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Kurzfassung

Ein wichtiger Bestandteil der digitalen Transformation der Industrie (Industrie 4.0)
ist die zustandsbasierte und vorausschauende Instandhaltung von technischen Syste-
men. Neben der intelligenten Vernetzung von Maschinen und Abläufen mit Hilfe von
Informations- und Kommunikationstechnologien werden dafür mathematische Modelle
benötigt, welche die akkurate Diagnose des Systemzustandes und die Prognose der ver-
bleibenden Lebensdauer ermöglichen. Das vorliegende Dissertationsvorhaben setzt in
diesem Themengebiet an und erweitert traditionelle zeitreihenbasierte Modellansätze
durch die Fusion und Integration von zeit-diskreten Ereignisdaten.

Die aktuelle Forschung in der zustandsbasierten Instandhaltung und Systemdiagnose
technischer Systeme, wie bei Flugzeugtriebwerken, Produktionsmaschinen oder Wind-
kraftanlagen beschäftigt sich vor allem mit der Analyse von Zeitreihendaten basierend
auf Sensoren. Kenngrößen wie Temperaturen, Drehzahlen oder Vibrationen werden
dabei von Modellen verarbeitet, der aktuelle Gesundheitszustand herausgearbeitet und
Restlebensdauern von Komponenten werden prognostiziert. Neben Sensordaten fallen
bei technischen Systemen jedoch auch erhebliche Mengen an Ereignisdaten, wie Fehler-
nachrichten oder Wartungslogbücher an. Diese enthalten wertvolle Informationen über
den aktuellen Zustand des Systems, werden nach dem aktuellen Stand der Forschung
aber allenfalls für die Bestimmung der abhängigen Variablen (Label) und zur Evaluation
der Modelle verwendet. In anderen Industriezweigen finden sich vereinzelt Ansätze
zur Verarbeitung dieser Ereignisdaten. Die Anwendung im Maschinenbaukontext ist
bisher jedoch unerforscht und stellt die Forschungslücke dar.

Zur Untersuchung der identifizierten Forschungslücke wird ein Konzept vorgeschla-
gen, um Ereignisdaten gewinnbringend in traditionelle Ansätze der Zustandsdiagnose
einbinden zu können. Ziel ist es dadurch die Diagnosegenauigkeit zu erhöhen und
Unsicherheiten zu reduzieren. Schlüssel zur Integration der Ereignisdaten und Kern des
Dissertationsvorhabens ist die entsprechende Vorverarbeitung und zeitliche Anpassung
der Ereignisdaten (time-conversion). Dabei werden Ansätze von der Überwachung
von elektronischem Gerät (wie Festplatten, Geldautomaten oder Medizintechnik) als
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Grundlage verwendet und für die Applikation in Maschinenbauanwendungen weiter-
entwickelt. Der Ansatz wird dabei modular konzipiert und möglichst weit abstrahiert:
Das Gesamtkonzept und die Kernansätze zur time-conversion werden generalisiert
entwickelt und sind somit unabhängig vom Anwendungsfall gültig. Einige Module
der Datenvorverarbeitung erfordern jedoch Domänenwissen, sodass die Ereignisdaten
vorab entsprechend korrekt kategorisiert und bereinigt werden. Der gesamte Ansatz
ist dabei als Erweiterung (Add-On) zu verstehen und soll bei bestehenden zeitreihen-
basierten Zustandsdiagnosen, bei entsprechender Verfügbarkeit von Ereignisdaten, als
Ergänzung eingebaut werden können.

Im Rahmen der Dissertation wird das vorgeschlagene Konzept und die Methodik am
Beispiel von Daten eines Open-Source-Datensatzes eines Windkraftparks evaluiert. Als
Vergleichsansatz wird zunächst ein einfaches Zustandsüberwachungs- und Diagno-
semodell basierend auf Sensordaten aufgebaut. Die Ereignisdaten werden mithilfe
deskriptiver und explorativer Methoden analysiert und kategorisiert. Sodann lassen
sich verschiedene Methoden der Datentransformation anwenden um die Ereignisdaten
in den Zeitreihenbereich zu erweitern und mit dem Vergleichsansatz zu fusionieren.
Der verwendete Datensatz erwies sich dabei als nur bedingt geeignet für die Evaluation
des Konzepts. Generell zeigen sowohl der Vergleichsansatz als auch das vorgeschla-
gene Konzept keine hinreichend guten Ergebnisse für eine Anwendung im Bereich
der zustandsbasierten Instandhaltung. Dieser Umstand wird einerseits dem verwen-
deten Klassifikationsansatz in Zusammenhang mit der hohen Klassenimbalance und
unscharfen Labels zugewiesen, andererseits der fehlenden Dokumentation und Do-
mänenwissen um zielgerichtet Merkmale für die Ereignisdaten entwickeln zu können.
Die Evaluation der Ergebnisse anhand gängiger Bewertungsmetriken zeigt eine Ver-
besserung in Präzision und Genauigkeit bei einer Verschlechterung des Recall des
vorgeschlagenen Konzepts gegenüber dem Vergleichsansatz. Statistisch signifikante
Unterschiede können nicht festgestellt werden, was maßgeblich der hohen Ereignis-
datenflut und fehlenden Interpretierbarkeit der Ereignisdaten zugewiesen wird. Eine
Sensitivitätsanalyse beleuchtet dabei Einflussparameter auf die Diagnosegüte und
ermöglicht die Identifikation von Grenzen des vorgeschlagenen Konzepts. Das abschlie-
ßende Fazit mit der Thematisierung von Herausforderungen und einem Ausblick auf
weitere Forschungspotenziale rundet die Arbeit ab.
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Abstract

An important component of the digital transformation of industry (Industry 4.0) is the
condition-based and predictive maintenance of technical systems. In addition to the
intelligent networking of machines and processes using information and communication
technologies, this requires mathematical models that enable an accurate diagnosis of
the system status and a prediction of the remaining usefule lifetime. The following
dissertation project addresses this issue and extends traditional time series-based
modeling approaches by fusing and integrating time-discrete event data.

Current research in condition-based maintenance and health diagnostics of technical
systems, such as aircraft engines, production machines or wind turbines, is primarily
concerned with analyzing time series data based on sensors. Parameters such as
temperatures, rotational speeds or vibrations are processed by models, the current state
of health is worked out and the remaining useful lifetime of components is predicted.
However, in addition to sensor data, technical systems also generate considerable
amounts of event data, such as error messages or maintenance logbooks. These
contain valuable information about the current state of the system, but according to
the current state of research, they are only used to determine the dependent variables
(labels) and to evaluate the models. There are few approaches to processing this
event data in other branches of industry, however, the application in the context of
mechanical engineering has not yet been researched and represents the research gap
for this work.

To investigate the identified research gap, a new concept is proposed to integrate event
data gainful into traditional approaches to condition diagnosis. The aim is to increase
diagnostic accuracy and reduce uncertainties. The key to the integration of event data
and the core of the dissertation is the corresponding pre-processing and temporal
adaptation of the event data (time-conversion). Approaches from the monitoring of
electronic devices (such as hard disks, ATMs or medical technology) are used as a
basis and further developed for application in mechanical engineering applications.
The approach is designed to be generic and abstracted as far as possible: The overall
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concept and the core approaches for time-conversion are developed in a generalized
way and are therefore valid regardless of the actual application. However, some data
pre-processing modules require domain knowledge so that the event data is correctly
categorized and cleansed in advance. The entire approach is to be understood as an
extension (add-on) and should be able to be integrated as a supplement to existing
time-series-based diagnostic frameworks, provided that event data is available.

The proposed concept and methodology is evaluated using the example of data from
an open source data set of a wind farm. As a reference approach, a simple condition
monitoring and diagnostic model based on 10-minute sensor data (SCADA) is first built.
The event data is analyzed and categorized using descriptive and explorative methods.
Various data transformation methods can then be applied to extend the event data
into the time series range and merge it with the reference approach. The given data
set proved to be only partially suitable for evaluating the concept. In general, both
the comparative approach and the proposed concept do not show sufficiently good
results for an application in CBM. This circumstance is attributed to the classification
approach used in connection with the high class imbalance and fuzzy labels on the
one hand, and the lack of documentation and domain knowledge to be able to develop
targeted features for the event data on the other. The evaluation of the results using
common evaluation metrics shows an improvement in precision and accuracy with
a deterioration in the recall of the proposed approach compared to the comparative
approach. Statistically significant differences cannot be determined, which is mainly
attributed to the high flood of event data and the lack of interpretability of the event
data. A sensitivity analysis assesses the parameters influencing the diagnostic quality
and enables a discussion of the limits of the proposed concept. The final conclusion
with a discussion of challenges and an outlook on further research potential complete
the work.
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1. Einleitung

Die Ära der Digitalen Transformation der Industrie (Industrie 4.0) ist geprägt durch
eine stetig wachsende Vernetzung von Maschinen, der Verschmelzung von IT und
physischen Prozessen, sowie zunehmender Komplexität industrieller Anlagen. Dazu
erfordert der steigende Wettbewerbsdruck in einer dynamischen Produktionslandschaft
höhere Verfügbarkeiten, Zuverlässigkeiten und Auslastungen bestehender Maschinen
und Anlagen. Die daraus resultierenden höheren Verschleiß- und Abnutzungserschei-
nungen erhöhen die Anforderungen an die Instandhaltung und stellen herkömmliche
Instandhaltungsansätze vor neue Herausforderungen. Auch neue Geschäftsmodelle
im Betreiber-Hersteller Verhältnis, wie Leistungsverträge (engl. Performance-based
Contracting), die dem Betreiber eine garantierte Verfügbarkeit zur Nutzung zugesi-
chert werden, motivieren den Hersteller zu einer effizienten Instandhaltung und hohen
Zuverlässigkeit. Neben diesen ökonomischen Herausforderungen besteht auch eine
wachsende gesellschaftliche und politische Motivation, die Nachhaltigkeit zu steigern.
Im Kontext der Instandhaltung bedeutet dies eine effizientere Nutzung der Ressourcen
indem vorzeitige Komponentenwechsel vermieden und Bauteillebensdauern ausgenutzt
werden. [Str12; Ape18]

All diese Aspekte motivieren eine Verbesserung bestehender Instandhaltungssysteme.
Ein Kernaspekt der Digitalen Transformation der Industrie (Industrie 4.0) sind die
zustandsbasierte und vorausschauende Instandhaltung (engl. Condition Based Mainten-
ance (CBM) bzw. Predictive Maintenance (PdM)). Neben der intelligenten Vernetzung
von Maschinen und Abläufen mit Hilfe von Informations- und Kommunikationstechno-
logien werden dafür mathematische Modelle benötigt, welche die akkurate Diagnose
des Systemzustandes und die Prognose der verbleibenden Lebensdauer ermöglichen.
Der Forschungsbereich des Prognostics and Health Management (PHM) widmet sich
diesen Herausforderungen und forscht seit rund zwei Jahrzehnten an Methoden und
Lösungen um die Verfügbarkeit, Zuverlässigkeit und Nachhaltigkeit von Anlagen zu
erhöhen. Die zunehmende Anzahl an Sensoren, Datenmengen und Komplexität der
Systeme erschwert die konventionelle physikalische Modellbildung und motiviert den
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Einsatz von datenbasierten Methoden aus dem Bereich des Machine Learning (ML) und
der Künstlichen Intelligenz (KI). Die dabei entwickelten Lösungen, Ansätze und Me-
thoden werden industrieübergreifend, von der Luftfahrtindustrie über produzierende
Unternehmen bis in die Energieerzeugung, eingesetzt. [Sch10]

Maßgebliche Hemmnisse bei der Umsetzung von CBM und PdM Strategien sind neben
den hohen Implementierungsaufwänden und fehlenden Know-How im Ingenieurs-
bereich insbesondere mangelnde Daten und zu große Unsicherheiten in der Modell-
bildung. [Ver22b; Ver22a] Gleichzeitig steigt die Vielfalt und das Volumen bei der
Datenerfassung moderner Maschinen stetig an. Während der Fokus der meisten PHM-
Ansätze und Methoden auf der Analyse von Zeitreihendaten liegt, wird ein Großteil
der erfassten Daten nicht für die Modellbildung verwendet [KS22]. Im Rahmen der
vorliegenden Dissertation werden dabei von allem die nicht verwendeten Ereignisdaten
betrachtet.

Die Analyse von temporalen, ereignisbasierten Daten und Sequenzen ist in unterschied-
lichsten Alltagsanwendungen bereits unausweichlich: Von vorgeschlagenen Beiträgen
in sozialen Netzwerken und Kurznachrichtenplattformen wie X über Produktempfehlun-
gen beim Online-Shopping bis hin zur Codevervollständigung beim Programmieren1.

In der technische Disziplin des PHM und allgemein in der Zustandsdiagnose finden
diese Daten bislang abgesehen von der essentiellen Bedeutung in Alarmmeldungen
sehr wenig Aufmerksamkeit und sind unzureichend erforscht. Dieses Defizit hängt
unter anderem mit der Komplexität der Ereignisdaten zusammen. Die Ereignisse sind
textueller Natur, haben mehrere Attribute, stammen von mehreren Geräten, treten
unregelmäßig auf und weisen parallele sowie sequentielle Korrelationen auf. Viele
Beobachtungen in Ereignisdaten spiegeln dabei typische PdM-Herausforderungen
wider: Es sind hochdimensionale Daten und sie weisen räumlich-zeitliche Muster auf.
Sie zeigen Variationen sowohl vor dem Ausfall als auch im normalen Betrieb und
Ausfälle bilden eine Minderheitenklasse mit extremem Ungleichgewicht zwischen den
Klassen. Zuletzt sind die Zeitstempel der Ereignisse sind unregelmäßig. [BKS22]

Diese Herausforderungen und Randbedingungen bilden die Ausgangslage der vorlie-
genden Dissertation.

1siehe z. B. Github Copilot.
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1.1. Zielsetzung der Arbeit

Im zuvor beschriebenen Themengebiet setzt die vorliegende Dissertation an und erwei-
tert traditionelle zeitreihenbasierte Modellansätze durch die Fusion und Integration
von zeit-diskreten Ereignisdaten. Zielsetzung der Arbeit ist die Untersuchung und
Bewertung der Potenziale dieser Ereignisdaten im Kontext der Zustandsüberwachung
und vorausschauenden Wartung. Der Schwerpunkt liegt dabei auf der Entwicklung
von Vorverarbeitungsstrategien zur Fusion unterschiedlicher Datenstrukturen, nament-
lich Zeitreihendaten und temporale Ereignisdaten. Dafür werden bekannte Methoden
aufgegriffen, adaptiert und weiterentwickelt.

Ausgangsbasis für die Arbeit ist der aktuelle Stand der Forschung, also bestehen-
de PHM-Diagnosesysteme auf Basis von Zeitreihendaten (Sensordaten), wie sie bei
Flugzeugtriebwerken, Produktionsmaschinen oder Windkraftanlagen anzufinden sind.
Kenngrößen wie Temperaturen, Drehzahlen oder Vibrationen werden dabei von Mo-
dellen verarbeitet, der aktuelle Gesundheitszustand herausgearbeitet und Restlebens-
dauern von Komponenten prognostiziert.

Ereignisdaten, wie Fehlernachrichten oder Wartungslogbücher, enthalten wertvolle
Informationen über den aktuellen Zustand des Systems, werden nach dem aktuellen
Stand der Forschung aber allenfalls für die Bestimmung der abhängigen Variablen
(Label) und zur Evaluation der Modelle verwendet. In anderen Industriezweigen
finden sich vereinzelt Ansätze zur Verarbeitung dieser Ereignisdaten. Die Anwendung
im Maschinenbaukontext ist bisher jedoch unerforscht und stellt die Forschungslücke
dar.

Im Rahmen der Arbeit wird ein Konzept vorgeschlagen, um Ereignisdaten gewinn-
bringend in traditionelle Ansätze der Zustandsdiagnose einbinden zu können. Ziel ist
es dadurch die Diagnosegenauigkeit zu erhöhen und Unsicherheiten zu reduzieren.
Schlüssel zur Integration der Ereignisdaten und Kern des Dissertationsvorhabens ist
die entsprechende Vorverarbeitung und zeitlichen Anpassung der Ereignisdaten (time
conversion). Dabei werden Ansätze von der Überwachung von elektronischem Gerät
(wie Festplatten, Geldautomaten oder Medizintechnik) als Grundlage verwendet und
für die Applikation in Maschinenbauanwendungen weiterentwickelt. Der Ansatz wird
dabei modular konzipiert und möglichst weit abstrahiert: Das Gesamtkonzept und
die Kernansätze zur time-conversion werden generalisiert entwickelt und sind somit
unabhängig des Anwendungsfalls gültig. Einige Module der Datenvorverarbeitung er-
fordern jedoch Domänenwissen, sodass die Ereignisdaten vorab entsprechend korrekt
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kategorisiert und bereinigt werden. Der gesamte Ansatz ist dabei als Erweiterung (Add-
On) zu verstehen und soll bei bestehenden zeitreihenbasierten Zustandsdiagnosen,
bei entsprechender Verfügbarkeit von Ereignisdaten, als Ergänzung eingebaut werden
können.

Insgesamt fokussiert das Vorhaben auf den Diagnoseschritt und schafft damit eine
solidere Basis für die Umsetzung von CBM. Die Prognose des Gesundheitszustands in
die Zukunft und damit die Ermöglichung von PdM ist explizit nicht Teil des Konzepts.

1.2. Struktur der Arbeit

Die Arbeit ist in sechs Kapitel strukturiert. Nach der Einführung in die Thematik und
Darstellung der Zielsetzung wird in Kapitel 2 der aktuelle Stand der Forschung im
Bereich der datenbasierten Schadensdiagnose beschrieben. Dabei werden sowohl die
Grundlagen der Instandhaltung und des PHM eingeführt, als auch die gängigen Ansät-
ze und Methoden dargestellt. Ausgehend von der Forschungslücke wird in Kapitel 2
ebenfalls der Beitrag der Arbeit beschrieben. In Kapitel 3 wird das zentrale Konzept
zur Schadensdiagnose unter der Berücksichtigung von Ereignisdaten vorgestellt. Die
Methodik wird in diesem Kapitel allgemeingültig formuliert und das Vorgehen zur
Evaluation beschrieben. In Kapitel 4 wird das vorgeschlagene Konzept am Beispiel von
Windkraftanlagen evaluiert. Ausgehend von der Darstellung der Datengrundlage wird
darin Die Datenvorverarbeitung und Merkmalsentwicklung am spezifischen Anwen-
dungsfall dargestellt und die Ergebnisse präsentiert sowie mit dem Vergleichsansatz
gegenübergestellt. Das Kapitel schließt mit einer Sensitivitätsanalyse der Variationspa-
rameter bei der Erstellung der Merkmale. Kapitel 5 diskutiert das Konzept anhand der
zusammengefassten Ergebnissen. Dabei werden weiterhin die Grenzen des Konzepts
aufgezeigt. Die Arbeit schließt mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick für
künftige Arbeiten in Kapitel 6.
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2. Stand der Forschung im Bereich der
datenbasierten Schadensdiagnose

Das folgende Kapitel gibt einen Überblick über den aktuellen Stand der Forschung im
Bereich der Systemdiagnose und des Prognostics and Health Managements (PHM).
Hierfür wird zunächst eine Einleitung in den Bereich der technischen Wartung und
Instandhaltung mit Beschreibung der verschiedenen Instandhaltungsarten sowie den
grundlegenden Begriffen und Definitionen gegeben. Ausgehend davon werden klassi-
sche Diagnoseverfahren und aktuelle Trends aus der Forschung sowie dazugehörige
Bewertungsmetriken präsentiert. Im speziellen wird dabei auf die Anforderungen
hinsichtlich der Datengrundlage eingegangen. Abschließend wird auf die Besonder-
heiten der Vorverarbeitung von ereignisbasierten Daten eingegangen und die daraus
resultierende Forschungslücke abgeleitet.

2.1. Grundlagen der Instandhaltung

Die Begriffe der Wartung und Instandhaltung werden häufig vermischt und das Ver-
ständnis ist nicht immer einheitlich definiert. Daher wird in diesem Abschnitt eine
Einführung in den Bereich der Wartung und Instandhaltung gegeben und die in dieser
Arbeit verwendeten Begriffe definiert.

Instandhaltung ist nach [DIN19] als

„Kombination aller technischen und administrativen Maßnahmen sowie
Maßnahmen des Managements während des Lebenszyklus eines Objekts,
die dem Erhalt oder der Wiederherstellung ihres funktionsfähigen Zustands
dient, sodass es die geforderte Funktion erfüllen kann“
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definiert. Die Instandhaltung wird nach [DIN19] weiterhin in die Grundmaßnah-
men Wartung, Inspektion, Instandsetzung und Verbesserung untergliedert (vgl. Abbil-
dung 2.1).

Instandhaltung

Wartung VerbesserungInspektion Instandsetzung

Abbildung 2.1.: Untergliederung der Instandhaltung nach [DIN19]

Die Wartung beschreibt dabei alle Maßnahmen zur Verzögerung der Abnahme des so
genannten Abnutzungsvorrats. Der Abnutzungsvorrat ist dabei definiert als der Vorrat
zur Funktionserfüllung unter bestimmten Bedingungen. Abbildung 2.2 stellt den Ab-
nutzungsvorrat über die Zeit dar. Die Inspektion ist in der Instandhaltung die Prüfung
der maßgeblichen Merkmale eines Objekts auf Konformität. Sie kann durch Messung,
Beobachtung oder Funktionsprüfung vollzogen werden. Die Instandsetzung beschreibt
die durchgeführte, physische Maßnahme zur Wiederherstellung der Funktion eines
defekten Objekts. Die Verbesserung fasst alle technischen, administrativen und Ma-
nagementmaßnahmen zusammen, die zur Steigerung der Zuverlässigkeit, Sicherheit
oder Instandhaltbarkeit beitragen.

In Abbildung 2.2 sind die entsprechenden Ereignisse der Instandhaltung in Abhängig-
keit einer idealisierten Abnutzungskurve dargestellt. Ausgehend vom Neuzustand wird
der Abnutzungsvorrat durch chemische und/oder physikalische Prozesse abgebaut. Oh-
ne weitere Eingriffe wird der Abnutzungsvorrat bis zur Ausfallgrenze aufgebraucht und
das System ist nicht mehr funktionsfähig. Folge ist eine korrektive Instandsetzung nach
dem Ausfall des Systems mit erhöhtem Zeitaufwand. Die Inspektion ist eine Prüfung
des Zustands, die jedoch keinen Einfluss auf den Verlauf der Abnutzungskurve hat.
Die Wartung ist hingegen ein Ereignis, das die Abnutzung verzögern kann. Alternativ
kann die präventive Instandhaltungsmaßnahme angewendet werden. Ausführlichere
Beschreibungen der Instandhaltungsarten finden sich in Abschnitt 2.1.2.
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Abbildung 2.2.: Darstellung des Abnutzungsvorrats über die Zeit in
Anlehnung an [DIN19; Ape18]

2.1.1. Ziele der Instandhaltung

Das primäre Ziel der Instandhaltung ist die Verzögerung der Abnutzungsgeschwindig-
keit, bzw. die Verhinderung von Ausfällen und Schäden an Objekten [Str12]. Darunter
werden die Ziele und gleichermaßen Aufgaben der Instandhaltung nach Leidinger wie
folgt beschrieben:

• Erhöhung der Sicherheit

• Erhöhung der Verfügbarkeit

• Erhöhung der Zuverlässigkeit

• Der Wert der Anlage/ des Systems soll erhalten bleiben

Häufig können dabei die Ziele nicht gleichermaßen optimiert werden, und je nach
Anwendung erfolgt eine Priorisierung.
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2.1.2. Unterschiedliche Arten der Instandhaltung

Die Instandhaltungsart beschreibt die grundsätzliche Herangehensweise an das Instand-
haltungsproblem und legt fest, mit welcher Methodik, in welcher zeitlichen Abfolge und
in welchem Umfang die zuvor definierten Instandhaltungsmaßnahmen durchgeführt
werden.
Die grundlegende Unterteilung der Instandhaltungsarten ist in Abbildung 2.3 dar-
gestellt. Zunächst wird dabei zwischen korrektiver und präventiver Instandhaltung
unterschieden.

Arten der 

Instandhaltung

korrektiv präventiv

sofortig

aufgeschoben

vorausbestimmt

zustandsbasiert

vorausschauend

Abbildung 2.3.: Instandhaltungsarten in Anlehnung an [DIN18]

Die korrektive (oft auch reaktive) Instandhaltung ist der einfachste und älteste Ansatz.
Eine Instandhaltung wird erst dann durchgeführt, wenn ein Objekt seine Funktion nicht
mehr erfüllen kann - der daraus resultierende Ausfall des Objekts wird also bewusst in
Kauf genommen. Vorteile sind hierbei die Ausnutzung der maximalen Lebensdauer und
somit die Vermeidung ungenutzten Abnutzungsvorrats sowie der geringe Planungsauf-
wand. Nachteile sind jedoch der möglicherweise höhere Aufwand bei der Beschaffung
notwendiger Ersatzteile und potenziell längere Stillstandszeiten, da Ausfälle unvor-
hergesehen auftreten. Diese Art der Instandhaltung kann insbesondere bei schnell
verfügbaren Ersatzteilen, nicht sicherheitskritischen Objekten oder bei redundanten
Systemen sinnvoll sein. Ein alltägliches Beispiel ist der Wechsel von Leuchtmitteln im
Haushalt. Die korrektive Instandhaltung kann weiter unterteilt werden in sofortige
und aufgeschobene Maßnahmen. [Lei14]
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Ziel der vorbeugenden Instandhaltung ist die Vermeidung von Ausfällen und damit die
Instandsetzung vor Erreichen der Abnutzungsgrenze. Der Vorteil liegt in der Vermei-
dung von unerwarteten Ausfällen und teuren Stillstandszeiten sowie einer insgesamt
höheren Zuverlässigkeit und Verfügbarkeit. Entsprechende Instandhaltungsmaßnah-
men sind besser planbar und können gut in den operativen Betrieb integriert werden.
Diese Art der Instandhaltung wird insbesondere bei kostenintensiven Objekten oder
sicherheitskritischen Systemen, wie z. B. in der Luftfahrt, eingesetzt.

Um den Zeitpunkt einer präventiven Maßnahme zu bestimmen, wird weiter zwischen
der vorausbestimmten und zustandsbasierten Instandhaltung unterschieden. Bei der
vorausbestimmten Instandhaltung werden auf Basis von Erfahrungswerten feste In-
tervalle definiert, nach denen entsprechende Maßnahmen durchgeführt werden, z. B.
Zeitintervalle oder Nutzungszyklen [Ape18]. Wichtig bei der vorausbestimmten In-
standhaltung ist die richtige Wahl des Intervalls: Wird die Maßnahme zu früh geplant,
bleibt ein ungenutzter Abnutzungsvorrat bestehen. Wird die Maßnahmen jedoch zu
spät geplant, besteht das Risiko eines ungeplanten Ausfalls. [Eic+13; DBT19]

Um diesen Nachteilen entgegenzuwirken und gleichzeitig die Vorteile der präventiven
Instandhaltung zu nutzen, ist die zustandsbasierte Instandhaltung (engl. Condition
Based Maintenance (CBM)) entstanden. Diese kann weiter unterschieden werden in
die vorausschauende Instandhaltung, auch prädiktive Instandhaltung (engl. Predictive
Maintenance (PdM)) und nicht vorausschauende Instandhaltung (CBM) [DIN18]. Bei
der nicht prädiktiven Instandhaltung werden Maßnahmen auf Basis einer Abschätzung
des aktuellen Objektzustands ergriffen. Unter dem Begriff CBM wird eine Vielzahl von
Ansätzen und teilweise auch Instandhaltungsstrategien zusammengefasst, mit denen
der aktuelle (Gesundheits-) Zustand bestimmt werden kann. Regelmäßige Inspektionen
und genaue Modelle bilden dabei die Grundlage um den Zustand abzubilden und den
verbleibenden Abnutzungsvorrat zu quantifizieren. [Ape18]

Die konsequente Weiterentwicklung der CBM ist die zustandsbasierte vorausschauende
Instandhaltung, besser bekannt als PdM. Dabei wird der zu erwartende Zustand des
Systems in die Zukunft prognostiziert. Das Ergebnis ist eine erwartete Restlebensdauer
(engl. Remaining Useful Life (RUL)). [Sch10]. Kernelemente von CBM und PdM sind
entsprechende Algorithmen und Modelle. Für deren Entwicklung hat sich in den
letzten Jahrzehnten die Forschungsdisziplin Prognostics and Health Management
(PHM) herausgebildet, die in Abschnitt 2.2 näher beschrieben wird.

