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Kurzfassung 

 

Mit fortschreitender Industrie 4.0. durchläuft der technische Bereich eine digitale Transformation, 

die durch das Hervorbringen neuer Technologien eine Vielzahl neuer Möglichkeiten bietet. Eine 

Enabler-Technologie der Industrie 4.0 ist das maschinelle Lernen (ML), welche sich als Teilbereich der 

künstlichen Intelligenz (KI) in den vergangenen Jahren zunehmend etablierte. Durch die vielfältige 

Anwendbarkeit zur Lösung von komplexen Aufgaben- und Problemstellungen wird ML zur 

Vorhersage und Berechnung von Werten, Erkennung von Zusammenhängen und 

Optimierungszwecken eingesetzt, was technische und wirtschaftliche Vorteile verspricht. 

 

Zur Unterstützung der Entscheidungsfindung können durch den überwachten ML-Algorithmus 

Support Vector Machines (SVM) Daten bezüglich diverserer Charakteristika und Merkmalen 

klassifiziert werden.  

 

Die Masterarbeit befasst sich mit der Lösung eines Klassifikationsproblems von Zeitreihendaten von 

Sensoren aus dem Bergbau durch die Entwicklung einer geeigneten SVM, um Daten mit Hilfe der 

SVM zuverlässig klassifizieren und daraus den entsprechenden Arbeitsschritten ableiten zu können.  

 

In diesem Rahmen wurden statistische Datenanalysen, die Datenvorverarbeitung und die 

Bestimmung der Trainings- und Testdaten durchgeführt. Des Weiteren wurden die Leistungen 

verschiedener Kernelfunktionen zur Darstellung der ‘‘Cross Validation Accuracies‘‘ bei 

unterschiedlicher Kernelmethode evaluiert und die Optimierung der Ergebnisse durchgeführt. 
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Abstract 

 

As Industry 4.0 progresses, the industry is undergoing a digital transformation that offers a multitude 

of new opportunities through the emergence of new technologies. One enabler technology of 

Industry 4.0 is machine learning (ML), which has become increasingly established as a subfield of 

artificial intelligence (AI) in recent years. Due to its diverse applicability for solving complex tasks and 

problems, ML is used for predicting and calculating values, recognizing correlations and optimization 

purposes, which promises technical and economic advantages. 

 

To support decision-making, the supervised ML algorithm Support Vector Machines (SVM) can 

classify data with respect to more diverse characteristics and features.  

 

This master thesis has the goal of solving a classification problem of time series data from sensors 

used in the mining industry by developing a suitable SVM to reliably classify data and derive from in 

the corresponding work steps using SVM.  

 

In this framework, statistical data analysis, data pre-processing and determination of training and 

test data were performed. Furthermore, the performances of different kernel functions for the 

representation of ''Cross Validation Accuracies'' with different kernel method were evaluated and the 

optimization of the results was performed 
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1. Einleitung 

 

Heutzutage verwenden viele Unternehmen Techniken des Maschinellen Lernens (eng. “Machine 

Learning“, ML), um die Entscheidungsfindung zu unterstützen und Geschäftsprozesse zu 

automatisieren, indem sie aus den vorhandenen Daten lernen.   

 

In der Welt, die jeden Tag mehr und mehr digitalisiert wird, gibt es viele ungeordnete Daten. Auch 

beim Bergbau ist es notwendig, komplexe Signaldaten nach Gemeinsamkeiten und Unterschieden zu 

klassifizieren. Auf diese Weise können Prognosen erstellt und weitere  Ingenieure- und Produktion 

Prozesse unterstützt werden. 

 

In diesem Zusammenhang  hat sich am Lehrstuhl für Fertigungstechnik der Montanuniversität 

Leoben das Thema ergeben, wie aus realen physikalischen Systemen stammenden Zeitreihendaten 

für das Training, die Klassifikation und die Zukunftsvorhersage angewandt werden können. 

 

Zu diesem Zweck wurde in dieser Arbeit eine Kombination aus traditioneller statistischer 

Datenanalyse mit Support-Vector-Machine (SVM), einem der hochmodernen Deep-Learning-

Algorithmen, verwendet, dessen innere Arbeit leicht verständlich und keine Black-Box-Methode ist. 

 

Kapitel 2 gibt einen Überblick über den Stand der Technik, Klassifikationsmethoden und die 

historische Entwicklung sowie Vor- und Nachteile von SVMs. Außerdem werden die Anwendungen 

von ML-Methoden im Bergbau erwähnt. In Kapitel 3 werden theoretische und mathematische 

Grundlagen von Klassifikation, Generalisierung, SVMs und Zeitreihendaten erläutert. In Kapitel 4 folgt  

der aktuelle Stand der Daten, die Aufbereitung der Daten und deren Umsetzung (Programmierung) 

mit Hilfe einer „Open Source“-Programmiersprache. Kapitel 5 enthält die Ergebnisse und deren 

Bewertung. In Kapitel 6 wird die Masterarbeit mit einer Zusammenfassung und einem Überblick über 

die Arbeit abgeschlossen. 
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2. Stand der Technik 

 

Während der Industrie 4.0, der vierten industriellen Revolution, wird durch den zunehmenden 

Einsatz von Informationstechnologien die Digitalisierung und Vernetzung der Industrie durch den 

Einsatz neuer Technologien unterstützt. Derzeit findet die schrittweise Digitalisierung von Prozessen 

statt, wobei der Fokus vor allem auf der systemübergreifenden Kommunikation zwischen 

verschiedenen Prozessen sowie zwischen Personen und Prozessen liegt [1]. 

 

Der Rohstoff, der für die Nutzung dieser neuen Technologien benötigt wird, sind Daten. Daher ist die 

Datenerhebung und -verarbeitung in nahezu allen Industriebereichen zum Standard geworden. Ziel 

ist es, die aktuelle Situation besser zu verstehen, Prozesse zu optimieren, einzuordnen und 

Vorhersagen über die zukünftige Situation zu treffen. 

 

Die Datenerfassung allein bietet jedoch nicht das Potenzial, den Herstellungsprozess zu verbessern, 

es sei denn, die Daten werden analysiert und aussagekräftige Informationen extrahiert. Dies kann mit 

einer Vielzahl von Datenanalysemethoden erfolgen. 

 

Maschinelles Lernen wird im Bergbau, wie in allen anderen Bereichen, häufig eingesetzt, um den 

steigenden Anforderungen gerecht zu werden. Dementsprechend kommt der Klassifikations- und 

Vorhersage Entwicklung, die eine der Aufgaben des maschinellen Lernens ist, eine große Bedeutung 

zu. 

 

2.1. Klassifikationsmethoden 

 

Die Klassifizierung ist eine Aufgabe des maschinellen Lernens. Gängige Klassifikationsverfahren 

können in zwei große Kategorien eingeteilt werden [2]: überwachtes Lernen (supervised learning 

problem)   und unüberwachtes Lernen (unsupervised learning problem). Bei dem überwachten 

Lernverfahren enthält der Algorithmus die Eingabevektoren der Trainingsdaten und ihre 

entsprechenden Zielvektoren, das heißt, die Zielvektoren sind die gewünschten Lösungen, die Labels 

(dt.“ Etiketten“) genannt werden. Es ist beabsichtigt, jeden Eingangsvektor einer von mehreren 

Kategorien zuzuordnen[3–5]. Besteht die gewünschte Ausgabe aus einer kontinuierlichen Variable, 

spricht man von Regression [4]. 
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Einige wichtige überwachte Lernalgorithmen sind [5]: 

 

 k-nächste Nachbarn 

 Lineare Regression 

 Logistische Regression 

 Support Vector Machines (SVMs) 

 Entscheidungsbäume und Random Forests 

 Neuronale Netze (neuronale Netzwerkalgorithmen können unüberwacht oder 

 halbüberwacht sein) 

 

Wenn die Trainingsdaten aus einem Satz von Eingabevektoren ohne Zielwert bestehen, d. h. ohne 

Label hat, dann wird das unüberwachte Trainingsverfahren erwähnt [3–5]. Bei den  unüberwachten 

Lernverfahren kann das Ziel darin bestehen, ähnliche Stichprobengruppen  innerhalb des 

Datensatzes, die als Cluster bezeichnet werden zu entdecken, die Datenverteilung zu bestimmen 

oder um die Daten zur Visualisierung in einen hochdimensionalen Raum zu projizieren [4]. Einige 

wichtige unüberwachte Lernalgorithmen sind [5]: 

 

 Affinity propagation 

 K-Means  

 DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 

 Hierarchische Clusteranalyse (HCA)  

 Mean shift 

 One-class SVM  

 Isolation Forest 

 BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) 

 

2.1.1. Support Vector Machine (SVM) 

 

SVM (dt. „Stützvektormaschine“) sind überwachte Lernmodelle, die Daten mithilfe verschiedener 

Algorithmen zur Klassifizierung und Regression analysieren. Der SVM-Algorithmus wurde erstmals 

1963 von Vladimir N. Vapnik und Alexey Ya Chervonenkis in den AT&T Bell Laboratories entwickelt 

und ist eines der besten Vorhersageverfahren, das auf der VC-Theorie (Vapnik- und Chervonenkis-

Theorie) basiert [6]. In den folgenden Jahren wandten Bernhard Boser, Isabelle Guyon und Vladimir 

Vapnik die als „Kernel-Trick“ bekannte Methode auf einer Hyperebene an, um nichtlineare 
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Klassifikationsprobleme zu lösen. Im Jahr 1993 haben Corinna Cortes und Vapnik den „Soft Margin 

Classifier“ nahegelegt und  im 1995 veröffentlicht [7],[6]. Die Vorteile und die Nachteile der SVM-

Technik lassen sich wie folgt zusammenfassen [8]: 

 

Vorteile der SVM; 

 

 Durch die L2-Regularisierungsfunktion hat SVM eine gute Generalisierungsfähigkeit, dadurch 

wird eine Überanpassung vermeidet. 

 SVM verarbeitet auch nichtlineare Daten mit den Kernel-Tricks. 

 SVM kann sowohl bei Klassifikations- als auch Regressionsprobleme verwendet werden. 

 Das SVM-Modell ist stabil. Kleine Änderungen in den Daten wirken sich nicht sehr auf die 

Hyperebene und damit auf die SVM aus. 

 

Nachteile der SVM; 

 

 Die Auswahl einer geeigneten Kernfunktion zur Verarbeitung nicht-linearer Daten ist keine 

leichte Aufgabe. Bei Verwendung eines hochdimensionalen Kernels können zu vielem 

Unterstützungsvektoren erzeugt werden, was die Trainingsgeschwindigkeit stark reduziert. 

 SVM ist algorithmisch sehr komplex und der Speicherbedarf ist sehr hoch. Es wird viel 

Speicher benötigt, da alle Unterstützungsvektoren im Speicher gespeichert werden müssen, 

und diese Zahl steigt mit der Größe des Trainingssatzes. 

 Die  Skalierung des Merkmales von Variablen ist erforderlich, bevor SVM implementiert wird. 

 SVM erfordert eine lange Trainingszeit für große Datasets und ist daher für sehr große 

Datasets nicht geeignet. 

 Im Vergleich zum Decision Tree-modell ist das SVM-Modell schwer zu verstehen und zu 

interpretieren. 

 

SVMs können verwendet werden, um Text- und Hypertextklassifizierung, Bildklassifizierung, 

Bildsegmentierung, Satellitendatenklassifizierung, Handschrifterkennung und viele weitere 

Klassifizierungsprobleme zu lösen.  

 

Durch die Untersuchung von anormalem Verhalten in Daten können Ineffizienzen und Fehler im 

Prozess identifiziert werden, was zu einer effizienteren Nutzung von Energie und Ressourcen beiträgt 

und dadurch potenzielle Sicherheitsrisiken für Mitarbeiter und Kunden reduziert. Neben 

Datenerhebung, Datenverarbeitung und Datenanalyse Ziele wie Aufbau eines Kundennetzwerks, 
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Produkt- und Produktionsprozessänderungen, Produktinnovationen, Koordination und 

Standardisierung von Prozessen und Systemen, Automatisierung von Transportsystemen, 

Selbststeuerung und Automatisierung der Produktion kann mit der Philosophie der Industrie 4.0 

realisiert werden [9]. 

 

2.2. Verwandte Anwendungen in Bergbau 

 

ML-Modelle sind nützliche Werkzeuge, die zur Analyse von Rohdaten und zur Optimierung des 

Bergbaus eingesetzt werden können. 

 

Durch die Analyse mikroseismischer Ereignisse in Bergbau können Gesteinsstabilität, 

Produktionsoptimierung, Materialeigenschaften (Erzidentifikation), Grenzlagen und viele ähnliche 

Aufgaben durchgeführt werden [10–12]. Diese mikroseismischen Ereignisse werden durch 

Gesteinsbruch, Bohren, Sprengen, Erzabbau usw. ausgelöst. Auch elektromagnetische Feldeffekte 

werden häufig in Bergwerken angetroffen [12]. Daher ist die Identifizierung und Klassifizierung 

mikroseismischer Ereignisse ein wichtiger Schritt in der Datenverarbeitung. 

