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Kurzreferat

Ursachenanalyse des Schwingungsverhaltens der Regelung in HLK-Anlagen mittels
Methoden des maschinellen Lernens

Ein weit verbreitetes Problem von Heizungs-, Luftungs- und Kihlungsanlagen (HLK-
Anlagen) ist das Schwingungsverhalten der Regelung. Dieses flhrt zu unerwinschten
Taktzyklen und damit zu erhdhtem Energieverbrauch, sowie zu verringerter Lebensdauer
der Anlagenkomponenten. Deshalb besteht ein wirtschaftliches und 6kologisches Interesse
an der Vermeidung des Schwingungsverhaltens.

Zum Auffinden von Fehlern, sowie deren Ursachenanalyse, steht in der Literatur ein weites
Spektrum an moglichen Werkzeugen zur Fehlerdetektion und -diagnose (FDD) zur
Verfugung. Klassische FDD-Werkzeuge fiir den Bereich von HLK-Anlagen basieren auf
umfangreichem Domé&nenwissen zur Bestimmung der Ursache-Wirkungs-Beziehung von
Fehlertypen, wie zum Beispiel Schwingungen. Deren Anwendung im HLK-Bereich ist
deshalb mit zeitaufwéndigen Analysen durch Fachpersonal verbunden, was hohe Kosten
zur Folge hat.

Im Zuge dieser Masterarbeit wird ein FDD-Werkzeug fur den Fehlertyp Schwingungen
entwickelt, welches den hohen Zeitaufwand der Ursachenanalyse des Schwingens von
HLK-Anlagen verringert. Durch die Anwendung von Methoden des maschinellen Lernens
werden potenzielle Ursachen lokalisiert. Auferdem wird gezeigt, wie mit Hilfe des
maschinellen Lernens eine Abschatzung Uber Gegenmafihahmen zur Behebung der
Schwingungsursachen getroffen werden kann.

Die Herausforderung in der Umsetzung des FDD-Werkzeugs liegt dabei in der Auswahl der
Methoden fiur die Implementierung des datenbasierten Modells. Zur Umsetzung werden
Daten einer HLK-Anlage eines Gewerbebetriebs am Standort Vorarlberg verwendet. Das
entwickelte FDD-Werkzeug dient der fortlaufenden Auswertung von Schwingungen und der
Optimierung bestehender Anlagen. Schlussendlich soll damit der Erhéhung der
Energieeffizienz und der Erh6hung der Lebensdauer der Komponenten von HLK-Anlagen
beigetragen werden.



Abstract

Root cause analysis of oscillation behavior in control loops in HVYAC systems using machine
learning methods

A widespread problem in heating, ventilation and air conditioning systems (HVAC systems)
is the oscillation behavior of control loops. This leads to undesired clock cycles and thus to
increased energy consumption, as well as to reduced service life of the system components.
Therefore, there are economic and ecological interests in avoiding the oscillation behavior.

For the detection of faults, as well as their root cause analysis, a wide range of possible
fault detection and diagnosis (FDD) tools is available in the literature. Classical FDD tools
for the field of HVAC systems are based on extensive domain knowledge for determining
the cause-effect relationship of fault types, such as oscillations. Their use in the HVAC field
therefore involves time-consuming analysis by specialized personnel, resulting in high
Ccosts.

In the course of this master thesis, a FDD tool for the fault type oscillation is developed,
which reduces the amount of time required for the root cause analysis of oscillations in
HVAC systems. By applying machine learning methods, potential root causes are localized.
It is also shown how machine learning can be used to estimate countermeasures to correct
the cause of oscillations.

The challenge of implementing the FDD tool lies in the selection of methods for
implementing the data-based model. For the implementation, data from an HVAC system
of a commercial enterprise at the Vorarlberg location is used. The developed FDD tool is
used for the continuous evaluation of oscillations and the optimization of existing plants.
Finally, this should contribute to increase energy efficiency and service life of the
components of HVAC systems.

-1V -



Inhaltsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis Vi
Tabellenverzeichnis IX
1. Einleitung 1
2. Problemstellung 2
2.1 Ineffizienter Betrieb und geringe Lebensdauer in HLK-Anlagen 2
2.1.1 Ursache-Wirkungs-Beziehung 2
2.1.2 Definition von Schwingungen 4
2.1.3 Herausforderung 5

2.2 Beschreibung des betrachteten Systems 5
2.2.1 Physischer Aufbau des betrachteten HLK-Systems 5
2.2.2 Datenstruktur des betrachteten Systems 6

2.3 Zusammenfassung 8
3. Forschungsstand 9
3.1 Ldsungsansatze im Bereich der Regelungsoptimierung 9
3.2 Losungsansatze im Bereich Fehlerdetektion- und diagnose 10
3.2.1 Definition von FDD in HLK-Anlagen 10
3.2.2 Detektionsmethoden 11
3.2.21 Regelbasierte Detektion von Schwingungen in der Prozessindustrie 12
3.22.2 Regelbasierte Detektion von Schwingungen in HLK-Anlagen 13

3.2.3 Diagnosemethoden 14
3.2.31 Diagnosemethoden im Bereich HLK und Prozessindustrie 15
3.23.2 Diagnosemethoden aus anderen Fachbereichen 16

3.3 Zusammenfassung 17
4. Forschungsfrage und Zielsetzung 20
4.1 Zielsetzung und Forschungsfrage zur Detektion 20
4.2 Zielsetzung und Forschungsfrage zur Diagnose 21
4.3 Abgrenzung der Zielsetzung 22
5. Methodik und Umsetzung 23
5.1 Datenaufbereitung 23
5.2 Struktur des FDD-Werkzeugs 27
5.3 Detektion 30
5.3.1 Detektionsalgorithmus von Chintala 30
5.3.2 Modifizierung des Detektionsalgorithmus 32
5.3.3 Bewertung des Detektionsalgorithmus 36
5.3.4 Erweiterung des Detektionsalgorithmus 37

-V -



5.3.41
5342

Erweiterung zur Anwendung von Klassifikationsalgorithmen
Erweiterung zur Anwendung von Regressionsalgorithmen

5.4 Diagnose

5.4.1 Aspekte des Maschinellen Lernens

5.4.2 Erzeugung der Features

5.4.3 Feature-Selection

5.4.4 Recursive Feature Elimination zur Ursachenlokalisierung

5441
5442
5443
5444
5445

Klassifikations- und Regressionsmethoden
RFE Bewertungskriterien

RFE Cross-Validation

RFE Feature-Auswabhl

Berticksichtigung von Korrelationen

5.4.5 Ansatz zur Ursachenbehebung
5.4.6 Bewertung des Diagnosealgorithmus

6. Ursachenanalyse auf Basis von Domanenwissen

6.1 Systematisches Vorgehen

6.2 Aufstellen von Hypothesen

7. Ergebnisse und Diskussion

7.1 Detektion
7.2 Diagnose

7.2.1 Ursachenlokalisierung auf Basis von RFE
7.2.2 Malinahmen zur Ursachenbehebung
7.3 Beantwortung der Forschungsfragen und Kritik an der Methodik

8. Schlussfolgerung

Literaturverzeichnis

Anhang

-VI -

38
43
47

47
49
52
54
55

57
59
62
63

65
70

71
71
75
78

78
82

82
90
93

99

101

104



Abbildungsverzeichnis

Abbildung 1:
Abbildung 2:
Abbildung 3:
Abbildung 4:
Abbildung 5:

Abbildung 6:
Abbildung 7:
Abbildung 8:
Abbildung 9:

Abbildung 10:
Abbildung 11:
Abbildung 12:
Abbildung 13:
Abbildung 14:
Abbildung 15:
Abbildung 16:
Abbildung 17:
Abbildung 18:
Abbildung 19:

Abbildung 20:
Abbildung 21.:
Abbildung 22:
Abbildung 23:
Abbildung 24:
Abbildung 25:
Abbildung 26:
Abbildung 27:
Abbildung 28:
Abbildung 29:
Abbildung 30:
Abbildung 31.:

Abbildung 32:
Abbildung 33:
Abbildung 34:
Abbildung 35:
Abbildung 36:
Abbildung 37:
Abbildung 38:
Abbildung 39:
Abbildung 40:

Ursache-Wirkungs-BeZIENUNG .......uciiiiiiiiieeicie e 3
Physikalischer Aufbau der betrachteten HLK-Anlage..............cccooeiiiiinnnnnn. 6
Schwingungsverhalten der Regelung ........ccoovieeiiiiiiiiiiiii e, 8
Einteilung von DetektionsSmethoden............uuvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiiiieeieieees 11
Einteilung der Detektionsmethoden von Schwingungen in einzelnen
WA =11 = o 12
Einteilung von Diagnosemethoden .............ceiiiiiiiiiiieiiice e 14
Identifizierter Forschungsstand und Forschungslicke .............ccccccvvvvvennen. 19
Sensoren mit Schwingungsverhalten ..., 24
INItIAISCAWINGUNG ..o 25
Auszug der RONAAteN ...........cooiiiiiiiiii e 26
Auszug des reduzierten DateNSAIZES...........ccvvvvviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee 26
RedUZIErer DAtE@NSALZ .........uuuuuererirerrieiirieiereneneernnnneneennnnnrerreneeeerner 27
Struktur des entwickelten FDD-Werkzeugs. ... 29
Detektionskriterien von Chintala ................euveiiiiiiiimiiiiiiiiiiiieiiii. 30
Anwendung des Detektionsalgorithmus von Chintala .............ccccccvvvveeeen. 33
Gemessene Schwingung mit Phasen ohne Wertanderung ....................... 34
D= o] 0 ES] 1 =] =] o 35
Anwendung des Detektionsalgorithmus ..........cccoeevieiiiiiiiiiiee e, 36
Uberblick moglicher ZielgroRen zur Erzeugung von datenbasierten
MOGEIIEN ... 38
Anwendung der Klassenunterscheidung............cccoovvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiecee, 39
Problem bei Sonderfall L.............uuuueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeereee.. 41
LOSUNG VON SONAErTall L .......ouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiiiiebieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenes 42
Problem bei Sonderfall 2.............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiee 42
LOSUNG VON SONAErTall 2 .......eviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 43
Darstellung einer gemessenen SChwingung ............cccviieeiieeeeiiieiiiiieeee e, 44
Frequenzspektrum und dominierende FrequUeNZz...........ccccoeeevvvveeviininneeenn. 45
Darstellung der gemessenen und riicktransformierten Schwingung.......... 46
Einteilung der Daten in Trainings- und Testdaten ..............ccccvvvvvviininnnnnn. 48
Einteilung der Feature-Selection-Methoden.............ccccceeeiiiiiiiiiiiiieen e, 52
Struktur der Ursachenlokalisierung mittels RFE.............cccooooiiiiiiii, 55
Beispiel einer Bewertungsgrafik einer RFE auf Basis eines
Regressionsalgorithmus ..o 59
Einteilung der Daten bei Cross-Validation...............ccccciiiiiviiiinneceinn e, 60
Beispiel einer Bewertungsgrafik einer RFE mit drei Splits......................... 60
Unterteilung der Samples in drei Folds am Beispiel der ZielgréiRe............ 61
Korrelationsmatrix der SENSOIEN........cccovvuuiiiiieii e 64
Unterteilung der Samples in Trainings- und Testdaten .............cccccc.......... 66
Berechnete Amplituden des Regressionsmodells.................uuvveiiiiiiiiiinnnnn. 68
Anderungen der Messwerte VON SENSOT 24 .........ccceecuveeeeeeeeiceeiieaeee e 68
Berechnete Amplituden des Regressionsmodells, Sensor 24 geéndert .... 69
Analyse der Anderungen der Einflussfaktoren .............ccoceeeveveeveeieecnneennn. 72

- VII -



Abbildung 41.:
Abbildung 42:
Abbildung 43:
Abbildung 44:
Abbildung 45:
Abbildung 46:
Abbildung 47:
Abbildung 48:

Zusammenhang zwischen Sensor 12 und dem Schwingungsverhalten.... 76

Einspeisung der Warmepumpen in den Pufferspeicher .............ccccccvvvnnee 77
Anzahl unterschiedlicher auftretender Amplituden und Frequenzen ......... 81
Analyse des Versatzes bei K4 und K6 ............coovvviiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 88
Anderungen der Messwerte VON SENSOT 12 .........ccccovuveeeeecreeiieeeiieeereeannns 91
Berechnete Amplituden des Regressionsmodells, Sensor 12 geéndert .... 92
Struktur der erfolgreichen Variante des FDD-Werkzeugs..............ccccceeune. 94
Ergebnis fir die FOrschungslUcCKe...............uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee 98

- VIII -



Tabellenverzeichnis

Tabelle 1:
Tabelle 2:
Tabelle 3:
Tabelle 4:
Tabelle 5:
Tabelle 6:
Tabelle 7:
Tabelle 8:
Tabelle 9:

Tabelle 10:
Tabelle 11:
Tabelle 12:
Tabelle 13:
Tabelle 14:

Tabelle 15:
Tabelle 16:
Tabelle 17:
Tabelle 18:
Tabelle 19:
Tabelle 20:
Tabelle 21:
Tabelle 22:
Tabelle 23:

Liste der aufgezeichneten Parameter ............ccoovvviiiiiiiiieeee e 7
Indikatoren zur Bewertung von FDD-Werkzeugen ............cccccevveiimemiiimniennnnnnns 36
Beschreibung der Klassen von Betriebszustanden .............ccccvviiiiiieeenneinnns 39
Wahl der Grenzwerte der Detektionsmethode............ccccooviiiiiiiiiiiiii s 43
Sensoren zur Erzeugung der EINgangsgrofRe .....ccoeeeevvveeviiiiiiiieeeeeeeiiieee e 50
Charakteristische Eigenschaften der Sensoren...........ccccccvvvviviiiiiiiiiiiiiiiinnnn, 51
Verwendete Algorithmen als Basis fir RFE ...........coooviiiiiiiii e 56
Beschreibung der Variablen des Bestimmtheitsmal..............ccccccciiiiieeennneennes 58
Beispiel einer Feature-Auswahl nach drei Splits .........ccceeveeeiiiiiiiiiiiiie e, 61
Rangordnung der Features naCh RFE ..., 63
Korrelationswerte der stark korrelierenden Sensoren.............cccoeeeeeeeeeeeeeenn. 65
Wahl der Regressor-Parameter der Ursachenbehebung .............cccccvvvvinnins 67
Genauigkeit des Regressionsmodells der Ursachenbehebung ..................... 67
Liste der Sensoren mit starken Anderungen wahrend der
Schwingungsausbildung ... 73
Kategorien an Sensoren fur die AUSWEIUNG .......cooveeeeeeeeeeeeeee e 73
Liste der kategorisSierten SENSOIEN.........ceeieeeiiiieiiiiiie et e e 74
Gewahlte Parameter des Detektionsalgorithmus ............cccccvvvvviiiiiiiiiiininnn. 78
Ergebnisse der DeteKtion...........ccooiiiiiiiii i 78
Bewertung der DetektionsSergebniSSe ........coooovveiiieieeee 79
Ergebnisse der Detektion zur Anwendung von Klassifikationsalgorithmen.... 80
Liste der RFE-ANAIYSEN ... 84
Ergebnisse der Ursachenlokalisierung mittels RFE...........cccccceeeiiiiiiiiiiiiinnnnn. 85
Mittelwerte der AMPIItUdEN.........cooo i 92

-IX -



1. Einleitung

Der Einsatz von Heizungs-, Liftungs- und Kihlungsanlagen (HLK-Anlagen) hat einen
grof3en Anteil am Energieverbrauch von Gebduden. Global gesehen werden ca. 40% des
gesamten Energieverbrauchs von Gebauden fur das Heizen und Kihlen von Raumen
verwendet [1]. Fehler wahrend des Betriebs von HLK-Anlagen konnen den
Energieverbrauch der Anlage erhéhen und die Lebensdauer der einzelnen Komponenten
reduzieren [2]. Katipamula et al. [3] beschreibt, dass zwischen 15% und 30% des
Energieverbrauchs von Gebauden auf Fehler im Betrieb der HLK-Anlagen zurlickzuftihren
sind. Der effiziente Betrieb und geringe Instandhaltungskosten von HLK-Anlagen sind
deshalb von wirtschaftlicher und dkologischer Relevanz. Mit steigendem Einsatz von HLK-
Anlagen nimmt dementsprechend auch das Interesse an der Analyse von Fehlern und
deren Reduktion zu. Die zunehmende Komplexitat dieser Anlagen erschwert das Auffinden
falscher  Betriebszustande und das Zuordnen zu den  verursachenden
Anlagenkomponenten [4]. Gleichzeitig ermdglicht die Digitalisierung das fortlaufende
Generieren von Messwerten aus HLK-Anlagen, weshalb datenbasierte Analysewerkzeuge
fur die Gebaudetechnik immer mehr an Bedeutung gewinnen [5].

Die vorliegende Arbeit beschaftigt sich mit dem Auffinden und Analysieren von
unerwinschten Betriebszustanden in Form von Schwingungen in der Regelung von HLK-
Anlagen, welche den Energieverbrauch der Anlage erhéhen und die Lebensdauer der
Komponenten verringern. Zweck der Arbeit ist es, die Ursachen fir die auftretenden
Fehlbetriebe ausfindig zu machen. Das Ziel der Arbeit ist es herauszufinden, welche
Methoden des maschinellen Lernens fur diesen Zweck geeignet sind. Fir dieses Vorhaben
liegt ein Datensatz einer in Betrieb befindlichen HLK-Anlage vor, welche fehlerhafte
Betriebszustande in Form von Schwingungen aufweist.

Die Masterarbeit beginnt mit der detaillierten Problembeschreibung und erlautert den
Aufbau der betrachteten HLK-Anlage in Kapitel 2. AnschlieRend wird in Kapitel 3 der
aktuelle Forschungsstand wiedergegeben. Die daraus abgeleiteten Forschungsfragen,
sowie die Zielsetzung der Arbeit, wird in Kapitel 4 beschrieben. Kapitel 5 beschéftigt sich
mit dem detaillierten Aufbau des Analysewerkzeugs. Die erzielten Ergebnisse der Arbeit
werden in Kapitel 7 prasentiert und diskutiert. Zur Gegeniiberstellung der Ergebnisse
enthalt Kapitel 6 die manuelle Ursachenanalyse auf Basis von Domanenwissen. Am Ende
werden in Kapitel 8 die Schlussfolgerungen beschrieben und ein Ausblick auf weitere
Arbeiten gegeben.

Auftraggeber dieser Masterarbeit ist das Forschungszentrum Energie der FH Vorarlberg.



2. Problemstellung

In diesem Kapitel werden die Ursachen fur die Verringerung der Energieeffizienz und der
Lebensdauer von HLK-Anlagen beschrieben. Aul3erdem wird jener Fehlertyp beschrieben,
auf welchem der Fokus dieser Arbeit liegt und welche Herausforderungen dieser mit sich
bringt. Des Weiteren erfolgt die Beschreibung der betrachteten HLK-Anlage und der Daten,
die fur diese Arbeit zur Verflgung stehen.

2.1 Ineffizienter Betrieb und geringe Lebensdauer in HLK-Anlagen

In der Literatur lassen sich verschiedene Beschreibungen und Einteilungen fir die Ursache
geringer Energieeffizienz und geringer Lebensdauer finden. Fur diese Arbeit wird die hier
beschriebene Einteilung gewahit.

Trojanova et al. [6] teilt mdogliche Fehlertypen fir erhdhten Energieverbrauch in
Konstruktionsfehler, Fehler in der Regelung und Fehler in den Komponenten ein. Als
Konstruktionsfehler werden falsch positionierte oder falsch montierte Komponenten
beschrieben. Fehler in der Regelung werden in falsch eingestellte Reglerparameter, falsche
Sensorwerte und Schwingungen in Regelungssignalen eingeteilt. Unter Fehler in den
Komponenten werden verschleil3ende oder defekte Komponenten verstanden.

Laut Auftraggeber auf3ern sich gewisse Fehlertypen unmittelbar, z.B. durch Stillstand der
Anlage oder fehlendem Komfort im Geb&aude. Andere Fehler werden im Betrieb nicht
unmittelbar wahrgenommen, weshalb diese unentdeckt bleiben und somit tiber langere Zeit
erhohten Energieverbrauch und Komponentenverschlei3 verursachen kénnen. Speziell
Schwingungen in der Regelung sind wahrend des Anlagenbetriebs nicht unmittelbar als
Fehler wahrnehmbar und deshalb von speziellem Interesse. Aus diesem Grund wird das
Hauptaugenmerk in dieser Arbeit auf den Fehlertyp Schwingungen gelegt und in den
folgenden Kapiteln genauer definiert.

2.1.1 Ursache-Wirkungs-Beziehung

Der in dieser Arbeit untersuchte Fehlertyp ist das schwingende Verhalten in der Regelung.
Abbildung 1 stellt die Ursache-Wirkungs-Beziehung der Problemstellung in Anlehnung an
die Ausfiihrungen von Chintala [7] dar. Demnach gibt es verschiedene Ursachen, auf die
dieser Fehlertyp zuriickgefuihrt werden kann. Die Folgen der Schwingungen in der
Regelung sind unerwinschte Taktzyklen der mechanischen Komponenten in der HLK-
Anlage. Erhohter Energieverbrauch und geringere Lebensdauer der mechanischen
Komponenten, stellen schlussendlich die Wirkung in dieser Beziehung dar. Die einzelnen
Aspekte der Ursache-Wirkungs-Beziehung werden im folgenden Text erlautert.



URSACHEN

- Nichtlinearitaten des HLK-Systems

- Ungeeignete Parametereinstellungen der Regelung
- Schwingende Storgroen

- Schwingungen in benachbarten Regelungen

- Defekte Komponenten

@

- Schwingungen in der Regelung

@

- Unerwiinschte Taktzyklen

@

- Erhohter Energieverbrauch
- Verringerte Lebensdauer der Komponenten

FEHLER

FOLGE

WIRKUNGEN

Abbildung 1: Ursache-Wirkungs-Beziehung
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Chintala [7].

Schwingungen in der Regelung auf3ern sich in der HLK-Anlage in Form von unerwiinschten
Taktzyklen. Unter unerwiinschten Taktzyklen versteht man das kurzzeitige und oftmalige
Ein- und Ausschalten der mechanischen Komponenten der HLK-Anlagen, wie
beispielsweise Kompressoren oder Ventilatoren. Darunter fallt auch das schnell
aufeinanderfolgende Schalten von Ventilen oder Klappen. Dieses Verhalten der
mechanischen Komponenten fihrt zu hoéherem Gesamtenergieverbrauch als bei
konstantem Betrieb. Des Weiteren unterliegen die mechanischen Komponenten hohem
Verschleil3, was vor allem auf die hohe Anzahl an Zyklen zurtickzufihren ist. Ein weiterer
Grund fur hohen Verschlield ist, dass es sich bei den unerwiinschten Taktzyklen oft um
grol3e Hiibe oder maximale Auslastung des Leistungsbereichs der einzelnen Komponenten
handelt. Daraus entstehen erhdhte Wartungskosten [8].

Chintala [7] beschreibt in seinen Untersuchungen, dass unerwiinschte Taktzyklen in HLK-
Anlagen ein weit verbreitetes Problem darstellen. Von zehn untersuchten Geb&uden,
weisen 70% der Kuhlwasserventile bis zu 78% der Betriebszeit unerwiinschte Taktzyklen
auf. Auch weisen Uber 20% der Ventilatoren bis zu 26% der Betriebszeit unerwiinschte
Taktzyklen auf.



Zur Abgrenzung des Problems muss zwischen erwinschten und unerwinschten
Taktzyklen unterschieden werden. Anderungen von  Schaltpositionen oder
Leistungsniveaus von Komponenten, die Uber mehrere Stunden konstantes oder lineares
Verhalten aufweisen, sind fir den Prozess der HLK-Anlage notwendig und damit
erwiinscht. Hingegen handelt es sich bei sinusartigen Anderungen iiber wenige Minuten
um unerwiinschte Taktzyklen. Der Unterschied liegt somit in der Frequenz der Anderung
der Schaltposition oder des Leistungsniveaus der mechanischen Komponenten.
Erwilinschte Taktzyklen werden durch &ndernden Energiebedarf in Form von Heizen,
Kuhlen und Luften, sowie durch deren Lastschwankungen wahrend des Betriebs, erzeugt.
Diese Anderungen werden durch eine Regelung entgegengenommen und die
Prozessparameter entsprechend angepasst [2].

Unerwinschte Taktzyklen sind, wie bereits beschrieben, auf Schwingungen in der
Regelung der HLK-Anlage zurickzufilhren. Die Ursachen fiir die Entstehung der
Schwingungen in der Regelung sind vielseitig. Chintala [7] teilt die moglichen Ursachen in
Nichtlinearitdten des HLK-Systems, ungeeignete Parametereinstellungen der Regelung,
schwingende StorgréRen, Schwingungen in benachbarten Regelungen und defekte
Komponenten ein (siehe Abbildung 1).

Unter Nichtlinearitaten  wird z.B. das nichtlineare  Verhaltnis  zwischen
Raumtemperaturdnderung und Zuluftmenge verstanden [7].

Ungeeignete Parametereinstellungen der Regelung ergeben sich beispielsweise durch
nicht auf die Anlage angepasste Standardeinstellungen der Reglerparameter, Einstellung
unterschiedlicher HLK-Komponenten auf den gleichen Betriebspunkt oder sich @ndernde
Umgebungsbedingungen, wie z.B. &ndernde AuRentemperaturen auf Grund der
verschiedenen Jahreszeiten [2].

Schwingende Stérgrolien, Schwingungen in benachbarten Regelungen und defekte
Komponenten konnen wiederum aus verschiedenen Grunden entstehen. Deren
Erlauterung wirden den Umfang dieser Masterarbeit jedoch tberschreiten.

2.1.2 Definition von Schwingungen

Dambor et al. [9] beschreibt, dass es in der Prozessindustrie unterschiedliche Definition fr
Schwingungen gibt. Aggarwal [10] beschreibt Zeitreihen als eine Reihe von Werten, die
durch fortlaufendes Messen Uber die Zeit generiert werden.

Fur diese Arbeit werden unter Schwingungen in der Regelung zeitlich &ndernde Messwerte
verstanden, die eine sinusartige Ausprdgung haben. Diese Schwingungen lassen sich
mittels Amplitude und Frequenz charakterisieren. Eine Schwingung ist eine Charakteristik
in Abhangigkeit der Zeit. Folglich lassen sich Schwingungen in Messwerten nicht anhand
eines einzelnen Datenpunktes beschreiben. Stattdessen ist die Betrachtung uber einen
gewissen Zeitraum notwendig, was unter dem Begriff Zeitreihen bekannt ist.



2.1.3 Herausforderung

Wie in Kapitel 2.1.1 beschrieben, beeinflusst ein schwingendes Verhalten in der Regelung
den Energieverbrauch und die Lebensdauer der HLK-Anlage. Das schwingende Verhalten
der Regelung macht sich im Betrieb nicht unmittelbar bemerkbar, sondern muss anhand
aufgezeichneter Daten ausfindig gemacht werden. Aufgrund der Komplexitat von HLK-
Anlage und der vielen verschiedenen Komponenten ist eine grof3e Anzahl von Sensoren
fur die Datenerfassung notwendig. Die manuelle Auswertung und Suche nach Fehlern in
dieser grof3en Datenmenge ist wiederum zeitintensiv und setzt Domanenwissen und
Erfahrungswerte voraus. Das Auffinden allein 16st das beschriebene Problem nicht.
Aufgrund der vielfaltigen Ursachen fur Schwingungen in der Regelung, ist das Aufsuchen
der korrekten Ursache ebenfalls zeitintensiv und benétigt Domanenwissen, sowie
Erfahrungswerte. Durch Auffinden der korrekten Ursache, lassen sich Schwingungen in der
Regelung eliminieren und damit eine Verbesserung der Energieeffizienz und Erh6hung der
Lebensdauer der HLK-Anlage herbeifiihren.

2.2 Beschreibung des betrachteten Systems

In diesem Kapitel wird die HLK-Anlage beschrieben, die fir die Betrachtungen der
Problemstellung dieser Masterarbeit untersucht wird. Dabei wird auf den grundsétzlichen
Aufbau, sowie die aus der Anlage generierte Datenstruktur, eingegangen. Die
Informationen und technischen Daten in diesem Kapitel, entstammen dem Auftraggeber
dieser Masterarbeit.

2.2.1 Physischer Aufbau des betrachteten HLK-Systems

Die betrachtete HLK-Anlage befindet sich in einem Gewerbegebaude am Standort
Vorarlberg. Der physikalische Aufbau der Anlage ist in Abbildung 2 dargestellt und wird im
folgenden Text erlautert.

Die HLK-Anlage besteht aus einer Liftungsanlage, zwei Warmepumpen (WP1 und WP2),
einem Pufferspeicher (Puffer) und einem Holzheizkessel (Holzk.), sowie dem
Verteilersystem. Damit werden zwei Verkaufsraume (Verk. 1 und Verk. 2), eine Wohnung
und eine Werkstatt mit Warme, Kalte und Frischluft versorgt. Bei den Warmepumpen
handelt es sich um Wasser-Wasser Kompressionswarmepumpen mit je 21,1 kW Leistung.
Der Pufferspeicher enthalt ein Volumen von 1.000 |. Der Volumenstrom der Liftungsanlage
enthalt 3.000 m%h. Vom Holzheizkessel sind keine technischen Daten bekannt. Die
weiteren technischen Daten kdnnen Anhang 1 entnommen werden.

In Abbildung 2 ist ersichtlich, dass die Warme zur Versorgung grundsatzlich dem
Pufferspeicher entnommen wird. Die Versorgung des Pufferspeichers erfolgt grundsatzlich
durch die beiden Warmepumpen, denen als Warmequelle die Grundwasserbrunnen
(Brunnen/Versickerung) dienen. An jenen Tagen, an denen der Holzheizkessel jedoch in
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Betrieb ist, wird die Warmeversorgung durch diesen erganzt oder vollstandig ersetzt.
Anhand des Schemas wird davon ausgegangen, dass der Holzheizkessel auch den
Pufferspeicher mit Warme versorgt. Der Kihlbetrieb des Systems ist fur die Betrachtung
dieser Masterarbeit nicht von Relevanz, da die Schwingungen zu Betriebsphasen mit
Heizbedarf auftreten. Das Verteilsystem enthalt sowohl Heizkérper als auch Anteile von
FuRbodenheizungen. Aul3erdem wird das Heizregister (HR) der Liftungsanlage mit Warme
versorgt. Die Luftungsanlage enthalt neben dem Heizregister ein Kuhlregister (KR) und eine
Warmerickgewinnung (WRG). Rechts neben der WRG ist im Schema eine Umluftklappe
ersichtlich, sowie links neben der WRG die Klappen fir das Zu- und Wegschalten der WRG
aus der Abluft. Dazu sind auch die Luftstrome Auf3enluft (AUL), Zuluft (ZUL), Abluft (ABL)
und Fortluft (FOL) eingezeichnet. Des Weiteren sind im Schema verschiedene Pumpen,
Ventile, Verteiler und Sensoren ersichtlich. Die Regelung des Systems basiert auf einem
PID-Regler.

Holzk. Verk. 2

~Wohnung,

7|—© Werkstatt
<> | é Liiftung Werkstatt

B runpen/ @ Daten vorhanden
Versickerung ® Daten nicht vorhanden

Abbildung 2: Physikalischer Aufbau der betrachteten HLK-Anlage
Quelle: Auftraggeber

2.2.2 Datenstruktur des betrachteten Systems

In Tabelle 1 sind sémtliche aufgezeichneten Parameter, sowie deren Einheiten, aufgelistet.
Die betrachtete HLK-Anlage wird mittels 26 Sensoren tiberwacht. Dabei handelt es sich vor
allem um die Messungen der Temperaturen verschiedener Komponenten im System. Des
Weiteren werden die Driicke der Zu- und Abluft im Bereich der Liftungsventilatoren, sowie
der Grundwasserversorgung, gemessen. Die Grundwasserversorgung enthalt zusatzlich
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eine Impulszahlung. Die Auslenkung der Umluftklappe wird in % angegeben. Anhand der
gemessenen Werte der Sensoren, werden die Volumenstrome der Zu- und Abluft berechnet
und dienen zusétzlich der Uberwachung der Anlage. Zusétzlich zu den Sensoren fiir die
Anlageniberwachung, werden die GroRen Reglersollwert und Reglerausgang der
Anlagenregelung Uberwacht. Insgesamt werden 30 verschiedene Parameter der Anlage
aufgezeichnet. Die Aufzeichnung erfolgt im Intervall von 1 Minute. Im Falle der
Temperaturaufzeichnung wird dann ein neuer Werte aufgezeichnet, wenn der Betrag der
Anderung zum vorangegangenen Wert groRer als 1°C ist. In weiterer Folge werden die
Anlagenparameter als Sensoren bezeichnet, da die Begrifflichkeit Parameter in anderen

Beschreibungen verwendet werden soll.

Sensorbeschreibung Einheit
AulRentemperatur °C
Raumtemperatur FBH Ost °C
Raumtemperatur FBH Sid °C
Laftung Werkstatt: Raumtemperatur: Temperatur °C
Laftung Werkstatt: Zulufttemperatur: Temperatur °C
Luftung Geschéft: Abluft-Ventilator: Differenzdruckfiihler Pa
Luftung Geschéft: Zuluft-Ventilator: Differenzdruckfihler Pa
Luftung Geschéft: Abluft-Fihler: Temperatur °C
Luftung Geschéft: Zuluft-Fuhler: Temperatur °C
Liftung Geschaft: Zuluft-Fihler: Druck Pa
Luftung Geschéft: AuR3enfihler: Temperatur °C
Liftung Geschaft: Heizregister: Riucklauftemperatur °C
Gruppe Heizkorper Geschéft: Vorlauf: Temperatur °C
Gruppe Heizkdrper Wohnung: Vorlauf: Temperatur °C
Gruppe FBH EG: Vorlauf: Temperatur °C
Puffer: Temperatur (Oben) °C
Puffer: Temperatur (Unten) °C
Warmepumpe 2: Austritt: Temperatur °C
Warmepumpe 1: Austritt: Temperatur °C
Grundwasserversorgung: Sekundar: Temperatur Vorlauf °C
Grundwasserversorgung: Sekundar: Temperatur Ricklauf °C
Grundwasserversorgung: Zahler: Eintrittstemperatur °C
Grundwasserversorgung: Zahler: Austrittstemperatur °C
Grundwasserversorgung: Zéhler: Impulszahler: Value 1
Grundwasserversorgung: Differenz: Druck Pa
Umluftklappe %
Liftung Geschaft: V ZUL errechnet m3/h
Liftung Geschaft: V ABL errechnet m3/h
Reglersollwert °C
Reglerausgang %

Tabelle 1: Liste der aufgezeichneten Parameter
Quelle: Auftraggeber



Fur die Betrachtungen in dieser Masterarbeit liegen 319.705 Messintervalle vor, was einem
Zeitraum von ca. 222 Tagen entspricht. In Summe liegt eine Datenmatrix in der Gr63e von
319.705 x 30 vor. Uber die Taktzyklen der Anlagenkomponenten, die die Folge der
Schwingungen darstellen (siehe Abbildung 1), liegen keine Messwerte vor.

Abbildung 3 zeigt den klassischen Verlauf des Sensors Reglerausgang tber einen Tag mit
schwingendem Verhalten. Es zeigt sich, dass die vorhandenen Daten der HLK-Anlage das
zu untersuchende Problem enthalten und deshalb fur die Betrachtungen der Masterarbeit
geeignet sind.

Schwingungsverhalten der Regelung

0_ L1
X =20
c Rt b
= [ARARL] \”!'Igl“\
(@) |
S _a0 Fidazsaela it Sl i3+
5 —40 e T T T aasama A I
0n
o
5 —601
f=)
&
_80_
—— Reglerausgang
—100 -
0 100 200 300 400 500 600 700

Zeit in Minuten

Abbildung 3: Schwingungsverhalten der Regelung
Quelle: eigene Ausarbeitung

2.3 Zusammenfassung

Diese Masterarbeit handelt vom Problem der geringen Energieeffizienz und verringerten
Lebensdauer von HLK-Anlagen auf Grund von schwingendem Verhalten der Regelung.
Das schwingende Verhalten lasst sich auf unterschiedliche Ursachen in der HLK-Anlage
zurtckfihren. Das manuelle Auffinden von Schwingungen und deren Ursachenanalyse
beno6tigt Domanenwissen und ist zeit-, bzw. kostenintensiv. In dieser Masterarbeit soll eine
Methode zur Abhilfe fiir dieses Problem identifiziert und entwickelt werden.



