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Abstract. Ublicherweise basiert die Auswertung der Er-
gebnisse einer Simulationsstudie auf den Kennzahlen ei-
nes abgeschlossenen Simulationslaufs oder mehrerer Si-
mulationsexperimente. Dieser Beitrag prasentiert eine
Methode zur Analyse von Simulationsverlaufsdaten, d. h.
Daten und Ereignisse, die wahrend der Simulation anfal-
len. Zu diesem Zweck verwenden wir in diesem Beitrag
Pattern-Mining-Algorithmen, um verborgene Zusammen-
hénge und potenziell interessante Muster in diesen dyna-
mischen Daten zu entdecken. Hierzu wird ein Konzept
vorgestellt sowie anhand einer einfachen, akademischen
Fallstudie prototypisch angewendet. Diese Methode bie-
tet einen neuen Ansatz zur Erkenntnisgewinnung in kom-
plexen Simulationsszenarien, insbesondere im Bereich
Produktion und Logistik.

Einleitung

Die diskret-ereignisgesteuerte Simulation ist ein essenzi-
eller Bestandteil fiir die Analyse von komplexen Syste-
men, zum Beispiel im Bereich Produktion und Logistik,
aber auch in vielen anderen Anwendungskontexten. Ub-
licherweise basiert die Auswertung der Ergebnisse einer
Simulationsstudie auf den Kennzahlen eines abgeschlos-
senen Simulationslaufs oder von gleich mehreren abge-
schlossenen Simulationsldufen aus verschiedenen Expe-
rimenten [1, 2]. Die Auswertung von Simulationsldufen
und -experimenten ist in der Simulationsforschung gut
durchdrungen, daher gibt es umfassende Literatur hierzu
[1, 3-5]. Weniger intensiv erforscht hingegen sind Kon-
zepte fiir die Auswertung von Daten, die innerhalb eines
Simulationslaufs anfallen und durch die zeitliche Dyna-
mik innerhalb eines Simulationslaufs Schwankungen un-
terliegen. Dies sind in der Regel Daten zu Ereignissen
und Werte von Modellzustandsvariablen. In diesem Bei-
trag verwenden wir hierfiir als Oberbegriff den Ausdruck
Simulationsverlaufsdaten. Am weitesten verbreitet ist

hier sicherlich die Trace-File-Analyse, welche die Ereig-
nisliste des Simulators zum Zwecke der Validierung des
Modells iiberpriift [6]. In diesem Beitrag soll jedoch eine
Methode vorgestellt werden, mit deren Hilfe versteckte,
interessante und potenzielle niitzliche Zusammenhinge
in Simulationsverlaufsdaten entdeckt werden kdnnen.
Hierfiir verwenden wir das dem Data-Mining-Werkzeug-
kasten entnommene Pattern Mining. Pattern-Mining-Al-
gorithmen sind in der Lage, Muster und Regeln in groflen
Mengen von Transaktions-, Log- und Sequenzdaten zu
finden und kdnnen dabei auch zeitliche Zusammenhinge
miteinbeziehen kdnnen [7].

Der Aufbau dieses Beitrags ist wie folgt: Im ersten
Kapitel werden die Grundlagen zu Simulationsverlaufs-
daten gegeben, als auch die Grundlagen zu diversen Ver-
tretern von Methoden aus der Klasse von Pattern-Mi-
ning-Algorithmen. Hieran schlieBt sich eine Ubersicht
iiber den Stand der Forschung zum Thema Analyse von
Simulationsverlaufsdaten an. In Kapitel 2 wird dann ein
Konzept vorgestellt, wie solche Methoden auf Simulati-
onsverlaufsdaten anzuwenden sind und welche Voraus-
setzungen und Limitationen hierbei zu beachten sind.
Dies wird dann in Kapitel 3 anhand einer einfachen, aka-
demischen Fallstudie demonstriert. Kapitel 4 beendet den
Beitrag mit einem abschlieBenden Fazit und einem Aus-
blick fiir zukiinftige, hieran anzukniipfende Forschungs-
moglichkeiten.