 

Viele automatische Klassifizierungsverfahren wie SVM [13], logistische neuronale Netze [14], Naive 

Bayes [15], künstliche neuronale Netze [16], Hauptkomponentenanalyse (PCA) [16], linear 

Diskriminante Funktion (LDF) [17] wurden vorgeschlagen, um mikroseismische Ereignisse zu 

unterscheiden und Vibrationen zu klassifizieren.  
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3. Grundlagen 

 

Künstliche Intelligenz (KI) ist eine Integration von Informatik und Physiologie. In einfacher Sprache ist 

Intelligenz der rechnerische Teil der Fähigkeit, Ziele in der Welt zu erreichen. Intelligenz ist die 

Fähigkeit zu denken, sich etwas vorzustellen, sich etwas zu merken und zu verstehen, Muster zu 

erkennen, Entscheidungen zu treffen, sich an Veränderungen anzupassen und aus Erfahrungen zu 

lernen. Künstliche Intelligenz befasst sich damit, Computer dazu zu bringen, sich wie Menschen zu 

verhalten, und zwar auf menschlichere Art und Weise und in viel kürzerer Zeit, als ein Mensch dafür 

braucht [18]. 

 

In einfachen Worten bedeutet Lernen, entweder neues Wissen zu erwerben oder die Fähigkeiten des 

Einzelnen zu verbessern oder zu aktualisieren. Die Verbesserung der Fähigkeiten kann in biologischer 

Hinsicht als Verstärkung eines Musters neuronaler Verbindungen zur Ausführung der gewünschten 

Funktion interpretiert werden [19]. Maschinelles Lernen, ein Teilgebiet der KI, ist ein System, das 

statistische Methoden und Algorithmen verwendet, um eine Aufgabe auszuführen. ML erstellt 

mathematische Modelle, indem die Algorithmen auf die Trainingsdaten basieren, die nicht explizit 

vorprogrammiert sind [4]. Mit diesem Modell werden viele verschiedene ML-Aufgaben wie 

Clustering-, Klassifikations- und Vorhersagefunktionen durchgeführt. 

 

3.1. Einführung in die Klassifizierung 

 

Klassifikation kann als systematische Anordnung von Objekten in hierarchischen Systemen 

interpretiert werden, oft basierend auf formalen Kriterien, deren Objekte sich in verwandten Klassen 

unterscheiden [20,21]. Grundlage der Klassenzuordnung ist der Vergleich zwischen 

Klasseneigenschaften und Merkmalen, die Objekten zugewiesen oder berechnet werden. Die 

Zuordnung von Objekten in bestehende Klassen  erfolgt in der Regel durch einen Klassifikator. 

Welches Klassifikationsmodell zu verwenden ist, hängt von den Daten und der jeweiligen Anwendung 

und den sich abzeichnenden Anforderungen an den Klassifikator ab. Die Zuordnung zu Klassen 

basiert auf Eigenschaften und der Fokus liegt auf der automatischen Klassifizierung durch ML. Das 

Ziel ist es, maschinelle Lernalgorithmen zu verwenden, die lernen, Beispielen in dem Problembereich 

ein Klassenlabel zuzuweisen [21–24]. Die automatische Klassifizierung mittels ML ist ein technischer 

Prozess, bei dem Objekte ohne menschliches Zutun anhand ihrer Merkmale klassifiziert werden. Die 

automatische Kategorisierung ist im Allgemeinen schneller und insgesamt genauer als die manuelle 

Kategorisierung. [21,25]. 
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3.2. Klassifikation 

 

Algorithmen, die mithilfe von Datenanalysen Klassifikationsregeln ableiten, werden als lernende 

Maschinen bezeichnet. Ein Algorithmus versucht aus den Eigenschaften der Eingabedaten  𝑥1, … , 𝑥𝑚 und deren Ausgangsdaten 𝑦, funktionale Zusammenhänge abzuleiten. Die Datenmatrix X 

ist der assoziierte Klassenvektor mit den Klassenzuordnungen y, wobei X = (x1, … , xM)T und  y =(y1, … , yM)T ist. Die Funktionen, die diese Beziehungen beschreiben, werden Hypothesen genannt. 

Der Ablauf des Lernens entspricht dem Finden der am besten geeigneten Hypothese, um die 

Klassifizierung von Daten zu beschreiben. Formal kann eine lernende Maschine als Funktion 𝑓 

angesehen werden, die Objektmerkmale aus dem Eingabedatensatz aus dem Eingaberaum 𝑋 auf den 

Ergebnisraum 𝑌 abbildet  [21,26]: 

 

 𝑓: 𝑋 → 𝑌  𝑓ü𝑟 𝑋 ⊂ ℝ𝑚    𝑢𝑛𝑑 𝑌 ⊂ ℝ (3.1) 

 

Der Verlauf der Lernphase, die Art der Trainings- und Testdaten sowie deren Einordnungsfähigkeit 

sind insbesondere von der Wahl des jeweiligen Algorithmus abhängig. Wie bereits erwähnt 

unterscheidet man grob zwischen unüberwachten  und überwachten Klassifikationsverfahren nach 

der Lernspanne [4,9,21,25,27]: 

 

Unüberwachte Methoden erfordern keine klassifizierten Trainingsdaten. Die Klassifizierung basiert 

nur auf Basis der Merkmalsdaten.  

 

Es wird angenommen, dass die Trainingsmenge T eine Teilmenge von 𝑋 ist. Sei 𝑋  eine Menge nicht 

klassifizierter Datensatz, der aus dem Merkmalsraum ℳ besteht. Weiterhin wird angenommen, dass 

der Merkmalsraum ℳ sich aus den Merkmalsvektoren 𝑥𝑖 zusammensetzt, wobei  𝑥𝑖 = (𝑥𝑖, … , 𝑥𝑚)𝑇  
im Eingangsraum 𝜒 ein definierter Vektor mit m Merkmalen ist. Somit wird die Trainingsmenge T wie 

folgt definiert [7,21,26] ; 

 

 𝑇 = {𝑥1, … , 𝑥𝑀} ⊂ 𝑋 (3.2) 

 

Im Vergleich zu einer einfachen Mengenanalyse versucht der Klassifikator, die Häufung von 

Vektorpunkten im mehrdimensionalen Merkmalsraum aus der Merkmalsverteilung zu erkennen und 

die Vektoren quantitativ zusammenzufassen. Die Anzahl der Mengen ergibt sich direkt aus den zu 

klassifizierenden Daten [21,28].  
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Überwachte Methoden erfordern Trainingsdaten, die der Klassifikator parametrisiert. Es wird davon 

ausgegangen, dass die Trainingsdaten die zu klassifizierenden Daten beschreiben. Dementsprechend 

sollten auch Trainingsdaten klassifiziert werden. 

 

Es wird angenommen, dass die Trainingsmenge T eine Teilmenge der Objektmenge D =  (X, Y ) ist, 

wobei X die Menge der Eingangsdaten und Y die Menge der Ausgangsdaten sind. Ebenfalls wird 

angenommen, dass (X, Y ) eine Menge klassifizierter Daten, der aus Merkmalsraum ℳ  besteht. 

Merkmalsraum ℳ  setzt sich aus Paarungen (xi, yi) zusammen, wobei  𝑥𝑖 = (𝑥𝑖 , … , 𝑥𝑚)𝑇  ein Vektor 

von m Merkmalen, die im Eingangsraum χ definiert und yi ein Ausgangswert, der mit dem Vektor xi 
zusammenhängt und repräsentiert eine Klasse aus dem Ausgangsraum Υ. Somit ist die 

Trainingsmenge T wie folgt definiert [21,26]; 

 

 𝑇 =  {(𝑥1, 𝑦1), . . . , (𝑥𝑀 , 𝑦𝑀)}  ⊂  (𝑋, 𝑌 ) (3.3) 

 

Überwachte Verfahren laufen in drei Phasen ab [23]: 

 

1. Die überwachte Erfassung und Verarbeitung von Trainingsdaten. 

2. Einen Klassifikator mit Trainingsdaten zu trainieren und  mit Testdaten zu kontrolieren. 

3. Tatsächliche Klassifizierung mit dem trainierten Klassifikator, d.h. Zuordnung eines beliebigen 

Objekts zu bestimmten Klassen. 

 

3.3. Generalisierung 

 

Beim ML wird durch das Lernen von Trainingsdaten eine Hypothese abgeleitet, sodass der 

Klassifikator unbekannte Testdaten mit möglichst geringem Fehler klassifizieren kann. Diese 

Verallgemeinerungsfähigkeit wird als Generalisierung bezeichnet. [21,29,30]. 

 

3.3.1. Generalisierungsfähigkeit 

 

Wenn ein Klassifikator ein gutes Klassifikationsergebnis mit einer niedrigen Fehlerrate liefern kann, 

hat der Klassifikator eine gute Klassifikationsleistung. In einem solchen Fall wird die 

Generalisierungsfähigkeit als die Fähigkeit eines Klassifikators definiert, gute Trennergebnisse zu 

erzielen, indem unbekannte Daten an die Trainingsdaten angepasst werden. 
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Wenn die Trennungsfunktion nicht ausreichend zu den Trainingsdaten passt, geht die 

Klassifikationsleistung verloren. In diesem Fall ist eine sogenannte Über- oder Unteranpassung 

möglich.[4,7,21]: 

 

Überanpassung(overfitting): Beim Training eines Klassifikators versucht man normalerweise, die 

Klassifizierungsleistung für die Trainingsdaten zu maximieren. Wenn der Klassifikator jedoch zu gut 

für die Trainingsdaten geeignet ist, wird die Klassifikationsfähigkeit für unbekannte Daten, d. h. die 

Generalisierungsfähigkeit, verschlechtert. Dieses Phänomen wird als Überanpassung bezeichnet, d.h. 

es gibt einen Kompromiss zwischen der Generalisierungsfähigkeit und der Anpassung an die 

Trainingsdaten. Overfitting behindert die gewünschte Generalisierungsleistung, also die 

Übertragbarkeit auf neue, ungelernte Daten (Abbildung 1). 

 

Unteranpassung(underfitting): In Fällen, in denen der Klassifikator die Verteilung der Daten im 

Merkmalsraum nicht angemessen beschreiben kann, ist das beschreibende Modell zu einfach und 

kann die Struktur der Trainingsdaten nicht angemessen widerspiegeln. 

 

 

(a) (b) 

 

Abbildung 1: Überanpassung, Unteranpassung und Fehlerrate-Datensätze Diagramm [21,29] 

 

Ein Beispiel für die Generalisierung im 2D-Merkmalsraum ist in Abbildung 1a angegeben. Die grüne 

Linie steht für eine gute Generalisierung, die rote Linie für Overfitting und die orange Linie für 

Underfitting. Das rechte Bild zeigt die Klassifikationsfehler in den Trainingsdaten (blaue Linie) und 

den Testdatensätzen (rote Linie). Die grüne vertikale Linie zeigt die optimale Anzahl von 

Trainingsdatensätzen mit minimalem Testdatenfehler an, d. h. die Anzahl von Datensätzen, die einen 

minimalen Fehler liefern können, wird durch Überprüfung mit Testdatensätzen für das Training 
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gesucht. Für das Training wird die Anzahl der Datensätze, die einen minimalen Fehler liefern können, 

durch Überprüfung mit Testdatensätzen gesucht. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 1b 

dargestellt.  

 

3.3.2. Überprüfung der Generalisierungsfähigkeit 

 

Es gibt einige Methoden, um den Generalisierungsgrad zu kontrollieren oder eine Überanpassung in 

einem frühen Stadium zu erkennen [21,23,29,31] . Einige davon sind die folgenden:  

 

 Bei der Kreuzvalidierung werden die Trainingsdaten T in eine Anzahl K (in gleich große 

Teilmengen) aufgeteilt. Die i-te Teilmenge 𝑇𝑖 wird als Testklasse verwendet und die 

verbleibenden Teilmengen werden zum Trainieren des Klassifikators verwendet. Nach dem 

Training wird eine Testklassifikation mit der Teilmenge 𝑇𝑖 vorgenommen, dann werden die 

Ergebnisse mit den tatsächlichen Klassen verglichen, um eine Fehlerrate zu berechnen. Die 

Gesamtfehlerquote errechnet sich aus dem arithmetischen Mittel, also der Summe der 

Fehlerquoten in jedem Falte dividiert durch die Anzahl der Falte. Dieses Verfahren wird als k-

fache Kreuzvalidierung (engl. k-foldcross-validation) bezeichnet. 

 Eine Verallgemeinerung kann das Rauschen ignorieren. Wird den Trainingsdaten 

zunehmendes Rauschen hinzugefügt und gleichzeitig die Stabilität des Klassifikators 

überprüft, steht das Rauschen mit der Generalisierungsfähigkeit des Algorithmus  in 

Zusammenhang und die Generalisierung kann bewertet werden.  

 Zur unkomplizierten Validierung wird ein unabhängiger Tracking-Datensatz verwendet. Wenn 

die Klassifikationsleistung optimal ist, wird das Training beendet. 

 

3.4. Theoretische und Mathematische Grundlagen der SVM 

 

SVM zeigt die Beziehungen zwischen Eingabe- und Ausgabedaten. Dabei entwickelt SVM eine 

Funktion anhand einer bestimmten Menge an markierten Trainingsdaten. Diese Funktion wird 

Mapping-Function genannt. Eine Klassifizierung, Kategorisierung oder Regression kann mit einer 

Mapping-Funktion ausgedrückt werden. Nichtlineare Kernelfunktionen in SVM werden häufig 

verwendet, um die Eingabedaten in einen hochdimensionalen Merkmalsraum zu transformieren [32]. 

