsplanung musste eine Kostenberechnung

zu dessen Beurteilung durchgefihrt werden.

— Bei der parallelen Betrachtung von mehreren Automaten um Wartungen
an aufeinander folgenden Tagen zusammenzufassen wachst die Komplexi-
tat des Problems schlimmstenfalls exponentiell wenn das Kreuzprodukt der
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maoglichen Planungen gebildet und jede Variante auf Kosten untersucht wird.
Dieser Aspekt einer Clusterbildung von Geldautomaten, die gleichzeitig ge-
wartet werden, ist denkbar, wird jedoch auf Wunsch der Firma it kompe-
tenz GmbH auf3en vor gelassen.

Die Suche lasst sich beschleunigen indem die Extremfalle

e tagliche Wartung bei minimaler Fillung (bei hohem Zinssatz)

e maximale Fullung bei méglichst seltener Wartung (bei niedrigem Zinssatz)

zuerst Uberprift werden. Ausgehend von der kostenglinstigeren Variante kann dann der
Flllbetrag verringert oder erhéht werden, solange die Kosten fallen. Weiterhin sollten
Wartungen immer nur dann eingeplant werden, wenn die prognostizierten Abhebevor-
gange den Geldautomaten geleert haben. Berechnet das Suchverfahren parallel zur Pla-
nung die anfallenden Kosten, lasst sich die Effizienz weiter steigern.Steigen die Kosten
gegentiber bereits ermittelten Lésungen, kann die Suche in der aktuellen Richtung dann
abgebrochen werden. Basierend auf diesen Ansatzen wird im Folgenden eine Vorge-
hensweise zum Aufstellen des Wartungsplans konstruiert.

3.3.2 Funktion zur Wartungsplanung

Ausgehend von einem letzten realen Flillstand werden solange prognostizierte Betrage
-abgehoben®, bis eine Sicherheitsmarge S unterschritten ist. Der Tag an dem dies eintritt
ist damit der erste Wartungstermin wy.

Die Planungsfunktion sucht anschlieBend einen nachsten Wartungstermin w;. Dieser
wird basierend auf den anfallenden Kosten gewahlt. Die Gesamtkosten flr eine War-
tungsperiode setzten sich aus den Kosten fir die Befillung (der Wartungspauschale)
und den entgangenen Zinsen zusammen. Die Wartungspauschale W (d) kann Preisan-
derungen unterliegen - es wird jeweils der Preis an w; verwendet, um die Schwankungen
in die Wahl des optimalen w; einflieBen zu lassen. Zinskosten fallen fir das am jeweili-
gen Tag im Automaten vorhandene Geld in Abhangigkeit vom Zinssatz Z(d) (in %) an.
In die Berechnung der Kosten flieBt der Zinssatz des Starttages wy ein, da das Geld zu
den hier herrschenden Bedingungen geliehen wird. Damit der Automat einen Tag ,aus-
halt“, reicht es den fiir diesen Tag prognostizierten Abhebebetrag p(d) - zuziiglich Si-
cherheitsmarge S - einzufillen - fir mehrere Tage wird die Summe ihrer Abhebebetrage
benbtigt. Die Funktion 3.1 zeigt die Berechnung der Gesamtkosten fir eine Wartungs-
periode K; (wi,wii1).

(Wl'+] —w; + 1) 'S'Z(W,') i WiEl (d—Wi+ 1) p(d) 'Z<W,')

(3.1
360 - 100 (3.1)

d:W,'
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Abbildung 3.2: Totale und relative Kosten (idealisiert)

Der eingeflllte Geldbetrag bei der Wartung wird so gewahlt, dass die Kosten pro Tag
bis zum n&chsten Wartungstermin minimal sind. Berechnet man die Gesamtkosten und
teilt sie durch die Anzahl der Tage der Wartungsperiode, so erhalt man fir eine mégliche
Wartungsperiode vergleichbare relative Kosten K, (w;,w;11) (siehe Gleichung 3.2). Der
Tag an dem die relativen Kosten minimal sind, wird als n&chster Wartungstermin w;
gesetzt.

K; (wi,wig1)
(Wig1 —wi+1)

K (wi,wit1) = (3.2)

Abb. 3.2 zeigt idealisiert die Entwicklung von relativen und absoluten Kosten bei steigen-
der Dauer einer Wartungsperiode. Die Gesamtkosten steigen kontinuierlich. Die relati-
ven Kosten sinken bedingt durch das Aufteilen der Befiillungskosten auf mehrere Tag
zun&chst. Nach Erreichen eines Minimums am gesuchten Tag w;1 steigen sie wieder,
da die Zinskosten an Gewicht gewinnen.

Bei der Suche nach einer optimalen Wartungsplanung muss weiterhin berlicksichtigt
werden, dass das Fassungsvermdgen des Automaten nicht Uberschritten wird. Weiterhin
soll der Benutzer manuell Wartungstermine oder Wartungen mit Termin und Fullbetrag
festlegen kdnnen. Auf deren Behandlung wird im folgenden Abschnitt eingegangen.
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3.3.3 Manuelle Eingriffe

Wie bereits ausgefiihrt, gestehen Betreiber von Geldautomaten dem Werttransport-
Unternehmen unterschiedliche Freiheiten bei der Planung von Wartungen zu. Einge-
schrankte Freiheitsgrade, d.h. vom Betreiber vorgegebene Wartungen sollen im System
berlcksichtigt werden.

Dies geschieht in Form von manuell vorgegebenen Wartungsterminen (nétige Fiullhéhe
wird vom System vorgeschlagen) und fest vorgegebenen Wartungen (Termin und Fll-
héhe vom Betreiber vorgegeben). Trifft das Programm bei der Aufstellung eines Plans
auf bereits vorgegebene, zuklnftige Wartungstermine, haben diese Vorrang gegenlber
anderen, eventuell kostengunstigeren Terminen.

Ein denkbarer Einsatzzweck dieses Features ist das folgende Szenario:
Ein Geldautomat ist wegen StraBenbauarbeiten voriibergehend flir Geldtransporte
schlecht erreichbar. Dies wird vom System bei der Planung mangels Kenntnis nicht
beriicksichtigt. Hier kann der Benutzer fir den letzten Tag vor den Bauarbeiten eine
Aufflllung vorgeben, damit eine bei schlechter Erreichbarkeit méglicherweise zeit-
und damit kostenintensivere Wartung hinausgezdgert oder vermieden wird.

Abgesehen von einer solchen Ausnahmesituation gibt es wie bereits angedeutet Ban-
ken, die die Planung ihrer Geldautomatenbefiillung im eigenen Haus durchfihren und
diese Organisation vorerst beibehalten werden.

Zusammenfassung

e Auf individuelle Geldautomaten angepasste Komponenten prognostizieren das
Abhebeverhalten. Dafir werden in einem pro Geldautomaten geflihrten Kalender
eingetragene zeitabhdngige Faktoren herangezogen.

e Nicht alle kostenverursachenden Umstande im Betrieb eines Geldautomaten sind
beeinflussbar. Wartungstermin und Einflllbetrag sind beeinflussbar. Eine kosten-
gunstige Kombination dieser Parameter zu finden ist Ziel der Kostenoptimierung.

e Die Kostenoptimierung braucht einen Wert anhand dessen sich verschiedene Kon-
stellationen aus Wartungszeitpunkt und Fllbetrag vergleichen lassen. Hierzu wer-
den die Kosten pro Tag verwendet.

e Manuelle Eingriffe werden bei der automatisierten Planung von Wartungen be-
ricksichtigt.



Kapitel 4

Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen hat das Ziel Aspekte des menschlichen Lernens nachzustellen und
zu formalisieren. Dabei ist der Begriff Lernen schwer prazise zu definieren. Michalski
(1986, S. 11) bietet die folgende Definition an:

Learning is constructing or modifying representations of what is being expe-
rienced.’

Anhand der Représentation der Erfahrungen - des Wissens - lassen sich verschiedene
maschinelle Lernverfahren kategorisieren. Man unterscheidet symbolische und subsym-
bolische Systeme.

e Symbolische Systeme stellen Informationen explizit dar. Dies geschieht in Form
von Regeln, Logiken oder strukturierten Objekten (Keller, 2000, S. 36). Erlern-
tes Wissen wie beispielsweise eine aus speziellen Regeln abgeleitete allgemeine
Regel wird explizit angelegt und ist oft auch fir einen Benutzer versténdlich und
interpretierbar.

Ein Beispiel: Die Fakten kugel (Fussball), kugel (Murmel),
rollt (Fussball), rollt (Murmel) sind gegeben. Daraus kénnte ein
symbolisches Lernverfahren verallgemeinern, dass etwas, das eine Kugel ist, rollt.
Dieser Lernerfolg wirde sich in einer expliziten Regel kugel (x) —-rollt (x)
manifestieren.

e Subsymbolische Systeme arbeiten dagegen mit impliziten Wissensreprasenta-
tionen. Informationen werden hier beispielsweise im neuronalen Netz durch die
VerknUpfung einfacher Einheiten représentiert.

"Ubersetzung aus Morik (1993, S. 4): ,Lernen ist das Konstruieren oder Verandern von Reprasentatio-
nen von Erfahrungen.”
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Ein weiteres Kriterium zur Klassifizierung von Lernverfahren ist die Gestaltung des Lern-
prozesses. Hierbei unterscheidet man das Uberwachte, uniberwachte und bestarkende
Lernen.

e Beim liberwachten Lernen sind sowohl die Eingaben X als auch die Ausgaben
Y bekannt. Ziel der Lernens ist es eine Abbildung A : X — Y zu finden oder zu
approximieren. Der Lernerfolg kann Uber das Testen der Abbildungsfunktion mit
nicht beim Lernen verwendeten Daten Uberprift werden. Wurde eine gute Appro-
ximation fur die zu erlernende Abbildung gefunden, ist die Abweichung der von
der Funktion gelieferten Ausgaben von den in den Testdaten enthaltenen gering.

e Beim uniiberwachten Lernen sind nur Eingabewerte bekannt. Ziel des Lernens
ist es ein Modell der Eingabedaten zu erstellen, das beispielsweise Haufungen
bestimmter Eingabemuster oder Assoziationen beschreibt.

e Beim bestédrkenden Lernen werden dem Lernenden lediglich Eingabewerte pra-
sentiert. Er generiert zu der Eingabe eine Ausgabe, die anschlie3end als richtig
oder falsch bewertet wird. Die vollstandige, eigentlich erwartete oder richtige Aus-
gabe zu einer Eingabe ist nicht bekannt. Das Lernverfahren muss also durch Ver-
such und Irrtum ein glinstiges - also 6fter richtig als falsch liegendes - Verhalten
suchen.