1 Grundlagen und Stand der
Forschung

1.1 Simulation und Simulations-
verlaufsdaten

Abstrakt betrachtet 16sen Ereignisse der diskret-ereignis-
gesteuerten Simulationstechnik Zustandswechsel zu ei-
nem konkreten Zeitpunkt mit einem dazugehorigen Zeit-
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stempel aus, wie beispielsweise das Auftreten einer Sto-
rung einer Maschine. Das Auftreten von Ereignissen
zieht dann in der Regel Anderungen an den Werten der
Zustandsvariablen des Simulationsmodells nach sich
[8, 9]. Das Ereignis des Eintritts einer Entitdt in eine War-
teschlange erhoht beispielsweise die aktuelle Lange die-
ser Warteschlange, beispielhaft gezeigt in Abbildung 1.
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Abbildung 1: Beispiel fir den dynamischen Verlauf einer
Zustandsvariable.

Derartige Ereignisse und Zustandsédnderungen iiber die
Zeit zdhlen wir in diesem Beitrag ebenfalls zu den Simu-
lationsverlaufsdaten. Das Persistieren von Ereignissen
und Zustandsdnderung iiber die Zeit wird in der diskret-
ereignisgesteuerten Simulation oftmals auch als Event-
logs oder Tracefiles bezeichnet. Detaillierte konzeptio-
nelle Uberlegungen dazu finden sich im Kapitel 2.

1.2 Frequent Pattern Mining und verwandte
Methoden

Frequent Pattern Mining ist eine bekannte Data-Mining-
Methode und wird klassischerweise fiir die Warenkorba-
nalyse genutzt [7]. Hierbei wird nach Artikeln gesucht
(sog. Items), die von Kunden hiufig zusammen mit be-
stimmten anderen Artikeln gekauft werden (sog. Fre-
quent Itemsets) [7, 10]. Daraus lassen sich wiederum Re-
geln generieren, die beschreiben, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit beim Kauf eines Artikels auch ein anderer
Artikel iiblicherweise gekauft wird. Ziel hierbei ist dann
zum Beispiel das Erstellen von gezielten, kundenspezifi-
sche WerbemaBnahmen und Empfehlungen. Grundlage
hierfiir ist das Vorhandsein einer sog. Transaktionsdaten-
bank. Diese speichert die Transaktionen zu jedem Kun-
den, wobei eine Transaktion aus einem oder mehreren
Items besteht. Aus dieser werden dann algorithmisch die
haufigen Itemsets berechnet [7, 10]. Eine davon abgelei-
tete Methode ist das Sequence Mining [11]. Hierbei wird
die Transaktionsdatenbank um einen temporalen Faktor
erweitert. Im Szenario der Warenkorbanalyse bedeutet
dies, dass ein Kunde, der zu verschiedenen Zeitpunkten
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Transaktionen durchgefiihrt hat, somit eine Sequenz von
Transaktionen generiert. Diese Daten kdnnen dann folg-
lich nach haufigen Sequenzen durchsucht werden, also
nach Itemsets, die hdufig in einer bestimmten Reihen-
folge auftreten [11]. Diese Methode hat neben der Wa-
renkorbanalyse viele weitere Anwendungszwecke, bei-
spielsweise Clickstream-Analysen zur Untersuchung von
Webtraffic [12] oder Gen-Analysen im Biomedizini-
schen Bereich [13]. Ein weiterer, interessanter Vertreter
dieser Klasse von Data-Mining-Methoden ist das Perio-
dic Pattern Mining [14]. Im Gegensatz zum Sequential
Pattern Mining werden hier nicht mehrere Sequenzen
nach hiufigen Mustern durchsucht, sondern eine (in der
Regel liangere) Sequenz nach wiederholt auftretenden
Zyklen. Ziel ist es hierbei, die RegelmaBigkeit solcher
Zyklen zu bestimmen, wie etwa “alle 5 Zeiteinheiten tritt
Ereignis A auf”. Dies ist unter anderem hilfreich fiir die
Analyse von Logfiles bei repetitiven Prozessen, bei-
spielsweise im Kontext von Eventlogs bei Internet-of-
Things(IoT)-Gerédten [14].