3. Forschungsstand

In den folgenden Kapiteln wird beschrieben, wie die Problemstellung aus Kapitel 2 in der
Literatur bisher bewaltigt wird, um die Energieeffizienz und die Lebensdauer von HLK-
Anlagen zu erhohen. Dabei werden die Kategorien Ldsungsansatze im Bereich der
Regelungsoptimierung und Ldsungen im Bereich Fehlerdetektion und -diagnose (FDD)
unterschieden.

3.1 Losungsansatze im Bereich der Regelungsoptimierung

Der zu betrachtende Fehler &uRRert sich in Form von Schwingungen in der Regelung. In der
Literatur lassen sich, zur Eliminierung von Schwingungen, verschiedene Ansatze mittels
Optimierung der Regelung finden.

Als Standardansatz lasst sich in der Literatur die Einstellung der Parameter der Regelung
finden. Price [8] beschreibt, dass die Reglerparameter zweimal jahrlich neu eingestellt
werden, um die Schwingungen zu eliminieren. Grund hierfir sind die andernden
Umgebungsbedingungen durch die Jahreszeiten, welche vom Zeitpunkt der Einstellung des
Betriebspunktes der Regelung abweichen. Je nach Bedarf werden die Neueinstellungen
auch ofters durchgefihrt. Dieses Vorgehen hat hohe Personalkosten zur Folge und stellt
damit keine ideale Lésung dar.

Chintala et al. [2] beschreibt weiter, dass die Anderung der Parametereinstellungen das
Schwingen eliminieren kann, gleichzeitig jedoch diese Anderung zu Lasten der
Energieeffizienz der HLK-Anlage fallt. Grund hierfur ist, dass durch die Veranderung der
Parameter die Anlage nicht mehr im vorgesehen Betriebspunkt arbeitet und deshalb mehr
Energie verbraucht.

Um dem Problem der wiederkehrenden, manuellen Anpassung der Regelparameter
entgegenzuwirken, kénnen in der Literatur verschiedene Ldsungsansatze gefunden
werden. Unter anderem beschreibt Price [8] einen Ansatz mittels Kaskadenregelung, zur
Reduktion der Schwingungen. Ein Ansatz aus dem Bereich Model Predictive Control, wird
von Chintala [7] prasentiert. Auf konkrete Beschreibung der Ansétze zur Optimierung der
Regelung, wird in dieser Arbeit nicht weiter im Detail eingegangen, weil kein Ansatz zur
Regelungsoptimierung verfolgt werden soll. Vielmehr sollen die angefiihrten Beispiele die
aktuelle Relevanz der Problematik von Schwingungen in HLK-Regelungen in der
Forschung aufzeigen.

Die Optimierung der Regelung ist ein naheliegender Lésungsansatz, um die Schwingungen
im System zu eliminieren. Wie in Kapitel 2 beschrieben, sind die Ursachen fir
Schwingungen in der Regelung jedoch vielféltig. Die Anpassung der Regelung stellt
deshalb nicht immer die Problemlésung dar, sondern vielfach die Symptombekampfung.
Beispielsweise kann die Ursache des Reglerschwingens einer defekten Komponente zu
Grunde liegen. Ansatze beziglich Regelungsoptimierung kénnen die Schwingungen dann
eliminieren, jedoch wird die Ursache der Schwingung nicht in Angriff genommen.
Symptombekampfung kann dazu fiihren, dass andere Prozessschritte negativ beeinflusst
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werden und damit die Energieeffizienz zu Lasten der Symptombekampfung sinkt. Durch
Ansatze im Bereich der Regelungsoptimierung werden wirtschaftliche und 6kologische
Aspekte somit nicht ideal bertcksichtigt.

3.2 Losungsansatze im Bereich Fehlerdetektion- und diagnose

Im Gegensatz zur Forschung im Bereich der Regelung, geht es im Bereich der FDD nicht
um die L6ésung des Fehlers, sondern um das vorgelagerte Auffinden des Fehlers und die
korrekte ldentifikation dessen Ursache. Auf Basis dieser Information, konnen anschliel3end
MalRnahmen zur Ursachenbehebung durch Fachpersonal definiert werden. Im Vergleich zu
Ldsungsansatzen mittels Regelungsoptimierung zur Symptombekampfung, kénnen mittels
FDD die Ursachen in Angriff genommen werden und die Energieeffizienz der HLK-Anlage
beibehalten werden. In den folgenden Kapiteln wird auf die Forschung im Bereich FDD
eingegangen. Es wird aufgezeigt, welche LOsungsansatze fir das Auffinden und die
Ursachenanalyse des Problems in der Literatur vorliegen.

3.2.1 Definition von FDD in HLK-Anlagen

FDD-Werkzeuge dienen der fortlaufenden Auswertung der Prozessparameter von HLK-
Anlagen, um Fehler und Anderungen in der Anlage zu identifizieren und darauf reagieren
zu konnen [11]. FDD-Systeme werden erganzend zu Regelungssystemen eingesetzt und
ermoglichen die fortlaufende Uberwachung der Leistungsfahigkeit der HLK-Anlage uber
den gesamten Lebenszyklus [12].

In der Literatur lassen sich, je nach Anwendungsfall, verschiedene Definitionen fur FDD-
Systeme finden, die auch unterschiedliche Ziele verfolgen. Die Ansétze reichen von reiner
Messdateniiberwachung mit Hinweisen auf das Uber- oder Unterschreiten von definierten
Schwellwerten, bis hin zu Ursachenanalyse der aufgetretenen Fehler. Eine fir diese Arbeit
passende Definition entstammt von Yu et al. [13], wonach ein FDD-System abnormale
Bedingungen, Fehler oder Stérungen detektieren und deren Ursachen diagnostizieren soll.

Der Nutzen und die Wirtschaftlichkeit eines FDD-Systems héngen von der Qualitat des
implementierten Algorithmus ab. Frank et al. [14] beschreibt, dass hohe Genauigkeiten bei
der Auswertung der Anlage erreicht werden missen. Dadurch konnen die
Implementierungs- und Servicekosten des Algorithmus, gegeniber den erzielten
Effizienzsteigerungen und geringeren Wartungskosten der Anlage, gerechtfertigt werden.
Hingegen erzeugen falsch identifizierte Fehler und Ursachen irrefihrende Meldungen fur
das Fachpersonal und verursachen dadurch Verschwendung von personellen Ressourcen.

Venkatasubramanian et al. [15] beschreibt, dass die Erkennbarkeit von Neuheiten ein
wichtiges Qualitatskriterium fir FDD-Werkzeuge ist. Demnach soll der Algorithmus auch
unter andernden Bedingungen in der Lage sein, Normalbetrieb und Fehlbetrieb zu
unterscheiden und nicht den Normalbetrieb falschlicherweise als Fehlbetrieb identifizieren.
Genauso sollen bisher unbekannte Ursachen diagnostiziert werden konnen.
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In den folgenden beiden Kapiteln werden die Komponenten Detektion und Diagnose eines
FDD-Werkzeugs separat betrachtet.

3.2.2 Detektionsmethoden

Die Detektion von Schwingungen in der Regelung der HLK-Anlage soll aufzeigen, dass ein
Fehlbetrieb vorliegt. Dies dient als Basis fur die spatere Diagnose der Ursachen. Wie in
Abbildung 4 dargestellt, teilt Zhao et al. [16] Detektionsmethoden in datenbasierte und
wissensbasierte Methoden ein. Demnach basieren wissensbasierte Methoden auf
Doméanenwissen Uber die betrachtete Anlage und werden weiter in modellbasierte und
regelbasierte Methoden eingeteilt. Die Detektionsregeln fiir modellbasierte Methoden
werden anhand physikalischer Uberlegungen definiert. Fiir regelbasierte Methoden dienen
bekannte und definierte Eigenschaften von gemessenen Grol3en als Indikatoren fiir Fehler.
Datenbasierte Methoden verwenden hingegen keine wissensbasierten Zusammenhange,
sondern detektieren Fehler anhand Anderungen von Mustern der gemessenen Daten.
Solche Muster lassen sich anhand datenbasierter Algorithmen automatisch aus den Daten
generieren.

Datenbasierte
Methoden
Detektionsmethoden Modellbasierte
Wissensbasierte Methoden
Methoden

Regelbasierte
Methoden

Abbildung 4: Einteilung von Detektionsmethoden
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Zhao et al. [16].

Die in dieser Arbeit betrachtete Fehlerklasse der Schwingungen ist spezifisch und bereits
definiert. Die auftretenden Fehler lassen sich aus den Sensordaten auswerten und anhand
bekannter Eigenschaften beschreiben. Aus diesen Griinden werden in der weiteren
Recherche regelbasierte Detektionsmethoden verfolgt. Die Detektion anhand Muster aus
Daten anderer Sensoren abzuleiten, oder mittels Aufbaus eines komplexen physikalischen
Modells durchzufuhren, ware im Vergleich zum regelbasierten Ansatz wesentlich
aufwandiger. Vor allem aber stellen diese Detektionsmethoden einen Umweg dar, um den
Fehler der Anlage fortlaufend zu detektieren. Solch ein Vorgehen wirde zu einem
ungenaueren Detektionsergebnis fihren und in weiterer Folge die Diagnose beeinflussen.
Um in weiterer Folge eine moglichst prazise Diagnose zu generieren, wird deshalb auf
weitere Recherche von datenbasierten und modellbasierten Detektionsmethoden
verzichtet.

Regelbasierte Detektionsmethoden werten die Messdaten der Anlage anhand definierter
Regeln aus. Befinden sich die Uberwachten Messwerte aul3erhalb dieser Regeln, wird ein
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Fehler detektiert. Regeln sind einfach zu definieren und zu implementieren. Dabei liegt die
Herausforderung in der Feineinstellung der Regeln. Die Feineinstellung ist
ausschlaggebend, um eine hohe Effektivitat zu generieren, sowie um die Regeln zu
verschiedenen Umgebungsbedingungen auf verschiedenen Anlagen anwenden zu kénnen
[14].

In der Literatur lasst sich die Detektion von Schwingungen vor allem in der Prozessindustrie
auffinden. Deshalb wird im nachfolgenden Kapitel ein Uberblick zu regelbasierter
Schwingungsdetektion, anhand von Ansatzen der Prozessindustrie, gegeben.
AnschlieRend werden Methoden mit Bezug auf HLK-Anlagen aufgezeigt.

3.2.2.1 Regelbasierte Detektion von Schwingungen in der Prozessindustrie

In der Prozessindustrie ist die Detektion von Schwingungen in der Regelung weit verbreitet.
Der Ubersichtsartikel von Dambros et al. [9] teilt die verschiedenen Detektionsmethoden in
Detektion in einzelnen Zeitreihen und in Detektion in Zeitreihen der gesamten Anlage ein.
In dieser Arbeit liegt der Fokus auf Schwingungen in einzelnen Zeitreihen, weshalb auf die
weitere Betrachtung von Methoden in Bezug auf die gesamte Anlage verzichtet wird.
Abbildung 5 stellt die Einteilung der Detektionsmethoden in Methoden auf Basis von Zeit,
Autokorrelationsfunktion, Frequenz, kontinuierliche Wellentransformation und Zerlegung
des Spektrums dar.

Zeitbereich

Autokorrelationsfunktion

Detektionsmethoden
von Schwingungen in Frequenzbereich
einzelnen Zeitreihen

Kontinuierliche Wellentransformation

Zerlegung des Spektrums

Abbildung 5: Einteilung der Detektionsmethoden von Schwingungen in einzelnen Zeitreihen
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Dambros et al. [9].

Zeitbasierte Methoden analysieren die aus der Anlage extrahierten Daten. Dabei werden
keine frequenzbasierten Transformationen durchgefuhrt, sondern die Verarbeitung im
Zeitbereich vorgenommen. Diese Methoden sind einfach zu implementieren und bendtigen
keine hohen Rechnerleistungen. Ungeeignet sind diese Art der Methoden bei Zeitreihen,
die ein Rauschen enthalten, sowie fur die Detektion von Uberlagerten Schwingungen [9].

Methoden auf Basis von Autokorrelationsfunktionen erzeugen Schwingungen derselben
Schwingungsfrequenz der untersuchten Zeitreihe. Durch diese Transformation entsteht
eine Zeitreihe, in welcher das Rauschen in abgeschwachter Form vorliegt. Diese Methodik
wird fur Zeitreihen mit starkem Rauschen eingesetzt. Fir die Detektion von unregelméaligen
Schwingungen ist die Methodik nicht geeignet [9].
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Schwingungsdetektion in Zeitreihen, auf Basis der Frequenz, erfolgt durch das Entstehen
eines Peaks im Frequenzspektrum. Die visuelle Analyse des Frequenzspektrums stellt eine
schnelle und einfach Detektionsmethode dar. Ein Rauschen in der Zeitreihe und
unterschiedliche Schwingungscharakteristiken erzeugen zuséatzliche Peaks, was die
eindeutige Detektion und damit die Automatisierung erschweren [9].

Kontinuierliche Wellentransformation verwendet sowohl Aspekte des Zeitbereichs als auch
des Frequenzbereichs fir die Detektion von Schwingungen. Dazu wird eine
zweidimensionale Grafik erzeugt, in der Schwingungen unterschiedlicher Frequenzen, in
Abhangigkeit des Auftrittszeitpunktes, dargestellt werden. Dies lasst die visuelle Detektion
unterschiedlicher Schwingungscharakteristiken, sowie deren zeitliches Auftreten, zu. Die
Qualitat der Detektion hangt von der Wahl mehrerer Parameter ab, was die Automatisierung
dieses Verfahrens wesentlich erschwert. Deshalb ist dieser Ansatz weniger verbreitet [9].

Bei Methoden auf Basis der Zerlegung des Spektrums wird die auftretende
Schwingungscharakteristik in das Frequenzspektrum zerlegt. Fir jede auftretende
Frequenz werden die Schwingungen separat dargestellt. Die dadurch auftretenden
unterschiedlichen Schwingungstypen werden separat der Detektion unterzogen. Diese Art
der Detektion eignet sich fur Gberlagerte Schwingungscharakteristiken. Die Methodik ist
komplex in der Implementierung und erfordert hohe Rechenleistung [9].

Dieser Uberblick zeigt auf, dass in der Prozessindustrie viele Ansatze vorhanden sind. Ein
allgemein giltiger Ansatz lasst sich jedoch nicht identifizieren. Je nach zu betrachtender
Schwingungscharakteristik muss eine Methode gewahlt werden, um das Ziel moglichst
effizient zu erreichen. Die Ausfiihrungen in diesem Kapitel werden zur Erklarung von
gewahlten Methoden in Kapitel 5.3.4.2 benétigt.

3.2.2.2 Regelbasierte Detektion von Schwingungen in HLK-Anlagen

In der Literatur kdnnen wenige Ansatze flr die regelbasierte Detektion von Schwingungen
in HLK-Anlagen gefunden werden. Ein vielversprechender Ansatz, dessen Prinzip aus einer
etablierten Methode der Prozessindustrie entstammt, wird im folgenden Teil beschrieben.

Chintala [7] beschreibt einen regelbasierten Ansatz zur Detektion von Schwingungen in
HLK-Regelungen. Mit diesem Ansatz wird Bezug auf den etablierten Ansatz aus der
Prozessindustrie genommen, welcher von Hagglund [17] stammt. In Bezug auf die
Einteilung in Abbildung 5, handelt es sich um eine zeitbasierte Detektionsmethodik von
Zeitreihen. Die prasentierte Detektionsmethodik von Chintala [7] ermdglicht die
Unterscheidung zwischen erwiinschten und unerwiinschten Schwingungen. Dabei werden
anhand der gemessenen Werte der Prozessvariablen die unerwiinschten Schwingungen
detektiert. Dazu werden die Eigenschaften Frequenz und Amplitude der Schwingungen
ausgewertet und Regeln definiert. Chintala beschreibt weiter, dass die meisten Ansatze zur
Schwingungsdetektion in Regelungen aus der Prozessindustrie stammen. Der Unterschied
zwischen HLK-Anlagen und der Prozessindustrie liegt in der Charakteristik der auftretenden
Schwingungen. In der Prozessindustrie variieren die Frequenzen der Schwingungen stark,
was die Unterscheidung zwischen erwinschten und unerwinschten Schwingungen
erschwert. Hingegen entwickeln sich in HLK-Anlagen weniger verschiedene Schwingungen
mit unterschiedlichen Frequenzen aus. Aus diesem Grund kénnen fir den HLK-Bereich

-13 -



etablierte Ansatze aus der Prozessindustrie herangezogen und in vereinfachter Form
angewendet werden.

Der etablierte Ansatz aus der Prozessindustrie nach Hagglund [17] verwendet das
Fehlerintegral, bestehend aus der Differenz aus Soll- und Istwert, zur Detektion der
Schwingung. Chintala [7] verzichtet auf die Betrachtung des Sollwerts, bezieht sich
hingegen auf die gemessenen Werte der schwingenden Anlagenkomponenten. Im Detail
berechnet der Algorithmus die Amplitudenhohe, die Anzahl Schwingungen innerhalb eines
Betrachtungszeitraums und die Frequenz der Schwingungen. Dazu werden Kriterien
definiert, die die betrachteten Prozessvariablen erflillen miissen, um als unerwiinschte
Schwingungen detektiert zu werden. Das Auffinden von Schwingungen, durch den
regelbasierten Detektionsalgorithmus, dient als Basis fir die Problemlésung. Die
zugrundeliegenden Ursachen der Schwingungen werden nicht untersucht.

3.2.3 Diagnosemethoden

Zhao et al. [16] definiert Diagnose als die Identifizierung des Fehlertyps und dessen
Eintrittsort. Ubertragen auf die definierten Begriffe beziiglich Ursache-Wirkungs-Beziehung
(siehe Kapitel 2.1.1), entspricht die Diagnose der Zuordnung des auftretenden Fehlers zur
korrekten Ursache.

Abbildung 6 stellt die Einteilung von Diagnosemethoden dar. Zhao et al. [16] teilt diese in
datenbasierte und wissensbasierte Methoden ein. Demnach verwenden wissensbasierte
Methoden das Domanenwissen des Fachpersonals, um die Ursache dem auftretenden
Fehler zuzuordnen. Die Beschreibung der physikalischen Zusammenhange bendtigt
umfangreiches Domanenwissen und genaue Kenntnisse Uber die Ursache-Wirkungs-
Beziehungen des betrachteten Systems. Datenbasierte Methoden diagnostizieren die
Fehlerursachen anhand Analyse von Mustern in den Daten. Dabei werden umfangreiche
Daten mit fehlerhaften Zustanden fir die Erzeugung des Modells bendétigt. AuBerdem muss
durch das Fachpersonal das Wissen Uber Zusammenhange zwischen Fehler und Ursache
anhand Beobachtungen in den Daten dargestellt werden. Ein tiefes physikalisches
Verstandnis dartber, welche Ursachen dem Fehler zugrunde liegen, wird nicht
vorausgesetzt.

Datenbasierte Methoden
Diagnosemethoden
Wissensbasierte Methoden

Abbildung 6: Einteilung von Diagnosemethoden
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Zhao et al. [16].

HLK-Anlagen bestehen aus einer Vielzahl an Komponenten. Samtliche physikalische
Zusammenhange detailliert zu modellieren, stellt einen hohen Aufwand dar. Gleichzeitig
wird umfangreiches Doméanenwissen bendtigt. Da es sich bei HLK-Anlagen um individuell
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auf das Gebaude angepasste Anlagen handelt, ist die Adaptierung dieser wissensbasierten
Modelle auf weitere HLK-Anlagen mit wiederholt hohem Aufwand verbunden. Wie auch fur
diese Arbeit, liegen im Bereich der Gebaudetechnik vielfach umfangreiche Datenmengen
vor. Dies liefert das Potenzial Zusammenhange zwischen Fehler und Ursache in den Daten
zu identifizieren. Der Aufwand fur die Adaptierung von datenbasierten Modellen auf weitere
HLK-Anlagen sollte von geringerem Aufwand sein, als die Adaptierung von
wissensbasierten Modellen.

In den folgenden beiden Kapiteln wird detailliert auf Diagnosemethoden im HLK-Bereich
und anderen Fachbereichen eingegangen.

3.2.3.1 Diagnosemethoden im Bereich HLK und Prozessindustrie

Mehrere wissenschaftliche Artikel aus dem HLK-Bereich, wie auch der Ubersichtsartikel zur
FDD von Shi et al. [18], leiten ihr Vorgehen von der Definition aus der Prozessindustrie aus
dem Buch von Isermann [19] ab. Isermann [19] definiert die Aufgabe der Fehlerdiagnose
als die Bestimmung des Fehlertyps und dessen Eigenschaften, wie Ausmalf3, Auftrittsort
oder Auftrittszeitpunkt. Des Weiteren wird die Diagnose eingeteilt in Inferenz- und
Klassifizierungsmethoden. Unter Inferenzmethoden versteht man beispielsweise
Fehlerbaumstrukturen. Dabei werden die Zusammenhéange zwischen dem Fehlertyp und
dessen Ursachen mittels Wenn-Dann-Anweisungen beschrieben. Dies setzt ein
strukturiertes Wissen uber die Zusammenhange zwischen Fehlertyp und Ursachen voraus.
Klassifizierungsmethoden, wie beispielsweise K Neighbors Classifier, weisen dem
erfassten Fehlertyp die entsprechenden Ursachen zu. Dies setzt die experimentell
ermittelten Zusammenhéange zwischen dem Fehlertyp und dessen Ursachen voraus, auf
deren Basis das Klassifizierungsmodell anschlieRend trainiert werden kann. Sowohl fir
Inferenz- als auch fur Klassifizierungsmethoden gilt, dass das Wissen fir die
Zusammenhéange zwischen dem Fehlertyp und dessen Ursachen auf vorgelagertem
Doméanenwissen basiert. Isermann beschreibt den Aufbau dieses Domanenwissens als
eine der gréf3ten Herausforderungen in der Fehlerdiagnose. Dazu missen umfangreiche
analytische und heuristische Diagnosen (ber die betrachteten Anlagen durchgeflihrt
werden.

Beghi et al. [20] prasentiert eine Methodik zur Fehlerdiagnose in HLK-Anlagen. Mittels
Principal Component Analysis werden jene Sensoren ausfindig gemacht, die den grof3ten
Beitrag zur Detektion des Fehlers ausmachen. Anhand einer Tabelle auf Basis von
Doméanenwissen wird analysiert, welche Effekte die identifizierten Sensoren haben und
damit die Diagnose des Fehlers gestellt.

Dambors et al. [9] beschreibt eine Methode zur Diagnose von Schwingungen in der
Prozessindustrie. Unterschiedliche Formen der Schwingungen, wie beispielsweise
dreieckige oder rechteckige Formen, weisen auf unterschiedliche Ursachen hin. Mittels
einer Mustererkennung werden die Formen der Schwingungen identifiziert und die
zugrundliegenden Ursachen diagnostiziert. Der Zusammenhang zwischen Charakteristik
und Ursachen basiert auf Domanenwissen.

Der Artikel von Yan et al. [21] beschreibt eine datenbasierte FDD-Methodik. Dabei wird eine
Methodenkombination aus Regressionsmodell und Support Vector Machines prasentiert,
die eine hohe Trefferquote bei der richtigen Diagnose von Fehlern aufweist. Jedoch kdénnen
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lediglich finf verschiedene Fehler diagnostiziert werden, deren Zusammenhédnge auf
Domaéanenwissen basieren.

Mattera el al. [22] prasentiert eine Methode zur Diagnose von Fehlerursachen in HLK-
Anlagen. Dabei werden anhand eines Regressionsmodells virtuelle Duplikate der
physischen Sensoren erzeugt. Bei Eintreten eines Fehlers kénnen physische und virtuelle
Sensoren verglichen werden. Treten Abweichungen auf, lasst sich ein Defekt eines Sensors
identifizieren. Bei dieser Methodik wird kein Domanenwissen Uber Ursache-Wirkungs-
Beziehung von Fehlern bendtigt. Jedoch lassen sich lediglich Fehler diagnostizieren, deren
Ursache defekte Sensoren sind.

Im Rahmen dieser Masterarbeit konnten in der Literatur verschiedene Ansatze zur
Diagnose von Fehlern fur den HLK-Bereich und der Prozessindustrie gefunden werden. In
den meisten Fallen wird von der Zuordnung eines auftretenden Fehlers zu einer bekannten
Ursache Dberichtet. Dazu missen samtliche Ursache-Wirkungs-Beziehungen der
auftretenden Fehler vorab durch Domé&nenwissen definiert werden. Es konnten keine
Ansatze gefunden werden, welche unterschiedliche Ursachen von Fehlern ohne
vorgelagertes Domanenwissen diagnostizieren kdnnen. Deshalb werden im nachfolgenden
Kapitel mdgliche Losungsansétzen aullerhalb des HLK-Bereichs und der Prozessindustrie
beschrieben.

3.2.3.2 Diagnosemethoden aus anderen Fachbereichen

Detzner et al. [23] vergleicht Ansédtze zur Ursachenanalyse auf Basis von Feature-
Selection-Methoden des maschinellen Lernens. Die Methodik beruht auf der Annahme,
dass jene Features, die eine hohe Relevanz fir die Vorhersage in einem Modell aufweisen,
gleichzeitig ein Indikator fur die Ursache der Vorhersage darstellen. Dazu wird ein
datenbasiertes Modell erzeugt, welches vorhersagt, ob die vorhandenen Daten auf einen
Fehler hinweisen oder nicht. Anhand der Feature-Importance des Modells werden
anschlie3end die relevanten Features fir die Erzeugung des Modells identifiziert. Die
Relevanz der Features fir die Modellvorhersage ist in dieser Betrachtung gleichbedeutend,
wie die Ursache des aufgetretenen Fehlers. Bei dieser Methodik ist das Ziel des
Vorhersagemodells nicht die moglichst genaue Vorhersage des Fehlers, sondern die
Bewertung der Bedeutung der einzelnen Features fir die Vorhersage. Anhand der Feature-
Importance von jedem Feature erfolgt eine Rangordnung. Mehrere Featur-Importance
Methoden werden angewendet und daraus eine Gesamtrangordnung der Features erzeugt.
Jenes Feature mit der héchsten Gesamtrangordnung, stellt die wahrscheinlichste Ursache
dar. Der Anwendungsbereich im prasentierten Artikel ist die produzierende Industrie. FUr
ein fehlerhaftes Produkt ermdglicht diese Methodik die Diagnose der Ursache im
Fertigungsprozess. Dieser Ansatz ben6tigt umfangreiche Datenaufzeichnung, jedoch keine
vorgelagerten Definitionen von Ursache-Wirkungs-Beziehungen auf Basis von
Domé&nenwissen.

Kulcsar et al. [24] beschreibt eine Methode auf Basis von Feature-Selection fir die
Ursachenanalyse. Dabei werden die wichtigsten Einflussfaktoren der Energieeffizienz eines
Industriegebdudes identifiziert. Dazu werden Feature-Selection-Methoden auf
Regressionsmodelle angewendet, um die relevanten Features fur die Beschreibung des
Energieverbrauchs zu finden. Mit diesem Vorgehen werden die wichtigsten Einflussfaktoren
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fur den energieeffizienten Betrieb bestimmt. Die Methodik wird verwendet, weil die
Bestimmung der relevanten Einflussfaktoren der Energieeffizienz auf Domé&nenwissen
basiert und bei groRen Datensatzen zeitaufwandig ist. Aus Daten von Uber 620 Sensoren
konnten funf Sensoren, welche signifikanten Einfluss auf die Energieeffizienz haben,
identifiziert werden. Es wird auch beschrieben, dass das entwickelte Werkzeug den
Zeitaufwand, bei der Bestimmung der relevanten Einflussfaktoren, wesentlich verringert.
Auf das Domanenwissen kann dennoch nicht verzichtet werden, da die Ergebnisse auf
statistischen Korrelationen basiert und nicht auf physikalischen Zusammenh&ngen.
Deshalb wird empfohlen, den Datensatz mittels Feature-Selection-Methoden zu reduzieren
und anhand Doméanenwissen die finale Auswahl zu treffen.

Die Diagnosemethoden aus anderen Fachbereichen zeigen Potenzial fir die
Ursachenanalyse von auftretenden Fehlern, deren Ursache-Wirkungs-Beziehung noch
nicht durch Fachpersonal definiert wurde. Damit kann das vorgelagerte Beschreiben der
Ursache-Wirkungs-Beziehungen mittels Doméanenwissen vermieden werden. Zum einen
lasst sich dadurch Zeit des Fachpersonals einsparen, zum anderen kénnen Ursachen fir
Fehler diagnostiziert werden, die bisher unbekannt sind.

3.3 Zusammenfassung

Aus der Literaturrecherche geht hervor, dass Schwingungen in Regelungen mittels
Optimierung der Regelung vermieden werden kénnen. Jedoch handelt es sich hierbei meist
um eine Symptombekampfung und nicht um die Lésung des zugrunde liegenden Problems.
Die Symptombekampfung kann die Verringerung der Energieeffizienz der Anlage zur Folge
haben. Grund hierfir ist, dass das Schwingen in der Regelung verschiedene Ursachen
haben kann wund nicht ausschlieBlich auf eine schlecht eingestellte Regelung
zurtickzuftuihren ist. Mit Ldsungsansatzen im Bereich Regelungsoptimierung werden
wirtschaftliche und 6kologische Ziele nicht ideal erreicht.

Hingegen diagnostizieren FDD-Werkzeuge die Ursache der detektierten Fehler. Damit
kénnen im Anschluss an die Diagnose die richtigen Schritte zur Ursachenbehebung gesetzt
werden und damit wirtschaftliche und 6kologische Ziele besser erfillt werden. AuRerdem
dienen FDD-Werkzeuge der fortlaufenden Uberwachung der Systeme und kénnen auch bei
andernden Umgebungsbedingungen Fehler detektieren und diagnostizieren. Im Zuge der
Recherche konnten keine vollstandigen FDD-Werkzeuge gefunden werden, die den
Fehlertyp Schwingungen in HLK-Anlagen detektieren und dessen unterschiedliche
Ursachen diagnostizieren kénnen.

Eine groRe Anzahl an Detektionsmethoden flr Schwingungen in Regelungen sind aus der
Prozessindustrie bekannt und lassen sich auf HLK-Anlagen abwandeln. Dabei kdnnen, auf
Grund der gleichbleibenden Frequenzen der Schwingungen in HLK-Anlagen, vereinfachte
Ansatze implementiert werden. Liegen fur den betrachteten Fall ausreichend Daten und
das Interesse an einer bestimmten Fehlercharakteristik vor, sind regelbasierte Ansétze zu
bevorzugen.
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Fur die Diagnose von Fehlerursachen im HLK-Bereich und in der Prozessindustrie konnten
im Zuge der Recherche lediglich Methoden gefunden werden, denen vorgelagertes
Domanenwissen zugrunde liegt. Eine der beschriebenen Methoden bendtigt kein
Domanenwissen, kann aber lediglich defekte Sensoren erkennen, was keiner umfanglichen
Ursachenanalyse entspricht. Die anderen beschriebenen Methoden beruhen auf bekannten
Ursache-Wirkungs-Beziehungen zwischen Fehler und Ursachen. Die Bestimmung dieser
Beziehungen beruht auf Domanenwissen und ist mit hohem zeitlichem Aufwand verbunden.
AuRBerhalb des HLK-Bereichs und der Prozessindustrie lassen sich Ansétze im Bereich des
maschinellen Lernens finden. Diese Ansatze enthalten datenbasierte Diagnosemethoden,
welche kein vorgelagertes Doméanenwissen bendtigen. Der Aufbau eines datenbasierten
Modells enthélt Beziehungen zwischen einer zu untersuchenden Gréfe und deren
wichtigsten Einflussfaktoren. Mittels Feature-Selection-Methoden lassen sich die
wichtigsten Einflussfaktoren aufzeigen. Umgesetzt auf eine Fehlerdiagnose bedeutet dies
die Auffindung der einflussreichsten moglichen Ursachen, die dem detektierten Fehler
zugrunde liegen kénnen. Dadurch kénnen fiir einen bestimmten Fehlertyp unterschiedliche
Ursachen detektiert werden, deren Ursache-Wirkungs-Beziehungen bisher unbekannt sind.

Die Recherche der vorliegenden Masterarbeit zeigt den aktuellen Stand der Forschung auf,
welcher im oberen Teil der Abbildung 7 grafisch dargestellt wird. Dort wird, anhand des
Forschungsbereichs der Detektionsmethoden von Schwingungen und dem
Forschungsbereich der Diagnosemethoden auf Basis von Domanenwissen, ein klassisches
FDD-Werkzeug fiur HLK-Anlagen erstellt. Dieses erzeugt in der Anwendung hohen
zeitlichen Aufwand fur das Fachpersonal. Im Zug der Recherche konnten, auf3erhalb des
HLK-Bereichs und der Prozessindustrie, Forschungsbereiche identifiziert werden, deren
Diagnosemethoden auf maschinellem Lernen basieren. Diese deuten auf Potenzial zur
Verringerung des zeitlichen Aufwands fiir das Fachpersonal hin. Die Verbindung des
Forschungsbereichs fur die Detektion und des Forschungsbereichs fiir Diagnose mittels
maschinellen Lernens entspricht der identifizierten Forschungsliicke und ist im unteren Teil
der Abbildung 7 dargestellt.
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Forschungsstand

Detektion von + Basis von Werkzeug fur HLK-

|
|
|
: Regelbasierte Diagnose auf Klassisches FDD-
|
: Schwingungen Domé&nenwissen Anlagen

Forschungsliicke

Detektion von _|_ Basis maschinellen Anlagen auf Basis

|

|

|

: Regelbasierte Diagnose auf FDD-Werkzeug fur HLK-
|

: Schwingungen Lernens maschinellen Lernens

Abbildung 7: Identifizierter Forschungsstand und Forschungsliicke
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die aus der Forschungsliicke abgeleiteten Forschungsfragen und die Zielsetzung der
Masterarbeit werden im folgenden Kapitel erlautert.
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4. Forschungsfrage und Zielsetzung

Die thematische Einordnung der Aufgabenstellung in die Literatur ist die Detektion von
Schwingungen und deren Ursachendiagnose in HLK-Anlagen. Der recherchierte
Forschungsstand zeigt, dass es keine wissenschatftlichen Arbeiten zu einem vollstéandigen
Ansatz eines FDD-Werkzeuges fir Schwingungen in HLK-Anlagen gibt, dessen Diagnose
nicht auf vorgelagertem und umfangreichem Domé&nenwissen basiert. Deshalb soll im Zuge
dieser Masterarbeit ein FDD-Werkzeug fiur HLK-Anlagen entwickelt werden, welches
speziell fir den Fehlertyp Schwingungen ausgelegt ist. Die Informationen des FDD-
Werkzeugs konnen dann von Fachpersonal ausgewertet und auf deren Basis
Handlungsentscheidungen getroffen werden. Die systematische Detektion und Diagnose
sollen die zeitaufwéndige, manuelle Auswertung umfangreicher Datensétze ersetzen. Der
Nutzen eines vollstéandig implementieren FDD-Werkzeugs besteht in der fortlaufenden
Uberwachung und Analyse von HLK-Anlagen. Dies bietet die Grundlage zur Optimierung
der Energieeffizienz und der Lebensdauer der Anlagen.

Anhand der vorangegangenen Kapitel zur Problemstellung und dem Forschungsstand wird
in diesem Kapitel beschrieben, welche Ziele mit dieser Arbeit verfolgt und welche
Forschungsfragen beantwortet werden sollen. Das FDD-Werkzeug besteht aus den beiden
Hauptkomponenten Detektion und Diagnose, weshalb die detaillierten Zielsetzungen
separat in den folgenden Kapiteln beschrieben werden. Des Weiteren werden Nicht-Ziele
definiert, um den Rahmen dieser Masterarbeit einzugrenzen.

