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0. Ubersicht

1. WODURCH kamen wir zum Thema ,,Datenvalidierung”?

2. WAS verstehen wir unter der Validierung von Daten?

3. WIE gehen wir vor?

4. Beispiele: Welchen konkreten Mehrwert kann die Validierung liefern?
5. WIE machen wir die Validierung nutzbar?

6. Welche Ziele verfolgen wir auf der Klaranlage Riol?

7. Wie setzen wir sie um?
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Wer sind wir?

BlTCOfTITOl Digitalisierungsberatung
Fachplanung & Software Angewandte
Software-Entwicklung: Datenvalidierung Forschung

Prozessnahe IT Forschung in Produkt fir Lehre

WaWi Uberfithren _
Dynamische

D . o
atenhaltung und Preismodelle Kunst.llche
— Management Intelligenz /
m“’ Mocons Maschinelles
Lernen
) fur die WaWi
_ Beratungsprojekte
Preis- _ mit Betreibern
kalkulationen Forschungsprojekte

mit Betreibern

Unternehmenskultur Wirtschaftswissenschaften
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1. WODURCH kamen wir zur Validierung wasser- und abwasserwirtschaftlicher Daten?

Ausgangspunkt: Unser Unwohlsein, dass in Projekten zur Optimierung und Prognose es an der Qualitat der Daten mangelte & Gefahr
eines , Garbage-In Garbage-Outs“. Daneben: Black-Box-Charakter ,ublicher” Losungen. Dennoch: Dartiberhinaus Mehrwert?

Schnelleres Erkennen

eines verschmutzten

Sensors — Wie kann
das gelingen?

Steuerungssoftware —
Verbessert sich nicht die
Steuerung, wenn die
Inputdaten besser sind?

Nachtlicher
Bereitschaftsdienst — Wie
lassen sich Fehlalarme

vermeiden?

SiwV Kan — Wie kénnen wir
sicherer sein, dass Schieber
richtig schlieflen?

Berichtserstellung — Wie
|lasst sich gewahrleisten,
dass wir korrekte Daten
verarbeiten?

Wir benotigen verlassliche
Pegelstande fir die
Prognose von Hoch- und
Niedrigwasser — Konnt lhr

unterstutzen?
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1. WODURCH kamen wir zur Validierung wasser- und abwasserwirtschaftlicher Daten?
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2. WAS verstehen wir unter der Validierung von Daten?

Was bedeutet eigentlich eine geringe Datenqualitat?

Daten entsprechen nicht den Qualitatsansprichen einer Nutzung, sodass nicht-optimale oder sogar falsche Ergebnisse resultieren.

Kennzeichen einer geringen Datenqualitat

Fehlende Werte Betriebsanomalien Fehlerhafte Messwerte Fehler in Datenhaltung
Nﬂ * Physikalische Einheit einer
’ manuellen Messung falsch.
W 1« » Zeitstempel verknlpfter
Lul» H_ Zeitreihen verschieden.
Mﬁ’ﬂ Wl * Falsche Zuordnung der
Wﬁi‘“’“’“‘“’f “‘T"*’”* Bindrwerte in Datenbank.

~

* Ohne Datenvalidierung ist kein nachhaltiger Mehrwert bei Datennutzung zu erwarten.

* Ein besonders gutes Beispiel hierfir sind datengetriebene Losungen mit KI-Algorithmen:
 Prazision, Performance und Ubertragbarkeit fuRt auf selbststidndigem Lernen von Strukturen in Eingangsdaten.
* Deshalb besonders hohe Anforderungen an Datenqualitat wahrend der Kalibrierung und im Produktiveinsatz.
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2. WAS verstehen wir unter der Validierung von Daten?

Operational Technology

Sensoren [ SomA

RTU/TCP Lokale Erfassung / Datentbertragung Leittechnik

Vorverarbeitung OT-Netz Historisierung /

Profibus F—
SPS Edge DP/PA Ethernet e

Visualisierung

Alarme Aktorik OPC UA VLAN
Steuerung

Prozess

Manuelle
Dat Probe
aten-
IT

erhebung [/Ablesung
Berichtswesen Visualisierung Analysen

Cloud Data Lake KI/ML

HHHHHHHHHHHHHHHHHH
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2. WAS verstehen wir unter der Validierung von Daten?