1.3 Automatisierte Auswertung von
Simulationsverlaufsdaten

Die Idee zur automatisierten Auswertung von Simulati-
onsverlaufsdaten besteht in der Forschung im Bereich
von Simulation im Allgemeinen und diskret-ereignisge-
steuerter Simulation im Speziellen schon seit geraumer
Zeit. So zeigten bereits Tolujev et al. Ansétze zur dyna-
mischen Metamodellierung von Simulationsmodellen
auf Basis von Trace-Dateien von GPSS-Modellen auf,
zum Beispiel zur Unterstiitzung bei der Modellvalidie-
rung [15]. Mit dem Aufkommen von leistungsfahigerer
Recheninfrastruktur und damit einhergehendem Poten-
zial fiir grofBere Simulationsmodellkomplexitdt wurden
dann auch Data-Mining-Methoden fiir die Verarbeitung
und Auswertung der immer groBer werdenden Mengen
von Simulationsverlaufsdaten herangezogen. Beispiels-
weise zeigt Tekinay die automatisierte Analyse von Si-
mulationsverlaufsdaten mittels Pattern Mining und Mar-
kov-Ketten fiir komplexe diskret-ereignisgesteuerte Si-
mulationsmodelle im groen Maf3stab auf, mit dem Ziel
der automatisierten Modellabstraktion [16]. Eng ver-
kniipft ist hierbei auch das Process-Mining, welches das
Erkennen und Analysieren zugrundeliegender Prozesse
basierend auf Eventdaten aus Echtsystemen ermoglicht
[17], im Gegensatz zu Eventdaten (hier Simulationsver-
laufsdaten genannt) aus Simulationsmodellen. Ozkul et
al. verwenden beispielsweise Process-Mining-Methoden
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zur Verifikation von Simulationsmodellen [18]. Oftmals
findet die Verkniipfung von Simulation und Process Mi-
ning allerdings eher in die andere Richtung statt. Aus
Echtweltdaten, wie beispielsweise Logfiles aus Realsys-
temen, werden mit Hilfe von Process-Mining-Methoden
Simulationsmodelle generiert, siche zum Beispiel
[19, 20].

Dieser Beitrag fokussiert sich allerdings auf die auto-
matisierte Simulationsverlaufsdatenanalyse mit dem Ziel
der Wissensentdeckung mittels Pattern-Mining-Metho-
den. Feldkamp et al. beschreiben die Wissensentdeckung
in Simulationsdaten als Prozess zur Unterstiitzung der
Entscheidungsfindung, indem durch das Aufdecken von
unbekannten Zusammenhingen im System potenziell
niitzliches Wissen generiert wird [3]. Dies bezieht sich
primér auf Eingangs- und Ergebnisdaten der Simulation,
welche aus mehreren Laufen bzw. Experimenten stam-
men. Hierbei werden also aggregierte Werte am Ende ei-
nes Simulationslaufs betrachtet und nicht der zeitlich-dy-
namische Verlauf innerhalb eines Laufs. Eine automati-
sierte Analyse von Simulationsverlaufsdaten mit dem
Ziel einer Wissensgenerierung findet sich in nur wenige
Arbeiten. Kemper und Tepper befassen sich mit automa-
tisierter Analyse von Simulationsverlaufsdaten fiir Simu-
lationsmodelle im Kontext von Logistik. Hierzu entwi-
ckelten sie eine spezielle Technik zur visuellen Analyse.
Ziel ist hierbei das Entdecken von Fehlern oder abnorma-
lem Systemverhalten [6, 21]. Wustmann et al. verwenden
Graphenanalyse, um im Kontext von Materialflusssimu-
lationen mogliche Probleme und Ursachen im Ablauf zu
identifizieren [22]. Bogon et al. verwenden Sequence-
Mining-Methoden um Assoziationsregeln innerhalb ei-
nes Simulationslaufs zu entdecken [23]. Allerdings wird
hier nicht ndher darauf eingegangen, wie aus den Simu-
lationsverlaufsdaten die jeweiligen konkreten Sequenzen
fiir eine Transaktionsdatenbank generiert werden kon-
nen, um Sequence-Mining-Algorithmen darauf anzu-
wenden.