 

Bei der Klassifikation mit SVM wird zunächst ein Modell auf Basis des Trainingsdatensatzes 

berechnet. Im nächsten Schritt wird der noch fehlende Teil des Testdatensatzes anhand der Modell- 
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und Testdatenmerkmale geschätzt. Jedem Vektorelement im Vektorraum wird ein bestimmter 

Merkmalstyp zugewiesen, sodass jeder Vektor einer Beobachtung entspricht. Vektoren sind Listen 

von Daten, die einen Satz von Koordinaten im Raum darstellen. Der Merkmalsraum ist ein N-

dimensionaler Vektorraum, wobei N gleich der Anzahl der Vektoren ist. Bei einer 

Klassifizierungsaufgabe, die eine Hyperebene D (oder H) beinhaltet, versucht der Algorithmus, die 

Klassen von Datenpunkten zu trennen. Die zugehörige Klasse von Datenpunkten muss natürlich 

vorher bekannt sein. Diese Ebene unterteilt das Gebiet in diese Klassen. Bei der Bestimmung des 

Ebenen wird darauf geachtet, dass beide Klassen den maximalen Abstand zu den verfügbaren 

Datenpunkten haben (Abbildung 2). Dieser maximale Abstand erhöht die Chance, dass ein neuer 

Datenpunkt auch richtig, also auf der rechten Seite der Ebene, klassifiziert wird. Die Datenpunkte, die 

der Ebene am nächsten liegen, werden Stützvektoren genannt. Nur durch diese Punkte wird die Lage 

der Hyperebene im Raum beeinflusst. Wenn ein neuer Datenpunkt näher an der Ebene liegt als die 

vorherigen Stützvektoren, ändert sich die Position der Ebene [6]. 

 

  

(a) (b) 

 

Abbildung 2: Mögliche Hyperebenen (a) und optimal Hyperebene (b) [33]  

 

Oft ist es nicht möglich, Datenpunkte linear aufzuteilen (Abbildung 3). Wie bereits erwähnt, wird in 

solchen Fällen ein Kernel-Trick verwendet. Damit wird der gesamte Vektorraum in eine höhere 

Dimension überführt und die Datenpunkte können nun linear geteilt werden [33,34]. 
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Abbildung 3: nicht-lineare Datentrennung [35] 

 

3.4.1. Mathematische Grundlagen der SVM 

 

In diesem Abschnitt werden grundlegende Ansätze, zuerst zweidimensionale lineare SVM, dann 

zweidimensionale nichtlineare SVM und mehrdimensionale SVM erläutert. Es erklärt auch die 

grundlegenden mathematischen Schritte, um die Entscheidungsfunktion für die Klassifizierung zu 

bestimmen. 

 

Die Trainingsdaten (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), in der Menge D bestehen aus M Datenpaaren (𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑖 , 𝑦𝑀). 𝑥𝑖 ∈𝜒, entspricht beobachteten Merkmalen und  𝜒 bezeichnet den Eingangsraum. Jeder Datensatz 𝑥𝑖  hat 𝑚 Eigenschaften im m-Dimensionalen Eingangsraum 𝜒 ⊂ ℝ𝑚, interpretiert als Vektor (𝑥1, … , 𝑥𝑚)𝑇. 

Jeder dieser Vektoren bezieht sich auf einen Datenpunkt. Y gibt den Ergebnisraum an, wobei 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1} den beobachteten Klassenlabels entspricht, sodass jedes Klassenlabel nur +1 oder -1 

sein kann [21]. 

 

3.4.2. Lineare SVM für linear separierbare Daten 

 

Bei der Berechnung der linearen Trennungsfunktion wird davon ausgegangen, dass die Daten linear 

und fehlerfrei getrennt werden können. In diesem Zusammenhang wird die Hard Margin Support 

Vector Machine erwähnt. In diesem Fall wird davon ausgegangen, dass die Punkten in den positiv 

markierten 𝐷+ = {(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐷: 𝑦 = +1} und negativ markierten 𝐷− = {(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐷: 𝑦 = −1}Mengen 

exakt linear getrennt werden können und daher keine Klassifikationsfehler berücksichtigt werden 

sollten. 
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Die Definition einer Hyperebene lautet wie folgt [21,36]:  

 

 𝐻(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0 (3.4) 

 

wobei w eine Gewichtsvektor und b Bias ist. Das Bias b ist eine Eigenschaft, die die Über- oder 

Unterschätzung einer Schätzfunktion vermisst, d.h. sie spiegelt den Abstand zwischen den 

vorhergesagten Daten und den  tatsächlichen Daten als Ergebnis der Modellierung wider [37].  

 

Wenn eine durch die Vektoren w und b definierte Hyperebene linear in die Klassen Ω1 𝑢𝑛𝑑 Ω2 

unterteilt wird, dann gilt für alle Beispiele in den Trainingsdaten 𝑋𝑖  für 𝑖 = 1, … , 𝑀,  [21,36]: 

 

 𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 = { > 0  𝑓ü𝑟 𝑎𝑙𝑙𝑒 𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑡 𝑦𝑖 = +1<   0  𝑓ü𝑟 𝑎𝑙𝑙𝑒 𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑡 𝑦𝑖 = −1 } (3.5) 

 

Da davon ausgegangen wird, dass die Trainingsdaten linear separiert werden können, braucht 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0 vorerst nicht berücksichtigt zu werden. 

 

Das Ziel beim SVM-Training ist es, die H-Hyperebene optimal auf den Datenpunkt zu legen, so dass 

der Abstand zwischen der Hyperebene und den Punkten der Binärklassen+1 und −1 maximal ist. Auf 

beiden Seiten der optimalen Hyperebene, die zwischen den Stützvektoren der beiden Klassen liegt, 

sollte eine Grenze mit der größten Breite und frei von Vektoren aus den Trainingsdaten sein. Da die 

zu maximierende Kante der Grenzfläche auf beiden Seiten der Hyperebene genau Werten von ±1 

entsprechen muss, wird Formel (3.5) in folgende Ungleichungen umgerechnet  [21,36]. 

 

 𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 = {≥ +1  𝑓ü𝑟 𝑎𝑙𝑙𝑒 𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑡 𝑦𝑖 = +1≤  −1 𝑓ü𝑟 𝑎𝑙𝑙𝑒 𝑥𝑖 𝑚𝑖𝑡 𝑦𝑖 = −1 } (3.6) 

 

Dies ist in Abbildung 4 dargestellt. Der maximierte Trennungsbereich erlaubt es dem SVM, diesem 

Bereich später unbekannte Vektoren korrekt zuzuordnen. 
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Abbildung 4: Optimal getrennte Hyperebene über drei Stützvektoren[36] 

 

3.4.2.1 Formulierung des Optimierungsproblems 

 

Der Hyperebenenabstand der Stützvektorpunkte am Rand des Trennfeldes ist durch die Gleichung 

(3.7) gegeben [21] 

 

 | 𝑊𝑇‖𝑊‖ 𝑥𝑖 + 𝑏‖𝑊‖| = 1‖𝑊‖ = ‖𝑊‖−1 (3.7) 

 

Die Breite des zu maximierenden Trennbereichs ist umgekehrt proportional zur Länge des 

Normalvektors ( 2‖𝑊‖) der dem doppelten Abstand zwischen der Hyperebene und den Stützvektoren 

entspricht (Abbildung 4). Ein maximierter Trennflächenbedarf kann nun durch die Formulierung eines 

Optimierungsproblems mit Nebenbedingungen dargestellt werden [4,21,38] : 

 

Optimierungsproblem; 

 

 (𝑤∗, 𝑏∗) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑤 ∈ ℱ, 𝑏 ∈ ℝ  12 ‖𝑊‖2 (3.8) 

Mit der Bedingung; 

 

 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0      𝑓ü𝑟 𝑎𝑙𝑙𝑒  𝑖 = 1, … , 𝑀 (3.9) 

 

Die geometrische Interpretation des Optimierungsproblems 
12 ‖𝑊‖2 = 12 𝑤𝑇𝑤 zeigt, dass sich die 

Hyperebene weiter von den Trainingsdaten entfernt, ohne sie voneinander zu trennen, wie in 

Abbildung 5a gezeigt. Daher müssen andere Einschränkungen die gesuchte Hyperebene zwischen 
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getrennten Klassen erzwingen. Dies wird durch die Forderung erreicht, dass alle orthogonalen 

Abstände auf beiden Seiten der Trennfläche zusammen maximiert werden [21,39]: 

 

 ∑ 𝑑𝑖𝑖 = ∑ [𝑦𝑖 ( 𝑤𝑇‖𝑤‖ 𝑥𝑖 + 𝑏‖𝑤‖) − 1‖𝑤‖]𝑀
𝑖=0  (3.10) 

 

Abbildung 5b zeigt das Ergebnis dieser Einschränkungen. Die Hyperebene befindet sich nun zwischen 

den beiden Klassen auf der kleineren Probenseite. Schließlich bewegt sich die Hyperebene aufgrund 

des Zusammenwirkens der Minimierungs- und Maximierungsbedingungen zwischen den Punkten der 

beiden Klassen und bildet eine Trennzone (Abbildung 5c) [21,39].  

 

 

 

Abbildung 5: Drift der Hyperebene aufgrund der Optimierungsbedingungen [39] 

 

Jede Bedingung ist nur dann eindeutig erfüllt, wenn 𝑦𝑖  Klassenzuordnung aller Trainingsvektoren 

korrekt ist (sonst ist das Ergebnis 𝑑𝑖 ≤ −1) und keiner der Trainingsvektoren im Trennungsbereich 

liegt (sonst ist das Ergebnis −1 < 𝑑𝑖 < 0) [21,39]. 

 

Mit Hilfe der obigen Herleitungen lassen sich optimale Bestimmungskriterien der Hyperebene 𝐻: 𝐷 (𝑥) = 𝑤𝑇𝑤 + 𝑏 = 0 für die linear trennbaren Trainingsdaten der beiden Klassen bestimmen 

[21,25]. 

 

3.4.2.2 Lösung des Optimierungsproblems 

 

Um das Optimierungsproblem zu vereinfachen, werden positive Lagrange-Multiplikatoren 𝛼 = (𝛼1, … , 𝛼𝑀) eingeführt und jede der Nebenbedingungen (3.9) multipliziert mit [21,40] 
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 𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1) = 0 (3.11) 

 

Die Lagrange-Gleichung [4], 

 

 𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼) =  12 ‖𝑊‖2 − ∑ 𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1)𝑀
𝑖=0  (3.12) 

 

wird in Abhängigkeit vom ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑀𝑖=0  bezüglich w minimiert, bezüglich b minimiert oder maximiert 

und bezüglich 𝛼𝑖  maximiert. Dafür setzt man die Ableitungen nach 𝑤 und 𝑏 jeweils gleich 0. Die 

Lösung der unter (3.12) formulierten Lagrange-Gleichung lautet [21,36]; 

 

Unter den Bedingungen 

 

 𝜕𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼)𝜕𝑤 = 𝑤 = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑀
𝑖=0 𝑥𝑖 = 0 (3.13) 

 

und 

 

 𝜕𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼)𝜕𝑏 = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑀
𝑖=0 = 0 (3.14) 

 

und 

 𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1) = 0   𝑓ü𝑟   𝑖 = 1, … , 𝑀 (3.15) 

 

und 

   𝛼𝑖 ≥ 0   𝑓ü𝑟 𝑖 = 1, … , 𝑀 (3.16) 

 

Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen [41] garantieren die Optimalität der Lösung und weisen jeder 

relevanten Nebenbedingung ein 𝛼𝑖 zu, Nebenbedingungen, die wegen 𝛼𝑖 = 0 nicht zu scharf sind, 

werden nicht mehr in die Lösung aufgenommen [41] . Mit dem Einsetzen der Gleichungen (3.13) und 

(3.14) in die Lagrange-Gleichung (3.12) erhält man die Lösungsgleichung in dualer Form: 
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 𝐿(𝛼) = ∑ 𝛼𝑖𝑀
𝑖=0 − 12 ∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑇𝑥𝑗𝑀

𝑗=1
𝑀

𝑖=1  (3.17) 

 

 ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑀
𝑖=0 = 0 (3.18) 

 

und 

 

 𝛼𝑖 ≥ 0   𝑓ü𝑟 𝑖 = 1, … , 𝑀    (3.19) 

 

3.4.2.3 Anwendung der Entscheidungsfunktion 

 

Die optimalen Lagrange-Multiplikatoren 𝛼1∗, … , 𝛼𝑀  ∗ lassen sich aus den Gleichungen (3.17), (3.18) und 

(3.19) mit den Trainingsvektoren berechnen.  

 

Da aus Gleichung (3.17) oder (3.12) folgt, dass die Vektoren aufgrund der Lagrange-Multiplikatoren 𝛼𝑖 selektiv und nicht gleichermaßen an der Lösung teilnehmen, befinden sich die Daten, die positiv 

sind 𝛼𝑖 > 0 , in der Menge der Support Vektor Indizes S. Alle anderen Vektoren 𝛼𝑖 = 0  haben keinen 

Einfluss auf das Modell [21,36]. 

 

In der Praxis wird nur 𝛼𝑖 > 𝜀 verwendet, wobei ε ein kleiner positiver Wert ist. Als nächstes wird der 

optimale Gewichtsvektor w∗ 𝑣𝑜𝑛  𝑆 = {𝑖: 𝛼𝑖 > 𝜀}, |𝑆| ≪ |𝑋| gemäß Gleichung (3.13) bestimmt 

[21,38]: 

 

 𝑤∗ = ∑ 𝛼𝑖∗𝑦𝑖𝑥𝑖𝑀
𝑖=1  (3.20) 

 

Wenn die Formel (3.20) in (3.4) eingesetzt wird, wird die Entscheidungsfunktion [36]; 

 

 𝐷(𝑥) = ∑ 𝛼𝑖∗𝑦𝑖𝑖∈𝑆 𝑥𝑖𝑇𝑥 + 𝑏  (3.21) 
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Der Bias b wird aus einem beliebigen Stützvektor 𝑥𝑖 , durch die Gleichung 𝑏 = 𝑦𝑖 − 𝑤𝑇𝑥𝑖 𝑓ü𝑟 𝑖 ∈ 𝑆 

oder aufgrund möglicher numerischer Ungenauigkeiten durch den Mittelwert aller Stützvektoren 

abgeleitet [21,36]; 

 

 𝑏∗ = 1|𝑆| ∑(𝑦𝑖𝑖∈𝑆 − 𝑤𝑇𝑥𝑖) (3.22) 

 

Die Klassifizierung für zwei Klassen Ω1 𝑎𝑛𝑑 Ω2 lautet [21]; 

 

 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑥) = {Ω1     𝑓𝑎𝑙𝑙𝑠 𝐷(𝑥) > 0Ω2    𝑓𝑎𝑙𝑙𝑠 𝐷(𝑥) < 0  (3.22) 

 

3.4.3. Lineare SVM für nicht linear separierbare Daten 

 

Trainingsdaten können nicht vollständig linear getrennt werden, da die meisten realen Daten einigen 

Fehlern unterliegen und Fehlklassifizierungen durch eine strenge Klassifizierungsgrenze vermieden 

werden. Dazu kann eine einfache Modifikation von linear trennbaren Trainingsdaten mitunter mit 

einer Fehlklassifikation verbunden sein, obwohl Trainingsmuster bisher nicht linear trennbar sind. 