Operational Technology

Sensoren

Kalibration Ausfall

RTU/TCP Hardwaredefekte Datenibertragung Leittechnik
Drift Vorver: NT-Netz
Cyberangriff

LA B A (AT IR SR

Softwarefehler

SPC CA~A
Stromausfall

Betriebsanomalien Alarme Aktorik
Zeitsynchronisation

Patching / Neustarts
Defekt
Leitungsausfall

Netziiberlastung Puffer-Uberlauf

Ubertragungsstdrung

Prozess

Probenentnahme
IT

Schnittstellenprobleme lisierur

g i\e]
Analytik esung Softwarefehler

Falscher Eintrag

Falsche Integration @ lake Zeitzonenfehler

historischer Daten , ,
Konfiguration
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Wie konnen wir die Datenqualitat verbessern?

Machine Learning / Kl m Klassisch / Regelbasiert

+ Eigenstandiges Lernen / Skalierbar + Robust + Deterministisch
+ Findet komplexe Anomalien + Funktioniert mit wenigen Daten + Interpretierbar / Vertrauen!
+ Findet subtile Anomalien + Abbildung von Fachwissen + Abbildung von Fachwissen
+ State-of-the-Art aus der Forschung - Sehr problemspezifisch - Nur bekannte Zusammenhange /
Anomalien abbildbar
+ Kein / wenig Fachwissen noti - Komplexe Strukturen nur bedingt
/ g & : > 2 - Komplexe Strukturen nicht
, : abbildbar _

- Unsupervised Setting: abbildbar

Starke Annahmen nétig, - Starke Annahmen Uber — "

Anomalie = Statistische Auffalligkeit Eigenschaften der Daten > FECIETESED O

- Integration von Fachwissen /
bekannten Anomalien schwierig

- Interpretierbarkeit je nach
Algorithmus gering
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Wie konnen wir die Datenqualitat verbessern?

(Bekannte) Anomalie prazise
Spezifizierbar / Parametrisierbar?

Ja

Regelbasiert und / oder Statistisch Machine Learning / Statistisch

Wir nutzen die bekannte Information, Wir driicken abstrakte, generalisierte

um die Eigenschaften zu Annahmen dariber, was Anomalien
detektierender Anomalien von validen Daten unterscheidet, Gber
in Algorithmen auszudriicken. einen Algorithmus aus.

Beispielsweise: Oft:
— Schwellwerte Anomalien sind seltene, fur die
— Volatilitatsanderung Zeitreihe untypische und statistisch
— Faltung mit bekanntem Muster extreme Strukturen
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3. WIE gehen wir vor?

4639000000100 | Ahmse

Wasserstand 36,9 ¢n

2 3

Heterogenitat erfordert

zeitreihenspezifische

Algorithmen!
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Wert

3500

3450

3400

3350

3300

3250

3200

3150

il

8600 8620 8640 8660
Datenpunkt

8680

5411

54.1

Wert

54.09

54.08

54.07

8700

54.3k

54.4k 54.5k

Datenpunkt

54.6k

Betriebliches Fachwissen muss in die Kl integriert werden.
Dadurch auch: Fachpersonal wertschatzen und Vertrauen

aufbauen!

Trotz Individualisierung und Integration von Domdnenwissen:

Die Zusammenarbeit muss maximal effizient und skalierbar ablaufen.
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3. WIE gehen wir vor?

Zeitreihenclustering

Ubersicht:

Daten automatisch
Gruppieren und
Strukturieren

Effizienz:

Algorithmen
(automatisch) fur
Gruppen statt einzelne
Zeitreihen wahlen

I@ MOcons

Kl mit Fachwissen vereinen

Prazision:
KI durch bekannte Zusammenhange
des Betriebs bereichern

Multivariat:
Beziehungen zwischen Zeitreihen
werden abgebildet

Verstandlichkeit:
Entscheidungen der Algorithmen
werden Nachvollziehbar

Vertrauen:
Fachpersonal Wertschatzen und auf
Augenhohe begegnen

Anomalieclustering

Gruppierung
Ahnliche Anomalien
werden zu
Auffalligkeitsarten
zusammengefasst

Erkenntnisgewinn:
Arten von Anomalien auf
einen Blick einsehen

Effizienz:

Anomaliearten statt
einzelne Situationen

analysieren




3. WIE gehen wir vor?

7.4

{ Anomaliescore
3w, i WMUWN A Wenn die ,,Black-Box“ Kl in
5 - verstandliches Framework

016 eingebettet ist, neigt der
e Fachanwender viel starker zur
Akzeptanz.

. 6.8

6.6 \’
4 ¥

6.4

Dec 18 Jan1 Jan 15 Jan 29 Feb 12 Feb 26 Mar 12
2022 2023

Bewertungskriterium

KI: KI: Temperaturanstieg
Messwert unterschreitet Temperatur Uberschreitet entspricht
Tagesgang um mindestens Tagesgang um mindestens Abkiihlungsgesetz?
0.1? 4°C?