4.1 Beispiele fur Einsatzszenarien

Maschinelle Lernverfahren werden zum Beispiel eingesetzt, wenn die Menge der Da-
ten zu groB ist, eine klassische statistische Analyse effizient durchzuflhren - beim sog.
Datamining. Onlineshops setzen diese Technik ein. Kunden werden in Abhangigkeit von
den Produkten in ihnrem Warenkorb weitere Artikel vorschlagen, die von Kunden mit &hn-
lichem Kaufverhalten ausgewahlt wurden. Hierbei wird das Ziel verfolgt, durch diesen
Service die Zufriedenheit der Kunden zu steigern und mittelbar mehr Umsatz zu gene-
rieren. Die Extraktion eines Kundenverhaltens aus vergangenen Bestellungen ist auch
mit einer manuellen Auswertung mdéglich. Sie nimmt aber mehr Zeit in Anspruch als ei-
ne maschinelle statistische Analyse und rentiert sich damit aus betriebswirtschaftlicher
Sicht nicht.

Ein anderes prominentes Beispiel fir den Einsatz maschineller Lernverfahren ist die
Handschrifterkennung. Jeder Mensch hat seine Eigenarten in der Handschrift. Maschi-
nelle Lernverfahren bieten sich hier mit ihrer Fahigkeit, aus Beispielen zu lernen, an. Die
handschriftliche Eingabe wird per Mustererkennung und automatischer Klassifikation als
ein Buchstabe oder Wort erkannt. Fehlinterpretationen einer Eingabe kénnten vom Be-
nutzer als solche deklariert werden. Alleine der Hinweis auf das Vorliegen eines Fehlers
(entsprache bestéarkendem Lernen) oder die Information, was die richtige Interpretation
gewesen ware (entspréche Gberwachtem Lernen), tragt zum Training und damit zur Ver-
besserung der Erkennungsleistung bei. In der Handschrifterkennung spielen subsym-
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bolische Lernverfahren ihre Vorteile aus. Im kriminalistischen Verfahren der Schriftver-
gleichung werden unter anderem Schriftmerkmale erhoben. Angesichts der Komplexitat
und Vielzahl dieser Merkmale erscheint es jedoch aussichtslos, sie mit expliziten Re-
geln oder Formeln zu beschreiben. Ein subsymbolisches Lernverfahren umgeht dieses
Problem und erlernt eine ,6“ von einem ,G* oder ein ,i“ von einem ,j* zu unterscheiden,
ohne deren Charakteristika explizit umschreiben zu missen. Eine ahnliche Vorgehens-
weise ist auch flr die Stimmerkennung einsetzbar.

4.2 Kiunstliche neuronale Netze

Kunstliche neuronale Netze sind eine Umsetzung eines subsymbolischen Lernverfah-
rens. Sie orientieren sich in Aufbau und Funktionsweise an biologischen Gehirnen. Bio-
logische Nervenzellen werden in vereinfachter und idealisierter Form als kiinstliche Neu-
ronen (im Folgenden Neuronen) simuliert. Mehrere Neuronen werden zu einem neuro-
nalen Netz verbunden (vgl. Abb. 4.1). Diese Verbindungen sind mit variablen Gewichten
behaftet und bilden das vereinfachte kiinstliche Pendant zu biologischen Synapsen. Das
erlernte Wissen manifestiert sich im neuronalen Netz in Form der Struktur und Auspra-
gung der Verbindungen zwischen den Neuronen und der Anzahl und Anordnung der
Neuronen.

l

WAl

Verblndung Q Q Q 0 - n verdeckte Schichten

ISV VAN

l i l l

Abbildung 4.1: Schematischer Aufbau eines neuronalen Netzes

Eingabeschicht

Ausgabeschicht

Die Nachbildung eines neuronalen Netzes in informationstechnischen Systemen ist stark
vereinfacht. Die massive Parallelitat, die in biologischen neuronalen Netzen stattfindet,
lasst sich beispielsweise nicht oder nur mit groBem Aufwand (beispielsweise mit verteil-
ten Systemen) simulieren.

Die Bausteine eines kinstlichen neuronalen Netzes - die Neuronen - sind verhaltnisma-
Big einfach aufgebaute Einheiten. Nach Zell (2003, S. 72) sind die Bestandteile eines
Neurons die Folgenden (vgl. Abb. 4.2)

e Neuronen besitzen einen Aktivierungszustand a;()
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Abbildung 4.2: Darstellung von Zellen eines neuronalen Netzes (Zell, 2003, S. 72)

e Sie nehmen eine Netzeingabe von anderen Neuronen oder von auB3en entgegen
netj(t). Die Netzeingabe wird (ber eine Propagierungsfunktion aus den Ausga-
ben der verbundenen Neuronen berechnet. Dabei wird die Summe der mit dem
Gewicht w;; ihrer Verbindung multiplizierten Ausgaben o; gebildet:

netj(t) :ZOi(t)-w,-j (4.1)

e Eine Aktivierungsfunktion f,., berechnet aus der Eingabe net;(t), dem alten Ak-
tivierungszustand a;(¢) und dem Schwellwert 6 des Neurons den neuen Aktivie-
rungszustand a;(z + 1).

aj(t+1) = facr(a;(t),net(r),6;) (4.2)

o Uber die Ausgabefunktion f,,, wird zu einem Aktiverungszustand a; ein Ausgabe-
wert o berechnet. Der Ausgabewert wird tber gewichtete Verbindungen Bestand-
teil der Netzeingabe weiterer (oder des ursprunglichen) Neuronen.

Das Spektrum der Ausgaben eines Neurons reicht in Abhangigkeit von der nach Wahl
der Aktivierungs- und Ausgabefunktion von linear bis binar. Eine bindre Ausgabe wird
realisiert, indem unter einem Schwellwert beispielsweise null, darliber eins ausgegeben
wird. Soll mit Hilfe des neuronalen Netzes eine qualitative Aussage getroffen werden,
bietet es sich sich an eine Schwellwertfunktion einzusetzen. Fur quantitative Aussagen
eignen sich (semi)lineare Aktivierungs- und Ausgabefunktionen.

Im einfachsten Fall besteht ein neuronales Netz aus lediglich einem Neuron. Sind es
mehr, werden die Neuronen anhand ihrer Aufgaben oder der Anordnung ihrer Verkn(p-
fungen in Schichten zusammengefasst. Eingaben nimmt ein Netz Gber Eingangsneuro-
nen entgegen. Ausgaben werden Uber Ausgangsneuronen an die AuBenwelt Gbergeben.
Zwischen Ein- und Ausgangsschicht kénnen sich beliebig viele versteckte Schichten be-
finden (vgl. Abb. 4.1) .

Gehen die Verbindungen innerhalb eines Netzes nur in Richtung Ausgabe, spricht man
von einem vorwartsgekoppelten Netz. Ein solches Netz kann Verbindungen haben, die
Schichten Uberspringen (shortcut connections) oder ebenenweise verbunden sein.

Sind Verbindungen von Neuronen nicht nur zur Ausgabeschicht gerichtet, wird ein sol-
ches Netz als riickgekoppelt bezeichnet. Riickkopplung kann direkt (Neuron verwendet
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seine Aus- als Teil der Eingabe), indirekt (Ausgabe eines Neurons mit vorangehender
Schicht verbunden) oder lateral (Neuron mit einem anderen Neuron der selben Schicht
verbunden) sein.

Ein weiterer Spezialfall einer Netzarchitektur ist das vollstandig verbundene Netz. Da-
bei besteht zwischen allen Neuronen paarweise eine bidirektionale Verbindung.

4.2.1 Lernen im neuronalen Netz

Das Lernen im neuronalen Netz kann auf unterschiedliche Weise realisiert werden. Die
am haufigsten eingesetzte Vorgehensweise ist das Anpassen der Verbindungsgewich-
te. Theoretisch denkbar wére weiterhin das Hinzufigen und Entfernen von Neuronen
oder Verbindungen zwischen Neuronen. Auch kénnten Propagierungsfunktion, Aktivie-
rungsfunktion oder Schwellwert des Neurons verandert werden. In der Forschung und
Entwicklung sieht Zell (2003, S. 84) eine wachsende Bedeutung des Léschens und Hin-
zufligens von Neuronen im Zuge des Lernens. In der Praxis sind die Gewichte momentan
die Stellschraube, an der Lernverfahren drehen.

Lernverfahren fiir neuronale Netzen haben ihren Ursprung in der Hebbschen Regel. Sie
besagt, dass das Gewicht w;; einer Verbindung von Neuronen j zu i erhdht wird, wenn
die Ausgabe o; des einen und das Aktivierungspotential a; des anderen Neurons gleich
groB ist. Aw;; ist hierbei der Betrag, um den das Verbindungsgewicht verandert wird. n
ist eine Konstante - die Lernrate.

AW,'J'ZT']'O]"(I,' (4.3)

Uberwachtes Lernen

Das Uberwachte Lernen eines neuronalen Netzes besteht im wesentlichen aus den fol-
genden Schritten zitiert aus (Kriesel, 2007, S. 53):

Eingabe des Eingabemusters (Aktivierung der Eingabeneuronen),

Vorwaértspropagierung der Eingabe durch das Netz, Erzeugung der Aus-
gabe,

Vergleich der Ausgabe mit der korrekten Ausgabe (Teaching Input), liefert
Fehlervektor (Differenzvektor),

Verbesserungen des Netzes werden aufbauend auf den Fehlervektor be-
rechnet.

Anwendung der Verbesserung um vorher berechneten Werte.

Die Abbildung von n Verbindungsgewichten auf den Fehler Iasst sich als Ebene imn 41
dimensionalen Raum darstellen. Die Suche nach dem globalen Minimum oder eines
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dem Minimum nahe liegenden Punktes in dieser Ebene ist die Aufgabe eines tberwach-
ten Lernverfahrens fir neuronale Netze. Diese Aufgabe erflllen Gradientenverfahren.
Backpropagation ist ein solches Gradientenverfahren. Es hat zum Ziel eine Belegung
der Gewichte zu finden, fir die der Fehler gegenliber den Trainingsdaten minimal wird.
Es bringt die Gradientenverfahren eigenen Probleme mit sich.

Lokale Minima Die Suche nach einem Minimum in der Fehlerebene kann es passieren,
dass das Lernverfahren ein lokales Minimum findet und dieses nicht mehr verlas-
sen kann. Das globale Minimum der Fehler wiirde in diesem Fall nicht gefunden
werden.

Stagnation auf flachen Plateaus Trifft das Lernverfahren bei der Suche auf ein flaches
Plateau, ist es mdglich, dass ein weiterer Abstieg in Richtung Minimum stark ver-
langsamt wird. Die Steigung kénnte sogar so gering sein, dass es zum Stillstand
kommt.