9



K
o
st

e
n

Korrektive Kosten

Präventive Kosten

Gesamtkosten

Instandhaltungsaufwand

Korrektive 

Instandhaltung
CBM

Präventive 

Instandhaltung

Abbildung 2.4.: Schematische Darstellung des Optimierungsproblems bei
der Wahl der Instandhaltungsart nach [KAC17]

2.2. PHM in der Instandhaltung

Grundlage für die Umsetzung von zustandsbasierter Instandhaltung sowie prädiktiver
Instandhaltung ist die Kenntnis des aktuellen Objektzustands. PHM Methoden bieten
hier wesentliche Werkzeuge, um das in Abbildung 2.4 dargestellte Kostenoptimum zu
finden. Zu diesem Zweck wird in diesem Abschnitt eine Einführung in die wesentlichen
Aspekte von Diagnose- und Prognoseverfahren für technische Systeme gegeben.

Die Disziplin des PHM kann als Methodik oder technischer Ansatz verstanden werden,
um CBM und PdM zu ermöglichen. In der Praxis werden die Begriffe manchmal auch
als Synonyme betrachtet und häufig miteinander vermischt. Im Rahmen der Disser-
tation wird unter PHM die Entwicklung von Modellen und Algorithmen verstanden,
die den aktuellen Gesundheitszustand eines Objekts (in Echtzeit) in Abhängigkeit der
Betriebsbedingungen abbilden und in die Zukunft prognostizieren. Die Disziplin des
PHM hat ihren Ursprung in der Entwicklung des Health and Usage Monitoring (HUMS),
das Ende der 1980er Jahre zur Überwachung von Hubschraubergetrieben in der Luft-
fahrtindustrie eingeführt wurde [KAC17]. Ursprünglich mit dem Ziel entwickelt, die
Sicherheit von Hubschraubern zu erhöhen, finden sich heute Anwendungen in Ferti-
gungslinien, dem Energiesektor und vielen anderen Industriezweigen. Heute verfolgt
PHM in der Instandhaltung vor allem wirtschaftliche Ziele mit der Umsetzung von
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CBM und damit der Kostenoptimierung zwischen korrektiver und präventiver Instand-
haltung. [Lan01; Zak+06] Der Begriff vereint dabei mehrere Forschungsdisziplinen,
unter anderem Sensorik, Physics of Failure, Machine Learning (ML), Statistik und Re-
liability Engineering. Die Grundidee besteht darin, aus den Betriebsdaten eines Objekts
wertvolle Informationen über seinen Gesundheitszustand abzuleiten. [KAC17]

2.2.1. Allgemeine Architektur eines PHM-Systems

Um einen Rahmen für ein einheitliches Vorgehen bei der Entwicklung und Imple-
mentierung von PHM-Systemen zu schaffen, werden verschiedene Prozessmodelle
genutzt. Die beiden bekanntesten sind der Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) und der Open System Architecture for Condiditon Based Mainten-
ance (OSA-CBM), von denen es je nach Anwendung weitere Varianten gibt [Hub+19;
VWD14]. Der CRISP-DM zielt generell auf datengetriebene Geschäftsmodelle ab. Die
Daten stehen im Zentrum der iterativen Entwicklung und sowohl das Business Under-
standing, als auch das abschließende Deployment der Modelle sind Teil des Gesamt-
prozesses. Der Kern der Entwicklung deckt sich mit dem auf technische Anwendungen
fokussierten OSA-CBM. Letzterer wurde explizit für die Anwendung in der Instandhal-
tung entwickelt und bildet die Grundlage für die Entwicklung von PHM-Systemen in
den verschiedensten Industriezweigen.

Die ISO 13374 beschreibt den grundsätzlichen Aufbau eines PHM-Systems und die
Vorgehensweise bei der Implementierung in sechs Schritten. Die Schritte laufen se-
quentiell ab und sind in Abbildung 2.5 dargestellt. Das Prozessmodell des OSA-CBM
ergänzt das Modell um den siebten Schritt der Visualisierung (ebenfalls in der Abbil-
dung enthalten). Da das OSA-CBM-Modell die Vorgehensweise für die weitere Arbeit
beschreibt, werden die einzelnen Schritte im Folgenden kurz erläutert. [CLS06; Int03]

Das Prozessmodell beginnt mit der physikalischen Ebene der Datenerfassung. Diese
kann in Sensorik und Messhardware unterteilt werden. Mit Hilfe der Sensorik werden
objektive Messgrößen am beobachteten Objekt erfasst und gespeichert. Je nach Art der
Problemstellung ist die physikalische Datenerfassung nicht Bestandteil der Entwicklung
eines PHM-Systems oder kann nicht beeinflusst werden. In der vorliegenden Arbeit
werden keine Daten erfasst, sondern der vorgeschlagene Ansatz wird anhand eines
Anwendungsbeispiels aus dem Energiesektor evaluiert (vgl. Kapitel 4). In diesem Fall
stellt die Identifikation und Aufbereitung einer geeigneten Open-Source-Datenbasis
den Schritt der Datenaquisition dar.
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Abbildung 2.5.: OSA-CBM Prozessmodell in Anlehnung an [Int03]

Im nächsten Schritt werden die erfassten Daten im Rahmen der Datenaufbereitung
für die weitere Analyse vorbereitet. Hierzu werden vorrangig Filtermethoden zur
Erhöhung des Signal-Rausch-Verhältnisses, zur Eliminierung von Ausreißern oder zur
Synchronisation der Sensordaten eingesetzt. Datenpunkte und Variablen mit geringem
Informationsgehalt in Bezug auf die Zielgröße werden ebenfalls entfernt. Ziel dieses
Prozessschrittes ist es, eine sinnvolle Vorauswahl der Daten zu treffen (Selektion)
und die Qualität der Daten für die Zielanwendung zu erhöhen. Der Prozessschritt der
Datenvorbereitung steht in engem Zusammenhang mit der Zustandsdetektion.

Ziel der Zustandsdetektion ist die Generierung einer aussagekräftigen Datenbasis, auf
deren Grundlage im nächsten Schritt die Diagnose des Gesundheitszustands erfolgt. In
diesem Schritt werden die zuvor aufbereiteten Daten in Informationen überführt. We-
sentlich hierfür sind die Ansätze der Merkmalsentwicklung (engl. Feature Engineering).
Der Begriff vereint zum einen die Merkmalsextraktion und -generierung (engl. Feature
Extraction and Generation) und zum anderen die Merkmalsreduktion und -selektion
(engl. Feature Reduction and Selection) [Agg15; Guy08]. Für die Merkmalsentwicklung
können bereits Ansätze aus dem Bereich des ML verwendet werden. Da die Datenvor-
bereitung sowie die Zustandsdetektion den Kern der vorliegenden Dissertation bilden,
wird dieser Themenkomplex in den folgenden Abschnitten ausführlicher behandelt
(siehe Abschnitt 2.2.2 und Abschnitt 2.2.3).
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Im Schritt der Zustandsbewertung erfolgt eine erste Abstraktion der generierten Merk-
male, um eine quantifizierte Aussage über den Gesundheitszustand treffen zu können.
Damit wird die Grundlage für CBM gelegt. Als Synonym wird häufig auch der Begriff
Diagnose verwendet. Generell lassen sich die dazu notwendigen Modelle und Ansätze
in modellbasierte (oder physikalische) Ansätze, datenbasierte Ansätze und hybride
Ansätze unterteilen, die in Abschnitt 2.2.3 näher beschrieben werden. [Lee+14]

Ausgehend von der quantifizierten Bewertung des aktuellen Ist-Zustands des Objekts
wird im Schritt der Prognose die weitere Entwicklung des Abnutzungsvorrats bzw. der
Restlebensdauer RUL in die Zukunft prognostiziert. Der Schritt der Prognose ist auch
Schlüssel zur Implementierung von PdM.

Im letzten Schritt des Prozessmodells wird schließlich eine Handlungsempfehlung
abgeleitet. Dazu werden die Ergebnisse der vorangegangenen Schritte zusammenge-
fasst und so aufbereitet, dass daraus operative Handlungsempfehlungen abgeleitet
werden können. So können beispielsweise Wartungs- und Instandhaltungsmaßnahmen
frühzeitig in den operativen Betrieb integriert, Ressourcen rechtzeitig disponiert oder
die operativen Betriebsbedingungen so angepasst werden, dass die nächste Routine-
maßnahme erreicht werden kann.

2.2.2. Datenvorverarbeitung und Merkmalsentwicklung

Im Rahmen der Datenvorverarbeitung werden die noch unverarbeiteten Rohdaten
zunächst auf Plausibilität geprüft, ergänzt und bereinigt. Die Datenvorverarbeitung
spielt damit eine essentielle Bedeutung in der Datenverarbeitung und kann als Qua-
litätskontrolle verstanden werden. Dazu gehört ebenfalls die korrekte Formatierung
der Daten, sodass IDs beispielsweise als ganze Zahlen definiert werden, numerische
Werte nicht als Text sowie Zeitstempel in adäquaten Datetime-Formaten. Auch das
Angleichen verschiedener Datenquellen mit unterschiedlichen Zeitstempeln kann Teil
einer Vorverarbeitung sein. Daneben beschäftigt sich die Vorverarbeitung mit dem
Filtern (Bereinigen) und der Detektion von Ausreißern. In der Literatur gibt es eine
Vielzahl von Methoden und Ansätzen, die sich mit Methoden hierfür beschäftigen.
Die Methoden sind untereinander kombinierbar und müssen grundsätzlich auf die
vorliegende Problemstellung angepasst und zugeschnitten werden, so dass keine all-
gemeingültige Vorgehensweise festgelegt werden kann. Umfassende Übersichten zu
Methoden zur Bereinigung von Daten finden sich unter anderem in Meyer; Chandola
et al.; Aggarwal.
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Im Rahmen der Merkmalsentwicklung werden die vorhandenen (bzw. erfassten) Daten
in aussagekräftige Merkmale überführt. Dabei bestehen direkte Abhängigkeiten zwi-
schen der Wahl der Methoden zu Merkmalsentwicklung und der nachgelagerten Scha-
densdiagnose oder allgemein der verwendeten Modellierungsmethodik. Entsprechend
müssen die Methoden auf die Zielsetzung der Problematik angepasst werden und erhö-
hen dann direkt die Aussagekraft der Daten. Allgemein erfolgt dies in zwei Schritten:
Im ersten Schritt werden im Rahmen der Merkmalsextraktion und -generierung Merk-
male generiert, die einen direkten Bezug zum Gesundheitszustand des Systems haben.
Im zweiten Schritt erfolgt die Merkmalsreduktion und -selektion, bei der redundante
Merkmale herausgefiltert werden und nur noch die für die Diagnose aussagekräftigsten
Merkmale übrig bleiben. Beide Schritte werden im Folgenden näher erläutert.

Merkmalsextraktion und -generierung

Die Merkmalsextraktion und -generierung kann prinzipiell nach der Art der Daten und
bei technischen Anwendungen nach der Beschreibungsform der Merkmalsextraktion
(Zeitbereich, Frequenzbereich, ...) unterteilt werden. Die Art der Daten kann bei der
übergeordneten Betrachtung der Daten für ML vielfältig sein und ist nicht einheit-
lich definiert: Aggarwal unterscheidet zwischen unabhängig orientierten Daten (z. B.
unstrukturierte Textdaten) und abhängig orientierten Daten (z. B. Bilddaten oder
Zeitreihendaten). Weitere Einordnungen verschiedener Datenstrukturen in Bezug auf
Anwendungen der Anomaliedetektion finden sich in Chandola et al. und Gupta et al.
Relevant im Anwendungsbereich des CBM und im Fokus dieser Arbeit sind zunächst
Zeitreihendaten, die nach Jardine et al. in drei Kategorien unterteilt werden:

• einzelne Messwerte zu einem bestimmten Zeitpunkt (bspw. Temperatursignale
oder eine elektrische Leistung),

• wellenförmige Messwerte in einer bestimmten Zeitspanne (bspw. Vibrationsda-
ten) und

• mehrdimensionale Messwerte (bspw. Bilddaten).

Von besonderem Interesse für CBM sind einzelne und wellenförmige Messwerte. Die
Ausprägung der Werte kann dabei binär, diskret oder kontinuierlich sein [Guy08]. Auch
Transformationen zwischen den einzelnen Kategorien sind möglich: Bei Anwendungen
von rekurrenten Neuronalen Netzen (RNN) werden z. B. Ausgangsdaten aus einzel-
nen oder wellenförmigen Messwerten als Bilder in den mehrdimensionalen Bereich
transformiert.
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Für die Überführung in Merkmale existieren unterschiedliche Ansätze. In Abbildung 2.6
ist eine Auswahl der dafür gängigen Methoden nach Weizhong Yan et al. und Lei et al.
in Abhängigkeit der Beschreibungsform dargestellt. Eine aufgezeichnete Messgröße
kann allerdings auch direkt als Merkmal verwendet werden. Insbesondere bei der
Anwendung von künstlichen Neuronalen Netzen (kNN) wird kontrovers diskutiert, ob
die Verwendung von Rohdaten nicht vorteilhaft ist. Gerade im technischen Kontext
des CBM und zur Verbesserung der Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse wird eine
Extraktion von Merkmalen jedoch bevorzugt. [WHN08; Lei+20]

Merkmalsextraktion

Zeitbereich Frequenzbereich
Zeit-

Frequenzbereich

• Statistisch-

basiert

• Modell-basiert

• Spektralanalyse

• Hüllkurven

• Spektren höherer

Ordnung

• Short-time

Fourier

Transformation

• Wigner-Ville Vert.

• Wavelets

Abbildung 2.6.: Verfahren der Merkmalsextraktion in Anlehnung an
[WHN08] und [Lei+20]

Bei der Merkmalsextraktion im Zeitbereich kann weiter zwischen statistisch basier-
ter und modellbasierter Merkmalsextraktion unterschieden werden. Als deskriptive
statistische Merkmale können neben den statistischen Momenten Mittelwert, Standard-
abweichung, Schiefe und Kurtosis auch Parameter zur Bestimmung des Energieinhalts
(z. B. Root Mean Square (RMS)) oder der Stärke (z. B. Minimal- und Maximalwerte)
gebildet werden. Diese Merkmale können sowohl aus den Rohdaten, als auch aus den
bereits gefilterten Daten gebildet werden. Bei der modellbasierten Merkmalsbildung
kann ein parametrisierbares Zeitreihenmodell, z. B. ein physikalisches Modell, ange-
passt werden. Neben der direkten Ableitung von Merkmalen aus den physikalischen
Größen, ist es auch üblich Messwerte oder Merkmale so zu kombinieren, dass kein
direkter Bezug zur physikalischen Messgröße besteht. Merkmale aus dem Zeitbereich
eignen sich gut zur Fehlerdetektion, weniger zur Fehlerisolation. [WHN08]
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Im Frequenzbereich können hingegen Merkmale extrahiert werden, die für die Fehler-
isolation besser geeignet sind. Die am weitesten verbreitete Methode hierfür ist die
Spektralanalyse, die mithilfe der Fourier-Transformation (engl. Fast Fourier Transforma-
tion (FFT)) vorgenommen wird. Dabei wird typischerweise nicht das gesamte Spektrum
betrachtet, sondern nur diejenigen Frequenzanteile, die für den zu erwartenden Fehler
ausschlaggebend sind. Analysen im Frequenzbereich sind im Bereich der Fehlerisola-
tion der Standard moderner technischer Systeme, wie z. B. Windkraftanlage (WKA)
[Rom+16]. Neben der Spektralanalyse kommen hierbei auch Hüllkurven oder Spek-
tren höherer Ordnung (z. B. die Spektralanalyse statistischer Momente) zum Einsatz.
[WHN08]

Die Methoden aus dem Zeit-Frequenzbereich eignen sich vor allem für nicht-stationäre
Messreihen, bei denen wechselnde Betriebsbedingungen Veränderungen in den gemes-
senen Daten hervorrufen. Dabei werden die Daten simultan sowohl im Zeitbereich,
als auch im Frequenzbereich analysiert. Die meist verwendete Methode hierfür ist die
Short-time Fourier Transformation (STFT), bei der die FFT für kurze Zeitabschnitte
berechnet wird. Weitere Methoden sind die Wigner-Ville Verteilung und Wavelets.
[WHN08]

Mermalsreduktion und -selektion

Das Resultat der zuvor beschriebenen Verfahren zur Merkmalsextraktion bzw. -generie-
rung ist eine Vielzahl an Merkmalen. So gibt es bspw. Python-Bibliotheken zur Generie-
rung von Merkmalen, die aus einer gemessenen Zeitreihengröße bis zu 200 Merkmale
erstellen1. Aber auch eine FFT erzeugt bei ausreichend hoher Abtastrate mehrere
Tausend Merkmale. Viele der Merkmale werden jedoch für den Diagnose- oder Progno-
seschritt keine Aussagekraft haben. Häufig werden auch konstante Größen gemessen,
wie bspw. die Drehzahl eines Generators, die keinen Mehrwert für die Diagnose liefern.
Ziel der Merkmalsselektion und -reduktion ist daher, den Merkmalsraum (engl. feature
space) im nächsten Schritt auf ein aussagekräftiges Parameterset einzugrenzen. Neben
der verbesserten Übersichtlichkeit und Nachvollziehbarkeit der Eingaben (Inputs) in
die Algorithmen, reduziert sich gleichzeitig die Komplexität und damit die Trainingszeit
der Modelle. [Are+18; Rom+16]

Bei der Merkmalsreduktion werden alle oder nur ein Teil der Merkmale in einen neuen
Merkmalsraum mit niedrigerer Dimension transformiert. Die bei PHM Systemen belieb-
teste Methode hierfür ist die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component
1z. B. tsfresh: https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/index.html, aufgerufen am 21.03.2023
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Analysis (PCA)). Die PCA ist eine orthogonale Lineartransformation, bei der die erklä-
rende Varianz in den Hauptkomponenten maximiert wird, die erste Hauptkomponente
also die größte Varianz repräsentiert, die zweite Hauptkomponente die zweigrößte Va-
rianz, u.s.w.. Die Reduktion der Parameter geschieht allerdings erst im zweiten Schritt,
bei dem alle Hauptkomponenten unterhalb einer zuvor definierten Varianzschwelle
(z. B. 95%) abgeschnitten werden. Alternativen zur PCA sind die Faktorenanalyse oder
auch das t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE). [BNS20; Cer19]

Bei der Merkmalsselektion wird der Merkmalsraum hingegen nicht durch Transfor-
mation sondern durch Selektion einzelner oder mehrerer Merkmale reduziert. Dies
kann einerseits basierend auf Expertenwissen geschehen, bspw. durch die Berücksichti-
gung der ausgewählten Frequenzbereiche einer FFT für ein bestimmtes Schadensbild.
Andererseits können auch hierfür algorithmische Ansätze genutzt werden, die sich in
Filter [LH03], Wrapper [KJ97] und eingebettete Methoden [Lal+06] aufteilen lassen.
Filter beurteilen die Relevanz von Merkmalen durch uni- oder multivariate Kennwer-
te, wie bspw. das Bayessche Informationskriterium oder das Minimum Redundanz
Maximum Relevanz Verfahren, auch bekannt als minimum Redundancy Maximum Re-
levance (mRMR) [PLD05]. Filtermethoden haben den Nachteil, dass sie Redundanzen
innerhalb der Merkmale nicht unbedingt erkennen, weswegen häufig auch Wrapper
zum Einsatz kommen. Dabei wird analysiert, welchen Einfluss einzelne Merkmale
innerhalb einer Klassifizierungsaufgabe auf die Performanz (meistens Genauigkeit,
vgl. Abschnitt 2.2.3) haben. Resultat ist eine sortierte Liste der Wichtigkeit einzelner
Merkmale im Hinblick auf die gewünschte Zielgröße [Lei+20]. Eingebettete Methoden
nutzen die inhärente Selektion der Merkmale während des Trainings eines Algorithmus.
So enthält der Entscheidungsbaum in den obersten Knoten typischerweise die wich-
tigsten Merkmale und gibt damit automatisch ein Ranking der wichtigsten Merkmale
mit aus.

Ausgehend von den generierten und reduzierten bzw. selektierten Merkmalen, werden
diese im nächsten Schritt in der Diagnose in Zustandsinformationen transformiert.

2.2.3. Datenbasierte Schadensdiagnose

Die Schadensdiagnose beschäftigt sich mit der Bewertung des Objekt- oder System-
zustands. Im Falle der hier beschriebenen datenbasierten Schadensdiagnose werden
die Prozesseingangs- und Messgrößen gemäß den zuvor beschriebenen Schritten in
Merkmale überführt, sodass eine Zustandsbewertung ermöglicht wird.
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Die recht allgemeine Aufgabe der Fehlerdiagnose kann weiter untergliedert werden in
Fehlerdetektion, -isolation und -identifikation, wie in Abbildung 2.7 dargestellt. Auf der
rechten Seite des Diagnoseausgangs können verschiedene Weiterverarbeitungsschritte
stehen. Bei der Fehlerdetektion wird zunächst nur festgestellt, ob ein Fehler im System
vorhanden ist oder nicht. Die Fehlerisolation lokalisiert den Fehler im System und
die Fehleridentifikation liefert quantitative oder qualitative Informationen zum Fehler
und bildet Grundlage für eine Rekonfiguration [Oss14]. Während die Detektion z. B.
eine Detailanalyse von Systemexperten erfordert, können die Phasen der Isolation und
Identifikation gemäß dem Leitbild des CBM direkt zur Planung von Instandhaltungs-
maßnahmen genutzt werden oder die weitere Verarbeitung in Prognosealgorithmen
ermöglichen. Für die einzelnen Schritte bieten sich mitunter verschiedene Herange-
hensweisen und Ansätze der Merkmalsextraktion an. Der Gesamtansatz kann so auch
hierarchisch aufgebaut werden. Die Aufgabe der Fehlerdetektion kann bspw. mit Re-
gressionsansätzen und Merkmalsextraktionsansätzen im Zeitbereich bewerkstelligt
werden, während die Fehlerisolation meistens Aufgabe von Klassifikationsalgorithmen
ist.

Datenbasis

Fehlerdiagnose

Vorverarbeitung + 

Merkmalsentwicklung
Detektion

Isolation

Identifikation

Abnormales Verhalten

Lokalisation

Quantifizierung

Abbildung 2.7.: Ablauf einer Fehlerdiagnose in Anlehnung an [RCB00]

Kern der Entwicklung ist demnach der Aufbau des entsprechenden Modells. Dabei
kommen neben einfachen statistischen Verfahren vor allem Ansätze aus dem Bereich
des ML und der Künstlichen Intelligenz (KI) zum Einsatz. Die Methoden des ML
können in der Anwendung der Fehlerdiagnose und des CBM generell in überwachtes
(engl. supervised) und unüberwachtes (engl. unsupervised) Lernen untergliedert werden.
Beim überwachten Lernen kann jedem Datenpunkt in der Trainingsdatensatz ein
bekannter Ausgabewert (engl. Label) zugewiesen werden. Ist der Ausgabewert binär
oder diskret, spricht man von einer Klassifikation, ist er kontinuierlich, so spricht man
von einer Regression. Dem gegenüber steht das unüberwachte Lernen, bei dem keine
Labels vorhanden sind. Auch in diesem Fall ist eine Diagnose möglich, jedoch wird die
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Interpretierbarkeit und Bewertung erschwert. Meist beschränkt sich das unüberwachte
Lernen auf Dimensionsreduktion (siehe Abschnitt 2.2.2), grafische Interpretation und
Gruppierungsaufgaben (engl. Clustering).

Bei der Fehlerdiagnose kann weiter unterschieden werden zwischen qualitativer und
quantitativer Betrachtung, für die jeweils verschiedene methodische Herangehenswei-
sen infrage kommen (siehe Abbildung 2.8). Im Falle der quantifizierten Betrachtung
ist es das Ziel einen Gesundheitsindikator (engl. Health Indicator, HI) zu bilden, der
üblicherweise das Verhältnis des aktuellen Zustands im Vergleich zur Abnutzungsgren-
ze prozentual darstellt (bspw. zwischen 0% und 100%). Da dieser die Grundlage für
Prognoseanwendungen bildet, wird dieser Weg vor allem im Bereich des PdM gewählt.
Hierfür kommen vor allem Regressionsansätze zum Einsatz, da sie den Indikator konti-
nuierlich abbilden. Daneben ist es ebenfalls möglich - wenn auch weniger gebräuchlich
- eine Mehrklassen-Klassifikation zu nutzen. [Sus+15; Lee+14]

In praktischen Anwendungen der datenbasierten Fehlerdiagnose (bei Verwendung von
ML-Algorithmen häufig auch Intelligent Fault Diagnosis (IFD)) wird der Gesundheits-
indikator jedoch häufiger qualitativ (binär) klassifiziert: Ein Fehler ist vorhanden oder
nicht vorhanden [Lei+20]. Entsprechend wird auch vereinfacht von gesunden (healt-
hy) und schadhaften (faulty) Zuständen gesprochen. Auch hierbei ist die Verwendung
von Regressionsansätzen möglich, wobei in diesem Fall keine Labels der Zielgröße
notwendig sind, sondern Messgrößen angelernt werden, die beobachtbar sind. Der
Vergleich mit einem Grenzwert liefert dann den binären Zustand. Dieser Ansatz ist ver-
gleichbar mit einem regelungstechnischen Beobachter sowie klassischen physikalischen
Verfahren, findet jedoch besonders bei der Fehlerdetektion in Zusammenhand mit ML
Anwendung. So bauen Jannis Weinert et al. und Schlechtingen et al. z. B. so genannte
Normal Behaviour Modelling Ansätze für die Überwachung der Betriebsvariablen von
Windkraftanlagen auf. [JS16; SSA13]

Typische Ansätze und Algorithmen aus der Literatur

In der Literatur kann eine Vielzahl von datenbasierten Ansätzen zur Schadensdiagno-
se gefunden werden. Die verbreitesten Ansätze für die algorithmische Verknüpfung
von Eingangs- und Labeldaten der vergangenen Jahre sind dabei künstliches Neu-
ronale Netz (kNN), die Stützvektormethode (engl. Support Vector Machine (SVM)),
Bayes’sche Netze (engl. Bayesian Network (BN)) sowie Entscheidungsbäume (engl.
Decision Tree (DT)) bzw. deren Ensembles Random Forest (RF). Aktuelle Trends gehen
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Abbildung 2.8.: Ansätze zur Erstellung eines Gesundheitsindikators
(eigene Darstellung)

vor allem in das Themengebiet des tiefen Lernens (engl. Deep Learning (DL)) und wei-
teren speziellen Formen von kNN, wie z. B. Long Short-Term Memory (LSTM)-Netze.
Auch das Themengebiet des Transfer Learning ist derzeit im Fokus der Forschung, bei
dem bereits vortrainierte Netzwerke mit kleinen Anpassungen auf das gegebene Pro-
blem adaptiert werden. Die genannten Verfahren sind nur ein Auszug aus einer Vielzahl
an möglichen Ansätzen. Ein umfassender Überblick über Anwendungsfälle würden
den Rahmen dieses Grundlagenkapitels jedoch sprengen. Eine kurze Beschreibung der
bereits genannten Verfahren sowie umfangreiche Anwendungsbeispiele im Kontext des
CBM sowie PdM von RF, kNN und SVM können in Lei et al., Liu et al. und Carvalho
et al. sowie für BN in Weber et al. gefunden werden.