Diese SVM, bei denen die Klassifikationsgrenze aufgeweicht wird, werden "Soft-Margin-SVM" 

genannt. Hierzu werden positive Schlupfvariablen𝜉𝑖  (engl. Slack variables) erwähnt. Diese 

Schlupfvariablen erfüllen die Funktion der Fehlerterme und repräsentieren die Abweichung des 

entsprechenden Vektors 𝑥𝑖 von der Trennflächen (Abbildung 6) [21,36].  

 

 
 

Abbildung 6: Anwendung einer Soft-Margin bei nicht-trennbaren Trainingsdaten [36] 
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Diese Verschiebungsvariablen mildern die strengen Beschränkungen (3.6), so dass die 

Trainingsvektoren auch in den maximalen Trennungsbereich enthalten sind.  𝜉𝑖 = 0 gültig für korrekt 

klassifizierte Vektoren. 0 < 𝜉𝑖 ≤ 1 gilt für Vektoren, die sich innerhalb des Trennbereichs und auf der 

korrekten Seite der Hyperebene befinden. 𝜉𝑖 > 1gilt für Vektoren, die im Trennungsbereich liegen, 

aber bereits auf der falschen Seite der Hyperebene liegen. Sie gelten auch als falsch klassifiziert 

[4,21]. Die Abschätzung des Gesamtfehlers für alle Vektoren ist ∑ 𝜉𝑖𝑖  und dementsprechend ist die 

Modifikation der Optimierungsproblem (Anpassung der Minimierungsbedingung) (3.7) wie folgt 

[21,36]; 

 

 (𝑤∗, 𝑏∗, 𝜉∗) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑤 ∈ ℱ, 𝑏 ∈ ℝ𝑀  12 ‖𝑊‖2 + 𝐶𝑝 ∑ 𝜉𝑖𝑝𝑀
𝑖=1  (3.24) 

 

Der Parameter C (𝐶 >  0) regelt die Wirkung der Schlupfvariablen und wird somit zur Stellgröße für 

Soft-Margin-SVMs. C steht für Fehlergewicht und regelt sowohl die Größe des Trennbereichs als auch 

die Anzahl der Trainingsfehler. Der Parameter p nimmt man normalerweise 1 oder 2. Wenn  p 

zunimmt, werden die Berechnungen komplexer. Derartige SVMs werden als „L1 Soft-Margin SVM“ 

bezeichnet  [36]. p = 1 kommt am häufigsten zum Einsatz. Wenn p = 2, werden diese SVMs 

folgerichtig mit „L2 Soft-Margin SVM“ bezeichnet [21,36]. 

 

3.4.3.1 Anpassung des Optimierungsproblems 

 

Die neuen Bedingungen nach den Änderungen in (3.24) lauten wie folgt [21,25]; 

 

 𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ +1 − 𝜉𝑖   𝑓ü𝑟   𝑦𝑖 = +1 𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1 − 𝜉𝑖   𝑓ü𝑟   𝑦𝑖 = −1 
(3.25) 

 

und somit 

 

 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥    1 − 𝜉𝑖    𝑓ü𝑟   𝑖 = 1, … , 𝑀 (3.26) 

 

 𝜉𝑖 ≥ 0                      𝑓ü𝑟 𝑖 = 1, … , 𝑀   (3.27) 
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In diesem Fall lautet die neue Lagrange-Gleichung  [21,25]; 

 

 𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜙, 𝛼, 𝜉) = 12 ‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖𝑀
𝑖=0 − ∑ 𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 + 𝜉𝑖)𝑀

𝑖=0 − ∑ 𝛽𝑖𝜉𝑖𝑀
𝑖=0  (3.28) 

 

Die Lösung des Optimierungsproblems ist grundsätzlich die gleiche wie in den Gleichungen (3.13) bis 

(3.17). Die partiellen Ableitungen bezüglich w, b und 𝜉 für 𝜉 = (𝜉1, … , 𝜉𝑀) sind wie folgt [21]; 

 

 𝜕𝐿(𝑤, 𝑏, 𝛼, 𝜉)𝜕𝜉 = 𝐶 − 𝛼𝑖 − 𝛽𝑖 = 0 (3.29) 

 

bewirken zusammen mit den KKT-Bedingungen eine Änderung der Bedingung (3.19)  [21,38], 

 

 0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶    𝑓ü𝑟 𝑎𝑙𝑙𝑒 𝑖 = 1, … , 𝑀 (3.30) 

 

3.4.3.2 Anwendung der Entscheidungsfunktion 

 

Der optimale Gewichtsvektor 𝑤∗ kann durch Gleichung (3.20) berechnet werden. Der 𝑏∗-Bias kann 

jedoch nicht mehr aus einem Stützvektor abgeleitet werden, da y𝑖-Werte einer Verteilung 

unterliegen können. Daher muss die optimale Abweichung 𝑏∗aus dem Mittelwert aller unbegrenzten 

Support-Vektor-Indizes 𝑈 = {𝑖: 0 < 𝛼𝑖 < 𝐶}berechnet werden [21,36]. 

 

 𝑏∗ = 1|𝑈| ∑(𝑦𝑖 − 𝑤𝑇𝑥𝑖)𝑖∈𝑈  (3.31) 

 

Für die Klassen Ω1 𝑢𝑛𝑑  Ω2 sind s die Entscheidungsfunktion (3.21) und die Klassifizierungsregel 

(3.23) wie in der Hard-Margin Support Vektor Maschine. 

 

3.4.4. Kernel-SVM für nicht-linear separierbare Daten 

 

Wenn der Merkmalsvektor 𝑥 ∈ ℝ𝑚 in einen höher dimensionalen Raum  𝑥̃ ∈ ℝ𝑙mit  𝑙 > 𝑚, durch 

einer nichtlinearen Abbildungsfunktion 𝜙(𝑥) = (𝜙(𝑥1), … , 𝜙(𝑥𝑀))𝑇
 umgewandelt wird, bleiben die 

Gleichungen  in (3.5), (3.6) und (3.25) weiterhin gültig, aber statt  x wird mit 𝜙(𝑥) berechnet. Somit 

wird die Hypereben Gleichung  𝐻(𝑥) als nicht linearen Trennebene umformuliert [21,25]. 
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 𝐻′(𝑥) = 𝑤𝑇𝜙(𝑥) + 𝑏 (3.32) 

 

Eine lineare Trennung der transformierten Merkmalsvektoren im hochdimensionalen Raum ist 

anhand eines Beispiels in Abbildung 7 dargestellt. 

 

 

 

Abbildung 7: Lineare Trennung durch Transformation in einen höher dimensionalen Raum [42] 

 

Mithilfe einer Abbildungsfunktion 𝜙(𝑥) werden nicht linear separierbare Daten (Abbildung 7a) in 

einen 3-dimensionalen Raum ℝ3  transformiert (Abbildung 7b), in dem sie dann linear separierbar 

sind. Die Hyperebene im höher transformierten Raum entspricht einer nicht linearen Trennfunktion 

im Eingangsraum. In diesen Fall wird die Entscheidungsfunktion (3.21) in den hochdimensionalen 

Abbildungsraum ℝ𝑙 überführt [21]. 

 

 𝐷(𝑥) = ∑ 𝛼𝑖∗𝑦𝑖𝜙(𝑥𝑖)𝑇𝜙(𝑥) + 𝑏𝑖∈𝑆  (3.33) 

 

Die Berechnung des Skalarprodukts, das erforderlich ist, um große Datenmenge  in den 

höchdimensionalen Raum umzuwandeln, ist komplex und außerdem es ist nicht einfach, eine  

Abbildungsfunktion 𝜙(𝑥) abzuschätzen, die eine lineare Trennbarkeit im hochdimensionalen Raum ℝ𝑑̃ ermöglicht. Stattdessen ist es viel einfacher, die Hyperebene aus dem Merkmalsraum zu 

rücktransformieren, indem die Trainingsdaten 𝑥 ∈ 𝑋 in einen höchdimensionalen Merkmalsraum ℱ 
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transformiert und die Trennungshyperebene 𝐻′ in diesem Merkmalsraum spezifiziert wird. Für 

diesen Ansatz werden die sogenannten Kernelmethoden oder Kernel-Tricks verwendet [21,38]. 

 

3.4.5. Kernelmethoden 

 

Wenn die Skalarprodukte 𝜙(𝑥)𝑇𝜙(𝑧) von transformierten Vektoren in einem Algorithmus 

vorkommen, so lassen sie sich unter bestimmten Bedingungen auf Kernel-Auswertungen von nicht 

transformierten Vektoren induzieren. Dieses Verfahren kann angewendet werden, wenn eine 

Kernfunktion Κ  wie folgt definiert [21,43]: 

 

 Κ(𝑥, 𝑧) = 𝜙(𝑧)𝑇𝜙(𝑥) (3.34) 

 

Die Kernfunktion Κ(𝑥, 𝑧) ist gleich dem Skalarprodukt der Abbildungsfunktion  𝜙(𝑧)𝑇𝜙(𝑥), aber 𝜙 in 

K muss nicht explizit berechnet werden. Die Abbildungsfunktion 𝜙 konvertiert die Eingangsvektoren (𝑥, 𝑧) ∈ 𝑋 𝑢𝑛𝑑 𝑋 ⊂ ℝ 𝑜𝑑𝑒𝑟 ℂ in den höchdimensionalen Merkmalsraum ℱ [21,43]. 

 

Wie bereits erwähnt, besteht einer der Vorteile von SVM darin, dass sie verwendet werden, um die 

Generalisierungsleistung zu verbessern und die Klassifizierungsgeschwindigkeit zu erhöhen, sodass 

die Kernel-Auswahl und/oder -Entwicklung eine wichtige Rolle bei SVM spielt. In dieser Studie wurde 

kein neuer Kernel entwickelt, es wurde jedoch weiterhin mit den vier am häufigsten verwendeten 

Kerneltypen gearbeitet. 

 

3.4.5.1 Linear-Kernel 

 

Der lineare Kernel ist der einfachste Kernel, er hat keine Flexibilität und trennt die Daten als Linie. 

Es wird verwendet, wenn das Klassifizierungsproblem linear trennbar ist. In diesem Fall sollte eine 

Konvertierung der Daten in einen höherdimensionalen Merkmalsraum vermieden werden. Wenn die 

Parametrierung ungültig ist, fördert dies nur eine Überanpassung der SVM. Es ist wie folgt definiert. 

[21,36]: 

 

 𝐾(𝑥, 𝑧) = 𝑥𝑇𝑧 (3.35) 
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3.4.5.2 Polynom-Kernel 

 

Ein Polynomkern wird häufig bei einfachen nichtlineare Klassifikationsprobleme verwendet. Dieser 

Kernel funktioniert wie ein linearer Kernel, indem er c auf Null ( 𝑐 =  0) und d auf Eins (𝑑 =  1)  
setzt. Der Polynomkern entspricht den Bedingungen von Mercer. Ein Nachteil von Polynomkernen 

ist, dass die Optimierung der Parameter c und d den Trainingsprozess verlangsamt. Wenn der Grad 𝑑  
der Funktion übermäßig erhöht wird, neigt der Klassifikator dazu, etwas überanzupassen. Der Kernel 

ist definiert als [21,36]: 

 

 𝐾(𝑥, 𝑧) = (𝑥𝑇𝑧 + 𝑐)𝑑 (3.36) 

 

3.4.5.3 Sigmoid-Kernel 

 

Sigmoid-Kernel werden in Bereichen verwenden, in denen Klassifikator basierend auf neuronalen 

Netzwerken verwendet werden. Tatsächlich sind SVMs, die Sigmoidkerne verwenden, einem 

zweischichtigen Perzeptron äquivalent. Ein Nachteil bei Sigmoidkernen ist, dass der 

Optimierungsalgorithmus in bestimmten Situationen nicht konvergiert. Dies liegt daran, dass 

Sigmoidfunktionen nur unter bestimmten 𝜅 𝑢𝑛𝑑 𝜃 Parametern Mercer-Bedingungen gehorchen, da 

Sigmoidkerne nur als bedingt positiv definiert sind [21,25,44]. Der Sigmoid-Kernel ist wie folgt 

definiert: 

 

 𝐾(𝑥, 𝑧) = tanh (𝜅𝑥𝑇𝑧 + 𝜃) (3.37) 

 

3.4.5.4 RBF-Kernel 

 

Eine RBF-Kernel (Radial Basic Function) ist eine Funktion, die den Abstand von Punkt x zum Ursprung  𝜙(𝑥) = ‖𝑥‖  oder zu einem beliebigen Punkt z   𝜙(𝑥) =‖𝑥 − 𝑧‖  darstellt. RBF-Kernel können wie 

folgt definiert werden; [21]  

 

 𝐾(𝑥, 𝑧)  =  𝑓( 𝑑(𝑥, 𝑧) ) (3.38) 

 

wobei 𝑑 eine Abstandsfunktion auf 𝑋 und 𝑓 eine Funktion in 𝑅0+ ist.  Eine Abstandsfunktion wird 

üblicherweise aus der Norm  𝑑(𝑥, 𝑧)  =  ‖𝑥 − 𝑧‖  abgeleitet [40]. Aufgrund der relativ einfachen 
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Parametrisierung der SVM sind RBF-Kernel die erste Wahl, wenn nichtlineare Trainingsdaten zur 

Verfügung stehen. RBF-Kernel bzw. Gauss-Kernel, zum Beispiel 

 

 𝐾(𝑥, 𝑧)  =  exp (−𝛾‖𝑥 − 𝑧‖2) (3.39) 

 

für 𝛾 >  0. Oft wird der Gauss-Kern 𝛾 = 12𝜎2  𝑓ü𝑟 𝜎 ≠ 0 parametrisiert [21,40]. 