Verlassen guter Minima Eine steile Steigung kénnte das Verfahren zu einem so wei-
ten Sprung veranlassen, dass das ein gutes Minimum verlassen und jenseits der
Ubersehenen Schlucht in der Fehlerebene weiter gesucht wird.

Diese Probleme lassen sich durch Modifikation des Verfahrens umgehen oder zumindest
in ihren Auswirkungen abschwéachen.

Backpropagation geht beim Training nach dem eingangs erwahnten Ablauf vor. Ein Ein-
gabewert wird an die Eingabeneuronen Ubergeben. Die Aktivierung wird durch das Netz
vorwartspropagiert und die Ausgabe mit der korrekten Ausgabe verglichen. Der aus die-
sem Vergleich resultierende Differenzvektor wird anschlieBend verwendet, um die Ver-
bindungsgewichte anzupassen.

Far das in der vorliegenden Arbeit zu I6sende Problem sind sowohl zu den Eingaben als
auch zu den erwarteten Ausgaben Trainingsdaten vorhanden. Deshalb eignet sich ein
Uberwachtes Lernverfahren. Auf Umsetzung anderer Méglichkeiten neuronale Netze zu
trainieren wird nicht ndher eingegangen.

4.3 Support Vector Machine

Eine Support Vector Machine (SVM) ist ein Gberwacht lernendes maschinelles Lernver-
fahren, das primar eingesetzt wird, um Objekte zu klassifizieren. Dazu wird eine Men-
ge von Trainingsobjekten und deren Klassenzugehdrigkeit als Vektorschar dargestellt.
Ziel des Trainings der SVM ist es nun eine Hyperebene zu finden, die so zwischen die
Trainingsvektoren gelegt wird, dass diese nach Klassenzugehdrigkeit getrennt und der
geringste Abstand eines Vektors zur Ebene maximal ist. Den gréBten Einfluss auf die
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Lage der Hyperebene haben die naher der Klassengrenze liegenden Vektoren, die Sup-
port oder Stitzvektoren. Solche die weiter entfernt - also ,sicher” in der Klasse - liegen
spielen keine Rolle fir das Training.

Sind die Klassen linear trennbar, kann die trennende Ebene auf Basis linearer Funk-
tionen dargestellt werden. Im Umgang mit nicht linear trennbaren, sich Uberlappenden
Klassen gibt es zwei Ansétze. Zum einen wére es mdglich weiterhin eine linear tren-
nende Ebene zu suchen, aber eine gewisse Anzahl falsch klassifizierter Ausrei3er zu
tolerieren. Dabei wird versucht die Anzahl falscher Klassifizierungen so gering wie még-
lich zu halten. Der zweite Ansatz ist die Transformation des Problems in einen Raum
héherer Dimension. Dazu bedient man sich eines sog. Kernels, der es erlaubt die Trans-
formation nur implizit vorzunehmen. Ziel dieses Tricks sind eine einfachere Berechnung
der Hyperebene und ein drastisch reduzierter Rechenaufwand.

Neben dem Einsatz der SVM zur Klassifikation gibt es Anséatze, das Konzept einer Hy-
perebene zur Approximation einer Funktion X — IR zu verwenden (Alpaydin, 2008, S.
239f),(Hastie u. a., 2009, S. 436ff). Dabei wird jedoch im Gegensatz zur Vorgehenswei-
se bei der klassischen SVM versucht den Abstand der Trainingsdaten zur Hyperebene
zu minimieren. Ein Parameter dieses Verfahrens eine die Distanz zur Hyperebene, in-
nerhalb derer Abweichungen der Trainigsvektoren nicht als Fehler betrachtet werden.
Die Wahl dieser Fehlertoleranzgrenze beeinflusst die Robustheit und die Fahigkeit zur
Approximation einer Funktion trotz rauschbehafteter Trainingsdaten. Die im Training po-
sitionierte Hyperebene stellt die Approximation der gesuchten Funktion dar.

Die Idee der SVM fand in den vergangenen Jahren viele Anh&nger. An den Méglichkeiten
und Problemen wird geforscht. Gute Resourcen zu SVM stellen Alpaydin (2008); Hastie
u.a. (2009) und Smola u. Schélkopf (2009) dar.

4.4 Auswahl des Verfahrens

Das zu wahlende maschinelle Lernverfahren soll eine Abbildung von einer Menge boole-
scher Variablen (Faktor aufgetreten oder nicht) auf einen numerischen Wert (Abhebebe-
trag) erlernen. Dazu wird es mit den in der Vergangenheit aufgetretenen Kombinationen
aus Faktoren und Abhebebetrag trainiert. Das eingesetzte Lernverfahren muss also ein
Uberwachtes und trainierbar sein.

Es wird erwartet, dass die von dem Lernverfahren zu approximierenden Abbildung von
Faktoren auf Abhebebetrag Uber eine hohe Komplexitat verfligt. Diese Komplexitat in
expliziten Regeln zu formulieren scheint alleine bei kombinatorischer Betrachtung der
Faktoren aussichtslos. Die Prognose sollte daher ein subsymbolisches Lernverfahren
einsetzen.

Die Anforderungen ein Uberwacht trainierbares und subsymbolisches Lernverfahren zu
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sein erfullen sowohl neuronale Netze als auch die Regression mittels SVM. Eine Wahl
alleine auf Grund dieser Kriterien ist schwierig.

Das Ziel der Arbeit ist jedoch nicht die Entwicklung des perfekten Prognoseverfahrens.
Das Prognoseverfahren ist nur das ein Hilfsmittel um eines der primaren Ziele - eine
optimierte Wartungsplanung - zu erreichen. Diese Optimierung funktioniert unabhangig
von dem jeweils verwendeten Prognoseverfahren. Weiterhin ist zu beriicksichtigen, dass
sich Aussagen im Bezug auf das Prognoseverfahren mangels realer nur auf kinstlich
generierte Daten beziehen. Daher hat die Entscheidung fUr oder gegen ein Verfahren
flr das Ergebnis der Arbeit ein geringes Gewicht.

Unter dieser Pramisse wird prototypisch ein Prognoseverfahren implementiert, das auf
neuronalen Netzen basiert. Anhand der an das maschinelle Lernverfahren gestellten
Kriterien sind SVM und neuronales Netzwerk gleichwertig. Da aber die Regression mit-
tels SVM momentan noch nicht besonders verbreitet und in der Literatur nur vom Ansatz,
nicht aber der Anwendung, beschrieben wird, wird diese Méglichkeit nicht weiter verfolgt.

Das neuronale Netz soll die in den generierten Daten abgebildeten Zusammenhénge
aus Faktoren und Abhebebetrag approximieren. Dabei soll eine gewisse Toleranz ge-
genlber dem applizierten Rauschen toleriert werden. Die Umsetzung des Prognoseal-
gorithmus wird in Abschnitt 5.2.2 auf Seite 28 eingegangen. Im Test mit den generierten
Daten liefert das auf neuronale Netze setzende Prognoseverfahren zuverlassig die er-
warteten Werte. Es ist also fur den hier geforderten Einsatzzweck eine gute Wahl.

Im Zuge der Erweiterung der bestehenden Software fir Werttransport-Unternehmen
sollte das in dieser Arbeit entwickelte Prognoseverfahren mit realen Daten validiert wer-
den, sobald diese vorhanden sind. Stellen sich hierbei Diskrepanzen heraus, sind die
erforderlichen Anpassungen vorzunehmen. Es kénnte sich auch als nétig erweisen ein
anderes Verfahren - zum Beispiel Regression mittels SVM - einzusetzen. Uber die Aus-
lagerung des Prognosealgorithmus in ein Modul (vgl. Abschnitt 5.2.1) ist ein solcher
Austausch leicht zu vollziehen.



Kapitel 5

Prototyp
Entwurf und Implementierung

Zur Veranschaulichung der dargestellten Ideen fir Prognose und Wartungsplanung wird
ein Prototyp entwickelt. Er soll auBerdem der Firma it kompetenz GmbH helfen Partner
fir die Weiterentwicklung zu gewinnen.

Der Prototyp wird logisch in Schichten aufgeteilt. Die Datenbank dient der Persistenz, die
Anwendungsschicht greift auf die Datenbank zu und stellt der dritten Schicht - der Benut-
zerschnittstelle - Funktionen und Daten zur Verfigung. Die Benutzerschnittstelle nimmt
Benutzereingaben entgegen, zeigt Daten an und l6st Aktionen aus. Beim Entwurf wird
Wert auf die Verringerung und Entflechtung der Abhangigkeiten gelegt. Dies ist in der
Anwendungsentwicklung allgemein ein erstrebenswertes Gut - im vorliegenden Projekt
aufgrund der erwarteten Weiterentwicklung und Eingliederung in bestehende Software
umso mehr.

Zur Implementierung des Prototypen wird auf Wunsch der Firma it kompetenz GmbH die
Programmiersprache C# und das Datenbanksystem Microsoft SQL Server 2008 einge-
setzt.

Im ersten Schritt wird die Datenbank modelliert:

5.1 Modellierung der Datenbank

Knotenpunkt der benétigten Daten ist der Geldautomat (Tabelle Cashpoint vgl. Abb.
5.1 auf Seite 24). Zwingend erforderlich ist fir ihn die Angabe Uber das maximale Fas-
sungsvermoégen (Spalte MaximumAmount). Weiterhin wird ein Name erfasst, um das
Finden und Wiedererkennen des Automaten flr den Benutzer zu erleichtern. Die Funk-
tion zur Ermittlung von Wartungsterminen berlcksichtigt eine Sicherheitsmarge, die in
der Spalte Security abgelegt wird. Bei der Integration in die bestehende Software fiir
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Abbildung 5.1: Datenbankdiagramm

Geld- und Werttransport-Unternehmen kénnten dort bereits modellierte Geldautomaten
um das MaximumAmount- und Security-Attribut oder die Cashpoint-Entitdt um
die fir die bestehende Software bendtigten Attribute erweitert werden.

Vergangene und prognostizierte Fillstinde der Geldautomaten werden in der Tabelle
CashpointLevel abgelegt. Das Feld Amount enthalt den am Datum (Feld Date)
im Automaten vorhandenen Geldbetrag. Fiillstinde kénnen auf unterschiedlichem Wege
in das System gelangen. Sie kénnen Bestandteil einer Prognose, vom Benutzer einge-
geben, importiert oder zu Testzwecken (vgl. Abschnitt 5.4) generiert sein. Abhangig von
ihrer Quelle werden sie entweder als fixe Vorgabe oder als bei einem Prognosedurchlauf
Uberschreibbar betrachtet. Die diesbezlgliche Kennzeichnung der Fillstande erfolgt im
Feld LevelType. Weiterhin ist bei einem Fillstand im Feld Service vermerkt, ob am
betreffenden Tag eine Wartung durchgefihrt wurde bzw. durchgefiihrt werden soll.