Als Alternative zu datenbasierten Ansätzen, können auch modellbasierte Ansätze zur
Schadensdiagnose verwendet werden. Modellbasierte Ansätze setzen ein physikalisches
Abbild des betrachteten Objekts in Form eines Sets aus mathematischen Gleichungen
voraus. Der Schlüssel der Diagnose liegt im Abgleich zwischen modellierten und gemes-
senen Parametern (Betrachtung der Residuen) [Ise84]. Durch geeignete Filteransätze,
wie Kalman-Filter oder Partikelfilter, können die internen Parameter geschätzt werden,
was einen großen Vorteil des Ansatzes darstellt. Somit ist insbesondere die Interpre-
tierbarkeit und Nachvollziehbarkeit gegenüber datenbasierten Ansätzen besser. Da
jedoch auch der physikalische Ursprung des Schadens korrekt abgebildet werden muss,
erfordern diese Modelle ein tiefgehendes Systemverständnis [Ise06]. Besonders für
komplexe Systeme steigt der Aufwand für den Aufbau eines physikalischen Modells
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sehr schnell an oder es wird gar unmöglich die Wirklichkeit exakt abzubilden, insbe-
sondere bei der Modellierung von Degradierungsprozessen.

2.2.4. Metriken zur Evaluation der Fehlerdiagnose

Abschließend erfolgt die Bewertung der Diagnosealgorithmen anhand von objektiven
Metriken. Ziel ist dabei, die Güte der Diagnose und die Performanz der Algorithmen
objektiv beurteilen und vergleichen zu können. Im Bereich der Diagnose wird dabei
zwischen Metriken für Regression und Klassifikation unterschieden.

Für die Regression kann das Bestimmtheitsmaß R2 betrachtet werden, das die Anpas-
sung des Modells an die Daten beschreibt. Da R2 dimensionslos und auf das Intervall
[0,1] beschränkt ist, ist die Interpretierbarkeit des Bestimmtheitsmaßes verhältnismä-
ßig einfach. Es beschreibt dabei den Anteil an Varianz in der Zielvariablen, der durch
das Modell beschrieben wird. Allerdings hat die Verteilung der Daten einen großen
Einfluss auf die Aussagekraft dieser Metrik: Wenn die Anzahl der Datenpunkte hoch
ist und die Varianz der Eingangsdaten im Vergleich zur Varianz der Zielvariablen klein
ist, führt das zu einem hohen R2, obwohl das Modell die Daten mitunter schlecht
beschreibt.
Neben R2 werden verschiedene Metriken verwendet, die auf die Akkuratheit der Re-
gression zurückzuführen sind. Die Akkuratheit (auch Regressionsresiduum) ist definiert
als die Abweichung ui des tatsächlich gemessenen Wertes y∗i und des modellierten
Wertes yi: [Eck19]

ui = y∗i − yi (2.1)

Die perfekte Regression hat einen Fehler von ui = 0. Hiervon ausgehend lassen sich
mehrere Metriken und Berücksichtigung der Gesamtvorhersagen n herleiten:

• Der mittlere absolute Fehler (engl. Mean Absolute Error (MAE)) definiert als:

MAE =
1

n

n∑︂
i=1

|ui| (2.2)
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Tabelle 2.1.: Aufbau einer Konfusionsmatrix bei einem
Zwei-Klassen-Problem

vorhergesagte Klasse

schadhaft gesund

w
a
h

re
 

K
la

ss
e schadhaft TP (richtig positiv) FN (falsch negativ)

gesund FP (falsch positiv) TN (richtig negativ)

• Der mittlere absolute relative Fehler (engl. Mean Absolute Percentage Error
(MAPE))

MAPE =
1

n

n∑︂
i=1

|100 · ui

y∗i
| (2.3)

• Der Mean Squared Error (MSE)

MSE =
1

n

n∑︂
i=1

u2
i (2.4)

• Der Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE =
√
MSE (2.5)

Bei der Klassifikation wird beurteilt, wie gut der Algorithmus Datenpunkte den ein-
zelnen Klassen zuordnet. Bei einem binären (zwei Klassen) Klassifikationsproblem
werden alle weiteren Metriken anhand der Konfusionsmatrix (siehe Tabelle 2.1) gebil-
det. [SJS06]

In der Matrix entsprechen die Zeilen der wahren Klasse (Labels) und die Spalten der
durch den Algorithmus vorhergesagten Klasse (Prediction). Stimmt die Vorhersage
des Algorithmus mit den wahren Labels überein, spricht man von einer korrekten
(richtigen) Klassifikation, andernfalls von einer falschen. Entsprechend finden sich
auf der Hauptdiagonalen die korrekten Klassifikationen und auf der Nebendiagonalen
die falschen Klassifikationen. Entscheidend für die Bildung der Metriken und Inter-
pretation der Ergebnisse ist die Definition der positiven und negativen Klasse auf den
Diagonalen. Im Rahmen dieser Arbeit wird die in der Literatur übliche Notation für
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asymmetrische, binäre Attribute übernommen: Die häufiger vorkommende negative
Klasse (0) entspricht dem gesunden bzw. nominalen Zustand, die seltener vorkommen-
de positive Klasse (1) entspricht dem schadhaften Zustand[HPK12]. Entsprechend gibt
es lediglich vier Fälle, anhand derer die Klassifikation beurteilt wird: Richtig positiv
(engl. True Positive (TP)), richtig negativ (engl. True Negative (TN)), falsch positiv
(engl. False Positive (FP)) sowie falsch negativ (engl. False Negative (FN)). Durch die
mathematische Kombination der vier Zellen werden im Folgenden die Metriken zur
Evaluation gebildet: [Alp14]

• Genauigkeit (engl. Accuracy (Acc)):

Acc =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(2.6)

• Präzision (engl. Precision (Prec)):

Prec =
TP

TP + FP
(2.7)

• Sensitivität (engl. Recall (Rec)):

Rec =
TP

TP + FN
(2.8)

• f1-Wert (engl. f1-score):

f1 = 2 · Prec ·Rec

Prec+Rec
(2.9)

Im weiteren Verlauf der Dissertation werden die englischen Fachbegriffe der Metri-
ken verwendet. Die Metriken verfolgen dabei unterschiedliche Ziele der Bewertung.
Während die Genauigkeit eine recht allgemeine Metrik ist, verliert sie gerade bei sehr
unbalancierten Klassenverteilungen (high class imbalance) enorm an Aussagekraft.
Gerade im Kontext der Fehlerdiagnose werden daher bevorzugt Recall, Precision und
f1-Score betrachtet. Gerade Recall und Precision stehen dabei meist im Konflikt und nur
eine der beiden Metriken kann zur Last der anderen optimiert werden. Eine Analogie
zur Optimierung nach Sicherheit oder Kosten kann dabei aufgebaut werden: Recall
wird herangezogen bzw. optimiert, wenn der Preis für FN hoch ist. Zur Erinnerung: Ein
False Negative beschreibt einen unentdeckten Schaden und ist daher sicherheitskritisch.
Entsprechend wird Recall für die Optimierung der Sicherheit betrachtet, Precision bei
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Betrachtung der Instandhaltungseffizienz (engl. maintenance efficiency), respektive
Kosten.

Die Receiver Operating Characteristic (ROC) Kurve gibt einen guten Überblick über
den Kompromiss zwischen Recall und Precision, wobei die Fläche unterhalb der Kurve
(engl. Area Under Curve AUC) als entsprechende Metrik dient und maximiert werden
soll. [Sax+08b; SJS06]

2.3. Forschungslücke

Ein entscheidendes Merkmal bei den in der Literatur dargestellten und diskutierten
Methoden ist die Verfügbarkeit von Zeitreihendaten. Die weitgehende Mehrheit der
Publikationen entwickelt Methoden, die auf den zuvor dargestellten Ansätzen der Merk-
malsentwicklung (vgl. Abschnitt 2.2.2) und ML-Algorithmen beruhen. Es wird davon
ausgegangen, dass entsprechende Sensorik am System appliziert ist, bzw. schlichtweg
ausreichend Zeitreihendaten verfügbar sind. Daneben liegen jedoch noch weitere Da-
tenquellen mit abweichender Datenstruktur vor. Dieser Abschnitt führt in das Thema
der Ereignisdaten (Event Logs) ein und beschreibt bereits existierende Ansätze zur
Datenvorverarbeitung und Fusion von diesen.

2.3.1. Unterschiedliche Datentypen und -strukturen als Grundlage

Alternative Datenquellen, wie operationelle Informationen, Wartungs- und Instandhal-
tungslogbücher oder Ereignisdaten (Event Logs) werden derzeit vor allem zum Labeln
von Zeitreihendaten und damit zur Erklärung und Evaluation der Modelle verwendet.
Abseits von typischen Maschinenbauanwendungen aus der Produktion, Luftfahrt- oder
Energiebranche finden sich vereinzelt Ansätze zur Verarbeitung von Ereignisdaten, die
in diesem Abschnitt beleuchtet werden.

Ereignisdaten können vereinfacht als temporale Daten beschrieben werden, deren zeit-
liche Abfolge entgegen klassischen Zeitreihendaten keinen äquidistanten Zeitstempeln
folgt und aufeinanderfolgende Einträge keine vorgeschriebene Beziehung haben. Sie
sind typischerweise textbasiert, haben mehrere Attribute, kommen von unterschied-
lichen Bauteilen, treten unregelmäßig auf und zeigen sowohl sequenzielle als auch
parallele Korrelationen [BKS22]. Eine ausführlichere Einführung und Definition wird
in Abschnitt 3.2.1 gegeben.
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In Alam et al. wird einer der bekanntesten PHM-Vergleichsdatensätze (siehe [Sax+08a])
adaptiert und als Ereignisdatensatz interpretiert. Dabei werden verschiedene Ansätze
aus dem DL verwendet um die RUL zu prädizieren. Die Datengrundlage entstammt
jedoch einerseits aus einer Simulationsumgebung und andererseits werden in dieser
Veröffentlichung lediglich Zeitreihendaten mit Filterverfahren sequenziert, sodass keine
wahre Ereignisdatenbasis entsteht. [Ala+21]

Bonnevay et al. untersucht dieMöglichkeiten der Fehlerdetektion basierend auf Ereignis-
daten in der Elektroindustrie. Dabei werden aus den Ereignisdaten Wavelet-Merkmale
generiert und diese mit einem Random Forest als Ensemble-Ansatz verarbeitet. Entschei-
dend ist hierbei, dass die Ereignisse in eine Funktion der Zeit überführt werden, ein
häufig verwendeter Ansatz zur Vorverarbeitung von Ereignisdaten. Betrachtet wurde
hierbei vor allem, wie früh ein Fehler vor dem Ausfall detektiert werden kann und
wie sich der Fehler der Klassifikation (engl. False Negative Rate bzw. False Positive
Rate) über die Zeit entwickelt: je weiter entfernt der Ausfall liegt, desto größer ist der
Klassifikationsfehler. [BCG20]

In Gutschi et al. wird ein Ansatz zur Fehlerdetektion auf Basis von Ereignisdaten in
einer Fertigungsstraße formuliert. Die Methode der Datenvorverarbeitung mit einer
Segmentierung in Fenster und gleitende Fenster liegt im Fokus der Veröffentlichung.
Die Klassifikation der Restlebensdauer erfolgt ebenfalls mit einem Random Forest
Algorithmus. Eine Untersuchung verschiedener Ansätze der Merkmalsselektion zeigt
einen hohen Einfluss auf die Ergebnisgüte der RUL-Prognose. [Gut+19]

Einen weiterer Ansatz der Segmentierung und Vorverarbeitung von Ereignisdaten in
gleitenden Fenstern wird in Korvesis et al. vorgeschlagen. Bei der Anwendung auf so
genannte Post flight reports aus der Luftfahrtindustrie werden die Ereignisse in einen
hoch-dimensionalen Vektorraum projiziert, der im nächsten Schritt als Regression
der Ausfallwahrscheinlichkeit interpretiert wird. Als Algorithmus wird ein Random
Forest Regressor verwendet. Der Ansatz kann auch als Weiterentwicklung der von
Sipos et al. vorgeschlagenen Methode verstanden werden. Hier wird ebenfalls ein
Bag-of-Events-Ansatz entwickelt, vergleichbar mit dem Bag-of-Words-Ansatz aus der
Verarbeitung natürlicher Sprache [Joa98]. Eingebettet in einenMulit-Instance Learning
(MIL)2 -Ansatz wird eine SVM zu Klassifikation der Fehler angelernt und auf das
Anwendungsgebiet von medizinischem Equipment angewendet.

Auch Bakdi et al. verwendet das Verfahren der Zeit- und Fensteraggregation von Ereig-
nissen zur Fehlerdiagnose bzw. sehr kurzfristigen Prognose in einem Zeitfenster von
2Bei MIL-Ansätzen erhält der Lernalgorithmus ein Set aus gelabelten Bags (mehrere/viele Instanzen),
an Stelle von einzeln gelabelten Instanzen. [DLL97]
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maximal drei Tagen. Am Beispiel von Fehlernachrichten eines elektrischen Schiffan-
triebs wird mithilfe von RF und des temporalen Verarbeitungsansatzes für natürliche
Sprache Random Indexing3 dabei ein Modell zur Fehler- und Ausfallklassifikation
aufgebaut. Schlüssel ist die Transformation der textbasierten Nachrichten in einen
numerischen Raum um Zeitreihenanalysen zu ermöglichen. Die Besonderheit ist weiter-
hin die Berücksichtigung von so genannten „schwachen“ Labels, bei denen lediglich der
Ausfallzeitpunkt bekannt ist, ohne weitere Informationen zu vorangegangen Anzeichen
oder Auslösern. [BKS22]

Guillaume et al. prädiziert den Ausfall von Geldautomaten in einer Flotte basierend auf
Ereignisdaten (Event Logs). Dabei werden einzelne Fehlermeldungen betrachtet und
mit einer One-Hot-Encodierung innerhalb gleitender Fenster als Merkmale interpretiert.
Methodisch werden verschiedene change point detection Ansätze implementiert und
untersucht. [GVW20]

Ein allgemeines Vorgehen zur Vorverarbeitung von Ereignisdaten wird von Wang et
al. vorgeschlagen. Dabei werden übergeordnet vier Merkmalskategorien eingeführt:
statistisch-basierte, Muster-basierte, Ähnlichkeits-basierte sowie Profil-basierte Merkma-
le. Das allgemeine Konzept wird ebenfalls am Beispiel verschiedener Ereignisdaten von
Geldautomaten im Rahmen einer Klassifikation und unter Verwendung verschiedener
baumbasierter Lernverfahren untersucht. [Wan+17]

Die zusammengestellte Literaturübersicht zeigt, dass es durchaus einige Forschungs-
arbeiten zur Verarbeitung von Ereignisdaten mit dem Ziel der Fehlerdetektion bzw.
Prognose der RUL gibt. Der Fokus liegt dabei vor allem auf elektronischen Geräten
und IT-Systemen. Diese Systeme erfassen üblicherweise keine oder nur sehr wenige
Zeitreihendaten (meistens lediglich Temperaturwerte). Entsprechend besteht bei die-
sen Systemen die Notwendigkeit, auf die Ereignisdatenbasis zurückzugreifen, wobei
Zeitreihendaten dabei vernachlässigt werden. Der potentielle Mehrwert von Ereig-
nisdaten im Maschinenbaukontext ist bisher jedoch unerforscht. Weiterhin zeigt die
Literaturübersicht in Abschnitt 2.2.3, dass der Schwerpunkt der Forschung bei den
meisten Maschinenbauanwendungen (rotierenden Bauteilen und Maschinen) auf der
Verarbeitung und Nutzung von Zeitreihendaten in klassischen PHM-Ansätzen liegt.
Dabei werden Ereignisdaten allenfalls für die Bestimmung der abhängigen Variablen
(Label) und zur Evaluation der Modelle verwendet.

Abseits des technischen Kontext der Zustandsdiagnose finden sich bereits Ansätze
zur Fusion von unterschiedlichen Datenstrukturen, die im nächsten Abschnitt kurz
3Random Indexing wird in Kombination mit SVM von [Fro+13] zur Fehlerdiagnose in Software-
Systemen vorgeschlagen.
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erläutert werden sollen.

2.3.2. Stand der Forschung in der Fusion unterschiedlicher Daten-
strukturen

Für die Fusion unterschiedlicher Datenstrukturen existieren bereits einige Ansätze,
die diese Funktion inhärent ermöglichen. Der folgende Abschnitt gibt einen kurzen
Überblick über diesen Themenbereich.

Im Kontext des Reliability Engineering finden sich grundlegende Ansätze zur Fusion
von verschiedenen Datenstrukturen. Das Reliability Engineering wird z. B. in der Luft-
fahrtindustrie verwendet um Wartungsintervalle festzulegen. Grundlage hierfür sind
Ereignisdaten, wie Ausfall- oder Wartungsdaten, die zur Anpassung von Wahrschein-
lichkeitsverteilungen herangezogen werden (üblicherweise Weibull-Verteilungen). Eine
logische Weiterentwicklung des Reliability Engineering ist dabei die Kombination mit
sensorbasierten Diagnosemodellen. Eine solche Kombinationen sind dabei so genannte
Time Dependent Proportional Hazard Modelle, bei denen Ereignisse Beobachtungspunk-
te für die Modelloptimierung darstellen. [JLB06; JAM87; VWZ04]

Auch Kalman-Filter, die insbesondere in der Zustandsschätzung und Multi-Sensordaten
Fusion eine wichtige Rolle spielen, können mithilfe von Modifikationen der zeitlich-
variablen Matrizen (engl. Time-Varying Kalman Filter (TVKF)) unterschiedliche Sen-
sorraten verarbeiten [AYK23; Dei+23]. Insbesondere die Sonderformen des Extended
Kalman Filter (EKF) sowie Unscented Kalman Filter (UKF) sind Erweiterungen des
klassischen Kalman-Filter und können mit unvollständigen, zeitlich versetzten bzw.
asynchronen Messdaten umgehen. Beispiele solcher Ausführungen finden sich in V.
Fathabadi et al., Fatehi et al. und Wang et al.

Neben den bereits genannten Ansätzen bieten sich ebenfalls probabilistische Modelle
an, um mit unterschiedlich häufig auftretenden Zeitstempeln umzugehen. Das bekann-
teste Beispiel hierfür sind BN, die z. B. in Cai et al. verwendet werden, um sensorda-
tenbasierte Fehlerdiagnosemodelle durch Evidenzen von menschlichen Beobachtungen
zu ergänzen. Dabei können beim untersuchten Anwendungsfall der Erdwärmepumpen
signifikante Verbesserungen in der Fehlerdetektion erreicht werden. Dynamische BN
werden in Li et al. verwendet, um das Risswachstum in Strukturrissen von Flugzeug-
flächen zu diagnostizieren und prognostizieren. Die Struktur der Netze erlaubt dabei
auch die Integration heterogener Datenstrukturen bzw. -quellen.
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Auch Hidden Markov Models (HMM) lassen sich in die Kategorie der probabilistischen
Modelle einordnen und ermöglichen die gleichzeitige Verarbeitung von Event- und
Zeitreihendaten. Dabei werden Schadensklassen als Hidden States interpretiert und
Sensorsignale als Realisierung der Beobachtungen (siehe z. B. [BMA00; Esm+13]).
Im Bereich der Instandhaltung kommt häufig auch deren Erweiterung als Hidden
semi-Markov Modell zum Einsatz, wie bei Dong et al. für technische Diagnose- und
Prognoseanwendungen sowie Salfner, der eine generelle mathematische Formulierung
für temporale Sequenzen in Hidden semi-Markov Models (HsMM) vorschlägt.

Beispiele aus anderen Industriebereichen finden sich unter anderem im Gesundheits-
wesen, wo Liu et al. Continous-Time Hidden Markov Model (HMM) mit dem Ziel
der Analyse von unterschiedlicher Krankheitsverläufe anwendet. Im Finanzwesen
wird in den vergangenen zehn Jahren ebenfalls an ähnlichen Problemstellungen ge-
forscht. So fing Jianfeng Si et al. z. B. damit an, Sentiments (Meinungsbilder) aus
Kurznachrichten von Plattformen wie X (ehemals Twitter) zu analysieren und daraus
Aktienkursprognosen abzuleiten. Ni et al. erweitert den Ansatz um Zusammenhänge
zwischen verschiedenen Tweets zu bilden, sowie diese mit klassischen zeitreihenba-
sierten Indikatoren (Tageshoch, -tief, Eröffnungs- und Schlusspreis) zu fusionieren.
In den meisten Veröffentlichungen geht es dabei weniger um quantitative Prognosen
als vielmehr darum, eine Indikation des Trends zu erhalten: steigende oder fallende
Kurse.

Zusammenfassend existiert ein breiter Forschungsbereich, in dem die Fusion unter-
schiedlicher Datenstrukturen eine Rolle spielt. In einigen Fällen findet die Fusion
allerdings vielmehr in Form eines Angleichens der Zeitreihendaten statt, wie beim
TVKF. Teilweise wird die Fusion auch als sinnvolle Kombination von abhängigen und
beschreibenden Variablen gesehen. Je nach Ansatz ist dabei das Ereignis entweder
eine Evidenz (BN) oder ein verdeckter Zustand (HMM).

2.4. Beitrag dieser Arbeit

Die vorliegende Arbeit widmet sich der Aufgabe, die im vorherigen Abschnitt her-
ausgestellte Forschungslücke zu schließen. Ziel der Arbeit ist die Erweiterung eines
klassischen PHM-Ansatzes basierend auf Zeitreihendaten durch die Fusion und Inte-
gration von zeit-diskreten Ereignisdaten, wie Event-Logs oder Instandhaltungs- und
Wartungsdaten. Bereits bestehende Ansätze sollen dabei unverändert weiterverwendet
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werden können und lediglich durch die zusätzliche Datenbasis inklusive der entspre-
chenden Vorverarbeitung erweitert werden. Dafür wird ein generischer Ansatz vorge-
schlagen, der Methoden aus der Verarbeitung von Ereignisdaten (vgl. Abschnitt 2.3.1)
aufgreift, weiterentwickelt und als optionale Erweiterung (Add-On) in ein bestehen-
des PHM-Framework integriert. Während die in Abschnitt 2.3 vorgestellten Ansätze
anwendungsspezifisch formuliert sind, d.h. einen speziellen Ansatz für ein bestimm-
tes Problem vorstellen, wird das im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagene Konzept
allgemeingültig formuliert und anhand eines Anwendungsfalls evaluiert.

Die Arbeit verfolgt das übergeordnete Ziel die Diagnosegüte zu steigern. Insbesondere
soll dabei die Genauigkeit der Fehlerklassifikation bei komplexen Systemen verbessert
und Unsicherheiten reduziert werden. Schlüssel zur Integration der Ereignisdaten und
Kern des Dissertationsvorhabens ist die entsprechende Vorverarbeitung und zeitliche
Anpassung der Ereignisdaten (time-conversion). Die Evaluation des Forschungsbeitrags
erfolgt anhand der Bewertungsmetriken der Klassifikation, die den Einfluss der zusätz-
lichen Datenbasis aufzeigt. Der Forschungsbeitrag ist in Abbildung 2.9 visualisiert.

Nachdem im vergangenen Kapitel eine Übersicht über den Stand der Technik gegeben
und daraus der Forschungsbeitrag extrahiert wurde, wird im nachfolgenden Verlauf
der Arbeit der Ansatz zur Fusion von Zeitreihendaten mit zeit-diskreten Ereignisdaten
präsentiert und anhand eines Anwendungsbeispiels evaluiert.
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Abbildung 2.9.: Forschungsbeitrag der Dissertation
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3. Konzept zur Schadensdiagnose unter
zusätzlicher Berücksichtigung von
Ereignisdaten

Aufbauend auf den zuvor dargestellten Grundlagen und der identifizierten Forschungs-
lücke, wird in diesem Kapitel das vorgeschlagene Konzept zur Fusion von Zeitreihenda-
ten und Ereignisdaten vorgestellt. Entsprechend stellt Abschnitt 3.1 die Gesamtstruktur
dar und beschreibt die notwendigen Randbedingungen sowie dessen getroffenen An-
nahmen. In Abschnitt 3.2 wird auf den Kern der Entwicklung, die Methoden zur
Umsetzung der Datenvorverarbeitung und -fusion eingegangen. Abschließend wer-
den in Abschnitt 3.3 und Abschnitt 3.4 die Algorithmen zur Fehlerdiagnose und das
Vorgehen der Evaluation vorgestellt.

3.1. Überblick über das vorgeschlagene Konzept

Der vorliegende Abschnitt gibt einen Überblick über das Konzept der Fehlerdiagnose
auf Basis der fusionierten Zeitreihendaten mit zeit-diskreten Ereignisdaten. Hierfür
werden zunächst die Gesamtstruktur dargestellt und die Zielsetzung erläutert und
daraufhin die geltenden Randbedingungen, getroffenen Annahmen und Anforderungen
(bspw. an die Datengrundlage) formuliert.

3.1.1. Gesamtstruktur und Zielsetzung

Die Gesamtstruktur des Konzepts ist aus Abbildung 2.9 ersichtlich. Als Ausgangslage
und Basis wird ein bestehendes PHM-System zur Fehlerdiagnose angenommen. Ent-
sprechend liegt eine Zeitreihendatenbasis vor, für die bereits ein Ansatz zur Detektion
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und Klassifikation von Fehlerfällen existiert. Zusätzlich zur Zeitreihendatenbasis sind
als zweite Datenbasis Ereignisdaten vorhanden.

Für beide Pfade (und somit auch Datengrundlagen) werden getrennte, eigene Me-
thoden zur Datenvorverarbeitung und Merkmalsentwicklung verwendet. Für die Zeit-
reihenbasis bieten sich die in Abschnitt 2.2.2 dargestellten Ansätze an, wobei diese
nicht im Fokus der Arbeit stehen. Im Rahmen der Arbeit wird daher mit einfachen,
statistischen Extraktionen im Zeitbereich gearbeitet, die für das Konzept als gegeben
angenommen werden. Die Vorverarbeitung und Merkmalsentwicklung der Ereignis-
daten stellt den Kern der Arbeit dar und ist vereinfacht in Abbildung 3.1 dargestellt.
Der Prozess ist dabei mehrstufig aufgebaut: zunächst findet eine Kategorisierung der
Ereignisdaten statt. Für die Kategorisierung ist Expertenwissen notwendig. Ausgehend
davon werden die Daten je nach Kategorie mehr oder weniger intensiv gefiltert und
reduziert (siehe Abschnitt 3.2.2). Im nachgelagerten Schritt der Merkmalsentwick-
lung werden die Ereignisdaten in Merkmale überführt (siehe Abschnitt 3.2.3), die
im abschließenden Schritt mit den Zeitreihendaten fusioniert werden. Der Schritt
der Merkmalsentwicklung ist generisch formuliert und daher ohne Expertenwissen
anwendbar. Der gesamte Vorverarbeitungsprozess der Ereignisdaten zur Fusion mit
Zeitreihendaten wird als time-conversion bezeichnet [BCG20].