 

3.5. Zeitreihe  

 

Eine Zeitreihe (engl. Time Series) ist ein sequenzieller Satz von Datenpunkten, die typischerweise 

über aufeinanderfolgende Zeiten gemessen werden. Sie ist mathematisch definiert als ein Satz von 

Vektoren x(t), t = 0,1,2,... wobei t die verstrichene Zeit darstellt. Die Variable x(t) wird als 

Zufallsvariable behandelt. Die während eines Ereignisses in einer Zeitreihe aufgenommenen 

Messungen sind in einer geeigneten chronologischen Reihenfolge angeordnet [45,46]. 

 

Eine Zeitreihe, die Aufzeichnungen einer einzelnen Variablen enthält, wird als univariant bezeichnet. 

Wenn jedoch Aufzeichnungen von mehr als einer Variablen berücksichtigt werden, wird dies als 

multivariat bezeichnet. Eine Zeitreihe kann kontinuierlich oder diskret sein. Eine stetige Zeitreihe 

besteht aus Messungen, die zu jedem Zeitpunkt erhalten wurden. Im Gegensatz dazu enthält eine 

unstetige Zeitreihe Messungen zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Als kontinuierliche Zeitreihe 

können beispielsweise Temperaturmesswerte, Strömung eines Flusses, Konzentration eines 

chemischen Prozesses etc. aufgezeichnet werden. Andererseits können die Bevölkerung einer 

bestimmten Stadt, die Produktion eines Unternehmens, die Wechselkurse zwischen zwei 

verschiedenen Währungen diskrete Zeitreihen darstellen. Üblicherweise werden in einer diskreten 

Zeitreihe die aufeinanderfolgenden Beobachtungen in gleichmäßig beabstandeten Zeitintervallen wie 

stündlichen, täglichen, wöchentlichen, monatlichen oder jährlichen Zeitabständen aufgezeichnet. 

Allgemein wird angenommen, dass eine Zeitreihe von vier Hauptkomponenten beeinflusst wird, die 

sich von den beobachteten Daten unterscheiden lassen. Diese Komponenten sind: Trend, Zyklizität, 

Saisonalität und Unregelmäßigkeit [45,47]. 
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Abbildung 8: Zeitreihenkomponenten: (a)Trend; (b) Saisonal; (c) Zyklisch; (d) Unregelmäßig [47] 

 

Der allgemeine Trend einer Zeitreihe, über einen längeren Zeitraum zuzunehmen, zu fallen oder zu 

stagnieren, wird als Trend bezeichnet. Zum Beispiel Bevölkerungswachstum, Anzahl der Häuser in 

einer Stadt usw. Während die verwandten Reihen einen steigenden Trend zeigen, sind 

Sterblichkeitsraten, Epidemien usw. Bei den verwandten Serien ist ein Abwärtstrend zu beobachten. 

Saisonale Schwankungen in einer Zeitreihe sind Schwankungen innerhalb der Jahreszeiten. Zum 

Beispiel steigen die Eisverkäufe im Sommer und die Verkäufe von Wollstoffen im Winter. Der 

saisonale Wechsel ist ein wichtiger Faktor, um die richtigen Pläne für die Zukunft zu machen. 

Zyklische Variation in einer Zeitreihe beschreibt mittelfristige Veränderungen in der Reihe, die durch 

sich zyklisch wiederholende Bedingungen verursacht werden. Die meisten Wirtschafts- und 

Finanzzeitreihen weisen eine Form zyklischer Veränderungen auf. Unregelmäßige oder zufällige 

Änderungen in einer Zeitreihe resultieren aus unvorhersehbaren Effekten, die nicht regelmäßig sind 

und sich auch nicht in einer bestimmten Reihenfolge wiederholen. Diese Veränderungen werden 

durch Krieg, Streik, Erdbeben, Überschwemmung, Revolution und ähnliche Ereignisse verursacht 

[48]. 

 

Es gibt kein definiertes statistisches Verfahren zur Messung zufälliger Schwankungen in einer 

Zeitreihe. Aufgrund der Auswirkungen dieser vier Komponenten werden üblicherweise zwei 

unterschiedliche Modelle für eine Zeitreihe verwendet. Multiplikative und additive Modelle [48]. 

 

Multiplikatives Modell 𝑌(𝑡)  =  𝑇(𝑡) ×  𝑆(𝑡) × 𝐶(𝑡) ×  𝐼(𝑡) (3.40) 

Additives Modell 𝑌(𝑡)  =  𝑇(𝑡)  +  𝑆(𝑡)  +  𝐶(𝑡)  +  𝐼(𝑡) (3.41) 



Grundlagen 

 

26 

 

Hier ist Y(t) die Beobachtung und T(t), S(t), C(t) und I(t) sind jeweils der Trend, die saisonale, zyklische 

und unregelmäßige Variation zum Zeitpunkt t. 

Das multiplikative Modell basiert auf der Annahme, dass die vier Komponenten einer Zeitreihe nicht 

notwendigerweise unabhängig sind und sich gegenseitig beeinflussen können, während beim 

additiven Modell davon ausgegangen wird, dass die vier Komponenten voneinander unabhängig sind 

[48]. 

 

In der Praxis wird ein geeignetes Modell an eine gegebene Zeitreihe angepasst und die 

entsprechenden Parameter werden anhand der bekannten Datenwerte geschätzt.  Das Verfahren der 

Anpassung einer Zeitreihe an ein geeignetes Modell wird als Zeitreihenanalyse bezeichnet [15]. Sie 

umfasst Methoden, mit denen versucht wird, die Natur der Zeitreihe zu verstehen, und ist häufig für 

Zukunftsprognosen und Simulationen nützlich.  Bei der Zeitreihenanalyse werden Beobachtungen 

aus der Vergangenheit gesammelt und analysiert, um ein geeignetes mathematisches Modell zu 

entwickeln, das den zugrunde liegenden Datenerzeugungsprozess für die Reihe erfasst  [49,50]. Das 

Modell wird dann verwendet, um zukünftige Ereignisse zu klassifizieren und/oder vorherzusagen. 

 

Dieser Ansatz ist besonders nützlich, wenn nur wenig Wissen über das statistische Muster der 

aufeinanderfolgenden Beobachtungen vorhanden ist oder wenn es kein zufrieden stellendes 

Erklärungsmodell gibt.  

 

3.6. Software und Bibliotheken 

 

3.6.1 Python 

 

Python ist eine interpretierte, interaktive, objektorientierte Programmiersprache. Die einfache, auf 

Einrückungen basierende Syntax macht die Sprache leicht zu erlernen und zu merken. Dies verleiht 

ihm die Eigenschaft, eine Sprache zu sein, in der mit der Programmierung begonnen werden kann, 

ohne Zeit mit den Details der Syntax zu verschwenden. Seine modulare Struktur unterstützt 

Klassenzeichenfolgen (System) und beliebige Datenfeldeingaben. Es läuft auf fast jeder Plattform 

(Unix, Linux, Mac, Windows, Amiga, Symbian). Software kann in vielen Bereichen wie 

Systemprogrammierung, Benutzeroberflächenprogrammierung, Netzwerkprogrammierung, 

Anwendungs- und Datenbanksoftwareprogrammierung mit Python entwickelt werden [51]. 

Die Entwicklung begann 1990 von Guido Van Rossum in Amsterdam. Entgegen der landläufigen 

Meinung erhielt es seinen Namen nicht von einer Schlange, sondern von der Show Monty Python's 

Flying Circus einer sechsköpfigen britischen Comedy-Gruppe namens Monty Python, die Guido Van 
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Rossum sehr liebte. Heute wird es durch die Bemühungen von Freiwilligen gepflegt, die sich um die 

Python Software Foundation versammelt haben [52]. 

 

3.6.2 Verwendete Python-Bibliotheken  

 

In der Umsetzung dieser Arbeit werden einige Python Bibliotheken verwendet. Diese sind; 

 

 Matplotlib: Matplotlib ist eine Bibliothek mit einer einfachen Schnittstelle zum Erstellen 

hochwertiger Grafiken.[53].  

 Numpy: Numpy ist eine Python-Bibliothek zur Durchführung arithmetischer Operationen an 

Arrays (einschließlich mehrdimensionaler) [54].  

 Scikit-learn: Scikit-learn ist eine Bibliothek, die in vielen unterschiedenen Bereichen von ML für 

verschiedene Aufgaben wie Datenvorverarbeitung und Datenanalyse verwendet wird [55]. 

 Pandas: Pandas ist eine für Python geschriebene Bibliothek, die Datenstrukturen und 

Operationen speziell für die Bearbeitung numerischer Tabellen und Zeitreihen für Aufgaben wie 

Datenbearbeitung und -analyse bereitstellt.[56]. 

 Seaborn: Seaborn ist eine auf Matplotlib basierende Bibliothek, die eine grafische Schnittstelle 

zum Anpassen der generierten Diagramme bietet, die besonders gut geeignet sind zum Erstellen 

mathematischer Diagramme.[57]  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Datenanalyse und Evaluationskriterien 

 

28 

 

4. Datenanalyse und Evaluationskriterien 
 
In diesem Kapitel werden die verfügbaren Daten dargestellt und  die grundlegenden Vorprozesse 

erläutert. Als nächstes wird der SVM-Algorithmus mit verschiedenen Kernel-Funktionen angewendet 

und schließlich wird das erfolgreichste und zuverlässigste Ergebnis mit GridSearch und k-fold Cross 

Validierung evaluiert. 

 

4.1. Datenerfassung (Rohdaten) 
 

 
Die in dieser Arbeit verwendeten Daten gehören zu einer Echtzeit-Zeitreihe. Die Daten wurden zu 

unterschiedlichen Zeitpunkten nicht aufeinanderfolgend gemessen und anschließend  als „Bohren“, 

„Sprengen“ und „Schuttern“ vorklassifiziert und zur Verfügung gestellt. Abbildung 9 zeigt die 

Messwerte des Datensatzes  als Zeitreihen für drei verschiedene Klassen. 

 

 

Abbildung 9: Zeitreihen für Sprengen (oben), Bohrung (mittig) und Schuttern (unten) 
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Jeder Datensatz enthält eine Spalte mit dem Zeitpunkt und 12 Spalten mit dem Messwert. Der 

Messwert kommt jeweils von einem Geophon, welches Schwingungen im Untergrund misst und wird 

mit einem sequenziell ansteigenden Echtzeit-Zeitstempel (alle 500 Mikrosekunden) aufgezeichnet. 

Dadurch entsteht ein für jedes Ereignis; 

 

 Bohren (B); Vorbereitung der Sprengladung, 

 Sprengung (S); Sprengung des Gesteins, 

 Schuttern (Sch); Räumung des gesprengten Gesteins, 

gültiger Dataframe von 13 Spalten (Abbildung 10). Der Hauptzweck besteht darin, zukünftige 

Ereignisse anhand dieser 12 Signalwerte zu klassifizieren und/oder vorherzusagen. 

 

 

Abbildung 10: „Bohrung“-Werte gemessen zwischen 00:28:36-01:42:22 Uhr am 22.11.2018 

 

4.2. Erstellung von Teilmengen 

 

Gesamtgröße des Datenpakets beträgt ca. 200 GB (ca. 100 Millionen Zeilen). Das trainieren mit einer 

solchen Datengröße würde übermäßig viele Rechenressourcen in an Anspruch nehmen, weshalb 

entschieden wurde nur die Teilmengen der Daten zum Training der SVM heranzuziehen. Dazu 

wurden  Mittelwert (mean), Wölbung (kurtosis) und Schiefe (skewness)-Werte jeder Sensormessung 

für  jedes Zeitintervall berechnet, d.h. die Daten wurden in drei Teilmengen erhoben ( Anhang A).  

 

Der Zweck der Verwendung dieser drei Parameter besteht darin, die Verteilung und Variabilität der 

Daten zu charakterisieren und Ausreißer zu erkennen.  
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Der Mittelwert ist eigentlich ein Modell des Datensatzes. Der Mittelwert möglichst verringert den 

Fehler bei der Prognose eines Wertes im Datensatz, d. h. er erzeugt die niedrigste Fehlerrate aller 

Werte. Es ist auch ein Maß, bei dem die Summe der Abweichungen vom Mittelwert immer Null ist 

[58].  

 

Schiefe ist der Mangel an Symmetrie. Es gibt drei Arten von Schiefe: Positiv, Negativ und 

Symmetrisch. Die Symmetrie eines Datensatzes wird durch das Aussehen der Verteilung links und 

rechts der Mitte ausgedrückt. Sieht die Verteilung gleich aus, ist sie symmetrisch. In diesem Fall ist 

die Schiefe der Verteilung gleich 0. (Abbildung 11) [59]. 