Zu jedem Geldautomaten eine Liste von Kalendereintrdgen gefuhrt (Tabelle
CalendarEntry). Ein Kalendereintrag entspricht einem an einem bestimmten Tag
fir einen Automaten aufgetretenen oder erwarteten Faktoren. Um einmal identifizierte
Faktoren nicht bei jeder Bearbeitung des Kalenders neu erfassen zu missen, werden
diese zentral verwaltet und in der Tabelle CalendarEntryType abgelegt.

Wie in Abschnitt 3.1 herausgearbeitet, kbnnen Prognosenkomponenten trainiert werden.
Die hierbei angepassten Parameter werden in der Tabelle Forecaster gespeichert.
Um dem Prognosealgorithmus eine Entscheidungshilfe zu geben, ob zu einem spateren
Zeitpunkt ein erneutes Training féllig ist, wird auBerdem das Datum des letzten Trainings
gespeichert. Es soll die Méglichkeit geschaffen werden, neben der hier implementierten,
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auf kiinstliche neuronale Netze setzenden, Prognosetechnik andere Verfahren zu inte-
grieren. Zu einer Prognosekomponente wird daher der Klassenname der verwendeten
Algorithmusimplementierung in der Spalte AlgorithmType abgelegt.

Der Zugriff auf die Datenbank und die Manipulation der dort abgelegten bzw. abzulegen-
den Daten erfolgt in der Anwendungsschicht.

5.2 Anwendungsschicht

Die Anwendungsschicht stellt der Benutzerschnittstelle Daten und Funktionen zur Verfi-
gung.

Der eigentliche Zugriff auf die Datenbank und die Abbildung der Datenséatze auf Ob-
jekte wird mit Hilfe des Tools Fluent NHibernate realisiert. Fluent NHibernate bendtigt
je Datenklasse eine Mappingklasse. Sie spezifiziert eine Abbildung von Klassen und
Attributen auf Datenbanktabllen und -spalten. Listing 5.1 zeigt beispielhaft die Map-
pingklasse fur die Prognosekomponenten. Sie leitet sich von der ClassMap-Klasse
ab. Im Constructor findet die Abbildung statt. Td (. .) definiert den Priméarschlissel,
Map (..) weist Attributen Spalten zu, References (..) konfiguriert die Eigen-
schaft Cashpoint so, dass sie ein anhand der Spalte CashpointId identifiziertes
Cashpoint-Objekt referenziert.

public sealed class ForecasterMap : ClassMap<Forecaster>
{
public ForecasterMap ()
{
Id(x => x.Id);
Map (x => x.AlgorithmParameters);
Map (x => x.AlgorithmType);
Map (x => x.TrainingDate);
References (x => x.Cashpoint) .Column ("CashpointId")
.ForeignKey () ;

Listing 5.1: Beispiel: Mappingklasse

Die Verbindung zur Datenbank wird jeweils nur fiir die Dauer eines lesenden oder schrei-
benden Zugriffs auf die Datenbank geéffnet. Fluent NHibernate unterstitzt diese Kon-
zept durch die Bereitstellung von Sessionobjekten. In der Klasse SessionFactory
wird Fluent NHibernate konfiguriert (u.a. Setzen von Datenbank- und Servername). Die
Klasse stellt weiterhin eine einfache Md&glichkeit bereit eine neue Session zu &ffnen.
Listing 5.2 zeigt beispielhaft, wie in dem ein neuer Geldautomat erstellt, eine Session
geobffnet und das Geldautomat-Objekt gespeichert wird.

var cashpoint = new Cashpoint();
cashpoint.Name = "Test";
cashpoint .MaximumAmount = 750000;

cashpoint.Safety = 5000;

using(var session = SessionFactory.OpenSession())
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session.SaveOrUpdate (cashpoint);

Listing 5.2: Bespiel: Verwendung von SessionFactory und Session

Der using-Block ist eine Spezialitdt der C#-Sprache. Das Argument (var session
= ..) wird beim Eintritt erstellt und beim Verlassen des Blocks geldéscht. Das Sessio-
nobjekt sorgt bei seiner Zerstdrung dafiir, dass eventuell noch nicht geschriebene An-
derungen in die Datenbank beférdern werden und die Datenbankverbindung dann ge-
schlossen wird.

Zu den zu speichernden Daten werden die passenden Datenklassen erstellt. Dies sind
der Geldautomat (Cashpoint), dessen Fillstinde (CashpointLevel), Progno-
sekomponenten (Forecaster) und Kalendereintrdge (CalendarEntry). Wie die
Klassennamen bereits vermuten lassen, werden die Datenfelder der Klassen auf die
gleichnamigen Tabellen abgebildet. Abb. C.1 auf Seite IX zeigt die Datenklassen mit
ihren Attributen, so wie ihren Assoziationen.

Die Berechnung der Wartungskosten bendtigt die jeweils aktuellen Kosten fur eine War-
tung sowie den Zinssatz. In der momentanen Implementierung sind die Pauschale fir
eine Wartung und die Zinskosten Uber die Zeit gesehen konstant. Da aber Schwan-
kungen der Wartungspauschale und des Zinskurs Realitét sind, wird mit der Klasse
CostRates eine Méglichkeit geschaffen, in Abhangigkeit von einem Datum die jeweils
aktuellen Kostenfaktoren zu verwenden. Die Klasse CostRates kdnnte beispielsweise
den Zinskurs aus einer Onlinequelle (z.B. Webservice einer Bank) und die Wartungs-
pauschale aus der Datenbank des Werttransport-Unternehmens holen und der Kosten-
berechnung bereitstellen.

Der Algorithmus zur Prognose zukinftiger Abhebevorgange soll austauschbar sein. Aus
diesem Grund wird in der Klasse Forecaster nur auf eine Implementierung der
TAlgorithm-Schnittstelle (vgl. Anhang D) verwiesen. Die Bedeutung der Schnittstel-
len und der Mechanismus zum Laden einer Implementierung wird im folgenden Abschnitt
erlautert.

5.2.1 Anatomie der Prognosekomponente

Prognoseobjekte werden pro Geldautomat erstellt (siehe Abschnitt 3.1.2). Sie werden -
sofern der Algorithmus dies erfordert - mit vergangenen Fillstdnden und den Eintrdgen
des Kalenders trainiert. Resultate des Trainings, beispielsweise ein trainiertes neurona-
les Netz, werden in der Datenbank gespeichert.

Ein Prognoseobjekt besteht aus zwei Teilen, aus einem Forecaster-Objekt und ei-
nem Prognosealgorithmus. Ersteres stellt die Assoziation mit einem Geldautomaten her,
ladt einen Algorithmus, erméglicht die Speicherung der Algorithmusparameter und reicht
Funktionsaufrufe an den Algorithmus weiter. Letzterer wird zur Laufzeit mit Hilfe von MEF
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aus im Anwendungsverzeichnis abgelegten Klassenbibliotheken geladen. Der verwendet
Algorithmus wird Uber seinen Klassennamen identifiziert.

Der Prognosealgorithmus tGbernimmt die Aufgabe, aus einer Menge von Kalenderein-
trdgen einen Abhebebetrag zu prognostizieren (Methode: ForecastWithdrawal).
Bendtigt der Algorithmus vorheriges Training, so kann dies Uber den Rickgabewert der
Funktion NeedsTraining signalisiert werden. Ein Trainingslauf wird bei Bedarf Gber
RunTraining angestoBen. Wurde ein Prognosealgorithmus bereits trainiert, so kén-
nen die Resultate (Parametereinstellungen etc..) in serialisierter Form tber die Funktion
SerializeParameters Ubergeben werden. Sie werden dann gespeichert und bei
erneuter Durchfihrung einer Prognose wiederhergestellt und an den Prognosealgorith-
mus Uber die Funktion LoadParameters Ubergeben.

Die vom Prognoseobjekt gelieferten Abhebebetrdge werden von dem Kostenoptimie-
rungsverfahren genutzt um Wartungen zu planen.

Damit die Algorithmusimplementierung von MEF geladen werden kann, mussen einige
Voraussetzungen erflllt werden.

Fabrikklasse

Je Algorithmus muss eine Fabrikklasse bereitgestellt werden. Fabrikklas-
sen missen ein AlgorithmInformation-Attribut haben, die Schnittstelle
TAlgorithmFactory implementieren und diese Schnittstelle fir MEF sichbar
machen (,exportieren®). Listing 5.3 zeigt hierfir ein Beispiel.

e Das Export-Attribut signalisiert MEF, dass die Klasse eine Schnittstelle -
TAlgorithmFactory - exportiert.

e Das AlgorithmInformation-Attribut liefert Metadaten zur Beschreibung
des bereitgestellten Algorithmus.

e Die einzige Funktion der Fabrikklasse - CreateAlgorithm - erstellt eine neue
Instanz des Algorithmus.

[Export (typeof (IAlgorithmFactory)) ]
[AlgorithmInformation (Description = "A sample forecast algorithm",
Type = typeof (DummyAlgorithm)) ]

public class DummyFactory : IAlgorithmFactory
{

public IAlgorithm CreateAlgorithm()

{

return new DummyAlgorithm();

}

Listing 5.3: Beispiel: Fabrikklasse
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Algorithmus

Der eigentliche Prognosealgorithmus wird in einer Klasse realisiert, die das Interface
IAlgorithm implementiert. Hier findet das Training und das Prognostizieren der Ab-
hebebetrdge statt. Die Klasse in Listing 5.4 implementiert die nétigen Funktionen und
deutet an, was in ihnen jeweils geschehen soll.

public class DummyAlgorithm : IAlgorithm
{
public void LoadParameters (string parameters)

{
}

public string SerializeParameters ()

{
string parameters = parameterSerialisierung();
return parameters;

}

public bool NeedsTraining (Cashpoint cashpoint, DateTime? lastTraining)
{
bool needsTraining = parameterPruefung (cashpoint, lastTraining);
return needsTraining;

}

public void RunTraining(Cashpoint cashpoint)

{

}

public int ForecastWithdrawal (Cashpoint cashpoint,
IEnumerable<CalendarEntryType> entryTypes)
{
int withdrawal = prognoseAlgorithmus (cashpoint, entryTypes);
return withdrawal;

Listing 5.4: Beispiel: Algorithmus-Implementierung

5.2.2 Prognosealgorithmus
Basiernd auf kiinstlichen neuronalen Netzen

Eingabedaten fir den Prognosealgorithmus sind die gesetzten Faktoren im Kalender.
Als Ausgabe wird ein zu der Ubergebenen Faktorkonstellation passender Abhebebetrag
erwartet, eine Zahl zwischen Null und dem Fassungsvermégen des Geldautomaten. Es
muss also eine trainierbare Funktion realisiert werden, die eine Menge von booleschen
Variablen (Faktor gesetzt oder nicht gesetzt) auf eine Zahl abbildet. Diese Aufgabe soll
ein kiinstliches neuronales Netz erflillen. Auf die Griinde fir diese Wahl wird in Abschnitt
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Abbildung 5.2: Schematische Darstellung des Prognosenetzwerks

4.4 auf Seite 21, auf Funktionsweise und Auspragungen neuronaler Netze in Abschnitt
4.2 ab Seite 17 eingegangen.