Ereignisdaten

Kategorisierung +  

Bereinigung
Experten-

wissen

Merkmalsentwicklung

Methoden 

aus dem 

Stand der 
Technik 

Zeitreihendaten

Bestehende 

Vorverarbeitung + 

Merkmalsentwicklung

Fusion in bestehende 

Zustandsdiagnose

+

Abbildung 3.1.: Vorverarbeitungschritte der Ereignisdaten

Im nachfolgenden Schritt werden die Ereignisdaten in den Diagnoseschritt eingebracht
(siehe Abschnitt 3.3). Zur Evaluation des Konzepts (siehe Kapitel 4) werden hierfür
mehrere Klassifikationsalgorithmen aufgebaut, deren Ansatz und Struktur stets gleich
ist. Zunächst wird eine Plausibilisierung der vom Konzept vorgeschlagenen Merkmals-
entwicklung vorgenommen, indem der Klassifikationsalgorithmus ausschließlich die
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Merkmale der Ereignisdaten als Input erhält. Ist dabei eine generelle Klassifikation
möglich, ist die Merkmalsentwicklung erfolgreich. Der Vergleichsansatz als zweiter
Klassifikator ausschließlich basierend auf Zeitreihendaten stellt den Stand der Technik
dar. Zuletzt werden beim vorgeschlagenen Konzept die Merkmale aus den Ereignisda-
ten als zusätzlicher Input dem Vergleichsansatz übergeben. Insofern ändert sich der
Eingaberaum (Input-Werte) in den Algorithmus zwar, der algorithmische Ansatz bleibt
jedoch gleich.

Damit werden zwei unterschiedliche Ergebnisse aus der Klassifikation generiert, die
direkt gegenüber gestellt werden können. Anhand der Metriken zur Evaluation wird
der quantitative Mehrwert durch die zusätzlichen Ereignisdaten beurteilt (siehe Ab-
schnitt 3.4). Daneben lässt sich das Konzept auch anhand qualitativer Analysen, wie
dem Gültigkeitsbereich in Abhängigkeit der Baugruppen oder Komponenten, diskutie-
ren.

Nachdem in diesem Abschnitt ein kurzer Gesamtüberblick über das Konzept und das
Vorgehen zur Evaluation gegeben wurde, soll im folgenden auf die übergeordnete
Zielsetzung, Anforderungen und Randbedingungen eingegangen werden.

3.1.2. Randbedingungen, Annahmen und Anforderungen

Der vorliegende Abschnitt gibt eine Einführung in die Zielsetzung der Arbeit und die
daraus resultierenden Randbedingungen, Annahmen und spezifischen Anforderungen
an die Datengrundlage. Abschließend werden auch die erwarteten Grenzen der Arbeit
kurz aufgezeigt. Eine Zusammenfassung der funktionalen Anforderungen, Annahmen
und Anforderungen an die Datengrundlage ist in Tabelle 3.1 gegeben.

Funktionale Anforderungen beschreiben die Leistung und den Zweck oder auch den
Funktionsumfang des Konzepts. Das grundlegende Ziel des Konzepts ist es, durch die
Fusion der Ereignisdaten in einen bestehenden Prozess einen Informationsgewinn zu
realisieren und damit die Diagnosegenauigkeit zu verbessern (FR1). Eine der Anforde-
rungen ist dabei, dass das vorgeschlagene Konzept generisch ist (FR2). Daher wird es in
diesem Kapitel anwendungsunabhängig formuliert. Zunächst werden die Ereignisdaten
demnach ohne bezogenen Kontext analysiert und für verschiedene Kategorien unter-
schiedliche Vorschläge der Vorverarbeitung und Merkmalsentwicklung ausgearbeitet.
Ziel ist somit die Übertragbarkeit des Konzepts auf unterschiedliche Anwendungsfälle
zu gewährleisten (FR3). Des Weiteren wird davon ausgegangen, dass Sensordaten
entsprechend der Dominanz im Stand der Forschung gegenüber Ereignisdaten die
bessere Datenqualität darstellen. Daher soll das Konzept als Erweiterung in bereits
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bestehenden PHM-Ansätzen bei entsprechender Verfügbarkeit von Ereignisdaten die-
nen können und ist insofern kein zwingender Bestandteil der (Erst-) Entwicklung von
PHM-Systemen (FR4).

Neben den Anforderungen werden an dieser Stelle auch getroffene Annahmen formu-
liert. Generell wird davon ausgegangen, dass vorliegende bzw. verfügbare Ereignisdaten
nicht nur aus den bereits verwendeten Sensordaten abgeleitet werden, sondern einen
Informationsgewinn darstellen (A1). Diese Annahme kann auch als funktionale Anfor-
derung formuliert werden, indem diese Unabhängigkeit gefordert wird. Weiterhin ist
eine Annahme, dass die Ereignisdatenbasis prinzipiell im Zusammenhang mit Ausfällen
generiert wird und damit eine Frühindikation zulässt (A2). Eine Randbedingung ist,
dass das hier vorgestellte Konzept nicht auf die absolute Optimierung der Zustands-
diagnose abzielt, sondern nur den Einfluss der zusätzlichen Ereignisdaten beleuchtet
(A3). Es wird angenommen, dass die Ereignisdaten prinzipiell in unterschiedliche
Kategorien aufgeteilt werden können (A4). Da die Erfassung der Ereignisdaten häufig
vom Hersteller einer Anlage festgelegt wird, kann diese als bekannt angenommen
werden. Entsprechend wird im Rahmen der Arbeit angekommen, dass die Kategorien
bereits bekannt und festgelegt sind (A5). D.h. die Kategorisierung ist an dieser Stelle
eine Domänenaufgabe und wird nicht in aller Tiefe im Rahmen der Arbeit ausgeführt.

Bezüglich der Datengrundlage müssen einige Anforderungen formuliert werden, um
eine erfolgreiche Evaluation zu ermöglichen. So muss sichergestellt sein, dass Informa-
tionen zu Ausfällen vorhanden sind und die Daten damit gelabelt sind (DR1). Weiterhin
müssen sowohl Zeitreihendaten als auch Ereignisdaten vorhanden sein (DR2 & DR3).
Abschließend muss für die erfolgreiche Evaluation und Beurteilung des Konzepts
im Rahmen der Dissertation eine ausreichend große Datenbasis zum Trainieren der
Modelle vorhanden sein (DR4).

An dieser Stelle sollen weiterhin einige erwartete Grenzen des Konzepts aufgeführt
werden. Prinzipiell wird erwartet, dass eine Klassifikation der Zustände ausschließlich
auf Basis der Ereignisdaten möglich ist, deren Genauigkeit jedoch dem Stand der
Technik (auf Basis von Zeitreihendaten) unterliegt. Weiterhin wird erwartet, dass die
Integration von Informationen aus Ereignisdaten nicht bei allen Baugruppen oder Kom-
ponenten einen signifikanten Einfluss auf die Diagnosegenauigkeit hat. So könnte das
Konzept mehr Vorteile bei elektronischen Baugruppen liefern, als z. B. bei klassischen
mechanischen Baugruppen wie Getrieben oder Lagern, die gut durch Schwingungs-
sensorik überwacht werden können. Generell gilt hierbei jedoch zu beachten, dass
eine Fehlerprognose bei elektronischen Bauteilen aufgrund des häufig zufälligen oder
spontanen Ausfallverhaltens generell herausfordernd ist. An diesem Punkt liefert das
vorgeschlagene Konzept keinen Mehrwert, da es ausschließlich auf die Diagnose des
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aktuellen Zustands abzielt. Weiterhin werden Randbedingungen einer operationell
produktiven Umgebung, wie z. B. Latenzen bei der Datenübertragung oder Laufzeiten
von Datenverarbeitungspipelines, nicht betrachtet.

Tabelle 3.1.: Funktionale Anforderungen, Annahmen und
Randbedingungen an das vorgeschlagene Konzept

Kategorie ID Definition

Funktionale
Anforderungen

FR1 Das vorgeschlagene Konzept soll die Genauigkeit der Dia-
gnose verbessern.

FR2 Das vorgeschlagene Konzept soll Unsicherheiten (in Form
von Falschklassifikationen) reduzieren.

FR3 Das vorgeschlagene Konzept soll generisch formuliert und
damit auf unterschiedliche Anwendungsfälle anwendbar
sein.

FR4 Das vorgeschlagene Konzept soll auf bestehenden Syste-
men aufbauen und diese erweitern.

Annahmen

A1 Die Ereignisdaten stellen einen Mehrwert gegenüber den
Zeitreihendaten dar (sie sind unabhängig von den Sen-
sordaten, keine Multikollinearität liegt vor).

A2 Die vorliegenden Ereignisdaten stehen prinzipiell im Zu-
sammenhang mit Ausfallereignissen.

A3 Die Arbeit fokussiert nicht auf die Optimierung des Algo-
rithmus, sondern auf der Betrachtung des Einflusses der
zusätzlichen Datenbasis.

A4 Die Logs lassen sich prinzipiell kategorisieren.
A5 Kategorien werden durch Experten festgelegt und werden

als vorhanden angenommen (Klassfikation der Logs in
Kategorien vorhanden)

Anforderungen
an die
Datengrundlage

DR1 Ausfälle sind enthalten und bekannt (Labels vorhanden).
DR2 Zeitreihendaten sind vorhanden.
DR3 Ereignisdaten sind vorhanden.
DR4 Eine ausreichend große Datenbasis zum Trainieren der

Modelle ist vorhanden.

Mit den in diesem Abschnitt formulierten Zielsetzungen, Annahmen und Randbedin-
gungen werden im Folgenden die Methoden zur Umsetzung des Konzepts dargelegt.
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3.2. Methoden zur Umsetzung des Konzepts

In diesem Abschnitt werden die zur Umsetzung des Konzepts erforderlichen Methoden
beschrieben. Eingangs wird dafür das Verständnis des Begriffs der Ereignisdaten und
der entsprechenden Datenbasis selbst erläutert. Anschließend werden die relevan-
ten Methoden zur Vorverarbeitung der Ereignisdaten und zur Merkmalsentwicklung
beschrieben.

3.2.1. Ereignisdaten als zusätzliche Datenquelle

Ereignisdaten (engl. event data), diskrete temporale Daten oder sequenzielle Daten
(engl. sequential data) werden meistens in so genannten Ereignisprotokollen (engl.
event logs oder event log data) abgelegt. Im Rahmen der Arbeit wird der Begriff
Ereignislog verwendet. Ereignislogs sind in mehrfacher Hinsicht einzigartig. Sie sind
temporal und können sowohl als symbolische Sequenzen (über Ereigniscodes) als auch
als numerische Zeitreihen betrachtet werden. Im letzteren Fall werden Variablen aus
Meldungen extrahiert oder mit Ereignishäufigkeiten über ein bestimmtes Zeitfenster,
z. B. Tage, definiert. Ein Log kann zusätzlich kategorische Merkmale (Ereigniscodes
und kategorische Variablen im Text) enthalten und typischerweise sind Logs textbasiert
und enthalten damit unstrukturierte Daten. Wesentliche Eigenschaften sind dabei,
dass die Daten keine äquidistanten Zeitstempel aufweisen und nachfolgende Einträge
keine Beziehung haben (müssen), d.h. sie treten unregelmäßig auf und können dabei
sequenzielle und parallele Korrelationen aufweisen. [Sip+14; Agg15; CBK09; BKS22]

Mathematisch formuliert sind Ereignislogs eine Menge E von Ereignissen und ei-
ne Menge T von Zeitstempeln. Eine Ereignisdatenquelle erfasst eine Menge D =
(e, t)|e ∈ E, t ∈ T , wobei jedes Element (e, t) in D ein Ereignis e mit einem zugehöri-
gen Zeitstempel t darstellt. Jedes Ereignis e kann einen Satz von Eigenschaften besitzen,
die als zusätzliche Informationen in D gespeichert werden können. Die Menge D kann
als eine Relation zwischen E und T aufgefasst werden, die die zeitliche Abfolge von
Ereignissen in E beschreibt.

In Tabelle 3.2 ist ein exemplarischer Auszug eines Ereignislogs für mehrere Geräte
gezeigt. Die ersten drei Spalten der Darstellung entsprechen dem Minimalbeispiel, in
dem lediglich Zeitstempel, die Geräteinformation und eine Bemerkung des Ereignisses
gegeben sind. Optionale zusätzliche Informationen, wie eine Kategorisierung oder
die Schwere des Ereignisses sind ausgegraut in zwei weiteren Spalten enthalten. Des
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Weiteren können weitere Zeitstempel (z. B. wann eine Fehlermeldung aufgehoben
wird), Identifier der Ereignisse oder dazugehörige ausgeführte (Instandhaltungs-)
Maßnahmen enthalten sein. [KBV18]

Tabelle 3.2.: Beispielhafter Aufbau eines Ereignislogs

Timestamp ID Remark Cat. Severity

2018-01-17 04:38:29 dev01 gear 2, temp: 57 C Info low
2018-01-17 14:05:43 dev06 Key switch: Local control Service low
2018-01-17 14:28:45 dev04 Pause 1.2 kW 52 RPM Ops. low
2018-01-17 15:47:39 dev06 Running up timeout Fault mid

Ereignislogs finden sich häufig in der IT-Branche. Diese definiert das Ereignislog als eine
Aufzeichnung der Ereignisse, die in den Systemen und Netzwerken eines Unterneh-
mens auftreten. Logs bestehen aus Log-Einträgen; jeder Eintrag enthält Informationen
zu einem bestimmten Ereignis, das in einem System oder Netzwerk aufgetreten ist.
Ursprünglich wurden Logs in erster Linie für die Fehlerbehebung verwendet, aber
mittlerweile erfüllen sie in den meisten Unternehmen viele Funktionen, wie z. B. die
Optimierung der System- und Netzwerkleistung, die Aufzeichnung der Aktionen von
Benutzern und die Bereitstellung von Daten, die für die Untersuchung bösartiger
Aktivitäten nützlich sind. [Nat]

Einer der wesentlichen Unterschiede zu Zeitreihendaten ist die Unabhängigkeit auf-
einanderfolgender Einträge. Bei Zeitreihendaten sind implizit Abhängigkeiten der
Sensorwerte, also aufeinander folgende Einträge in den Daten, über die Zeit gege-
ben. Zum Beispiel wird eine Temperaturmessung über einen gewissen Zeitraum nur
langsame Veränderungen aufzeigen. Im Falle der Ereignisdaten, wie in Tabelle 3.2
exemplarisch dargestellt, sind aufeinander folgende Einträge mehrheitlich unabhängig
voneinander. [Agg15]

3.2.2. Datenvorverarbeitung der Ereignisdaten

Die zuvor adressierte Unabhängigkeit der Datenpunkte, bzw. Log-Einträge, erfordert
eine Anpassung der Datenvorverarbeitung gegenüber des klassischen Vorgehens bei
Zeitreihendaten. Ereignisdaten enthalten unterschiedlichste Arten der Informationen,
daher sind die grundlegenden Aufgaben der Vorverarbeitung eine Kategorisierung
sowie Filterung bzw. Bereinigung der Daten. Die Vorverarbeitung der Ereignisdaten ist
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dabei domänen- und anwendungsspezifisch. Der nachfolgende Abschnitt gibt daher
Anhaltspunkte zu der grundlegenden Herangehensweise, die Ausführung bleibt jedoch
abhängig vom Anwendungsfall und wird in Abschnitt 4.2 detailliert vorgestellt.

Die Kategorisierung hat das Ziel, den Datensatz in verschiedene Informationsklassen
zu unterteilen. Die jeweiligen Klassen lassen sich dann im nächsten Schritt bereinigen.
Dazu liegen unterschiedliche Zielsetzungen vor: Zum einen werden die Ereignislogs
vereinfacht und Einträge ohne direkte Aussagekraft eliminiert und zum anderen Daten-
punkte, die hohe Korrelationen mit den Zeitreihendaten aufweisen und damit wenig
Informationsgewinn für die Diagnose darstellen, entfernt. Für die einzelnen Kategorien
der Ereignislogs kommen im darauffolgenden Schritt der Merkmalsentwicklung jeweils
ein oder mehrere Ansätze zum Einsatz.

Prinzipiell können Ereignislogs nach verschiedenen Kriterien unterteilt werden:

• Kategorisierung nach Komponenten oder Subkomponenten eines Systems

• Kategorisierung nach unterschiedlichen Informationsklassen, bzw. Inhalten und
Anwendungsbereichen der Logs (z. B. Operative Bedingungen, Instandhaltung,
Leistungsdaten, Grenzwertüberschreitungen, sonstige IT-Ereignisse wie Sensor-
Reset, ...)

• Kategorisierung nach der Schwere eines Ereignisses (z. B. Hinweis, Warnung,
Fehler, Ausfall)

Da Ereignislogs mitunter sehr heterogene Einträge aus unterschiedlichsten Quellen
beinhalten können, ist zunächst die Kategorisierung nach Informationsklassen, also den
Inhalten und Anwendungsbereichen, von großer Bedeutung. Gemeinsam mit einer Be-
wertung der Schwere eines Ereignisses kann damit auch eine Priorisierung durchgeführt
werden. Der Schritt der Kategorisierung nach Komponenten oder Subkomponenten
eines Systems spielt zunächst eine untergeordnete Rolle, da in Ereignisdaten – genau-
so wie in Zeitreihendaten – auch Muster von Interaktionen zwischen Komponenten
sichtbar werden können und sie damit wertvolle Informationen liefern. Für einzelne
Ansätze der Merkmalsentwicklung macht es jedoch Sinn, die Ereignisse zunächst nach
Komponenten zu filtern, um unabhängige Merkmale zu generieren.

Um Ereignisdaten entsprechend verschiedener Kategorien zu klassifizieren, wird der
Ansatz der multiplen Klassifikation oder multi-label Klassifikation gewählt. Dabei wird
jeder Eintrag in den Ereignisdaten mit einer oder mehreren Kategorien versehen.
Gegeben seien eine Menge von Ereignissen E = e1, e2, ..., en und eine Menge von
Kategorien K = k1, k2, ..., km. Es wird wird eine Klassifikationsfunktion f definiert,
die jedem Ereignis ei eine Menge von Kategorien aus K zuordnet:
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Subsets

Merkmalsentwicklung

Abbildung 3.2.: Generische Vorverarbeitung der Ereignisdaten

f : E→2K . (3.1)

Dabei steht 2K für die Potenzmenge von K, also die Menge aller möglichen Unter-
mengen von K. Jedes Element in 2K repräsentiert eine Kombination von Kategorien
für ein Ereignis. Die Klassifikationsfunktion f kann beispielsweise als binärer Vektor
dargestellt werden, in dem jedes Element des Vektors einer Kategorie entspricht. Ein
Wert von 1 in einem Element des Vektors bedeutet, dass die entsprechende Kategorie
dem Ereignis zugeordnet ist, während ein Wert von 0 bedeutet, dass die Kategorie
nicht zugeordnet ist.

Für die initiale Festlegung der Kategorien bestehen mehrere Herangehensweisen. Ex-
perten einer Domäne oder Systemingenieure eines Systems kennen die Kategorien
der Ereignislogs und können diese manuell definieren. Ist kein Domänenwissen über
die Ereignislogs vorhanden, können Dokumentationen hinzugezogen oder alternativ
Methoden aus der Kategorisierung und Gruppierung von Textdaten genutzt werden.
Das Feld der Computerlinguistik (engl. Natural Language Processing (NLP)) liefert
dabei Ansätze und Methoden zur Gruppierung unstrukturierter Texte, wie er in Ereig-

39



nislogs häufig zu finden ist. Methoden wie Tf-idf 1 oder Doc2Vec2 transformieren den
Textkörper (Korpus) in einen Vektorraum und helfen dabei Wortähnlichkeiten zu iden-
tifizieren und zu gruppieren. Dieses Vorgehen kann insbesondere dann helfen, wenn
kein Domänenwissen vorhanden bzw. keine Dokumentation verfügbar ist. Allerdings
stoßen die Ansätze gerade im Kontext der technischen Anwendungen und bei sehr
kurzen Dokumenten (in diesem Fall einzelne Logeinträge) schnell an ihre Grenzen.
[Bon+]

Im Rahmen der Arbeit wird angenommen, dass eine entsprechende Kategorisierung
gegeben ist, sodass der Prozess der Kategorisierung, sowie die Definition der Kategorien
nicht Teil der Implementierung ist.

Auf die Kategorisierung der Ereignislogs folgt der Schritt der Bereinigung. Ähnlich wie
bei der Vorverarbeitung von Zeitreihendaten, ist hierbei das Ziel das Signal-Rausch-
Verhältnis zu erhöhen und die Aussagekraft der Daten für die Zustandsdiagnose zu
verbessern. Aufgaben der Ereignisdatenbereinigung sind dabei: [Zhe+09; KBV18]

• Entfernen von sehr selten auftretenden Ereignissen.3

• Zusammenfassen von gleichen Einträgen, die in Eventlogs im selben Beobach-
tungsfenster sehr eng aufeinander folgen. Dies hat Folgen auf die Merkmalsent-
wicklung, weil statistisch basierte Merkmale verändert werden.

• Reduktion der Dimensionsvielfalt, indem ähnliche Ereignisse innerhalb einer
Kategorie weiter zusammengefasst bzw. reduziert werden.

• Häufig auftretende Ereignisse haben oft wenig Aussagekraft und können somit
entfernt werden.

• Entfernen von Ereignissen in aufeinanderfolgenden Beobachtungsfenstern. Dieser
Schritt kann helfen, die statistische Signifikanz von Merkmalen zu erhöhen.

• Entfernen vonmit den Zeitreihendaten hoch-korrelierten Einträgen (insbesondere
dann relevant, wenn die Ereignislogs zusätzliche Sensorinformationen, wie z. B.
Temperaturen oder Leistungen enthalten).

1Term frequency - inverese document frequency (Tf-idf) ist ein Ansatz bei dem die Häufigkeit eines
Wortes in einem Satz im Verhältnis zur Worthäufigkeit im gesamten Text analysiert wird. Darüber
lässt sich schnell und einfach die Relevanz einzelner Wörter bestimmen.

2Doc2Vec (je nach Anwendung auch Word2Vec) sind flache Neuronale Netze, die als unüberwachte
Lerner Wortassoziationen (bzw. Satzassoziationen bei Doc2Vec) innerhalb eines Textes lernen und
als Vektorraum darstellen. [LM14; Mik+13]

3Seltene Ereignisse können ebenso gute Indikatoren für Anomalien und auftretende Schäden sein.
Daher muss der Schritt situativ abgewogen werden.
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Ergebnis der Vorverarbeitung der Ereignisdaten ist eine sortierte, kategorisierte und
bereinigte Datenbasis. Dieser Schritt ist durchaus analog zur Vorverarbeitung von
Zeitreihendaten zu interpretieren, lediglich mit anderen Methoden. Durch die sorg-
fältige Vorverarbeitung wird das Datenverständnis verbessert und weitere explorative
Einblicke ermöglicht. Gleichzeitig sind die Daten für den folgenden Schritt der Merk-
malsentwicklung aufbereitet.

3.2.3. Merkmalsentwicklung der Ereignisdaten

Im Schritt der Merkmalsentwicklung werden aufbauend auf den zuvor definierten und
unterteilten Kategorien Merkmale generiert. Ziel ist es in diesem Schritt, die Ereignis-
daten in Zeitreihendaten zu konvertieren (time conversion) und damit die Grundlage
für die Fusion mit dem klassischen Ansatz zu schaffen. Bei dem hier vorgestellten
datenbasierten Vorgehen werden zunächst temporale Muster in den Ereignisdaten
identifiziert und im nächsten Schritt deren zeitliche Korrelation mit Ausfällen ana-
lysiert. Die Identifikation bzw. Kenntlichmachung temporaler Muster ist dabei Teil
der Merkmalsentwicklung, während die Detektion von Korrelationen die Aufgabe des
nachgelagerten Klassifikationsalgorithmus ist. Ein vereinfachtes Beispiel für ein solches
Muster besteht aus den Ereignissen e1, e2 und e∗:

Wenn die Ereignisse e1 und e2 im System auftreten
dann folgt darauf des Ausfallereignis e∗
mit einer (zeitlichen) Wahrscheinlichkeit P .

Für jede zuvor definierte Kategorie kommen dabei eine oder mehrere spezifische Ex-
traktionstechniken zur Anwendung, um relevante Informationen zu extrahieren und die
Daten in eine geeignete Form zu überführen. Im Gegensatz zum zuvor beschriebenen
Schritt der Datenvorverarbeitung ist für den Schritt der Merkmalsentwicklung kein
Expertenwissen notwendig. Die Ansätze werden generisch formuliert und sind prinzi-
piell ohne tieferes Systemverständnis anwendbar. Generell kann jede der im folgenden
präsentierten Techniken auf jede Ereigniskategorie angewendet werden, allerdings
können einzelne Kombinationen zu vorteilhaften Ergebnissen führen, während andere
keinen Mehrwert liefern.

Prinzipiell werden vier Arten der Merkmalsentwicklung unterschieden: statistisch
basierte Merkmale, sequenzbasierte Merkmale, fehlerähnlichkeitsbasierte Merkmale
und profilbasierte Merkmale.
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Statistisch basierte Merkmale

Bei statistisch basierten Merkmalen werden Ereignisse in einem (gleitenden) Beobach-
tungsfenster betrachtet und anhand von Häufigkeiten einzelner Ereignissen, Gruppen
oder Distanzen statistische Merkmale gebildet. Nach Wang et al. wird unterschieden
zwischen den einfachen statistischen Merkmalen (Anzahl der einzigartigen Ereignisse
in einem Beobachtungsfenster) und aufwendigeren statistischen Merkmalen, wie der
zeitliche Abstand eines Fehlers zum Ausfall- oder Vorhersagezeitpunkt. [Wan+17]

Bei der einfachen Form der Merkmale wird ein Zeitfenster betrachtet, innerhalb dessen
Ereignisse oder Ereigniseigenschaften mit einer gewissen Häufigkeit (Frequenz) auftre-
ten. Formal werden die Ereignisse ei ∈ E, Ereigniskategorien ki ∈ K oder Distanzen
zwischen Ereignissen/Kategorien dij innerhalb des (gleitenden) Fensters W mit der
Breite w = te − ts betrachtet. In Abbildung 3.3 ist exemplarisch eine Darstellung des
gleitenden Fensters über drei Ereignisse gegeben.
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Abbildung 3.3.: Statistisch basierte Merkmale in einem gleitenden Fenster
für Einzelereignisse

Dabei können einerseits die Ereignisse individuell oder Ereigniskategorien untersucht
werden. Das einfachste Merkmal bildet dabei die absolute Häufigkeit des Ereignisses
ei im Zeitfenster wj ab:
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xei
stat1 =

te∑︂
t=ts

(ei, t). (3.2)

Äquivalent können die Häufigkeiten aller Ereignisse E im Zeitfenster W sowie die
Häufigkeit aller Ereignisse innerhalb einer Kategorie kj betrachtet werden:

x
kj

stat2 =

te∑︂
t=ts

(ei, t), ei ∈ kj . (3.3)

Ergänzung der einfachen statistischen Merkmale ist die Betrachtung des zeitlichen
Abstands zwischen Ereignissen. Dabei wird der mittlere Abstand zwischen den Ereig-
nissen innerhalb eines Fenster inklusive den jeweils auf diese folgenden Ereignissen
betrachtet. Es können ebenfalls einzelne Ereignisse, alle Ereignisse oder Ereignisse
einer Kategorie betrachtet werden.

xei
stat3 =

1

n

te∑︂
ei=e(ts)

(tei+1 − tei), mit n =
∑︂

ei in W. (3.4)

Exemplarisch sind die auf Basis von Abbildung 3.3 generierten häufigkeitsbasierten,
statistischen Merkmale tabellarisch in Tabelle 3.3 zusammengefasst.