Es lasst sich festhalten, dass ein grundsétzliches Kon-
zept fir die Anwendung von Frequent-Pattern-Mining-
Methoden zur Analyse von Simulationsverlaufsdaten
fehlt. Dieses Konzept wird im néchsten Kapitel beschrie-
ben.

2 Konzeptionelle Uberlegungen

In diesem Kapitel wird ein allgemeines Konzept zur Nut-
zung von Pattern-Mining-Methoden fiir die Analyse von

Simulationsverlaufsdaten vorgestellt, basierend auf den
drei in Kapitel 1.2 vorgestellten Methoden: Frequent Pat-
tern Mining, Sequential Pattern Mining und Periodic Pat-
tern Mining. Wie bereits in Kapitel 1.1 beschrieben, zah-
len wir in diesem Beitrag in der diskret-ereignisgesteuer-
ten Simulation zu den Simulationsverlaufsdaten sowohl
die auftretenden Ereignisse als auch den Werteverlauf
von Zustandsvariablen iiber die Zeit. Fiir das Finden von
hiufigen Mustern und Regeln in diesen Daten mittels
Frequent Pattern Mining benétigt man, wie bereits in Ka-
pitel 1.2 dargestellt, eine Transaktionsdatenbank, welche
aus Items und Itemsets besteht. Diese Items sind also
gleichzusetzen mit den auftretenden Ereignissen in den
Simulationsverlaufsdaten (Events). Die (numerischen)
Zustandsvariablen miissen hingehen zundchst ebenfalls
zu kategorialen Events diskretisiert werden, bevor diese
als Items in einer Transaktionsdatenbank genutzt werden
konnen. Abbildung 2 zeigt hierfiir exemplarisch ein Bei-
spiel. Im oberen Teil der Abbildung sicht man den Ver-
lauf einer beispielhaften Warteschlange WS. In der da-
runter befindlichen Liste wurde der Zustandsverlauf die-
ser Warteschlange zu kiinstlichen, kategorialen Events
mit Zeitstempel der Zustandsdnderung diskretisiert.
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Abbildung 2: Diskretisierung von numerischen Zu-
standsvariablen zu kategorialen Ereignissen.

Hierbei ist zu beachten, dass bei Zustandsvariablen mit
sehr grolen Wertebereichen die Anzahl der Klassen und
deren Wertebereiche fiir die Diskretisierung moglichst
geschickt gewéhlt werden miissen, sodass nicht zu viele
verschiedene Itemsets fiir die Transaktionsdatenbank ge-
neriert werden. Dies konnte sonst dem Auffinden haufi-
ger Muster entgegenstehen. Fiir eine Warteschlange mit
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grofer Kapazitit konnte man beispielsweise eine Diskre-
tisierung auf Basis vorher definierter, prozentualer
Schwellwerte bezogen auf die max. Kapazitdt wahlen,
wie etwa in folgendem Beispiel:

{"Lange WS < 50 %",
"Lange WS > 50 % & <90%", "Lange WS > 90 %"}
Hier muss je nach individuellem Anwendungsfall eine
passende Diskretisierungslosung gefunden werden. Dies
erfordert eventuell weiteres Hintergrundwissen iiber das
zugrunde liegende System sowie eine vorherige Analyse
der Werteverteilung, zum Beispiel mittels einer Histo-
grammvisualisierung. Sind nun sdmtliche zu betrach-
tende Simulationsverlaufsdaten zu kategorialen Ereignis-
sen diskretisiert worden, entsteht hieraus implizit ein
Zeitstrahl mit Events entlang der Simulationszeit, wie
exemplarisch in Abbildung 3 gezeigt ist.

Events

[\
EE EEEGE G
0123456 768¢910M
\/

Zeitstempel

Abbildung 3: Beispielhafter Zeitstrahl mit Events im Si-
mulationsverlauf.