 

 

 

Abbildung 11: Arten von Schiefen [60]  

 

Bei positiver Schiefe, bei der Mittelwert und Median größer als der Modus sind, ist der  Schwanz auf 

der rechten Seite der Verteilung länger oder dicker, während bei negativer Schiefe Mittelwert und 

Median kleiner als der Modus und grafisch der Schwanz auf der Verteilung sind links der Verteilung 

ist länger oder dicker als der Schwanz rechts.[60].  

 

Wenn die Schiefe zwischen -0,5 und 0,5 liegt, sind die Daten ziemlich symmetrisch. Wenn die Schiefe 

zwischen -1 und -0,5 (negativ verzerrt) oder zwischen 0,5 und 1 (positiv verzerrt) liegt, sind die Daten 

mäßig verzerrt. Wenn die Schiefe kleiner als -1 (negativ schief) oder größer als 1 (positiv schief) ist, 

sind die Daten stark verzerrt [60]. 

 

Wölbung oder auch Kurtosis gennant, ist ein Maß dafür, ob die Daten relativ zu einer 

Normalverteilung schwer- oder leichtschwänzig sind. Das heißt, Datensätze mit hoher Wölbung 

neigen dazu, schwere Schwänze oder Ausreißer zu haben. Datensätze mit geringer Wölbung weisen 

leichte Schwänze oder keine Ausreißer auf [59]. 

 



Datenanalyse und Evaluationskriterien 

 

31 

 

 

 

Abbildung 12: Art von Kurtosis [61]  

 

Die überschüssige Kurtosis wird in der Statistik und Wahrscheinlichkeitstheorie verwendet, um den 

Kurtosiskoeffizienten mit dieser Normalverteilung zu vergleichen. Überschüssige Kurtosis kann 

positiv (leptokurtische Verteilung), negativ (platykurtische Verteilung) oder nahe Null (mesokurtische 

Verteilung) sein (Abbildung 12). Da Normalverteilungen eine Kurtosis von 3 haben, wird die 

überschüssige Kurtosis berechnet, indem die Kurtosis um 3 subtrahiert wird [61]. 

 

Leptokurtik (Wölbung > 3) hat sehr lange und dünne Schwänze, was bedeutet, dass die 

Wahrscheinlichkeit von Ausreißern größer ist. Positive Kurtosis-Werte zeigen an, dass die Verteilung 

einen Höhepunkt aufweist und dicke Ausläufer aufweist. Eine extrem positive Kurtosis weist auf eine 

Verteilung hin, bei der sich mehr Zahlen in den Schwänzen der Verteilung als um den Mittelwert 

befinden. 

 

Platykurtik (Wölbung  < 3) mit einem niedrigeren Schweif und gestreckt um Mittelschwänze 

bedeutet, dass die meisten Datenpunkte in großer Nähe zum Mittelwert vorhanden sind. Eine 

platykurtische Verteilung ist im Vergleich zur Normalverteilung flacher (mit weniger Spitzen). 

 

Mesokurtik (Kurtose = 3) ist die gleiche wie die Normalverteilung, was bedeutet, dass die Kurtosis 

nahe 0 ist. In Mesokurtic sind die Verteilungen mäßig breit und die Kurven haben eine mittlere 

Spitzenhöhe [61]. 

 

Die Daten, die jeweils von 12  Sensoren in alle 500 Mikrosekunden gemessen wurden, wurden als die 

oben genannten Parameter  in drei Teilmengen mit 12 verschiedenen Werten in Form von insgesamt 

156 Datenzeilen transformiert. Diese Operationen wurden für alle drei Klassen (Bohren, Schuttern, 

Sprengen) durchgeführt (Abbildung 13, für andere Teilmengen siehe Anhang B) 
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Abbildung 13: Teilmenge Mittelwert 

 

Als Beispiel zeigen Abbildung 14-16 die Schiefe-, Mittelwerts- und Wölbung der Sprengen-, Bohren- 

und Schutterndaten, die in bestimmten Zeitintervallen am 5. November 2018 gemessenen wurden. 
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Abbildung 14: Darstellung von Signalen der Sprengen-Klasse für die Teilmengen  

Schiefe-, Mittelwert- und Wölbung. 
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Abbildung 15: Darstellung von Signalen der Bohren-Klasse für die Teilmengen 

 Schiefe-, Mittelwert- und Wölbung. 
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Abbildung 16: Darstellung von Signalen der Schuttern-Klasse für die Teilmengen  

Schiefe-, Mittelwert- und Wölbung. 

 

Diese  Werte in den Teilmengen  spielen eine entscheidende Rolle bei der Bestimmung der Klassen, 

da sie für jede Klasse unterschiedliche Werte haben werden. Von dem Model(Algorithmus) wird 

erwartet, dass er als Prozentsatz zeigt, wie erfolgreich jede dieser Teilmengen beim Identifizieren 

und/oder Vorhersagen der Klassen sein wird. 

 

4.3. Datenmodellierung 

 

Wie vorher erwähnt, besteht der Hauptzweck von ML darin, Algorithmen zu erstellen, die aus 

vorhandenen Daten lernen, dadurch hat man die Möglichkeit zukünftige Ereignisse vorherzusagen. 

Die Arbeitsprinzipien dieser Algorithmen basieren auf der Erstellung eines mathematischen Modells 

aus den Eingabedaten. Dieses erstellte mathematische Modell wird verwendet, um Vorhersage- oder 

Entscheidungsfindungsfunktionen durchzuführen. Die Eingabedaten, die zum Erstellen des Modells 

verwendet werden, sind in der Regel in mehrere Datensätze unterteilt [4,62]. Bei der Erstellung des 

Modells werden drei Datensätze verwendet: Trainings-, Validierungs- und Testsätze. Der 

Trainingsdatensatz ist ein Datensatz, der aus Beispielen besteht, die im Lernprozess verwendet 

werden, und wird verwendet, um beispielsweise die Parameter eines Klassifikators anzupassen 

[63,64]. Beim Aufbau eines guten Vorhersagemodells verwendet der Lernalgorithmus den 

Trainingsdatensatz die am besten geeigneten Kombinationen von Variablen zu bestimmen und zu 

lernen. Der aus diesem Datensatz gewonnene überwachte Lernalgorithmus wird für die 

Klassifizierung verwendet. [65]. Ziel ist es, ein fundiertes Modell zu erstellen, das neue und 

unbekannte Daten gut generalisieren kann [66]. Anschließend wird die Genauigkeit des Modells bei 
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der Klassifizierung neuer Daten an „neuen“ Proben durch Validierung und Testdatensätze evaluiert 

[67]. Um das Risiko von Problemen wie Überanpassung zu verringern, sollten Proben aus 

Validierungs- und Testdatensätzen nicht zum Trainieren des Modells verwendet werden [67].  

 

Der Testdatensatz ist ein Datensatz, der unabhängig vom Trainingsdatensatz ist, aber derselben 

Wahrscheinlichkeitsverteilung wie der Trainingsdatensatz folgt. Ist ein Modell passend zum 

Trainingsdatensatz und auch zum Testdatensatz, spricht man von einer minimalen Überanpassung. 

Eine bessere Anpassung des Trainingsdatensatzes im Vergleich zum Testdatensatz weist 

normalerweise auf eine Überanpassung hin. Daher ist ein Testsatz einfach ein Satz von Stichproben, 

die verwendet werden, um die Leistung eines genau spezifizierten Klassifikators zu bewerten [63,64]. 

Dazu wird das endgültige Modell verwendet, um die Klassifizierungen der Proben im Testsatz 

vorherzusagen. Diese Schätzungen werden mit den tatsächlichen Klassifizierungen der Proben 

verglichen, um die Genauigkeit des Modells zu bewerten [65]. Wenn Validierungs und- 

Testdatensätze zusammen genutzt werden, wird der Testdatensatz im Allgemeinen bevorzugt, um 

das Modell während des Validierungsprozesses zu evaluieren. Wenn der Originaldatensatz in 

Trainings- und Testdatensätze aufgeteilt wird, kann der Testdatensatz das Modell nur einmal 

auswerten. [68]. Bei dem Kreuzvalidierungsverfahren wird jedoch die Summe der Trainings- und 

Testgenauigkeit, die von jeder Falten erhalten wird, gemittelt, um eine Über- und Unteranpassung 

minimal zu halten, so dass eine effektive Genauigkeit erhalten werden kann. Ein 

Validierungsdatensatz ist ein Datensatz von Beispielen, die zum Festlegen der Hyperparameter eines 

Klassifikators verwendet werden. Um eine Überanpassung zu vermeiden, ist es notwendig, zusätzlich 

zu den Trainings- und Testdatensätzen einen Validierungsdatensatz zu haben, wenn irgendein 

Klassifikationsparameter angepasst werden muss [66,67]. In dieser Arbeit werden die Daten  in 80 % 

Trainingssatz und die restlichen 20 % Testsatz aufgeteilt, sodass die SVM als Klassifikator fungiert, um 

vorherzusagen, ob ein Ereignis eintreten wird. 

 

4.4. Standardisierung 

 

Die Skalierung (engl. Scaling) eines Datensatzes ist eine häufige Anforderung für ML. Die 

Standardisierung kommt ins Spiel, wenn die Eigenschaften des Eingabedatensatzes große 

Unterschiede zwischen ihren Bereichen aufweisen oder einfach in verschiedenen Maßeinheiten (z. B. 

Pfund, Meter, Meilen usw.) gemessen werden. Typischerweise erfolgt dies durch Entfernen des 

Mittelwerts und Skalieren auf Einheitsvarianz. Ausreißer können jedoch häufig den Mittelwert oder 

die Varianz der Stichprobe negativ beeinflussen. Der Hauptvorteil der Skalierung besteht darin, 

Features in größeren numerischen Bereichen zu vermeiden, die kleinere numerische Bereiche 
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dominieren. Ein weiterer Vorteil besteht darin, numerische Schwierigkeiten bei der Berechnung zu 

vermeiden. Große Merkmalswerte können numerische Probleme verursachen, da Kernel-Werte oft 

von inneren Produkten von Merkmalsvektoren abhängen, zum Beispiel Linear-Kernel und 

Polynomial-Kernel. Es wird empfohlen, jedes Merkmal linear auf den Bereich [−1, +1] oder [0, 1] zu 

skalieren. Natürlich ist es notwendig, die gleiche Methode zu verwenden, um sowohl Trainings- als 

auch Testdaten zu skalieren. SVMs bestimmen die Position der Trennebene, indem es während des 

Trainings den Abstand der Ebene zu den entsprechenden Stützpunkten maximiert (siehe Kapitel 3.5). 

Um eine Dominanz einzelner Merkmale zu vermeiden und alle Merkmale mit gleichem Gewicht in 

Distanzberechnungen einzubeziehen, sollten die Trainingsdaten so skaliert werden, dass alle 

Merkmalswerte auf einen ähnlichen Wertebereich abgebildet werden. Dazu steht eine Reihe von 

Standardisierungsmöglichkeiten zur Verfügung, die die Merkmale auf gleiche Skalen- und 

Größenordnungen bringen und damit die Merkmale gleichzeitig klassenübergreifend vergleichbar 

machen (Anhang B ) [69–73]. 

 

4.5. Implementierung von SVM-Algorithmus 

 

Nach Aufteilung der Daten in Teilmengen und Durchführung der notwendigen Datenvorverarbeitung 

können nun die Klassifikationsleistungen mit SVM unter Verwendung verschiedener 

Kernelfunktionen verglichen werden.  

 

Zunächst wurde die Klassifizierung jeder Teilmenge manuell  durchgeführt, dann wurden die 

optimalen Parameter erreicht (GridsearchCV, siehe 4.4.1). Anschließend wurde mit diesen Daten die 

beste Test- und Vorhersagegenauigkeit erzielt. Mit Hilfe des „Klassifizierungsberichts“ 

(Classification_Reports) wurden jedoch andere Metrikern untersucht. 

 

Die Ergebnisse von vier verschiedenen Kernel-Funktionen für die Teilmengen Mittelwert, Wölbung 

und Schiefe sind in Tabelle1-3 dargestellt. Unter Verwendung eines Linearen Kernels erreichte das 

Modell eine Vorhersagegenauigkeit von  68 % für die „Mittelwert –Teilmenge“.  Die Genauigkeit der 

RBF, Polynomial und Sigmoid Kernel beträgt 43%, 40% und 34 %  (Anhang B)(Tabelle 1). 
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Kernel Train accuracy Test accuracy 

Linear 0.82 0.68 

RBF 0.56 0.43 

Polynomial 0.66 0.40 

Sigmoid 0.45 0.34 

 

Tabelle 1: Ergebnisse von Kernelfunktionen für Mittelwert 

 

Die Kernel-Ergebnisse in den Schiefe und Wölbung Teilmengen sind wie folgt; 

 

 

Kernel Train accuracy Test accuracy 

Linear 0.70 0.62 

RBF 0.87 0.65 

Polynomial 0.98 0.75 

Sigmoid 0.34 0.28 

 

Tabelle 2: Ergebnisse von Kernelfunktionen für Schiefe 

 

Kernel Train accuracy Test accuracy 

Linear 0.97 0.90 

RBF 0.98 0.90 

Polynomial 0.98 0.84 

Sigmoid 0.58 0.75 

 

Tabelle 3: Ergebnisse von Kernelfunktionen für Wölbung 

 

Wie aus den Tabellen 1-3 ersichtlich ist, ergaben der Linear-Kern und der RBF-Kernel die höchsten 

Testgenauigkeiten mit 0,90 in der Wölbung-Teilmenge. Allerdings ist keiner dieser Werte aktuell 

verlässlich. Wie den Tabellen zu entnehmen ist, liegen manche Testwerte über den Trainingswerten 

und die Differenz zwischen Trainings- und Testergebnis ist groß. 
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Dies weist auf das Problem des Underfitting und Overfitting hin. Um das Modell zu entwickeln und 

den am besten geeigneten Parameter auszuwählen, sind eine Reihe zusätzlicher Prozesse 

erforderlich. 