Verstopfung!

HOCHSCHULE RUHR WEST
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4. Beispiele: Welchen konkreten Mehrwert kann die Validierung liefern?

UZ_IS1_£1_BB|mg/] 02_IST_Z1 BB [mg/l]

MJ———-’% ‘\JL - N L—-—.\}.L-—.J—-

12.06.2022

Qluft_Z1 B [m3/h] 02.09.2024

QZU_KW [m3/h]

In der Echtzeitanwendung soll es nun gelingen, den verschmutzten Sensor nicht erst nach drei Wochen, sondern

bereits nach wenigen Tagen zu detektieren.
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4. Beispiele: Welchen konkreten Mehrwert kann die Validierung liefern?

Auch hier sollen diese Falle in der Echtzeitanwendung sehr viel unmittelbarer detektiert werden. Ein interessanter
Fall ist auch die Steigerung der Ausfallzeiten von Messungen....




5. WIE machen wir die Validierung nutzbar?

3¢

" l I I | Ill i Ii ) I ) Ili l I I ll l ‘ Anomalies Y
Konstante Region
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~ Zulauf m3/h [m3/h]
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Trockensubstanz [g/l] —— Trockensubstanz [g1] ~ Trockensubstanz [gll]
10 H Trockensubstanz [g/] PN
swm Y I'm “'
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Graph Output Information P v X
Die Zeitreihe wird auf statistische Anomalien untersucht. Dabei werden Output Name Parameters
lokale AusreiBer erkannt. Ausreifer Sct Anomalieerkennung
2.240791 & '. .
Priority 0.947 27.6
O Irrelevant O Low @ Medium O High
Description

Analyse einzelner Anomalien ist nicht immer zielfihrend

-> Wie kdnnen die Ergebnisse effizient aufbereitet werden?

@ MOcons

Time Series

~ Zulauf
Schnecke 1: Stromaufnahme
Schnecke 5: Stromaufnahme
Schnecke 4: Stromaufnahme
Schnecke 3: Stromaufnahme
Schnecke 2: Stromaufnahme
Zulauf m3/h [m3/h]
Zulauf I/s [lis]
Zulauf NO3 [mg/l]
Zulauf NH4-N [mg/l]
~ Mechanische Vorreinigung
> Rechenanlage
> Sandfang
> Sandfang Beliiftung
> Vorklarung
> Havariebecken
~ Biologie
> Belebung Beliiftung
> Belebung Umwalzung
> Bio-P-Becken
> RLS-Pumpen
Fallmittel [I/h]
Trockensubstanz [g/l]
BB2 02-Gehalt [mg/l]
BB1 02-Gehalt [mg/l]
BB PO4 [mg/]
BB NO3 [mg/l]
BB NH4 [mg/l]
BB2 Temp. [°C]
BB1 Temp. [°C]
Zwischenpumpwerk
Hochwasserpumpwerk
Schlammbehandlung
BHKW&Netzhezug
Brauchwasser
Sonstiges
Ricklaufschlammpumpwerk
Faulung
Ablauf
Energie

VYV VY VY Y Y Yy

Zeitreihen +
Anomalien auf einen
Blick:
Problembereiche
Finden

Einzelne Situationen

analysieren

Sensitivitat
Konfigurieren

Erginzende
Zeitreihen
einblenden

Annotation:

Fachwissen
hinterlegen

HOCHSCHULE RUHR WEST
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5. WIE machen wir die Validierung nutzbar?

Ubersicht:
Welche Anomalien
kommen vor?

wert [bar]

wert [bar]

Typische Strukturen
der Anomaliearten
analysieren

Name: Drift wurde behoben l Name: Kurze Absenkung in 02

Beschreibung:

Beschreibung:
Noch zu klaren!

Sensordrift in 02 wurde behoben, sodass
Steuerung wieder angemessene Luft
eintragt.

