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Zusammenfassung

Um Digitale Services fiir den Fahrzeuginnenraum zu etablieren, ist es notwendig, die
Servicekosten und Implementierungsaufwinde gering zu halten. Hierflir wird im vor-
liegenden Ansatz auf Daten aus Social Media zuriickgegriffen. Diese sind zwar frei ver-
fligbar, liegen jedoch in einem unstrukturierten Format vor, sodass die automatisierte
Analyse erschwert wird. Mithilfe des beschriebenen Ansatzes wird gezeigt, dass neuste
Natural Language Processing Analysen in der Lage sind, diese Daten aufzubereiten und
beziiglich definierter Themen fiir die Instandhaltung zu klassifizieren und auswertbar
zu machen. Die Performance der verwendeten Techniken iibertrifft die definierte Base-
line und zeigt fiir die Instandhaltung taugliche Ergebnisse. Social Media kann also fiir
die Gewinnung von Informationen fiir die Instandhaltung verwendet werden, um eine
bessere Planbarkeit zu erzeugen und letztlich die Depotaufenthalte moglichst gering zu
halten.

1 Einleitung

Um das Ziel von 100% Verfiigbarkeit fiir die optimale Ausnutzung sowohl des Rollma-
terials als auch der Infrastruktur zu erreichen, ist es notwendig, verschiedene Informati-
onsquellen fiir den aktuellen Zustand des gesamten Eisenbahnsystems heranzuziehen.
Dabei konzentriert sich die aktuelle Forschung verstirkt auf die Analyse und Auswertung
von Sensorinformationen. Die Uberwachung der kritischen Elemente des Rollmaterials
(z. B. Drehgestell) und der Infrastruktur (z. B. Weiche) steht im Fokus der Bemiihungen
[15], um einen reibungsfreien Betrieb zu gewihrleisten. Aus diesem Grund gewinnen die
Digitalen Services zusehends mehr an Bedeutung, da durch diese Informationen tiber kri-
tische Anlagen und Komponenten des Eisenbahnsystems fiir optimale Entscheidungen

gesammelt werden kdnnen.
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Die technischen Entwicklungsbestrebungen leisten ihren Beitrag fiir ein storungsfreies
Fahrzeug. Fiir die Verkehrsbetriebe stehen aber auch ihre Passagiere und deren Komfort
vermehrt im Kern ihrer Bemiihungen. Damit wird zum einen eine hohe Systemverfilig-
barkeit erzielt und zum anderen die Attraktivitit des schienengebundenen Verkehres fiir
die Passagiere gestérkt. Um nicht nur die kritischen Elemente mithilfe von Digitalen Ser-
vices abzudecken, ist es erforderlich, auch aus der Sicht der Passagiere titig zu werden
und deren Bediirfnisse bei der Entwicklung von Digitalen Services zu beriicksichtigen.
Dabei spielen geringe Servicekosten wie auch Implementierungsaufwénde eine wichtige
Rolle, da es sich vornehmlich um schlecht diagnostizierbare Komponenten im Fahrzeug-

inneren handelt.

In den letzten Jahren sind die analytischen Mdglichkeiten fiir die Interpretation verschie-
denster Daten und deren Anwendungen enorm angestiegen. Dabei wird vornehmlich auf
Kiinstliche Intelligenz (KI) fiir die Auswertung von Sensordaten zuriickgegriffen.
Textanalysen jedoch werden bislang im Bahnbereich selten eingesetzt. Diese bieten ein
groBBes Potential insbesondere hinsichtlich der Analyse von Social Media [8]. Die Ver-
wendung von Social Media Analytics ist im Konsumentenbereich sehr stark verbreitet.
Mittels Meinungs- und Stimmungsanalysen sowie weiteren Verfahren der Text- und
Wortanalyse aggregieren Unternehmen beispielweise die Meinung der Verbraucher [18].
Diese Methoden sind bereits iiber mehrere Jahre erprobt [17]. Dariiber hinaus wird eine
Verdoppelung der aktiven Social Media Nutzer seit 2015 bis Ende 2021 erwartet, sodass
die Bedeutung von Social Media in der Bevolkerung stark zunehmend ist [16]. Es liegt
also zum einen ein sehr grofles Potential in der Auswertung von Daten aus Social Media
vor und zum anderen werden vor allem fiir Interieur-Komponenten des Fahrzeugs aktuell

aus Priorititsgriinden wenig Bemiihungen fiir deren Uberwachung unternommen.