Tabelle 3.3.: Beispiele statistisch basierter Merkmale auf Basis von
Abbildung 3.3

xe1
stat1 xe2

stat1 xe3
stat1 xk1

stat2 xk2
stat2

W1 3 3 1 4 3
W2 2 2 1 3 2

Die Festlegung der Fensterbreitew obliegt dabei dem Systemexperten. Die Fensterbreite
ist daher Gegenstand für spätere Parameterstudien der statistisch basierten Merkmale.
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Sequenzbasierte Merkmale

Sequenzbasierte Merkmale stellen kausale Verbindungen zwischen einer Sequenz
von auftretenden Ereignissen in Ereignislogs und einem Fehler bzw. Ausfall her. Eine
Sequenz wird dabei als Folge von Ereignissen verstanden. In dieser Arbeit entspricht
eine Sequenz den Ereignissen in einem Beobachtungsfenster. Durch die Methode
des gleitenden Fensters entsteht eine Sequenzliste (oder -datenbank) mit einzelnen
Sequenzen variierender Länge. Die Aufgabe bei der Erstellung von sequenzbasierten
Merkmalen ist es, wiederholende bzw. relevante Subsequenzen in der Sequenzliste (bzw.
-datenbank) zu finden. Diese werden häufig auch als Episoden bezeichnet [MTI97].

Formal betrachtet ist eine Sequenz eine Folge von Ereignissen in einem Zeitfenster,
wobei jedem Ereignis ein Zeitpunkt des Auftretens zugeordnet ist. Bei einer Menge
E von Ereignissen ist ein Ereignis ein Paar (e, t), wobei e ∈ E das Ereignis und t den
Zeitpunkt seines Auftretens darstellt. Eine Ereignisfolge bzw. eine Sequenz s auf E ist
ein Tripel (s, Ts, Te), wobei

s = ⟨(e1, t1), (e2, t2), ..., (en, tn)⟩

eine geordnete Folge von Ereignissen ist, so dass ei ∈ E für alle i = 1, ..., n, und
ti ≤ ti+1 für alle i = 1, ..., n − 1. Weiterhin sind Ts und Te die Startzeit und die
Endzeit, mit Ts ≤ ti < Te für alle i = 1, ..., n. [MTI97]

Im Falle der Ereignisdaten kann die Länge einer Sequenz auf verschiedene Art und
Weisen interpretiert und ausgelegt werden. Eine übliche Ausprägung ist dabei, dass
eine Sequenz auf Tages, Wochen oder Monatsbasis gebildet wird, für eine komplette
Anlage, Komponenten oder zuvor definierte Ereigniskategorien.

𝑒5 𝑒4 𝑒6 𝑒1 𝑒2 𝑒3 𝑒5 𝑒6 𝑒3 𝑒4 𝑒2 𝑒1 𝑒4 𝑒3 𝑒5 𝑒6 𝑒3 𝑒3

25 30 35 40 45 50

Abbildung 3.4.: Visuelle Darstellung einer Sequenz mit zwei Fenstern der
Breite 5 in Anlehnung an [MTI97].

Bei der Analyse von Sequenzen sind relevante Subsequenzen (Episoden) von Interesse.
Dabei wird erneut ein Zeitfenster betrachtet, innerhalb dessen einzelne Subsequenzen
mit einer gewissen Häufigkeit (Frequenz) auftreten. Das Fenster auf einer Sequenz
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s = (s, Ts, Te) ist formal eine Subsequenz W = (s, ts, te), die mit ts < Te und te > Ts

und W aus denjenigen Ereignissen von (e, t) aus s besteht, bei denen ts ≤ t < te. Die
Zeitspanne te − ts wird als Fensterbreite w bezeichnet. Die Analyse von Episoden in
definierten Fenstern limitiert somit die Anzahl und Länge der relevanten Subsequenzen.

Informell ist eine Episode eine Subsequenz einer Sequenz, die entweder als parallele
(unter Vernachlässigung der Ereignisreihenfolge) oder serielle (unter Berücksichtigung
der Ereignisreihenfolge) Episode bezeichnet wird. Episoden können als gerichtete
azyklische Graphen beschrieben werden. Im Fall dieser Arbeit wird eine Episode auch
als Ausfallsignatur bezeichnet, also eine Sequenz, die direkten Bezug zu einem Fehler
oder Ausfall hat.

SeiX ein Ausfallereignis und Tr eine Subsequenz von Auslöseereignissen. Eine Episode
(Subsequenz) W = (Tr, X, Tr < X) ist die Menge der Ereignisse Tr, X, die innerhalb
von definierten Zeitintervallen auftreten und eine Gesamtreihenfolge Tr < X, die
darstellt, dass die Auslöseereignisse Tr zeitlich vor X auftreten. Für die Ereignisse in
Tr : (Tr,≤) kann eine partielle Ordnung ≤ bestehen.

Die Fehlersignatur ist injektiv, wenn kein Ereignis zweimal oder öfter in der Signatur
vorkommt. Die Länge L einer Episode W ist die Anzahl der Ereignisse, die in der
Ereignismenge Tr, X enthalten sind. Aus der Definition der Episode ergibt sich L ≥ 2.

Basierend auf der partiellen Ordnung der Auslöseereignisse gibt es drei Arten von Episo-
den, die in Abbildung 3.5 dargestellt sind. Die Episodeα = ({e1, e2, X} , {e1 < e2 < X})
wird als seriell bezeichnet, wenn die Ordnungsrelation e1 < e2 der Auslöseereignisse e1
und e2 eine totale Ordnung ist. Die Episode Φ = ({e1, e2, X} , {e1, e2 < K}) ist paral-
lel, da die Ordnung von e1 und e2 trivial ist für alle e1 ̸= e2. Bei den Fehlersignaturen
α und Φ können wir sehen, dass die Fehlersignatur λ = ({e1, X} , {e1 < X}) eine
Untersignatur ist, da sie in α und Φ enthalten ist. Die dritte Art von Fehlersignatur
γ ist zusammengesetzt: sie wird als komposit bezeichnet und kann rekursiv aus den
ersten beiden Typen konstruiert werden. [Li+07]

Im Rahmen der Arbeit sind vor allem serielle Sequenzen von Interesse, da parallele
Sequenzen im Falle der kategoriebasierten Generierung schon durch die statistisch
basierten Merkmale abgedeckt werden.

Bei einer festgelegten Fensterbreite w ist es möglich, viele verschiedene Episoden
aus der Sequenz zu extrahieren. Neben der manuellen Bestimmung durch Systemex-
perten [HC94], zielen die meisten in der Literatur präsentierten Ansätze darauf ab
Episoden zu identifizieren, die mit einer gewissen Häufigkeit auftreten. Formal gilt
demnach, dass Sequenzen deren Support sup(s) größer ist als eine Mindestschwelle
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Abbildung 3.5.: Darstellung der drei Sequenzarten in Anlehnung an [Li+07]

sup(s) ≥ minsup von Bedeutung für die jeweilige Aufgabe sind. Bezogen auf die
Detektion von Ausfallereignissen, werden häufig auch die Anzahl an Episoden mit
einem folgenden Schadensereignis ins Verhältnis gesetzt zu jenen Episoden ohne
Schadensereignis (siehe z. B. [Li+07]). Das übergeordnete Themengebiet ist dabei
dem Forschungsgebiet des Sequential Pattern Mining zuzuordnen, das seit den 1990er
Jahren insbesondere in der Analyse von Kaufverhalten im Retail-Bereich entsprechende
Methoden liefert [AS94]. Die Aufgabe des Sequential Pattern Mining ist das Auflisten
von allen möglichen Mustern, die mit einer vom Nutzer definierten Mindesthäufigkeit
auftreten. Auch wenn es eine eindeutige Lösung für das Problem gibt, ist die Aufgabe
der Identifikation mitunter rechenintensiv. Bei q Ereignissen in der Datenbank können
bis zu 2q − 1 unterschiedliche Subsequenzen entstehen. Daher ist es notwendig effizi-
ente Algorithmen zu entwerfen. In Philippe Fournier Viger et al. wird eine umfassende
Übersicht über mögliche Ansätze und Algorithmen für das Problem gegeben.

Im Rahmen der Arbeit wird der „Prefix Span“ Algorithmus aus der Sequential Pattern
Mining Framework (SPMF)4-Bibliothek von Philippe Fournier-Viger verwendet, der
für das Problem des Sequential Pattern Mining den Benchmark darstellt. Durch die
Möglichkeit den absoluten minimalen Support minsup() sowie die maximale Länge
der betrachteten Sequenzen zu definieren, lässt sich der Lösungsraum bereits effizient
einschränken. [PEI+04; Fou+16]

Das Ergebnis der sequenzbasierten Merkmale ist eine Liste an relevanten Episoden,
mit deren Häufigkeit im Beobachtungsfenster. Die Umsetzung im Merkmalsraum bzw.
Input in den Algorithmus geschieht als One-Hot-Coding: jede relevante Episode wird
als Merkmal in den Eingaberaum aufgenommen und bekommt im zutreffenden Beob-
achtungsfenster den Eintrag „1“, andernfalls den Eintrag „0“.

4SPMF ist eine in Java implementierte Open-Source Software und Data Mining Bibliothek. Sie ist
spezialisiert auf Pattern Mining Probleme.
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Fehlerähnlichkeitsbasierte Merkmale

Fehlerähnlichkeitsbasierten Merkmalen liegt die Annahme einer Beziehung zwischen
sich wiederholenden Fehlern bzw. Ausfällen zugrunde. Es wird angenommen, dass
diese Beziehung beschrieben werden kann. Dafür werden Einträge der Ereignislogs in
fehlerbehafteten Beobachtungsfenstern und im aktuellen Beobachtungsfenster betrach-
tet. Es ergeben sich zwei Mengen/Kollektionen an Ereignissen. Das daraus gebildete
Merkmal ist die Jaccard-Distanz, die die Ähnlichkeit der beiden Mengen und damit die
Ähnlichkeit der Ereignisse in beiden Fenstern beschreibt. Formal sind zwei Kollektionen
si, s

∗ an Ereignissen gegeben, wobei s∗ eine schadhafte Sequenz darstellt. Bei beiden
Sequenzen werden nur die einzigartigen Ereignisse berücksichtigt, alle Dopplungen
werden entfernt. Die Jaccard-Distanz wird definiert als die Anzahl der gemeinsamen
Elemente (Schnittmenge) geteilt durch die Größe der Vereinigungsmenge

J(si, s
∗) =

|si ∩ s∗|
|si ∪ s∗|

Für jedes vorhandene Schadensbild wird dabei ein eigenes Merkmal eingeführt. Eine
Variation des Merkmals ist die Betrachtung von Kategorien der Ereignislogs anstelle
einzelner Ereignisse. Die Herausforderung bei dieser Art der Merkmale ist es, die
korrekten und relevanten Kollektionen an Ereignissen zu definieren bzw. zu finden.
Diese Aufgabe kann - je nach untersuchtem Anwendungsfall oder Komplexität des
Problems - zum Teil nur durch Experten umgesetzt werden.

Profilbasierte Merkmale

Die zuvor beschriebenen Merkmale sind stark vom aktuellen Diagnosezeitpunk abhän-
gig und verändern sich über die Zeit. Es sind damit so genannte temporale Merkmale
[Zhe+09]. Daneben lassen sich übergeordnete, systemspezifische oder bei Mobili-
tätssystemen auch routenspezifische Merkmale ableiten. Für stehende Systeme sind
das z. B. das Systemmodell oder Installationsdatum, bei Mobilitätssystemen sind das
z. B. eine Flugroute oder Jahreszeit. Profilbasierte Merkmale entsprechen dabei nur
bedingt der Definition von Ereignisdaten. Insbesondere bei stationären Maschinen sind
diese Merkmale konstant und die Relevanz auf die Diagnose wird als vernachlässigbar
eingestuft. Bei Mobilitätsystemen variiert dieses Merkmal jedoch häufig. So gibt es
Untersuchungen der Korrelationen von Verschleißerscheinungen am Flugzeug mit
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bestimmten Flugrouten, Flugzeugmustern oder Jahreszeiten in [CS18; TL] und von
Umwelteinflüssen auf die Degradation von WKA in [RYM18].

3.3. Fusion von Ereignisdaten und Zeitreihendaten im Dia-
gnoseschritt

Nachdem im vorherigen Abschnitt die aus den Ereignisdaten generierten Merkmale
eingeführt wurden, beschreibt der folgende Abschnitt die Fusion mit Zeitreihendaten
und die Zustandsdiagnose. Wie in Abbildung 2.9 dargestellt, erfolgt die Fusion erst im
Schritt der Zustandsbewertung und -diagnose, nach der unabhängigen Vorverarbeitung
und Merkmalsentwicklung.

Fusion von Ereignis- und Zeitreihendaten

Die Herausforderung bei der Fusion von Zeitreihendaten mit Ereignisdaten besteht
im Vorhandensein von unterschiedlichen Datenstrukturen. Während Zeitreihendaten
neue Messwerte für (alle) Variablen zu festgelegten, äquidistanten Zeitschritten liefern,
folgen Ereignisdaten als unstrukturierte Daten keiner solchen Struktur. Prinzipiell gibt
es Möglichkeiten mit dieser Herausforderung umzugehen: Die Datenstrukturen werden
aneinander angepasst, oder algorithmische Ansätze werden gewählt, die mit unter-
schiedlichen Datenstrukturen umgehen können. Abschnitt 2.3.2 gibt einen Überblick
über algorithmische Ansätze für diese Problemstellung.

Die Anpassung der Datenstrukturen ermöglicht die Verwendung von bereits bestehen-
den Diagnoseumgebungen und erfüllt damit die Anforderung FR4 in Tabelle 3.1, dass
der vorgestellte Ansatz als Erweiterung (Add-On) nutzbar sein soll. Ein weiterer Vorteil
ergibt sich darin, dass die Vielfalt der möglichen implementierbaren ML-Algorithmen
und -Toolboxen bei einer Anpassung der Datenstruktur erhalten bleibt.

Aufgrund der Vorteile der Anpassung der Datenstrukturen, wird der letztere Ansatz
gewählt. Entsprechend ist es notwendig die Ereignisdaten so zu adaptieren, dass sie mit
den Zeitreihendaten fusionierbar sind. Dieser Schritt wird als time-conversion bezeich-
net. Die Ereignisdaten, bzw. die daraus generierten Merkmale müssen so formuliert
und adaptiert werden, dass sie sich nahtlos in die Zeitreihendaten einfügen lassen.
Dabei muss zu jedem Zeitschritt der Zeitreihendaten ein neuer Wert für die Ereignisda-
ten generiert oder interpoliert werden. Diese Randbedingung wird erfüllt, indem die
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Ereignisdaten in gleitenden Fenstern auf Basis des Zeitstempels der Zeitreihendaten
betrachtet und Merkmale in diesen Fenstern generiert werden. Der Abstand zwischen
den gleitenden Fenstern bzw. die Updaterate der Merkmale entspricht dabei genau der
Abtastfrequenz der Zeitreihendaten. Entsprechend bildet jeder Zeitschritt der Zeitrei-
hendaten ein neues Beobachtungsfenster für die Generierung der Merkmale aus den
Ereignisdaten.

Die Ausgangsbasis und Grundlage für den Vergleichsansatz ist dabei der aus Zeit-
reihendaten bestehende Eingaberaum X = X(t) mit X(t) = x1(t), x2(t), ..., xn(t)
Sensordaten und einer abhängigen Variable (Target) y = y(t) mit y ∈ {0, 1}, die das
Label darstellt. Der durch die Ereignisdaten aufgespannte Merkmalsraum wird als
Vektor Z = Z(t) bezeichnet. Er beinhaltet die Merkmale basierend auf Ereignisdaten
Z = [G H I J ], mit statistisch basierten Merkmalen G(t), sequenzbasierten Merkma-
len H(t), fehlerähnlichkeitsbasierten Merkmalen I(t) und profilbasierten Merkmalen
J(t). Ein Merkmal G wird formal innerhalb eines Fensters W mit dem Startzeitpunkt
Zeitpunkt ts gebildet und lautet demnach G(W (ts)). Im Rahmen der Arbeit wird das
Merkmal vereinfacht als G(t) beschrieben.

Tabelle 3.4 stellt die Erweiterung des Eingaberaums bzw. Zusammenführung der
beiden Datenstrukturen anhand eines Beispiels dar. Die Label in der letzten Spalte der
Tabelle bleiben unverändert, sodass der Trainings- und Testprozess für den Algorithmus
bestehen bleibt.

Tabelle 3.4.: Darstellung des Fusionsschritts anhand des Eingaberaums

Ereignismerkmale
x1 x2 ... xn G H I J y

t1 ... ... ... ... G(W1) H(W1) I(W1) J(W1) 0
t2 ... ... ... ... G(W2) H(W2) I(W2) J(W2) 0
... ... ... ... ... ... ... ... ... ...
tn ... ... ... ... G(Wn) H(Wn) I(Wn) J(Wn) 1

Der Schritt der Datenfusion geschieht somit nach der unabhängigen Entwicklung
der Merkmale und vor der Zustandsdiagnose, direkt beim Einlesen der Daten in das
Diagnosemodell. Die Vorverarbeitung der Zeitreihendaten und die eigentliche Modell-
bildung im Diagnoseansatz bleiben unabhängig von der Merkmalsentwicklung der
Ereignisdaten und ermöglichen damit eine akkurate Beurteilung des Ansatzes.
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Zustandsbewertung und Diagnose

Der fusionierte Eingaberaum, bestehend aus Zeitreihendaten und Merkmalen der
Ereignisdaten, ist Input für das Diagnosemodell. Die Problemstellung wird dabei als
Klassifikationsansatz mit binärer Zustandsdiagnose des Gesundheitszustands interpre-
tiert (vgl. Abschnitt 2.2.3). Mit einem ML-Klassifizierungsalgorithmus lässt sich die
binäre Zielgröße (Label) gesund oder schadhaft vorhersagen, bzw. diagnostizieren. Bei
mehreren möglichen Fehlern oder Komponenten werden mehrere Modelle verwendet.

Generell sind für diesen Schritt verschiedene Klassifikationsalgorithmen einsetzbar.
Die Auswahl hängt von den spezifischen Anforderungen und vom Anwendungsfall ab.
Im Allgemeinen ist es von Vorteil, verschiedene Algorithmen miteinander zu verglei-
chen. Zum Beispiel erfordern einfache unüberwachte Cluster-Algorithmen wie der
kNN-Algorithmus die gesamte zugrunde liegende Datenbasis, um die Klassenzuge-
hörigkeit basierend auf der Distanz zu den k nächsten Punkten zu bestimmen. Im
Gegensatz dazu verwenden Entscheidungsbäume einen trainierten Regelsatz, der die
Trainingsdatenbasis widerspiegelt. Das bedeutet, dass nicht die gesamte Datenbasis
benötigt wird, um Klassifikationen durchzuführen, was den Rechenaufwand erleichtert.
Entscheidungsbäume und kNN sind nur zwei von vielen Beispielen. In der Literatur gibt
es zahlreiche weitere Algorithmen (vgl. auch Abschnitt 2.2.3), die je nach Komplexität
des Systems, der Anzahl der Klassen, dem Umfang der Daten und der gewünschten
Art der Ausgabe - zum Beispiel der reinen Klassenausgabe im Vergleich zur Ausgabe
der Wahrscheinlichkeiten für jede Klasse - gegeneinander abgewogen werden müssen.
[Agg15; Bis09]

3.4. Vorgehen zur Evaluation

Nachdem das Gesamtkonzept der Dissertation und die dafür notwendigen Methoden
in diesem Kapitel dargestellt wurden, beschreibt der vorliegende Abschnitt das Vor-
gehen zur Evaluation. Eine grafische Darstellung des Prozesses ist in Abbildung 3.6
gegeben. Dabei bestehen mehrere Stränge, mit den beiden Datenquellen als Aus-
gangsbasis. Die Ereignisdaten werden wie beschrieben vorverarbeitet und Merkmale
generiert. Auf dieser Basis findet ebenfalls eine Merkmalselektion sowie eine Hyper-
parameteroptimierung des verwendeten Algorithmus statt. Die Plausibilisierung der
Merkmalsentwicklung geschieht durch die Klassifikation auf Basis der Ereignisdaten.
Parallel dazu wird ein Vergleichsansatz (Benchmark) auf Basis der Zeitreihendaten auf-
gebaut. Die Ergebnisse der dabei durchgeführten Hyperparameteroptimierung werden
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mit den bereits gefundenen Hyperparametern abgeglichen und beide Merkmalsräume
fusioniert. Der Vergleich der Metriken von Vergleichsansatz und fusioniertem Ansatz
(vorgeschlagenes Konzept) ermöglicht dabei abschließend eine Quantifizierung der
Güteveränderung durch die zusätzliche Berücksichtigung von Ereignisdaten. Der nach-
folgende Abschnitt beschreibt das Vorgehen zur Evaluation und führt die notwendigen
Metriken und Darstellungsformen ein.

Ereignisdaten

Vorverarbeitung + 

Merkmalsentwicklung

Zeitreihendaten

Vergleichsansatz

Fusion der 

Merkmale

Evaluation

Plausibilitätsprüfung

Optimierte 
Hyperparameter

Selektierte 
Merkmale

Vorverarbeitung + 

Merkmalsentwicklung

Merkmalsselektion

Hyperparameter-

optimierung

Hyperparameter-

optimierung

Vorgeschlagenes 

Konzept

Abbildung 3.6.: Vorgehen zur Evaluation des vorgeschlagenen Konzepts

3.4.1. Vergleichsansatz

Der Vergleichsansatz stellt den aktuellen Stand der Technik in der Zustandsdiagnose
dar. Der Modellaufbau entspricht dem in Abschnitt 3.3 dargestellten Klassifikationsan-
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satz und ausschließlich dem rechten Pfad in Abbildung 2.9. Der Unterschied besteht
vor allem in der Datenbasis, auf der das Modell trainiert und getestet wird. Eingabe
in das Modell sind dabei ausschließlich Zeitreihendaten. Die genauen Ansätze zur
Datenvorverarbeitung und Merkmalsentwicklung sind dabei abhängig vom exakten An-
wendungsfall und werden für den betrachteten Anwendungsfall in Kapitel 4 ausgeführt.
Um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu erzielen, wird die Aufteilung von Trainings-
und Testdaten beim Vergleichsansatz und fusionierten Ansatz identisch durchgeführt.
D.h. der Gesamtdatensatz wird für beide Fälle gleichermaßen zeitlich, oder nach Kom-
ponenten, separiert. Ebenfalls bleibt der algorithmische Klassifikationsansatz gleich.
Zwar erfordert jede Trainingsdatenbasis einen individuellen Trainingsprozess, wodurch
unterschiedliche Modellparameter (z. B. Gewichte eines kNN) entstehen, das Grundge-
rüst inklusive der Hyperparameter soll jedoch weitgehend gleich bleiben. Damit wird
eine differenzierte und bezüglich der Bewertung der Eingabedaten akkurate Grundlage
zur Evaluation gewährleistet.

3.4.2. Metriken und Darstellungsform

Die Evaluation des beschriebenen Ansatzes erfolgt anhand gängiger Metriken für
die Beurteilung von Klassifikationsalgorithmen. Dabei werden die Metriken aus Ab-
schnitt 2.2.4 verwendet. Aufbauend auf zwei Konfusionsmatrizen, je eine für den
Vergleichsansatz und den fusionierten Ansatz, lassen sich immer die Metriken der
beiden Modelle vorgeschlagenes Konzept und Vergleichsansatz direkt miteinander ver-
gleichen. Genutzt werden dabei die üblichen Metriken der Accuracy, Recall, Precision
und f1-Score. Bei Parametervariationen lassen sich ebenfalls Mittelwerte, Mediane und
Streuungenmehrerer Modellergebnisse vergleichen. Die Ausführung ist in Abschnitt 4.5
ersichtlich.
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4. Evaluation des vorgeschlagenen
Konzepts am Beispiel von
Windkraftanlagen

Im vorliegenden Kapitel wird das vorgeschlagene Konzept auf einen realen Datensatz
angewendet und daran evaluiert. Der Aufbau des Kapitels entspricht dabei dem in
Abbildung 3.6 dargestelltem Vorgehen. Ausgehend von der Identifikation geeigneter
Datengrundlagen in Abschnitt 4.1.1 wird der genutzte Datensatz in Abschnitt 4.1.2
eingeführt und beschrieben. Die Abschnitte 4.2 und 4.3 beschreiben daraufhin die
Ausführung der in Abschnitten 3.2.2 und 3.2.3 eingeführten Methoden zur Vorverarbei-
tung und Merkmalsentwicklung. Abschließend werden in Abschnitt 4.5 die Ergebnisse
präsentiert und das vorgeschlagene Konzept daran evaluiert.

4.1. Identifikation und Beschreibung der Datengrundlage

4.1.1. Anforderungen an die Datengrundlage

Um das vorgeschlagene Konzept prinzipiell untersuchen und evaluieren zu können,
werden Anforderungen an die Datengrundlage formuliert. Einige der übergeordneten
Anforderungen im Hinblick auf die Daten sind bereits in Tabelle 3.1 in Abschnitt 3.1.2
beschrieben und müssen erfüllt sein, um das Konzept prinzipiell umsetzen zu können.
Weiterhin sind die dabei genannten Anforderungen relevant um eine adäquate Eva-
luation des Konzepts durchführen zu können. Die wichtigsten Anforderungen dafür
sind das Vorhandensein von Zeitreihen- und Ereignisdaten sowie bekannte Ausfälle
oder Fehler um damit ein Labeling der Daten zu ermöglichen. Die Ausfälle sollten
dabei ungeplant sein und die Gesamtdatenbasis hinsichtlich Volumen und Anzahl der
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Ausfälle ausreichend für den Aufbau von datenbasierten Modellen sein. Erfahrungen
aus der Forschungspraxis zeigen, dass ein Zeitraum von mindestens einem Jahr bei
gegebenen Ausfallereignissen als ausreichend angesehen wird.

Aufgrund der Beschaffenheit der Daten und der gegebenen Anforderungen, insbe-
sondere der Verfügbarkeit von Ereignisdaten und Ausfällen über einen Zeitraum von
mehreren Jahren, kann eine geeignete Datengrundlage praktisch nur im operatio-
nellen Betrieb realer Anlagen identifiziert werden. Die Erzeugung einer geeigneten
Realdatenbasis im Rahmen der Promotion an der Universität ist dabei nicht realis-
tisch. In dieser Hinsicht besteht eine Abhängigkeit von Projektpartnern, die jedoch
zum Teil erheblichen Restriktionen in der Verwendung und Weitergabe von Daten
auferlegen. Aus diesem Grund wird für die Evaluation auf Opensource Datensätze
zurückgegriffen. Gängige Online-Communities1 stellen viele Datensätze für die Ent-
wicklung unterschiedlichster datenbasierter Methoden zur Verfügung. Auf Grundlage
einer umfangreichen Online-Recherche konnte ein öffentlicher Datensatz identifiziert
werden, der die Anforderungen erfüllt und unter CC BY-SA 4.0 frei zugänglich ist.
[Ene18]

Im Folgenden wird der Datensatz vorgestellt und für die Evaluation des Konzepts
aufbereitet.