Relevanz der
[ Relevans: i Anomaliearten
bewerten

Relevanz: Mittel

Name: Spitzen in 02 Annotation :
et Fachwissen
hinterlegen

Relevanz: Hoch Zu konkreten
Situationen in den
Zeitreihen wechseln

Durch Anomalieclustering: Annaherung Uber aggregierte Anomaliearten

statt Betrachtung zahlreicher Einzelanomalien

HOCHSCHULE RUHR WEST
UNIVERSITY OF APPLIED

SCIENCES




6. Welche Ziele verfolgen wir mit diesem Projekt?

Verbesserung der Qualitat des historischen Verbesserung der Prozessstabilitat und -Effizienz
Datenbestandes
Erkennung historischer Anomalien Echtzeit-Detektion der Anomalien

Automatische Korrektur von Messfehlern

Erkenntnisgewinn durch Sichtbarmachung und Predictive Maintenance
Analyse historischer Situtionen
Proaktives Handeln

Verstandlichkeit und Visualisierung der
Ergebnisse in PROVI

HHHHHHHHHHHHHHHHHH
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7. WIE gehen wir im Projekt ValideDB vor?

Anomalien / Probleme miissen zuerst identifiziert werden!
Personalwissen ist wertvoll! Oft arbeitet das Personal sogar schon um bekannte Probleme herum!

- m Detektion andhabung von Anomalien entwickeln (lassen)

Vertrauen bei Fachpersonal Selbstwirk- Innovatoren (Quantitative) Datenqualitats-
Fachpersonal muss Mehrwert samkeit als Qualitatsstandards management
schaffen und keine Multiplikatoren einfihren als kontinuierlicher,
Gefahr fir sich iterativer Prozess
sehen

I @ M O cons e




7. Anwendungsfille

Wir sehen also: Der Fokus auf konkrete Use Cases mit Mehrwert spielt eine zentrale Rolle!

Bedarfsgesteuerte Wartung und Reinigung

Faulgasbehalterbewirtschaftung

Bedarfsgesteuerte Wartung und Reinigung

Maschinen — insbesondere Pumpen (VerschleiR)

Dartber hinaus ist die dann erreichte Datenqualitat fundamental fir weitere Innovationen
(z.B optimierte BellGftung oder BHKW-Steuerung)

HHHHHHHHHHHHHHHHHH
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7. WIE gehen wir also in der Zusammenarbeit in Riol vor?

Initialisierung: Individualisierung der Validierung (Echtzeit-)Betrieb

fiir Betreiberbediirfnisse

Historische Daten

~

MOcons: SRV ——— Riol: » PROVI DATENBANK
Data Scientist "ubsa 5 ehl:? e('j o Iok: I
Uber Dashboar achpersona .
BITControl P KI-Validierung

Daten Ergebnisse in
automatisch PROVI
validieren zuruckspielen

Historische Ergebnisse der
Daten selber Validierung
validieren lassen Visualisieren

Ergebnis:
Abgestimmte Validierungsalgorithmen fir den
Anwendungsfall

Auf Projektebene: Bedienung weiterfliihrender Kl-Use-Cases (z. B. Prognosen)

HHHHHHHHHHHHHHHHHH
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Ein Paar Bilder...

BB NH4 [mg/] —— BB NH4 [mp/]
5 | |'|

LA/ AL AARARKARAS

Jun 26 Jul 3 Jul 10 Jul 17 Jul 24 Jul 31
Zulauf Ifs [Ifs] —— Zulauf Uis [l/s]

BOD

600

400

200

Jun 26 Jul 3 Jul 10 Jul 17 Jui 24 Jul 31
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Ein Paar Bilder...

BB PO4 [mgl
1| - |

L T o
. 1 | |

%]

Apr 2022 Jul 2022 Oct 2022

Zulauf m3/h [m3/h

ro00 T

3000

2000

1000

—— BB PO4 [mg/]

Jan 2023 Apr 2023 Jul 2023 Oct 2023

Zulauf m3/ [m3/h]

Dec 18 Jan 1 Jan 15
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Jan 29 Feb 12 Feb 26
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Ein Paar Bilder...

BB NO3 [mg/l] —— BB NO3 [mg/]

12

10

Sep 25 Sep 28 Octl Oct4 Qct7 Oct 10 Oct 13 Oct 16 Oct 19
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VIELEN DANK FUR IHRE AUFMERKSAMKEIT!
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Ansprechpartner

@ MOcons

Prof. Dr. Mark Oelmann

Professur fir Wasser- und Energiedkonomik (Hochschule Ruhr West (HRW))
Sprecher Forschungsschwerpunkt ,,Wasserékonomik und Wasserwirtschaft”
Geschaftsfihrender Gesellschafter MOcons GmbH & Co. KG

T.:0208 /88 254 - 358

E-Mail: mark.oelmann@mocons.de

Bjorn Sonnenschein,

CTO Datengetriebene Losungen,

MOcons GmbH & Co. KG
Wissenschaftlicher Mitarbeiter,
Hochschule Ruhr West

T.01577/1981031

E-Mail: bjoern.sonnenschein@mocons.de
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