4.1 Zielsetzung und Forschungsfrage zur Detektion

Das zentrale Ziel der Detektionsmethode stellt die Entwicklung eines Analyse-Werkzeugs
zur Schwingungsdetektion dar. Zu jedem Zeitpunkt des Anlagenbetriebs soll festgestellt
werden, ob in den Messdaten unerwiinschte Schwingungen vorherrschen oder nicht. Dies
entspricht der Basisinformation fur die Optimierung der Anlage. Wie in Kapitel 3.2.2
beschrieben, bietet sich eine regelbasierte Methodik an, da die Charakteristik des
gesuchten Fehlers bekannt ist und die Messwerte der schwingenden Grof3e im betrachteten
Datensatz vorhanden sind. Aus dem Forschungsstand geht auch hervor, dass fur die
Detektion bewahrte Methoden aus dem Sektor der Prozessindustrie auf HLK-Anlagen
abgewandelt werden kdnnen. In der Literatur liegt kein gesamtheitlicher Ansatz fir ein FDD-
Werkezeug fur Schwingungen in HLK-Anlagen vor, welche die Diagnose auf Basis von
Methoden des maschinellen Lernens stellen. Deshalb ist auch eine Schnittstelle zwischen
bekannter Detektionsmethoden und Diagnosemethoden nicht vorhanden. Aus diesem
Grund soll der vorhanden Losungsansatz von Chintala [7] als Basis fur die Implementierung
herangezogen werden. Die Herausforderung liegt dabei in der Anpassung der Methodik,
um die Informationen aus der Detektion der datenbasierten Diagnose bereitstellen zu
kénnen. Seitens Chintala [7] wird keine Weiterverarbeitung der Daten fiir die Diagnose
vorgenommen. Aus diesem Grund ergibt sich fur den Bereich der Detektion folgende
Forschungsfrage:
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»IN welcher Form muss ein bekannter Detektionsansatz fir Schwingungen geandert
werden, um fir die Diagnose eingesetzt werden zu konnen?“

Quantifiziert werden die Ergebnisse der Betrachtung anhand der Genauigkeit der
Detektion. Die Uberpriifung der Genauigkeit ist nétig, weil die Detektion die Basis fir die
anschliel3ende Diagnose bildet. Bei fehlerhaften Detektionen von Schwingungen kann auch
dessen Ursache nicht korrekt analysiert werden. Eine passende Quantifizierungsmethode
wird im Zuge der Umsetzung ausgewahlt und beschrieben.

Die qualitative Beantwortung der Forschungsfrage kann erst nach der Diagnose erfolgen,
da der Erfolg der Anderungen anhand der Diagnose bewertet werden muss.

4.2 Zielsetzung und Forschungsfrage zur Diagnose

Im nachsten Schritt sollen mit dem FDD-Werkzeug die Ursachen der Schwingungen
diagnostiziert werden. Die Diagnose bildet die Entscheidungsgrundlage uber die
Ursachenbehebung und die Optimierung der Anlage, um das Ausmaf der Schwingungen
Zu reduzieren.

Wie in Kapitel 3.2.3 beschrieben, basieren die klassischen Diagnosemethoden auf
Domanenwissen von Fachpersonal. Dieses Wissen umfasst umfangreiche analytische und
heuristische Auswertungen der betrachteten Anlage, dessen Aufbereitung zeitaufwéndig
ist. Ziel dieser Masterarbeit soll es sein, eine Diagnosemethode zu implementieren, welche
ohne die vorgelagerte Wissensaufbereitung durch Fachpersonal auskommt. Dadurch soll
ein systematisches Vorgehen der Ursachenanalyse bereitgestellt werden, welches den
hohen Zeitaufwand der manuellen Analyse durch das Fachpersonal verringert.
Diagnosemethoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens kénnen Abhilfe schaffen.
Mittels Feature-Selection-Methoden sollen die zentralen Einflussfaktoren fir das
Schwingen in der HLK-Anlage ermittelt werden. Damit sollen die verursachenden Sensoren
lokalisiert und eine Aussage getroffen werden, an welchen Anlagenkomponenten
Mafinahmen zur Verringerung der Schwingungen nétig sind. Neben der Lokalisierung der
Ursachen soll ermittelt werden, durch welche Anderungen der lokalisierten
Anlagenkomponenten die Schwingungscharakteristik verringert oder eliminiert werden
kann. Solch ein Ansatz soll, zusatzlich zur Lokalisierung, Auskunft Gber die Art der nétigen
Mafinahmen zur Ursachenbehebung geben.

Im Bereich des maschinellen Lernens steht eine Vielzahl an Methoden zur Verfugung.
Deshalb sollen mehrere Methoden getestet werden, um ein passendes Diagnosewerkzeug
zu implementieren, womit die gesetzten Ziele erreicht werden kénnen. Daraus ergibt sich
fur den Bereich Diagnose folgende Forschungsfrage:

,»Mit welcher Methodenkombination des maschinellen Lernens lassen sich Ursachen
des Schwingungsverhaltens in HLK-Anlagen, ohne vorgelagertes Domanenwissen,
diagnostizieren ?2“

Zur Quantifizierung der Zielerreichung soll die Anzahl der identifizierten zentralen
Einflussfaktoren bestimmt werden. Je geringer diese Anzahl, desto geringer der Aufwand
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bei der Entscheidung Uber Malinahmen zur Ursachenbehebung durch das Fachpersonal.
Die Anzahl der identifizierten Einflussfaktoren wird durch die Feature-Selection-Methode
bestimmt. Zur Sicherstellung der Qualitat der gewahlten Anzahl Einflussfaktoren, soll im
Zuge der Umsetzung eine passende Methodik ausgewdahlt und beschrieben werden.

Als qualitatives Mal3 der Zielerreichung dient der Vergleich zur Ursachenanalyse auf Basis
von Doméanenwissen. In Abstimmung mit Fachpersonal soll Uberprift werden, ob die
diagnostizierten Ursachen der gezeigten Methode plausibel sind. Dies dient der
Uberprifung der lokalisierten Anlagenkomponenten. Die qualitative Bewertung des
Ansatzes zur Ursachenbehebung erfolgt durch Vergleich der Schwingungscharakteristiken.
Durch begriindete MaRnahmen auf Basis des Doméanenwissens sollen die
Schwingungscharakteristiken abnehmen.

Eine Verifikation der Ergebnisse ist im Zuge der Masterarbeit nicht méglich. Dazu muissten
die diagnostizierten Ursachen an der HLK-Anlage behoben werden und erneut
Datenaufzeichnungen dber einen Betrachtungszeitraum von mehreren Monaten
durchgefuhrt werden. Dies wirde den zeitlichen Rahmen der Masterarbeit Ubersteigen.

4.3 Abgrenzung der Zielsetzung

Es ist nicht Ziel der Masterarbeit Optimierungsaufgaben durchzuflihren und das Problem
des Schwingens der betrachteten HLK-Anlage zu l6sen. Stattdessen soll eine Methode
aufgebaut werden, die das Auffinden und das Untersuchen von Schwingungen ermdglicht.

Durch das Aufzeigen der Ursachen soll dem Fachpersonal vermittelt werden, welche
Anlagenkomponente die wahrscheinlichste Ursache fir das Schwingen darstellt. Mogliche
Malnahmen zur Ursachenbehebung kdnnen beispielsweise die Anpassung der
Regelparameter, die Umpositionierung eines Sensors oder der Austausch eines defekten
Sensors sein. Die Entscheidung, wie das Problem geldst wird, obliegt dem Fachpersonal.
Es ist kein Ziel der Masterarbeit das Domanenwissen des Fachpersonals in das FDD-
Werkzeug zu Uberfiihren. Dies entspreche der Aufgabe eines klassischen FDD-Werkzeugs.

Diese Arbeit soll nicht die Implementierung und Umsetzung eines vollstandigen und
automatisierten FDD- Werkzeugs enthalten, sondern sich auf die Implementierung eines
Algorithmus zur Detektion und Diagnose eines speziellen Fehlertyps fokussieren. Dieser
Algorithmus soll in spaterer Folge in ein FDD-System uberfuhrt und angewendet werden
koénnen.

Die Auswirkungen der Schwingungsreduktion, auf die Lebensdauer der HLK-Anlage oder
deren Komponenten, sind schwierig zu quantifizieren. Diese Quantifizierung soll deshalb
nicht als Ziel der Masterarbeit verfolgt werden. Erst nach erfolgreicher Implementierung des
FDD-Werkzeugs und umfangreicher Auswertung zukinftig aufgezeichneter Betriebsdaten,
kann eine Abschatzung Uber die Erhéhung der Lebensdauer der HLK-Anlage getroffen
werden.
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5. Methodik und Umsetzung

In diesem Kapitel wird die Umsetzung eines FDD-Werkzeugs, zur Beantwortung der
identifizierten Forschungsfragen, beschrieben.

Die Implementierung der beschriebenen Methodik erfolgt in der Programmiersprache
Python und mit der Benutzeroberflache JupyterLab. Der implementierte Code wird auf
Anfrage durch den Autor zur Verfligung gestellt.

5.1 Datenaufbereitung

Durch manuelle grafische Analyse der 30 Sensoren aus Tabelle 1 ist feststellbar, dass das
unerwinschte Schwingungsverhalten der HLK-Anlage anhand dreier Sensoren identifiziert
werden kann. In Abbildung 8 sind Teile der Messwerte jener drei Sensoren dargestellt,
welche das klassische Schwingungsverhalten der betrachteten HLK-Anlage aufweisen.
Dabei lasst sich erkennen, dass eine Schwingungsphase mit einer initialen Schwingung
beginnt, worauf mehrere Stunden im schwingenden Betriebszustand folgen.

Alle drei Sensoren enthalten vergleichbare Schwingungscharakteristiken und sind
grundsatzlich fir die Analyse des Schwingungsverhaltens geeignet. Es ist anzunehmen,
dass sich alle drei Sensoren gegenseitig beeinflussen, jedoch keiner der drei Sensoren die
Ursache des Schwingens darstellt. Bei detaillierter Betrachtung kann jedoch festgestellt
werden, dass die Messwerte des Sensors Liftung Geschéaft: Heizregister:
Rucklauftemperatur auch dann Schwingungen enthalten, wenn der Sensor Liftung
Geschéft: Zuluft-Fihler: Temperatur konstante Messwerte aufzeichnet. Dies ist in
Abbildung 8 im Bereich zwischen 100 und 200 Minuten ersichtlich. Grund hierfir ist, dass
die Messdaten der HLK-Anlage dann aufgezeichnet werden, wenn die
Temperaturdnderung mehr als 1°C betragt. Dies hat zur Folge, dass die Messwerte des
Sensors Liftung Geschaft: Zuluft-Fuhler: Temperatur zu gewissen Zeitphasen keine
Schwingungen enthalten, obwohl im System unerwiinschte Schwingungen vorhanden sind.
Dies liegt an den geringen Amplituden der Messwerte dieses Sensors, weshalb dieser
Sensor fur die Betrachtung ausscheidet. Des Weiteren sind die Messwerte des Sensors
Reglerausgang in Bezug auf den gesamten Datensatz nicht durchgehend nachvollziehbar.
Das kann unter anderem an falsch aufgezeichneten Werten liegen, weshalb auch dieser
Sensor nicht verwendet wird. Folglich fallt die Wahl fir die Analyse der Schwingungen auf
den Sensor Liuftung Geschéft: Heizregister: Riicklauftemperatur.
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Sensoren mit Schwingungsverhalten
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Abbildung 8: Sensoren mit Schwingungsverhalten
Quelle: eigene Ausarbeitung

Schwingungen sind nicht anhand eines einzelnen Messpunktes detektierbar, sondern tber
einen gewissen Betrachtungszeitraum feststellbar. In den Daten lassen sich Schwingungen
unterschiedlicher Periodendauer feststellen. Abbildung 9 zeigt das klassische
Schwingungsverhalten zu Beginn einer schwingenden Phase, welche die langste
Periodendauer der erkennbaren Schwingungen aufweist. Diese Initialschwingung l&asst sich
in einem Zeitabschnitt von 30 Minuten vollstindig darstellen und beschreiben. Es besteht
die Vermutung, dass diese Initialschwingungen Auskunft Uber die Ursache des
schwingenden Verhaltens geben kénnen. Um Initialschwingungen detektieren zu kénnen,
sollen deshalb die Messwerte, des zu analysierenden Sensors, in 30-Minuten-Abschnitte
eingeteilt werden. Dadurch lasst sich auch sicherstellen, dass ausschlief3lich unerwiinschte
Schwingungen und keine erwiinschten Schwingungen detektiert werden. Wie in Kapitel
2.1.1 beschrieben, liegt die Periodendauer unerwiinschter Schwingungen in HLK-Anlagen
bei einigen Minuten. Erst Schwingungen, mit Periodendauern Giber wenige Stunden, stellen
erwiinschte Schwingungen dar. Somit lassen sich sdmtliche unerwiinschten Schwingungen
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anhand 30-Minuten-Abschnitte beschreiben. Diese Definition ist die Basis fur die
Ausarbeitung der Detektions-Methode in Kapitel 5.3. Bei der Implementierung wird dieser
Faktor einstellbar programmiert. Das heif3t, fir die Betrachtung von Datensétze mit anderen
Schwingungscharakteristiken, kénnen auch Zeitabschnitte von kirzerer oder langerer
Dauer betrachtet werden.

Initialschwingung
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Abbildung 9: Initialschwingung
Quelle: eigene Ausarbeitung

Fur die Diagnose der Ursache des Schwingungsverhaltens, missen die Daten der
restichen 29  Sensoren den  30-Minuten-Abschnitten des  Sensors  mit
Schwingungsverhalten zugeordnet werden kénnen. Dazu werden auch die Messwerte der
restlichen 29 Sensoren in 30-Minuten-Abschnitte eingeteilt.

Der HLK-Anlage werden Sollwerte und Betriebszeiten vorgegeben. Diese lassen sich in
den Daten anhand des Reglersollwerts feststellen. Abbildung 10 zeigt einen Auszug aus
den Rohdaten, wobei die Messwerte des Reglersollwerts und des Sensors Liftung
Geschéft: Heizregister: Ricklauftemperatur Gber mehrere Tage dargestellt sind. Daraus
lassen sich Betriebszeiten und Nicht-Betriebszeiten der HLK-Anlage klar unterscheiden. Zu
Nicht-Betriebszeiten lasst sich kein Heizbedarf feststellen und es treten keine
Schwingungen auf. Unter Nicht-Betriebszeiten fallen Nachtstunden oder Wochenenden.

Nicht-Betriebszeiten enthalten keine Informationen fur die Entwicklung des FDD-
Werkzeugs. Deshalb werden die Nicht-Betriebszeiten auf 150 Minuten Phasen zwischen
den Betriebszeiten reduziert. Mit diesen verkurzten Phasen wird dennoch sichergestellt,
dass die Unterscheidung zwischen den 30-Minuten-Abschnitten des Endes einer
Schwingungsphase, dem Nicht-Betrieb und einer Initialschwingung mdglich ist. Abbildung
11 zeigt einen Auszug aus dem reduzierten Datensatz des Sensors Luftung Geschaft:
Heizregister: Ricklauftemperatur.
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Auszug der Rohdaten
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Abbildung 10: Auszug der Rohdaten
Quelle: eigene Ausarbeitung

Auszug des reduzierten Datensatzes
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Abbildung 11: Auszug des reduzierten Datensatzes
Quelle: eigene Ausarbeitung

Des Weiteren werden Phasen mit nicht nachvollziehbaren Messwerten entfernt. Der zu
untersuchende Datensatz des Sensors Liftung Geschéft: Heizregister: Riicklauftemperatur
wird damit auf 12.860 Messwerte reduziert, was 428 30-Minuten-Abschnitten entspricht.
Abbildung 12 zeigt den reduzierten Datensatz fir die Untersuchungen in dieser
Masterarbeit. Damit die Charakteristiken der Schwingungen erkennbar sind, wird auf die
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Kennzeichnung der Datenpunkte verzichtet. Es soll gezeigt werden, dass insgesamt
zwanzig Betriebsphasen mit Heizbedarf fur die Untersuchungen vorliegen, welche anhand
des Reglersollwerts erkennbar sind. Die gleiche Reduktion wird fiir die restlichen Sensoren
durchgefuhrt, um den Zusammenhang zwischen schwingenden Phasen und den restlichen
Sensoren in der Diagnose zu ermdglichen.

Reduzierter Datensatz
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Abbildung 12: Reduzierter Datensatz
Quelle: eigene Ausarbeitung

5.2 Struktur des FDD-Werkzeugs

Zur besseren Ubersicht wird zunachst die Struktur des zu entwickelnden FDD-Werkzeugs
dargestellt. Abbildung 13 enthdlt die grundlegenden Schritte, wie von einem gegebenen
Datensatz einer HLK-Anlage die Ursache des Schwingens diagnostiziert werden soll.

Aus den schwingungsbehafteten Sensordaten wird zunachst, mit Hilfe eines
Detektionsalgorithmus, ein definierter Sensor auf Schwingungen untersucht. Der
Algorithmus enthélt die noétigen Formeln zur Unterscheidung, ob und zu welchen
Zeitpunkten in der HLK-Anlage unerwinschtes Schwingen auftritt, oder ob es sich um
normale Betriebszustinde handelt. Der n&chste Schritt beinhaltet Formeln zur Erweiterung
des Detektionsalgorithmus. Ziel dabei ist es, eine Schnittstelle zwischen der reinen
Detektion von Schwingungen und deren Diagnose auf mdgliche Ursachen zu schaffen, was
zur Beantwortung der Forschungsfragen beitragt. Dies geschieht durch Charakterisierung
der detektierten Schwingungen anhand derer Amplituden und Frequenzen, sowie die
Einteilung in Klassen von Betriebszustanden. Daraus werden ZielgroRen fur die
Anwendung von Methoden des maschinellen Lernens erzeugt. Dieser Schritt der
Schnittstellenerzeugung beendet den Umfang der Detektionsmethode.
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Die Diagnose basiert auf Methoden des maschinellen Lernens. Daflir miissen zunachst aus
samtlichen Sensoren, die das Schwingen beeinflussen kdnnen, Features erzeugt werden.
Die Wahl der Features ist ein weiterer Schritt zur Beantwortung der Forschungsfragen. Die
Features, gepaart mit den aus der Detektion erzeugten ZielgréR3en, werden zu Datensétzen
vereint und mit der Methode Recursive Feature Elimination (RFE) verarbeitet. Bei der RFE
werden die Datensatze auf die signifikanten Features reduziert, woraus eine reduzierte
Auswahl an Sensoren entsteht. Diese Sensor-Auswahl entspricht der Lokalisierung
moglicher  schwingungsverursachender  Anlagenkomponenten. Auf Grund der
unterschiedlichen ZielgroBen der Detektionsmethode, kénnen fir die RFE sowonhl
Klassifikations- als auch Regressionsmethoden angewendet und deren Ergebnisse
verglichen werden, was zur Beantwortung der Forschungsfragen beitragt. Auf Basis von
Doméanenwissen wird die Sensor-Auswahl, nach Anwendung von RFE, auf die
tatsachlichen Ursachen reduziert. Anschlielend wird mittels Doméanenwissen eine
Hypothese dartiber aufgestellt, welche Art der Anderungen der diagnostizierten Ursache
die Schwingungscharakteristik verringert. Als letzter Schritt der Diagnose wird dann, mittels
eines Ansatzes des maschinellen Lernens, die Hypothese der notwendigen Anderungen
der Ursache uiberpriift. Dabei werden dem Modell notwendige Anderungen der Messwerte
Ubergeben und die Ergebnisse zur bestehenden Schwingungscharakteristik verglichen.
Dieser Schritt erméglicht die rasche Uberpriifung von Hypothesen und unterstiitzt damit die
Evaluierung nétiger Optimierungen an der HLK-Anlage. Auch mit diesem Schritt wird Bezug
auf die Forschungsfragen genommen.
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Sensordaten der HLK-Anlage
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Abbildung 13: Struktur des entwickelten FDD-Werkzeugs
Quelle: eigene Ausarbeitung

In den folgenden Kapiteln werden die einzelnen Schritte der Detektion und Diagnose im
Detail erlautert.
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5.3 Detektion

Zunachst wird die Detektionsmethode von Chintala [7] beschrieben, welche als Basis fur
die hier verwendete Detektion dient. AnschlieRend wird erlautert und begriindet, welche
Modifikationen und Erweiterungen durchgefuhrt werden.

5.3.1 Detektionsalgorithmus von Chintala

Fur die Entwicklung der hier verwendeten Detektionsmethode wird der Ansatz von Chintala
[7] verfolgt. Wie in Kapitel 3.2.2.2 beschrieben, handelt es sich dabei um eine Abwandlung
eines etablierten Ansatzes von Schwingungsdetektion aus der Prozessindustrie nach
Hagglund [17]. Chintala [7] definiert fur die Schwingungsdetektion drei Kriterien, wovon sich
zwei Kriterien auf die Frequenz der Schwingung beziehen und ein Kriterium auf die
Amplitude:

- Anzahl von Vorzeichenwechsel
- Amplitudenhdhe
- Betrachtungszeitraum

In Abbildung 14 sind die Kriterien grafisch an einem Beispiel eines Temperaturverlaufs
dargestellt und werden im folgenden Text erlautert.

Detektionskriterien von Chintala
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Abbildung 14: Detektionskriterien von Chintala
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Chintala [7].

Das erste Kriterium verwendet die Anzahl von Vorzeichenwechsel der Messwertdifferenz.
Vorzeichenwechsel sind Indikatoren fur eine Richtungsanderung der Messwertekurve und
damit Indikatoren fir das Auftreten von Schwingungen. Dazu werden die Differenzen AT,;;
aus einem betrachteten Messwert des Temperaturverlaufs T, und dessen vorgelagerten
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Messwert T,_,; gebildet, sowie die Differenz AT,,, zum nachfolgenden Messwert T},
siehe Formeln (1) und (2).

ATg = T — T (1)

ATpey = Tre1 — Tk (2)

Die Variabel ny;, gibt die Anzahl von Vorzeichenwechsel an. Wenn die
aufeinanderfolgenden Differenzen unterschiedliche Vorzeichen aufweisen, wird die Anzahl
von Vorzeichenwechsel um eins erhoht. Bei gleichen Vorzeichen erfolgt keine Erh6hung,
siehe Formel (3).

nyzw (AT >0 A ATy, > 0) V (ATge <0 A AT,y < 0)

Nyzw = (3)
Nyzw + 1, (AT <O A ATy, > 0) V (AT > 0 A ATy, < 0)

Zur Identifikation einer einzelnen Schwingung (ES) in einem Betrachtungszeitraum t;;,,, von
2 Stunden, muss die Summe der Vorzeichenwechsel ny,;,, mindestens drei betragen. Drei
Vorzeichenwechsel entsprechen einer Schwingungsperiode. Hinzu kommt das zweite
Kriterium, wonach die Amplitudenhéhe groRer als ein Grenzwert A;;,,, sein muss. Hierzu
wird der maximale Messwert Tgg 4, UNd der minimale Messwert Tgg ., innerhalb des
identifizierten Zeitraums der einzelnen Schwingung berechnet. Die Differenz aus
maximalem und minimalem Messwert ergibt die Amplitudenhdhe. Alle Datenpunkte
innerhalb des Zeitraums zwischen des ersten Vorzeichenwechsels und des dritten
Vorzeichenwechsels werden als Teil der einzelnen Schwingung definiert. Die Zahlung der
identifizierten einzelnen Schwingungen erfolgt mittels der Variablen ngg, siehe Formel (4).

Ngs , Nyzw <3V (TES,max - TES,min < Alim)

Ngs = (4)
ngs +1, Nyzw = 3 A (Tesmax — Tesmin = Atim)

Zur Detektion einer unerwinschten Schwingung US muss, innerhalb des limitierten
Betrachtungszeitraums t;;,,, von 2 Stunden, die Summe aufeinanderfolgender einzelner
Schwingungen ngs mindestens zwei betragen, siehe Formel (5). Dabei steht US = 0 fir ein
detektiertes Nicht-Schwingen und US = 1 fur ein detektiertes unerwiinschtes Schwingen.
Dies stellt das dritte Kriterium dar.

0, (ngs <2) V (t > tiim)

Us = ©)
1, (ngs =2) A (t < tym)

Folglich wird im Datensatz dann ein unerwinschtes Schwingen US detektiert, wenn
innerhalb eines limitierten Zeitraums t;;,,, eine bestimmte Anzahl Einzelschwingungen ngg
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auftreten und deren Amplitudenhthe einen limitierten Wert A;;,, nicht unterschreitet.
Samtliche Datenpunkte innerhalb des Zeitraums der identifizierten unerwinschten
Schwingung, werden dann als Teil des Schwingens deklariert.

Chintala untersucht mit dem entwickelten Detektionsalgorithmus nicht die Messwerte eines
Temperatursensors, sondern die Messwerte der Stellung eines bestimmten Ventils von
HLK-Anlagen in zehn Geb&auden. Die Sensordaten werden alle 15 Minuten aufgezeichnet.
Der Grenzwert fir die Amplitudenhéhe A;;,,, wird auf 15% der maximal moglichen Offnung
des Ventils gesetzt. Der Betrachtungszeitraum t;;,,, wird mit 2 Stunden limitiert. Mit diesem
Algorithmus konnten in bis zu 78% der Betriebszeiten unerwiinschte Schwingungszustéande
detektiert werden. Der Algorithmus wird gegenuber unterschiedlicher
Schwingungsfrequenzen getestet. Dies geschieht indem der beschriebene Algorithmus auf
HLK-Datensatze mit unterschiedlicher Abtastrate untersucht wird. Es zeigt sich, dass es
sich beim Algorithmus von Chintala um eine robuste Methodik, zur Identifikation
unterschiedlicher Schwingungscharakteristiken, handelt. In seiner Dissertation beschreibt
Chintala keine Uberpriifung der Genauigkeit des Algorithmus. Weil in der Arbeit von
Chintala die Abschétzung schwingender Betriebszeiten erfolgen soll, ist anzunehmen, dass
die Genauigkeit der Detektion nicht im Vordergrund steht. Das heil3t, wenn ein gewisser
Teil der schwingenden Betriebszustande falschlicherweise als normaler Betriebszustand
identifiziert wird, bzw. normale Betriebszustande falschlicherweise als Schwingungen, ist
das fur die Aussage der Dissertation von Chintala von geringer Bedeutung.

5.3.2 Modifizierung des Detektionsalgorithmus

In diesem Kapitel wird der, in Anlehnung an Chintala [7], flr die vorliegende Arbeit
entwickelte Detektionsalgorithmus beschrieben. Unter dem Begriff Modifikationen werden
notwendige Anpassungen verstanden, um die Genauigkeit der Detektionsmethode zu
erhéhen. Die Beschreibung der Bewertungsmethode zur Uberpriifung der Genauigkeit
erfolgt in Kapitel 5.3.3.

Abbildung 15 zeigt die Anwendung des Detektionsalgorithmus von Chintala auf einen
Auszug der in dieser Arbeit betrachteten Daten. Es zeigt sich, dass der Algorithmus von
Chintala viele schwingende Phasen nicht als solche detektiert und somit fir diesen
Datensatz nicht geeignet ist. Die Griinde fur die falsche Detektion, sowie die nétigen
Modifikationen zur Problemldsung, werden im folgenden Text beschrieben.
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Anwendung des Detektionsalgorithmus von Chintala
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Abbildung 15: Anwendung des Detektionsalgorithmus von Chintala
Quelle: eigene Ausarbeitung

Das Kriterium Uber den limitierten Betrachtungszeitraum t;;,, aus Formel (5) wird
beibehalten. Jedoch wird die Lange des Betrachtungszeitraums durch Stickelung der
Daten definiert. Wie in Kapitel 5.1 beschrieben, werden die aufgezeichneten Sensorwerte
in 30-Minuten-Abschnitte unterteilt. Der Schwellwert t;;,,, = 30 Minuten wird damit bereits
in der Aufbereitung der Daten definiert. Des Weiteren wird auf die Mindestanzahl
Einzelschwingungen ngs = 2 innerhalb des Betrachtungszeitraums t;;,, verzichtet, bzw.
auf ngg > 1 gesetzt, sieche Formel (5). Grund fiir diese Anderung ist, dass damit auch
einzelne Initialschwingungen als solche identifiziert werden kénnen, welche lediglich eine
Einzelschwingung innerhalb von 30 Minuten darstellen kann (siehe Abbildung 9). Abbildung
15 zeigt, dass der Ansatz von Chintala die einzelne initiale Schwingung bei ca. 120 Minuten
nicht als Schwingung detektieren kann. Fur die Erweiterungen in Kapitel 5.3.4.1 ist dies
jedoch notwendig.

Das Kriterium Uber die Mindestanzahl von Vorzeichenwechsel wird tbernommen, was einer
Einzelschwingung entspricht. Werden mindestens drei Vorzeichenwechsel ny,,,, innerhalb
des Betrachtungszeitraums t;;,,, gezahlt, wird der betrachtete 30-Minuten-Abschnitt als
unerwinschtes Schwingen detektiert (US = 1), andernfalls als Nicht-Schwingen (US = 0).
Formel (6) zeigt das geadnderte Kriterium beziglich der Detektion einer unerwinschten
Schwingung.

0, (Myzw <3) V (t > tym)

US = (6)
1, (Myzw = 3) A (t < tym)
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Zur Berechnung der Anzahl von Vorzeichenwechsel ny,, wird die Berechnung der
Differenzen der aufeinanderfolgenden Messwerte von Chintala in Formeln (1) und (2)
herangezogen. Unter Anwendung der Formel (3) von Chintala wird ein Problem festgestellt.
Die in dieser Arbeit untersuchten Messwerte enthalten auch Phasen ohne Wertdnderungen
(siehe Abbildung 16). Dadurch kénnen die Differenzen AT,;; und AT, auch den Wert null
enthalten. Dies ist der Grund, weshalb bei der Anwendung des Detektionsalgorithmus von
Chintala mehrere schwingende Phasen, zwischen Minute 900 und Minute 1.400, als
Normalbetrieb detektiert werden (siehe Abbildung 15).

Gemessene Schwingung mit Phasen ohne Wertdnderungen
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Abbildung 16: Gemessene Schwingung mit Phasen ohne Wertanderung
Quelle: eigene Ausarbeitung

Folgt nach einer Phase ohne Wertanderung (4T, = 0) eine Phase mit positiver
Wertanderung (4T, > 0), kann mit Formel (3) kein Vorzeichenwechsel ny,,, festgestellt
werden. Genauso wird auch kein Vorzeichenwechsel ny;, festgestellt, wenn ein
ansteigender Wert (4T, > 0) in einen konstanten Wert (4T, = 0) Ubergeht. In Formel

(7) werden deshalb die Falle von Formel (3) um die fehlenden Beziehungen fiir konstante
Verlaufe erweitert.

Nyzw (AT3e >0 A ATpey > 0) V (AT < 0 A ATy, < 0) V
(AT =0 A ATy, = 0)
Nygw =4 waw +1, (ATt > 0 A ATy, = 0) V (AT < 0 A ATy, = 0) V

)
(ATalt = 0 A ATneu > 0) \ (ATalt = 0 A ATneu < 0) \

(AT <0 A ATy, > 0) V (ATye > 0 A ATy, < 0)

Das Kriterium der limitierten Amplitudenh6he 4;;,,, aus Formel (4) wird nicht tbernommen.
Die Detektion soll sdmtliche Amplitudenhohen zulassen. Wie in Abbildung 18 ersichtlich,
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kénnen die Amplitudenhéhen stark variieren, weshalb fixe Grenzwerte die Detektion
verfalschen kdnnen.

Wie Yuwono et al. [25] beschreibt, haben regelbasierte Ansatze den Nachteil, dass
einschrankende Schwellwerte bei andernden Umgebungsbedingungen, oder bei
Anwendung auf andere HLK-Anlagen, zu Fehldetektionen fiihren. Venkatasubramanian et
al. [15] beschreibt, dass ein qualitativ hochwertiges FDD-Werkzeug auch unter &ndernden
Bedingungen in der Lage sein muss, Normalbetrieb und Fehlbetrieb zu unterscheiden
(siehe Kapitel 3.2.1).

Dies soll mit weglassen der Amplitudenlimitierung ermoéglicht werden. Far
Anwendungsfalle, bei denen ein Rauschen auf den Messwerten zu erwarten ist, sollte das
Kriterium beziglich Amplitudenhohe jedoch implementiert werden. Dies ist fur den in dieser
Masterarbeit betrachteten Datensatz jedoch nicht der Fall. Grund hierfir ist, dass im Falle
der Temperaturaufzeichnung ausschlie3lich dann ein neuer Werte aufgezeichnet wird,
wenn der Betrag der Anderung zum vorangegangenen Wert groRer als 1°C ist. Diese
Wertanderungen werden nicht als Rauschen, sondern als mogliches unerwiinschtes
Schwingen interpretiert.

Folglich wird im Datensatz dann eine unerwiinschte Schwingung US detektiert, wenn
innerhalb eines limitierten Zeitraums t;;,,, eine bestimmte Anzahl von Vorzeichenwechsel
nyzy auftritt. Samtliche Datenpunkte innerhalb des Zeitraums t;;,,, werden dann als Teil des
Schwingens deklariert.

In Abbildung 17 sind die beschriebenen Kriterien grafisch an einem Beispiel dargestellt.
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Abbildung 17: Detektionskriterien
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Chintala [7].

Die Kriterien von Chintala, welche sich auf die Frequenz beziehen, werden somit
abgewandelt. Hingegen wird das Kriterium beztglich Amplitude nicht bertcksichtigt. In
Abbildung 18 wird, anhand eines Auszugs aus dem Datensatz, die Anwendung des
modifizierten Detektionsalgorithmus beispielhaft dargestellt. Es lasst sich erkennen, wie die
gemessenen Werte in die Phasen Nicht-Schwingen (blau) und Schwingen (rot) unterteilt
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werden. Sowohl initiale Schwingungen als auch Phasen ohne Wertanderungen kénnen
durch die Modifikationen detektiert werden. Die Ergebnisse und Uberprifung der

Anwendung des modifizierten Detektionsalgorithmus kdnnen Kapitel 7.1 enthommen
werden.

Anwendung des Detektionsalgorithmus
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Abbildung 18: Anwendung des Detektionsalgorithmus
Quelle: eigene Ausarbeitung

5.3.3 Bewertung des Detektionsalgorithmus

Die Genauigkeit des Detektionsalgorithmus soll Uberprift werden. Grund hierfur ist, dass
falsch identifizierte Betriebszustande die Ursachenanalyse stark beeinflussen.

Wie im Ubersichtsartikel fiir FDD-Werkzeuge von Shi et al. [18] beschrieben, eignen sich
fir FDD-Werkzeuge die Berechnung der Indikatoren False Positive Rate,
False Negative Rate, Precision und Recall. Diese Quantifizierungsmethoden sind
wissenschaftlich anerkannt und dienen der Beurteilung der Leistungsfahigkeit gegentber
anderer Detektionsmethoden. Dazu werden in Tabelle 2 die verwendeten Variablen
definiert.

Variable Beschreibung

True Positive Ein fehlerhafter Zustand wird korrekt als fehlerhaft identifiziert.
False Positive Ein normaler Zustand wird inkorrekt als fehlerhaft identifiziert.
True Negative Ein normaler Zustand wird korrekt als normal identifiziert.
False Negative Ein fehlerhafter Zustand wird inkorrekt als normal identifiziert.

Tabelle 2: Indikatoren zur Bewertung von FDD-Werkzeugen
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Shi et al. [18].
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Die False Positive Rate gibt das Verhaltnis von False Positive zur Summe aus

False Positive und True Negative, siehe Formel (8), an [18]. Dies entspricht dem MalR3 der

inkorrekt als fehlerhaft identifizierten Zustande in Bezug auf alle normalen Zusténde.
False Positive

False Positive Rate =
arse Fosittve ftate False Positive + True Negative (8)

Die False Negative Rate gibt das Verhdltnis von False Negative zur Summe aus
False Negative und True Positive, siehe Formel (9), an [18]. Dies entspricht dem Mal3 der
inkorrekt als normal identifizierten Zustande in Bezug auf alle fehlerhaften Zustande.