2 Problemstellung

Um fiir die Komponenten im Fahrzeuginneren Digitale Services zu etablieren, ist es er-
forderlich, geringe Servicekosten wie auch Implementierungsaufwénde bei der Entwick-
lung zu beriicksichtigen. Aufgrund der nicht wirtschaftlichen und aktuell mangelnden al-
ternativen Uberwachungsmdoglichkeiten fiir den Innenraum des Fahrzeugs werden Social
Media Posts fiir die Ableitung des Zustands in Betracht gezogen. Dabei treten abgesehen
von den bekannten Herausforderungen der Textverarbeitung noch weitere Besonderhei-

ten hinsichtlich der Verwendung fiir die Instandhaltung der Fahrzeuge auf.
Besonderheiten fiir die Verwendung in der Instandhaltung:

¢ Eindeutige Zuordnung zu Fahrzeugen
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e FEindeutige Zuordnung zu Komponenten

e Bestimmung des Zustands

Um das vorgestellte Thema von den bisherigen Veroffentlichungen abzugrenzen und den
aktuellen Stand der Forschung aufzuzeigen, wurden die folgenden Suchanfragen {iber
Google Scholar am 06.07.2021 gestellt. Alle Suchanfragen wurden in der englischen
Sprache durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Suchanfragen sind in Tabelle 1 dargestellt. Bei
der inhaltlichen Uberpriifung ist festzustellen, dass der Input aus Social Media nicht in
direkter Verbindung zu Instandhaltungsaktivititen gebracht wird. Zwar wird beispiels-
weise darauf eingegangen, dass Social Media fiir die Kommunikation mit dem Passagier
iiber dessen Erfahrungen wihrend der Reise verwendet wird, aber es wird keine direkte
Weiterverwendung von Social Data als Input fiir die Planung der Instandhaltungsaktivi-
tiaten thematisiert [9].

Tabelle 1: Durchgefiihrte Suchanfragen und die Anzahl der Ergebnisse.

Themengebiet Suchbegriffe Ergebnisse
Social Media im Kontext von In- social media; mainte- ca. 2 830 000
standhaltung im Allgemeinen nance

Social Media im Kontext von In- social media; mainte- ca. 63 500
standhaltung in der Luftfahrt nance; aviation

Social Media im Kontext von In- social media; mainte- ca. 103 000
standhaltung im Schienenverkehr nance; railway

3 Zielstellung

Aufgrund des groBBen Potentials von Social Media fiir die Gewinnung von instandhal-
tungsrelevanten Informationen wurde ein Ansatz entwickelt und dessen Funktionsweise
und Performance tiberpriift. Die gewonnenen Informationen werden als Planungsgrund-
lage der Instandhaltungsabldaufe im Depot herangezogen. Bei einem geeigneten Instand-
haltungsprojekt wurden fiir diese Untersuchung iiber einen Zeitraum von iiber zwei Jah-
ren Twitter-Nachrichten aufgezeichnet und hinsichtlich ihrer Verwendbarkeit fiir die
Instandhaltung bewertet. Dabei kommen fiir die Analyse der Nachrichten sogenannte Na-
tural Language Processing Algorithmen zum Einsatz. Diese Algorithmen ermdoglichen es,
die Informationen aus den Nachrichten zu klassifizieren, zu analysieren, aufzuarbeiten
und zusammenzufassen, sodass deren Inhalt fiir die Optimierung der Instandhaltungsab-
laufe verwendet werden kann. Das Ziel ist es, Zustinde von Komponenten im Fahrzeug-
innenraum abzuleiten, welche die Passagiererfahrung beeinflussen. Diese Informationen
iiber den Zustand werden anschlie3end fiir die Instandhaltungsplanung aufbereitet und

zur Verfiigung gestellt.
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4 Vorgehen

4.1 Datensammlung

Die verwendeten Analysemethoden basieren auf iiberwachten Lernmethoden fiir Klassi-
fikationsprobleme [5], welche annotierte Trainingsdatensitze benotigen. Dafiir wurde
mittels Datenabfrage nach Stichwortern, Mentionings und Hashtags des untersuchten
Bahnbetreibers, bei zwei Social Media Aggregatoren eine Datensammlung durchgefiihrt.
Im Zeitraum 01.01.2019 bis 31.05.2021 wurden mehr als 270 000 Tweets abgefragt, wo-
bei Retweets herausgefiltert wurden. Bei dem Betreiber handelt es sich um ein Nahver-

kehrsunternehmen, bei dem in der Spitze zu Nicht-Pandemiezeiten bis zu 24 Ziige pro

Stunde auf den Hauptverkehrsstrecken fahren.