Es wird ein vorwartsgekoppeltes Netz verwendet. Die Anzahl der Eingangsneuronen
entspricht der Anzahl verfligbarer Faktoren. Eine verdeckte Schicht (hidden layer) mit
ebenso vielen Neuronen hat sich als gute Wahl herausgestellt. Die Ausgabeschicht be-
steht aus einem einzelnen Neuron (vgl. Abb. 5.2). Als Aktivierungsfunktion wird die lo-
gistische Funktion gewahlt. Sie ist differenzierbar (wichtig fiir das Training) und hat als
Wertebereich das offene Intervall |0, 1[. Der vom Ausgangsneuron gelieferte Wert aus
diesem Intervall wird auf das geforderte Intervall (Zwischen Null und Fassungsvermdgen
des Geldautomaten) skaliert.

Zu der zu l6senden Aufgabe liegen sowohl die Eingaben (Kalendereintrage) als auch die
erwarteten Ausgaben (Abhebebetrage) vor. Daher bietet es sich an das Netz mit einem
Uberwachten Lernverfahren zu trainieren. Um das Training ausfihren zu kénnen, missen
die Fullstinde zunachst in Abhebebetradge umgerechnet werden. Dazu wird jeweils die
Differenz zweier auf einander folgender Flllstdnde gebildet. Der Abhebebetrag A eines
Tages d; ist die Differenz aus dem Fllstand F' an vorherigen Tag d;_; und dem am Tag
d;.

A(d;) = F(di—1) — F(d;) (5.1)

An Tagen, an denen eine Wartung durchgefiihrt wurde, kann dieser Abhebebetrag nicht
ermittelt werden. Die Veranderung des Fllstandes gegeniber dem Vortag stehen in die-
sem Fall in keinem Zusammenhang mit den zu erlernenden Einflissen. Daher missen
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skalierter Betrag Faktoren

0,0142 {Montag, Wochenmarkt}
0,0091 {Dienstag}
0,0087 {Mittwoch, Schulferien}

0,0164 {Donnerstag, Schulferien, Kinopremiere}

Tabelle 5.1: Beispiel: Trainingsdaten

diese Tage aus den Trainingsdaten ausgefiltert werden. Das gleiche gilt fir Flllstande,
die das Resultat einer friheren Prognose sind.

Das neuronale Netz liefert wie oben erwahnt als Ausgabe lediglich einen Zahlenwert
aus dem Intervall |0, 1| die Abhebebetrage kénnen also nicht direkt als erwartete Aus-
gaben zum Training verwendet werden. Sie werden skaliert, indem sie durch das Fas-
sungsvermdgen des Geldautomaten dividiert werden. Die Genauigkeit des Datentyps
des Ausgabewertes des neuronalen Netzes lasst dies ohne relevante Verluste zu. Das
Fassungsvermdgen des Geldautomaten eignet sich gut als Referenzgréf3e, da dies bau-
lich bedingt ist und sich Uber die Lebensdauer des Automaten nicht &ndert.

Die Zuordnung der aufgetretenen Faktoren zu den skalierten Abhebebetrdgen komplet-
tiert die Trainingsdaten. Sie kénnten dann wie in Tabelle 5.1 angedeutet aussehen.

Als Trainingsverfahren wird Backpropagation eingesetzt. Die Implementierung des Trai-
ningsverfahrens sowie des neuronalen Netzes wird nicht eigenhandig neu entwickelt,
sondern aus dem AForge.NET-Framework verwendet. Es standen weitere Implementie-
rungen (Beitrag bei CodeProject?, fann®, encog?, JavaNNS®) zur Auswahl. Die Wahl fiel
auf das AForge.NET-Framework, da es leicht zu integrieren und weit entwickelt (stabil)
ist, die benétigten Funktionalitaten liefert und zudem kostenlos inklusive Quellcode ver-
fugbar ist.

Instanziierung und Training des Netzes

Das kinstliche neuronale Netz wird bei jedem Tainingslauf neu erstellt. Dies ist not-
wendig, da neue Faktoren in das System aufgenommen worden sein kdnnten und eine
Wiederverwendung eines bestehenden Netzes neben einer geringen Einsparung an Re-
chenzeit keine Vorteile bietet.

Der folgende Quellcodeausschnitt zeigt die Instanziierung des Netzes. Es wird ein Netz
mit den oben genannten Dimensionen und einer sigmoiden Aktivierungsfunktion erstellt.
Die Gewichte der Neuronenverbindungen werden mit zufalligen Werten vorbelegt um

?http://www.codeproject.com/KB/cs/BackPropagationNeuralNet .aspx
Shttp://leenissen.dk/fann/

“http://code.google.com/p/encog-cs/
Shttp://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS/welcome_e.html


http://www.codeproject.com/KB/cs/BackPropagationNeuralNet.aspx
http://leenissen.dk/fann/
http://code.google.com/p/encog-cs/
http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS/welcome_e.html
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das von Zell (2003, S. 110f) beschriebene symmetry breaking Problem zu umgehen. Es
besagt, dass das Training mittels Backpropagation bei Initialisierung der Gewichte einer
Schicht im neuronalen Netz mit gleich groBBen Werten fehlschlagen kénnte, da sich keine
Unterschiede in der Belegung der Gewichte herausbilden.

int inputNeurons = entryTypes.Count;
int hiddenNeurons = entryTypes.Count;
int outputNeurons = 1;

ActivationNetwork network = new ActivationNetwork (
new SigmoidFunction(),
inputNeurons,
new[] { hiddenNeurons, outputNeurons });

network.Randomize () ;

Listing 5.5: Instanziierung des Netzes

Die Trainingsdaten werden in zufélliger Reihenfolge in zwei Mengen aufgeteilt. Zwei Drit-
tel der Daten werden zum eigentlichen Trainieren mittels Backpropagation, das verblei-
bende Drittel zum Validieren des Netzzustandes im Laufe des Trainings eingesetzt. Das
Training wird solange fortgesetzt, bis die bei der Validierung ermittelte Genauigkeit aus-
reichend ist oder eine gewisse Anzahl lterationen tberschritten ist. Stellt die Validierung
einen hohen Fehler fest, werden die Gewichte des Netzes zuféllig neu gewéhlt. Dies flhrt
schneller zu besser trainierten Netzen, als ein I&ngeres Training eines ,schlecht® initiali-
sierten Netzes. Neben dem hohen Zeitbedarf birgt ein zu langes Training weiterhin die
Gefahr der Uberanpassung des Netzes - also ein Auswendiglernen der Trainingsdaten.

Das trainierte Netz wird anschlieBend serialisiert und in einer Variable zwischen-
gespeichert. Dieser Wert wird Uber die SerializeParameters-Funktion der
IAlgorithm-Schnittstelle abgefragt und in der Datenbank abgelegt. Wird die Progno-
sekomponente zu einem spéteren Zeitpunkt erneut bendtigt, wird das serialisierte Netz
Uber die LoadParameters-Funktion an den Algorithmus Ubergeben und kann dort
wieder in das trainierte Netz deserialisiert werden.

BackPropagationLearning trainer = new BackPropagationLearning (network);
bool terminate = false;
int iteration = -1, iterations = 3000;

while (!terminate) {
trainer.RunEpoch (trainingInput, trainingOutput) ;
double error = ValidateNetwork (network, validateInput, validateOutput);
if (error > 0.7) {
network.Randomize () ;
}
terminate = error < 0.005 || iteration > iterations;
iteration++;

Listing 5.6: Training des Netzes
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5.2.3 Wartungsplanung und Kostenoptimierung

Die Generierung des Wartungsplans wird vom Benutzer angestof3en. Hierbei gibt er das
Enddatum des zu erstellenden Plans an und fir welche Geldautomaten dies durchge-
fihrt werden soll.

Das Planungsverfahren erstellt nun fiir die gewéahlten Geldautomaten ausgehend von
einem Ausgangstag den Wartungsplan. Der Ausgangstag ist der letzte Tag fur den ein
realer (also vom Benutzer erfasster) Fillstand vorhanden ist. Ausgehend von diesem
Tag und Fllstand wird in einer ersten Phase das Datum der ersten zu planenden War-
tung ermittelt. Dies geschieht, indem flir den jeweils folgenden Tag der Abhebebetrag
prognostiziert und der Fullstand um diesen Betrag verringert wird. Die hierbei generier-
ten Flllstandsprognosen werden Uber das Leve 1 Type-Attribut gekennzeichnet und in
die Liste der Flllstande des Geldautomaten eingetragen. Fallig ist die Wartung, wenn
der im Automaten verbleibende Geldbestand den fiir den folgenden Tag prognostizierten
Abhebebetrag oder die Sicherheitsmarge des Geldautomaten unterschreitet.

Ausgehend von dem ersten Wartungstermin w; werden in der zweiten Phase der nétige
Flllbetrag und der folgende Wartungstermin w; ermittelt. Hierzu wird die in Abschnitt
3.3.2 entwickelte Funktion K, (w;,w;y1) eingesetzt. Sie liefert fiir jede Kombination aus
w; und Tag d die durchschnittlich pro Tag anfallenden Kosten. Als w; | wird nun der Tag
d gewahlt, fir den die Kosten minimal sind.

Die prognostizierten Fillstdnde sowie der fur w; ermittelte Aufflillbetrag werden in die Lis-
te der Flllstinde des Geldautomaten eingetragen. Sie werden Uber das LevelType-
Attribut als Prognose, der Flllstand am Tag w; zusétzlich als Wartung, gekennzeichnet.

Solange w;11 noch vor dem vom Benutzer angegebenen Enddatum der Planung liegt,
wird die zweite Phase mit w;41 als Startwert erneut durchlaufen.

Behandlung manuell geplanter Wartungen

Stdéi3t die Planungsfunktion auf eine vom Benutzer vorgegebene Wartung, wird die Suche
nach mdglicherweise kostenglnstigeren Terminen abgebrochen und der vorgegebene
Termin verwendet. Sind Termin und Fllbetrag vorgegeben, lauft das Verfahren bei der
ersten Phase mit vorgegebenem Wartungstermin und Fllbetrag als Ausgangswerten
weiter. Ist lediglich der Termin festgelegt, wird der optimale Fullbetrag in einem Durchlauf
der zweiten Phase ermittelt.