False Negative

False Negative Rate =
arse fegative fate False Negative + True Positive (9)

Die Precision gibt das Verhaltnis von True Positive zur Summe aus True Positive und

False Positive, siehe Formel (10), an [18]. Dies entspricht dem Mafl der korrekt

identifizierten fehlerhaften Zustande in Bezug auf alle als fehlerhaft identifizierten Zustande.
True Positive

Precision =
True Positive + False Positive (10)

Der Recall gibt das Verhaltnis von True Positive zur Summe aus True Positive und
False Negative, siehe Formel (11), an [18]. Dies entspricht dem MalRR der korrekt
identifizierten fehlerhaften Zustédnde in Bezug auf alle fehlerhaften Zustande.

True Positive

Recall =
ecd True Positive + False Negative 11)

Fur eine ideale Detektionsmethode ergibt sich fur die Indikatoren False Positive Rate und
False Negative Rate der Wert Null [18]. Fur die Indikatoren Precision und Recall deutet der
Wert Eins auf eine ideale Detektionsmethode hin [26]. Dies bedeutet, dass fehlerhafte und
normale Zustande korrekt identifiziert werden. Die Anwendung der Bewertungsmethode fir
den Detektionsalgorithmus erfolgt in Kapitel 7.1.

5.3.4 Erweiterung des Detektionsalgorithmus

Der in Kapitel 5.3.2 beschriebene modifizierte Algorithmus, wird in diesem Kapitel erweitert.
Unter dem Begriff Erweiterungen werden notwendige Anpassungen verstanden, wodurch
unterschiedliche Zielgro3en erzeugt und fur die Diagnose (siehe Kapitel 5.4) bereitgestellt
werden. Aus den kontinuierlichen Messwerten des Schwingungsverhaltens kann bereits ein
datenbasiertes Regressionsmodell zur Diagnose erzeugt werden. Unterschiedliche Arten
von ZielgroRen ermoglichen jedoch die Erzeugung mehrerer Kilassifikations- und
Regressionsmodelle fir die Diagnose. Dadurch wird eine breitere Betrachtung der
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Diagnosemethode ermdglicht. Abbildung 19 stellt einen Uberblick der mdglichen
Erweiterungen fir die Umsetzung von Klassifikations- und Regressionsalgorithmen dar.

Kontinuierliche Messwerte des Schwingungsverhaltens

.
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Abbildung 19: Uberblick méglicher ZielgroRen zur Erzeugung von datenbasierten Modellen
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Erweiterungen stellen somit die Schnittstellenfunktion zwischen Detektion und
Diagnose dar. Die Betrachtungen dienen der Beantwortung der Forschungsfragen zum
Thema Detektionsmethode (siehe Kapitel 4.1). In den folgenden Kapiteln werden diese
Erweiterungen im Detail beschrieben.

5.3.4.1 Erweiterung zur Anwendung von Klassifikationsalgorithmen

Als Schnittstelle zur Diagnosemethode sollen aus der Detektion Klassen als Zielgréf3e, fir
die Anwendung von Klassifikationsalgorithmen, hervorgehen. Dazu steht aus Formel (6)
die Unterscheidung zwischen Schwingen und Nicht-Schwingen zur Verfligung. Aus
Abbildung 20 geht des Weiteren hervor, dass in den auftretenden Schwingungen
unterschiedliche Phasen vorliegen. So steht zu Beginn jeder Schwingungsphase ein
initierendes  Aufschwingen. Ahnliches Verhalten lasst sich auch bei normalen
Betriebsphasen feststellen, jedoch mit wesentlich geringeren Amplituden. Es wird deshalb
angenommen, dass, anhand der Unterscheidung von Initialschwingungen vor
Schwingungsphasen und vor Normalbetrieb, Hinweise auf die Schwingungsursache
auffindbar sind. Somit sollen aus der Detektion unterschiedliche Klassen von
Betriebsphasen entstehen, anhand derer die verursachenden Anlagenkomponenten
lokalisiert und diagnostiziert werden kdnnen. Die unterschiedlichen Klassen, die fir die
Diagnosemethode bereitgestellt werden sollen, werden in Tabelle 3 aufgezeigt und sind in
Abbildung 20 dargestellt.
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Klassenname Klassen-ID
Kein Betrieb

Normalbetrieb

Schwingung

Initialschwingung vor Normalbetrieb
Initialschwingung vor Schwingung

A W NPEFELO

Tabelle 3: Beschreibung der Klassen von Betriebszustanden
Quelle: eigene Ausarbeitung

Anwendung der Klassenunterscheidung
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Abbildung 20: Anwendung der Klassenunterscheidung
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Zuordnung der Klassen basiert auf dem Detektionsergebnis US, siehe Formel (6). Dazu
wird die Indexierung i eingefliihrt, wobei i fur die Nummer des betrachteten 30-Minuten-
Abschnitts steht und US; fur das Detektionsergebnis des betrachteten 30-Minuten-
Abschnitts. Das Detektionsergebnis des vorangegangenen 30-Minuten-Abschnitts US;_;
und das Detektionsergebnis des nachfolgenden 30-Minuten-Abschnitts US;,,; werden fur
die Zuordnung zu den Klassen bengtigt. Zusatzlich wird die Amplitude der Schwingung aus
dem maximalen Messwert T; ,,,,,, und dem minimalen Messwert T; ,,,;,, des betrachteten 30-
Minuten-Abschnitts i berechnet und mit den Grenzwerten A, ; und A, , verglichen.
AulRerdem wird jene Information bendtigt, die auf den ausgeschalteten Zustand der Anlage
hinweist. Dazu wird der kleinste Wert T; ,,,;, innerhalb des 30-Minuten-Abschnitts berechnet
und mit dem Grenzwert Ty;,,, vVerglichen. Formel (12) beschreibt die Voraussetzungen fir

die Klassenzuordnung, welche im anschlie3enden Text beschrieben werden. Die Wahl der
Werte von A, 1, Aim,2 und Ty, sind Tabelle 4 zu entnehmen.
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(0, (USi = 0) A (Tymin < Tiim)

1,  (US; =0)A(Timin > Tiim)

1, WS =1)AWSi+1=0) A (Ti—1max — Timimin > Atim,1)
Klasse =42 (USi=1DAUS;y1 =D AUS;-1=1) 12)
2, (WUS;= 1) AUS1 = 0)A(Tictmax — Timtmin < Atim,1)

3,  (US;=1)AUS;—1 = 0)A(Tymax — Timin < Alim,2)

4, (USi = 1) A (USi—l = 0) A (Ti,max - Ti,min > Alim,z)

Die Klasse 0 - kein Betrieb beschreibt jene Phasen, in denen kein Bedarf besteht und die
HLK-Anlage somit ausschaltet. Dies ist der Fall, wenn das Detektionsergebnis US; kein
Schwingen enthalt und der kleinste Messwert des 30-Minuten-Abschnitts T; ,,,;,, kleiner als
der Grenzwert Ty;,, ist. Diese Phasen sind fur die Diagnose nicht von Interesse, da keine
Schwingungen auftreten konnen und werden fur die Diagnose gezielt aussortiert. Jedoch
wird die Identifizierung dieser Phasen bendtigt, um in weitere Folge die Klassen 3 und 4 zu
identifizieren.

Die Klasse 1 - Normalbetrieb stellt den erwiinschten Betrieb der HLK-Anlage dar. Hierbei
wird der Bedarf entsprechend der Sollwerte gedeckt und es entsteht kein schwingendes
Verhalten. Wird im Detektionsergebnis US; kein Schwingen festgestellt und befindet sich
der kleinste Messwert des 30-Minuten-Abschnitts T; ,,,;,, Uber dem Grenzwert Tj;,,,, handelt
es sich um Normalbetrieb. Fir Klasse 1 ergibt sich des Weiteren ein Sonderfall, welcher
weiter unten beschrieben wird.

Die Klasse 2 - Schwingung beschreibt Phasen mit Bedarf, in denen schwingendes
Verhalten auftritt. Dazu missen das Detektionsergebnis US;, das nachgelagerte
Detektionsergebnis US;,; und das vorgelagert Detektionsergebnis US;_; jeweils ein
Schwingen enthalt. Auch fur Klasse 2 ergibt sich ein Sonderfall, welcher weiter unten
beschrieben wird.

Bei der Klasse 3 - Initialschwingung vor Normalbetrieb handelt es sich um jene Startphase
des Betriebs der HLK-Anlage, nach der Normalbetrieb eintritt. Hierzu muss das
Detektionsergebnis US; ein Schwingen feststellen. Das vorgelagerte Detektionsergebnis
US;_; darf kein Schwingen enthalten. AulRerdem muss die Amplitude der detektierten
Schwingung (T; max — Timin) Kleiner als der Grenzwert A;;,, sein. Dies dient der
Unterscheidung zu Klasse 4, welche wesentlich hdhere Amplituden aufweist.

Bei der Klasse 4 - Initialschwingung vor Schwingung handelt es sich um jene Startphase
des Betriebs der HLK-Anlage, nach der Schwingungen eintreten. Hierbei gelten die
gleichen Bedingungen wie fur Klasse 3, jedoch muss die Amplitude der detektierten
Schwingung (T; max — Timin) 9roRer sein als der definierte Grenzwert A, ».

Des Weiteren ergibt sich aus dem betrachteten Datensatz ein Sonderfall durch Teilung der
Initialschwingung. Grund hierfir ist die Dauer des Betrachtungszeitraums t;;,,, welcher
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durch die Stickelung des Datensatzes in 30-Minuten-Abschnitte definiert ist. Endet der
Betrachtungszeitraum t;;,,, innerhalb einer Initialschwingung, entstehen zwei
aufeinanderfolgende Schwingungen. Der erste Teil wird als Initialschwingung identifiziert
und den Klassen 3 oder 4 zugeordnet. Der zweite Teil wird als Schwingung identifiziert.
Dies stellt dann ein Problem dar, wenn alle darauffolgenden 30-Minuten-Abschnitte keine
Schwingungen enthalten, sondern Klasse 1 — Normalbetrieb enthalten. Dieser Sonderfall
ist in Abbildung 21 ersichtlich. Tage ohne schwingendes Verhalten sollen keine falsch
zugeordneten Schwingungen enthalten.

Problem bei Sonderfall 1
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Abbildung 21: Problem bei Sonderfall 1
Quelle: eigene Ausarbeitung

Zur Problemldésung wird die folgende Zuordnung ergénzt, sieche Formel (12). Dazu muss
das Detektionsergebnis US; ein Schwingen sein und das nachgelagerte Detektionsergebnis
US;;1 kein Schwingen sein. Liegt die Amplitudenhdhe der vorgelagerten Schwingung
(Ti—1max — Ti—1,min) Uber dem Grenzwert A;,,,, handelt es sich bei der vorgelagerten
Schwingung um die Klasse 3 - Initialschwingung vor Normalbetrieb. In diesem Fall wird der
zweite Teil der geteilten Initialschwingung der Klasse 1 - Normalbetrieb zugeordnet. Das
Ergebnis dieser Losung ist in Abbildung 22 ersichtlich.
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Abbildung 22: Lésung von Sonderfall 1
Quelle: eigene Ausarbeitung

Durch den Lésungsansatz von Sonderfall 1 kommt es zu einem weiteren Sonderfall fir das
Ende von schwingenden Tagen. Die Formel aus Sonderfall 1 weist einem Ende eines
schwingenden Tages die Klasse 1 - Normalbetrieb zu, obwohl es ein Schwingen darstellt.
Abbildung 23 enthélt die Darstellung des Problems des zweiten Sonderfalls im Abschnitt
zwischen Minute 30 und Minute 60.
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Abbildung 23: Problem bei Sonderfall 2
Quelle: eigene Ausarbeitung
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Abhilfe schafft die Uberpriifung der Amplitudenhohe. Liegt die Amplitudenhéhe der
vorgelagerten Schwingung (Ti—1 max — Ti—1,min) UNter dem Grenzwert 4;;,,, 1, handelt es sich
nicht um eine Teilung einer Initialschwingung, sondern um das Ende eines schwingenden
Tages. Diese Abschnitte sollen der Klasse 2 — Schwingung zugeordnet werden. Abbildung
24 enthdlt die Darstellung der Losung des Problems.

Lésung von Sonderfall 2

35.01 —— Klasse 1 : :
3251 —— Klasse 2 i i
=== 30-Minuten-Abschnitte i i

¢ 30.0- i | |
£ | | |
5275 ' | !
o] I 4 I
@ 25.0 1 I | leneeee]
o 1 | 1
; : | :
@ 22.5- | | |
20.0 - | | I

1 | 1

1 1 1

17.5 A . ! .

0 20 40 60 80 100 120
Zeit in Minuten

Abbildung 24: Lésung von Sonderfall 2
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Klassen 3 und 4 werden durch diese Sonderfalle nicht beeintrachtigt, da sich deren
Zuordnungen auf das vorangegangene Detektionsergebnis US;_; beziehen. Das Ergebnis
der Klassenzuordnung héangt von der Definition der Grenzwerte ab. Deren Definitionen sind
individuell auf den betrachteten Datensatz anzupassen. Fir den in dieser Arbeit
betrachteten Datensatz werden die Grenzwerte in Tabelle 4 gewahlt. Die Wahl der
Grenzwerte entstammt manueller Datenanalyse.

Variable Grenzwert
Tiim 22,4 °C
Ayma 10,0 °C
Ajim,2 15,0 °C
Tiim 30 Min

Tabelle 4: Wahl der Grenzwerte der Detektionsmethode
Quelle: eigene Ausarbeitung

5.3.4.2 Erweiterung zur Anwendung von Regressionsalgorithmen

Aus der Detektion sollen weitere ZielgroéRen zur Anwendung von Regressionsalgorithmen
hervorgehen. Wie in Abbildung 19 dargestellt, kommen die unver&nderten Messwerte eines
Sensors mit schwingendem Verhalten als Zielgré3e in Frage. Weitere Zielgré3en kdnnen
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aber auch aus der Beschreibung der Schwingungscharakteristik erzeugt werden. Dies
geschieht mittels Berechnung der Schwingungseigenschaften Amplitude und Frequenz
innerhalb der 30-Minuten-Abschnitte. Abbildung 25 zeigt exemplarisch die Messung einer
Betriebsphase mit schwingendem Verhalten.

Darstellung einer gemessenen Schwingung
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Abbildung 25: Darstellung einer gemessenen Schwingung
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Frequenz errechnet sich aus dem Kehrwert der Periodendauer einer Schwingung. Wie
Abbildung 25 zeigt, handelt es sich bei den betrachteten Daten nicht um ideal periodische
Schwingungen, weshalb die Periodendauer innerhalb eines 30-Minuten-Abschnitts
variieren kann. Aus diesem Grund ist die Bestimmung der Periodendauer und der Frequenz
aufwandig. Abhilfe zur Berechnung der Frequenzen von Schwingungen schafft die Fourier-
Transformation. Dabei wird das Frequenzspektrum der Schwingung berechnet. Die
Berechnung des Frequenzspektrums erfolgt Uber das scipy-Paket rfft [27]. Abbildung 26
zeigt das berechnete Frequenzspektrum und die dominierende Frequenz f;,, der
schwingenden Betriebsphase aus Abbildung 25. Die dominierende Frequenz fiom
entspricht der geringsten Frequenz mit dem hoéchsten Betrag der Amplitude. In diesem
Beispiel wird eine dominierende Frequenz f;,», von 0,1 Hz identifiziert. Grund fir die Wahl
von fyom iSt, dass sich die Schwingungscharakteristik damit am besten beschreiben lasst.
Abbildung 25 zeigt, dass die Messwerte nicht eine einzelne Schwingungscharakteristik
enthalten, sondern als Uberlagerung von Schwingungen mit unterschiedlichen Frequenzen
beschrieben werden kdnnen. Zu sehen ist dies beispielsweise anhand des Plateaus bei
Minute 10. Auch im Frequenzspektrum in Abbildung 26 lasst sich erkennen, dass die
Schwingungscharakteristik der Messwerte aus der Zusammensetzung mehrerer
Frequenzen besteht. Wie in Kapitel 3.2.2.1 beschrieben, erzeugen unterschiedliche
Schwingungscharakteristiken zusatzliche Peaks, was die eindeutige Beschreibung einer
Schwingung mittels frequenzbasierter Methoden erschwert. Fir die Analysen im Zuge
dieser Masterarbeit wird davon ausgegangen, dass es sich bei den Anteilen mit héheren
Frequenzen um Messungenauigkeiten handelt und somit keine weiteren Informationen fir
die Ursachenanalyse enthalten. Deshalb wird die Beschreibung mittels dominierender
Frequenz als ausreichend bewertet.
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Abbildung 26: Frequenzspektrum und dominierende Frequenz
Quelle: eigene Ausarbeitung

Zur Beschreibung der Charaktereigenschaft Amplitude, wird Formel (4) angewendet. Die
Amplitudenhdhe A4,,,, errechnet sich aus dem kleinsten und grof3ten Messwert innerhalb
des betrachteten 30-Minuten-Abschnitts (T; ax — Timin)-

Zur Uberprifung der berechneten Schwingungscharakteristiken dominierende Frequenz
faom und Amplitudenhéhe A,..., Wwerden die gemessenen Werte mit einer
Rucktransformation verglichen. Die Ricktransformation erfolgt mittels einer Sinus-Funktion
aus den berechneten Parametern und ist in Formel (13) beschrieben.

Ricktransformation = A,gy - SIN21t - f10m) (13)

Der grafische Vergleich zwischen Ricktransformation und gemessenen Werten in
Abbildung 27 zeigt, dass die Beschreibung der Schwingungscharakteristik anhand der
dominierenden Frequenz f;,, und der Amplitudenhthe A,,,, nicht perfekt ist. Der rote
Graph enthélt keine unterschiedlichen  Amplitudenhéhen oder (Uberlagerte
Schwingungsfrequenzen. Wie in Kapitel 3.2.2.1 beschrieben, eigenen sich solche
zeitbasierten und frequenzbasierten Methoden nicht fir die Anwendung auf Uberlagerte
Schwingungen. Hingegen wirden sich Methoden auf Basis der Zerlegung des Spektrums
eignen, jedoch mit dem Nachteil der bendtigten hohen Rechenleistung. Wie zuvor
beschrieben, werden Uberlagerte Schwingungsfrequenzen, fur die in dieser Masterarbeit
betrachteten Daten, nicht als wichtig betrachtet. Auch gibt die Betrachtung unterschiedlicher
Amplituden innerhalb eines 30-Minuten-Abschnitts keine zusétzlichen Informationen tber
die Problematik des Schwingens. Das Wissen Uber den maximalen Wert A,,,, innerhalb
von 30 Minuten gibt Auskunft Gber die Starke des Schwingens und ist damit fir die
Betrachtungen in dieser Masterarbeit ausreichend.
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Darstellung der gemessenen und ricktransformierten Schwingung
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Abbildung 27: Darstellung der gemessenen und riicktransformierten Schwingung
Quelle: eigene Ausarbeitung

Fur die Berechnung der Amplitudenhdhe A4,,,, konnte auch die Fourier-Transformation
verwendet werden. Um aber weitere Abweichungen zwischen realer und transformierter
Charakteristik zu vermeiden, wird die Amplitudenhdhe A,,,, aus dem Zeitbereich
berechnet. Diese berechnet die maximalen Ausschlage der Schwingungen. Hingegen
berechnet die Fourier-Transformation die dominierende Amplitude, welche geringer sein
kann als die gemessene Amplitudenhéhe A, qx-

Die dominierende Frequenz f,;,, und die Amplitudenhdhe A,,,, werden im Algorithmus

ausschlieBlich dann berechnet, wenn eine Schwingung detektiert wird, siehe Formeln (14)
und (15).

Amax = 0, US =0 (14)

faom,i» Uus; =1
fdom = (15)

Die hier berechneten Informationen Uber die dominierende Frequenz f;,,, und die
Amplitudenhéhe A4,,,, werden der Diagnose bereitgestellt.
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5.4 Diagnhose

Im Zuge der Literaturrecherche fur diese Masterarbeit konnten keine wissenschatftlichen
Arbeiten, zur umfanglichen Ursachenanalyse von Schwingungen im Bereich von HLK-
Anlagen, gefunden werden. In anderen Fachbereichen werden Feature-Selection-
Methoden angewendet, um Ursachen fir Fehler zu diagnostizieren (siehe Kapitel 3.2.3.2).
Der Ansatz mittels Feature-Selection soll, fir das in dieser Masterarbeit entwickelte FDD-
Werkzeug, verfolgt werden und damit die definierte Forschungsfrage beantwortet werden.

Dazu werden zunachst wichtige Aspekte des maschinellen Lernens beschrieben, die fur
die Umsetzung notig sind. Darauf folgt die Beschreibung, welche Klassifikations- und
Regressionsalgorithmen fir die Erzeugung der Modelle verwendet werden. Aul3erdem wird
auf die Erzeugung von Features aus den Sensordaten eingegangen, welche fir die
Schnittstelle zwischen Detektion und Diagnose notig sind. AnschlielBend wird die
Anwendung von Feature-Selection-Methoden, fir die Auffindung der méglichen Ursachen
fir das Schwingen, beschrieben. Am Ende dieses Kapitels erfolgt die Erklarung, wie auf
Basis der Feature-Selection-Methode schlussendlich die Diagnose gestellt wird und wie die
Ergebnisse der Diagnosemethode bewertet werden.

5.4.1 Aspekte des Maschinellen Lernens

Zum Verstandnis der Diagnose wird zunachst auf wichtige Aspekte in Bezug auf
maschinelles Lernen eingegangen.

Von der betrachteten HLK-Anlage stehen umfangreiche Daten zur Verfugung. Samtliche
Sensoren kdénnen den Anlagenkomponenten zugeordnet werden. Daraus lassen sich
Eingangs- und AusgangsgrofR3en definieren.

Mit Hilfe von Algorithmen des maschinellen Lernens lassen sich aus den vorhandenen
Daten Modelle erzeugen, die den Zusammenhang zwischen Eingangs- und
Ausgangsgroflen enthalten. Das Modell ermdglicht anschlie@end, anhand bisher
unbekannter Eingangsgrof3en, die Werte der Ausgangsgrof3e vorherzusagen. Hierbei
spricht man von supervised learning. Eine zweite Art von Modellen lasst sich mit
unsupervised learning erzeugen. Diese werden eingesetzt, wenn das Wissen Uber
Eingangs- und Ausgangsgréf3en nicht vorhanden ist [26].

Im Fall der vorliegenden Daten sind die Eingangsgrof3en klar definiert und auch die
Ausgangsgrof3e, die das zu untersuchende Problem enthalt, ist bekannt. Deshalb werden
keine Modelle des unsupervised learning fur diese Arbeit bendtigt, sondern Modelle des
supervised learning angewendet.

Beim maschinellen Lernen werden die Merkmale der Eingangsgrof3e als Features
bezeichnet. Die Messwerte aller Merkmale eines einzelnen Zeitpunktes werden als ein
Sample bezeichnet. Die Ausgangsgrof3e, welche die zu untersuchenden Probleme enthélt,
wird als Zielgré3e bezeichnet. Als Zielgrél3e kdonnen zwei unterschiedliche Arten auftreten.
Entweder handelt es sich bei der ZielgréRe um Klassen, denen ein Sample angehért, wobei

-47 -



man dann von einem Klassifikationsproblem spricht. Oder die Zielgré3e enthalt Werte, was
als Regressionsproblem beschrieben wird [26].

Der reduzierte Datensatz enthalt 24 Sensoren (siehe Tabelle 5), welche jeweils 12.860
Messwerte enthalten. Ubertragen auf die Definitionen des maschinellen Lernens entspricht
dies 24 Features mit 12.860 Samples. Diese Daten stellen die Eingangsgréf3e dar und
werden mit dem Formelzeichen X bezeichnet. Die Zielgrof3e erhélt das Formelzeichen y
und enthalt 12.860 Messwerte, die den Samples von X zugeordnet sind.

Um ein Vorhersagemodell zu erzeugen, missen die Daten geteilt werden. Abbildung 28
zeigt exemplarisch die Einteilung der Daten. Ein Teil dient dem Lernen des Modells und

besteht aus Samples der Eingangs- und Ausgangsgrof3e, welche in Blau dargestellt sind.
Die fur das Lernen verwendeten Samples der EingangsgroRe werden mit Xr,gining

bezeichnet. Mit yr,qining Werden die fur das Lernen verwendeten Samples der
Ausgangsgrofle bezeichnet. Die Qualitdit des Vorhersagemodells lasst sich mit
Bewertungsmethoden beschreiben (siehe dazu Kapitel 5.4.4.2). Eine geringe Bewertung
lasst darauf schlieRen, dass sich mit dem Modell kein Zusammenhang zwischen
EingangsgréRen und AusgangsgroRe beschreiben lasst. Dieses Problem wird auch als
underfitting bezeichnet. Eine hohe Bewertung des Modells auf Basis der Trainingsdaten
stellt somit die Grundlage fir ein qualitativ hochwertiges Modell dar. In Rot sind die Daten
fur die Uberpriifung des Modells dargestellt (siehe Abbildung 28). Diese bestehen aus
Samples der Eingangsgrof3e, die mit X, bezeichnet werden, sowie aus den zugehdrigen
Samples der AusgangsgrofRe, die mit yr.s; bezeichnet werden. Die Testdaten sind
notwendig, um die Qualitat des erzeugten Modells zu Uberprifen. Das heif3t, das gelernte
Modell auf Basis von Trainingsdaten, wird mit bisher unbekannten Testdaten tberpruft.
Dazu werden dem gelernten Modell neue Samples X, ; Uibergeben und eine Vorhersage
Uber die AusgangsgroRe yyornersage €rZeUgL. Anschliellend erfolgt der Vergleich zwischen
vorhergesagter Ausgangsgro3e yyornersage Und den wahren Werten yr. mittels
Bewertungsmethoden (siehe dazu Kapitel 5.4.4.2). Daraus ergibt sich ein Maf3 fur die
Genauigkeit der Vorhersage eines Modells [26].

EingangsgréiRe Ausgangsgrofle
Feature 1 Feature 2 Feature 3 ZielgroRRe

Sample 1
Sample 2
Sample 3
Sample 4
Sample 5
Sample 6
Sample 7
Sample 8
Sample 9

Abbildung 28: Einteilung der Daten in Trainings- und Testdaten
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Mdiller et al. [26].
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Das klassische Ziel mit supervised learning ist es, ein Modell zu erzeugen, welches eine
maglichst hohe Genauigkeit bei der Vorhersage der Ausgangsgrof3e auf Basis neuer
Samples liefert. Ergibt die Bewertung des Modells eine hohe Genauigkeit bei Anwendung
auf die Trainingsdaten, jedoch geringe Werte bei Anwendung auf die Testdaten, spricht
man von overfitting. Der Grund fur overfitting ist, dass zu komplexe Zusammenhange
zwischen Xrrqining UNd Yrrqining VOrliegen. Die komplexen Zusammenhange des Modells
liefern auf die Trainingsdaten hervorragende Ergebnisse, jedoch nicht auf die Testdaten.
Um underfitting und overfitting entgegenzuwirken, kdnnen sowohl am Modell als auch an
den Daten Anderungen vorgenommen werden. Es kdnnen unterschiedliche Algorithmen
zur Modellerzeugung getestet werden und deren Parametereinstellungen optimiert werden
(siehe Kapitel 5.4.4.1). Des Weiteren kann durch Eliminieren von Features oder Erzeugung
neuer Features die Informationslage verédndert und damit die Qualitat des Modells
beeinflusst werden (siehe Kapitel 5.4.2). Au3erdem kann die Unterteilung von Trainings-
und Testdaten fur die Modellerzeugung auf unterschiedliche Varianten durchgefihrt
werden und auch damit die Modellqualitéat verbessert werden (siehe Kapitel 5.4.4.3) [26].

Im Bereich des maschinellen Lernens sind noch viele weitere Methoden vorhanden, mit
denen die Qualitat des Vorhersagemodells beeinflusst werden kann, wie beispielsweise
Scaling-Methoden [26]. Jedoch werden im Zug dieser Arbeit keine weiteren Methoden
angewendet, weshalb nicht weiter im Detail darauf eingegangen wird.

5.4.2 Erzeugung der Features

In Kapitel 5.1 wird beschrieben, dass die Messwerte des betrachteten Problems in 30-
Minuten-Abschnitte eingeteilt werden, um Schwingungen detektieren zu kénnen. In Bezug
auf das maschinelle Lernen wird fortlaufend von Samples anstatt von Abschnitten
gesprochen. Im Zuge der Detektion werden die 30-Minuten-Samples zum einen in Klassen
eingeteilt (siehe Kapitel 5.3.4.1), zum anderen wird die Schwingungscharakteristik jedes
Samples mittels Amplitudenhdhe und dominierender Frequenz beschrieben (siehe Kapitel
5.3.4.2). Diese Informationen dienen dem Aufbau verschiedener ZielgroRen y fur die
Erzeugung verschiedener Klassifikations- und Regressionsmodelle.

Des Weiteren werden fir die Diagnose die EingangsgrofRe X, bzw. Features, bendtigt.
Durch manuelle grafische Analyse der 30 Sensoren der HLK-Anlage kann festgestellt
werden, dass mehrere Sensoren Uber den gesamten Betrachtungszeitraum konstante
Werte liefern. Dabei handelt es sich um die Sensoren:

- Loftung Geschéft: Zuluft-Fuhler: Druck
- Grundwasserversorgung: Sekundar: Temperatur Vorlauf
- Grundwasserversorgung: Sekundar: Temperatur Ricklauf.

Diese Sensoren werden aus dem Datensatz entfernt, da diese keine brauchbaren
Informationen fir die Modellerzeugung oder die Ursachenanalyse liefern, jedoch die
Rechendauer der Modelle erhdhen.
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Des Weiteren wird in Kapitel 5.1 festgestellt, dass das Schwingungsverhalten der HLK-
Anlagen anhand mehrerer Sensoren identifiziert werden kann. Dabei handelt es sich um
die Sensoren:

- Luftung Geschéft: Heizregister: Ricklauftemperatur
- Reglerausgang
- Luftung Geschéft: Zuluft-Fuhler: Temperatur

Diese schwingenden Sensoren werden auch aus dem Datensatz entfernt. Grund hierfur ist,
dass Sensoren mit der gleichen Charakteristik wie die ZielgréRe starken Einfluss auf das
Modell zur Vorhersage der Zielgrol3e hatten. Es wird angenommen, dass die datenbasierte
Ursachenanalyse dann rein auf den schwingenden Sensoren basieren wirde, was keine
brauchbare Aussage fur die Diagnose darstellt.

Fur die Erzeugung der EingangsgroRe X werden deshalb 24 der urspriinglich 30 Sensoren

verwendet, welche in Tabelle 5 aufgelistet sind.

Sensorbeschreibung Sensor-1D
Reglersollwert Sensor 1
Aulentemperatur Sensor 2
Raumtemperatur FBH Ost Sensor 3
Raumtemperatur FBH Sid Sensor 4
Liftung Werkstatt: Raumtemperatur: Temperatur Sensor 5
Laftung Werkstatt: Zulufttemperatur: Temperatur Sensor 6
Liftung Geschaft: V ZUL errechnet Sensor 7
Liftung Geschaft: V ABL errechnet Sensor 8
Liftung Geschaft: Abluft-Ventilator: Differenzdruckfihler Sensor 9
Liftung Geschaft: Zuluft-Ventilator: Differenzdruckfihler Sensor 10
Liftung Geschaft: Abluft-Fuhler: Temperatur Sensor 11
Liftung Geschaft: AuBenfihler: Temperatur Sensor 12
Gruppe Heizkorper Geschaft: Vorlauf: Temperatur Sensor 13
Gruppe Heizkdrper Wohnung: Vorlauf: Temperatur Sensor 14
Gruppe FBH EG: Vorlauf: Temperatur Sensor 15
Puffer: Temperatur (Oben) Sensor 16
Puffer: Temperatur (Unten) Sensor 17
Warmepumpe 2: Austritt: Temperatur Sensor 18
Warmepumpe 1: Austritt: Temperatur Sensor 19
Grundwasserversorgung: Zahler: Eintrittstemperatur Sensor 20
Grundwasserversorgung: Zahler: Austrittstemperatur Sensor 21
Grundwasserversorgung: Zahler: Impulszahler: Value Sensor 22
Grundwasserversorgung: Differenz: Druck Sensor 23
Umluftklappe Sensor 24

Tabelle 5: Sensoren zur Erzeugung der Eingangsgrofie
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Sensoren in Tabelle 5 enthalten eine Messfrequenz von 1 Minute. Die Zielgré3e besteht
hingegen aus 30-Minuten-Samples, da eine Schwingung nicht anhand eines einzelnen
Messpunktes detektiert werden kann. Zur Feature-Erzeugung mussen deshalb auch die
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Messwerte der Sensoren in 30-Minuten-Samples eingeteilt und anhand einer Eigenschaft
beschrieben werden. Fir die Zielgrol3e werden dazu die Eigenschaften Amplitudenh6he
und dominierende Frequenz, bzw. Klassen aus den 30-Minuten-Samples erzeugt. Die Wahl
einer idealen Beschreibung fur samtliche Sensoren liegt nicht auf der Hand, weil die
Sensoren unterschiedliche Charakteristiken aufweisen. Deshalb werden aus den 30-
Minuten-Samples der Sensoren verschiedene charakteristische Eigenschaften
beschrieben und somit pro Sensor mehrere Features erzeugt. In Tabelle 6 werden diese
Eigenschaften aufgelistet und beschrieben. Die vier beschriebenen Eigenschaften werden
fur jeden der 24 Sensor berechnet, wodurch 96 Eigenschaften entstehen. Diese 96
Eigenschaften bilden die Features der Eingangsgréf3e X. Die Rechenzeit der Modelle wird
durch die hohe Anzahl Features erhdht, was fur die Analysen nachteilig ist. Jedoch muss
im Zuge der Masterarbeit erst ermittelt werden, welche charakteristischen Eigenschaften
geeignet sind, um eine effektive Ursachenanalyse zu generieren.

Charakteristische Eigenschaft  Beschreibung
Mittelwert Mittelwert der Messwerte des Sensors innerhalb des
30-Minuten-Samples.

Standardabweichung Standardabweichung der Messwerte des Sensors
innerhalb des 30-Minuten-Samples.

Min-Max-Differenz Maximale Veradnderung der Messwerte des Sensors
innerhalb des 30-Minuten-Samples.

Ende-Anfang-Differenz Veranderung der Messwerte des Sensors zwischen
Anfang und Ende des 30-Minuten-Samples.

Tabelle 6: Charakteristische Eigenschaften der Sensoren
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers in Anlehnung an die Bibliothek tsfresh [28].

Literarisch lasst sich dieses Vorgehen in das Thema Feature-Extraction von Zeitreihen
eingliedern. Barandas [29] beschreibt, dass die Erzeugung von Features aus Zeitreihen
Wissen von Fachpersonal ben6tigt und mit hohem Zeitaufwand verbunden ist. Im Bereich
des maschinellen Lernens werden deshalb Bibliotheken fiir die automatische Erzeugung
von Features angewendet, um Zeit einzusparen.

Unter anderem lassen sich die Bibliothek tsfresh [28] oder TSFEL [29] fur Python auffinden,
wodurch automatisch eine grof3e Menge an Features aus den Daten extrahiert werden.