Zuerst wurden nur englischsprachige Tweets herangezogen und anschlieBend mittels re-

guldrer Begriffe basierend auf einer umfangreichen Liste von Stichwortern gefiltert. Die

benutze Stichwortliste wurde aus einem umfangreichen Wortschatz gebildet, welcher aus
vorhergehenden Twitter-Sprachanalysen, betriebsinternen Kommunikationen zur

In-

standhaltung von Rollmaterial als auch Instandhaltungsapplikationen im Endkundenein-

satz gewonnen wurde. Hierbei wurde darauf Wert gelegt, keine moglicherweise instand-

haltungsrelevanten Tweets auszuschlieBen. Dies wurde anschlieend in einem manuellen
Arbeitsschritt iiberpriift.

Die beschriebene Vorfilterung ergibt eine Menge von ca. 21 000 Tweets, die nachfolgend

annotiert wurden und von denen ca. 4 000 Tweets als instandhaltungsrelevant identifiziert
wurden. Nichtrelevante Tweets, also Tweets, die keine Informationen zu Rollmaterial
und/oder instandhaltungsrelevanten Themen beinhalteten, behandelten Themen wie z. B.

COVID-19, Ticketreservierungen oder allgemeine Kommentare zu Betriebsablaufen.

Die Liste der instandhaltungsrelevanten Themen wurden aus den Produktgruppen des be-
trachteten Rollmaterials gewonnen und rekombiniert, sodass Trainingsdaten mit ausba-

lancierten Klassen entstehen. In Abbildung 1 ist sowohl das Ausbalancieren der Themen

als auch die Anzahl der Tweets in der jeweiligen Klasse dargestellt. Die schlussendlich

genutzten Kennzeichnungen der instandhaltungsrelevanten Themen sind:

e wifi - Zugang zum Internet

e /wvac — Heizung, Liiftung, Klimatechnik
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e seats/tables —Fahrgastsitze und -tische

e announcements — Ansagen und Anzeigen zum Fahrablauf

e vandalism — Schidden und Auswirkungen durch Vandalismus (z. B. Graffiti)
e foilets — Sanitire Anlagen

e interior — Fahrgastraum

e doors — Fahrgasttiiren

e brakes/noise — Verkehrslarm und Bremsverhalten
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Abbildung 1: Anzahl instandhaltungsrelevanter Tweets im betrachteten Zeitraum.

Die Daten wurden von mehreren Personen annotiert und kategorisiert, denen nichtiiber-
schneidende Gruppen von Tweets zugeteilt wurden. Idealerweise sollte jedes Tweet-La-
bel durch die Mittelung mehrerer Urteile von Muttersprachlern bestimmt werden, um eine
hohe Annotierungsgiite zu erreichen. Dies ist von besonderem Interesse, wenn komplexe
Sprache, Sarkasmus oder Inhalte identifiziert und beurteilt werden, die spezifisch fiir die
untersuchten Regionen sind und manchmal nur von ortskundigen Passagieren verstanden
werden konnen. In der durchgefiihrten Analyse wurde die Mittelwertmethode durch Kon-
sensbildung fiir Tweets, welche nicht eindeutig zu oben genannten Kennzeichnungen zu-

geordnet werden konnten, angewandt. Dies reduzierte den Bearbeitungsaufwand um ca.

60% ohne die Annotierungsgiite ausschlaggebend zu verringern.