5.3 Benutzeroberflache

Das Graphical User Interface (GUI) soll die von der Anwendungsschicht gelieferten Da-
ten fir den Benutzer darstellen und die Manipulation derselben ermdéglichen. Um das
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GUI sinnvoll zu gestalten werden zunachst die darzustellenden Daten in einem Entwurf
skizziert (vgl. Abb. 5.3). Zentrale Rolle bei der Interaktion mit dem Benutzer spielt ein
Kalender. Er stellt in den Zeilen Geldautomaten, in den Spalten Tag und die hier gesetz-
ten Faktoren und Fllstdnde dar. So wird der Bezug zwischen Geldautomaten, seinen
Fullstinden, dem Auftreten von Faktoren und dem Datum hergestellt. Uber oben an-
geordnete Mendieintrage und Toolbars sollen weitere Aktionen wie das Anlegen eines
Geldautomaten oder die Wartungsplanung ausgeldst werden kdnnen.

(. . . Menii/Toolbar )

(o Spaltenuberschrift (Datum) o -2
N T N
,_"E ink2 | a a -

(2 T - -
waniwm Qa .
L Kalender mit-—-
O O I s | i
Qi : - Fullstanden
fs - Faktoren
GJN.-_.E .f
— CD L |
1 ml” il 5 )
\ I q\/ \_ = L/ o

Statusleiste

Abbildung 5.3: Prototyp: Benutzeroberflache (Hauptfenster)

Die eigentliche Benutzerschnitistelle wird mittels Windows Presentation Foundation
(WPF) - einem im .NET-Framework enthaltenen Grafik-Framework - erstellt. Das end-
giiltige Aussehen des Hauptfensters des GUIs ist in Abbildung 5.4 zu sehen. Uber die
linke Spalte lassen sich Geldautomaten flir eine Aktion - beispielsweise die Durchflihrung
eines Trainingslaufs - selektieren. Zu ausgewahlten Geldautomaten gehérende Zeilen
werden in ihrer Hohe vergréBert und farblich hinterlegt, um die Selektion fir den Benut-
zer leichter ersichtlich zu machen.

In einer Navigationstoolbar (vgl. Abb. 5.5 (links)) kann der Benutzer den zu zeigenden
Ausschnitt des Kalenders bestimmen. Entweder, durch das Betétigen der Schaltflachen
zum Blattern (1) oder durch Wahl des Start- oder Enddatums (2) in einem Popup (3).

Mit den Schaltflachen der Cashpoint-Toolbar kann der Benutzer Geldautomaten anle-
gen, bearbeiten und I6schen. Fur das Anlegen und Bearbeiten wird ein Dialog (vgl. Abb.
5.6 (links)) verwendet, der die Eingabe des Namens, des Fassungsvermégen und der Si-
cherheitsmarge des anzulegenden oder zu bearbeitenden Geldautomaten erlaubt. Uber

die Schaltflache werden Eingaben gespeichert, tber die noch ungespei-
cherten Anderungen zuriickgenommen.



KAPITEL 5. PROTOTYP - ENTWURF UND IMPLEMENTIERUNG 34

i MainWindan =N - Y E N =t )
Ele 2 | Cshpoint () New o Edit @Delete |i|Importdata | Colendar  Edit entrytypes Entrytypes~ | Optimization 8 Nov.03~ Create plan | Training |

Navigation <= Page = <= Day =|13.0ct.09- - 10.Nov.09~

13.10. 14.10. 15.10. 16.10. 17.10. 18.10. 19.10. 20.10. 21.10. 22.10. 23.10. 24.10. 25.10. 26.10.
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Abbildung 5.5: Navigationsleiste (links) und Popup zum Setzen von Faktoren (rechts)
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Abbildung 5.6: Dialoge zum Bearbeiten der Attribute eines Geldautomaten (links) und
des Flillstandes (rechts)
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Eine Zelle der Kalendertabelle zeigt am rechten Rand den Fillstand. Die Farbe wird
dabei abhangig vom Typ des Fullstandes (prognostiziert oder real) gewéhlt. Prognosen
sind blau, reale Daten griin und Tage ohne erfasste Flllstdnde rot hinterlegt. Am unteren
Rand zeigt ein Symbol # an, wenn am Tag eine Wartung geplant ist. Weiterhin zeigt eine
Zahl in der linken oberen Ecke die Anzahl fir diesen Tag eingetragener Faktoren an. Ein
Mausdruck auf diese Zahl 6ffnet ein Unterfenster in dem Faktoren gesetzt oder entfernt
werden kdnnen (vgl. Abb. 5.5 (rechts)).

Per Doppelklick auf eine Kalenderzelle, wird ein Dialog zur Bearbeitung des Fillstandes
gedffnet (vgl. Abb. 5.6 (rechts)). Die erste Zeile zeigt das Datum des aktuell bearbeiteten
Flllstandes an und enthalt Schaltflachen um einen friiheren oder folgenden Fullstand zu
bearbeiten, ohne den Dialog zu verlassen. Dem Fllstand des bearbeiteten Tages kann
einer der folgenden Modi zugewiesen werden:

Manual Sowohl der Betrag als auch die Angabe, ob eine Wartung stattfindet, sind extern
vorgegeben. Dies bedeutet entweder, dass es sich um einen vergangenen Tag
handelt und die Werte den vom Betreiber Ubermittelten Daten entstammen oder,
dass eine Wartung manuell vorgegeben ist.

Scheduled Service Fir den ausgewahlten Tag ist eine Wartung vorgesehen. Der Full-
betrag soll jedoch automatisch ermittelt werden. Bei Auswahl dieser Option wird
das Service Attribut des CashpointLevel-Objekts auf t rue gesetzt.

Forecast Betrag und die Entscheidung, ob eine Wartung durchgefiihrt werden soll, wer-
den vom Planungsverfahren festgelegt.

Empty Weder Betrag noch eine Angabe Uber eine eventuelle Wartung sind gesetzt.
Diese Option entspricht dem Léschen des betreffenden CashpointLevel-
Objekts.

Befindet sich das CashpointLevel-Objekt im ,Manual“-Modus, erlaubt der Dialog
die Eingabe von des am betreffenden Tag im Automaten vorhandenen Geldbetrags und
die Angabe, ob eine Wartung stattgefunden hat oder stattfinden wird. Andernfalls wer-
den diese Werte - soweit gesetzt - nur angezeigt. Anderungen am Modus bewirken,
dass - wenn nétig - ein CashpointLevel-Objekt angelegt oder geléscht wird und die
passenden Werten flr LevelType, Amount und Service gesetzt werden. Wie im
Dialog zum Bearbeiten eines Geldautomaten sind die ] Save\ und | Reset | Schaltflachen
vorhanden, um Anderungen zu speichern oder riickgéngig zu machen.

Die Schaltflachen der Optimization-Toolbar im Hauptfenster stoBen fir die ausgewahl-
ten Geldautomaten die Erstellung eines Wartungsplans und das Training der Progno-
sekomponenten an. Per Dropdown wahlt der Benutzer das Datum aus, bis zu dem der
Plan reichen soll und startet das Erstellen des Plans flr die selektierten Geldautoma-
ten mit der Schaltflache | Create plan ‘ Die ’Training ‘-Schaltfléche erstellt und trainiert
Prognosekomponenten fiir die ausgewahlten Geldautomaten. Die Aktionen Planen und
Trainieren kénnen je nach Anzahl der gewéhlten Geldautomaten einige Sekunden in An-
spruch nehmen. Um dem Benutzer wahrenddessen das Weiterarbeiten zu erméglichen
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und Rickmeldungen Uber den Fortschritt zu geben, werden sie im Hintergrund ausge-
fOhrt. Statusmeldungen und der aktuelle Fortschritt werden in einer Leiste am unteren
Rand des Hauptfensters ausgegeben (vgl. Abb. 5.7).

el e e e meme

AR
IS0 0 0 e’’’

Creating mainentance plan for Cashpaint 2 gy

Abbildung 5.7: Statusanzeige

5.4 Generierung von Testdaten

Entwicklung und Test macht es erforderlich Gber Testdaten - also Geldautomaten, Fak-
toren und Fullstdnde - zu verfligen. Reale Daten stehen nicht zur Verfigung (siehe Ab-
schnitt 3.1.1). Stattdessen werden Testdaten durch ein eigenstéandiges Programm gene-
riert. Diese Anwendung implementiert den Anwendungsfall in Anhang B.3. Da sie nur flr
Entwicklung und Test verwendet wird, kommt die Anwendung ohne grafische Oberflache
aus. Im spéateren eigentlichen Einsatz werden die Daten vom Benutzer eingegeben, aus
Dateien importiert oder von anderen Anwendungen in der Datenbank abgelegt.

Wie im Anwendungsfall beschrieben werden zunéchst die nétigen Parameter vom Be-
nutzer abgefragt:

Leeren der Datenbank Im Zuge von Test und Entwicklung kann es hilfreich sein, in
einer definierten, ,sauberen” Umgebung zu arbeiten. Zu diesem Zweck wird dem
Benutzer angeboten die Datenbank vor dem Einfligen neuer Geldautomaten zu
leeren.

Geldautomaten: Anzahl Um keine bereits erfassten Daten zu Uberschreiben, legt das
Programm neue Geldautomaten an, die mit generierten Fillstinden und Kalende-
reintragen versehen werden.

Historie: Anzahl der Monate Hauptzweck der Anwendung ist das Generieren von Fll-
stdnden und Kalendereintrage. Dies wird flr die hier eingegebene Anzahl Monate
m durchgefihrt.

Zukunft: Anzahl der Tag Um den Umgang des Prognoseverfahrens mit dem Auftreten
von Faktoren testen zu kénnen, werden flr die angegebene Anzahl Tage in die
Zukunft zuféllig Kalendereintrage fir die neuen Geldautomaten generiert.

Nach der Bestétigung der Eingaben durch den Benutzer flhrt das Programm die ge-
wilinschten Aktionen durch.

Hat der Benutzer dies ausgewahlt, wird zunéchst die Datenbank geleert.
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Das Programm erstellt und speichert die gewiinschte Anzahl neuer Geldautomaten.
Das Fassungsvermdgen der neuen Geldautomaten betragt dabei jeweils einen zufalli-
gen Wert aus dem Intervall [10.000,800.000]. AnschlieBend werden nacheindander fiir
die Geldautomaten Daten generiert.

Far die vergangenen m Monate werden pro Tag zuféllig eine beliebige Anzahl Kalende-
reintrdge gemacht. Es wird eine Tabelle T angelegt, die jeder auftretenden Kombination
aus Faktoren einen zufallig gewahlten Abhebebetrag zuordnet. Ausgehend von einem
Anfangsflllstand F, generiert das Programm anschlieBend Fullstande. Der Fllstand ftr
einen Tag d; wird aus dem des Vortages F(d;—;) und dem zu den aufgetretenden Ka-
lendereintragen E (d;) passenden Abhebebetrag aus der Tabelle berechnet (vgl. Formel
5.3). Der Abhebebetrag wird mit einem Rauschen r behaftet, um die Komplexitat der
generierten Daten zu erhéhen.