4.1.2. Beschreibung der Datengrundlage

Die Datenbasis für die Evaluation des Konzepts wurde von Energias de Portugal erstmalig
im Rahmen des Hackathons Hack the Wind 2018 zum Global Wind Summit in Hamburg
veröffentlicht und enthält mehrere Datensätze von WKA. Seitdem ist der Datensatz
über das Open Data Portal2 von Energias de Portugal frei verfügbar.

Im Datensatz sind insgesamt Daten von fünf Windkraftlagen eines Onshore-Windparks
mit 2.000 Kilowatt Nennleistung über einen Zeitraum von zwei Jahren (2016-2017)
enthalten. Ausführlichere Angaben zu der technischen Spezifikation sind in Tabelle A.2
in Abschnitt A.1 im Anhang gegeben. Der genaue Standort der Anlagen ist abstrahiert,
der relative Abstand der Anlagen und einer Wetterstation zueinander ist bekannt.
Neben den Daten der Wetterstation sind folgende Kerndatenbanken im Datensatz
enthalten: operationelle Betriebsdaten (engl. Supervisory Control and Data Aquisition
(SCADA)), Ereignisdaten/Eventlogs und Ausfalldaten. Die enthaltenen Daten sind in
nachfolgender Tabelle 4.1 kurz beschrieben.
1z. B. https://www.kaggle.com, aufgerufen am 14.07.2023
2https://www.edp.com/en/innovation/open-data, aufgerufen am 14.07.2023
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Tabelle 4.1.: Informationen zum verwendeten Evaluationsdatensatz

Datensatz Charakteristika

Wetterdaten Windgeschwindigkeit und -richtung; Umgebungstempera-
tur und Luftdruck; Feuchtigkeit

Sensordaten (SCADA) Generatordrehzahl, -temperatur und -leistungen; Getrie-
betemperaturen (Öl und Lager); Zellentemperatur; Aktive
und Reaktive Leistungen; Pitchwinkel, ...

Ereignisdaten Ereignisse aus verschiedenen Kategorien, Statusinforma-
tionen, Sensordaten, operationelle Zustände, und viele
weitere.

Ausfalldaten Zeitpunkte und kurze Informationen der 28 Ausfälle und
Fehler an verschiedenen Komponenten (Generator, Gene-
ratorlager, Getriebe, Hydraulik und Transformator)

Neben den technischen Spezifikationen und einer Leistungskurve der WKA ist keine
detailliertere Information oder Dokumentation gegeben. Während die Betriebsdaten
mit Sensornamen und dem typischen Aufbau einer Windkraftanlage eine gute Interpre-
tationsbasis ermöglichen, ist dies insbesondere bei den Ereignisdaten nicht gegeben.
Basierend auf den gegebenen Spezifikationen der Anlage (vgl. Tabelle A.2) wird vermu-
tet, dass es sich bei den Anlagen um Vestas V90 handelt. Auf dieser Grundlage lassen
sich im Internet einige nicht vertrauliche Datenblätter finden, die zum Teil hilfreiche
Informationen für die Interpretation der Ereignisdaten liefern.

Die nachfolgende kurze deskriptive und explorative Beschreibung gemäß des Schritts
Datenerfassung des OSA-CBM in Abbildung 2.5 ist in die drei Datenbanken Betriebsda-
ten, Ereignisdaten und Ausfalldaten untergliedert.

Betriebsdaten - SCADA Daten

Die aufgezeichneten Betriebsdaten der Windkraftanlagen kommen aus dem SCADA-
System. Dabei werden neben Zeitstempel und Anlagen-ID Sensorwerte in zehnmi-
nütigen Intervallen abgespeichert. Bei fünf Anlagen und einem Zeitraum von zwei
Jahren entspricht dies theoretisch 525.600 Datenpunkten. Für jeden Sensor fallen im
entsprechenden Intervall Mittelwerte (Average) an, für einige zusätzlich auch Minimal-
und Maximalwerte sowie die Standardabweichung. Insbesondere Temperaturen, aber
auch einige der Leistungsdaten enthalten nur Mittelwerte. Es sind 54 einzelne Signale
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enthalten, die den Kategorien Generator, Hydraulik, Rotor, Rotorblätter, Zelle, Um-
welt, Transformator, Netz, Regelung und Produktion zugeordnet werden können. Aus
den 54 Signalen werden insgesamt 81 Messwerte (durch Minimal-, Maximalwert und
Standardabweichung) gebildet. Temperaturen sind als ganzzahlige Werte aufgenom-
men, der Rest als Gleitkommazahlen. Einige Messwerte aus der Netzkategorie (z. B.
Netzspannung und Netzfrequenz) können als quasi-statisch angenommen werden.
[Boy10]

Um eine spätere Übertragbarkeit der Diagnosemodelle zwischen verschiedenen Anlagen
durchführen zu können und die Gesamtdatenbasis als Trainingsdatenbasis verwenden
zu können, wird die Ähnlichkeit der Datengrundlagen der einzelnen WKA untersucht.
In Abbildung 4.2 werden die Verteilungen der Generatorlagertemperatur aller Anlagen
gezeigt. Es werden dabei die Verteilungen der Mittelwerte dargestellt, um eine mögliche
Verzerrung zu reduzieren.
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Abbildung 4.1.: Verteilung der Generatorlagertemperatur

Für die meisten der 54 Sensorwerte zeigen sich dabei keine signifikanten Abweichung
der einzelnen Anlagen. Nur die Durchschnittswerte der Temperaturen des Hochvolt-
transformators, des Hydrauliköls und des Getriebelagers zeigen Auffälligkeiten. Bei
den Verteilungen der durchschnittlichen Getriebelagertemperatur zeigt sich, dass die
Verteilung von WKA T11 höhere Maximalwerte aufweisen und die gesamte Tempera-
turverteilung verglichen mit den restlichen Anlagen nach oben verschoben ist. Eine
Visualisierung in Form von Boxplots ist in Abbildung 4.2 gegeben. Das spiegelt sich
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auch in den statistischen Analysen wider: Der Mittelwert über den gesamten Datensatz
liegt um 4, 1°C höher als bei den restlichen WKA.
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Abbildung 4.2.: Verteilung der Getriebelagertemperatur

Bei der Betrachtung der Datenreihen über die Zeit, ergibt sich für WKA 11 kein
zeitlicher Trend oder Ausschläge der gemessenen Temperaturwerte. Vielmehr ist hier
ein konstanter Offset von Anlage 11 gegenüber den anderen Anlagen ersichtlich.

Ein ähnliches Bild zeigt sich für die durchschnittlichen Getriebeöltemperaturen von
WKA 9, die im Mittel 10,7 °C höher liegen als der Rest. Bei den Phasentemperaturen
des Hochvolttransformators zeigt sich hingegen, dass die Temperaturen der Anlagen 6
und 11 im Durchschnitt über alle drei Phasen um 16,7 °C niedriger sind als die der
restlichen Anlagen. Eine Korrelation der Differenzen mit auftretenden Schäden ist
nicht ersichtlich.

Die zum Teil signifikanten Differenzen bei einzelnen Sensoren zwischen den Anlagen
motivieren die Modellbildung von unabhängigen Modellen für jede WKA. Durch den
vorliegenden Datensatz und die Verfügbarkeit mehrerer „Prüflinge“ (WKA) können
mit moderater Belastbarkeit Aussagen zur Robustheit des Ansatzes getätigt werden.
Dabei kann aus diesem Sachverhalt eine mögliche Untersuchungshypothese abgelei-
tet werden: Die Vergleichsansätze, die auf SCADA-Daten aufgebaut werden, müssen
aufgrund unterschiedlicher Ausprägungen der Sensoren bei den Anlagen, jeweils pro
WKA, aufgebaut werden. Dabei wird vermutet, dass die Modelle nur eingeschränkt
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untereinander übertragbar sind. Das vorgeschlagene Konzept könnte beim Aufbau
eines Gesamtmodells hingegen für alle Anlagen robuster sein als der Vergleichsansatz.

Ereignisdaten

Die Ereignisdaten enthalten neben einer Spalte mit dem eigentlichen Ereigniseintrag
einen Zeitstempel, Anlagen-ID und optionalen Reset-Zeitstempel. Zu den Ereignisdaten
ist keine Dokumentation verfügbar, sodass die Interpretation der Einträge auf Basis
der deskriptiven Analyse und Online-Recherchen geschieht.

Alle fünf Windkraftanlagen umfassen im genannten Zeitraum von zwei Jahren insge-
samt 318.835 Ereigniseinträge. Die Aufteilung zwischen den Anlagen ist dabei relativ
gleichmäßig bei rund 61.000 Einträgen für WKA 7, 9 und 11. Die Anlagen 1 (76.485
Einträge) und 6 (54.068 Einträge) weisen etwas mehr bzw. weniger Einträge auf.
Weiterhin lassen sich alle Einträge 11.751 einzigartigen Ereignissen zuordnen. Die hohe
Vielfalt entsteht dabei durch numerische Werte in den Texteinträgen. Einen Großteil
der Gesamtereignisse nehmen dabei mit 138.672 Vorkommen die Meldung „External
Power Ref.:2000kW“ und mit 29.288 Vorkommen die Meldung „Generator 1 in“ ein.
Da beide Meldungen für den Sachverhalt der Gesundheitsdiagnose keinen Mehrwert
liefern, werden sie im Rahmen der Datenbereinigung (siehe Abschnitt 4.2) entfernt. Ein
exemplarischer Auszug der Ereignisdatenbank für WKA 1 ist in Tabelle 4.2 gegeben.

Im Beispiel zeigen die ersten vier Einträge Meldungen mit Sensor- bzw. Leistungsinfor-
mationen. Insbesondere der zweite Eintrag mit Leistungsinformationen ist dabei alle
30 Minuten zu finden. In Abschnitt 4.2 werden Korrelationen dieser Einträge mit den
SCADA-Daten untersucht und hoch korrelierte Einträge entfernt um Redundanzen zu
vermeiden und so den Eingaberaum in das Diagnosemodell möglichst klein zu halten.
Die Zeilen 6 bis 12 lassen ohne weitere Recherche nur Spekulationen des Sinngehalts zu.
Nach intensiver Onlinerecherche lässt sich hierfür eine Interpretation finden. So deuten
Zeilen 6 bis 8 auf (manuelle) Eingaben und die Übernahme der manuellen Kontrolle
hin. Für die Zeilen 10 und 11 konnten im Internet Verweise auf Wartungsereignisse
gefunden werden. Der Eintrag „Pause pressed on keyboard“ ist dabei der Hinweis auf
das Wartungsereignis, der darauffolgende Eintrag referenziert mit dem Code „900“
auf „Pause pressed on keyboard“ und gibt eine Leistungsinformation. Ebenso ist ein
Reset-Zeitstempel gegeben, zu dem die Anlage aus dem Wartungsmodus in den Betrieb
startet. Die dazugehörige Sequenz ist in Zeile 14 bis 18 zu sehen. Sequenzen wie in
diesem Beispiel können durch explorative Analyse identifiziert und als Teil der Daten-
bereinigung vereinfacht bzw. entfernt werden. Die relevante Information in diesem
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Tabelle 4.2.: Auszug der EDP Ereignisdaten

Zeile Zeitstempel Reset ID Ereignis

1 2016-01-02T04:38:29 T01 GearoilCooler 2, gear: 57°C
2 2016-01-02T06:38:11 T01 External power ref.:2000kW
3 2016-01-02T06:40:24 T01 Yaw Speed Exc: 0° Rate:10sec
4 2016-01-02T06:56:43 T01 GearoilCooler 1, gear: 49°C
5 … … …
6 2016-01-20T12:48:53 T01 Key switch: Local/Remote
7 2016-01-20T12:48:53 T01 User 0 primary access
8 2016-01-20T12:48:54 T01 Key switch: Local control
9 2016-01-20T12:48:55 13:40 T01 Pause pressed on keyboard
10 2016-01-20T12:48:56 T01 Extra info. Err:900 P: -8.3kW
11 2016-01-20T12:48:56 T01 Pause -8.3kW 131RPM
12 2016-01-20T12:48:59 T01 New SERVICE state: 1, 0
13 … … …
14 2016-01-20 13:40:26 T01 New SERVICE state: 0, 0
15 2016-01-20 13:40:32 T01 Run
16 2016-01-20T13:42:13 T01 Key switch: Local/Remote
17 2016-01-20T13:42:16 T01 Key switch: Remote control
18 2016-01-20T12:56:46 T01 Generator 1 in

Fall ist, dass die Zeilen 6 bis 18 auf ein Wartungsereignis von rund einer Stunde Dauer
hinweisen. Allerdings kommt der Eintrag „Pause pressed on keyboard“ auch in anderen
Fällen vor: Nur 402 von insgesamt 808 Vorkommen haben ebenfalls einen Eintrag
in der ResetTime. Das resultiert daraus, dass in einigen Fällen der Eintrag mehrfach
direkt hintereinander mit nur wenigen Sekunden Abstand geloggt wird.

In Abbildung 4.3 ist eine exemplarische Darstellung der nicht bereinigten Ereignisse
über die Zeit für WKA T01 gegeben. Die Darstellung zeigt die hohe Dimensionalität der
Daten, sowie das unregelmäßige Auftreten. Gleichzeitig ist eine Häufung der Logs zum
Ende des beobachteten Zeitraums ersichtlich, die sich neben Anlage T01 auch bei T06
und T09 zeigt. Laut Expertenangaben können Softwareupdates der Firmware solche
drastischen Änderung im Loggingverhalten bedeuten [SKS22]. Da für den Datensatz
keine solche Information gegeben ist und sich die Charakteristika der Daten deutlich
verändert, wird im weiteren Verlauf der Datensatz nur bis zum 12.12.2017 betrachtet
(vgl. Abschnitt 4.2).
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Abbildung 4.3.: Darstellung der Ereignisdaten am Beispiel von T01

Ausfalldaten

In den Ausfalldaten liegen insgesamt 28 Einträge von Fehlern, Ausfällen und Kom-
ponentenwechsel vor. Die Einträge teilen sich dabei auf die Komponenten Generator,
Generatorlager, Getriebe, Transformator und Hydrauliksystem auf. Neben der Infor-
mation, welche Anlage und Komponente betroffen ist, wird der Zeitstempel und eine
kurze Beschreibung gegeben. Während es in der Luftfahrtindustrie üblich ist, bei War-
tungseinträgen zwischen der Beschreibung des Problems (engl. „Description“) und
der daraufhin ausgeführten Handlung (engl. „Action“) zu differenzieren, ist diese
Unterscheidung in den verwendeten Ausfalldaten nicht gegeben.

Die Aufteilung von Vorkommnissen zwischen Komponenten und WKA ist in Tabelle 4.3
gegeben, sowie grafisch über die Zeit in Abbildung 4.4 dargestellt. Die Gesamtüber-
sicht der Einträge mit Zeitstempel ist in Tabelle A.3 im Anhang dargestellt. Auffällig
ist hierbei, das Anlage 01 nur zwei Einträge aufweist (Ölpumpe des Getriebes und
Trafolüfter defekt), während Anlage 06 alleine fünf Einträge am Generator aufweist.
Dieser zeigt im Zeitraum von Juli bis Oktober 2016 mehrere Auffälligkeiten und wurde
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zwei mal getauscht.

Tabelle 4.3.: Übersicht der aufgetretenen Fehler und Anlagen

Komp.
WKA T01 T06 T07 T09 T11 Σ

Generatorlager - - 2x 4x - 6
Generator - 5x 1x - 1x 7
Getriebe 1x 1x - 2x - 4

Transformator 1x - 2x - - 3
Hydraulik - 2x 2x 1x 3x 8

Σ 2 8 7 7 4 28
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Abbildung 4.4.: Darstellung der aufgetretenen Fehler nach Komponente
und Anlage

Die Spezifität der gegebenen Informationen in den Ausfalldaten variiert dabei: Ne-
ben spezifischen Angaben zu Wechseln von Komponenten (z. B. Generator(-lager)
oder Temperatursensor getauscht) sind auch viele unspezifische Einträge vorhanden:
„Getriebepumpe beschädigt“ ist bspw. zunächst nur eine Diagnose und gibt keinen
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Aufschluss über die daraus resultierende Handlung. Zwar ist damit der Zeitpunkt der
Feststellung gegeben, jedoch nicht der Zeitpunkt der Reparatur. Es findet sich hierzu
kein passender bzw. dazugehöriger Eintrag. Ein gegensätzliches Beispiel ist der Eintrag
„Getriebe repariert“, der keinen Aufschluss über den Zeitpunkt des ersten Feststellens
gibt. Andere Beispiele sind die Einträge „Getriebelager hohe Temperatur“,“Fehler in
der Pitch-Regelung“, oder „Hydraulikfehler im Bremskreis“, die alle in die Kategorie
der Beschreibung des Problem einzuordnen sind (ohne dazugehörige Handlung). Die
Ausfalldaten sind für die Arbeit die Grundlage zum Labeln der Daten, d.h. zum Defi-
nieren von Zeitabschnitten die später als fehlerhaft klassifiziert werden sollen. Dieser
Zusammenhang wird in der Literatur auch als schwach gelabelte (engl. weakly labeled)
Daten bezeichnet. Damit sind Label gemeint, bei denen zwar der Ausfallzeitpunkt
bekannt ist, nicht aber vorgehende Symptome oder Ursachen. Aus diesem Grund wird
folgende Annahme ergänzt. [BKS22]

Annahme A5 Um der starken Klassenimbalance entgegenzuwirken wird
angenommen, dass alle enthaltenen Ausfallereignisse einen definierten Zeit-
raum vor dem eigentlichen Ereignis vorhanden und erkennbar sind. D.h. es
wird angenommen, dass bereits x Tage vor dem eigentlich Fehlerereignis ein
schadhafter Zustand vorliegt und damit ein positives Label gegeben ist. Das
entsprechende Zeitfenster wird als wfail definiert und wird im Rahmen der
Sensitivitätsanalyse variiert.

Die detaillierte Betrachtung der Einträge inklusive die kritische Auseinandersetzung
mit den entsprechenden Texteinträgen wird im Rahmen der Diskussion der Ergebnisse
in Kapitel 5 vorgenommen.

4.2. Datenvorverarbeitung der Ereignisdaten

Gemäß dem in Abschnitt 3.2.2 dargestellten Vorgehen ist der erste Schritt bei der
Datenvorverarbeitung die Kategorisierung der Ereignisdaten. Da für die vorliegen-
de Datenbasis neben einer Liste mit einigen Alarm- und Fehlercodes keine weiteren
Informationen oder Dokumentationen vorliegen, wird die Kategorisierung auf Basis
explorativer Methoden durchgeführt. Dazu werden die Daten unter anderem gemein-
sam mit den Ausfalldaten betrachtet und erste Relationen untersucht. Das Vorgehen
erhöht dabei gleichzeitig das Datenverständnis und kann ebenfalls als Ergänzung zum
vorherigen Abschnitt 4.1.2 genutzt werden.
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Die Kategorisierung der Ereignisdaten erfolgt in diesem Fall zunächst am Beispiel der
in Tabelle 4.2 gezeigten Einträge. Der erste und vierte Eintrag ist dabei zusätzlichen
Temperaturdaten zuzuschreiben, während Einträge #2 Statusinformationen und #3
Grenzwertüberschreitungen zugeschrieben werden können. Die Sequenz der Einträge
#6 bis #10 wird Wartungsereignissen zugeordnet, der darauffolgende Eintrag #11 ist
sowohl der Kategorie Statusinformation als auch „Pause“ zugeordnet. Die nachfolgen-
den Einträge #12 bis #17 gehören wiederum der Wartungssequenz an und der letzte
Eintrag ist ebenfalls eine Statusinformation.

Eine Kategorisierung nach Komponenten oder Subkomponenten des Systems ist da-
bei auf Basis der vorliegenden Informationen schwierig zu realisieren, bzw. aufgrund
einiger übergeordneter Einträge (z. B. „Run“, „Pause“, „Key Switch“) nicht möglich
und wird verworfen. Diese Vereinfachung wird im späteren Verlauf Einfluss auf die
Modellbildung haben und bei der Darstellung der Ergebnisse erneut aufgegriffen. Die
im Folgenden gezeigte Kategorisierung orientiert sich an verschiedenen Informations-
klassen und Anwendungsbereichen:

• Zusätzliche Temperaturdaten verschiedener Systeme, die teils in regelmäßigen
Abständen, teils sporadisch geloggt werden.

• Wartungsereignisse: Eine Kombination aus mehreren Ereignissen, siehe Ab-
schnitt 4.1.2.

• Umweltbedingungen.

• Operationelle Bedingungen und Zustände, wie Abschaltung aufgrund von Turbu-
lenz, Abschaltung aufgrund von Einspeisemanagement (externe Bedingungen)
oder Statusupdates wie Systemstart.

• Statusinformationen (z. B. Sensor-Resets, Akkutests, Time-Outs oder ähnliches).

• Grenzwertüberschreitungen.

• Fehler- und Alarmlogmeldungen.

Daneben können mit den in [Ves07] beschrieben Logtexten einige Alarm und Login-
formationen in die Kategorien

• Run,

• Pause,

• Stop sowie
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• Emergency

einsortiert werden und erlauben so eine Einordnung der Schwere eines Ereignisses.
Auffällig ist hierbei, dass alle Ereignisse, die in eine der zuvor genannten Schwerekate-
gorieren eingruppiert werden können, ebenfalls einen Reset Zeitstempel aufweisen. Ein
Restanteil von 0,022 % der Logdaten lässt sich keiner der oben genannten Kategorien
zuweisen. Die entsprechenden Ereignisse treten zumeist singulär auf, stehen zeitlich
nicht im Zusammenhang mit Ausfallereignissen und werden daher vernachlässigt.

Um eine Vorselektion der Daten zu vereinfachen, werden zunächst die in Abschnitt 4.1.2
bereits beschriebenen Meldungen „External Power Ref.: 2000kW“ sowie „Generator
1 in“ eliminiert sowie der Datensatz vom 01.01.2016 bis 12.12.2017 betrachtet. Die
danach resultierende Verteilung der Gruppen ist in Abbildung 4.5 dargestellt.

Temperature 69,2 %
Emergency 0,7 %

Stop 4,1 %

Pause 8,2 %

Run 0,5 %

Fault 0,5%

Status 5,2 %

Maintenance 2,7 %

Operational 9,1%

Environment 0,1 %

Abbildung 4.5.: Verteilungen der definierten Kategorien im
Ereignisdatensatz.

Im nächsten Schritt können alle Einträge, die redundante Informationen mit den
SCADA-Daten aufweisen, eliminiert werden.

Bereinigung redundanter Informationen in den Logdaten

Bei der Sichtung der Daten konnte festgestellt werden, dass die Logdaten ebenfalls
Informationen von Sensoren enthalten (vgl. Zeilen 1-4 in Tabelle 4.2). Im Wesentlichen
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sind dabei Temperaturdaten enthalten. Dabei liegt der Verdacht nahe, dass diese
Informationen mit den SCADA-Daten redundant vorliegen. In einer ersten Analyse
werden aus den Logdaten entsprechende Temperaturen herausgelöst und tabellarisch
mit SCADA-Daten verglichen, sowie eine Korrelationsanalyse durchgeführt. Ziel ist
es, redundante Parameter, die in den Logdaten und SCADA-Daten enthalten sind, zu
identifizieren und zu reduzieren.

Hierfür liegt der Fokus zunächst auf Temperaturen, da sie einen Großteil der zusätz-
lichen Sensordaten in den Ereignislogs ausmachen. Mit einer Stichwortsuche nach
dem Begriff ”°C”werden alle Ereigniseinträge, in denen numerische Temperaturwerte
vorkommen, identifiziert und isoliert. Die Einträge lassen sich zusammenfassen und
es können bis zu 37 einzigartige Einträge/Variablen gefunden werden, abhängig der
betrachteten WKA.

Um mögliche Korrelationen mit den SCADA-Daten zu analysieren, werden beide Tabel-
len (SCADA und Ereignislogs) zusammengefasst. Die Fusion der Tabellen wird anhand
des nächstmöglichen Zeitstempels mit einer maximalen Toleranz von zwei Minuten
vorgenommen. Da in diesem Fall Temperaturdaten betrachtet werden und die SCADA-
Daten eine zehnmütige Auflösung aufweisen, wird der erwartete Fehler als gering
eingeschätzt. Für die zusammengefassten Daten werden Korrelationskoeffizienten nach
Pearson berechnet. Eine Darstellung der Ergebnisse für Korrelationen von Logdaten zu
SCADA Daten werden in Form einer Heatmap in Abbildung 4.6 dargestellt.

Von den insgesamt 37 untersuchten Ereignissen lassen sich nicht für alle Korrelatio-
nen mit den Sensordaten analysieren. Zwölf Einträge treten nur sporadisch auf und
zeigen keinerlei Korrelationen mit den Sensordaten. Auf Basis eines Schwellwerts
der Korrelationskoeffizienten von über 0, 9 werden 14 der 25 verbleibenden Einträge
identifiziert und reduziert. Insgesamt betrifft das 57.604 Einträge in den Logdaten.
Hochkorrelierte Einträge enthalten vor allem Informationen, die sich ebenfalls der
Kategorie Statusinformation zuordnen ließen. Jene Logeinträge, die niedrigere Korrela-
tionen erreichen, sind tendenziell auffälligeren Einträgen wie „High temp. gen bearing“
oder „High temperature“ zuzuordnen. Die verbleibenden elf niedrigkorrelierten Ein-
träge (insgesamt 21.235 Ereignisse) verbleiben in der Datenbank unter der Kategorie
„Temperaturdaten“.

Untersuchung operationeller Aspekte

Neben der Elimination von redundanten Informationen werden im Rahmen der Vor-
verarbeitung operationelle Aspekte untersucht. So ist z. B. ein Instandhaltungsereignis
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Abbildung 4.6.: Korrelationen von Temperaturen aus Logdaten mit
SCADA-Daten am Beispiel von WKA 06

durch eine Sequenz von Ereignissen definiert, von der Übernahme der manuellen Kon-
trolle bis zum Einschalten des Generators. Untersucht werden soll, ob Auffälligkeiten
von Instandhaltungsereignissen hinsichtlich der Ausfallereignisse feststellbar sind. Eine
Darstellung der Instandhaltungsereignisse je WKA über der Zeit mit Markierung von
Ausfällen ist in Abbildung 4.7 gegeben. Die Breite der Balken entspricht dabei der
Dauer des Ereignisses. Um eine adäquate Visualisierung zu gewährleisten, ist für den
Plot eine Mindestdauer von sechs Stunden definiert, auch wenn die durchschnittli-
che Länge eines Instandhaltungsereignisses 2h40min beträgt, bzw. der Median bei

66



45 Minuten liegt. Insbesondere bei den Anlagen T01, T07 und T09 ist dabei eine
Häufung von Instandhaltungsereignissen rund um Ausfallereignisse erkennbar. Die
Gesamtstillstandszeit je Anlage beträgt im Mittel 8 Tage und 02h51min über zwei
Jahre, bzw. 1,11% der Zeit. Auffällig ist hierbei die große Streuung von knapp über 3
Tagen gesamte Stillstandszeit an WKA 11 bis zu 12,5 Tagen an WKA 07.
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Abbildung 4.7.: Wartungsereignisse und Ausfälle aller WKA

Neben Instandhaltungsereignissen unterliegen die Windkraftanlagen außerdem netzge-
steuerten Abschaltvorgängen, z. B. wenn insgesamt zu viel Strom in das Netz geliefert
wird. Auch diese Zustände, in denen die Anlage aufgrund des so genannten Einspei-
semanagements still steht, sind in den Ereignislogs ersichtlich. Auffällig ist hierbei,
dass die Stillstandszeiten immer alle Anlagen betreffen. Insgesamt stehen die Anlagen
aufgrund des Einspeisemanagements über den Zeitraum von zwei Jahren im Mittel
3 Tage 02h43min still, bzw. 0,43% der Zeit. Eine Visualisierung der Zeiträume ist in
Abbildung 4.8 gegeben.
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Abbildung 4.8.: Stillstandszeiten aufgrund des Einspeisemanagements
aller WKA

Selektion und Reduktion der Ereignisdaten

Auf Basis der zuvor dargestellten Kategorien werden im folgenden die für eine Scha-
densdiagnose relevanten Ereignisdaten selektiert und unnötige Informationen reduziert.
Dabei gilt es qualitativ zu beurteilen, welche Informationen für die Diagnose relevant
sind. Das Hauptaugenmerk liegt dabei darin, die Vielfalt und Menge an Logdaten für
den Schritt der Merkmalsentwicklung zu reduzieren. Wie zuvor beschrieben, werden
die Logdaten um redundante Temperaturinformationen und die beiden Statusmeldun-
gen „External Power Ref.:xxxxkW“ sowie „Generator 1 in“ reduziert. Dadurch lässt
sich die Gesamtdatenbasis von 318.835 Ereignissen auf 134.217 Ereignisse, bzw. von
11.751 auf 5.790 einzigartige Ereignisse reduzieren. Da keine semantische Analyse
der Ereignisse beabsichtigt ist, werden nach der Kategorisierung gemäß des üblichen
Vorgehens beim Natural Language Processing alle Zahlenwerte eliminiert. Damit wird
die Anzahl der einzigartigen Ereigniseinträge weiterhin auf 157 reduziert. Nur auf
Basis deskriptiver Methoden können für die einzelnen Kategorien keine Aussage über
die Relevanz für die Diagnose getroffen werden, sodass eine weitere Selektion und
Reduktion erst im Rahmen der Merkmalsentwicklung vorgenommen wird. Es wird
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jedoch davon ausgegangen, dass die Kategorien der Statusinformationen, Instandhal-
tungsereignisse und operationelle Ereignisse wenig Mehrwert für die Diagnose liefern.
Den Kategorien um Fehler- und Alarmloginformation sowie allen Einträgen, die sich
einer Schwere des Ereignisses (Run, Pause, Stop, Emergency) zuordnen lassen, wird
eine höhere Relevanz zugeordnet.