Eine groRe Menge an Features hat zum Nachteil, dass sich der Rechenaufwand des
Modells erhdht, bzw. muss eine Vielzahl an Features wiederum eliminiert werden, um ein
effizientes Modell zu erzeugen. Fir die Betrachtung in dieser Masterarbeit, werden deshalb
vier charakteristische Eigenschaften je Sensor verwendet. Diese sind in Tabelle 6
aufgelistet. Dabei handelt es sich um einfach verstandliche und einfach interpretierbare
Eigenschaften. Damit soll ein effizientes Modell gewahrleistet werden. Auf die Verwendung
spezieller charakteristischer Eigenschaften wird verzichtet, da fiur deren Auswahl
vorgelagertes Domanenwissen von Fachpersonal angewendet werden muss, was in Bezug
auf die Forschungsfrage nicht zielfuhrend ware.
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5.4.3 Feature-Selection

Das Ziel von Feature-Selection-Methoden ist es, die Menge an Features der Inputdaten fur
das Vorhersagemodell zu verringern. Damit soll dem Problem des overfitting
entgegengewirkt werden. Schlussendlich wird dadurch ein genaueres Vorhersagemodell
erzeugt. Oder es wird ein Vorhersagmodell mit gleicher Genauigkeit, aber geringerer
Datenmenge, erzeugt. Diese automatischen Methoden zur Auswahl von Features werden
vor allem dann eingesetzt, wenn das Doméanenwissen uber Ursache-Wirkungs-
Beziehungen zwischen Features und Zielgréf3e nicht bekannt ist. Damit kann auch ohne
Doméanenwissen die Modelldimension verringert werden [26].

Muller et al. [26] beschreibt drei unterschiedliche Varianten von Feature-Selection-
Methoden. Dazu zahlen univariate statistics, model-based selection und iterative feature
selection. Die Einteilung ist in Abbildung 29 dargestellit.

Univariate statistics

Feature-Selection-Methoden \i Model-based selection

Iterative feature selection

Abbildung 29: Einteilung der Feature-Selection-Methoden
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Miller et al. [26].

Unter univariate statistics wird die Berechnung statistisch signifikanter Beziehungen
zwischen den Features und der ZielgroRe verstanden. Jene Features mit der hochsten
statistischen Sicherheit werden als die wichtigsten identifiziert und ausgewahlt. Dabei wird
jedes Feature separat in Bezug auf die ZielgréRe betrachtet. Es werden keine
gegenseitigen Abhangigkeiten der Features untereinander berticksichtigt. Folglich werden
auch jene Features aussortiert, deren Auswirkung auf die Zielgré3e nur in Kombination mit
anderen Features erkennbar ist. Der Vorteil dieser Methodik ist deren einfache Umsetzung.
Nachteilig ist die Tatsache, dass keine Wechselwirkungen der Features bericksichtigt
werden. Die Anwendung dieser Methodik empfiehlt sich, wenn die Anzahl Features enorm
hoch ist und viele dieser Features keine sinnvollen Informationen in die Betrachtung
einbringen. Fir die Betrachtung in dieser Masterarbeit wird univariate statistics nicht
angewendet, da angenommen wird, dass Wechselwirkungen zwischen den Features
wichtige Informationen fur die Ursachenanalyse liefern kénnen [26].

Model-based selection basiert auf Modellen des maschinellen Lernens. Zur Ermittlung jener
Features mit dem grof3ten Einfluss auf die Zielgrole werden Methoden verwendet, die im
erzeugten Modell vorhanden sind. Die Entscheidung tber die Auswahl der Features wird
mittels eines Grenzwertes getroffen. Es wird definiert, welche Anzahl an Features gewahlt
werden soll. Beispielsweise werden dann die zehn einflussreichsten Features ausgewahilt.
Im Gegensatz zu univariate statistics, werden bei dieser Methodik die Wechselwirkungen
der Features untereinander berticksichtigt [26].
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Auch iterative feature selection basiert auf Modellen des maschinellen Lernens. Im
Gegensatz zu model-based selection wird nicht ein einzelnes Modell erzeugt, sondern eine
Serie an Modellen mit unterschiedlicher Anzahl Features. Dabei bestehen zwei
unterschiedliche Anséatze, welche in Kapitel 5.4.4 genauer beschrieben werden. Zum einen
kénnen, beginnend mit einem Feature, Schritt fir Schritt einzelne Features zur
Modellerzeugung hinzugenommen werden (Vorwartsselektion). Zum anderen kodnnen,
beginnend mit allen Features, schrittweise Features weggelassen werden
(Ruckwartsselektion). Die richtige Anzahl Features wird jeweils durch ein gewisses
Kriterium gemessen. Bei Erfiilllung des Kriteriums stoppt die Selektion der Features. Wie
bei model-based selection werden auch bei diesem Vorgehen eingebaute Methoden der
Modelle verwendet, um die Einflussstarke der Features zu bewerten. Der Rechenaufwand
fur iterative feature selection ist wesentlich hoher als bei den beiden anderen Vorgehen, da
eine Vielzahl an Modellen berechnet wird [26].

Wie in Kapitel 3.2.3.2 beschrieben, verfolgen Detzner et al. [23] und Kulcsar et al. [24] mit
Feature-Selection-Methoden das Ziel der Ursachenanalyse und nicht das Ziel eines
moglichst genauen Vorhersagemodells. Dabei kommen keine vorgelagerten Ursache-
Wirkungs-Beziehungen auf Basis von Doméanenwissen zum Einsatz. Anhand der
Bedeutung der einzelnen Features flr das Vorhersagemodell, wird eine Rangordnung der
Features erstellt. Jenes Feature mit der htchsten Rangordnung, stellt die wahrscheinlichste
Ursache dar.

Bei Detzner et al. [23] handelt es sich um ein Klassifikationsproblem. Die Klassen
beschreiben dabei die unterschiedlichen moglichen Fehler eines Industrieproduktes. Die
Features reprasentieren Aspekte des Fertigungsprozesses. Fur das Auffinden der
fehlerverursachenden Features, werden verschiedene Feature-Selection-Methoden aus
univariate statistics und model-based selection angewendet und verglichen. Methoden aus
dem Bereich iterative feature selection kommen hingegen nicht zur Anwendung. Begriindet
wird dies mit der Tatsache, dass bei iterative feature selection Korrelationen von Features
nicht bericksichtigt werden. Es wird beschrieben, dass die Ursache fir ein fehlerhaftes
Produkt durch die Rangordnung der Features mittels Feature-Selection diagnostiziert
werden kann. Die selektierten Features entsprechen den verursachenden Aspekten im
Fertigungsprozess. Es wird auch darauf hingewiesen, dass die selektierten Features auf
Basis von Doméanenwissen Uberprift werden sollten.

Die Problemstellung von Kulcsar et al. [24] bezieht sich auf Regressionsmodelle. Die zu
vorhersagende Zielgrol3e ist die Energieeffizienz eines Industriegebaudes. Die Features
enthalten Gebaudeaspekte, die die Energieeffizienz beeinflussen. Zur Auffindung der
Ursache der geringen Energieeffizienz wird iterative feature selection zweier
unterschiedlicher Regressionsmodell angewendet. Als Kriterium fur die korrekte Anzahl
Features dient die Genauigkeit der Vorhersage des Modells, welches den selektierten Satz
an Features enthalt. Die Genauigkeit wird mit dem R2-Wert berechnet. Auf diese Weise wird
die Anzahl Features von urspriinglich hundert auf finf einflussreiche Features reduziert.
Aus den funf Gibrigen Features wird die Ursache diagnostiziert. Es wird darauf hingewiesen,
dass mit dieser Methode stark korrelierende Features nicht als mogliche Ursache
berticksichtigt werden kdnnen. Die Empfehlung lautet deshalb, die iterative feature
selection als Vorauswahl eines groReren Satzes an Features zu verwenden.
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Auf Basis von Fachwissen soll anschlieRend die finale Entscheidung Uber die
verursachenden Features getroffen werden.

5.4.4 Recursive Feature Elimination zur Ursachenlokalisierung

Fur diese Arbeit soll der Ansatz iterative feature selection verfolgt werden. Grund hierfir ist,
dass die Wechselwirkungen der Features in der Auswahl bertucksichtigt werden sollen,
weshalb univariate statistics nicht angewendet wird. Es wird angenommen, dass die
Ursache nicht anhand einer einzelnen Komponente diagnostiziert werden kann, sondern
Kombinationen der Anlagenkomponenten fir die Ursachenanalyse berlcksichtigt werden
missen. Auch model-based selection wirde sich hierfur eigenen. Jedoch missen bei
dieser Methode Grenzwerte fur die Menge der Feature-Selektion definiert werden. Die Wabhl
der Grenzwerte wird als kritische eingestuft, weil die korrekten Werte der Grenzwerte nicht
bekannt sind. Hingegen erfolgt bei iterative feature selection eine vollstandige Betrachtung
aller Kombinationen, wobei fir jede Iteration ein neuer Grenzwert fur die Menge der
Features gewahlt wird, solange bis alle Kombinationen berechnet sind. Fur die Beurteilung
der Qualitat der Menge an selektierten Features kann der Genauigkeitswert berechnet
werden, welcher das Modell mit den gewéhlten Features erreicht.

Wie auch Kulcsar et al. [24] beschreibt, kann dann die Menge der Feature-Auswahl anhand
der Modellgenauigkeit getroffen werden.

Bei Berechnung samtlicher Feature-Kombinationen wird ein hoherer Rechenaufwand als
bei model-based selection erwartet [26]. Dieser sollte auf Grund der Anzahl der Sensoren
der betrachteten HLK-Anlage aber Gberschaubar bleiben.

Guyon et al. [30] beschreibt den Unterschied zwischen Vorwarts- und Rickwartsselektion.
Vorwartsselektionen wahlen jenes einzelne Feature mit der hdchsten Relevanz zuerst aus.
Features, die erst in Kombination mit anderen Features eine héhere Relevanz aufzeigen,
werden dabei aussortiert. Bei der Riuckwartsselektion ist es umgekehrt. Dort werden aus
dem gesamten Satz an Features jene behalten, deren Kombination die héchste Relevanz
ergibt. Jenes Feature, welches allein die hochste Relevanz aufzeigt, kann dabei bereits zu
Beginn eliminiert werden.

Daraus lasst sich schlieRen, dass, wenn nach einem einzelnen Feature mit hochster
Relevanz gesucht wird, eine Vorwartsselektion zu bevorzugen ist. Hingegen fallt die Wahl
auf eine Ruckwartsselektion, wenn die hochste Relevanz einer Feature-Kombination
gesucht wird. Wie bereits beschrieben wird in dieser Arbeit angenommen, dass die
Ursachendiagnose anhand einer Kombination aus Anlagenkomponenten erfolgen wird.
Deshalb fallt die Wahl in dieser Masterarbeit auf die Rlickwéartsselektion.

Das systematische aussortieren soll mittels recursive feature elimination (RFE) erfolgen.
Dabei startet das Modell mit allen Features und sortiert Schritt fir Schritt jene Features mit
geringer Relevanz aus [26]. Zur Implementierung wird das scikit-Paket
sklearn.feature_selection.RFE verwendet [31].

Die Struktur der entwickelten Methode zur Ursachenanalyse mittelts RFE ist in Abbildung
30 grafisch dargestellt. Dabei sind die einzelnen Schritte ersichtlich, wie mittels RFE, aus
einem Datensatz mit vielen Features, eine Sensor-Auswahl von mdglichen Ursachen

-54 -



diagnostiziert wird. In den folgenden Kapiteln wird dieser Aufbau schrittweise im Detall
erklart.

Input: Datensatz
v
RFE, Algorithmus 1 Fold 1 \J
) Mittelwert .| Signifikante

RFE, Algorithmus 1 Fold 2 / Test-Score Features
RFE, Algorithmus 1 Fold 3
RFE, Algorithmus 2 Fold 1
RFE, Algorithmus 2 Fold 2 \S Mittelwert > Signifikante

: /' Test-Score Features
RFE, Algorithmus 2 Fold 3

Rangordnung

RFE, Algorithmus 3 Fold 1 \J
RFE, Algorithmus 3 Fold 2 N Mittelwert > Signifikante

i /‘ Test-Score Features
RFE, Algorithmus 3 Fold 3
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Abbildung 30: Struktur der Ursachenlokalisierung mittels RFE
Quelle: eigene Ausarbeitung

5.4.41 Klassifikations- und Regressionsmethoden

Sowohl Klassifikations- als auch Regressionsalgorithmen dienen als Basis fir RFE. Die
Wahl der Algorithmen ist grundsatzlich von der Art der Daten abh&ngig. In der betrachteten
HLK-Anlage liegen Zeitreihen vor. Fur deren Betrachtung sind Regressionsmodelle
geeignet, weil damit kontinuierliche Werte der Zielgro3e verarbeitet werden kdnnen [26].

Auf Grund der Erweiterungen des Detektionsalgorithmus (siehe Kapitel 5.3.4) werden die
kontinuierlichen Werte der schwingenden Zielgré3e aber auch mittels Amplitudenhdhe und
dominierender Frequenz der Schwingungen charakterisiert. Auch dies erzeugt
kontinuierliche Werte fur die Zielgrof3e, wodurch weitere Regressionsmodelle erstellt
werden koénnen. Des Weiteren werden durch die Erweiterungen des Detektionsalgorithmus
auch Klassen als ZielgroRe erzeugt, weshalb auch Klassifikationsalgorithmen als Basis fir
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die RFE verwendet werden kénnen. Die Ubersicht der moglichen ZielgréRen und der
daraus entstehenden Modellvarianten ist in Abbildung 19 dargestellt.

Fur die Implementierung der Algorithmen werden scikit-learn-Pakete angewendet [32]. Die
Auswahl der Algorithmen basiert auf zwei Kriterien. Zum einen werden nur jene Algorithmen
gewahlt, die eine Feature-Importance-Funktion enthalten, um eine einfache Extraktion der
Feature-Auswahl zu ermdglichen. Zum anderen werden jene Algorithmen gewahlt, mit
denen auf die vorliegenden Daten mdglichst hohe Genauigkeitswerte erreicht werden.
Tabelle 7 listet die fur die RFE verwendeten Algorithmen auf. Dabei werden jeweils jene
Parametereinstellungen aufgelistet, die von den Standardeinstellungen in den scikit-learn-
Paketen abweichen.

Algorithmus Parameter 1 Parameter 2 Parameter 3
RandomForest- n_estimators = 10 max_depth =4 random_state = 42
Classifier (RFC)

DecisionTree- criterion = ,entropy* max_depth =3 random_state = 42
Classifier (DTC)

AdaBoost- n_estimators = 4 learning_rate = 0,6 random_state = 42
Classifier (ABC)

GradientBoosting-  n_estimators = 12 - random_state = 42
Classifier (GBC)

LassoRegressor alpha = 0,09 - random_state = 42
(LAR)

BayesianRidge - - -

(BAR)

GradientBoosting-  n_estimators = 50 learning_rate = 0,05 random_state = 42
Regressor (GBR)

RandomForest- n_estimators = 25 criterion = ,poisson*  random_state = 42
Regressor (RFR)

Tabelle 7: Verwendete Algorithmen als Basis fur RFE
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf scikit-learn [32].

Die getroffenen Parametereinstellungen basieren auf manueller Optimierung in Bezug auf
hohe Genauigkeitswerte und schnelle Rechenzeiten fir eine RFE-Analyse. Der Parameter
n_estimators wurde versucht mdglichst gering zu halten, um die Rechendauer zu
verringern. Der Parameter random_state wird bei mehreren Algorithmen benétigt, um
reproduzierbare Ergebnisse der Algorithmen zu erzeugen. Auf eine detailliertere
Betrachtung der Parameterwahl der gewahlten Algorithmen wird im Zuge dieser
Masterarbeit verzichtet.

Mittels Grid-Search kénnte fur jeden angewendeten Algorithmus die ideale Parameterwabhl
evaluiert und damit der hdchste mdgliche Genauigkeitswert des Modells festgestellt werden
[26].
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Insgesamt werden vier Klassifikations- und vier Regressionsalgorithmen zu jeweils sechs
Datensatzen mit jeweils drei Folds getestet, was zu insgesamt 144 RFE-Analysen flhrt
(siehe Kapitel 7.2). Jedes durch die RFE wegfallende Feature verandert den Datensatz,
was wiederum eine neue ideale Parameterwahl zulassen wirde. Beim Wegfall von bis zu
95 Features ergeben sich damit 13.680 Grid-Search-Ausfihrungen fir eine ideale
Parameterwahl. Der Rechenaufwand wirde durch Anwendung von Grid-Search-
Evaluierungen enorm steigen, weshalb darauf verzichtet wird. Auch auf den Vergleich zu
anderen Algorithmen wird verzichtet. Eine Vielzahl weiterer Algorithmen kdnnte getestet
und mittels Grid-Search optimiert werden, um die Genauigkeitswerte der RFE-Analyse zu
erhOhen. Ziel dieser Masterarbeit ist es jedoch, eine mogliche Methodik fir ein FDD-
Werkzeug zu prasentieren. Es ist nicht das Ziel, eine vollumfangliche Bewertung samtlicher
moglicher Algorithmen und deren Parametereinstellungen durchzufihren. Dies wirde den
zeitlichen Umfang der Masterarbeit Uberschreiten.

5.4.4.2 RFE Bewertungskriterien

Fur die Auswahl des Feature-Satzes mittels RFE wird ein Bewertungskriterium bendtigt.
Zur Bewertung von Klassifikationsmodellen wird in den meisten Fallen der Faktor Accuracy,
siehe Formel (16), gewahlt. Die einzelnen Variablen der Formel sind in Tabelle 2
beschrieben. Hierbei handelt es sich um den Standardfaktor zur Bewertung von
Klassifikationsmodellen mit zwei unterschiedlichen Klassen. Accuracy gibt das Verhaltnis
von samtlichen korrekt vorhergesagten Samples zu allen Samples an. Als Ergebnis erhalt
man Werte zwischen null und eins, wobei eins der idealen Vorhersage entspricht [26].

True Positive + True Negative
True Positive + True Negative + False Positive + True Negative  (16)

Accuracy =

Durch Anwendung der entwickelten Detektionsmethode werden fiinf Klassen identifiziert,
deren Klassenverhdltnis unausgeglichen ist (siehe Tabelle 20). Dies liegt daran, dass die
Klassen Normalbetrieb und Schwingung gegeniber den restlichen Klassen stark
dominierend sind.

Muller et al. [26] beschreibt, dass Accuracy nicht fir jeden Anwendungsfall geeignet ist.
Speziell fur die Anwendung auf ein unausgeglichenes Klassenverhaltnis sei dieses
Bewertungskriterium nicht geeignet. Fir ein unausgeglichenes Klassenverhaltnis sollen die
Bewertungskriterien Precision und Recall angewendet werden, siehe Formeln (10) und
(11).

Fur eine eindeutige Bewertung des RFE-Ergebnisses, und damit fur die Auswahl der
Feature-Menge, soll die Bewertung aber anhand eines einzelnen Kriteriums erfolgen.
Hierzu wird der f;- Score, siehe Formel (17), herangezogen, welcher Giber das scikit-Paket
sklearn.metrics.f1_score implementiert wird [33].

Der f;-Score berlcksichtigt die beiden Bewertungskriterien Precision und Recall
gleichzeitig. Damit ist der f;-Score ein besseres Bewertungskriterium fur unausgeglichene
Klassenverhéltnisse als Accuracy [26].

Die Berechnung des f;- Score erfolgt grundsétzlich in Bezug auf eine einzelne Klasse. Das
Paket sklearn.metrics.f1l_score ermdglicht jedoch die Berechnung des gemittelten
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Ergebnisses in Bezug auf samtliche betrachteten Klassen. Dazu empfiehlt Muller et al. [26]
die Verwendung des Parameters macro zur Mittelwertbildung. Dadurch erhalten alle
Klassen gleiches Gewicht bei der Mittelwertbildung, unabhangig von deren Klassengrofe.
Als Ergebnis erh&lt man Werte zwischen null und eins, wobei eins der idealen Vorhersage
entspricht.

Precision - Recall
fi1—Score =2 -

Precision + Recall (17)

Als Bewertungskriterium fir Regressionsmodelle wird das BestimmtheitsmaR R?
verwendet. Das Bestimmtheitsmal3 ist ein Mafl3 fUr die Gute einer Vorhersage mittels
Regressionsmodell und enthélt Werte zwischen null und eins, wobei eins der idealen
Vorhersage der ZielgroRe durch die gewahlten Features entspricht [26]. Formel (18) enthalt
die Berechnung des Bestimmtheitsmalf und Tabelle 8 die Beschreibungen der Variablen
[34].

Z?:l(Yi,gem - }’i,préid)z

RZ=1- R (18)
Z?=1(yi,gem - YQem)
Variable Beschreibung
R? BestimmtheitsmaR
YVi,gem Einzelner gemessener Wert
Yiprad Einzelner pradiktierter Wert
Ygem Mittelwert aller gemessenen Werte

Tabelle 8: Beschreibung der Variablen des Bestimmtheitsmald
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf scikit-learn [34].

Miiller et al. [26] erklart, dass R? fir die meisten Falle als Bewertungskriterium von
Regressionsmodellen passend ist. Lediglich in Sonderfallen werden andere Methoden
angewendet. Des Weiteren wird in der Arbeit von Kulcsar et al. [24], bei der auch iterative
feature selection von Regressionsmodellen durchgefiihrt wird, mit dem R2-Wert plausible
Ergebnisse erzielt. Aus diesen Griinden wird auch fur diese Arbeit das Bestimmtheitsmal
als Bewertungskriterium fir RFE von Regressionsmodellen eingesetzt.

In Abbildung 31 ist ein exemplarisches Beispiel einer RFE auf Basis eines
Regressionsalgorithmus dargestellt. Die horizontale Achse beschreibt die Anzahl Features,
welche nach der RFE-Selektion in jeder Iteration tbrigbleiben. Die vertikale Achse enthalt
den R2-Wert, der mit der jeweiligen Feature-Selektion des Regressionsalgorithmus erreicht
wird. Es lasst sich erkennen, dass die RZ2-Werte der Trainings- und Testdaten Uber die
meisten Feature-Selektionen konstant verlaufen und erst bei geringer Anzahl Features
signifikant abnehmen. Als Interpretation des Bewertungskriteriums gilt fur diese
Masterarbeit deshalb, dass jene geringste Anzahl Features gewahlt werden soll, deren R?-
Wert noch keinen signifikanten Abfall verzeichnet. Im Beispiel in Abbildung 31 fallt die Wahl
der Feature-Anzahl auf vier. Das Gleiche Vorgehen gilt fir die Bewertung der RFE auf Basis
von Klassifikationsmodellen mit dem f;- Score.
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Bewertungsgrafik: RFE auf Basis LassoRegressor
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Abbildung 31: Beispiel einer Bewertungsgrafik einer RFE auf Basis eines Regressionsalgorithmus
Quelle: eigene Ausarbeitung

5.4.4.3 RFE Cross-Validation

Datensatze werden fir das Lernen und Uberpriifen eines Modells in Trainings- und
Testdaten unterteilt (siehe Abbildung 28). Miuller et al. [26] beschreibt, dass dabei die
Gefahr besteht, dass die schwierig zu vorhersagenden Daten alle in den Testdaten landen.
Dadurch kann eine geringe Genauigkeit des Modells fur die Testdaten entstehen. Cross-
Validation schafft Abhilfe fir dieses Problem. Abbildung 32 zeigt exemplarisch den Aufbau
einer Cross-Validation in Anlehnung an Mdller et al. [26]. Dazu werden die Samples in drei
Teile unterteilt, welche als Folds bezeichnet werden. Diese Unterteilung geschieht dreimal,
wodurch drei Kombinationen aus Trainings- und Testdaten entstehen, welche als Splits
bezeichnet werden.

AnschlieRend werden die drei Splits dem Modell Gbergeben. In Split 1 werden die Samples
aus Fold 1 als Testdaten verwendet und die Samples aus Fold 2 und Fold 3 als
Trainingsdaten. Die RFE-Genauigkeit wird mittels Bewertungskriterien berechnet (siehe
Kapitel 5.4.4.2). Das gleiche Vorgehen wird fur Split 2 und Split 3 durchgefihrt. Dadurch
entstehen insgesamt drei Bewertungen fir die Genauigkeit des Modells, welche gemittelt
werden. Abbildung 33 veranschaulicht die Bewertung anhand eines Beispiels einer RFE.
Dabei sind die R%2-Werte der Testdaten der drei Splits dargestellt, sowie der gemittelte Wert,
welcher als ausschlaggebender Wert fur die Wahl der Feature-Anzahl herangezogen wird.
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Sample 1
Sample 2 Fold 1
Sample 3
Sample 4
Sample 5 Fold 2
Sample 6
Sample 7
Sample 8 Fold 3
Sample 9

Abbildung 32: Einteilung der Daten bei Cross-Validation
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Miller et al. [26].

Bewertungsgrafik: RFE auf Basis LassoRegressor, drei Splits
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Abbildung 33: Beispiel einer Bewertungsgrafik einer RFE mit drei Splits
Quelle: eigene Ausarbeitung

Somit entsteht eine Bewertung der Modellgenauigkeit, bei der samtliche Daten als
Trainings- und Testdaten verwendet werden. Schwierig und einfach zu vorhersagende
Daten werden im gleichen Malf3e fir die Erzeugung des Modells berticksichtigt, wodurch
die Bewertung der Modellgenauigkeit nicht auf dem Zufall der Einteilung in Trainings- und
Testdaten besteht.

Auch bei den gemittelten Bewertungen wird jene geringste Feature-Anzahl vor
signifikantem Abfall des Wertes gewabhlt. Im angefuhrten Beispiel in Abbildung 33 fallt die
Wabhl der Feature-Anzahl auf vier. Durch die Betrachtung von drei Splits kann die gewahlte
Anzahl Features aber fir jeden Split unterschiedliche Features beinhalten. In Tabelle 9 ist
das exemplarische Ergebnis aus Abbildung 33 aufgezeigt. Die vier signifikantesten
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Features der drei Splits sind nicht ident. Folglich werden nicht vier, sondern alle fur
signifikant befunden Features der drei Splits verwendet. Im Beispiel in Tabelle 9 missen
somit die Features 1, 2, 3, 5, 6 und 7 fir die weitere Betrachtung ausgewahlt werden. Dies
stellt kein Problem dar, erhéht jedoch die Menge, der aus der Grafik gewahlten Features,
von vier auf sechs. Folglich dient die Grafik der Bewertung und ist kein Indikator fUr die
Summe der Anzabhl signifikanter Features aus allen Splits.

Split 1 Split 2 Split 3

Feature 1 Feature 1 Feature 1
Feature 2 Feature 2 Feature 2
Feature 3 Feature 3 Feature 3
Feature 7 Feature 5 Feature 6

Tabelle 9: Beispiel einer Feature-Auswahl nach drei Splits
Quelle: eigene Ausarbeitung

Fur die RFE steht mit dem scikit-Paket sklearn.feature selection.RFECV eine Methode zur
Verflgung, die die Cross-Validation automatisch im Zuge der RFE durchfihrt [35]. Bei der
Implementierung konnten fiir das breite Spektrum an verwendeten Algorithmen jedoch nicht
samtliche bendtigten Ergebnisse extrahiert werden. Deshalb wird auf die RFECV-Methode
verzichtet und die Cross-Validation manuell durchgefihrt. Aus dem gesamten Datensatz
werden hierzu drei Folds erzeugt. Abbildung 34 zeigt die Unterteilung des vorhandenen
Datensatzes anhand des Beispiels der ZielgroRe. Damit die Charakteristiken der
Schwingungen erkennbar sind, wird auf die Kennzeichnung der Datenpunkte verzichtet.

Unterteilung der Samples in drei Folds
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Abbildung 34: Unterteilung der Samples in drei Folds am Beispiel der Zielgrél3e
Quelle: eigene Ausarbeitung
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Laut Muller et al. [26] beeinflusst die gewahlte Anzahl an Folds die Genauigkeit des Modells.
Je hoher die Anzahl an Folds, desto hoher die Genauigkeit des daraus erzeugten Modells.
Grund hierfur ist, dass bei einer hohen Anzahl an Folds mehr Daten fir das Lernen des
Modells vorhanden sind.

Der Nachteil von einer htheren Anzahl an Folds liegt in der Rechendauer. Im Vergleich zu
einem einzelnen Split, wird die Cross-Validation mit fiinf Folds die Rechenzeit um Faktor
funf erhéhen. Fur die Implementierung im Zuge der Masterarbeit werden drei Folds gewahit.
Auf Grund der breiten Betrachtung an Klassifikations- und Regressionsmodellen wirde die
absolute Rechenzeit mit jedem weiteren Fold stark steigen. Des Weiteren wirden mehr
Folds zu mehr signifikanten Features fihren, wie am Beispiel in Tabelle 9 aufgezeigt wird.
Dies hatte zur Folge, dass die Menge der Feature-Auswahl weiter steigt, was fur die
schlussendliche Diagnose mehr Aufwand bedeutet.

Miller et al. [26] beschreibt eine weitere mogliche Problematik bei der Cross-Validation.
Wenn die Samples in chronologischer Reihenfolge den Folds zugeordnet werden, kénnen
speziell bei Anwendung auf Klassifikationsmodelle Probleme auftreten. Wenn
beispielsweise samtliche Samples des ersten Folds der gleichen Klasse angehoren, findet
keine Durchmischung statt und das Modell wird lediglich auf Basis einer einzelnen Klasse
trainiert. Dieses Problem liegt im betrachteten Datensatz nicht vor, da die Klassen Uber den
Betrachtungszeitraum ausreichend durchmischt sind (siehe Anhang 4).

5.4.44 RFE Feature-Auswahl

Die RFE basiert, je nach Typ der Zielgrol3e, auf einem Klassifikations- oder
Regressionsalgorithmus, der bei der Implementierung definiert werden muss. Die Auswabhl
des Algorithmus beeinflusst das RFE-Ergebnis stark. Unterschiedliche Algorithmen erzielen
unterschiedliche Ergebnisse in der Bewertung und damit auch Unterschiede in der Auswabhl
der signifikanten Features. Damit die Diagnose nicht auf der Auskunft eines einzelnen
Algorithmus des maschinellen Lernens basiert, soll die RFE auf jeweils mehreren
Klassifikations-, bzw. Regressionsmethoden basieren.

Tabelle 10 zeigt exemplarisch die RFE-Ergebnisse nach Anwendung der
Bewertungskriterien von vier unterschiedlichen Algorithmen. Jene Features, die nach der
Bewertung als stark einflussreiche Features gewertet werden, erhalten die Ziffer 1.
Umgekehrt erhalten nicht einflussreiche Features die Ziffer 0. Aus den Ziffern wird die
Summe je Feature gebildet. Es lasst sich erkennen, dass, je nach gewahltem Algorithmus
fur die RFE, unterschiedliche Features fur signifikant identifiziert werden. Jene Features die
von mehreren Algorithmen als signifikant identifiziert werden, kommen in die Feature-
Auswabhl fur die weitere Diagnose. Dies entspricht den Summen zwei, drei oder vier. Jene
Features, die durch einen einzelnen Algorithmus fur signifikant befunden werden, werden
als AusreifRer angesehen und aus der Feature-Auswahl ausgeschieden. Das Gleiche gilt
fur Features, die die Summe null enthalten. Durch dieses Vorgehen entsteht eine
Rangordnung, die die aus der RFE fir signifikant befundenen Features enthélt. Fir das
Beispiel in Tabelle 10 werden Feature 3, 7 und 1 als signifikante Features identifiziert. Die
Rangordnung hat zum Ziel, dass die Feature-Auswahl auf mehreren Algorithmen basiert
und Ausreil3er ersichtlich werden. Gleichzeitig kann eine geringe Menge einflussreicher
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Features identifiziert werden und damit bei der Ursachenanalyse Zeit eingespart werden.
Die Idee fur die Ausfiihrungen in Tabelle 10 entstammt von Rahul Agarwal [36].

Feature Algorithmus 1 Algorithmus 2 Algorithmus 3 Algorithmus 4  Summe
Feature3 1 1 1 1 4
Feature 7 1 1 0 1 3
Featurel O 0 1 1 3
Feature4 1 0 0 1 2
Feature2 O 0 0 1 1
Feature5 O 0 0 0 0
Feature6 O 0 0 0 0

Tabelle 10: Rangordnung der Features nach RFE
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf Rahul Agarwal [36].

Den Abschluss der RFE bildet die Rucktransformation der erzeugten Feature-Auswahl auf
die Sensoren-Auswahl. In Kapitel 5.4.2 werden aus den 24 Sensoren jeweils vier
charakteristische Eigenschaften erzeugt, woraus 96 Features fur die RFE entstehen. Die
charakteristischen Eigenschaften sind notwendig, um die 30-Minuten-Samples fiur die RFE
zu beschreiben. Fir die weitere Diagnose stellen die jeweils vier charakteristischen
Eigenschaften je Sensor jedoch Redundanzen dar. Mehrere Features, die auf den gleichen
Sensor hinweisen, stellen fiir die Diagnose der Ursache keinen Mehrwert dar. Auf3erdem
erfolgt in der weiteren Auswertung eine zeitliche Betrachtung, weshalb keine 30-Minuten-
Samples mehr verwendet werden. Deshalb wird eine Sensor-Auswahl erzeugt, die die in
der Feature-Auswabhl auftretenden Sensoren enthalt.

5.4.4.5 Berlcksichtigung von Korrelationen

Wie in den wissenschaftlichen Arbeiten von Detzner et al. [23] und Kulcsar et al. [24]
beschrieben, werden bei iterative feature selection stark korrelierende Features eliminiert.
Bei der Selektion werden jene Features mit dem grof3ten Einfluss flr die Vorhersage
gewahlt. Features, die stark miteinander korrelieren, enthalten keine neuen Informationen
fur das Vorhersagemodell und werden deshalb aus dem Modell eliminiert. Fir die
Ursachenanalyse kdnnte dies bedeuten, dass die tatsachlichen Ursachen auf Grund starker
Korrelation bereits aussortiert wurde. Der kausale Zusammenhang zwischen Fehler und
Ursache kann deshalb Uber iterative feature selection nicht bestimmt werden.

Um Korrelationen dennoch beriicksichtigen zu kdnnen, soll die anhand RFE getroffene
Sensor-Auswahl auf starke Korrelationen tiberpriift werden. Dies geschieht nachfolgend an
die Anwendung der Rangordnung (siehe Kapitel 5.4.4.4) durch die Uberprifung der
Korrelationsmatrix. In Abbildung 35 sind die Korrelationen samtlicher Sensoren der
betrachteten HLK-Anlage in Matrixform ersichtlich.
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-1.00
Sensor 1 -
Sensor 2 - .
Sensor 3 -
Sensor 4 - 098
Sensor 5 - .
Sensor 6 - .
Sensor 7 - -0.96
Sensor 8 -
Sensor 9 -
Sensor 10 - 0.94
Sensor 11 -
Sensor 12 -
Sensor 13 - 0.92
Sensor 14 - .
Sensor 15 -
Sensor 16 - 0.90
Sensor 17 -
Sensor 18 -
Sensor 19 -
Sensor 20 -
Sensor 21 -
Sensor 22 -
Sensor 23 -
Sensor 24 -

0.88

0.86

Sensor 1 -
Sensor 2 -
Sensor 3 -
Sensor 4 -
Sensor 5 -
Sensor 6 -
Sensor 7 -
Sensor 8 -
Sensor 9 -
Sensor 10 -
Sensor 11 -
Sensor 12 -
Sensor 13 -
Sensor 14 -
Sensor 15 -
Sensor 16 -
Sensor 17 -
Sensor 18 -
Sensor 19 -
Sensor 20 -
Sensor 21 -
Sensor 22 -
Sensor 23 -
Sensor 24 -

Abbildung 35: Korrelationsmatrix der Sensoren
Quelle: eigene Ausarbeitung

Pro Sensor werden mehrere Features erzeugt, weshalb die Werte der Features in direktem
Zusammenhang mit den Werten der Sensoren stehen. Die Betrachtung der Korrelationen
muss deshalb nicht auf samtliche Features durchgefiihrt werden, sondern es reicht die
Betrachtung der Sensoren untereinander aus. Sensoren, die durch RFE aussortiert werden,
jedoch einen Korrelationswert von mehr als |0,8| zu in der Auswahl verbleibenden Sensoren
enthalten, sollen in die Sensor-Auswahl miteinbezogen werden. Fur die Ursachenanalyse

der betrachteten HLK-Anlage sind somit mehrere starke Korrelationen zu beriicksichtigen,
welche in Tabelle 11 aufgelistet sind.
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Stark korrelierende Sensoren Korrelationswert

Sensor 2, Sensor 14 -0,84
Sensor 5, Sensor 6 0,88
Sensor 7, Sensor 8 0,99
Sensor 7, Sensor 9 0,99
Sensor 7, Sensor 10 0,99
Sensor 8, Sensor 9 0,99
Sensor 8, Sensor 10 0,99
Sensor 9, Sensor 10 0,99

Tabelle 11: Korrelationswerte der stark korrelierenden Sensoren
Quelle: eigene Ausarbeitung

Dieses Vorgehen erhoht die Anzahl Sensoren in der Sensor-Auswahl, was die
schlussendliche Diagnose zweitaufwandiger gestaltet. Das Problem, dass die tatsachlichen
Ursachen des Schwingens auf Grund von Korrelationen durch RFE aussortiert werden, soll
damit jedoch vermieden werden. Die Wahrscheinlichkeit einer fehlerhaften Diagnose soll
dadurch verringert werden.

