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Ziel: Fruhe und zuverlassige Erkennung von Storungen

... erfordert meist eine pradiktive Datenmodellierung
Dynamische Toleranzkorridore
Abschatzungen der Restlebensdauer
Zustandsklassifikation
Etc.
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Pradiktive Modellierung ist ein aufwandiger Prozess
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Der , Daten“-Teil macht 80% des Aufwands aus
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Hirde 1: Datenqualitat
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Hurde 2: Einbringung von Prozesswissen

Hiirden Fiir Digitalisierung
In welchen Bereichen bereitet die Digitalisierung Probleme?

According to studies, companies lack
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Mission: Liicke zwischen Fachwissen und Analytik verkleinern

Fachwissen Analytics

Fachexperten ohne Data Science Hintergrund tiefgehende Analysen ermoéglichen
Zeit und Kosten fiirs Verstehen, Uberpriifen und Aufbereiten von Daten reduzieren




Ansatz: Interaktive Visualisierung

4) Dies flhrt zu weiteren (m ) 1) Benutzer gewinnen neue
Grafiken und Einsichten Einsichten aus Grafiken ...
innerhalb von Sekunden
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3) ... als Input fir T —

2) ... wahlen interessante
intelligente Algorithmen

Muster aus ...

plere: Self-Service Analytik fir Ingenieure

Vorkonfiguriert: Sofortiger Zugang fur Prozessexperten
Performant: Mit Millionen Messungen in Sekundenbruchteilen interagieren

Vielseitig: Qualitats-, Prozess-, und Kontext-Daten korrelieren




Use Case: Modellierung von Turbinen-Prozessdaten

Ziel: Fruhzeitige Warnungen bei Sensoranomalien
Daten
21 Prozesszeitreihen (Temperaturen, Olstinde, etc.)
4 Jahre in Minutenraster -> ca. 2 Mio. Datensatze

Ansatz: Modellierung des Normverhaltens zur Berechnung
dynamischer Toleranzkorridore

ZielgroRe im Beispiel: Oltemperatur des Turbinentrag-
lagers (“TTL/OelTmp”)

EinflussgroBen: Wassertemperatur und andere Sensoren

Herausforderung: Datenauswahl

Oltem/q_g(atur

Wassertemperatur

Direkte Modellierung nicht moglich -> Datenaufbereitung notig




Schritt 1: Bereinigung von Ausreif8ern

Ersetzen von AusreifSern durch Interpolation
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Schritt 2: Datensichtung

|dentifikation geeigneter Zeitraume fur eine Modellierung

Data. Help
ipoddes. F U2 B W EEA HeEREO
7 Filter: All

O Focus: All

Fille Tiene Sesies by name:
Statistics Temporal Overview | KAl-Monitor

0
TeE0I0W/ T
TeEOUTmR
TIuoist
TuRE
7 ist
TRgaRehvDiSt

TR

TrSaLTmy

Tufedsta/statiung [ IR
58

Time Series | Duration Curves

| Wmorm NN T T e | 1 - )
| ‘ =

TR

ZETFUNKT




Schritt 3: Einschrankung auf ,,Normalbetrieb”

Ausschluss von Tagen mit Abschalt- und Anfahrvorgangen
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Schritt 4: Analyse von Korrelationen und Clustern

Strukturbriiche durch Korrelationsanalyse aufspliren
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Schritt 5: Modellierung (schematisch)

Quadratisches Polynom liefert jetzt einen guten Fit

Oltemp,eralﬂ

Oltemperatur

== Wassertemperatur * Wassertemperatur

Oltemp = 0.015 x2 + 0.058 x + 36.53
(x = Wassertemperatur)

Ergebnisse

Gutes UND einfaches Modell durch gezielte Datenauswahl
Visuell und ohne eine einzige Zeile Programmcode
Erkenntnisgewinn Uber die Daten als ,,Nebeneffekt”

Viele weitere Entdeckungen waren einen Klick entfernt ...

W TOFLOISt M TTLOISt

Z.B. Stufenmuster in den Olstianden ...




Schlussfolgerungen

Storungserkennung erfordert oft eine pradiktive Modellierung

80% des Aufwands resultiert aus Datenaufbereitung und der
Kommunikation zwischen Data Scientists und Prozessexperten

Interaktive Visualisierung ist effizient fur die Validierung, Auswahl
und Kommunikation UND fir Nicht-Data Scientists leichter
zuganglich als Programmiersprachen

Visplore wurde entwickelt, um die Liicke zwischen Fachwissen und
fortschrittlicher Analytik in der heutigen digitalisierten Industrie zu
schlielSen

O

Ich freue mich auf ein Gesprach mit lhnen!

piringer@vrvis.at
WWW.Vrvis.at

Vr vis
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