Die Beurteilung der Kategorien wird im folgenden Abschnitt im Rahmen der Bewertung
der extrahierten und entwickelten Merkmale vorgenommen.

4.3. Merkmalsentwicklung der Ereignisdaten

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Beschreibung der Ausprägungen der in Ab-
schnitt 3.2.3 beschriebenen Merkmalsentwicklung der Ereignisdaten. Ausgangsbasis
für die Entwicklung aller Merkmale sind die kategorisierten und um redundante Tempe-
raturinformationen bereinigten Ereignislogs. Ein wichtiger Schritt bei der Generierung
von Merkmalen ist die gleichzeitige Selektion, da die Ansätze für sich auf Basis der
vorliegenden Ereignisdaten mehrere hundert Merkmale generieren.

Die Ereignisdaten werden für die Merkmalsentwicklung in definierten Zeiträumen,
oder auch Fenstern betrachtet. Dabei werden in diesem Schritt ebenfalls Fenster für das
Labeln der Daten festgelegt. Basierend auf den Ausfalldaten wird damit ein Zeitraum
wfail von x Tagen vor dem Ausfallereignis als schadhaft bezeichnet. Der Rest des
Datensatzes wird als gesund beschrieben. Weiterhin werden alle Ereignisse im Rahmen
von gleitenden Fenstern analysiert um Merkmale zu generieren. Diese Fenster bewegen
sich in Größenordnungen von zwölf Stunden bis eine Woche, je nach Merkmal und
Wahl der Kategorie. Zusammenfassend sind demnach drei Fenster für die Generierung
und Beurteilung der Merkmale von Bedeutung:

• das Ausfallfenster wfail und

• das Beobachtungsfenster wobs, das weiter unterteilt wird in

– das Beobachtungsfenster für statistisch basierte Merkmale wobsstats und

– das Beobachtungsfenster für sequenzbasierte Merkmale wobsseq .

Die Fenstergrößen sind Variationsparameter und Gegenstand von Parameterstudien
der Sensitivitätsanalyse in Abschnitt 4.6. Gemäß dem Aufbau von Abschnitt 3.2.3,
werden im Folgenden zunächst die statistisch basierten Merkmale und sequenzbasierte
Merkmale beschrieben.
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Die Entwicklung von fehlerähnlichkeitsbasierten Merkmalen ist auf dieser Datenbasis
ohne Expertenwissen nicht darstellbar. Das alternative, datenbasierte Vorgehen zur
Identifikation von Schadenssignaturen lieferte keine eindeutigen Ergebnisse, weshalb
fehlerähnlichkeitsbasierte Merkmale in diesem Fall nicht entwickelt werden können. Die
Entwicklung von profilbasierten Merkmalen, die im Zusammenhang Systemspezifika
stehen, wird im Rahmen der Arbeit durch den Aufbau von individuellen Modellen
gewährleistet. So wird für jede Anlage bzw. für jeden Schadensfall ein eigenständiges
Modell aufgebaut, wodurch keine entsprechenden Merkmale für diese Eigenschaften
generiert werden müssen.

Entwicklung von statistisch basierten Merkmalen

Auf Basis der kategorisierten Ereignislogs könnenmehrere statistisch basierte Merkmale
entwickelt werden. Im Folgenden werden die Merkmale auf Basis der Häufigkeit von
einzigartigen Ereignissen im Beobachtungszeitfenster wobsstats und der Häufigkeit aller
Ereignisse innerhalb einer Kategorie im Fenster wobsstats beschrieben.

Im ersten Schritt werden einzelne Ereignisse betrachtet. Um dem Einfluss von dimensi-
onsbehafteten Größen entgegenzuwirken, werden dabei Ziffern aus den Ereignissen
entfernt, was in 157 einzigartigen Ereignissen mündet. Daraus resultieren 157 Merk-
male, deren Signifikanz für die Fehlerdiagnose zu beurteilen ist. Dafür werden die
Merkmale zur deskriptiven Analyse gemeinsam mit den Ausfallzeitpunkten zunächst
über die Zeit analysiert. Abbildung 4.9 zeigt diese zeitliche Darstellung am Beispiel von
WKA T01 und den Merkmalen der Ereignisse heating slipring time und pause kw rpm
bei einem Beobachtungsfenster wobsstats = 3d. Interessant ist hierbei der zusätzlich
deskriptive Charakter, der sich durch die Merkmalsentwicklung und gewählte Darstel-
lungsform ergibt. So kann an diesem Beispiel gezeigt werden, dass das Ereignis heating
slipring time saisonal in den Wintermonaten auftritt und keine Korrelation mit den
Ausfallereignissen zeigt.

Die Darstellung der Merkmale über die Zeit gibt allerdings nicht in allen Fällen einen
so eindeutigen Aufschluss über die Eignung des Merkmals zur Zustandsdiagnose
wie das Ereignis bzw. Merkmal heating slipring time. Um die Interpretierbarkeit zu
erhöhen, werden im Folgenden die Verteilungen der Häufigkeiten in gesunden Fenstern
whealth und schadhaften Fenstern wfail miteinander verglichen. Abbildung 4.10 stellt
die beiden daraus resultierenden Verteilungen für die Merkmale basierend auf den
Ereignissen heating slipring time und pause kw rpm als Boxplot dar. Aufgrund der hohen
Schiefe der Verteilungen und Dominanz der Werte nahe Null, ist die Aussagekraft der

70



2016
-03-0

5
2016

-06-1
3

2016
-09-2

1
2016

-12-3
0

2017
-04-0

9
2017

-07-1
8

2017
-10-2

6

0

5

10

15

20
heating slipring time
stop -kw -rpm
failure

Abbildung 4.9.: Darstellung der statistisch basierten Merkmale für die
Ereignisse heating slipring time und stop -kw -rpm über die

Zeit an WKA T11 bei wobs = 3d.

Boxplots begrenzt. Unter Vernachlässigung der dargestellten Ausreißer ergibt sich
jedoch das Bild, dass für das Merkmal heating slipring time keine Differenzierung der
Verteilungen ersichtlich ist, für das Merkmal stop -kw -rpm tendenziell eher.

Dabei ist zu beachten, dass die Größe des Ausfallfensters wfail Einfluss auf die Vertei-
lungen nimmt. Weiterhin bietet sich eine differenzierte Betrachtung der Verteilungen
nach WKA sowie nach Schadensfall bzw. Komponente an, um mögliche Effekte der
Merkmale bei gewissen Schadensbildern bzw. WKA identifizieren zu können. Auch
die zeitliche Lage der Ausfallereignisse spielt eine Rolle. Bei WKA T11 liegen mehrere
Ausfälle in den Wintermonaten, was beim Merkmal des Ereignisses heating slipring time
zu einer Scheinkorrelation führt: Hier liegen die Ausfallereignisse in den Zeiträumen,
in denen das Ereignis saisonal bedingt häufiger auftritt.

Aus der Interpretation von Zeitverlauf und Verteilungen wird ersichtlich, dass nicht
alle Merkmale geeignet sind, um eine statistische Differenzierung der beiden Klassen
(schadhaft und gesund) zu gewährleisten. Ein Ansatz zur Merkmalsreduktion ist es
entsprechend nur jene Merkmale zu verwenden, bei deren die Verteilungen einen
signifikanten Unterschied zeigen. Um die Signifikanz objektiv und quantitativ zu beur-
teilen, wird ein Mann-Whitney U-Test herangezogen für unabhängige und nicht normal
verteilte Stichproben mit unterschiedlicher Varianz. Der Test prüft die Mittelwerthomo-
genitätshypothese H0 : µ1 = µ2, also ob beide Verteilungen den gleichen Mittelwert
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Abbildung 4.10.: Darstellung der statistisch basierten Merkmale für die
Ereignisse heating slipring time und stop -kw -rpm über

die Zeit an WKA T11 bei wobs = 3d.

haben [Eck19]. Dabei werden beide Verteilungen als Input und ein Signifikanzniveau
von α = 0, 05 verwendet.

Die entsprechenden p-Werte liegen für die in Abbildung 4.10 gezeigten Verteilungen bei
0, 999 für das Merkmal heating slipring time und bei 0, 0007 für das Merkmal stop -kw
-rpm. Entsprechend hat nur das letztere Merkmal statistisch gesehen eine Relevanz für
die Diagnose an WKA T01. Eine Darstellung aller Merkmale basierend auf einzigartigen
Ereignissen in Boxplots oder deren p-Werte ist nicht sinnvoll. Ausschnittsweise werden
die p-Werte der Signifikanztests in Form einer Heatmap für die ersten 30 Merkmale
der Ereignisse in Abbildung 4.11 dargestellt. Werte unter 0, 05 (besonders dunkle
Bereiche) bedeuten einen signifikanten Unterschied der Verteilungen und damit eine
sinnvolle Eignung der Merkmale für die Klassifikation. Auffällig sind die Unterschiede,
die sich bei einigen Merkmalen in Abhängigkeit der WKA ergeben. Demnach weisen die
Anlagen einzigartige Charakteristika auf, was die Modellbildung je Anlage motiviert.

Neben der Betrachtung von einzigartigen Ereignissen werden weiterhin Kategorien
von Ereignissen genutzt um statistisch basierte Merkmale zu generieren. Anstelle der
Häufigkeit einzigartiger Ereignisse wird dabei die Häufigkeit aller Ereignisse in der
jeweiligen Kategorie innerhalb des Beobachtungsfensters betrachtet. Beispielhaft ist

72



na
cv
en

tn
ac
ge

ar
c_
ft

ge
ar
oi
lc
oo

le
rg
ea
rc
_f
t

ya
w
sp
ee
de

xc
ra
te
se
c_
ft

ge
ne

xt
ve
nt
te
m
pc
_f
t

ya
w
co
nt
rf
ro
m
to
_f
t

hu
bf
an

te
m
pc
_f
t

ge
ni
nt
ve
nt
te
m
pc
_f
t

hv
tr
af
ov
en

tte
m
pc
_f
t

ru
nn

in
gu

pt
im

eo
ut
_f
t

ge
ns
lip

rh
ea
ttc

_f
t

ac
cu

m
ul
at
or
te
st
do

ne
ok

_f
t

he
at
in
gs
lip

rin
gt
im

es
ec
_f
t

ex
tr
ai
nf
oe

rr
pk

w
_f
t

ch
ac
tiv

ed
lo
ad

cc
_f
t

pa
us
ek

w
rp
m
_f
t

ru
n_

re
m
ar
k_

ft
na

ce
lle

po
si
tio

nr
es
et
_f
t

ho
th
vt
ra
fo
ck
w
_f
t

ex
te
rn
al
po

w
er
re
fk
w
_f
t

ke
ys
w
itc

hl
oc
al
co
nt
ro
l_
ft

st
op

kw
rp
m
_f
t

pa
us
eo

ve
rr
cs
_f
t

ke
ys
w
itc

hr
em

ot
ec
on

tr
ol
_f
t

ho
tg
en

er
at
or
ck
w
_f
t

us
er
pr
im

ar
ya

cc
es
s_
ft

pa
us
ep

re
ss
ed

on
ke

yb
oa

rd
_f
t

ke
ys
w
itc

hl
oc
al
re
m
ot
e_
ft

pi
tc
ha

cc
uf
ai
lz
z_
ft

di
pd

et
ec
vt
es
_f
t

st
ar
ta
ut
oo

ut
ya
w
in
gc
cw

_f
t

T0
1

T0
6

T0
7

T0
9

T1
1

W
in
dk

ra
ft
an

la
ge

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

p-
W
er
t

Abbildung 4.11.: Darstellung der p-Werte für die Merkmale der ersten 30
Ereignisse für alle Komponenten, bei

wobs = 3d,wfail = 30d.

eine solche Darstellung in Abbildung 4.12 für WKA T01 und die Kategorien Pause,
Stop und Emergency gegeben. Eine Häufung der Merkmale ist dabei in Bereichen von
Ausfällen ersichtlich, allerdings nicht eindeutig vor dem Ausfallereignis.

Abbildung 4.13 stellt die beiden daraus resultierenden Verteilungen für die Merkmale
basierend auf der Gruppe „Pause“ und „Stop“ dar.

Bei der Betrachtung aller Komponenten bzw. Schadensbilder zeigt sich hingegen das
Bild, dass nahezu alle oben gezeigten Merkmale eine statistische Signifikanz aufweisen.
Die Darstellung der Signifikanz der zuvor gezeigten Merkmale auf Basis der Kategorien
über alle Komponenten ist in Abbildung 4.14 dargestellt. Zusätzlich sind hierbei die

73



2016
-03-0

5
2016

-06-1
3

2016
-09-2

1
2016

-12-3
0

2017
-04-0

9
2017

-07-1
8

2017
-10-2

6

0

50

100 stop cat.
emergency cat.
pause cat.
failure

Abbildung 4.12.: Darstellung der statistisch basierten Merkmale für die
Kategorien Stop, Emergency und Pause über die Zeit an

WKA T11 bei wobs = 3d.

Merkmale der Kategorien Temperatur, Umwelt, Wartung, Operations und Status ergänzt.
Die Darstellung bestätigt den Verdacht, dass die Kategorien Umwelt und Operations
keinen signifikanten Mehrwert für die Diagnose bieten und die Kategorien Temperatur,
Umwelt und Wartung nur für einige WKA einen Mehrwert liefern. Das zuvor gezeigte
einzelne Merkmal heating slipring time ist in die Kategorie Temperatur einsortiert.
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Abbildung 4.13.: Darstellung der statistisch basierten Merkmals für die
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Abbildung 4.14.: Darstellung der p-Werte für die Merkmale mehrerer
Kategorien für alle Komponenten, bei

wobs = 3d,wfail = 30d.
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Allgemein wird die Aussagekraft der statistischen Tests zur Merkmalselektion für diesen
Anwendungsfall aufgrund der teilweise robusten Mittelwerte (vgl. Abbildung 4.10)
nicht sehr hoch eingeschätzt. Infolge dessen werden alle Merkmale für die Modellbil-
dung genutzt und die Merkmalsrelevanz im Nachhinein durch den Algorithmus erneut
beurteilt.

Entwicklung von sequenzbasierten Merkmalen

Die Entwicklung der sequenzbasierten Merkmale basiert ebenfalls auf der Fensterme-
thode. Da für sequenzbasierte Merkmale andere Fenstergrößen von Interesse sind,
wird hierbei ein neues Fenster wobsseq betrachtet. Der gesamte Ereignisdatensatz wird
je WKA gruppiert bzw. partitioniert und mit gleitenden Fenstern betrachtet. Die Ereig-
nisse werden wie zuvor um Zahlenwerte bereinigt, sodass insgesamt 157 einzigartige
Ereignisse übrig bleiben. Innerhalb eines Fensters wird dann, wie in Abschnitt 3.2.2
beschreiben, jede mögliche serielle Sequenz betrachtet und deren Häufigkeit (Sup-
port) im Gesamtdatensatz gespeichert. Als Randbedingungen werden nur Sequenzen
bis zu einer Länge von vier Ereignissen und mit einer relativen Mindesthäufigkeit
(minsup) von 10% aller auftretenden Sequenzen berücksichtigt. Weiterhin soll die
absolute Sequenzlänge mindestens zwei betragen, da Sequenzen der Länge eins formal
einzelne Ereignisse sind und damit bereits als statistische Merkmale erfasst sind. Wie
in Abschnitt 3.2.3 beschrieben, wird zur Identifikation der Sequenzen der „Prefix Span“
Algorithmus verwendet.

Die generierten Merkmale entsprechen dabei direkt den gefundenen Episoden (Se-
quenzen, die die oben genannten Randbedingungen erfüllen) und können gemäß
dem Prinzip des One-Hot Coding interpretiert werden. Dabei wird jedem Zeitschritt
eine „Eins“ zugewiesen, in dem die entsprechende Episode vorhanden ist, anderenfalls
eine „Null“. Die Anzahl der Episoden/Merkmale ist abhängig von der Länge des Be-
obachtungsfensters. Um Komplexität und Zahl der Dimensionen des Merkmalraums
für das ML-Modell zu begrenzen, wird für den Vergleichsfall ein Beobachtungsfenster
von wobsseq = 12 Stunden gewählt. Weiterhin werden zunächst nur die Ereignisse der
Kategorien run, pause, stop, fault und emergency berücksichtigt, die insgesamt 105
der 157 einzigartigen Ereignisse abdecken. Bei 20.467 (minsup = 2.047) möglichen
Sequenzen im Gesamtdatensatz können daraus 198 Episoden bzw. Merkmale generiert
werden.

Die Anzahl der verwendeten Ereigniskategorien nimmt dabei Einfluss auf die Anzahl
der Episoden. Bei Verwendung von zehn Kategorien, wie in Abbildung 4.14 dargestellt
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Tabelle 4.4.: Beispiele für identifizierte Sequenzen

Sequenz ID Support Sequenz / Ereignisse

#85 5753 {pause -kw -rpm}, {run}
#145 2350 {running up timeout}, {running up timeout}

gegenüber fünf Kategorien, steigt die Anzahl an möglichen Sequenzen auf 147.550.
Die Anzahl der gefundenen Episoden, respektive die Anzahl der Merkmale, bei festem
minsup = 2.047 auf rund 50.000. In jenem Fall wäre die Anzahl der Merkmale bei der
limitierten Anzahl an Messwerten zu hoch für das Training eines ML-Modells. Der
minsup nimmt hier allerdings auch Einfluss. Wird dieser auf 10% erhöht (jede Sequenz
muss mindestens 14.755 mal vorkommen), sinkt die Anzahl der Episoden auf 148.
Auch die Wahl des Beobachtungsfensters nimmt Einfluss auf die Zahl der generierten
Merkmale. So steigt die Anzahl der generierten Merkmale für den Referenzfall mit
Ereignissen aus fünf Kategorien bei einem Beobachtungsfenster von 24 Stunden auf
570 und bei zwei Tagen auf 1.672.

Die visuelle Darstellung der Merkmale orientiert sich an den zuvor dargestellten Bei-
spielen. Zunächst wird in Abbildung 4.15 eine Darstellung einiger ausgewählter se-
quenzbasierter Merkmale über die Zeit dargestellt. Die Aussagekraft der Darstellung
bleibt aufgrund des binären Charakters jedoch begrenzt. Als Beispielsequenzen werden
die Sequenzen #85 und #145 verwendet. Beide sind in Tabelle 4.4 beschrieben. Der
Support ist hierbei über den gesamten Ereignisdatensatz berechnet, also unabhängig
von Anlagen, Komponenten und Ausfallfenstern.

Die Darstellung von Verteilungen in Form von Boxplots wie im vorherigen Abschnitt
ist aufgrund der binären Ausprägung der Merkmale nicht sinnvoll. Alternativ können
jedoch die Mittelwerte der jeweiligen Merkmale in den beiden Klassen schadhaft und
gesund verglichen werden, die im Prinzip eine Reduktion der Verteilungen darstellen.
Entsprechend sind die Mittelwerte für die zuvor gezeigten Merkmale der Sequenzen
#85 und #145 in Abbildung 4.16 für die Anlagen T01 und T11 dargestellt.

Die Betrachtung des Signifikanztests zur Selektion relevanter Merkmale wie im Ab-
schnitt zuvor ist auf Basis der Binärdaten nicht sinnvoll. Relevante Merkmale können
auf Basis des Vergleichs der beiden Mittelwerte ausgewählt oder ausgelassen werden.
Allerdings zeigen die Mittelwerte der Merkmale hierbei für die einzelnen WKA unter-
schiedliche Trends. Allgemein sind die Niveaus bei den Anlagen T01, T06 und T07
deutlich niedriger als bei den Anlagen T09 und T11, was eine geringere absolute Häu-
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figkeit von Sequenzen über den gesamten Zeitraum bedeutet. Ebenso verhält es sich mit
den Überhöhungen der Mittelwerte in schadhaften Fenstern im Vergleich zu gesunden
Fenstern. Auch hier zeigen die sequenzbasierten Merkmale bei den Anlagen T09 und
T11 im Mittel deutlichere Überhöhungen beim schadhaften Fenster gegenüber den
Anlagen T01, T06 und T07. Insgesamt kann festgehalten werden, dass die Ausprägung
der sequenzbasierten Merkmale WKA-abhängig ist, was eine übergreifende Selektion
der Merkmale an dieser Stelle erschwert. Entsprechend wird die Merkmalselektion
ebenfalls im Rahmen der Modellentwicklung durchgeführt.

Zusammenfassung der Merkmalsentwicklung

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass auf Basis der statistischen und sequenzba-
sierten Ansätze eine Vielzahl an Merkmalen generiert werden kann. Die Reduktion der
Merkmale, insbesondere bei Berücksichtigung einzelner Anlagen und Schadensbilder
ist aufgrund der Vielzahl der Dimensionen und auf Basis der untersuchten Verteilun-
gen schwer möglich. Soll weiterhin die Abhängigkeit der Variationsparameter bei der
Merkmalsgenerierung berücksichtigt werden, erschwert dies eine allgemeine Merk-
malsselektion weiter. Der statistische Vergleich der beiden Verteilungen in gesunden
und schadhaften Fenster erlaubt zwar die Eliminierung von gänzlich unbrauchbaren
untauglichen Merkmalen, eine zuverlässige Selektion von aussagekräftigen Merkmalen
für den Diagnoseschritt ist jedoch auf dieser Basis nicht möglich. Aus diesem Grund
wird der Aspekt bei der Diskussion der Ergebnisse und mit Hilfe der Klassifikationsmo-
dellparameter erneut aufgegriffen.

4.4. Aufbau des Diagnosemodells

Die zuvor beschriebenen Merkmale werden im Diagnoseschritt in ML-Modellen verar-
beitet. Der nachfolgende Abschnitt geht dabei zunächst auf die Wahl der Trainings-
und Testdatenbasis und die daraus resultierenden Möglichkeiten bei der Modellbil-
dung ein. Abschließend wird das verwendete Klassifikationsmodell vorgestellt und die
Datenfusion beschrieben.
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4.4.1. Wahl der Trainings- und Testdatenbasis

Die Wahl der Trainings- und Testdaten spielt eine wichtige Rolle bei der Verwendung
von ML-ALgorithmen. Bei der vorliegenden, abgeschlossen Datenbasis, mit der begrenz-
ten Verfügbarkeit von Daten innerhalb von zwei Jahren, ist zu berücksichtigen, dass
die zugrunde liegenden Datenverteilungen in Trainings- und Testzeitraum ähnliche
Charakteristika aufweisen. In der vorliegenden Arbeit orientiert sich die Wahl dieser
Zeiträume an den im Hackathon verwendeten Zeiträumen. Dabei wird der Datensatz
in folgende Subdatensätze geteilt:

• Trainingsdaten: 01.01.2016-31.08.2017

• Testdaten: 01.09.2017-12.12.2017

Zu beachten ist, dass der Trainingszeitraum gegenüber dem des Hackathons gekürzt ist,
da ab dem 12.12.2017 bei den Anlagen T01, T06 und T09 Ausreißer und fehlerhafte
Daten in den Logdaten enthalten sind (vgl. Abschnitt 4.1.2). Da in diesem Zeitraum
jedoch keine Schäden mehr auftreten, wird die Auswirkung auf die Modellbildung als
gering eingeschätzt.

Zur weiteren Evaluation der Ergebnisse, sowie zur Untersuchung und Bewertung der
Robustheit des Modells wird eine 5-fache Kreuzvalidierung herangezogen. Dabei wird
der Datensatz (je WKA oder je Komponente) in fünf gleich große Teile unterteilt. Vier
der Teile werden zum Training genutzt, der fünfte Teil zum Testen. Nach fünf Durch-
läufen ist der gesamte Datensatz in unterschiedlichen Kombinationen zum Trainieren
und Testen verwendet worden. Stimmen die dabei erzeugten Ergebnisse mit den zuvor
gezeigten Ergebnissen überein, kann das Modell als robust angesehen werden.

Daneben muss die Art bzw. Zielsetzung der Modellbildung bei der Wahl der Trainings-
und Testdaten berücksichtigt werden. Für ein Klassifikationsmodell je WKA und für
alle Schäden werden die Daten nach WKA gefiltert. Entsprechend verkleinert sich die
verwendete Datenbasis je Klassifikationsmodell auf rund ein Fünftel des Gesamtda-
tensatzes. Bei einem Modell je Baugruppe (Komponente) wird hingegen der gesamte
Datensatz verwendet und nicht reduziert. Das beeinflusst insbesondere den relativen
Anteil der Schadensvorkommnisse bzw. positiven Labels und damit die Klassenim-
balance. So steigt die mittlere Klassenimbalance von 21% positive Labels für die
Modellbildung je WKA auf 4% positive Labels für die Modellbildung für jede Kompo-
nente. Neben der Klassenimbalance nehmen auch die Zeitpunkte der Ausfälle bzw.
die Wahl der Trainings- und Testdatenzeiträume Einfluss auf die Ergebnisse. So sind
im oben genannten Testzeitraum nur Schäden an den Baugruppen Hydraulik und

80



Getriebe vorhanden. Für je ein Modell pro Schaden und Anlage ist das Volumen der
Datengrundlage nicht ausreichend.

4.4.2. Gradient Boosting zur Klassifikation der Schadenszustände

An dieser Stelle wird der verwendete Klassifikationsalgorithmus kurz beschrieben
und seine Funktionsweise erläutert. Im Allgemeinen bieten sich eine Vielzahl an Al-
gorithmen an, um die Klassifikationsaufgabe zu erbringen. Im Rahmen einer Vorab-
untersuchung, wurden neben dem final ausgewählten Gradient Boosting (GB), auch
Entscheidungsbäume, RF, SVM sowie kNN betrachtet. Der GB Algorithmus lieferte
dabei die besten Ergebnisse bei einer akzeptablen Rechenzeit.