Proceedings of the 3rd International Railway Symposium Aachen 2021 208




Stubinger, Lukas; Lomaeva Mariia; Vidal Migallon Irina; Lehmann, Oliver
4.2 Datenanalyse

Die durchgefiihrte Datenanalyse gibt Einblicke in die gesammelten Texte und gibt
Aufschluss tiber die Verteilung der Tweets in verschiedenen Zeitrdumen. Wie in
Abbildung 2 ersichtlich wird, bleibt die Verteilung der Tweets wihrend kurzer
Zeithorizonte (GréBenordnung eine Woche) liber den untersuchten Zeitraum anndhernd
konstant. Die groflere Anzahl von Tweets im Jahr 2019 im Vergleich zu den Niveaus in
den Jahren 2020 und 2021 spiegelt die geringere Anzahl von Passagieren aufgrund der
erlassenen Richtlinien zur Einddmmung der COVID-19 Pandemie wider. Insbesondere
die Ausgangssperre im Friithjahr 2020 zeigt sich deutlich in der Analyse sowie eine zweite
Welle im Herbst 2020.
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Abbildung 2: Anzahl Tweets iiber den Betrachtungszeitraum.

In Abbildung 3 wird die Tweet-Verteilung fiir ausgewihlte, instandhaltungsrelevante The-
men nach Tageszeit gezeigt. Die Anzahl der Tweets korreliert mit den Hauptverkehrszei-
ten, woraus sich schlieBen ldsst, dass Fahrgiste ihre Erfahrungen ohne oder nur mit ge-
ringer Verzogerung berichten. Ferner ist ersichtlich, dass Fahrgiste vermehrt in der

zweiten Tageshilfte Nachrichten posten, die sanitire Anlagen betreffen.
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Abbildung 3: Hdufigkeit der Tweets fiir ausgewdhlite Themen nach Tageszeit.
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In Abbildung 4 wird die Héufigkeit der Erwdhnungen instandhaltungsrelevanter The-
men nach Wochentag dargestellt. Obwohl Fahrgéste an Wochenenden grundsétzlich
weniger posten (siche Samstag & Sonntag fiir wifi), &uBBern sie am Wochenende haufi-
ger Probleme mit den Toiletten, was moglicherweise auf ein Reinigungsdefizit an die-
sen Tagen hinweist.
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Abbildung 4: Hdufigkeit der Tweets fiir ausgewdhlte Themen nach Wochentag.

In Abbildung 5 wird die normalisierte Tweet-Frequenz im Zeitverlauf gezeigt, wobei 0
und 1 keine Tweets bzw. maximale Anzahl von Tweets pro Monat darstellen. Hier zeigt
sich, dass sich die Bedenken der Passagiere im Laufe der Zeit verschieben. Wahrend der
COVID-19 Pandemiezeiten wurden vermehrt Tweets zu den Themen Fahrgastsitze und -
tische (seats/tables) beobachtet, als Fragen der sozialen Distanzierung (Abstand der Sitz-
plitze), Hygiene (Reinigung der Kontaktflachen) und Beliiftung wichtiger wurden. Ei-
nige Themen sind jedoch gleichbleibend beliebt, wie z. B. Internet (wifi), Toiletten (toi-

lets) oder Vandalismus (vandalism).
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Abbildung 5: Normalisierte, monatliche Tweet-Frequenz iiber den Betrachtungszeit-
raum

Im Generellen zeigt die Analyse, dass Fahrgéste den Fahrgastkomfort, Service und An-
sagen zum Fahrbetrieb am hidufigsten kommentieren. Dazu werden von den Kunden oft-

mals noch Vorschldge zur Verbesserung der vorgenannten Aspekte gepostet.

4.3 Tweet Klassifikation

Fiir den Ansatz wurde ein Praxisbeispiel ausgesucht, bei welchem ausreichend Twitter-
Nachrichten vorhanden sind. Einige davon sind jedoch selten relevant fiir den Betrieb des
Rollmaterials und dessen Instandhaltung. Um den Inhalt zu identifizieren, welcher in-
standhaltungsrelevante Themen anspricht, werden alle Tweets in folgendem, zweistufi-

gen Prozess gefiltert:

1. Klassifizierung nach Relevanz (relevanter Tweet vs. nicht relevant); und anschlie-
Bend fir relevante Tweets,

2. Bestimmung des Themas mittels Multiklassen-Klassifizierung
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4.3.1 Baseline

In der ersten Phase der Entwicklung neuer Kl-basierter Analysen ist es vorteilhaft eine
Vergleichsbasis zu erstellen, um optimierte Methoden bewerten zu konnen. Das Basis-
Klassifikationsmodell basiert auf traditionellen, maschinellen Lernalgorithmen. Fiir die
oben genannten Prozessstufen wurden SVM (Support Vector Machines) [14], Random
Forest [4], logistische Regression [7] und Entscheidungsbdume [3] getestet. Diese Algo-
rithmen klassifizieren die Tweets angemessen, sind aber nicht in der Lage die komplexe

Struktur der Sprache zu erfassen, die in Twitter-Nachrichten oft benutzt wird.