F(dy) = F, (5.2)
F(di) = F(di1)—T(E(d))-(1+7)

Sinkt der Flllstand auf null, wird ein Wartungstermin generiert, der den Automaten auf
einen zufalligen Wert zwischen dem halben und vollen Fassungsvermdgen auffillt.

Sind die geforderten Daten generiert, teilt das Programm dieses dem Benutzer mit und
kann beendet werden.
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Fazit

Das Einsparungen mdglich sind, zeigt die Betrachtung der idealisierten Kostenentwick-
lung im Bezug auf die Lange einer Wartungsperiode (vgl. Abb. 3.2). Ist die Periode zu
kurz gewahlt, Gberwiegt die Pauschale fir die Beflllung, ist sie zu lang gewahlt, entste-
hen zu hohe Zinsverluste. Durch die Wahl des Wartungstermins im Minimum der pro Tag
anfallenden Kosten werden unnétige Kosten vermieden und die méglichen Einspareffek-
te genutzt.

Ziel der Arbeit war es unter anderem ein Verfahren zu entwickeln, das Zinsverluste und
Kosten fiir Wartungen reduziert. Dazu wurde ein Wartungsplanungsmodul realisiert, das
einen Wartungsplan so aufstellt, dass die pro Tag anfallenden Kosten minimal sind. Das
Ziel der Verringerung der Kosten ist also erreicht.

Das Planungsverfahren ist auf prognostizierte Abhebebetrage angewiesen. Diese wer-
den momentan von einer nur mit generierten Daten getesteten Komponente geliefert.
Im Umgang mit realen Daten kénnte sich diese Prognosekomponente als unzureichend
oder ein anderes maschinelles Lernverfahren als treffender erweisen. In diesem Fall
muss das Prognoseverfahren angepasst oder ein neuer Prognosealgorithmus entworfen
werden, der die gewlinschte Genauigkeit und Zuverlassigkeit liefert. Das Planungsver-
fahren an sich ist davon jedoch unberiihrt, da es - gute Prognosen vorausgesetzt - einen
optimalen Wartungsplan entwirft.

Es wurde eine prototypische Implementierung erstellt, die in ihrer jetzigen Form von der
Firma it kompetenz GmbH zur Demonstration des Konzepts bei potentiellen Partnern
genutzt werden kann. AufBerdem stellt dieser Prototyp aufgrund seiner Flexibilitat eine
gute Ausgangsbasis fir eine Weiterentwicklung zu einem Produkt oder zur Integration in
die bestehende Software fir Geldtransport-Unternehmen dar.
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Glossar

AForge.NET Eine Sammlung - in C# geschriebener - Bibliotheken fir Entwicklung und
Forschung im Bereich klnstlicher Intelligenz und kiinstlichen Sehens. Unter ande-
rem stellt das AForge.NET Framework eine Implementierung kinstlicher neurona-
ler Netze bereit. Diese wird in der vorliegenden Arbeit fir die Prognose verwendet.
Weitere Informationen unter (AForge.NET, 2009). 23, 24

C# Eine von Microsoft im Rahmen ihres .NET-Frameworks entwickelte Programmier-
sprache. Syntaktisch an Java und C angelegt.. 16

Faktor Bezeichnet im Zusammenhang dieser Arbeit Tatsachen, die einen Einfluss auf
das Abhebeverhalten eines Geldautomaten haben. Unterschieden wird dabei zwi-
schen statischen Faktoren (z.B. Standort) und dynamischen (z.B. Feiertag). 8

Fluent NHibernate Eine Erweiterung zu NHibernate. Erleichtert das Erstellen des Map-
pings von Klassen auf relationale Entitaten. Laut (Fluent NHibernate, 2009):

Fluent NHibernate offers an alternative to NHibernate’s standard XML
mapping files. Rather than writing XML documents, you write mappings
in strongly typed C# code. This allows for easy refactoring, improved
readability and more concise code.

Naheres in Abschnitt ?22.. Il
GUI Graphical User Interface. 27

Mappingklasse Fluent NHibernate verwendet statt der in NHibernate Ublichen Xml-
Dokumente Klassen - die Mappingklassen - zur Zuweisung von Klassenat-
tributen zu Tabellenspalten. Eine Mappingklasse wird von der generischen
ClassMap<T>-Klasse abgeleitet, wobei T der Typ der abzubildenden Klasse
ist. Ein Beispiel ist in Listing 5.1 auf Seite 25 zu finden. 18

MEF Managed Extensibility Framework. I|
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Serialisierung Laut (Wikipedia, 2009)

[..] Abbildung von Objekten auf eine externe sequenzielle Darstellungs-
form [..] fir das Erreichen von Persistenz [..]

Die Umkehrung der Serialisierung ist die Deserialisierung. Sie erstellt ein neues
Objekt, das dem urspriinglichen Objekt wertgleich ist. Identisch zum serialisierten
ist dieses neue Objekt nicht, da es sich um eine neue Instanz mit gleichen Werten,
aber eben nicht um das urspriingliche Objekt selber handelt.. VIII, 20, 25

WPF Windows Presentation Foundation. 27



Anhang A

Anwendungsfalldiagramm

Aus den Spezifikationen der Anwendung ergibt sich das in Abbildung A.1 dargestellte
Anwendungsfalldiagramm. Es soll die Beziehungen einiger zentraler Anwendungsfélle
anschaulich machen. Die mit ,«uses»" gekennzeichneten Pfeile sollen andeuten, dass
ein Anwendungsfall (Anfang des Pfeils) einen anderen Anwendungsfall benutzt (Pfeil-
spitze). Nahere Erlauterungen zu den hier gezeigten Anwendungsféallen befinden sich in

Anhang B.

/

Erfassung eines Geldautomaten ..

x

Benutzer

| << uses >
1

<< |ISES B
Wartungsplan erstellen j—---"""""""-"--12

<< uses >

Abbildung A.1: Anwendungsfalldiagramm




Anhang B

Anwendungsfalle

Zu den nachfolgend aufgeflinrten Anwendungsfallen werden neben dem typischen Ab-
lauf alternative Ablaufe aufgezeigt. Auf die Angabe eines Autors wird verzichtet, da sich
dieser bereits durch die Bachelorarbeit ergibt. Die Darstellung der Anwendungsfalle ist
teilweise vereinfacht und dient der exemplarischen Spezifizierung der Anwendungsfunk-
tionalitaten.

B.1 Start

Akteure

o Anwender der Wartungskostenoptimierung

Ausloser

e Start der Anwendung

Kurzbeschreibung

Die Anwendung wird gestartet, die Konfiguration gelesen, die Verbindung zur Datenbank
wird hergestellt, die Implementierungen fir Prognosealgorithmen werden gesucht und
geladen.
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Vorbedingungen

Nachbedingungen

e Datenbankverbindung ist konfiguriert

e Mindestens eine Implementierung eines Prognosealgorithmus ist vorhanden und
geladen

Typischer Ablauf

Server- und Datenbankname werden aus einer Konfigurationsdatei gelesen. Eine Ses-
sionFactory fur Fluent NHibernate wird konfiguriert, auf die angegebene Datenbank zu-
zugreifen. Die Mappingklassen werden ausgelesen und von Fluent NHibernate verarbei-
tet. Mittels Managed Extensibility Framework (MEF) werden die vorhandenen Prognose-
algorithmusimplementierungen gesucht. Die Anwendung startet.

Alternativer Ablauf: Datenbank nicht erreichbar, Server- oder Daten-
bankname falsch

Schlagt der Versuch eine Datenbankverbindung zu konfigurieren fehlt, kann die Anwen-
dung kann nicht gestartet werden. Der Benutzer wird tber den vorliegenden Fehler in-
formiert.

Alternativer Ablauf: Keine Prognosealgorithmen vorhanden

Um Prognosen erstellen zu kénnen, muss mindestens eine Implementierung eines Pro-
gnosealgorithmus verflgbar sein. Sind keine Prognosealgorithmusimplementierungen
vorhanden, wird der Start der Anwendung mit Fehlermeldung abgebrochen. Das Erstel-
len von Prognosen spielt eine zentrale Rolle fir die Wartungskostenoptimierung. Es wére
méglich, die Anwendung ohne Prognosealgorithmus zu starten, aber angesichts dessen
Bedeutung unsinnig.

B.2 Erfassung eines Geldautomaten

Akteure

o Anwender der Wartungskostenoptimierung
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Ausloser

e Betéatigung der Schaltflache der Cashpoint-Toolbar in der Benutzeroberfla-
che

Kurzbeschreibung

Ein neues Geldautomat-Objekt wird angelegt. Hierbei werden eine Bezeichnung, die
Sicherheitsmarge und das maximale Fassungsvermdégen erfasst. Der Benutzer bestétigt
seine Eingaben und 16st damit das Speichern und Anzeigen des Geldautomaten aus.

Vorbedingungen

e Anwendungsfall B.1

Nachbedingungen

o Neuer Geldautomat ist in der Datenbank angelegt und in der Benutzeroberflache
angezeigt.

Typischer Ablauf

Ein Dialog fordert zur Eingabe von Bezeichnung, Sicherheitsmarge und maximalem Fas-
sungsvermoégen des anzulegenden Geldautomaten auf. Der Benutzer gibt die erforder-
lichen Daten ein und bestatigt die Erstellung mit . Der neue Geldautomat wird
angelegt und in der Datenbank gespeichert. AnschlieBend wird die Anzeige aktualisiert,
sodass der neue Geldautomat angezeigt wird.

Alternativer Ablauf: Abbruch

Der Benutzer bricht durch das SchlieBen des Eingabedialogs ohne voriges Speichern
ab. Es wird kein Geldautomat angelegt.
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B.3 Generierung von Testdaten

Akteure

e Anwender der Wartungskostenoptimierung

Ausloser

e Start des Kommandozeilenprogramms zur Erzeugung von Testdaten

Kurzbeschreibung

Unter Angabe einiger Parameter werden Geldautomaten, Faktoren und zu jedem Geld-
automaten eine Historie der Fullstinde generiert. Um dabei eine reproduzierbare Te-
stumgebung schaffen zu kénnen, wird angeboten die Datenbank vor dem Einfligen neu-
er Daten zu leeren.

Vorbedingungen

e Anwendungsfall B.1

Nachbedingungen

e Optional: Datenbank wurde entleert.

Neue Geldautomaten angelegt.

Fest definierte Menge an Faktortypen angelegt, sofern nicht vorhanden.