Aus dieser Ereignisliste muss dann die Transaktionsda-
tenbank flir das jeweilige Pattern-Mining-Verfahren ge-
neriert werden. Die zentrale Frage ist nun, wie man also
aus der Ereignisliste eine Liste mit Transaktionen bzw.
Sequenzen erzeugt. Hierbei sind jeweils bestimmte
Transformationsregeln und Einschrankungen zu beach-
ten, die sich je nach konkretem Pattern-Mining-Verfah-
ren unterscheiden. Abbildung 4 zeigt dies jeweils exemp-
larisch anhand der in Abbildung 3 dargestellten Daten.
Dies wird nun im Folgenden néher erldutert.

Fiir das klassische Frequent Pattern Mining (Abbil-
dung 4a) konnen Events zu einer Transaktion zusammen-
gefasst werden, die innerhalb einer zuvor gewéhlten, fes-
ten Zeitspanne liegen. Fiir das gewéhlte Beispiel liegt
diese Zeitspanne bei t+2. Der Algorithmus wiirde hier
folglich das héufige (in 80 % der Transaktionen) Muster
{A, B} und die Regel ,, wenn A, dann B* finden, welche
in 100 % der Falle zutrifft. Dies ist die einfachste Vari-
ante und hat den offensichtlichen Nachteil, dass Muster
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mit Events, die zeitlich weit auseinander liegen, hierbei
nicht gefunden werden.

(a) Frequent Pattern Mining (fiir t+2)
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(c) Periodic Pattern Mining

S(Event) Event-Sequenz
S(A) {1, 5, 10}

S(B) {2, 7,10}

S(C) {6, 11}

S(A, B) {1,5,10)

Abbildung 4: Erzeugen der Transaktionsdatenbanken
aus den Simulationsverlaufsdaten fur unter-
schiedliche Frequent-Pattern-Mining-Metho-
den

Sequence Mining (Abbildung 4b) beriicksichtigt auch die
zeitliche Dimension bzw. Reihenfolge der Items und
Itemsets. Hierbei muss also die Eventliste in mehrere Se-
quenzen zerlegt werden. Hierflir ist ein Startevent zu de-
finieren, welches den Beginn einer neuen Sequenz mar-
kiert. Dies kann etwa ein fiir den Anwender interessantes
Event sein, wie beispielsweise der Ausfall einer Ma-
schine. Alle in der Folge aufgetretenen Events werden
dann zu der Sequenz hinzugezéhlt. Im gezeigten Beispiel
wurde hier das Event A als Startevent gewahlt. Der Al-



ASIM 2024 Tagungsband Langbeitrage, 27. Symposium Simulationstechnik, Univ. d. Bundeswehr Miinchen, 4.- 6. 9. 2024

gorithmus wiirde hier die hdufige Subsequenz {A, B} fin-
den, selbst wenn A und B zeitlich weiter auseinander lie-
gen. Nachteil hier ist jedoch, dass es eventuell schwierig
ist, ein addquates Startevent auszuwdhlen und damit eine
sinnvolle Sequenzliste zu generieren.

Beim Periodic Pattern Mining (Abbildung 4c) ist das
Erzeugen der Transaktionsdatenbank recht simpel zu be-
werkstelligen, indem zu jedem Ereignistyp die zeitliche
Sequenz aus den dazugehorigen Zeitstempeln gebildet
wird. Innerhalb dieser Zeitstempelsequenzen kann der
Algorithmus nun nach héufigen bzw. regelmaBigen Zyk-
len suchen
Periodic Pattern Mining stellt somit die beste Methode
zum Analysieren insbesondere grofler Mengen von Si-
mulationsverlaufsdaten dar. Die Transaktionsdatenbank
kann hier sofort und automatisiert erzeugt werden und es
miissen keine Entscheidungen iiber notwendige Paramet-
risierungsoptionen bei der Erzeugung der Transaktions-
datenbank getroffen werden. Eventuell kann es aber sinn-
voll sein, eine Auswahl der in die Transaktionsdaten zu
iiberfiihrenden Ereignistypen zu treffen, um uninteres-
sante Eventtypen vorab herauszufiltern.

3 Fallstudie

3.1 Aufbau

Im Folgenden wird eine simple, akademische Fallstudie
als Veranschaulichung der zuvor diskutierten Methodik
prasentiert. Das Simulationsmodell wurde in Anylogic
implementiert und besteht aus einem Warteschlangen-
system mit zwei Linien, wie Abbildung 5 zeigt.

gSLfaiIure

source queuel Station1
°o—¢ ¢ o O
queue2 Station2

2 O

Abbildung 5: Screenshot des Simulationsmodells.