Die erste Klassifikationsstufe ist eine bindre Auswahl, bei der Tweets als relevant oder
nicht relevant klassifiziert werden. Die beste Performance fiir den Relevanztest wurde mit
dem Support Vector Classifier (SVC)-Algorithmus erreicht. Hierbei werden die Tweets
mittels TF-IDF [11] Vectorizer in Vektoren umgewandelt, der jedem N-Gramm von Frag-
menten mit eins bis drei Wortern Lange entsprechend ihrer Bedeutung im Text eine
Punktzahl zuweist. Die vektorisierte Reprasentation der Tweets wird dann dem SVC zu-

gefiihrt. Die Performanz von SVC bei den Testdaten ist in Tabelle 2 zu sehen.

Der zweite Klassifikationsschritt bestimmt das Instandhaltungsthema fiir relevante
Tweets. Hierbei wird zwischen den neun o.g. verschiedenen Themen in einer Multiklas-
sen-Klassifikation unterschieden. Als Basislinienalgorithmus wurde ein Random Forest
ausgewahlt und trainiert. Dieses Modell besteht aus einem Ensemble von Entscheidungs-
baumen, die zuerst jeweils eine Klasse (Thema) pro Tweet bestimmen, aus denen an-
schlieBend per Mehrheitsentscheid das finale Thema gewahlt wird. Einer der Hauptvor-
teile von Random Forests ist ihre Interpretierbarkeit. Es ist relativ einfach zu beurteilen
und zu visualisieren, wie und warum der Algorithmus eine bestimmte Entscheidung ge-

troffen hat.

Die Herausforderung fiir den zweiten Klassifikationsschritt liegt in der grof8eren Anzahl
von Themen (9 statt 2 Klassen) und dass einem Tweet mehr als ein Thema zugeordnet
werden kann. Wie im ersten Schritt werden die Tweets mit TF-IDF vektorisiert und an-
schlieBend durch den Random Forest klassifiziert. Die Gesamtklassifizierungsmetrik, der
macro Fi-MaB [2], ist mit 0,7 zwar besser als eine rein zufdllige Themenzuordnung (0,11),

aber stellt noch kein zuverldssiges Ergebnis dar.

4.3.2 Klassifikation mittels Transformer
Ein Transformer [19], im Kontext des maschinellen Lernens zur Verarbeitung natiirlicher

Sprache, ist ein Deep-Learning-Modell [10], der die Bedeutung aller Bestandteile von
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Eingabedaten (hier Twitter-Nachrichten) bewertet. Transformer benutzen einen Auf-
merksamkeitsmechanismus, der den Kontext von zu untersuchenden Satzfragmente iden-
tifiziert und damit deren Bedeutung bestimmt. Dies kann an folgendem Beispiel veran-

schaulicht werden:
Didn't get a window seat on the train ride today because it was so crowded!
Didn't get a window seat on the train ride today because it was all torn!

Da beide Sétze fast ausschlieBlich aus den gleichen Wortern gebildet werden und die oben
beschriebenen Basisalgorithmen Entscheidungen aufgrund von Metriken verwenden, die
auf der Worthdufigkeit in Texten basieren, wiirden die Basisalgorithmen diese Beispiels-
atze als anndhernd dquivalent ansehen. Der Unterschied jedoch, welcher auf einen Man-
gel hinweist (,,Zug voll* vs. ,,zerrissener Sitz*), wiirde nicht erkannt werden. Vor allem
in solch ambivalenten sprachlichen Situationen konnen Transformer ihre Starke beweisen
und erkennen, dass sich die Aussage des ersten Satzes auf einen Zug bezieht, wihrend

der zweite ein Sitzplatzproblem behandelt.