5.45 Ansatz zur Ursachenbehebung

Neben der Lokalisierung der verursachenden Sensoren mittels RFE, soll Auskunft Gber die
notigen Malinahmen zur Behebung der Schwingungsproblematik gegeben werden. Dazu
wird ein Regressionsmodell aus der ZielgroRe Amplitudenhéhe 4,,,, und den 24 Sensoren
als Eingangsgrof3e erzeugt. Die Berechnung der Amplitudenhthe erfolgt in der Detektion
und ist in Kapitel 5.3.4.2 beschrieben. Anschliel3end werden die Messwerte der lokalisierten
Ursachen angepasst. Die Anpassung der Messwerte eines Sensors stellt die Optimierung
der lokalisierten Ursache dar. Die angepassten Werte werden dem Regressionsmodell
Ubergeben und die Amplitudenhdhen 4,,,, der Schwingungen erneut berechnet. Erfolgt
nach Anpassung der Messwerte der lokalisierten Ursachen eine Verringerung der
Amplitudenhéhe, handelt es sich um zielfihrende MalRhahmen zur Ursachenbehebung.

Grund fir die Verwendung der Amplitudenhdhe A,,,, ist, dass dies das wichtigste Merkmal
der Schwingung darstellt. Wie in Kapitel 2.1.1 beschrieben, haben die grol3en Hiibe der
unerwinschten Taktzyklen der Anlagenkomponenten groRen Einfluss auf die Lebensdauer
und den Energieverbrauch der HLK-Anlage. Die entstehenden Schwingungsfrequenzen
werden als Folge der @&ndernden Amplituden angesehen. Die Erhohung der Frequenz
erfolgt durch die Eliminierung der Amplituden. Deshalb ist das primare Ziel, die Amplituden
zu eliminieren, wodurch die Frequenz der Schaltvorgadnge in der HLK-Anlage abnimmit.
Deshalb wird die Verwendung der Amplitudenhéhe A,,,, der Verwendung der
dominierenden Frequenz f,;,,, vorgezogen. Alternativ konnte die Auswertung auch anhand
der Messwerte mit 1-Minuten-Messfrequenz erfolgen. Jedoch ist die Bewertung des Erfolgs
der MalRBnahmen hierbei wesentlich schwieriger, weil jeder einzelne Messpunkt verglichen
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werden muss. Die Auswertung anhand der Amplitudenhdéhe Gber 30-Minuten-
Zeitabschnitte lasst sich einfacher durchfihren.

Der Datensatz wird in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Dabei werden die ersten 80
Samples des Datensatzes den Testdaten zugewiesen, die restlichen Samples den
Trainingsdaten. Zum besseren Verstandnis ist die Datenaufteilung in Abbildung 36 anhand
der Messwerte der Zielgrof3e und den Amplituden der Zielgrof3e dargestellt. Damit die
Charakteristiken der Schwingungen erkennbar sind, wird auf die Kennzeichnung der
Datenpunkte verzichtet. Der obere Teil der Grafik zeigt die Einteilung des Datensatzes am
Beispiel der Amplituden der ZielgroRe. Die untere Grafik zeigt die gleiche Aufteilung der
Messwerte, damit der Bezug zum Schwingungsproblem ersichtlich wird. Grund fir die
gewahlte Aufteilung sind die erreichten Genauigkeitswerte des Modells (siehe Tabelle 13).

Unterteilung der Samples in Trainings- und Testdaten
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Abbildung 36: Unterteilung der Samples in Trainings- und Testdaten
Quelle: eigene Ausarbeitung
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Als Regressionsalgorithmus wird der Gradient Boosting Regressor des scikit-Pakets
sklearn.ensemble_GradientBoostingRegressor verwendet [37]. Die gewahlten Parameter
sind Tabelle 12 zu entnehmen, wobei die Wahl auf Grund eines hohen Genauigkeitswertes
getroffen wird. Die nicht beschriebenen Parameter des Algorithmus werden auf den
Standardeinstellungen belassen.

Parameter Wert
learning_rate 0.05
n_estimators 100
random_state 42

Tabelle 12: Wahl der Regressor-Parameter der Ursachenbehebung
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Genauigkeit des erzeugten Regressionsmodells wird mittels BestimmtheitsmaR R?
bewertet. Die Ergebnisse des Modells werden als ausreichend hoch eingestuft und sind in
Tabelle 13 aufgelistet. Abbildung 37 zeigt die Ergebnisse der Amplitudenhdhen aus dem
Regressionsmodell im Vergleich zu den Werten der Amplitudenhéhen aus den Testdaten.
Es lasst sich erkennen, dass die Ubereinstimmungen der Amplitudenhchen zwischen dem
Regressionsmodell und den realen Daten hoch sind, was den hohen R%-Wert von 0,92
bestatigt.

RZ
Genauigkeit mit Trainingsdaten 0.97
Genauigkeit mit Testdaten 0.92

Tabelle 13: Genauigkeit des Regressionsmodells der Ursachenbehebung
Quelle: eigene Ausarbeitung

AnschlieRend erfolgt die Annahme einer Hypothese auf Basis von Domanenwissen. Dabei
wird angenommen, dass wenn die Ausschlage der Umluftklappe zu Beginn schwingender
Phasen abnehmen, geringere Werte der Amplitude entstehen. Dies ist lediglich ein Beispiel
zur Veranschaulichung und nicht die tatsachliche Diagnose der betrachteten HLK-Anlage.
Dazu werden neue Testdaten erzeugt. Diese beinhalten Anderungen der Messwerte ein
oder mehrerer verursachender Sensoren. Die Messwerte der restlichen Sensoren bleiben
unverandert. Als Beispiel sind in Abbildung 38 die bestehenden Messwerte in Rot und die
geanderten Messwerte des Senors 24 (Umluftklappe) schwarz strichliert dargestellt. Damit
die Charakteristiken der Anderungen noch erkennbar sind, wird auf die Kennzeichnung der
Datenpunkte verzichtet.
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Berechnete Amplituden des Regressionsmodells
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Abbildung 37: Berechnete Amplituden des Regressionsmodells
Quelle: eigene Ausarbeitung
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Abbildung 38: Anderungen der Messwerte von Sensor 24
Quelle: eigene Ausarbeitung

Fur die Auswertung der Amplituden missen die neuen Testdaten anhand der
charakteristischen Eigenschaften beschrieben werden, wodurch vier Features entstehen
(siehe Tabelle 6). Diese vier Features der neuen Messwerte werden durch die bestehenden
vier Features ersetzt. AnschlieRend erfolgt die Anwendung der neuen Testdaten auf das
bestehende Regressionsmodell. In Abbildung 39 sind die Ergebnisse des
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Regressionsmodells dargestellt. Die blauen Balken enthalten die Ergebnisse der
Regression fir die bestehenden Messwerte. Die roten Balken enthalten die Ergebnisse des
Regressionsmodells auf Basis der geanderten Messwerte.

Berechnete Amplituden des Regressionsmodells, Sensor 24 geandert
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Abbildung 39: Berechnete Amplituden des Regressionsmodells, Sensor 24 gedndert
Quelle: eigene Ausarbeitung

Fur den Vergleich wird der Mittelwert sémtlicher Schwingungsamplituden vor und nach den
Mafinahmen berechnet. Je mehr der Mittelwert aller Amplitudenhéhen der Schwingungen
abgenommen hat, desto wirkungsvoller ist die MalRnahme an der verursachenden
Anlagenkomponente. Am Beispiel der MalBhahmen an der Umluftklappe in Abbildung 39
wird der Mittelwert der Amplituden von 4,74 auf 4,76 kaum verandert. Die aufgestellte
Hypothese beziiglich Umluftklappe wiirde als falsch gewertet werden, weil die Anderungen
der Daten der Umluftklappe nahezu keinen Einfluss auf die Ver&nderung der Amplituden
haben. Dies entspricht dem geplanten Vorgehen dieses Ansatzes.

Der Grund der gleichbleibenden Amplitudenhdhen ist in diesem Beispiel jedoch ein anderer.
Der gewdahlte Regressionsalgorithmus Gradient Boosting Regressor basiert auf Tree-
Algorithmen. Fir die Extrapolationen auf Basis von neuen Daten, welche nicht in den
Testdaten vorkommen, sind Tree-basierte Algorithmen nicht geeignet [26]. Im Falle der
Umluftklappe wurden fiir die Anderungen bisher nicht vorkommende Werte eingesetzt.
Folglich sind keine Extrapolationen und damit keine Berechnungen der geé&nderten
Amplituden moglich. Die mégliche Wahl an Anderungen ist im vorgestellten Ansatz somit
auf im Datensatz vorkommende Messwerte begrenzt. Dies muss bei der Anwendung
bertcksichtigt werden.

Der gesamtheitliche Ansatz muss verifiziert werden, um dessen Richtigkeit zu Uberprifen.
Dazu sind Umsetzungen der Mal3nahmen an der betrachteten HLK-Anlage und erneute
Aufzeichnungen von Messdaten notwendig.
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5.4.6 Bewertung des Diagnosealgorithmus

Wie in der Zielsetzung beschrieben (siehe Kapitel 4.2), sollen sowohl quantitative als auch
qualitative Bewertungen des Diagnosealgorithmus erfolgen.

Die quantitative Bewertung der Ursachenlokalisierung erfolgt anhand der Anzahl der
Sensoren in der Sensor-Auswahl. Je geringer die Anzahl, desto einfacher und schneller
lassen sich MafRnahmen zur Ursachenbehebung durch das Fachpersonal identifizieren. Fur
die Sicherstellung einer aussagekraftigen Sensor-Auswahl dienen die in Kapitel 5.4.4.2
prasentierten Bewertungskriterien. Zum einen dienen der f;-Score und das
Bestimmtheitsmal? R? der Bewertung der RFE. Jene Anzahl Features wird ausgewabhlt,
bevor diese Bewertungsfaktoren eine signifikante Abnahme verzeichnen. Des Weiteren
vermeidet die Anwendung mehrerer Klassifikations- bzw. Regressionsalgorithmen die
Abhangigkeit einer einzelnen Feature-Selektion. Dazu werden die Ergebnisse der
unterschiedlichen Algorithmen in eine Rangordnung gebracht und anhand dieser die
Feature-Auswahl getroffen. Nach der Ruicktransformation der Feature-Auswahl in die
Sensor-Auswahl werden jene Sensoren, die stark mit den einflussreichen Sensoren der
Auswahl korrelieren, mit in der Auswabhl berticksichtigt.

Die qualitative Bewertung der Lokalisierung der Ursachen erfolgt durch Vergleich zu den
Ergebnissen der Ursachenanalyse auf Basis von Doménenwissen. In Abstimmung mit
Fachpersonal soll Gberpriift werden, ob die Diagnose plausible Ursachen des Schwingens
in der HLK-Anlage identifiziert. Die Ursachenanalyse auf Basis von Domé&nenwissen wird
in Kapitel 6 gezeigt.

Die qualitative Bewertung des Ansatzes zur Ursachenbehebung erfolgt durch Vergleich der
Schwingungscharakteristiken. Dabei soll das Verhéltnis zwischen den Amplitudenhdhen
vor und nach den getroffenen MalBnahmen beurteilt werden. Eine Abnahme der
Amplitudenhdhen, durch begrindete MalRnahmen auf Basis des Domé&nenwissens, deutet
auf einen Ansatz von guter Qualitat hin. Der Wert der Abnahme der Amplitudenhdhen
wurde ein quantitatives Mal3 zur Bewertung des Ansatzes darstellen. Dieser ist jedoch stark
abhangig vom vorhandenen Datensatz und widerspiegelt nicht den Erfolg der entwickelten
Methode.
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6. Ursachenanalyse auf Basis von Doméanenwissen

Fur die Bewertung der entwickelten Diagnosemethode ist der Vergleich zur
Ursachenanalyse auf Basis von Doménenwissen notwendig. Diese Analyse der
betrachteten HLK-Anlage wird in Abstimmung mit Fachpersonal systematisch durchgefihrt.

6.1 Systematisches Vorgehen

Im Bericht von Outlier Al [38] wird beschrieben, wie eine datenbasierte Ursachenanalyse in
drei Schritten erfolgen kann. In Schritt eins sollen die mdglichen Einflussfaktoren des
untersuchten Problems definiert werden. Dies entspricht im betrachteten Fall den 24
Sensoren (siehe Tabelle 5).

Schritt zwei beinhaltet die Analyse der Anderungen der Einflussfaktoren. Jene
Einflussfaktoren, die zeitgleich oder vor eintreten des untersuchten Problems signifikante
Anderungen aufweisen, werden als potentielle Ursache identifiziert [38].

In Anwendung auf die HLK-Anlage werden samtliche Sensoren, die 30 Minuten vor und
nach dem Beginn schwingender Phasen starke Anderungen zum Normalzustand
aufweisen, als mogliche Ursachen identifiziert. Grund flir den gewahlten
Betrachtungszeitraum ist die Tragheit eines HLK-Systems. Ursachen kdnnen deshalb
bereits vor dem schwingenden Verhalten erkennbar sein. Genauso kdnnen signifikante
Anderungen kurz nach Eintritt der Schwingung auf Zusammenhange mit der Ursache
hinweisen. Nach signifikanten Anderungen, die spater als 30 Minuten nach Eintritt einer
Schwingungsphase auftreten, wird nicht gesucht. Ab diesem Zeitbereich befindet sich das
System im kontinuierlich schwingenden Zustand, weshalb keine potenziellen Ursachen
erwartet werden. Sensoren, die konstante oder geringfugig andernde Messwerte im
Betrachtungszeitraum der Schwingungsausbildung aufweisen, werden aussortiert.
Abbildung 40 zeigt exemplarisch dieses Vorgehen anhand zweier Sensoren. In Blau wird
die schwingende ZielgroRe dargestellt. Die grau strichlierten Linien zeigen den
Betrachtungszeitraum fiir starke Anderungen auf. Der Temperaturverlauf von Sensor 5 ist
in diesem Bereich der Ausbildung der Schwingung leicht steigend. Die Anderungen sind
jedoch nicht stark, sondern liegen bei 1°C iber ca. 15 Minuten, weshalb Sensor 5
aussortiert wird. Sensor 12 enthalt hingegen eine sprunghafte Anderung zu Beginn der
Schwingung von 4°C innerhalb von 3 Minuten. Aus diesem Grund wird Sensor 12 in die
weitere Betrachtung mit aufgenommen.
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Analyse der Anderungen der Einflussfaktoren
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Abbildung 40: Analyse der Anderungen der Einflussfaktoren
Quelle: eigene Ausarbeitung

Eine genaue Definition, ab wann Anderungen als stark bezeichnet werden, gibt es nicht.
Das heil3t, diese Einteilung basiert auf einer subjektiven Wahrnehmung auf Basis von
Doméanenwissen. Die beschriebene Untersuchung kann auch nicht fir samtliche
schwingenden Phasen des Datensatzes durchgefiihrt werden, da der Zeitaufwand enorm
hoch wére. Um dennoch vertrauenswirdige Ergebnisse zu erzeugen, werden zwei
schwingende Phasen untersucht.

In Tabelle 14 ist aufgelistet, welche Sensoren aus dieser Untersuchung als moégliche
Ursachen hervorgehen.
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Sensor-1D Sensorbeschreibung Anderung
Sensor 1 Reglersollwert JA
Sensor 2 AulRentemperatur NEIN
Sensor 3 Raumtemperatur FBH Ost NEIN
Sensor 4 Raumtemperatur FBH Sid NEIN
Sensor 5 Laftung Werkstatt: Raumtemperatur: Temperatur NEIN
Sensor 6 Laftung Werkstatt: Zulufttemperatur: Temperatur JA
Sensor 7 Liftung Geschéft: V ZUL errechnet JA
Sensor 8 Liftung Geschaft: V ABL errechnet JA
Sensor 9 Liftung Geschéft: Abluft-Ventilator: Differenzdruckfihler  JA
Sensor 10 Liftung Geschaft: Zuluft-Ventilator: Differenzdruckfuhler — JA
Sensor 11 Liftung Geschaft: Abluft-Fuhler: Temperatur NEIN
Sensor 12 Liftung Geschaft: AuBenfihler: Temperatur JA
Sensor 13 Gruppe Heizkorper Geschaft: Vorlauf: Temperatur NEIN
Sensor 14 Gruppe Heizkdrper Wohnung: Vorlauf: Temperatur JA
Sensor 15 Gruppe FBH EG: Vorlauf: Temperatur NEIN
Sensor 16 Puffer: Temperatur (Oben) JA
Sensor 17 Puffer: Temperatur (Unten) JA
Sensor 18 Warmepumpe 2: Austritt: Temperatur JA
Sensor 19 Warmepumpe 1: Austritt: Temperatur JA
Sensor 20 Grundwasserversorgung: Zahler: Eintrittstemperatur NEIN
Sensor 21 Grundwasserversorgung: Zahler: Austrittstemperatur NEIN
Sensor 22 Grundwasserversorgung: Zahler: Impulszahler: Value NEIN
Sensor 23 Grundwasserversorgung: Differenz: Druck JA
Sensor 24 Umluftklappe JA

Tabelle 14: Liste der Sensoren mit starken Anderungen wahrend der Schwingungsausbildung

Quelle: eigene Ausarbeitung

Der dritte Schritt der Auswertung bezieht sich auf die Unterscheidung der Anderungen der
ausgewahlten Sensoren. Dabei wird in vier Kategorien unterteilt, die in Tabelle 15
aufgelistet und beschrieben sind. Ziel ist es die Sensoren der Kategorie verursachend zu
finden. Die anderen Kategorien stellen nicht die gesuchte Ursache dar [38].

Kategorie Beschreibung

Verursachend Sensoren, deren Anderung die Ursache fur das Schwingen ist.
Korrelierend Sensoren, deren Anderung auch auf der Ursache basiert.
Unabhangig Sensoren, deren Anderung kein Einfluss auf das Schwingen hat.

Sensoren, deren Anderung das Schwingen beeinflusst, jedoch
nicht die Ursache ist.

Beeinflussend

Tabelle 15: Kategorien an Sensoren fiir die Auswertung
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf dem Bericht von Outlier Al [38].
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Tabelle 16 zeigt die Ergebnisse der Untersuchungen aus Schritt drei und enthalt die
Begrindung der Zuordnung der Sensoren zur jeweiligen Kategorie. Die fettgedruckten
Sensoren gehen als potenzielle Ursachen der Analyse hervor.

Sensor-1D Kategorie Begriindung

Sensor 1 Beeinflussend Ist die Basis der Aktivitat der Anlage und muss in dieser
Form vorhanden sein.

Sensor 6 Korrelierend Anderungen treten nach Beginn der Schwingung ein
und sind die Folge des Starts des Heizregisters.

Sensor 7 Beeinflussend Volumenstrom nimmt in Folge des Starts der Anlage zu
und muss in dieser Form stattfinden.

Sensor 8 Beeinflussend Volumenstrom nimmt in Folge des Starts der Anlage zu
und muss in dieser Form stattfinden.

Sensor 9 Beeinflussend  Luftdruck nimmt in Folge des Starts der Anlage zu und
muss in dieser Form stattfinden.

Sensor 10  Beeinflussend  Luftdruck nimmt in Folge des Starts der Anlage zu und
muss in dieser Form stattfinden.

Sensor 12  Verursachend Zeitgleiche Anderung mit Schwingungsbeginn ohne
vorgelagerte Ursache.

Sensor 14  Korrelierend Vorlauftemperatur steigt auch wenn Temperatur im
Puffer zu gering ist. Hinweis auf weitere Warmequelle.

Sensor 16  Verursachend Puffertemperatur steigt auch ohne Einsatz von
Warmepumpen. Hinweis auf weitere Warmequelle.

Sensor 17  Verursachend Puffertemperatur steigt auch ohne Einsatz von
Warmepumpen. Hinweis auf weitere Warmequelle.

Sensor 18  Beeinflussend  Speist den Pufferspeicher mit Warmeenergie. Keine
unmittelbare Verbindung zum Heizregister vorhanden.

Sensor 19  Beeinflussend  Speist den Pufferspeicher mit Warmeenergie. Keine
unmittelbare Verbindung zum Heizregister vorhanden.

Sensor 23  Unabhangig Funktion und Effekt dieser Komponente ist nicht
nachvollziehbar.

Sensor 24  Unabhangig Funktion und Effekt dieser Komponente ist nicht

nachvollziehbar.

Tabelle 16: Liste der kategorisierten Sensoren
Quelle: Ausarbeitung des Verfassers basierend auf dem Bericht von Outlier Al [38].

Im Zuge der Durchfihrung der Ursachenanalyse auf Basis von Doméanenwissen lasst sich
erkennen, dass der zeitliche Aufwand der systematischen Analyse hoch ist. Fir die
Durchfiihrung des prasentierten Vorgehens werden ca. 5 Stunden bendétigt. Davon ca. 2
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Stunden fir Schritt zwei und 3 Stunden fur Schritt drei. Dies unterstreicht die identifizierte
Problematik des zeitlichen Aufwands fur die Erzeugung von FDD-Werkezeugen auf Basis
von Domanenwissen.

6.2 Aufstellen von Hypothesen

Zusatzlich zu den drei Analyseschritten nach Outlier Al [38], werden in Abstimmung mit
dem Fachpersonal Hypothesen zu den identifizierten Ursachen aufgestellt. Diese enthalten
die Zusammenhange der Ursachen und dem Schwingen, sowie die notigen Anderungen
der identifizierten  ursdchlichen  Sensoren, die die  Ausprdgungen des
Schwingungsverhaltens verringern kénnen. Dieser Schritt bildet die Basis fur die
Ursachenbehebung. Wichtig dabei ist, dass die aufgestellten Hypothesen nicht verifiziert
sind, sondern erst nach der Anlagenoptimierung tberprift werden kénnen, was auf3erhalb
des Zeitrahmens dieser Masterarbeit geschehen soll.

Sensor 12 geht aus den Untersuchungen als verursachende Stoérgrofe der Regelung
hervor und verursacht damit das Schwingungsverhalten der HLK-Anlage. Der
Zusammenhang zwischen Sensor 12 und dem Schwingen lasst sich anhand Abbildung 41
erklaren. In der zeitlichen Abfolge des Anlagenprozesses wird zundchst der Reglersollwert
(Sensor 1), unter Beriicksichtigung der Messwerte des Aul3entemperaturfiihlers (Sensor
12), gebildet. Anschlie3end erfolgt der Start der Liftungsanlage, was dem blauen Graphen
entspricht. Gleichzeitig sinken die Messwerte von Sensor 12 sprunghaft ab. Die niedrigeren
AulBRentemperaturen fuhren zur sprunghaften Bildung eines neuen Reglersollwerts. Diese
sprunghaften Anderungen des Reglersollwerts fiihren schlussendlich zum Schwingen des
Systems. Die sprunghafte Anderung des Reglersollwerts (Sensor 1) ist in Abbildung 41
jedoch nicht ersichtlich. Grund hierfir ist die geringe Auflésung der Messdaten, wobei
ausschlieRRlich bei Anderungen von mehr als 1°C eine Anderung aufgezeichnet wird. Auch
eine Anderung des Reglersollwerts von weniger als 1°C kann ein Schwingen in der HLK-
Anlage verursachen.

-75 -



Zusammenhang zwischen Sensor 12 und dem Schwingungsverhalten
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Abbildung 41: Zusammenhang zwischen Sensor 12 und dem Schwingungsverhalten
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die sprunghafte Anderung des AuRenfiihlers lasst sich darauf zuriickfiihren, dass die
ortliche Platzierung des Sensors nicht ideal gewaéhlt ist. Die Springe zu niedrigeren
Temperaturen beim Einschalten der Liftungsanlage lassen darauf schliel3en, dass der
Sensor in der Nahe der Luftansaugung der Zuluft angebracht ist. Durch das Einschalten
stromt kalte AuBBenluft am AufRenfuhler vorbei. Die anschlieRend niedrigeren Messwerte
fuhren zu der Diagnose, dass die AuRenflihlerposition die korrekte Messung der
AulRentemperatur nicht zulasst. Grund hierfir kann die Anstromung des AuRenflihlers mit
warmer Abluft sein. Auch eine thermisch geschitzte Position des AuRRenflihlers,
beispielsweise innerhalb des Zuluftrohrs, kann ein mdglicher Grund sein. Eine denkbare
MalRnahme hierbei ist die Umpositionierung des Aul3enfuhlers an einen Ort, an dem die
AulRentemperatur storungsfrei gemessen werden kann. In Bezug auf die Ursache-
Wirkungs-Beziehung in Abbildung 1, I&sst sich die falsche Position des Sensor 12 mit einer
defekten Komponente als Ursache vergleichen.

Die Hypothese besagt somit, dass das sprunghafte Absenken der Werte des Sensor 12 zu
Schwingungsbeginn zu vermeiden ist. Die moglichen Auswirkungen der Vermeidung des
sprunghaften Absenkens, lassen sich mit dem Ansatz zur Ursachenbehebung (siehe
Kapitel 5.4.5) abschatzen und werden in den Ergebnissen in Kapitel 7.2.2 beschrieben.

Die Sensoren 16 (Puffer: Temperatur (Oben)) und 17 (Puffer: Temperatur (Unten)) werden
auch als verursachende StorgrofRen der Schwingungen der Regelung identifiziert. In
Abbildung 42 ist der zeitliche Verlauf der Einspeisung der Warmepumpen in den
Pufferspeicher dargestellt, wobei zur besseren Ubersicht nur eine Puffertemperatur
dargestellt wird. Zwischen Minute 0 und 400 kann ein nachvollziehbarer Verlauf festgestellt
werden. Die eingeschalteten Warmepumpen (siehe Sensoren 18 und 19) bewirken den
Anstieg der Puffertemperatur (Sensor 16). Die steigende Puffertemperatur im Bereich von
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Minute 500, bei gleichzeitig ausgeschalteten Warmepumpen, weist auf eine zusatzliche
Warmequelle im System hin. Dabei handelt es sich um den Holzheizkessel, welcher die
Warmesenken der Anlage versorgt und damit die Funktion des Pufferspeichers fur gewisse
Zeitraume ersetzt. Wenn der Holzheizkessel Uberschiissige Warmeenergie erzeugt, wird
damit zusatzlich der Pufferspeicher aufgeheizt. Der Holzheizkessel beeinflusst damit das
gesamte System und wird als weitere Storgrof3e der Regelung, und damit als weitere
mdgliche Ursache des Schwingungsverhaltens, identifiziert.

Einspeisung der Warmepumpen in den Pufferspeicher
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Abbildung 42: Einspeisung der Warmepumpen in den Pufferspeicher
Quelle: eigene Ausarbeitung

Das Verhalten des Holzheizkessels kann jedoch nicht nachvollzogen werden, da keine
Aufzeichnungen von Messwerten vorhanden sind. Die Puffertemperaturen der Sensoren
16 und 17 sind deshalb nicht die eigentliche Ursache des Schwingens, jedoch stellen sie in
der Ursachenkette die letzten nachvollziehbaren Glieder fiir eine moégliche Ursache des
Schwingens dar. In Bezug auf die Sensoren 16 und 17 waren nétige Anderungen von
umfanglichem AusmaR. Um eine qualitative Aussage uber nétige Anderungen treffen zu
konnen, muissten die Parameter des Holzheizkessels mittels Sensoren gemessen und in
die Regelung miteinbezogen werden. Deshalb kann zum aktuellen Zeitpunkt keine
Hypothese, uber nétige Anderungen zur Ursachenbehebung, fur die Sensoren 16 und 17
aufgestellt werden.
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7. Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel wird das entwickelte FDD-Werkzeug auf den Datensatz der betrachteten
HLK-Anlage angewendet, sowie deren Ergebnisse ausgewertet und diskutiert. Zur
besseren Ubersicht ist das Kapitel in Detektion und Diagnose unterteilt und enthalt zum
Schluss die Beantwortung der Forschungsfragen und die Kritik an der gezeigten Methodik.

7.1 Detektion

Die entwickelte Detektionsmethodik (siehe Kapitel 5.3.2) wird auf die Daten der
betrachteten HLK-Anlage angewendet. Die dazu gewahlten Parameter des
Detektionsalgorithmus sind Tabelle 17 zu entnehmen.

Parameter des Detektionsalgorithmus Wert
Anzahl von Vorzeichenwechsel ny 4y, 3
Betrachtungszeitraum Ty, 30 Minuten

Tabelle 17: Gewahlte Parameter des Detektionsalgorithmus
Quelle: eigene Ausarbeitung

Der untersuchte Datensatz enthédlt 428 30-Minuten-Samples, wovon 262 Samples
Schwingungen und 166 Samples Nicht-Schwingungen darstellen. Dies bedeutet, dass zum
Uberwiegenden Teil des Betriebs ein unerwiinschtes Schwingen in der HLK-Anlage vorliegt.
Tabelle 18 zeigt den Vergleich der Ergebnisse zwischen dem Detektionsansatz von
Chintala [7] und dem im Zuge dieser Masterarbeit modifizierten Ansatz. Die Ergebnisse
wurden anhand einer manuellen Uberprifung der Grafiken durchgefiihrt, welche in Anhang
2 und Anhang 3 ersichtlich sind. Daraus geht hervor, dass beim modifizierten Ansatz
samtliche 428 Samples korrekt als Schwingen oder Nicht-Schwingen detektiert werden.
Dieses gute Ergebnis ist mdoglich, weil im betrachteten Datensatz keine Messfehler
auftreten, was im laufenden Betrieb der Anlage voraussichtlich nicht der Fall sein wird.
Hingegen werden mit dem Ansatz von Chintala 109 Samples korrekt als Schwingen und
166 Samples korrekt als Nicht-Schwingen detektiert. 153 Samples werden
falschlicherweise als Nicht-Schwingen detektiert, obwohl ein Schwingen vorliegt. Falschlich
als Schwingen detektierte Samples, obwohl ein Nicht-Schwingen vorliegt, treten keine auf.

Ansatz von Chintala Modifizierter Ansatz
True Positive 109 262
True Negative 166 166
False Positive O 0
False Negative 153 0

Tabelle 18: Ergebnisse der Detektion
Quelle: eigene Ausarbeitung
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Als Basis fur die Diagnose, muss die Detektionsmethodik hohe Genauigkeitswerte liefern,
damit in spaterer Folge Fehldiagnosen vermieden werden. Die Bewertung der
Detektionsergebnisse erfolgt nach den Formeln (8), (9), (10) und (11) und ist in Tabelle 19
angeflhrt. Die False Positive Rate liegt fir beide Ansatze bei 0%. Folglich werden von
beiden Anséatzen keine Samples, die in Wahrheit kein Schwingen enthalten,
falschlicherweise als Schwingen detektiert. Es wére eine schlechte Eigenschaft fur eine
Detektionsmethode, wenn Probleme signalisiert werden, wo keine sind. Umgekehrt weist
die False Negative Rate auf falschlicherweise als Nicht-Schwingende detektierte Samples
hin, welche aber Schwingungen darstellen. Fir den Ansatz von Chintala bedeutet dies,
dass 58% der auftretenden Schwingungen im Datensatz falschlicherweise als Nicht-
Schwingen detektiert werden. Folglich wird der gesuchte Fehler GrofR3teiles nicht als solcher
detektiert. Die Werte der Precision liegen fur beide Ansatze bei 100%, da keiner der beiden
Ansatze Nicht-Schwingende Samples falschlicherweise als Schwingungen identifiziert.
Dies stellt ein gutes Ergebnis dar. Das Bewertungskriterium Recall bildet das Gegenstiick
zur False Negative Rate. Hierbei werden die korrekt als Schwingungen identifizierten
Samples betrachtet. Dieser Wert liegt fir den Ansatz von Chintala bei 42% und bedeutet,
dass weniger als die Halfte der auftretenden Schwingung korrekt als solche identifiziert
werden, was ein schlechtes Ergebnis darstellt. Fir den modifizierten Ansatz liegt der Wert
bei 100%.

Ansatz von Chintala Modifizierter Ansatz
False Positive Rate 0% 0%
False Negative Rate  58% 0%
Precision 100% 100%
Recall 42% 100%

Tabelle 19: Bewertung der Detektionsergebnisse
Quelle: eigene Ausarbeitung

Der Detektionsalgorithmus von Chintala zeigt schlechte Genauigkeitswerte bei der
Anwendung auf den betrachteten HLK-Datensatze, dessen Messwerte Phasen ohne
Wertanderungen enthalten (siehe Abbildung 16). Frank et al. [14] beschreibt, dass geringe
Genauigkeitswerte die Verschwendung von personellen Ressourcen bedeutet (siehe
Kapitel 3.2.1).

Daraus geht hervor, dass der Detektionsansatz von Chintala nicht auf jegliche Art von HLK-
Datensatzen geeignet ist. Mit dem entwickelten modifizierten Ansatz kann diese
Problematik vermieden werden und ein gutes Detektionsergebnis erzielt werden. Die
entwickelten Modifikationen (siehe Kapitel 5.3.2) bilden damit zentrale Aspekte, die bei
Anwendung eines bestehenden Detektionsansatzes umgesetzt werden missen, um hohe
Genauigkeitswerte bei der Detektion zu erreichen. Daraus geht auch hervor, dass eine
notige Anpassung bestehender Detektionsalgorithmen, bei Anwendung auf neue
Datenséatze, stehts zu Uberprufen ist. Dies bildet die Basis fur ein FDD-Werkzeug hoher
Qualitat.

Aus der quantitativen Bewertung der Ergebnisse geht hervor, dass die Analyse nur durch
Anwendung mehrerer Bewertungskriterien die Qualitat des Detektionsansatzes aufzeigt.
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Beispielweise wirden bei der Wahl von False Positive Rate und Precision als
Bewertungskriterien, beide Ansatze als qualitativ gleichwertig beurteilt werden, was falsch
ware. Ein breites Spektrum an Bewertungskriterien wird deshalb als wichtig erachtet. Shi et
al. [18] beschreibt, dass es keine klare Regel fir die korrekte Auswahl der
Bewertungskriterien von Detektionsalgorithmen gibt, sondern dass die Auswahl von der
Anwendung abhangig ist. Wichtig sei es die Bewertungskriterien so zu wahlen, dass die
gewadhlte Detektionsmethodik mit anderen Methodiken vergleichbar ist.

Grundsatzlich dient die Detektion der Uberwachung der HLK-Anlage. Dadurch wird
aufgezeigt, ob Schwingungen auftreten oder nicht. Auerdem erfolgt die Quantifizierung
der schwingenden Phasen. In dieser Masterarbeit wird die Detektionsmethode um eine
Schnittstellenfunktion zwischen Detektion und Diagnose erweitert (siehe Kapitel 5.3.4),
woflr in der Literatur kein Ldsungsansatz gefunden werden konnte. Damit kdnnen
unterschiedliche Ansatze zur Diagnose getestet und verglichen werden. Unterteilt wird
hierbei in Erweiterungen zur Anwendung von RFE auf Basis von Klassifikationsalgorithmen
und Regressionsalgorithmen.