Faktoren fir vergangene und optional zukinftige Tage im Kalender der neuen
Geldautomaten angelegt.

Flllstandhistorie zu neu angelegten Geldautomaten angelegt.

Typischer Ablauf

Zunachst wird der Benutzer zur Eingabe der Parameter flr die auszufiihrenden Aktionen
aufgefordert. Dies sind:

e Soll die Datenbank geleert werden?
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e Wie viele Geldautomaten sollen angelegt werden?

e FUr wie viele Monate in die Vergangenheit sollen Fillstdnde und Kalendereintrage
generiert werden?

e Fir wie viele Tage in die Zukunft sollen Kalendereintradge generiert werden?

AnschlieBend werden die gesammelten Parameter zusammengefasst dargestellt. Be-
stétigt der Benutzer diese, sté3t er damit die gewlinschten Aktionen an. Der Abschluss
der Datengenerierung wird dem Benutzer anschlieBend mitgeteilt und das Programm
beendet.

Alternativer Ablauf: Abbruch

Bestatigt der Benutzer die gemachten Angaben nicht, wird das Programm ohne Veran-
derung der Datenbank beendet.

B.4 Training von Proghosekomponenten

Akteure

o Anwender der Wartungskostenoptimierung

Ausloser

e Betatigung der Schaltflache nach Auswahl eines oder mehrerer Geldau-
tomaten

Kurzbeschreibung

Fir die ausgewahlten Geldautomaten werden Prognosekomponenten angelegt und trai-
niert.

Vorbedingungen

e Anwendungsfall B.1
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Nachbedingungen

e Selektierten Geldautomaten ist jeweils mindestens eine trainierte Prognosekom-
ponente zugewiesen

Typischer Ablauf

Far die selektierten Geldautomaten wird je eine bereits vorhandene Prognosekompo-
nente ausgewahlt. Sind fir einen Geldautomaten noch keine Prognosekomponenten
angelegt, wird dies an dieser Stelle nachgeholt. Die gewahlten oder neu angelegten
Prognosekomponenten werden trainiert und dabei eventuell erzeugte Parameterwerte
abgerufen und gespeichert. Die Benutzeroberflache informiert den Benutzer Gber den
Fortschritt der ausgeflihrten Aktionen.

B.5 Wartungsplan erstellen

Akteure

o Anwender der Wartungskostenoptimierung

Ausloser

e Betédtigung der |Create plan| Schaltflaiche nach Auswahl eines oder mehrerer
Geldautomaten und eines Enddatums.

Kurzbeschreibung

Fir die ausgewahlten Geldautomaten wird ein bis zum ausgewéahlten Enddatum reichen-
der Wartungsplan erstellt.

Vorbedingungen

e Anwendungsfall B.1

Nachbedingungen

e Fir jeden ausgewahlten Geldautomaten sind fiir die Zeitspanne vom letzten realen
Fallstand bis zum gewéahlten Enddatum Fillstdnde und Wartungen eingetragen.
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e Uber das Enddatum hinaus reichende generierte Fiillstande eines friiheren Durch-
laufs der Wartungsplanung sind entfernt.

Typischer Ablauf

Der Benutzer wahlt einen oder mehrere Geldautomaten und ein Enddatum fur den zu
erstellenden Plan aus. Uber die | Create plan | Schaltflache wird die Wartungsplanung fir
die selektieren Geldautomaten gestartet. Die Planung lauft in den folgenden Schritten
ab:

e Laden der Prognosekomponenten zu den selektieren Geldautomaten

e |st zu einem der Geldautomaten kein trainiertes Prognoseobjekt vorhanden, wird
dies analog zu Anwendungsfall B.4 nachgeholt.

e Suche eines letzten realen Fllstandes je gewahltem Geldautomat

e Prognose der Abhebebetrage fir die Tage vom letzten Fillstand bis zum Endda-
tum

o Aufstellen der Wartungsplane fur die geforderte Zeitspanne mit Hilfe der prognos-
tizierten Abhebebetrdge nach dem in Abschnitt 5.2.3 beschriebenen Verfahren.

e Ldschen eventuell vorhandener, Gber das Enddatum hinaus reichender Fullstande
eines vorigen Planungsdurchlaufs.

e Aktualisierung der angezeigten Daten.
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UML-Diagramm

CalendarEntry

CalendarEntryType

+Cashpoint: Cashpoint
+Date: DateTime
+CalendarEntryType: CalendarEntryType

*

1

+Id: int
+Name: string
+Monday: CalendarEntryType

+Tuesday: CalendarEntryType

+Wednesday: CalendarEntryType

+Thursday: CalendarEntryType

+Friday: CalendarEntryType

Cashpoint

+Saturday: CalendarEntryType

+Sunday: CalendarEntryType

+Id: int

+Name: string

+MaximumAmount: int

+Security: int

+Levels: IList<CashpointLevel>
+Calendar: IList<CalendarEntry>
+Forecasters: IList<Forecaster>

CashpointLevel

+Cashpoint: Cashpoint

+Date: DateTime

+Amount: int
+LevelType: LevelType

+TrainingDate: Nullable<DateTime>

+GetForecaster (forceTraining:bool): Forecaster +Service: bool
1 *
*
1
Forecaster
3 <<enum>>
+Id: int
+Cashpoint: Cashpoint LeveFType
+AlgorithmType: string +Imported
+AlgorithmParameters: string +UserProposed
+IsTrained: bool +Real

#GetForecastAlgorithm(): IAlgorithm
+RunTraining () : void

+ForecastWithdrawal (entryTypes:IEnumerable<CalendarEntryType>): int

Abbildung C.1: UML-Diagramm der persistenten Klassen
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Prognosealgorithmus - Schnittstellen

IAlgorithmFactory

IAlgorithmFactory {

IAlgorithm CreateAlgorithm(); gibt eine neue TIAl1gorithm-Instanz zurtick

IAlgorithminformation

lIAlgorithminformation {
string Description { get; } gibt eine Beschreibung des Prognosealgorithmus zu-
rtick

Type Type { get; } gibt den Typ des Prognosealgorithmus zurtick - dieser wird zur
Identifizierung des Algorithmus verwendet

IAlgorithm

IAlgorithm {
void LoadParameters(string parameters); weist den Algorithmus an, die Gber-
gebenen Parameter zu laden

string SerializeParameters(); momentan gesetzte Parameter in serialisierter
Form zur Speicherung zurtickgeben
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bool NeedsTraining(Cashpoint cashpoint, DateTime? lastTraining); zeigt an,
ob dieses Algorithmusobjekt trainiert werden muss

void RunTraining(Cashpoint cashpoint); startet einen Trainingslauf

int ForecastWithdrawal(Cashpoint cashpoint,
IEnumerable<CalendarEntryType> entryTypes); prognostiziert einen Ab-
hebebetrag in Abhangigkeit von einer Menge Kalendereintragen



Anhang E

Eingesetzte Ahwendungen und
Bibliotheken

Fir die Entwicklung der vorliegenden Arbeit wurden verschiedene Anwendungen und
Bibliotheken eingesetzt, die hier kurz vorgestellt werden.

Visual Studio 2008 Die von Microsoft entwickelte integrierte Entwicklungsumgebung
Visual Studio ist das Standardwerkzeug fir die Entwicklung von Projekten, die
auf das .NET Framework aufsetzen.

.NET Framework 3.5 Unter dem Begriff .NET Framework fasst ihr Urheber - Microsoft -
eine Laufzeitumgebung, eine Sammlung von Klassenbibliotheken, einen Compiler
und viele weitere Werkzeuge zusammen.

Microsoft SQL Server 2008 - Express Microsofts SQL Server ist ein relationales Da-
tenbanksystem, dass in unterschiedlichen Varianten verflgbar ist. Die Express
Version ist im Bezug auf Datenbankgré3e, genutztem Arbeitsspeicher und auf die
Verwendung nur eines Prozessors begrenzt und hauptsachlich fir Entwicklungs-
zwecke gedacht. Hiermit entworfene Datenbanken lassen sich auf vollwertige Ver-
sionen des SQL Servers Ubertragen.

Fluent NHibernate Das von James Gregory geleitete Open Source-Projekt erweitert
das objektrelationale Mappingframework NHibernate um eine vereinfachte Konfi-
guration. Die Abbildung von Klassen und deren Eigenschaften auf Datenbankta-
bellen und Spalten geschieht statt mit Xml-Dateien in sog. Mappingklassen. Der
Vorteil dieses Ansatzes liegt in der leichteren Refaktorisierung beispielsweise bei
der Anderung der Bezeichnung einer Eigenschaft. Der Compiler stellt hierbei si-
cher, dass auch das Mapping geéndert wird. In einer Xml-Datei wie NHibernate
sie verwendet, muss eine solche Anderung manuell nachgepflegt werden.

Aforge.NET Eine Sammlung - in C# geschriebener - Bibliotheken fur Entwicklung und
Forschung im Bereich kinstlicher Intelligenz und kiinstlichen Sehens. Unter ande-
rem stellt das AForge.NET Framework eine Implementierung kinstlicher neurona-
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ler Netze bereit. Diese wird in der vorliegenden Arbeit fir die Prognose verwendet.
Weitere Informationen unter AForge.NET (2009)

famfamfam Silk Icons Mark James stellt auf seiner Webseite (http://www.

MEF

famfamfam.com/) mehrere Sammlungen von kostenlos zu benutzenden
Icons bereit. Diese wurden bei der Umsetzung der Benutzeroberflache eingesetzt.

Das Managed Extensibility Framework vereinfacht die Erstellung einer erweiterba-
ren Anwendung. Es stellt Funktionalitdten zur Suche nach und zum Laden von
Modulen eines Systems bereit. Es wurde von Microsoft unter http://mef.
codeplex.com/ als Vorabversion inklusive Quellcode bereitgestellt und wird
in das kommende .NET Framework 4.0 aufgenommen. In der vorliegenden Arbeit
wird es zum Finden und Laden der Implementationen eines Prognosealgorithmus
verwendet.

WPF Toolkit Das WPF Toolkit ist eine kostenlose und im Quellcode verfligbare Samm-

lung von Steuerelementen. Der Kalender zur Wahl eines Datums in der Benutze-
roberflache entstammt dieser Bibliothek.

tortoisegit Git ist ein verteiltes Versionsverwaltungstool. Die Integration in den

Windows-Explorer - tortoisegit - befindet sich derzeit in Entwicklung, konnte
aber im Umfang dieser Arbeit erfolgreich eingesetzt werden. Es bot sich vor
allem aus dem Grund an, dass unabhangig von einem Server die Fortschritte der
Entwicklung in einem Versionsmanagement gepflegt werden kénnen.


http://www.famfamfam.com/
http://www.famfamfam.com/
http://mef.codeplex.com/
http://mef.codeplex.com/
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