Konkret trigt die obere Bearbeitungsstation Stationl die
Hauptlast des Systems und wird iiber deren Warte-
schlange queuel mit Auftragen versorgt. Im Falle einer
Storung auf dieser Bearbeitungsstation wird der untere

Pfad gedffnet, sodass Auftrage auf die untere Bearbei-
tungsstation Station2 umgeleitet werden, bis der obere
Pfad wieder zur Verfiigung steht. Das Modell wurde als
nicht-terminierendes System iiber einen ldngeren Zeit-
raum simuliert und alle auftretenden Events wurden {iber
die Eventdatenbank von Anylogic mitgeschnitten. Dabei
wurden neben den Standardereignissen der diskret-ereig-
nisgesteuerten Simulation, wie etwa der Eintritt einer En-
titdt oder das Auftreten einer Stérung der Station, einige
zusétzliche Ereignisse definiert und entsprechend ge-
loggt, welche fiir die Auswertung und Analyse potenziell
interessant sein konnten. Diese beziehen sich auf Ergeb-
nisgrofen der Simulation und tauchen ohne vorherige
manuelle Definition nicht notwendigerweise in der Er-
eignisliste des Simulators auf, wie beispielsweise eine
voll- oder leergelaufene Warteschlange. Abbildung 6
zeigt exemplarisch einen Auszug des Eventlogs.

& Main I events_log &2

date agent_type agent

11-03-2024 00:00:00 | Main root
2 ql1_empty 11-03-2024 00:00:00 | Main root
3 source_arrival | 11-03-2024 00:00:18 Main root
4 ql_empty 11-03-2024 00:00:18 Main root
5  agent_exited 11-03-2024 00:01:18 Main root
6  source_arrival  11-03-2024 00:01:53 Main root
7 ql_empty 11-03-2024 00:01:53 Main root
8 source_arrival | 11-03-2024 00:02:59  Main root
9 ql_empty 11-03-2024 00:02:59 | Main root
10 source_arrival  11-03-2024 00:03:01 | Main root
11  ql_empty 11-03-2024 00:03:59 Main root
12 source_arrival | 11-03-2024 00:08:06 Main root
13 ql_empty 11-03-2024 00:08:06 | Main root
14  source_arrival | 11-03-2024 00:08:09  Main root
15 source_arrival  11-03-2024 00:08:12 | Main root
16 source_arrival | 11-03-2024 00:08:16  Main root
17  source_arrival | 11-03-2024 00:08:19  Main root
18  source_arrival | 11-03-2024 00:09:15  Main root
19  source_arrival | 11-03-2024 00:10:18  Main root
20 source_arrival | 11-03-2024 00:11:32 | Main root
21  source_arrival | 11-03-2024 00:12:13 | Main root
22 source_arrival | 11-03-2024 00:14:22 | Main root

Abbildung 6: Beispielhafter Auszug aus dem Eventlog
des Simulationsmodells.

3.2 Analyse

Zur Analyse der Simulationsverlaufsdaten verwenden
wir in dieser Fallstudie ausschlielich die Methode des
Periodic Pattern Mining, da diese, wie im Kapitel zuvor
beschrieben, die vielversprechendste und interessanteste
Methode zum Auffinden von Mustern in Simulationsver-
laufsdaten darstellt. Im ersten Schritt wurde hierfiir der
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zuvor erzeugte Eventlog in ein allgemein kompatibles
CSV-Format exportiert. Eine weitere Datenbereinigung
ist nicht notwendig, da Simulationsdaten, im Gegensatz
zu Echtdaten, fehlerfrei sind, sofern vorausgesetzt wer-
den kann, dass das zugrunde liegende Simulationsmodell
valide und fehlerfrei ist. Die Analyse wurde mit Hilfe der
Python-Bibliothek Scikit-mine! durchgefiihrt, welche
eine schnelle und effiziente API fiir Pattern Mining in Py-
thon bereitstellt. Konkret wurden hier insbesondere die
Methoden der Klasse PeriodicPatternMiner genutzt.