Die Erweiterungen zur Anwendung von Klassifikationsalgorithmen fir RFE hat die
Einteilung samtlicher Samples der Zielgrof3e in die unterschiedlichen Klassen zum
Ergebnis. Dieses Ergebnis ist in Anhang 4 grafisch dargestellt. Die Anzahl der Zuteilungen
der Samples zu den Klassen sind in Tabelle 20 aufgelistet. Das Klassenverhéltnis ist
unausgeglichen, was Einfluss auf die Ergebnisse der Klassifikationsalgorithmen in der
spateren Diagnose hat. Deshalb werden fur die Diagnose spezielle Bewertungskriterien
angewendet (siehe Kapitel 5.4.4.2). Die gewahlten Parameter der Detektions-Erweiterung
sind Tabelle 4 zu entnehmen.

Klassenname Anzahl Samples je Klasse
Kein Betrieb 104

Normalbetrieb 61

Schwingung 241

Initialschwingung vor Normalbetrieb 1

Initialschwingung vor Schwingung 19

Tabelle 20: Ergebnisse der Detektion zur Anwendung von Klassifikationsalgorithmen
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Ergebnisse der Erweiterungen zur Anwendung von Regressionsalgorithmen fir RFE
enthalten die Charakterisierung der Schwingungen als ZielgréZen. Zwei unterschiedliche
Charaktereigenschaften werden ermittelt. Dabei handelt es sich um die Amplitudenhéhe
und die dominierende Frequenz. Abbildung 43 enthdlt die Verteilung der unterschiedlichen
auftretenden Amplitudenhéhen und die dominierenden Frequenzen der Schwingungen im
System. Es zeigt sich, dass die Beschreibung der Schwingungen im System anhand vielen
unterschiedlichen Amplitudenhéhen, jedoch anhand wenigen unterschiedlichen
dominierenden Frequenzen erfolgt. Bei den Amplitudenh6hen handelt es sich um 98
verschiedene Werte, bei den dominierenden Frequenzen um funf.

-80 -



Anzahl unterschiedlicher auftretender Amplituden und Frequenzen
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Abbildung 43: Anzahl unterschiedlicher auftretender Amplituden und Frequenzen
Quelle: eigene Ausarbeitung

Der Vergleich der Anzahl Werte der unterschiedlichen Zielgré3en ist ein Anhaltspunkt fur
die zu erwartende Genauigkeit der Regressionsmodelle der Diagnose. Es gilt, dass je
groRer die Vielfalt der Datenpunkte im Datensatz, desto komplexer kann das erzeugte
Modell sein, ohne ein overfitting zu erzeugen (siehe Kapitel 5.4.1). Das heil3t, je mehr
unterschiedliche Werte im Datensatz vorhanden sind, desto hohere Genauigkeiten kdnnen
mit einem komplexen Modell erzielt werden. Voraussetzung hierfur ist allerdings auch eine
hohe Anzahl Samples. Viele unterschiedliche Werte der Zielgrol3e benétigen deshalb auch
eine hohe Anzahl Samples zur Erzeugung eines Modells mit hoher Genauigkeit. Das
Verhaltnis zwischen Anzahl unterschiedlicher Werte der Zielgro3e und der Anzahl Samples
im Datensatz, deutet auf eine hohere Modellgenauigkeit bei der Anwendung der
dominierenden Frequenz als ZielgroRe der Regressionsmodelle hin.

Die Qualitat der berechneten Schwingungscharakteristiken ist in Kapitel 5.3.4.2
beschrieben und in Abbildung 27 ersichtlich.
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Neben der Schnittstellenfunktion zur RFE, dienen die Ergebnisse der Detektions-
Erweiterungen auch den Malinahmen zur Ursachenbehebung. Dazu werden die
berechneten  Amplitudenhéhen als ZielgréRe des Regressionsmodells  zur
Ursachenbehebung verwendet (siehe Kapitel 7.2.2).

Die Ergebnisse der Detektionserweiterung liefern eine Ubersichtliche Form der
Schwingungscharakteristik. Anhand von Balkendiagrammen von Amplitudenhdéhen und
dominierenden Frequenzen kann das Fachpersonal entscheiden, ob die vorhandene
Schwingungscharakteristik in der HLK-Anlage MalRBnahmen zur Behebung erfordert oder
nicht.

Die prasentierte Detektionsmethode liefert eine quantitative Aussage Uber die Menge der
vorkommenden Schwingungen im System. Die entwickelten Modifikationen erméglichen
dabei eine hohe Genauigkeit der Detektionsergebnisse. Des Weiteren ermoglichen die
entwickelten Erweiterungen die Schnittstelle zu einer breiten Betrachtung von Algorithmen
fur die Anwendung von RFE zur Ursachenlokalisierung. Genauso werden die Ergebnisse
der Erweiterungen fir die Erzeugung des Regressionsmodells der Ursachenbehebung
verwendet, sowie fUr die Beurteilung der MalRnahmen der Ursachenbehebung. Die
Ergebnisse der Detektions-Erweiterungen lassen sich erst im Zuge der Anwendung auf die
Diagnose diskutieren, was in Kapitel 7.2.1 abgehandelt wird.

7.2 Diagnose

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Methode zur Ursachenlokalisierung (siehe
Kapitel 5.4.4) und des Ansatzes zur Ursachenbehebung (siehe Kapitel 5.4.5) separat
erlautert.

7.2.1 Ursachenlokalisierung auf Basis von RFE

Auf die entwickelte Methodik zur Ursachenlokalisierung mittels RFE, werden die
vorliegenden Daten der HLK-Anlage angewendet. Durch die entwickelten Erweiterungen
der  Detektionsmethode lassen sich  unterschiedliche Klassifikations- und
Regressionsmodelle erzeugen und darauf die RFE-Methodik anwenden, um die Ursachen
des Schwingens zu lokalisieren. Zur Verfigung stehen Eingangsdaten mit 96 Features aus
24 Sensoren. Als unterschiedliche ZielgroRen dienen die detektierten Klassen der
Schwingungsphasen, sowie die Schwingungscharakteristiken Amplitudenhéhe und
dominierende Frequenz des Sensors Liftung Geschaft: Heizregister: Ricklauftemperatur.
Zusatzlich kénnen auch die unbearbeiteten Messwerte des Sensors Luftung Geschéft:
Heizregister: Rucklauftemperatur als Zielgro3e dienen. Hierbei muss aber berucksichtigt
werden, dass nicht die 96 Features als Eingangsdaten angewendet werden koénnen,
sondern die Daten aus den 24 Sensoren als Features verwendet werden mussen.

Die Ursachen eines Fehlers treten nicht ausschlie3lich zeitgleich mit dem Fehler auf,
sondern kénnen bereits vor Eintreten des Fehlers aufgefunden werden [38]. Deshalb soll
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die Ursachenlokalisierung auch auf zeitversetzte Daten angewendet werden. Dazu werden
die Samples der Zielgréf3e um eine Position nach vorgeriickt. Das heil3t, ein betrachtetes
Sample enthalt die aktuellen 96 Features und die Zielgréf3e, die 30 Minuten in der Zukunft
liegt. Das gleiche gilt fur die Betrachtung mit den unbearbeiteten Messwerten und den 24
Features, wobei die Zielgrof3e nicht um ein Sample, sondern um 30 Minuten versetzt wird.

Fur die Umsetzung von Klassifikationsmethoden werden insgesamt sechs RFE-Analysen
durchgefuhrt. Dazu dienen die funf Klassen der Detektion, deren Klassenverhéltnis in
Tabelle 20 ersichtlich ist. Als Bewertungskriterium der RFE von Klassifikationsmodellen
wird der f;-Score verwendet, welcher fir unausgeglichene Klassenverhaltnisse geeignet
ist. Dennoch wird die Klasse 3 (Initialschwingung vor Normalbetrieb) nicht fur die
Betrachtungen verwendet. Eine Klasse, die lediglich einmal in den gesamten Daten auftritt,
ist nicht représentativ fur eine fundierte Ursachenlokalisierung. Klasse 0 (Kein Betrieb) ist
fur die Schwingungsbetrachtung nicht von Interesse, weil wahrend dieser Phasen keine
Schwingungen auftreten konnen. Die restlichen Klassen 1, 2 und 4 werden in der RFE-
Analyse gegenilbergestellt. Dazu werden jeweils zwei Klassen der RFE Ubergeben. Aus
der RFE mit den Klassen 1 und 2 wird erwartet, dass die Ursachen des gesamten
Schwingungsverlaufs identifiziert werden. Aus der RFE mit den Klassen 1 und 4, bzw. den
Klassen 2 und 4 wird erwartet, dass die Ursachen der Initialschwingung, und somit des
Starts der Schwingungen, hervor gehen. Samtliche Gegenuberstellungen werden auch mit
zeitlich versetzten Daten durchgefiihrt. Die Kombinationen sind in Tabelle 21 aufgelistet.
Auf eine RFE-Analyse auf Basis aller drei Klassen gleichzeitig wird verzichtet, da bei
gleichzeitiger Analyse von nur zwei Klassen eine geringere Feature-Auswahl und eine
bessere Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse erwartet wird.

Auch fir die Umsetzung von Regressionsmethoden werden sechs RFE-Analysen
durchgefuhrt. Die Grol3en dominierende Frequenz, Amplitudenhéhe und die realen
Messwerte dienen hierbei als ZielgroRe. Aus diesen RFE-Analysen werden prazisere
Ergebnisse erwartet als durch Klassifikationsmodelle. Bei den Klassifikationsmodellen ist
die Klasseneinteilung eher grob gewahlt. Die Schwingungscharakteristiken koénnen
wahrend einer mehrstindigen Schwingungsphase variieren, was durch die
Regressionsmodelle mit den gewahlten ZielgréRen feststellbar ist. Es wird angenommen,
dass préazise Unterscheidungen der Schwingungscharakteristik auch prazisere Auskunft
Uber die Ursachen und deren Auspragungen ermdglichen. Alle drei Varianten werden auch
mit zeitlich versetzten Daten durchgefiihrt. Die sechs Kombinationen sind in Tabelle 21
aufgelistet.
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ZielgroRe der RFE-Analyse RFE-ID

Klassen 1 und 2 K1
Klassen 1 und 2, Zeitversatz K2
Klassen 1 und 4 K3
Klassen 1 und 4, Zeitversatz K4
Klassen 2 und 4 K5
Klassen 2 und 4, Zeitversatz K6
Amplitudenhthe R1
Amplitudenhéhe, Zeitversatz R2
Dominierende Frequenz R3
Dominierende Frequenz, Zeitversatz R4
Unbearbeitete Messwerte R5
Unbearbeitete Messwerte, Zeitversatz R6

Tabelle 21: Liste der RFE-Analysen
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die grafischen Bewertungen je Algorithmus der insgesamt zwolf ausgefuhrten RFE-
Analysen, kdnnen Anhang 5 bis Anhang 52 enthommen werden. Die daraus entstehende
Menge der Feature-Auswahl je Algorithmus, koénnen Anhang 53 und Anhang 54
entnommen werden. Anhang 55 bis Anhang 66 enthalten die Rangordnungen der
Sensoren-Auswahl je RFE-Analyse. In Tabelle 22 sind die als Ursache lokalisierten
Sensoren, inklusive der beriicksichtigen korrelierenden Sensoren, fur alle 12 RFE-Analysen
aufgelistet, was dem zusammengefassten Ergebnis der RFE-Analyse entspricht. Sensoren,
die von der jeweiligen Analyse als mdgliche Ursache identifiziert werden, sind mit einem X
markiert. Die mit dem Analyse-Ergebnis korrelierenden Sensoren (siehe Tabelle 11),
werden mit einem k markiert und missen nach der RFE wieder mitberticksichtigt werden.
Zur finalen Bewertung der RFE-Analyse, werden auch die Ergebnisse der Ursachenanalyse
auf Basis von Domanenwissen (DW) angeflihrt. Dabei sind die Ergebnisse aus
Analyseschritt zwei aus Tabelle 14 mit einem X markiert. Die Ergebnisse aus Analyseschritt
drei aus Tabelle 16 sind mit XX markiert und stehen fur die tatsachlichen Ursachen des
Schwingens.
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Sensor-ID K1 K2 K3 K4 K5 K6

A
[

R2 R3 R4

Py
a1
A
»

DW

X
X
X
X
X
X
X

Sensor 1

Sensor 2 k k
Sensor 3
Sensor 4
Sensor 5
Sensor 6
Sensor 7
Sensor 8
Sensor 9
Sensor 10
Sensor 11
Sensor 12
Sensor 13
Sensor 14 X X

Sensor 15 X

Sensor 16 X X

Sensor 17 X X

Sensor 18

Sensor 19 X X

Sensor 20 X X

Sensor 21

Sensor 22

Sensor 23

Sensor 24 X X

x
=~
x
x

X X X x

X X X =~

X X X X X X

X X X X

X X~ X X

X x~ X x

X X X X
X X X X X X =~ X
X X X X X XX X X
X X X X X X x X X

X X X X X

x

XXX XXX XX XXX XXX XX
>
ey
=~
X

X X X X

Summe 10 8 9 4 4 5

N
N

9 9 15 12 12 14

Tabelle 22: Ergebnisse der Ursachenlokalisierung mittels RFE
Quelle: eigene Ausarbeitung

Als qualitative Bewertung ist die Ubereinstimmung der Ergebnisse der jeweiligen RFE-
Analyse mit den Ergebnissen der Ursachenanalyse auf Basis von Domdanenwissen
ausschlaggeben. Das Hauptaugenmerk fallt dabei auf die mit XX markierten
verursachenden Sensoren 12, 16 und 17, welche in Tabelle 22 fett gedruckt sind. Die
gquantitative Bewertung erfolgt anhand der Summe der identifizierten Sensoren, welche in
der letzten Zeile der Tabelle 22 zu finden ist.

Keine der RFE-Analysen auf Basis von Klassifikationsmodelle (K1-K6) konnen alle drei
Sensoren gleichzeitig als potenzielle Ursache identifizieren. Die Genauigkeiten der RFE-
Bewertungen durften dabei nicht der Grund fur das schlechte Abschneiden sein, da
durchwegs hohe Werte des f;-Score erzielt werden (siehe Anhang 53). Auch kann ein
unausgeglichenes Klassenverhaltnis nicht der Grund sein, da sich dies in geringen
fi-Scores widerspiegeln miusste. Ein unausgeglichenes Klassenverhaltnis durch
ungunstige Teilung der Daten in Trainings- und Testdaten, kann auf Grund der Cross-
Validation ebenfalls ausgeschlossen werden und miisste auch im f;- Score ersichtlich sein.
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Eine mdgliche Ursache des schlechten Abschneidens dirfte die grobe Unterteilung der
Klassen sein. Bei der RFE auf Basis von Regressionsmodellen, die wesentlich besser
abschneiden, erhalt jedes Sample einen Wert anstatt eine von fiinf Klassen (siehe Tabelle
3). Es wird vermutet, dass die Einteilung in mehrere Schwingungs-Klassen, mit
beispielsweise unterschiedlichen Amplituden, eine detailliertere Zuordnung der Samples
ermoglichen wirde und damit Modelle mit mehr Informationsgehalt erzeugt werden.
Mehrere Klassen anhand unterschiedlicher Amplituden zu erzeugen, wirde aber auch
bedeuten, dass zusatzliche Schwellwerte zur Klassenunterscheidung eingefiihrt werden
missten. Das hatte zur Folge, dass bei andernden Amplituden, beispielsweise durch
andernde Jahreszeiten, die Schwellwerte manuell angepasst werden mussen, um die
richtige Klassenunterscheidung zu gewahrleisten.

Ein weiterer Grund des schlechten Abschneidens der Analysen K1-K6 sind die fehlenden
Daten von Tagen mit Normalbetrieb ohne schwingende Phasen. Tabelle 20 enthalt das
Klassenverhéltnis, welches aufzeigt, dass lediglich eine Initialschwingung ohne
Folgeschwingungen in den Daten vorhanden ist (Klasse 3 wird in den RFE-Analysen nicht
bertcksichtigt). Das heil3t, der Datensatz enthdlt lediglich eine Betriebsphase der insgesamt
20 betrachteten Betriebsphasen, die vollstandig schwingungsfrei ist (siehe Abbildung 12,
Minute 3.000). Genau diese Informationen waren fur das Modell aber wichtig, um die
Unterschiede zwischen Schwingen und Nichtschwingen zu erkennen. Zwar gibt es die
schwingungsfreie Klasse 1 (Normalbetrieb), jedoch beinhaltet diese in erster Linie
abklingende Phasen von Schwingungen, zu denen das Heizregister nicht mehr aktiv ist
(siehe Anhang 4). Wichtig wéaren fir die Klasse 1 Daten von Normalbetrieben, an denen
das Heizregister aktiv ist und keine Schwingungen vorhanden sind. Dadurch ware eine
klare Unterscheidung zwischen aktiven Betriebsphasen des Heizregisters mit und ohne
Schwingungen moglich. Mit dem vorliegenden Datensatz ist primar die Unterscheidung
zwischen Schwingungen zu aktiven Phasen und Nichtschwingen zu inaktiven Phasen des
Heizregisters mdglich.

Bei den Regressionsmodellen kénnen zwei von sechs RFE-Analysen die tatsédchlichen
Ursachen-Sensoren 12, 16 und 17 als solche identifizieren. Dies entspricht der qualitativen
Bewertung der RFE-Analysen, welche die Analysen R1 und R3 erfiillen. Zur quantitativen
Bewertung wird die Summe der als Ursache identifizierten Sensoren herangezogen, welche
in der letzten Zeile in Tabelle 22 ersichtlich ist. Dabei kann die Analyse R3 mit neun
identifizierten Sensoren die geringste Anzahl der verbleibenden zwei Analysen aufweisen.
Auf Grund der Beinhaltung der tatséchlichen Ursachensensoren und der geringen Summe
der gesamtheitlich identifizierten Sensoren, schneidet die RFE-Analyse R3 am besten ab.

Der Vergleich der verschiedenen Analysen auf Basis von Regressionsmodellen (R1-R6)
zeigt, dass R3 die hochsten Genauigkeitswerte R? erzielt (siehe Anhang 54). Grund hierfir
dirfte die geringe Anzahl unterschiedlicher dominierender Frequenzen der Samples sein
(siehe Abbildung 43). Es werden lediglich fiinf verschiedene dominierende Frequenzen in
den Samples festgestellt. Dies fiihrt dazu, dass eine hohe Modellkomplexitat angewendet
werden kann und damit hohe Genauigkeitswerte ohne overfitting erzielt werden kénnen
(siehe Anhang 37 bis Anhang 40). Im Gegensatz dazu werden fir die RFE-Analyse R1, mit
der Amplitudenhdhe als ZielgroRe, knapp hundert verschiedene Amplitudenwerte im
Datensatz festgestellt (sieche Abbildung 43). Eine genaue Zuordnung jedes Samples zum
richtigen Amplitudenwert wird fir das Modell dadurch schwieriger und fiihrt bei den
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Regressionsalgorithmen tendenziell zu overfitting (siehe Anhang 29 bis Anhang 32). Das
Gleiche qilt fur die Analyse R2 (siehe Anhang 33 bis Anhang 36). Die Analysen R5 und R6
enthalten unbearbeitete Messwerte als ZielgroRe. Damit liegen auch hier fur die meisten
Samples unterschiedliche Werte vor, weshalb eine geringere Modellgenauigkeit zu
erwarten ist (siehe Anhang 45 bis Anhang 52).

Abhilfe fur das overfitting der Analysen der Modelle R1, R2, R5 und R6 kdnnte ein
Datensatz mit hdherer Anzahl Samples schaffen. Dadurch enthalt der Datensatz mehr
Informationen fir die Modellerzeugung, wodurch sich die Zuordnung zwischen
EingangsgroRRe und Zielgrol3e verbessern lasst.

Teilweise neigen die gewdahlten Algorithmen der Analysen R1, R2, R5 und R6 auch zu
underfitting. Hierbei kann die Anpassung der Regressions-Parameter der einzelnen
Algorithmen die Modellkomplexitéat verbessern und damit das underfitting vermeiden. Im
Zuge der Masterarbeit wurden manuelle Anpassungen der Parameter durchgefihrt, jedoch
konnten keine Verbesserungen erzielt werden. Mogliche Abhilfe kénnte hierbei die Wahl
anderer Regressions-Algorithmen sein. Genauso konnte fur jeden gewéhlten Algorithmus
mit jeder vorhanden ZielgroRe ein Grid-Search zur Optimierung der Parameterwahl
durchgefuhrt werden. Diese Detailbetrachtungen wiirden den Umfang dieser Masterarbeit
jedoch Uberschreiten. AuRerdem wiirde dies lediglich einen Teil der Probleme l6sen, da
das overfitting, bei den gewdahlten Regressionsalgorithmen der Analysen R1, R2, R5 und
R6, dennoch bestehen wirde.

Die hohe Modellkomplexitat bei geringer Anzahl unterschiedlicher Werte der ZielgroRRe
dominierende Frequenz, durfte somit der Hauptgrund fir das bessere Abschneiden der
RFE-Analyse R3 sein.

In Bezug auf die RFE-Analysen mit zeitlich versetzten Daten kénnen keine verbesserten
Ergebnisse festgestellt werden. Die Auswirkungen des zeitlichen Versatzes auf die RFE-
Analysen sind aber nachvollziehbar und werden im Folgenden erlautert.

Bei den klassifikationsbasierten Analysen K4 und K6 werden nahezu die gleichen
Genauigkeitswerte erreicht, wie bei den nicht zeitversetzten Varianten K3 und K5 (siehe
Anhang 53). Grund hierfur ist, dass der Versatz der Zielgro3e weiterhin die klare Zuordnung
der einzelnen Klassen ermdéglicht und damit einen hohen Genauigkeitswert erzielt. Bei K4
und K6 werden die Samples der Klasse 4 genau auf die Anderungen der Umluftklappe
versetzt, was eine Mdglichkeit fir die eindeutige Unterscheidung zwischen Klasse 4 und
Klasse 1 darstellt. Die Aussagen Uber die Ursachen des Schwingens, die auf Grund der
gewahlten Sensoren gemacht werden, sind dann aber nicht mehr richtig. Abbildung 44 zeigt
einen Datenausschnitt mit der Unterteilung in 30-Minuten-Samples. Der Versatz der
ZielgroRe um eine Sample-Lange ist in Rot dargestellt. Es l&sst sich erkennen, dass der
initiale Teil der Schwingung der versetzten ZielgroRRe mit den signifikanten Anderungen der
Umluftklappe zusammenfallt. Dies war vor dem zeitlichen Versatz nicht der Fall, was
anhand der blauen Kurve erkennbar ist. Daraus entsteht die Mdglichkeit der eindeutigen
Zuordnung der Klasse der Initialschwingungen.
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Analyse des Versatzes bei K4 und K6
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Abbildung 44: Analyse des Versatzes bei K4 und K6
Quelle: eigene Ausarbeitung

Bei K2 werden schlechtere Genauigkeitswerte erzielt als bei K1 (siehe Anhang 53). Der
Uberwiegende Teil der Samples der Klasse 1 tritt zeitlich hinter den Samples der Klasse 2
auf (siehe Anhang 4). Durch den Versatz kommt es zu falschen Zuweisungen an den
Ubergangen zwischen den Klassen 1 und 2. Die Menge der richtigen Klassenzuordnungen
nimmt dadurch etwas ab und endet in einem etwas schlechteren Genauigkeitswert des
fi-Scores.

Gleiches gilt fir die Zuordnungen der Samples zu den ZielgréRen Amplitudenhéhe und
dominierende Frequenz der Analysen in R2 und R4. Die R?-Werte sind geringer als jene
der Analysen R1 und R3 (siehe Anhang 54). Auch hier ist der Grund die falsche Zuordnung
der Samples zu den ZielgroRen, die dem zeitlichen Versatz geschuldet sind. Diese
Ergebnisse sind nicht Gberraschend und erbringen keine weiteren Erkenntnisse.

Der Versatz bei der Analyse R6 erbringt kaum Unterschiede im R2-Wert im Vergleich zur
nicht versetzten Analyse von R5 (siehe Anhang 54). Der genaue Grund lasst sich nicht
erklaren. Es wird vermutet, dass, auf Grund des bereits geringen Genauigkeitsniveaus von
R5, kaum noch eine Verschlechterung durch den Versatz eingebracht werden kann. Das
heil3t, es erfolgen sowohl mit als auch ohne Versatz viele zuféllige Zuweisungen zwischen
Samples und ZielgroRe.

Zusammenfassend ist davon auszugehen, dass der Umfang des Datensatzes signifikante
Auswirkungen auf die Ergebnisse der Diagnose hat. Die RFE-Analysen auf Basis von
Klassifikationsalgorithmen K1-K6, enthalten zu wenig Informationen auf Grund fehlender
Normalbetriebszustande. Hingegen enthalten die RFE-Analysen R1, R2, R5 und R6
overfitting. Grund hierfur sind die vielen unterschiedlichen Werte der verwendeten Zielgré3e
im Vergleich zu der Anzahl Samples im Datensatz. Der Versatz der ZielgréRen um 30
Minuten erbringt keine neuen Informationen fir die Diagnose. In Bezug auf die
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Erweiterungen der Detektionsmethode lasst sich somit aussagen, dass die Zielgrol3e
dominierende Frequenz das gesetzte Ziel am besten erfillt. Die anderen Zielgrof3en
Amplitudenhéhen und Klassen stellen keine schlechte Wahl von Erweiterungen dar,
sondern sind in der Anwendung des betrachteten Datensatzes nicht geeignet. Bei
Anwendung auf andere Datensétze besteht die Mdglichkeit, mit den anderen erzeugten
ZielgroRen plausible Ergebnisse zu erzielen.

Der Vergleich zwischen der RFE-Analyse R3 und der Ursachenanalyse auf Basis von
Doméanenwissen (DW-Analyse) zeigt die Starken und Schwéchen der RFE-Analyse auf.
Analyse R3 enthalt insgesamt 9 identifizierte Sensoren als mdgliche Ursachen und bendtigt
dafir eine Rechendauer von ca. 1 Stunde. Schritt zwei der DW-Analyse enthélt 14
Sensoren, wobei daflr ein Zeitaufwand von ca. 2 Stunden nétig ist. Das heil3t, die RFE-
Analyse ermd@glich eine starkere Reduktion in kurzerer Zeit. Grund fur den Unterschied der
Sensoranzahl dirfte die systematische Analyse aller Sensordaten bei der RFE-Analyse
sein, die samtliche Anderungen berlicksichtigt. Hingegen werden bei einer manuellen DW-
Analyse, wie am Beispiel in Kapitel 6, die Sensordnderungen aus zeitlichen Grinden
lediglich von zwei schwingenden Phasen untersucht. Dies bringt mehr Ungenauigkeit in die
Sensor-Auswahl hinein und damit eine hohere Sensoranzahl. Die reduzierte Anzahl
Sensoren auf der RFE-Analyse hat auch Einfluss auf Schritt drei DW-Analyse. Wenn
lediglich 9 anstatt 14 Sensoren in Schritt drei untersucht werden missen, sollte auch hierbei
ca. 1 Stunde eingespart werden konnen. In Summe lassen sich mit Hilfe der RFE-Analyse
2 der insgesamt 5 Stunden Zeitaufwand der DW-Analyse einsparen. Folglich ist die Starke
der RFE-Analyse eine rasche und systematische Eingrenzung der méglichen Ursachen des
Schwingens. Vor allem bei der Betreuung mehrerer oder gré3erer Anlagen durch das
Fachpersonal, ermdglicht die RFE-Analyse ein grof3es Zeitersparnis bei der Diagnose der
Ursachen und damit einen wirtschaftlichen Mehrwert.

Die Schwache der prasentieren RFE-Analyse ist, dass die Eingrenzung der moglichen
Ursachen des Schwingens zu breit gefasst ist. Fir die finale Eingrenzung auf die
tatsachlichen Ursachen ist nach wie vor Domanenwissen notig (siehe Schritt drei in Kapitel
6.1). Eine starkere Eingrenzung mittels RFE-Analyse ware dann mdglich, wenn anstatt vier
verschiedener Algorithmen, lediglich einer verwendet wird. Oder wenn die Auswahl mittels
Rangordnung starker eingeschrankt wird, bzw. die Auswahl auf niedrigeren Scores basiert.
Jedoch besteht bei Selektion auf Basis weniger datenbasierter Informationen und
ungenaueren Genauigkeitswerten, eine grol3ere Gefahr fur falsche Diagnosen. Diese
Erkenntnis wird auch von Kulcsar et al. [24] beschrieben. In den dort beschriebenen
Ausfiihrungen wird mit den zwei signifikantesten Features ein R2-Wert von 0,88 und mit
den funf signifikantesten Features ein R?-Wert von 0,92 erreicht. Auch wenn die
Einschrankung auf zwei Features einen hohen Genauigkeitswert zur Folge hat, wird
dennoch die Wahl der finf Features empfohlen. Begrindet wird dies damit, dass
statistische Informationen aus datenbasierten Modellen nicht unmittelbar mit Auskunften
Uiber physikalische Zusammenhange verglichen werden kénnen. Deshalb soll die Feature-
Selektion lediglich als Mittel zur Reduktion einer grofen Menge an Features dienen. Die
finale Auswahl soll weiterhin auf Dom&nenwissen basieren.
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7.2.2 MalBnahmen zur Ursachenbehebung

Fur die Auskunft Gber die nétigen Malinahmen zur Behebung der Schwingungsursachen,
werden die lokalisierten Ursachen der Schwingungsproblematik in Tabelle 22 auf den
entwickelten Ansatz zur Ursachenbehebung (siehe Kapitel 5.4.5) angewendet.

Die Anwendung erfolgt nicht auf samtlichen lokalisierten Ursachen auf Basis von RFE,
sondern auf jenen lokalisierten Ursachen, die durch das Fachpersonal bestétigt wurden
(siehe Kapitel 6.2). Grund hierfir ist, dass fir den Ansatz der Ursachenbehebung eine
Hypothese tber nétige Anderungen der lokalisierten Ursache bestehen muss, deren
Einfluss auf die Schwingungscharakteristik dann bewertet werden kann. Aus den Kapiteln
6.2 und 7.2.1 geht hervor, dass Sensor 12 (Liuftung Geschaft: Au3enfiihler: Temperatur)
als verursachender Sensor identifiziert wird. Hierbei besteht die Hypothese, dass
sprunghafte Anderungen dieses Sensors den Reglersollwert beeinflussen, wodurch hohe
Schwingungsamplituden entstehen. Die Eliminierung der Spriinge zu Beginn der
Schwingungsphasen, soll die Amplitudenhéhen verringern. In Abbildung 45 sind die
vorgenommenen Anderungen der Messwerte dargestellt. Damit die Charakteristiken der
Anderungen erkennbar sind, wird auf die Kennzeichnung der Datenpunkte verzichtet. In
Rot sind die bestehenden Messwerte des Senors 12 dargestellt, welche die Spriinge
enthalten. Der schwarz strichlierte Graph stellt die gednderten Messwerte dar, wobei die
Spriinge der Messwerte entfernt wurden. Der blaue Graph zeigt die schwingende ZielgréR3e,
wodurch sich erkennen lasst, dass die Spriinge zu Beginn der Schwingungen stattfinden.
Deshalb missen jeweils, beginnend mit den schwingenden Phasen, die Messwerte von
Sensor 12 angepasst werden.

Die vorgenommenen Anderungen der Messwerte von Sensor 12 enthalten Werte, die
bereits in den Trainingsdaten vorhanden sind. Dies ist wichtig, da es sich beim
angewendeten Regressionsmodell um einen Tree-basierten Algorithmus handelt, welcher
fur die Extrapolation auf neue Daten nicht geeignet wéare [26].
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Anderungen der Messwerte von Sensor 12
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Abbildung 45: Anderungen der Messwerte von Sensor 12
Quelle: eigene Ausarbeitung

AnschlieBend werden die gednderten Messwerte dem Regressionsmodell Ubergeben.
Abbildung 46 zeigt die Amplitudenwerte der ZielgréR3e der Testdaten. Die blauen Balken in
der Grafik stellen die Ergebnisse der Regression fiir die urspriinglichen Daten dar. Die roten
Balken die Ergebnisse der Regression fur die geanderten Messwerte. Es lasst sich
erkennen, dass die roten Balken der geanderten Messwerte in den meisten Fallen niedriger
sind als jene der bestehenden Messwerte in Blau.

Tabelle 23 zeigt den Mittelwert der Amplituden der bestehenden Messwerte im Vergleich
zu den geadnderten Messwerten. Die Wertabnahme der mittleren Amplitudenhdhe der
ZielgroRe von ca. 20% lasst darauf schliel3en, dass die Hypothese der sprunghaften
Anderungen von Sensor 12 richtig ist. Auf Basis dieses Ergebnisses konnen in weiterer
Folge MaRnahmen zur Anderung des Verhaltens von Sensor 12 in die Wege geleitet
werden, wie beispielsweise die Umpositionierung des Sensors. Erst nach dieser

Optimierung der HLK-Anlage kann die aufgestellte Hypothese in Bezug auf Sensor 12
verifiziert werden.
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Berechnete Amplituden des Regressionsmodells, Sensor 12 geandert
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Abbildung 46: Berechnete Amplituden des Regressionsmodells, Sensor 12 geandert
Quelle: eigene Ausarbeitung

Mittelwert der Amplitudenhdhe
Bestehende Messwerte 3,82
Geanderte Messwerte 4,74

Tabelle 23: Mittelwerte der Amplituden
Quelle: eigene Ausarbeitung

Auf Grund der plausiblen Ergebnisse wird die Qualitat des entwickelten Ansatzes zur
Problembehandlung fur gut befunden. Die Uberprufung der Qualitat des Ansatzes mit
weiteren identifizierten Ursachen ist nicht moglich. Auf Basis des Domanenwissens kénnen
mit dem vorhandenen Datensatz keine weiteren Hypothesen aufgestellt werden, deren
Anderungen mit dem entwickelten Ansatz tiberpriift werden kénnten.

Der entwickelte Ansatz zur Ursachenbehebung erzielt plausible Ergebnisse. Der Vorteil
dieser Methodik ist es, dass Hypothesen (ber noétige Anderungen der
Anlagenkomponenten anhand eines Modells tberpriift werden kénnen. Au3erdem besteht
die Moglichkeit gegenseitige Abh&angigkeiten von Sensoren zu Uberprifen. Im Gegensatz
zu den Hypothesen aus Kapitel 6.2 mussen dazu Hypothesen aufgestellt werden, die die
Anderungen mehrerer Sensoren gleichzeitig beinhalten. Der Nachteil dieser Methode ist,
dass die dazu bendtigten Hypothesen zunéchst durch aufwéndige Datenanalysen auf Basis
von Doméanenwissen aufgestellt werden miissen. Die Ergebnisse der Lokalisierung durch
RFE schrédnken die mdglichen verursachenden Sensoren stark ein, wodurch die
Datenanalyse rascher durchgefiihrt werden kann. Dennoch ist der entwickelte Ansatz zur
Ursachenbehebung kein Werkzeug, welches auf Basis von Datensétzen die fertigen
Losungsansatze liefert, sondern ein  Werkzeug zur  Unterstitzung von
Malnahmenentscheidungen fir das Fachpersonal. Der Ansatz ermoglicht die
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Abschatzungen mdglicher MaRnahmen zur Ursachenbehebung und unterstitzt damit die
Problembehandlung von schwingenden HLK-Anlagen.

Die Richtigkeit dieses Ansatzes ist nicht verifiziert. Folglich missen in weiterer Folge
Optimierungsvorschlage der aufgestellten Hypothesen in der Anlage umgesetzt werden
und Uber einen langeren Zeitraum Daten aufgezeichnet werden. Erst die Analyse der Daten
der optimierten HLK-Anlage bringt Kenntnis dartiber, ob der entwickelte Ansatz zur
Problembehandlung richtige Ergebnisse liefert. Dazu ist ein systematisches Vorgehen
notig, welches Fehlinterpretationen mdoglichst ausschliel3t. AuRerdem muissen mehrere
Hypothesen aufgestellt und unabhéngig voneinander in unterschiedlichen Zeitabschnitten
getestet werden. Der Aufwand fur die Bestatigung dieses Ansatzes ist demzufolge hoch.
AnschlieBend koénnen durch die prasentierte Methodik jedoch die Auswirkungen
aufgestellter Hypothesen rasch beurteilt werden. Somit kann bei identifizierten
Schwingungen einer HLK-Anlage das Fachpersonal schneller geeignete Malinahmen zur
Schwingungsreduktion prufen und umsetzen. Hohem Energieverbrauch und geringer
Lebensdauer von Anlagenkomponenten kénnen somit entgegengewirkt werden.