Der manuell annotierte Datensatz wurde fiir das Training aller Transformer benutzt. Um
die negativen Auswirkungen des stark unausgeglichenen Datensatzes von etwa 4 000 re-
levanten Tweets und 17 000 irrelevanten Tweets entgegenzuwirken, wurde der endgiiltige
Datensatz, bestehend aus 7 700 Tweets, durch die Auswahl aller relevanten Tweets und
der gleichen Anzahl zufillig ausgewdhlter irrelevanten Tweets gebildet. Fiir beide Klas-
sifikationstrainings (Relevanz- und Themenphase) wurde der Datensatz in Trainings-,
Validierungs- und Testdatensatz aufgeteilt. 80% des Datensatzes wurden fiir das Training

und die restlichen 20% fiir Validierung und Tests verwendet.

Die besten Ergebnisse bei der Themenklassifizierung (Phase 2) wurden mit ,,Bidirectio-
nal Encoder Representation from Transformers® (BERT) [6] erzielt. Fiir den Relevanz-
klassifizierungsschritt (Phase 1) wurde schlieSlich RoOBERTa gewéhlt, welcher den ,,Ro-
bust BERT Approach® [13], der BERT iibertraf. Die Kreuzentropie-Funktion [20] wurde
verwendet, um die Vorhersagekraft der Modelle (/oss) zu messen. Fiir den Optimierungs-
algorithmus des Modelltrainings, der die Gewichte (oder Konfiguration) des Transfor-
mer-Modells bei jeder Iteration entsprechend dem /oss kontinuierlich aktualisiert, wurde
der Adam-Optimierer [12] sowohl fiir die Relevanz- als auch fiir die Themenklassifizie-

rung ausgewdhlt.

Die Gite der Modelle wurde durch Hyperparameter-Tuning optimiert, einschlie8lich der-
Lernrate, der Batchgrof3e und der Anzahl der Trainingsepochen [10]. Das Training wurde
auf GPUs mit Hilfe des FLAIR-Bibliothek [1], das State-of-the-Art-Losungen fiir Deep
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Learning bereitstellt, durchgefiihrt. Alle trainierten Transformer wurden auf dem Testda-
tensatz mit den folgenden Metriken bewertet: Genauigkeit, F1-Score, Priazision und Er-

innerung [2].

Fiir Phase 2, ebenfalls in Tabelle 2 dargestellt, wurde der gewichtete Mittelwert des F1-
Wertes aller Klassen als Kennzahl der Giite der Mehrklassen-Klassifizierung benutzt. Der
hochstmogliche Wert ist 1, was perfekte Genauigkeit und Trefferquote anzeigt, und der

niedrigste ist 0.

Tabelle 2: Giite der Algorithmen fiir beide Klassifikationsphasen.

Baseline Transformer
Phase 1: Relevanz 0.84 0.937
(macro F1-MafR)
Phase 2: Topics 0.70 0.955

(gewichteter F1-Mittelwert)

Im Generellen ist die in sozialen Medien benutzte Sprache schwer maschinell zu analy-
sieren, da sie hdufig komplex ist. Es treten u. a. viele subtilen Redenwendungen, Slang,
gewollten Stilbliiten und Rechtschreibfehlern auf. Sogar fiir Muttersprachler ist die be-
nutze Sprache zum Teil schwer verstdndlich. Einige Tweets weisen eine gewisse Mehr-
deutigkeit auf, die sogar menschliche Leser herausfordert, was in einigen Féllen zu Un-
stimmigkeiten bei der Themenklassifikation fiihren kann, was wiederum das Training der
Transformer erschwert. Trotz der nicht perfekten Annotation sind Transformer jedoch oft
in der Lage, die wahre Themenklassifikation selbst zu erlernen, wenn sie mit geniigend
Daten trainiert werden. Der Schliissel zu den weiteren Verbesserungen des eingesetzten
Klassifikationsmodells liegt daher in noch groBeren, beschrifteten Datensédtzen mit einer
breiteren Auswahl instandhaltungsrelevanter Tweets. Auch hier bestétigt sich wieder,
dass alle Modelle des iiberwachten, maschinellen Lernens, selbst die fortschrittlichen wie

Transformers, nur so gut sind wie die Daten, durch welche sie trainiert wurden.