Wie bereits zu erwarten war, findet der Algorithmus
eine Vielzahl von Mustern, von denen fiir die Auswer-
tung im Sinne einer Wissensentdeckung durch interes-
sante Muster nur wenige tatsdchlich relevant sind. Es be-
ndtigt also einen gewissen Grad an Hintergrundwissen
iiber das Modell sowie ein manuelles Filtern und Suchen
nach Mustern bzw. einzelnen Komponenten und Schliis-
selereignissen, um letztendlich interessante Muster auf-
zudecken. Tabelle 1 zeigt hierzu vier ausgewidhlte Mus-
ter, welche im Folgenden néher erldutert werden.

Nr.| Muster Abstand
1 (S1_failure) 3:30:32
2 (S]ifallure.: = [d=0:30:00] 3:99:48
= S1_repair_done)
3 (q2_empty = [d=0:12:00] 16:00:01
= q2_full)
4 | (q2_empty = [d=0:12:00]
= q2_full = [d=0:17:00]
- 3:30:00
= S1 _repair_done = [d=0:46:00]
= q2_empty)

Tabelle 1: Ausgewahlte periodische Muster in den
Simulationsverlaufsdaten. Der Wert d in den
eckigen Klammern zeigt jeweils den durch-
schnittlichen Abstand zwischen zwei Teilkom-
ponenten eines Gesamtmusters an.

Muster 1 zeigt den periodischen Verlauf des Storevents
von Station 1 mit einem regelméfBigen Auftreten von 3,5
Stunden im Schnitt. Dies ist nicht {iberraschend, da die
zugrunde gelegte Zufallsverteilung fiir das Auftreten der
Storung mit einem Erwartungswert von 3,5 Stunden pa-
rametrisiert war. Dennoch soll dieses Muster als anekdo-
tischer Beweis dienen, dass die gewéhlte Methodik in der
Lage ist, solche erwarteten RegelméBigkeiten auch tat-
sidchlich zu finden. Als Nebeneffekt kann zudem die vor-

Isiehe https://github.com/scikit-mine/scikit-mine
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gestellte Methodik auch zur Uberpriifung und Validie-
rung des Modells herangezogen werden. Ein dhnlicher
Zusammenhang findet sich in Muster 2, welches sich auf
die Periodizitdt von Stdrungsauftritt und Reparatur be-
zieht. Der Wert d in den eckigen Klammern zeigt jeweils
den durchschnittlichen Abstand zwischen zwei Teilkom-
ponenten eines Gesamtmusters an. Da die im Simulator
hinterlegte Entstorungszeit 30 Minuten betrégt, findet der
Algorithmus auch hier korrekterweise einen regelmafi-
gen Zyklus aus Auftreten einer Stérung sowie deren Be-
hebung mit einem Abstand von 30 Minuten zwischen
beiden Ereignissen und einer Wiederholung von im
Schnitt ebenfalls wieder ca. 3,5 Stunden. Muster 3 be-
steht aus Ereignissen, die sich auf eine Ergebnisgrofie im
Verlauf beziehen, ndmlich den Zustand der Warte-
schlange ¢2. Wie man sieht, gibt es hier eine Regelma-
Bigkeit zwischen Leerstand und dem Volllaufen der War-
teschlange, wobei der Abstand d beider Ereignisse in die-
sem Muster im Schnitt 12 Minuten betrdgt und das Mus-
ter mit einer RegelméaBigkeit von 16 Stunden auftritt. Da-
raus lisst sich schlieBen, dass bei Offnen des unteren Pfa-
des nach Auftritt einer Storung auf dem oberen Pfad es
regelmdfig 12 Minuten dauert, bis die untere Warte-
schlange vollgelaufen ist. Muster 4 beschreibt schluss-
endlich den Zyklus zwischen dem Volllaufen der vorher
leeren Warteschlange q2, dem Abschluss der Reparatur
von Station 1 sowie das darauffolgende Leerlaufen der-
selben Warteschlange, mit den entsprechenden Zwi-
schenabstandszeiten der jeweiligen Einzelereignisse. Da-
raus lasst sich also ableiten, dass nach Behebung der Sto-
rung von Station 1 die vollgelaufene Warteschlange g2
regelméBig nach im Schnitt 46 Minuten wieder leergezo-
gen worden ist.