 

4.5.1 K-fold Cross Validation 

 

Kernelauswahl und andere Parameter können weder aus den Daten noch durch geschickte Wahl 

eines bestimmten Kerneltyps vorhergesagt werden, da diese Parameter keine intuitive Bedeutung 

haben [74]. Stattdessen wird empfohlen, die k-fache Kreuzvalidierung zu verwenden, die aus allen 

Ergebnissen die maximale „Cross-Validation Accuracy“ auswählt [1]. Diese Methode ermöglicht die 

Auswahl des Modells mit dem geringsten Überanpassungsgrad. 

Die K-fach-Kreuzvalidierung ist definiert als eine Methode zur Schätzung der Leistung eines Modells 

auf unsichtbaren (Test Daten) Daten. Es wird empfohlen, diese Technik zu verwenden, wenn die 

Daten knapp sind und eine gute Schätzung des Trainings- und Verallgemeinerungsfehlers erforderlich 

ist, um die Aspekte wie Underfitting und Overfitting zu verstehen. Diese Technik wird für die 

Hyperparameter-Abstimmung verwendet, damit das Modell mit dem am besten geeigneten 

Hyperparameterwert trainiert werden kann, was in den folgenden Abschnitten erläutert wird. Es 

handelt sich um eine ersatzlose Resampling-Technik. Der Vorteil dieses Ansatzes besteht darin, dass 

jedes Beispiel genau einmal für Training und Validierung (als Teil eines Testfaltens) verwendet wird. 

Wie bereits erwähnt, wird diese Technik verwendet, da sie dazu beiträgt, eine Überanpassung zu 

vermeiden, die auftreten kann, wenn ein Modell mit allen Daten trainiert wird. Durch die 

Verwendung der k-fachen Kreuzvalidierung sind wir in der Lage, das Modell auf k verschiedenen 

Datensätzen zu "testen", was dazu beiträgt, dass das Modell verallgemeinerbar ist. 

 

In dieser Technik wird Folgendes zum Trainieren, Validieren und Testen des Modells ausgeführt [75]: 

1. Das Dataset ist in Trainings- und Testdataset aufgeteilt. 

2. Der Trainingsdatensatz wird in K-Faltungen aufgeteilt. 

3. Aus den K-Falten wird (K-1) Falte für das Training verwendet 

4. Eine Falte wird für die Validierung verwendet 

5. Das Modell mit spezifischen Hyperparametern wird mit Trainingsdaten (K-1-Falten) und 

Validierungsdaten als 1-fach trainiert. Die Leistung des Modells wird aufgezeichnet. 

6. Die obigen Schritte (Schritt 3, Schritt 4 und Schritt 5) werden wiederholt, bis jeder K-Falz für 

Validierungszwecke verwendet wurde. Aus diesem Grund wird es als k-fache 

Kreuzvalidierung bezeichnet. 



Datenanalyse und Evaluationskriterien 

 

40 

 

7. Schließlich werden der Mittelwert und die Standardabweichung der Modellleistung 

berechnet, indem alle in Schritt 5 berechneten Modellwerte für jedes der K-Modelle 

verwendet werden. 

8. Schritt 3 bis Schritt 7 wird für verschiedene Werte von Hyperparametern wiederholt. 

9. Schließlich werden die Hyperparameter, die zum optimalsten Mittelwert führen, und der 

Standardwert der Modellbewertungen ausgewählt. 

10. Das Modell wird dann mit dem Trainingsdatensatz trainiert (Schritt 2) und die Modellleistung 

wird auf dem Testdatensatz berechnet (Schritt 1).  

Das Bild unten zeigt die Schritte 2 bis 7; 

 

 

Abbildung 17: Konzept hinter der K-fachen Kreuzvalidierung mit K=10 [75] 

 

Je nach Struktur des Datensatzes werden verschiedene Arten der k-fachen Kreuzvalidierung 

verwendet. Stratifiziertes K-Fold ist eine erweiterte Version der K-Fold-Kreuzvalidierung, die 

hauptsächlich für unausgeglichene Datensätze verwendet wird. Genau wie bei K-Fold wird der 

gesamte Datensatz in gleich große K-Folds aufgeteilt. Allerdings hat bei dieser Technik jede Faltung 

den gleichen Anteil an Stichproben der Zielgröße wie im gesamten Datensatz [76,77]. 

 

In dieser Studie wurde aufgrund der Unausgewogenheit des Datensatzes die „Skfold Cross-

Validation“ verwendet. Kreuzvalidierung und andere Parameter werden mit Hilfe eines Tools namens 

"GridSearchCV" implementiert. 
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4.5.2 GridSearchCV  

 

GridSearchCV führt eine umfassende Suche über bestimmte Parameterwerte für einen Schätzer 

durch. GridSearchCV implementiert eine „fit“- und eine „score“-Methode. Die Parameter des 

Schätzers, der zur Anwendung dieser Methode verwendet wird, werden durch kreuzvalidierte 

Gittersuche über ein Parametergitter optimiert. Die besten Parameterwerte werden extrahiert und 

dann die Vorhersagen getroffen.  Diese Parameter werden unten erklärt. [78] 

  

 „C“ und „Gamma“ sind die Hyperparameter, die die Leistung des SVM-Modells bestimmen. 

Ausreißer werden mit Hilfe von Fehlergewicht C entsprechend dem Größer der Fehlklassifikation 

reguliert. Dadurch wird zwischen ein großer Bereich mit vielen oder signifikanten Fehlern und ein 

kleiner Bereich mit wenigen oder unbedeutenden Fehlern ausgeglichen. Der Fehlklassifizierungs- 

oder Fehlerterm sagt der SVM-Optimierung, wie viel Fehler erträglich ist. Auf diese Weise kann man 

den Kompromiss zwischen Entscheidungsgrenze und Fehlklassifizierungsbegriff kontrollieren [79] . 

Die Grafik über einige Werte von C ist unten (Abbildung 18) angegeben. Wenn C hoch ist, werden alle 

Datenpunkte korrekt klassifiziert, außerdem besteht die Möglichkeit, dass sie überangepasst werden 

[68] 

 

 

 

Abbildung 18: C -Werte [79] 

 

Gamma definiert, wie stark die vernünftige Trennlinie die Berechnung beeinflusst. Je höher das 

Gamma, desto größer der Einfluss benachbarter Punkte während Niedriges Gamma bedeutet, dass 

auch entfernte Punkte berücksichtigt werden, um die Entscheidungsgrenze zu erhalten d.h. hohes 

Gamma (a): nur nahe Punkte werden berücksichtigt. Niedriges Gamma (b): auch weit entfernte 

Punkte werden berücksichtig (Abbildung 19). 
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Abbildung 19: Hohes Gamma (a) und  Niedriges Gamma (b)  [79] 

 

Der "degree" Parameter steuert die Flexibilität der Entscheidungsgrenze. Kerne mit höherer Ordnung 

stellen eine flexiblere Entscheidungsgrenze bereit [80].  

 

Die SVM wurde ursprünglich für Zwei-Klassen-Probleme entworfen. Daher erfordert die Verwendung 

von SVM für Mehrklassenprobleme spezielle Ansätze. "OvR" (One vs Rest) und "OvO" (One vs One) 

sind die beiden am meisten bevorzugten Methoden für Klassifikationsprobleme mit mehreren 

Klassen. 

 

„One vs Rest“ (auch One-versus-All) bestimmt das Ergebnis anhand mehrerer binärer 

Entscheidungen [81–83].  Jede Entscheidung wird getroffen, indem eine Klasse gegen alle anderen 

Klassen bewertet wird. Daraus ergibt sich die Anzahl der benötigten Trennebenen Z: 

 

 𝑍 =  𝑈 (4.1) 

 

wobei U die Anzahl der Klassen darstellt. Die Lösung eines Drei-Klassen-Problems mit dieser Methode 

ist schematisch in Abbildung 20 dargestellt. Es wird die „Winner takes all“-Strategie verwendet; Bei 

dieser Strategie gewinnt die Klasse, die im Klassenvergleich einmal gewinnt, die anderen. 
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Abbildung 20:  One-vs-All-Methode [84] 

 

Der Vorteil dieser Methode liegt in der überschaubaren Anzahl an binären Entscheidungen, die 

getroffen werden müssen. Allerdings ist der Bereich, den das Modell nicht nutzen kann, eine 

bestimmte Klasse zu kategorisieren, sehr groß ist (Graubereich). In diesem Fall ist die Zuordnung zu 

einer Klasse zufällig. 

 

Wie der Namen schon sagt, wird bei der One-vs-One-Klassifizierung jede Klasse paarweise mit der 

anderen verglichen und eine Entscheidung getroffen. Somit sind die Trennebenen Z bestimmt 

[81,82]. Wie viele Trennebenen erforderlich sind, wird durch die folgende Gleichung berechnet: 

 

 𝑍 =  𝑈(𝑈 − 1)2  (4.2) 

 

Die Lösung des gleichen Drei-Klassen-Problems aus Abbildung 20 erfolgt damit wie in Abbildung 21 

dargestellt. 
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Abbildung 21: One-vs-One-Methode [84] 

 

Hierbei findet die „max wins“-Strategie Anwendung. Als Ergebnis wird die Klasse mit den meisten 

Entscheidungen ausgewählt. Der Vorteil dieses  Verfahrens ist eine kleinere Grauzone, während der 

Nachteil darin besteht, dass es eine erhöhte Anzahl von Trennebenen erzeugt. Daher hat es eine 

längere Trainings- und  Klassifizierungszeit [83]. 

 

Die Tabelle 4 zeigt das beste Ergebnis, das mit 10-facher Stratifiziertes Kreuzvalidierung erzielt 

wurde. Dementsprechend lieferte der RBF-Kernel unter den angegebenen Parametern die höchsten 

Ergebnisse (Best_score) für das Teilmenge-Wölbung (Tabelle 4) (siehe Anhang B für Details). 

 

Teilmenge Kernel best score C Gamma decision function shape degree 

Mittelwert Polynomial 0.80 100 100 ovo 1 

Schiefe RBF 0.74 100 10 ovo 1 

Wölbung RBF 0.90 100 1 ovo 1 

 

Tabelle 4: Best “Cross Validation Accuracy” für Teilmengen 
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4.6. Evaluationskriterien 

 

Das genaue Messen und Bewerten des Erfolgs des Modells ist für eine Aufgabe des ML von 

entscheidender Bedeutung. Durch die korrekte Bewertung der ausgewählten Metriken wird es 

einfacher, Verbesserungen am Modell vorzunehmen und daran zu arbeiten, Vorhersagen zu 

erstellen, die der Realität so nahe kommen. In dieser Richtung ist es notwendig, Begriffe wie 

„Classification report“ und „Confusion matrix“ zu definieren. Die von GridSearchCV erhaltenen 

Genauigkeitswerte können über einen "Klassifizierungsbericht" mit der Genauigkeit im Testset 

verglichen werden. Auswertungen zu diesem Vergleich werden in Kapitel 5 noch einmal erwähnt. Die 

folgenden Tabelle 5 zeigen die Klassifizierungsberichte der Untergruppen. 

Klassifizierungsbericht für Mittelwert 

 

Klassifizierungsbericht für Schiefe 

 

Klassifizierungsbericht für Wölbung 

 

 

Tabelle 5: Klassifizierungsbericht nach Testdaten in Teilmengen 



Datenanalyse und Evaluationskriterien 

 

46 

 

Precision ist ein Maß dafür, wie viele der getroffenen positiven Vorhersagen korrekt sind (True 

Positives), d.h. es ist die Gesamtzahl der positiv vorhergesagten Einheiten von True Positive-

Elementen dividiert durch die Gesamtzahl der positiv vorhergesagten Einheiten (Spaltensumme der 

vorhergesagten positiven Ergebnisse [85]. Die Formel dafür lautet: 

 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  𝑇𝑃𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 (4.3) 

 

True Positive (TP) sind Items, die vom Modell als positiv gekennzeichnet werden und tatsächlich 

positiv sind, während False Positive(FP) Items sind, die vom Modell als positiv gekennzeichnet 

werden, aber tatsächlich negativ sind [85]. Precision bezieht sich auf das Verhältnis von Einheiten, 

die laut Modell positiv sind und tatsächlich positiv sind. Mit anderen Worten, Precision gibt an, wie 

sehr man dem Modell vertrauen kann, wenn es vorhersagt, dass eine Vorhersage positiv sein wird 

[85]. 

 

Recall ist der Bruchteil der richtig positiven Elemente (TP) dividiert durch die Gesamtzahl der positiv 

klassifizierten Einheiten (Zeilensumme der tatsächlichen Positiven). False Negative (FN) sind 

insbesondere die Elemente, die vom Modell als negativ bezeichnet wurden, aber eigentlich positiv 

sind [85]. Recall misst die Vorhersagegenauigkeit des Modells für die positive Klasse: Er misst intuitiv 

die Fähigkeit des Modells, alle positiven Einheiten im Datensatz zu finden [85]. 