4.4 Nutzen im Anwendungsfall

An einem ausgewdhlten und anonymisierten Praxisbeispiel wird gezeigt, wie der Ansatz
neuen Input fiir die Instandhaltungsplanung generiert und wie diese prozessual in den
Ablauf einflieBen. Uber den ausgewihlten Zeitraum wurden im Praxisbeispiel Daten ge-
sammelt und analysiert. Fiir die Anwendung ist es wichtig die Abldaufe im Depot besser

zu verstehen und genau zu betrachten, zu welchem Zeitpunkt der neue Input zum Tragen
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kommt. Aktuell werden Fehler im Innenraum bei Routineinspektionen nach der Einfahrt
des Zugs im Depot festgestellt. Um im Vergleich dazu Zeit einzusparen, die Qualitét der
Tatigkeiten zu steigern und die Passagiererfahrung zu verbessern, ist es erforderlich, dass
die Information vor Einfahrt des Zugs vorliegt oder Fehler erkannt werden, die nicht bei
der Routineinspektion festgestellt werden. Deswegen ist es notwendig, dass die analy-
sierten Informationen in der Arbeitsvorbereitung und in der Ablaufplanung zu Beginn
einer Schicht vorliegen. Ist dies der Fall, so kann die Arbeitsvorbereitung noch vor Ein-
fahrt eines Zugs im Depot feststellen, ob und welche Instandhaltungsmafnahmen im In-
nenraum des Zuges anstehen. Damit konnen diese Maflnahmen vorbereitet werden, um
die Zugaufenthalte im Depot moglichst kurz zu halten. Dies fiihrt letzten Endes zum einen
zu einer besseren Planbarkeit und zum anderen zu einer besseren Planungsqualitét. Ab-
gesehen von der Verbesserung der Planbarkeit im Depot konnen ebenfalls unerkannte
Fehler entdeckt werden. Beispielsweise wurde iiber Social Media eine nicht funktionie-
rende Steckdose erkannt, welche durch eine visuelle Inspektion allein nicht entdeckt wor-
den wire. Bei der Durchsicht des verwendeten Instandhaltungssystems war dieser Fehler
ebenfalls nicht aufzufinden. Da die Verbesserung der Analysen noch fortschreitet, ist
noch keine abschlieBende Verifizierung aller erkannten Fehler mit dem Instandhaltungs-
system durchgefiihrt worden. Es hat sich aber gezeigt, dass der vorgestellte Ansatz, sofern
tiber die Defizite im Innenraum auf Social Media berichtet wird, verwendet werden kann,

um diverse Komponenten zu iiberwachen.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorgestellte Ansatz zeigt, dass mittels Social Media-Daten eine weitere Datenquellen
fiir die Beurteilung des Zustandes der Komponenten im Fahrzeuginnenraum herangezo-
gen werden kann. Im Praxisbeispiel wurde die prozessuale Einbindung in die Instandhal-

tungsabldufe erklédrt und ein erstes Beispiel fiir den Nutzen aufgezeigt.

Beim vorliegenden Ansatz wurden neuste Natural Language Processing Algorithmen zur
Anwendung gebracht. Im Vergleich zu der beschriebenen Baseline weisen diese eine gute
Performance auf. Bei der Datenaufnahme und -Analyse gibt es jedoch immer noch Ver-
besserungspotential. Um sowohl die Relevanz- als auch die Themenklassifizierung zu
optimieren, ist es notwendig, die Datenerhebung und -annotation fortzusetzen. Auch
wenn dies fiir die meisten datenbasierten Analysemethoden gilt, wurde das Problem durch
die wihrend der Coronavirus-Pandemie verzerrten Daten verschérft, da der untersuchte
Nahverkehrsanbieter fiir den groBiten Teil des Zeitraums von Mirz 2020 bis Mai 2021

deutlich reduziert Fahrgastzahlen meldete.
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Auch wenn es aufschlussreich war, ein so aullergewdhnliches Ereignis zu untersuchen,
werden die Social Media-Daten in der Zeit nach der Pandemie sicherlich nicht der Da-
tenverteilung von 2020-2021 folgen. Diese Tatsache sollte beriicksichtigt werden, wenn

entwickelte Methoden eingesetzt werden.
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