7.3 Beantwortung der Forschungsfragen und Kritik an der Methodik

Zusammenfassend wird in diesem Kapitel beschrieben, welche Schritte das entwickelte
FDD-Werkzeug enthalt, um die Schwingungen in der betrachteten HLK-Anlage zu
detektieren und diagnostizieren. Dies liefert die Antworten zu den gestellten
Forschungsfragen im Rahmen dieser Masterarbeit. Gleichzeitig werden Kritikpunkte der
Elemente des FDD-Werkzeugs erlautert. Abbildung 47 gibt dazu die Ubersicht der Struktur
des FDD-Werkzeugs und dessen einzelnen Elemente.
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Sensordaten der HLK-Anlage
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Abbildung 47: Struktur der erfolgreichen Variante des FDD-Werkzeugs
Quelle: eigene Ausarbeitung

Die Forschungsfrage fir die Detektion lautet wie folgt:

»IN welcher Form muss ein bekannter Detektionsansatz fir Schwingungen geéndert
werden, um fir die Diagnose eingesetzt werden zu kdnnen? “

Die Basis bildet der regelbasierte Detektionsansatz von Chintala [7]. Zun&chst sind
Modifikationen notwendig, die eine hohe Genauigkeit des Detektionsergebnisses
erm@glichen (siehe Kapitel 7.1). AnschlielRend mussen Erweiterungen zur Erzeugung der
ZielgroRen Amplitudenhéhe und dominierende Frequenz durchgefiihrt werden, die
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anschlieend der Diagnose Ubergeben werden kdnnen. Dies stellt die bendtigte
Schnittstelle zwischen Detektion und Diagnose dar. Die Zielgrof3e dominierende Frequenz
wird aus dem Frequenzbereich fir jedes 30-Minuten-Sample berechnet, die
Amplitudenhdhe aus dem Zeitbereich. Die Ergebnisse in Kapitel 7.2.1 zeigen, dass, mit der
gewahlten ZielgroRe dominierende Frequenz, die Ursachenlokalisierung in guter Qualitat
moglich ist. Fur die Betrachtung der anderen Zielgréen Amplitudenhthe und Klassen ist
der vorhandene Datensatz, in Bezug auf die Ursachenlokalisierung, nicht geeignet. Die
Ergebnisse in Kapitel 7.2.2 zeigen, dass die Zielgrol3e Amplitudenhgdhe fir den Ansatz zur
Ursachenbehebung notwendig ist.

Ein moglicher Kritikpunkt an der Detektionsmethodik ist die Wahl der dominierenden
Frequenz der Schwingungen als ZielgroRe zur Ursachenlokalisierung. Auch andere
Frequenzanteile der Schwingungscharakteristik kdnnten Aufschluss uber die Ursachen des
Schwingens geben. Abbildung 27 zeigt, dass die dominierende Frequenz die
Schwingungscharakteristik fur den Fall der untersuchten Daten in ausreichend guter
Qualitat  wiedergibt. Jedoch kdnnte dies bei Datensdtzen mit anderen
Schwingungscharakteristiken zu schlechteren Diagnoseergebnissen fuhren, wenn
Uberlagerte Schwingungen in der Ursachenanalyse nicht bertcksichtigt werden. Ein
weiterer Kritikpunkt ist die Wahl der 30-Minuten-Samples. Fiur den betrachteten Datensatz
ist diese Wahl in Ordnung. Bei anderen Schwingungscharakteristiken sind ebenso andere
Periodendauern der Schwingungen zu erwarten und deshalb andere Zeitabschnitte zu
wahlen. Wie Abbildung 9 zeigt, missen die Zeitabschnitte so gewahlt werden, dass die
langste zu betrachtende Schwingungscharakteristik innerhalb eines Zeitabschnittes liegt.
Der implementierte Code lasst die Anderung der Dauer der Zeitabschnitte zu, weshalb die
Betrachtung anderer Datensatze moglich ist.

Die Forschungsfrage beziiglich Detektion konnte somit erfolgreich beantwortet werden. Bei
Anwendung anderer Datensatze muss Uberprift werden, ob die entwickelte
Detektionsmethodik auf die Schwingungscharakteristik geringfiigig angepasst werden
muss.

Die Forschungsfrage fir die Diagnose lautet wie folgt:

,»Mit welcher Methodenkombination des maschinellen Lernens lassen sich Ursachen
des Schwingungsverhaltens in HLK-Anlagen, ohne vorgelagertes Domanenwissen,
diagnostizieren ?“

Fiur die Methodenkombination wird zun&chst der Datensatz aus Zielgrof3e und Features
gebildet. Die ZielgroRe entstammt der Detektionsmethode. Die Features werden anhand
charakteristischer Eigenschaften der 30-Minuten-Samples der Sensorwerte gebildet. Dabei
hat sich in der Auswertung gezeigt, dass die Mittelwerte der Messwerte als Features
ausreichen wirden. Der Datensatz wird der RFE-Analyse, zur Reduktion der Features auf
die mdglichen verursachenden Sensoren, Ubergeben. Die Anwendung von
Regressionsalgorithmen hat sich dabei, im Vergleich zu Klassifikationsalgorithmen, sowohl
qualitativ als auch quantitativ als bessere Variante zur Ursachenlokalisierung herausgestellt
(siehe Kapitel 7.2.1). Anschlielend wird aus den lokalisierten Sensoren der RFE die
verursachende Anlagenkomponente identifiziert, sowie eine Hypothese zur Verringerung
der Schwingungscharakteristik aufgestellt. Dies geschieht auf Basis von Domanenwissen.
Die Uberpriifung der aufgestellten Hypothese erfolgt mittels eines Regressionsmodells.
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Dazu missen dem Modell veranderte Daten Ubergeben werden, die die Optimierung der
HLK-Anlage nachstellen. Das Ergebnis des Ansatzes zur Ursachenbehebung zeigt dann,
ob die aufgestellt Hypothese zur Verringerung der Schwingungscharakteristik beitragt oder
nicht. Die Ergebnisse in Kapitel 7.2.2 zeigen die erfolgreiche Bestétigung der Hypothese
mittels Regressionsmodell.

Der wichtigste Kritikpunkt der prasentierten Methodenkombination ist das bendtigte
Doméanenwissen. Die Analyse mittels RFE lasst eine eindeutige Lokalisierung der
tatsachlichen Ursachen nicht zu, sondern lediglich eine Eingrenzung. Die schlussendliche
Wahl der tatséchlichen Ursachen beruht auf Doméanenwissen. In klassischen FDD-
Werkzeugen muissen samtliche Ursache-Wirkungs-Beziehungen von Anlagen-Fehlern
manuell auf Basis von Domanenwissen analysiert und beschrieben werden. Erst auf Basis
dieser beschriebenen Beziehungen kann das FDD-Werkzeug Ursachen zu auftretenden
Fehlern diagnostizieren. Im Vergleich dazu unterstitzt das prasentierte FDD-Werkzeug die
Analyse des Fachpersonals. Das systematische Eingrenzen maoglicher Ursachen, ohne
vorgelagertes Doméanenwissen, verringert den zeitlichen Aufwand der manuellen
Ursachenanalyse. Vor allem bei der Identifikation von neuen Fehlerursachen, oder bei der
Anwendung auf weitere HLK-Anlagen, lasst sich wiederholt Zeit einsparen. Das Ziel eines
FDD-Werkzeugs fur Schwingungen in HLK-Anlagen, welches die Diagnose ohne
vorgelagertes Doméanenwissen stellt, kann damit nicht erfullt werden. Lediglich eine
Unterstitzung zur Zeiteinsparung ist moglich. Die prasentierte Diagnosemethode basiert
auf den wissenschaftlichen Arbeiten von Detzner et al. [23] und Kulcsar et al. [24]. In beiden
Arbeiten wird beschrieben, dass die Ergebnisse von Feature-Selection-Methoden, wie z.B.
RFE, immer mittels Domanenwissen Uberprift werden missen und die schlussendliche
Wahl der tatsachlichen Ursachen durch Fachpersonal durchgefuhrt werden muss. Folglich
kann auch in diesen Arbeiten nicht vollstandig auf Doménenwissen verzichtet werden.

Als weiterer Kritikpunkt kann die Wahl der charakteristischen Eigenschaften zur Feature-
Erzeugung herangezogen werden. Hierbei werden lediglich vier verschiedene
Eigenschaften je Sensor betrachtet, wobei eine Vielzahl an Eigenschaften mdglich ware.
Der Mittelwert der Sensor-Messwerte hat sich dabei als wichtigstes Feature
herauskristallisiert, wobei dieser Wert keine Information tiber Anderungen innerhalb eines
30-Minuten-Samples enthélt. RoRbach [39] beschreibt in seinem Bericht, dass bereits bei
der Feature-Erzeugung Domanenwissen berlicksichtigt werden sollte, um die wichtigen
Informationen aus den Daten zu extrahieren. Dies wurde in dieser Masterarbeit nicht
bertcksichtigt, da auf Doméanenwissen mdglichst verzichtet werden sollte. In der Erzeugung
der Features liegt deshalb mit Sicherheit Potenzial zur Verbesserung der
Diagnoseergebnisse.

Kritik kann des Weiteren an der Wahl des Datensatzes gelbt werden. Die Tatsache, dass
im Datensatz lediglich eine Betriebsphase ohne Schwingungen auftritt, Iasst eine sinnvolle
Anwendung von Klassifikationsmethoden nicht zu. Das heildt, ein aussagekraftiger
Vergleich zwischen Klassifikations- und Regressionsmethoden als Basis fur RFE, ist mit
dem betrachteten Datensatz nicht mit ausreichender Qualitat méglich.

Auch die gewdahlte Art der Ruckwartsselektion der RFE lasst Raum fur Kritik. Eine
Vorwartsselektion wirde das einzelne Feature mit der héchsten Signifikanz, und damit den
verursachenden Sensor, identifizieren. Eine Sensor-Kombination, die eine hohere
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Modellgenauigkeit erzielen wirde, wird jedoch nicht berlicksichtigt. Die Ergebnisse in
Kapitel 7.2.1 zeigen, dass mehrere Sensoren die Schwingungscharakteristik beeinflussen,
was durch eine Ruckwartsselektion besser identifiziert werden kann [30]. Eine
Gegentberstellung von Vorwarts- und Rickwartsselektion hat im Zuge dieser Masterarbeit
nicht stattgefunden und kénnte in weiterer Folge durchgefihrt werden.

Des Weiteren konnen die erreichten Genauigkeitswerte der RFE auf Basis von
Regressionsmodellen kritisiert werden. Die Richtigkeit der Identifikation der méglichen
Ursachen ist von den erreichten Genauigkeitswerten abhangig. Je geringer diese Werte,
desto unwahrscheinlicher ist eine korrekte Identifikation von Ursachen. Wie in Kapitel
5.4.4.1 beschrieben, werden die Parametereinstellungen der gewahlten Algorithmen nicht
mittels Grid-Search optimiert. Mittels Grid-Search besteht Potenzial zur Verbesserung der
Modelle als Basis fur die RFE und damit Potenzial fir héhere Genauigkeitswerte. Genauso
kénnten weitere Optimierungsmethoden, wie beispielsweise das Scaling der Daten,
getestet werden, um die Genauigkeitswerte weiter zu erhéhen.

Kritisieren lasst sich auch die gewahlte Anzahl Algorithmen bei der RFE und die daraus
erzeugte Rangordnung der signifikanten Sensoren. Eine geringere Anzahl verschiedener
Algorithmen lieRe in der Rangordnung eine engere Eingrenzung der tatséchlichen
Ursachen zu. Voraussetzung daflr ware aber die Optimierung einzelner weniger
Algorithmen auf bestimmte RFE-Analysen. Dies wurde im Zuge dieser Masterarbeit nicht
durchgefuhrt, da die breite Betrachtung verschiedener Methoden im Vordergrund stand.
Die Optimierung in diesem Bereich sollte aber Potenzial zur besseren Eingrenzung der
tatséchlichen Ursachen haben.

Die Forschungsfrage bezlglich Diagnose konnte somit nicht erfolgreich beantwortet
werden. Es konnte eine Methodenkombination des maschinellen Lernens entwickelt
werden, welche die Diagnose ermdglicht. Dabei sind vor allem die Erweiterung der
Detektionsmethode zur Erzeugung von Zielgré3en und die Methode RFE des maschinellen
Lernens die Kernaspekte, die zum Erfolg fihren. Jedoch kann, bei der finalen Eingrenzung
der Ursache und der Abschatzung der MalRnahmen zur Ursachenbehebung, nicht auf
Doméanenwissen verzichtet werden.

Bezogen auf die identifizierte Forschungsliicke zeigt diese Masterarbeit eine
gesamtheitliche FDD-Methodik zur Detektion und Diagnose von Schwingungen in HLK-
Anlagen, was in Abbildung 48 grafisch dargestellt wird. Dabei wird ein bestehender Ansatz
zur Detektion von Schwingungen abgewandelt, um damit eine Diagnose auf Basis des
maschinellen Lernens zu ermdglichen. Es zeigt sich, dass der Verzicht auf Domé&nenwissen
bei der Diagnose nicht moglich ist. Jedoch kdnnen mit dem gezeigten FDD-Werkzeug Zeit
bei der Ursachenanalyse eingespart und Hypothesen zur Anlagenoptimierung tberprift
werden.
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Ergebnis fir die Forschungslicke

I |
I |
I |
| _ _ ] —!
1| Regelbasierte Dlagnoge auf Dlagn.ose auf FDD Welrkzeug fL;r |
: Detektion von _|_ Ba§|s _|_ Ba3|? von —_ BH L!(—An agr?n a:lu :
1| Schwingungen maschinellen Domanen- asis maschinellen ;
| Lernens wissen Lernens |
: |

Abbildung 48: Ergebnis fur die Forschungsliicke
Quelle: eigene Ausarbeitung

Im Vergleich zu klassischen FDD-Werkzeugen lassen sich bisher unbekannte Ursachen
von Schwingungen schneller diagnostizieren, da die Analysezeit des Fachpersonals
verringert wird. Auch ist der Einsatz des prasentierten FDD-Werkzeugs auf weitere HLK-
Anlagen einfach umsetzbar. Hierzu miussen die Wahl der ZielgréRe getroffen, sowie die
Sample-Dauer an die Schwingungscharakteristik angepasst werden. Die Anzahl und Art
der Sensoren spielen keine Rolle, haben aber Einfluss auf die Genauigkeit. Auch hierbei
verringert sich der Aufwand der analytischen und heuristischen Diagnose einer HLK-
Anlage.

Im Zuge der Masterarbeit war es nicht mdglich, das entwickelte FDD-Werkzeug zu
verifizieren. Das heil3t, die Ausfiihrung der vorgeschlagenen Optimierung der HLK-Anlage,
sowie die Uberprufung der daraus entstehenden Anderungen der
Schwingungscharakteristik, wurden nicht durchgefihrt. Dazu wéare die Umsetzung der
Optimierungsvorschlage, sowie die Aufzeichnung der Messwerte Uber einen langeren
Betrachtungszeitraum mit Heizbedarf, notwendig, was im zeitichen Rahmen der
Ausarbeitung der Masterarbeit nicht mdglich war. Auch stehen keine weiteren Datensatze
von HLK-Anlagen mit vergleichbarer Problematik zur Verfiigung, weshalb auch die
Verifikation des FDD-Werkzeugs mittels anderer Datensatze nicht moglich war. Diese
Verifikationen sind notwendig, um die korrekte Funktionsfahigkeit des FDD-Werkzeugs zu
Uberprifen.
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8. Schlussfolgerung

In dieser Masterarbeit wird ein Ansatz zur Fehlerdetektion und -diagnose fiir den Fehlertyp
Schwingungen in HLK-Anlagen gezeigt, welcher aus regel- und datenbasierten Methoden
besteht. Im Gegensatz zu klassischen FDD-Ansatzen im Bereich von HLK-Anlagen,
beinhaltet der entwickelte Ansatz Methoden des maschinellen Lernens zur Diagnose der
Ursachen. Damit kann der hohe Zeitaufwand des Fachpersonals, zur Bestimmung der
Ursache-Wirkungs-Beziehungen zwischen den Schwingungen und den
Anlagenkomponenten, verringert werden.

Zur Detektion der Schwingungen wird ein bestehender Ansatz aus der Literatur modifiziert,
um hohe Genauigkeitswerte der Detektion zu erzielen. Dieser Ansatz wird um eine
Schnittstelle erweitert, die die Diagnose ermdoglicht. Die Schnittstelle enthéalt eine
Kombination aus der Einteilung der Zeitreihnen in 30-Minuten-Samples und der
Charakterisierung der Schwingungen zur Erzeugung von Zielgré3en. Zur Diagnose der
Schwingungen verhilft die Kombination aus der Feature-Erzeugung der Sensorwerte und
der RFE-Analyse auf Basis von Regressionsmodellen. Dies lasst die Eingrenzung der
maglichen Ursachen zu. AnschlielBend wird auf Domanenwissen zurtickgegriffen, um aus
den eingegrenzten méglichen Ursachen die tatsachlichen Ursachen zu identifizieren, sowie
um Hypothesen tber notige Anderungen zur Verringerung der Schwingungscharakteristik
aufzustellen. Im letzten Schritt werden die Hypothesen zur Anderung der
Schwingungscharakteristik Uberprift. Dazu werden ein Regressionsmodell und geénderter
Messwerte eingesetzt. Dies ermdglicht die Wahl gezielter MaRnahmen zur Optimierung der
HLK-Anlage, um das Schwingen zu reduzieren.

Wie in der Problemstellung beschrieben, ko&nnen unterschiedliche Ursachen zu
Schwingungen fihren. In Bezug auf die betrachtete HLK-Anlage wird unter anderem ein
falsch positionierter Sensor als Ursache diagnostiziert (vorbehaltlich der Verifizierung der
Ergebnisse). Dies erzeugt ein sprunghaftes Verhalten des Reglersollwerts und stellt somit
eine StorgroRe der Regelung dar, was zu den Schwingungen fuhrt. Die Ergebnisse der
Masterarbeit zeigen, dass der Einsatz des entwickelten FDD-Werkzeugs das
Domanenwissen des Fachpersonals bei dieser Diagnose nicht ersetzen kann, jedoch die
Diagnose unterstiitzt. Der zeitliche Aufwand der Eingrenzung der mdglichen Ursachen, wird
durch Einsatz des entwickelten FDD-Werkzeugs von ca. 5 Stunden auf ca. 3 Stunden
reduziert. Das entwickelte FDD-Werkzeug ermdglicht auBerdem die Uberprifung der
Hypothesen zur Ursachenbehebung. Dies reduziert den zeitlichen Aufwand des
Fachpersonals bei der Anlagenoptimierung.

Der wirtschaftliche Nutzen des entwickelten FDD-Werkzeugs kann mit dem betrachteten
Datensatz nicht gezeigt werden. Die Reduktion der mdglichen Ursachen hat zur Folge, dass
der zeitliche Aufwand fur das Fachpersonal um 2 Stunden reduziert wird. Die daraus
gewonnene Zeit rechtfertig die Implementierung des gezeigten FDD-Werkzeugs nicht.
Anders ist es bei der Anwendung auf komplexere HLK-Anlagen, mit beispielsweise hundert
Sensoren, oder bei Uberwachung und Analyse von mehreren HLK-Anlagen. Der
Zeitaufwand der Analyse durch das Fachpersonal steigt hierbei signifikant an. Hingegen
bleibt der Implementierungsaufwand des FDD-Werkzeugs etwa gleich hoch. In solchen
Beispielen wirde der zeitliche Aufwand des Fachpersonals den Implementierungsaufwand
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Ubersteigen. Genau fir solche Anwendungen zeigt der entwickelte Ansatz wirtschaftliche
Vorteile in der Anwendung.

Als Ausblick fir weitere Schritte in Bezug auf das FDD-Werkzeug, muss die Verifikation der
Ergebnisse stattfinden. Dies erfolgt durch Optimierung der HLK-Anlage mit den
vorgeschlagenen Anderungen. AnschlieRend miissen die Messwerte erneut aufgezeichnet
und die Ergebnisse mit der Hypothese verglichen werden. Des Weiteren sollte die
Verifikation, durch Anwendung auf weitere HLK-Anlagen mit Schwingungsproblemen,
durchgefuhrt werden. Anschlie3end kann die Automatisierung des FDD-Werkzeugs, durch
das Einpflegen in das Uberwachungssystem der HLK-Anlage, umgesetzt werden.

Fur die Betrachtung weiterer Fehlertypen neben dem Schwingen, missten umfangreiche
Erweiterungen des FDD-Werkzeugs entwickelt werden. Samtliche Schritte des FDD-
Werkzeugs sind auf den Fehlertyp Schwingungen ausgelegt. Lediglich die RFE-Analyse
bedarf keiner gro3eren Anpassungen fir die Betrachtung anderer Fehlertypen.

Eine interessante mogliche Erweiterung des FDD-Werkzeugs ware die Abschatzung des
Energieverbrauchs und der Lebensdauer der Anlagenkomponenten. Die Verdnderungen
dieser beiden Parameter nach einer Optimierung der Anlage, lieRe die Abschéatzung tUber
den wirtschaftlichen und 6kologischen Nutzen von Anlagenoptimierungen zu. Dafir
notwendig sind die Aufzeichnungen des Energieverbrauchs, sowie die Aufzeichnungen
Uber das VerschleiRverhalten der wichtigsten Anlagenkomponenten.

Das Schwingungsverhalten von  HLK-Anlage kann durch  Ansatze der
Regelungsoptimierung eliminiert werden. Dabei handelt es sich jedoch um
Symptombekadmpfung und nicht um die Problemlésung des falschpositionierten Sensors.
Das Schwingungsverhalten wird dadurch verringert und die Lebensdauer der Komponenten
erhoht, jedoch fihrt dies zu einem hoheren Energieverbrauch auf Grund einer
Betriebspunktanderung. Mit Hilfe des entwickelten FDD-Werkzeugs konnen die
tatsachlichen Ursachen des Schwingens der HLK-Anlage rasch diagnostiziert werden.
Durch die Behebung der tatsachlichen Ursachen kénnen die Schwingungscharakteristiken,
sowie die damit verbundenen unerwiinschten Taktzyklen der HLK-Anlage, verringert
werden. Dies erhoht die Lebensdauer der Anlagen-Komponenten, bei gleichzeitiger
Verwendung des energieeffizienten Betriebspunktes. Au3erdem erm@glicht das entwickelte
FDD-Werkzeug die fortlaufende  Uberwachung und Ursachenanalyse des
Schwingungsverhaltens. Dies liefert die Basis fur mdgliche Optimierungen von HLK-
Anlagen Uber den gesamten Lebenszyklus.
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Anhang 1: Technische Daten der betrachteten HLK-Anlage

Komponentenbezeichnung  Leistung in KW  Massenstrom in kg/h Volumen in Liter

Warmepumpe 1 (WP 1) 21,1 3.800 -

Warmepumpe 2 (WP 2) 21,1 3.800 -

Pufferspeicher (Puffer) - - 1.000

FuRbodenheizung EG - 2.860

Heizkorper Geschéft - 1.200

Heizkdrper Wohnung - 1.420

Heizregister Liftung - 1.710

Kihlregister Luftung - 3.280

Umluftkihler Liftung - 860

ZUL ABL

Volumenstrom Gesamt m3/h 3000 3000
VENTILATOR Stk 1 1
Druckverlust extern. Pa 350 350
Gesamt Druckverlust stat. Pa 784 677
Direktgetrieben Typ K3G310-PT08-J2 K3G310-PT08-J2
Drehzahl U/min 2816 2690
Wirkungsgrad Statisch % 62,8 62,4
LwA (A,in) dB(A) 76,5 75,4
LwA (A,out) dB(A) 79,9 79,1
LwA (in+out) dB(A) 81,5 80,6
Leistung kW 1,04 0,903
Spannung Ausgang Volt 8,33 7,7
Strom Ausgang Amp 1,6 1,4
K Faktor 116 116
Differenzdruck bei Nennluftmenge Pa 669 669
MOTORDATEN Stk 1 1
Spannung Volt 3~ 380.. 480 3~ 380..480
Frequenz Hz 50/60 50/60
Drehzahl U/min 3010 3010
Leistung kKW 1,23 1,23
Nennstrom Amp 1,9 1,9
Reparaturschalter Stk 1 1
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PLATTENTAUSCHER mit BYPASS
WINTER

Volumenstrom m3/h
Rickwarmzahl trocken %
Ruckwarmzahl feucht %
WRG Leistung kW
Lufteintritt °C
Lufteintritt % rel.F.
Luftaustritt °C
Luftaustritt % rel.F.
Druckverlust Pa
SOMMER

Volumenstrom m3/h
Ruckwarmzahl trocken %
Ruckwarmzahl feucht %
WRG Leistung kW
Lufteintritt °C
Lufteintritt % rel.F.
Luftaustritt °C
Luftaustritt % rel.F.
Druckverlust Pa
Tropfwanne

WARMETAUSCHER - HEIZEN

Volumenstrom m3/h
Leistung kW
Rohrreihen

Lufteintritt °C
Luftaustritt °C
Druckverlust Pa
Medium

Medium ein / aus °C
Druckverlust Medium kPa
Medium Menge kg/h
Anschliisse VL/RL

AUL
3000
83,4
84,3
28,8
-12
90
16,7
10
157

AUL
3000
84,3
84,3
-6,8
34

35
27,3
51
157

3000
6,08

16
22
36

Wasser
45 / 40

10,8
1047
3/4"
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FOL
3000
84,3
84,3
28,8
22
30
2,2
100
157

FOL
3000

6,8
26
50
32,7
34
157



WARMETAUSCHER - KUHLEN
Volumenstrom
Rohrreihen

Leistung

Lufteintritt
Luftaustritt
Druckverlust
Medium

Medium ein

Medium aus
Druckverlust Medium
Medium Menge
Tropfwanne
Anschlisse

LUFTFILTER

Filterklasse
Dimensionierungsdruckverlust
Enddruckverlust

SCHALLDAMPFER
Dampf. 250 Hz
Lange
Druckverlust

Umluftklappe
AuBenluftklappe
Fortluftklappe

Gesamtgewicht:
Abmessungen LxBxH

m3/h

kW

°Cl/%rel. F.
°C/%rel. F.

Pa

°C
°C
kPa
kg/h

VL/RL

Pa
Pa

dB
mm
Pa

Stk
Stk
Stk

kg
mm
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3000

6

11,63
28 /50
18 /87,9
111
Wasser
12

18

12,6
1665

1

3/4"

AUL
ePM1250% (F7)
130
200

650

ABL
ePM1250% (F7)
130
200

FOL
15
600
40

3770x980x1315 (+GR250)



Anhang 2: Detektionsergebnis mit dem Ansatz nach Chintala
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Anhang 3: Detektionsergebnis mit dem modifizierten Ansatz



Anhang 4: Ergebnis der Erweiterung zur Anwendung von

Klassifikationsalgorithmen
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Anhang 5: RFE K1, RandomForestClassifier
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Anhang 6: RFE K1, DecisionTreeClassifier
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Anhang 7: RFE K1, AdaBoostClassifier
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Anhang 8: RFE K1, GradientBoostingClassifier
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Anhang 9: RFE K2, RandomForestClassifier
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Anhang 11: RFE K2, AdaBoostClassifier
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Anhang 13: RFE K3, RandomForestClassifier

RFE K3, RandomForestClassifier
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Anhang 15: RFE K3, AdaBoostClassifier
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Anhang 17: RFE K4, RandomForestClassifier
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Anhang 19: RFE K4, AdaBoostClassifier
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Anhang 21: RFE K5, RandomForestClassifier
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Anhang 23: RFE K5, AdaBoostClassifier
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Anhang 25: RFE K6, RandomForestClassifier
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Anhang 27: RFE K6, AdaBoostClassifier
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Anhang 29: RFE R1, LassoRegressor

RFE R1, LassoRegressor

0.8

0.7 1
0.6 1
0.5 1
0.4 1

RZ

0.3
0.2

0.17 o Training Set Score

0.0 4 —*— Test Set Score

100 80 60 40 20 0
Anzahl verbleibende Features

Anhang 30: RFE R1, BayesianRidge
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Anhang 31: RFE R1, GradientBoostingRegressor
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Anhang 33: RFE R2, LassoRegressor
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Anhang 35: RFE R2, GradientBoostingRegressor
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Anhang 37: RFE R3, LassoRegressor
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Anhang 39: RFE R3, GradientBoostingRegressor
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Anhang 41: RFE R4, LassoRegressor
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Anhang 43: RFE R4, GradientBoostingRegressor
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Anhang 45: RFE R5, LassoRegressor
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Anhang 47: RFE R5, GradientBoostingRegressor
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RFE R5, RandomForestRegressor
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Anhang 49: RFE R6, LassoRegressor

RFE R6, LassoRegressor
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Anhang 50: RFE R6, BayesianRidge

RFE R6, BayesianRidge
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Anhang 51: RFE R6, GradientBoostingRegressor

RFE R6, GradientBoostingRegressor
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Anhang 52: RFE R6, RandomForestRegressor

RFE R6, RandomForestRegressor
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Anhang 53: RFE-Ergebnisse K1-K6

RFE-ID Algorithmus Gewahlte Anzahl fi-Score  Summe Anzahl Features
Features aus Mittelwert  Mittelwert aus drei Splits

K1 RFC 4 0,94 9
K1 DTC 3 0,74 8
K1 ABC 2 0,90 5
K1 GBC 5 0,93 10
K2 RFC 6 0,93 10
K2 DTC 2 0,82 5
K2 ABC 4 0,72 11
K2 GBC 3 0,91 8
K3 RFC 6 0,93 11
K3 DTC 1 0,90 2
K3 ABC 2 0,74 5
K3 GBC 5 0,90 14
K4 RFC 6 0,92 11
K4 DTC 2 0,81 4
K4 ABC 2 0,91 4
K4 GBC 3 0,94 6
K5 RFC 6 0,96 9
K5 DTC 2 0,96 5
K5 ABC 3 0,90 8
K5 GBC 3 0,94 6
K6 RFC 2 0,96 3
K6 DTC 1 0,96 1
K6 ABC 2 0,96 3
K6 GBC 1 0,96 1
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Anhang 54: RFE-Ergebnisse R1-R6

RFE-ID Algorithmus Gewahlte Anzahl R? Summe Anzahl Features
Features aus Mittelwert  Mittelwert aus drei Splits

R1 LAR 40 0,51 65
R1 BAR 48 0,54 70
R1 GBR 6 0,64 12
R1 RFR 5 0,51 9
R2 LAR 4 0,32 7
R2 BAR 5 0,33 8
R2 GBR 3 0,40 4
R2 RFR 7 0,39 13
R3 LAR 4 0,64 7
R3 BAR 3 0,53 8
R3 GBR 6 0,81 10
R3 RFR 6 0,78 8
R4 LAR 6 0,55 11
R4 BAR 21 0,55 42
R4 GBR 8 0,63 14
R4 RFR 6 0,70 10
R5 LAR 4 0,52 6
R5 BAR 5 0,52 7
R5 GBR 6 0,54 9
R5 RFR 9 0,52 11
R6 LAR 4 0,52 6
R6 BAR 5 0,52 7
R6 GBR 4 0,53 8
R6 RFR 9 0,52 11

Anhang 55: K1 Rangordnung der Sensor-Auswabhl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

RFC DTC ABC GBC Summe
Sensor 19 1 1 1 1 4
Sensor10 1 1 1 1 4
Sensor 17 1 1 0 1 3
Sensor16 1 0 0 1 2
Sensor 9 1 0 0 1 2
Sensorl14 O 1 0 1 2
Sensor20 O 1 1 0 2
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Anhang 56: K2 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

RFC DTC ABC GBC Summe
Sensor 19 1 1 1 1 4
Sensor 17 1 1 1 1 4
Sensor 10 1 1 1 1 4
Sensor 9 1 1 1 1 4
Sensor14 O 1 0 1 2

Anhang 57: K3 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

RFC DTC ABC GBC Summe
Sensor10 1 1 1 1 4
Sensor12 1 0 1 1 3
Sensor 5 0 1 0 1 2
Sensor 9 1 0 0 1 2
Sensor1l5 O 0 1 1 2
Sensor20 1 0 0 1 2

Anhang 58: K4 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

RFC DTC ABC GBC Summe
Sensor24 1 1 1 1 4
Sensor 16 1 1 1 1 4
Sensor 5 1 1 1 1 4

Anhang 59: K5 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

RFC DTC ABC GBC Summe
Sensor10 1 1 1 1 4
Sensor 7 0 1 1 1 3
Sensor 8 1 1 1 0 3
Sensor 9 1 0 0 1 2

- 138 -



Anhang 60: K6 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

RFC DTC ABC GBC Summe
Sensor 10 1 1 1 0 3
Sensor24 1 0 1 0 2

Anhang 61: R1 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

LAR BAR GBR RFR

9]
c
3
3
o

Sensor 10 1
Sensor 9 1
Sensor 7 1
Sensor12 1
Sensor11 1
Sensor14 1
Sensor 18 1
Sensor19 1
Sensor24 1
Sensor 1 1
Sensor 4 1
Sensor 17 1
Sensor 16 1
Sensor 6 1
Sensor 5 1
Sensor 8 1
Sensor 13 1
Sensor15 1
Sensor22 1
Sensor2l1 1
Sensor 23 1
Sensor 2 1

PR RPRRPRRPRRPRPRRPRPRRPRRPRRPRRPRRPRRRRRRRRR
OO0 0000000000000 O0OR R R R
OO0 0000000000000 ORRRRERLR
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Anhang 62: R2 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

LAR BAR GBR RFR Summe
Sensor 1 1 1 1 1 4
Sensor 4 1 1 0 1 3
Sensor16 O 0 1 1 2
Sensor10 O 0 1 1 2
Sensor12 O 0 1 1 2
Sensor15 1 1 0 0 2

Anhang 63: R3 Rangordnung der Sensor-Auswabhl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

LAR BAR GBR RFR Summe
Sensor 1 0 1 1 1 3
Sensor 7 1 0 1 1 3
Sensor19 O 0 1 1 2
Sensorl1l6 O 0 1 1 2
Sensor 17 1 0 1 0 2
Sensor10 O 0 1 1 2
Sensor 8 0 0 1 1 2
Sensor1l2 O 1 1 0 2
Sensor 9 0 0 1 1 2

Anhang 64: R4 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

LAR BAR GBR RFR Summe
Sensor19 1 1 1 1 4
Sensor 1 0 1 1 1 3
Sensor 17 1 1 1 0 3
Sensor10 O 1 1 1 3
Sensor 7 1 0 1 1 3
Sensor24 O 1 1 0 2
Sensor16 1 1 0 0 2
Sensor 5 0 1 1 0 2
Sensor 8 0 0 1 1 2
Sensor12 O 1 1 0 2
Sensor 9 0 0 1 1 2
Sensor11 O 1 1 0 2
Sensor14 1 1 0 0 2

- 140 -



Anhang 65: R5 Rangordnung der Sensor-Auswahl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

LAR BAR GBR RFR

w
c
3
3
o

Sensor 12
Sensor 11
Sensor 2
Sensor 1
Sensor 5
Sensor 4
Sensor 10
Sensor 7
Sensor 8
Sensor 9

OO OO RRRRERRLR
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P PP PRPORRRRPR
P PP PRPORORRR
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Anhang 66: R6 Rangordnung der Sensor-Auswabhl, auf relevante reduziert,
noch ohne korrelierende Sensoren

LAR BAR GBR RFR Summe
Sensor12 1 1 1 1 4
Sensor 2 1 1 1 1 4
Sensor 1 1 1 1 0 3
Sensor 5 1 0 1 1 3
Sensor11 1 1 0 1 3
Sensor 4 1 1 0 0 2
Sensor10 O 0 1 1 2
Sensor 7 0 0 1 1 2
Sensor 8 0 0 1 1 2
Sensor 9 0 0 1 1 2
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