Es fillt auf, dass Muster 3 einen deutlich groferen
Abstand hat, also seltener auftritt, als Muster 4, obwohl
die ersten beiden Ereigniskomponenten dieses Musters
identisch sind. Dies liegt daran, dass in einigen wenigen
Fillen zwar die RegelméBigkeit fiir die ersten beiden Er-
eigniskomponenten von Muster 4 gegeben waren, aber
nicht fiir die beiden hinteren, weshalb daraus in der Folge
ein neues Muster (Muster 3) gebildet wurde. Solche Zu-
sammenhénge gilt es bei der Auswertung solcher Muster
auf Simulationsverlaufsdaten zu beriicksichtigen. Grund-
sdtzlich ist dies eine wesentliche Herausforderung bei der
Anwendung von Periodic-Pattern-Mining, die auch in di-
versen prototypischen Experimenten zu diesem Beitrag
festgestellt wurde: Je stirker ein stochastischer Einfluss
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auf bestimmte Ereignisse wirkt, desto schwieriger wird
es, hierzu noch RegelmaBigkeiten zu entdecken. Hierbei
werden dann oftmals mehrere zyklische Muster entdeckt,
die aber eigentlich derselben kausalen Ereigniskette zu-
zuordnen wiren. Eine Abhilfe konnte hier sein, durch das
geschickte Zusammenfassen mehrerer Muster hieraus
wieder das origindre zyklische Muster zu errechnen.

4 Fazit und Ausblick

In diesem Beitrag wurde gezeigt, wie mit Hilfe von Pat-
tern-Mining-Methoden Simulationsverlaufsdaten zur
Wissensgenerierung verwendet werden konnen. Hierzu
wurden diverse Pattern-Mining-Methoden vorgestellt so-
wie ein Konzept zur Anwendung dieser auf Simulations-
verlaufsdaten eingefiihrt. Darliber hinaus wurde die
Nutzbarkeit von Periodic Pattern Mining im Speziellen
exemplarisch anhand einer einfachen, akademischen
Fallstudie aufgezeigt. Allerdings verbleiben hierbei noch
einige Herausforderungen und daraus abgeleiteter For-
schungsbedarf. Eine gro3e Herausforderung besteht da-
rin, dass das Vorhandensein vieler und/oder starker
stochastischer Einfliisse im Modell dem Entdecken von
zyklischen Mustern entgegenstehen. Abweichungen auf-
grund der Stochastik kénnen hier mdglicherweise vor-
handene Muster und RegelméBigkeiten iberdecken. Eine
weitere Herausforderung stellt die schiere Gréfe von
Logfiles und damit einhergehende Masse von Ereignis-
sen in komplexen, langlaufenden Simulationsmodellen
dar. Die Grenzen der Anwendbarkeit der hier vorgestell-
ten Methode miissen in weiteren Forschungsarbeiten
noch néher untersucht werden, z. B. hinsichtlich der
Komplexitit des untersuchten Szenarios und des zugrun-
deliegenden Modells. Hierbei kann es schwierig sein, in-
teressante, nicht-triviale Muster herauszufiltern. Es be-
steht weiterer Forschungsbedarf fiir z. B. graphische, in-
teraktive Methoden, die den Anwender hierbei unterstiit-
zen. Ein weiteres zukiinftiges Forschungsfeld konnte die
Erweiterung der Methode fiir die Nutzung mit Daten aus
mehreren Simulationsexperimenten sein. In diesem Bei-
trag wurde nur ein Szenario mit fixen Faktorwerten be-
trachtet. Wenn man nun im Sinne eines Experimentde-
signs die Werte bestimmter Faktoren verdndert, erhélt
man als Ergebnis einen Simulationsverlaufsdatensatz pro
Experiment. Das Auswerten von Mustern und deren Ver-
dnderung in Abhingigkeit der Faktorwerte konnte wie-
derum interessantes und potenziell niitzliches Wissen
iiber das Modell hervorbringen.
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