 

 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  𝑇𝑃𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (4.4) 

 

F1-Score bewertet die Leistung des Klassifikationsmodells ausgehend von der Konfusionsmatrix, es 

aggregiert Precission- und Recall unter dem Konzept des harmonischen Mittelwerts [85]. Der relative 

Beitrag von Precision und Recall zum F1-Score ist gleich und das harmonische Mittel ist nützlich, um 

den besten Kompromiss zwischen den beiden Größen zu finden [85]. 

 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ ( 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) (4.5) 
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Die Genauigkeit (Accuracy) ist eine der beliebtesten Metriken bei der Mehrklassenklassifizierung und 

wird direkt aus der Konfusionsmatrix berechnet [85]. 

 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  𝑇𝑃 + 𝑇𝑁𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 (4.6) 

 

Die Genauigkeitsformel berücksichtigt die Summe der True Positive- und True Negative-Elemente im 

Zähler und die Summe aller Einträge der Konfusionsmatrix im Nenner. 

 

True Positives und True Negatives sind Items, die vom Modell korrekt klassifiziert wurden und sich in 

der Hauptdiagonale der Konfusionsmatrix befinden, während der Nenner alle Items außer der 

Hauptdiagonale berücksichtigt, die vom Modell falsch klassifiziert wurden [85]. 

 

Beim statistischen Klassifizierungsproblem wird eine Konfusionsmatrix, auch Fehlermatrix genannt, 

verwendet [36]. Ziel ist es den Erfolg eines Algorithmus in einer Tabelle zu visualisieren. Jede Zeile 

der Matrix stellt die Instanzen in einer tatsächlichen Klasse dar, während jede Spalte die Instanzen in 

einer vorhergesagten Klasse darstellt, oder umgekehrt [86].  

 

Zum besseren Verständnis der Thematik werden die oben genannten Metriken im Folgenden anhand 

einer „Komplexitätsmatrix“ schematisch erläutert. (Tabelle 6) [87,88]. 

 

 vorhergesagte Werte 

T
a

ts
ä

ch
li

ch
e

 W
e

rt
e

 

Klassen A B C 

A Zelle 1 Zelle 2 Zelle 3 

B Zelle 4 Zelle 5 Zelle 6 

C Zelle 7 Zelle 8 Zelle 9 

 

Tabelle 6: Komplexitätsmatrix - Schematisch 
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z.B. für Klasse A; 

 True Positive (TP)  =  Zelle 1, (4.7)  False Negative (FN)  =  Zelle 2 +  Zelle 3, 
 

(4.8) 

False Positive (FP)  =  Zelle 4 +  Zelle 7,  
 

(4.9) 

True Negative (TN) =  Zelle 5 +   Zelle 6 +  Zelle 8 +   Zelle 9. 
 

(4.10) 

In ähnlicher Weise werden für die Klasse B wie folgt berechnet; 

 True Positive (TP)  =  Zelle 5, 
 

(4.11) 

 False Negative (FN)  =  Zelle 4 +  Zelle 6, 
 

(4.12) 

False Positive (FP)  =  Zelle 2 +  Zelle 8,  
 

(4.13) 

True Negative (TN) =  Zelle 1 +   Zelle 3 +  Zelle 7 +   Zelle 9. 
 

(4.14) 

 

 

und für die Klasse C ist; 

 True Positive (TP)  =  Zelle 9, 
 

(4.15) 

False Negative (FN)  =  Zelle 3 +  Zelle 6, 
 

(4.16) 

False Positive (FP)  =  Zelle 7 +  Zelle 8,  
 

(4.17) 

True Negative (TN) =  Zelle 1 +   Zelle 2 +  Zelle 4 +   Zelle 5. 
 

(4.18) 
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5. Auswertung und Ergebnisse der Klassifizierung im 

Bergbau 

Im Allgemeinen machen die Genauigkeitswerte, die nur von GridSearchCV allein erhalten werden, 

nicht viel Sinn. Andere Metriken im Klassifizierungsbericht und Best_score- und Genauigkeitswerte 

sollten ebenfalls verglichen werden [78].  

 

Wie bereits erwähnt, berücksichtigt GridSearchCV nicht den Testset; Die gemeldete Punktzahl 

stammt aus der Kreuzvalidierung im Trainingssatz. Z.B. ist der 'best_score' für Teilmenge Wölbung 

0,90. Dieser Wert ist der Durchschnittswert der Punktzahl in jeder der CV-Falten [78].  

 

„Accuracy_score“ hingegen stammt aus dem Testset. Dies ist die Anwendung der in der 

Kreuzvalidierung erhaltenen Trainingssätze auf den Testsatz [78].  

 

Andererseits sollten sich diese beiden Werte logischerweise nicht stark unterscheiden, 

vorausgesetzt, dass sowohl das „CV-Verfahren“ als auch der Trainingstestteil korrekt durchgeführt 

werden und der Datensatz ausgeglichen ist, was im Wölbung-Datensatz angegeben ist. 

 

Eine Modifikation von Tabelle 4 wird erhalten, indem „accuracy_score“-Werte zu den Teilmengen in 

der folgenden Tabelle 7 hinzugefügt werden.  

 

Teilmenge Kernel best score accuracy score C Gamma decision function shape degree 

Mittelwert Poly 0.80 0.81 100 100 ovo 1 

Schiefe RBF 0.74 0.69 100 10 ovo 1 

Wölbung RBF 0.90 0.90 100 1 ovo 1 

 

Tabelle 7: best_score vs accuracy_score 

 

In der „Teilmenge Wölbung“ schnitt der „RBF-Kernel“ am besten ab. Es gibt fast keinen Unterschied 

zwischen den Werten „Beste Score“ und „ Accuracy Score“. Wie aus dem Klassifizierungsbericht 

hervorgeht, ist die Verteilung des Testdatensatzes recht ausgeglichen (Tabelle 8: rote Markierung). 
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  Tabelle 8: Klassifizierungsbericht für Wölbung 

 

Die folgende Abbildung 22 zeigt die Komplexitätsmatrix des Algorithmus für die Teilmenge Wölbung.  

 

 

 

Abbildung 22: Konfusionmatrix nach bestem Ergebnis 

 

Beispielsweise werden die Metriken (Tabelle 8: blaue Markierung) im Klassifizierungsbericht für die 

Klassen von Bohrung, Sprengen-und Schuttern mit Hilfe der Konfusionsmatrix (Abbildung 15) wie 

folgt berechnet (Tabelle9); 
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Klassen vier mögliche Fälle Berechnung den Metriken 

Bohrung True Positive (TP) = 11, 

 

False Negative (FN) =  0 

 

False Positive (FP) = 1 

 

True Negative (TN) = 0 + 7 +2 +11 = 20 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  1111 + 1 = 0.916 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  1111 + 0 = 1 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ ( 0.916 ∗ 10.916 + 1) = 0.956 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = ( 11 + 2011 + 0 + 1 + 20) = 0.968 

Sprengen True Positive (TP) = 7 

 

False Negative (FN) = 1 + 2 = 3 

 

False Positive (FP) = 0 

 

True Negative (TN) = 11 + 0 +0 + 11 = 22 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  77 + 0 = 1 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  77 + 3 = 0.7 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ ( 1 ∗ 0.71 + 0.7) = 0.823 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = ( 7 + 227 + 3 + 0 + 22) = 0.906 

Schuttern True Positive (TP) = 11 

 

False Negative (FN) = 0 

 

False Positive (FP) = 0 + 2 = 2 

 

True Negative (TN) = 11 + 0 + 1 + 7 = 19 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  1111 + 2 = 0.846 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  1111 + 0 = 1 

 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ ( 0.846 ∗ 10.846 + 1) = 0.916 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = ( 11 + 1911 + 0 + 2 + 19) = 0.937 

 

Tabelle 9: Beurteilung des Klassifikators im Teilmenge Wölbung 

 

Wenn ein Fall positiv ist und positiv vorhergesagt wird, ist er "True Positiv". Alle Bohrungen und  

Schuttern im Testsatz und 7 Testdaten des Sprengens wurden korrekt vorhergesagt. Wenn ein Fall 

negativ ist und als negativ vorhergesagt wird, ist er "True Negativ". 20 Testdaten beim Bohrung, 22 



Auswertung und Ergebnisse der Klassifizierung im Bergbau 

 

52 

 

beim Sprengen und 19 beim Schuttern wurden als "True Negativ" bewertet. Ein Testdaten für die 

Bohrung wird als Bohrung vorhergesagt, obwohl es keine Bohrung war, d.h.  wenn ein Fall negativ ist, 

aber als positiv vorhergesagt wird, ist ein Falsch Positiv.  Mit anderen Worten, diese ist "False 

Negative" für die  Klasse-Sprengen, weil drei Mustern von Sprengen (eine für Bohrung, zwei für 

Schuttern) in den falschen Klassen vorhergesagt wurden, also wenn ein Fall positiv ist, aber negativ 

vorhergesagt wird ist es Falsch Negativ. 

 

Die Metriken werden mit Hilfe der oben beschriebenen „Fälle“ berechnet. Wie bereits erwähnt, 

bewertet F1-Score die Leistung des Klassifizierungsmodells basierend auf der Konfusionsmatrix. 

Genauigkeit (Accuracy) wird verwendet, wenn True Positives und True Negatives wichtiger sind, 

während F1-Score verwendet wird, wenn False Negatives und False Positives sehr wichtig sind. 

Während Accuracy verwendet werden kann, wenn die Klassenverteilung ähnlich ist, ist die F1-score 

eine bessere Metrik, wenn es unausgewogene Klassen gibt [89]. Da die Verteilung im Testset gut war 

und der F1-Score und die Genauigkeitswerte sehr nahe beieinander lagen, wurde der 

Genauigkeitswert in der Auswertungsphase verwendet. 

Um die Gesamtgenauigkeit zu berechnen, wird die Summe der True Positiv-Werte jeder Klasse 

(Abbildung 23: rote Markierung)  auf der Konfusionsmatrix durch die Gesamtzahl der Testdaten 

dividiert; 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  11 + 7 + 1132 = 0.90625 (4.19) 

 

 

Abbildung 23: True Positiv Werte 
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5.1.  Ergebnisse der Klassifizierung   

 

RBF-Kernel liefert das erfolgreichste und zuverlässigste Klassifikationsergebnis für die Teilmenge-

Wölbung mit den angegebenen Parametern (Tabelle 10) und diese wurde durch andere Parameter 

wie Precision, F1-Score und Recall gestützt. 

 

Teilmenge Kernel best score accuracy score C Gamma decision function shape degree 

Wölbung RBF 0.90 0.90 100 1 ovo   1 

 

Tabelle 10: Bestes Ergebnis 

 

Die Klassifizierung kann je nach Genauigkeitswert in mehrere Gruppen eingeteilt werden (Tabelle 11) 

[90]. 

 

0,90 - 1,00 = sehr gute Klassifizierung 

0,80 - 0,90 = gute Klassifizierung 

0,70 - 0,80 = ausreichende Klassifizierung 

0,60 - 0,70 = schlechte Klassifizierung 

0,50 - 0,60 = falsche Klassifizierung 

 

Tabelle 11: Klassifizierungsgruppen [90]  

 

Dementsprechend gehört die Genauigkeit des Test-Sets mit einem Genauigkeitswert von 0,90 zur 

Gruppe „gute Klassifizierung“. 

  

Als Ergebnis wurde ein Drei-Klassen-Klassifizierungsproblem von Prozessdaten aus dem Bergbau mit 

einer SVM gelöst. Die mit den SVM-Kernel-Algorithmen erhaltenen Ergebnisse können in vielen in 

Abschnitt 2.2 erwähnten Bergbau Aufgaben verwendet werden.  
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6. Zusammenfassung und Ausblick 

 

In dieser Masterarbeit wird ein auf SVMs basierender Klassifikationsansatz zur Klassifikation und 

Detektion von Ereignissen im Bergbau vorgeschlagen. 

 

Zunächst wurden Teilmengen aus Zeitreihendaten unter Verwendung klassischer statistischer 

Parameter erstellt. Nach Sicherstellung der Datenkonsistenz wurden die SVM-Algorithmen mit dem 

Kreuzvalidierungsverfahren validiert und das höchste und zuverlässigste Klassifizierungsergebnis 

erzielt. Somit wurde mit Hilfe von SVM-Kernelfunktionen ein Drei-Klassen-Klassifikationsproblem 

gelöst. 

 

Insbesondere sind einige zusätzliche Verbesserungen erforderlich, um den 

Datenvorverarbeitungsprozess und die Klassifizierung effektiver und effizienter zu gestalten. Aus 

Anwendersicht erscheint eine weitergehende Klassifizierung mit Software- und 

Hardwareoptimierung durchaus möglich. Probleme der Größe und Unausgeglichenheit von Daten 

können einfach und weitgehend mit einer Teilmenge von Datensätzen und der optimalen Anzahl von 

Merkmalen gelöst werden, und es können bessere Schätzungen erhalten werden. 

 

Darüber hinaus kann der Klassifikations- und Vorhersageerfolg (vergleichsweise) weiter verbessert 

werden, indem andere ML-verfahren (Long Short Term Memory, Artificial Neural Networks, Logistic 

Regression usw.) angewendet werden, die für die Struktur des Datensatzes(Signal Analysis) geeignet 

sind. Alle genannten Maßnahmen stellen daher einen erheblichen Rechenaufwand dar und erfordern 

daher eine Optimierung der zugrunde liegenden Prozesse. 

 

Abschließend bleibt zu sagen, dass die Erstellung verschiedener Datenteilmengen und der Vergleich 

dieser Teilmengen unter Verwendung von SVM-Kernalgorithmen, gute Klassifizierungs- und 

Genauigkeitsergebnisse erzielten. Außerdem kann das Verfahren in analoger Form mit anderen 

Signalwerten in anderen Branchen eingesetzt werden. 
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