Im Allgemeinen ist die Idee des so genannten Boosting, mehrere schwache Lerner zu ei-
nem Komitee zusammen zu bringen um eine leistungsfähige und robuste Klassifikation
bzw. Regression zu ermöglichen [HTF09]. GB liefert dabei ein Vorhersagemodell auf
Basis eines Ensembles an Entscheidungsbäumen (DT). Der Algorithmus basiert auf dem
Prinzip des Gradientenabstiegs, wobei durch die Minimierung einer Kostenfunktion
schrittweise ein Modell aufgebaut wird, das die bestmöglichen Vorhersagen treffen
kann.

Zur Initialisierung beginnt der Prozess mit einem einfachen Modell, das als Startpunkt
dient. Dies kann ein konstantes Vorhersagemodell sein, das beispielsweise den Durch-
schnitt der Zielvariablen verwendet. Darauf werden die Residuen (Differenzen zwischen
den tatsächlichen und den vorhergesagten Werten) für dieses Modell berechnet. Das
Ziel besteht darin, ein neues Modell zu erstellen, das diese Residuen minimiert. GB
verwendet Entscheidungsbäume mit begrenzter Tiefe (flache Bäume), als Basis für den
Aufbau des kombinierten Modells. Die Entscheidungsbäume werden in jeder Iteration
trainiert, um die Residuen des vorherigen Modells besser zu approximieren.

Bei der Modellanpassung wird der Gradient der Kostenfunktion (z. B. der mittlere
quadratische Fehler bei einer Regression oder der Log-Loss bei einer Klassifikation)
bezüglich der Vorhersagen des aktuellen Modells berechnet. Das nächste Modell wird
daraufhin so trainiert, dass es entlang des negativen Gradienten dieser Kostenfunk-
tion arbeitet, um die Residuen des vorherigen Modells zu reduzieren. Im Schritt des
„Boosting“ werden die neuen schwachen Modelle nach jeder Iteration kombiniert (auch
„Aggregation“), indem ihre Vorhersagen gewichtet werden. Die Gewichtung erfolgt
anhand der Lernrate (engl. ”learning rate”), die steuert, wie stark die beitragenden
Modelle in die Gesamtvorhersage einfließen. Dieser Prozess der Iteration, bei dem
immer ein neues Modell hinzugefügt wird, das sich auf die Fehler des vorherigen
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Tabelle 4.5.: Verwendete Hyperparameter für den GB-Algorithmus

SK-learn Parameter Ausprägung Beschreibung

Estimators 200 Anzahl der Bäume/Stufen
max_depth 5 Tiefe der Regressionsbäume
max_features 5 Anzahl der Merkmale für besten Split
subsample 0, 1 Anteil der Samples zum Anpassen der

jeweiligen Basislerner
min_samples_split 30 Mindestanzahl an Samples um einen

internen Knoten zu teilen
loss exponential Verlustfunktion

Modells konzentriert, wird wiederholt, bis eine vordefinierte Anzahl von Iterationen
erreicht ist oder bis ein bestimmtes Kriterium für die Fehlerreduktion erfüllt ist. [Fri01;
Fri02; HTF09; Ke+17]

Der Algorithmus wird im Rahmen des Trainings einer Hyperparameteroptimierung
unterzogen. Hierfür wird ein Gridsearch angewandt und ein Parameterraum nach
der besten Kombination abgesucht. Dabei wird der gesamte Datensatz herangezogen
und mit einer 5-fachen Kreuzvalidierung untersucht. Die Optimierung geschieht dabei
sowohl für das auf den Ereignisdaten basierende Modell (vgl. Abschnitt 4.5.1), als
auch für das Vergleichsmodell basierend auf Zeitreihendaten (vgl. Abschnitt 4.5.2).
Optimierte Metriken sind dabei die Gesamtgenauigkeit, sowie der f1-Score. Insgesamt
zeigt sich, dass die Hyperparameteroptimierung vor allem die Varianz der Ergebnisse
reduziert, der Bias ändert sich hingegen wenig. Eine Gegenüberstellung der Ergebnisse
der Hyperparameteroptimierung ist in Abbildung A.2 im Anhang gegeben. Abschlie-
ßend kann eine Parameterkonfiguration gefunden werden, die für beide Datenbasen
optimale Ergebnisse findet.

Die im Rahmen der Arbeit verwendeten Hyperparameter des in Scikit Learn trainier-
ten GB sind in Tabelle 4.5 zusammengefasst. Die in der Arbeit verwendeten Python-
Versionen sind in Tabelle A.1 im Anhang aufgeführt.
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4.5. Ergebnisse der Diagnose

Der nachfolgende Abschnitt stellt die Ergebnisse der Zustandsdiagnose dar. Entspre-
chend der Ausführungen in Abschnitt 4.4.1 werden die Algorithmen auf dem Trainings-
datensatz trainiert und der Testdatensatz zur Beurteilung der Modellgüte zurückgehal-
ten. Mit den bekannten wahren Labels im Testdatensatz lassen sich die entwickelten
Modelle hinsichtlich Accuracy, Recall, Precision und f1-Score bewerten.

Im Folgenden werden zunächst die Ergebnisse der Klassifikation ausschließlich auf
Basis der Ereignisdaten dargestellt und damit die Merkmalsentwicklung plausibilisiert.
Im weiteren Verlauf zeigen die Ergebnisse des Vergleichsansatzes die Modellgüte des
Stands der Technik. Diese werden mit den Ergebnissen des vorgeschlagenen Konzepts
gegenübergestellt, was die Beurteilung des entwickelten Ansatzes ermöglicht. Die
Ergebnisse auf Basis der Ereignisdaten sowie des Vergleichsansatzes basieren dabei
auf der Modellbildung je WKA anhand des manuellen Trainings- und Testdatensplits.
Die Ergebnisse der Modelle je Baugruppe sowie die der Kreuzvalidierung werden im
Rahmen der Gegenüberstellung von vorgeschlagenem Konzept und Vergleichsansatz
in Abschnitt 4.5.3 aufgegriffen.

Die in diesem Kapitel vorgestellten Ergebnisse basieren auf dem Vergleichsparameterset
mit folgenden Ausprägungen:

• Ausfallfenster wfail = 30d,

• Beobachtungsfenster für statistisch basierte Merkmale wobsstat = 3d,

• Beobachtungsfenster für sequenzbasierte Merkmale wobsseq = 12h sowie

• der Eingrenzung der Ereignisse auf die Kategorien pause, run, stop, emergency,
fault, status, operations, maintenance und temperatures.

Die Einflussgrößen der genannten Parameter werden in Abschnitt 4.6 im Rahmen der
Sensitivitätsanalyse weiter untersucht.
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4.5.1. Plausibilisierung derMerkmalsentwicklung: Diagnose auf Basis
der Ereignisdaten

Um die prinzipielle Eignung der Ereignisdaten für die Zustandsdiagnose zu beurteilen,
wird die Klassifikation der Zustände in diesem Abschnitt zunächst ausschließlich auf
Basis der Ereignisdaten vorgenommen. Die im Folgenden gezeigten Ergebnisse werden
daher als Plausibilisierung der Merkmalsentwicklung verstanden. Gleichzeitig erlauben
die Ergebnisse eine isolierte Betrachtung der Merkmalsrelevanz und können damit für
die Selektion von Merkmalen herangezogen werden.

Für die nachfolgend vorgestellten Ergebnisse werden demnach nur Merkmale aus
Ereignisdaten verwendet, mit Labels aus den Ausfalldaten. Für jede WKA wird ein ei-
genes Modell aufgebaut. Die Ergebnisse für die einzelnen Modelle werden im weiteren
Verlauf des Abschnitts zusammengefasst und gemittelte Metriken betrachtet und disku-
tiert. Da die Testdaten in diesem Fall einen zusammenhängenden Zeitraum abdecken,
ist es möglich die Vorhersageergebnisse über die Zeit darzustellen. In Abbildung 4.17
ist die Darstellung der Klassifikationsergebnisse von WKA T07 auf Basis der Testdaten
ab dem 01.09.2017 über die Zeit gegeben. Die blaue Linie stellt dabei die wahre Klasse
dar, orange ist die Vorhersage. Der GB-Algorithmus ermöglicht ebenfalls eine Ausgabe
der Klassenwahrscheinlichkeit, die in grau auf der zweiten Y-Achse darstellt ist.
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Abbildung 4.17.: Klassifikation der Testdaten von WKA T07 über die Zeit
ausschließlich auf Basis von Ereignisdaten
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Aus dieser Darstellung lässt sich die Konfusionsmatrix ableiten, die in Abbildung 4.18
dargestellt ist. Aus den Konfusionsmatrizen werden die Klassifikationsmetriken abgelei-
tet. Die Metriken für die dargestellte Konfusionsmatrix und die Ergebnisse der anderen
WKA sind in Tabelle 4.6 zusammengefasst. Anzumerken ist dabei, dass die Ergebnisse
von Anlage 01, die im Testzeitraum keine Ausfälle aufweist, keine Berechnung von
Precision und Recall zulässt.
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Abbildung 4.18.: Konfusionsmatrix der Testdaten von WKA T07 bei der
Klassifikation ausschließlich auf Basis von Ereignisdaten

Tabelle 4.6.: Metriken zu der Konfusionsmatrix aus Abbildung 4.18

WKA Accuracy Recall Precision f1-Score

T01 0, 92 - - -
T06 0, 72 0, 33 0, 44 0, 37
T07 0, 71 0, 42 0, 45 0, 43
T09 0, 58 0, 46 0, 70 0, 55
T11 0, 74 0, 50 0, 38 0, 44

Mittelwert 0, 74 0, 34 0, 39 0, 36
Std-abw. 0, 12 0, 20 0, 25 0, 21

Die Ergebnisse sind für alle Anlagen besser als eine Zufallsklassifikation und zeigen
damit, dass im Allgemeinen eine Klassifikation auf Basis der Ereignisdaten möglich ist.
Allerdings weisen sowohl Accuracy, als auch Precision und Recall (respektive f1-Score)
Potenziale zur Verbesserung auf. Eine erfolgreiche Anwendung und Umsetzung eines
CBM-Systems auf Basis dieser Modellergebnisse ist nicht empfohlen.
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Selektion der Merkmale

Basierend auf den Ergebnissen dieser Modelle werden die generierten Merkmale im
folgenden beurteilt und selektiert. Der vollständige Merkmalsraum basierend auf den
Ereignisdaten enthält 364 Merkmale. Da explizit keine Vermischung der Merkmale
gewünscht ist, um die Diskussion des Konzepts nicht zu beeinträchtigen, wird aus-
schließlich eine Selektion heran gezogen und bewusst auf eine Reduktion (im Sinne
des Verschneidens mehrerer Merkmale) verzichtet. Durch die algorithmische Umset-
zung im Form von Entscheidungsbäumen gibt der Algorithmus eine Rangfolge der
Wichtigkeit der Merkmale (engl. feature importance) aus. Dabei wird für jedes Modell
(jede WKA) ein eigenes Ranking erstellt. Die Rankings werden über alle fünf Modelle
bzw. Anlagen gemittelt und absteigend sortiert. Auf dieser Basis lassen sich Aussagen
über die kumulative Wichtigkeit der Merkmale treffen und eine Selektion vornehmen.
Um 95% der kumulierten Wichtigkeit abzudecken (vergleichbar mit erklärter Varianz),
werden 201 Merkmale benötigt. Mit 100 Merkmalen lassen sich 83% erreichen und mit
50 Merkmalen 69%. Dabei werden 100 Merkmale als Trade-Off zwischen einem akzep-
tablen Verlust an Information und einer handhabbaren Anzahl an zu trainierenden
Parametern eingeschätzt. Entsprechend werden die Ergebnisse im Folgenden anhand
der 100 relevantesten Merkmale, gemittelt über alle Modelle (WKA), gezeigt. Weitere
Ausführungen zu den Einflussgrößen der Merkmale lassen sich den Abbildungen A.3
und A.4 im Anhang entnehmen.

Werden die Modelle nun mit dem reduzierten Merkmalsraum trainiert, verändern sich
dadurch die Ergebnisse der Klassifikation. Diese sind in Tabelle 4.7 zusammengefasst.
Allgemein sind die Auswirkungen der Merkmalsreduktion auf die Ergebnisse gering.
Insgesamt ergibt sich sogar eine leichte Verbesserung der durchschnittlichen Accuracy
sowie Precision, wobei auch die Streuung in den Ergebnissen leicht ansteigt.
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Tabelle 4.7.: Klassifikationsmetriken mit reduziertem Merkmalsraum

WKA Accuracy Recall Precision f1-Score

T01 0, 97 - - -
T06 0, 71 0, 43 0, 43 0, 43
T07 0, 68 0, 32 0, 37 0, 34
T09 0, 64 0, 47 0, 80 0, 59
T11 0, 85 0, 47 0, 65 0, 55

Mittelwert 0, 77 0, 34 0, 45 0, 38
Std-abw. 0, 14 0, 20 0, 31 0, 23

4.5.2. Vergleichsansatz: Diagnose auf Basis der Sensordaten

Der Vergleichsansatz stellt den aktuellen Stand der Technik dar und wird auf Basis der
in 10-Minuten-Intervallen aufgezeichneten Sensordaten (SCADA-Daten) umgesetzt.
Die Randbedingungen, also das Labeling der Daten mittels einer Zeitspanne von 30
Tagen vor dem Ausfall sowie die Festlegung von Trainings- und Testdaten bleiben dabei
unverändert.

Als Merkmale werden 41 der insgesamt 81 Sensoren verwendet. Dabei wird insbeson-
dere auf netzbezogene Variablen verzichtet, da sie nach Betrachtung der deskriptiven
und explorativen Analyse keinen Mehrwert für die Zustandsdiagnose liefern. Die Liste
der verwendeten Merkmale ist im Anhang in Tabelle A.5 zu finden.

Die Ergebnisse des Vergleichsansatzes sind in Tabelle 4.8 zusammengefasst. Insgesamt
zeigt sich ein vergleichbares Bild mit denen der zuvor gezeigten Klassifikation auf Basis
der Ereignisdaten in Abschnitt 4.5.1. Während die mittlere Accuracy und Recall leicht
unterhalb der Klassifikation auf Basis der Ereignisdaten liegt, ist die Precision etwas
höher. Insgesamt ist die Streuung der Metriken über alle Anlagen geringfügig höher.

Es zeigt sich damit, dass auch der Vergleichsansatz prinzipiell eine Klassifikation des
Zustands ermöglicht, die absolute Leistung der Klassifikation aufgrund der zu hohen
Ungenauigkeit jedoch für die tatsächliche Anwendung als nicht sinnvoll erachtet wird.
Im Folgenden wird der Vergleichsansatz um die Merkmale der Ereignisdaten erweitert
und die daraus resultierenden Ergebnisse verglichen.
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Tabelle 4.8.: Klassifikationsergebnisse des Vergleichsansatzes

WKA Accuracy Recall Precision f1-Score

T01 0, 81 - - -
T06 0, 68 0, 48 0, 45 0, 46
T07 0, 67 0, 64 0, 46 0, 53
T09 0, 76 0, 67 0, 77 0, 71
T11 0, 51 0, 59 0, 13 0, 21

Mittelwert 0, 68 0, 48 0, 36 0, 39
Std-abw. 0, 12 0, 28 0, 30 0, 28

4.5.3. Vorgeschlagenes Konzept: Diagnose auf Basis der fusionierten
Daten

Nach der Fusion der Ereignisdaten-basierendenMerkmalemit den Sensordaten-basierten
Merkmalen (vgl. Abschnitt 3.3) ergeben sich daraus in einem dritten Modell die finalen
Ergebnisse des vorgeschlagenen Konzepts. Diese sind für den Vergleichsfall mit den
zuvor genannten Ausprägungen der Zeitfenster wfail, wobsstats und wobsseq im Folgen-
den dargestellt und werden anschließend mit den Ergebnissen des Vergleichsansatzes
gegenübergestellt.

Für das vorgeschlagene Konzept wird der Eingaberaum in das Modell ausgehend vom
Vergleichsansatz mit den 100 reduzierten Merkmalen erweitert. Die Fusion erfolgt
basierend auf dem nächstmöglichen Zeitstempel. Folglich basiert das Modell auf 141
Merkmalen und den gegebenen Labeln des Vergleichsansatzes. Die funktionale Anforde-
rung FR4 der einfachen Erweiterbarkeit von bestehenden Methoden aus Tabelle 3.1 ist
damit erfüllt. Die Hyperparameter des Algorithmus werden weiterhin nicht verändert.
Die Ergebnisse der Klassifikation für das vorgeschlagene Konzept sind in Tabelle 4.9
zusammengefasst.

Auf Basis dieser Ergebnisse kann nun die Gegenüberstellung von Vergleichsansatz und
dem vorgeschlagenen Konzept vorgenommen werden und damit das Konzept evaluiert
werden. Die Gegenüberstellung ist in Tabelle 4.10 zusammengefasst und zeigt, dass ins-
besondere die Accuracy sowohl beim Mittelwert als auch im Median verbessert werden
kann. Während die falsch negativ Rate beim Konzept gegenüber dem Vergleichsansatz
ansteigt (Recall sinkt), sinkt die falsch positiv Rate (Precision steigt). Der f1-Score
ändert sich damit nicht signifikant. Ebenfalls kann die Varianz der Diagnose insgesamt
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Tabelle 4.9.: Klassifikationsergebnisse des vorgeschlagenen Konzepts

WKA Accuracy Recall Precision f1-Score

T01 0, 98 - - -
T06 0.69 0.47 0.47 0.47
T07 0.74 0.39 0.60 0.47
T09 0.69 0.51 0.71 0.59
T11 0.85 0.19 0.26 0.22

Mittelwert 0, 78 0, 31 0, 41 0, 35
Std-abw. 0, 13 0, 21 0, 28 0, 24

leicht reduziert werden, was in Form einer geringeren Standardabweichung bei den
Metriken Recall, Precision und f1-Score ersichtlich wird.

Tabelle 4.10.: Klassifikationsergebnisse des vorgeschlagenen Konzepts

Konzept Vergleichsansatz
Acc. Recall Prec f1 Acc. Recall Prec f1

Mittelwert 0, 78 0, 31 0, 41 0, 35 0, 68 0, 48 0, 36 0, 39
Median 0, 74 0, 39 0, 47 0, 47 0, 68 0, 59 0, 45 0, 46
Std-Abw. 0, 13 0, 21 0, 28 0, 24 0, 12 0, 28 0, 30 0, 28

Die grafische Gegenüberstellung der Metriken Accuracy und f1-Score ist in Abbil-
dung 4.19 für die einzelnen WKA gegeben. Aus der Darstellung wird ersichtlich, dass
die Verbesserungen der Accuracy maßgeblich durch die Anlagen T01 und T11 herrüh-
ren, während der Vergleichsansatz z. B. bei T09 sowohl bei der Accuracy als auch beim
f1-Score bessere Ergebnisse liefert als das vorgeschlagene Konzept.

Zur übersichtlichen Gegenüberstellung der Ergebnisse werden in Vergleichsplots in
Abbildung 4.20 die Differenzen der Metriken der einzelnen Modelle gebildet und
farblich markiert. Grün hinterlegt sind dabei die Fälle, in denen das vorgeschlagene
Konzept bessere Ergebnisse als der Vergleichsansatz liefert, rot hinterlegt sind die Fälle
in denen der Vergleichsansatz bessere Ergebnisse liefert. Die Darstellung bestätigt
die bereits getroffenen allgemeinen Aussagen zu Accuracy und f1-score und führt
die Ergebnisse zu Recall und Precision weiter aus. Ersichtlich wird daraus, dass das
vorgeschlagene Konzept insbesondere bei Anlage T09 in allen Metriken schlechtere
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Abbildung 4.19.: Vergleich von vorgeschlagenem Konzept und
Vergleichsansatz für das Vergleichsparameterset

Ergebnisse liefert als der Vergleichsansatz.

Abschließend wird mit einem statistischen Test die Signifikanz der Null-Hypothese ge-
testet, die besagt, dass die beiden Verteilungen für die jeweiligen Metriken gleich sind.
Aufgrund der unverbundenen Stichproben, einer angenommenen Normalverteilung
innerhalb der Klassen, sowie Gleichheit der Varianz (zutreffend auf Accuracy) wird ein
zweiseitiger Student-T-Test herangezogen. Mit einem p-Wert von 0, 21 wird die Nullhy-
pothese angenommen, was bedeutet, dass die Mittelwerte der beiden Verteilungen -
statistisch gesehen - nicht signifikant unterschiedlich sind. Zu beachten ist hierbei, dass
die Aussagekraft des t-Test bei einer so geringen Stichprobengröße eingeschränkt ist
und deutliche Unterschiede zwischen den Verteilungen für eine statistisch signifikante
Unterscheidung benötigt würden.
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Abbildung 4.20.: Vergleich von vorgeschlagenem Konzept und
Vergleichsansatz für das Vergleichsparameterset anhand

der Differenzen

Ergebnisse der Kreuzvalidierung

Um die Robustheit der Ergebnisse hinsichtlich der gewählten Trainingsdatenbasis zu
untersuchen, wird eine 5-fache Kreuzvalidierung angewendet. Dabei wird der Daten-
satz in fünf gleich große Teile (Folds) unterteilt, wobei immer vier Teile zum Training
und der verbleibende Teil zum Testen verwendet wird. Daraus entstehen fünf Mo-
dellergebnisse die abschließend gemittelt werden. Generell wird bei dem Verfahren
im Falle der vorliegenden Klassifikation versucht, in allen Teilen ähnliche Klassen-
verteilungen zu erreichen. Entsprechend sind die Daten zeitlich zumindest teilweise
durchmischt. Das bedeutet, dass zwei aufeinander folgende Datenpunkte in Trainings
und Testdatenbasis geteilt werden können. Weiterhin verhindert die Kreuzvalidierung
per sé kein Overfitting, soll jedoch aufgrund der Nutzung aller Daten für das Trainieren
und Testen eine ungünstige Wahl der Trainingsdaten vermeiden. Die Ergebnisse der
Kreuzvalidierung des vorgeschlagenen Konzepts sowie des Vergleichsansatzes sind in
Abbildung 4.21 dargestellt.
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Abbildung 4.21.: Vergleich von vorgeschlagenem Konzept und
Vergleichsansatz auf Basis der Kreuzvalidierung

Beim Vergleich mit den zuvor dargestellten Ergebnissen auf Basis des manuellen
Trainings- und Testsplits (vgl. Abbildung 4.19) wird deutlich, dass der Vergleichsansatz
bei der Kreuzvalidierung geringfügig besser abschneidet (rund 5% bei der Accurcay)
und das vorgeschlagene Konzept etwas schlechter (rund 4% bei der Accurcay). Bei
der Gegenüberstellung von Konzept und Vergleichsansatz auf Basis der Kreuzvalidie-
rungsergebnisse zeigt sich demnach kein signifikanter Unterschied der Metriken. Die
Ergebnisse des Konzepts zeigen tendenziell geringere Streuungen innerhalb der fünf
Kreuzvalidierungsergebnisse, die Effekte sind jedoch nicht signifikant.

Zusammenfassend zeigt sich, dass die Ergebnisse der Kreuzvalidierung die Ergebnisse
auf Basis des manuellen Splits nicht bestätigen. Insbesondere der f1-Score zeigt bei
der Kreuzvalidierungen schlechtere Ergebnisse, sowohl für den Vergleichsansatz als
auch für das neue Konzept.
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Ergebnisse der Diagnose nach Komponenten

Neben dem Aufbau eines Diagnosemodells je WKA ist es ebenfalls möglich, ein Modell
je Komponente bzw. Baugruppe aufzubauen. Die Ergebnisse der Modellbildung nach
Baugruppen werden im Folgenden vorgestellt.

Die Herausforderung bei der Modellbildung je Baugruppe ist, dass sich einerseits die
bestehende Klassenimbalance verschlechtert und andererseits die Trainingsdatenbasis
ungleich verteilt ist. So liegen für die Baugruppe Transformator z. B. lediglich drei
Ausfälle im gesamten Zeitraum vor. Im Testzeitraum des manuellen Trainings- und
Testsplits finden sich nur Ausfälle an den Baugruppen Getriebe und Hydraulik. Die
Ergebnisse der Klassifikation sind in Abbildung 4.22 dargestellt. Zwar zeigen die Ergeb-
nisse allgemein höhere Accuracies als bei der Modellbildung je WKA, jedoch deutlich
niedrigere f1-Scores, was durch die höhere Klassenimbalance begründet sein kann.
Weiterhin zeigt das vorgeschlagene Konzept auch für diesen Fall durchschnittlich 12, 2%
bessere Ergebnisse als der Vergleichsansatz bei Betrachtung der Accuracy. Der f1-Score
des Konzepts fällt jedoch um 6% schlechter aus als beim Vergleichsansatz. Insbesondere
bei den Baugruppen ohne einen Schaden im Testzeitraum (Generator, Generatorlager
und Transformator) bedeuten die besseren Ergebnisse des vorgeschlagenen Konzepts
eine geringere Anzahl an falsch positiven Klassifikationsergebnissen.

Auf eine Darstellung der Ergebnisse der Kreuzvalidierung bei der Modellbildung je
Baugruppe wird an dieser Stelle verzichtet, da die Ergebnisse im Wesentlichen mit
denen der Kreuzvalidierung der Modellbildung nach WKA übereinstimmen. Insgesamt
zeigen das vorgeschlagene Konzept und der Vergleichsansatz dabei vergleichbare
Accuracies, während das vorgeschlagene Konzept geringfügig bessere f1-scores als der
Vergleichsansatz aufweist. Generell wird die Modellgüte mit f1-Scores unterhalb von
0, 2 jedoch als ungeeignet für eine CBM-Anwendung bewertet.

Die bisher dargestellten Ergebnisse zeigen die prinzipielle Eignung der Ereignisdaten
für eine Zustandsdiagnose. Weiterhin wurde eine geringfügige Verbesserung der Dia-
gnoseergebnisse durch die Fusion von Ereignisdaten und Sensordaten gegenüber dem
Vergleichsansatz nachgewiesen. Da die Merkmale, die aus den Ereignisdaten generiert
werden, jedoch verschiedenen Einflussparameter unterliegen, soll im Folgenden eine
Sensitivitätsanalyse Aufschluss über den Einfluss dieser Parameter geben.
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Abbildung 4.22.: Vergleich nach Komponenten

4.6. Sensitivitätsanalyse

Die zuvor gezeigten Ergebnisse stellen den Vergleichsfall der Ergebnisse dar und
erlauben aufgrund des Grades an Annahmen, insbesondere bei der Generierung der
Merkmale und Label der Daten, nur bedingt allgemeingültige Rückschlüsse auf den
Vorteil des Konzepts. Die Sensitivitätsanalyse liefert hierfür Einblicke in potenzielle
Einflussgrößen der Parameter, die während der Generierung der Merkmale variiert
wurden.
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Bei der folgenden Darstellung der Ergebnisse wird zwischen allgemeinen Variationspa-
rametern und solchen Parametern, die nur die Ereignismerkmale betreffen, unterschie-
den. Als allgemeiner Parameter wird z. B. die Fensterbreite des Ausfallfensters wfail

betrachtet, da dieser sowohl für die Ereignisdaten, als auch für die Sensordaten einen
Einfluss auf die Ergebnisse hat. Parameter, die die Ereignismerkmale betreffen sind
hingegen jene Variationsparameter, die während der Generierung der Ereignismerk-
male verwendet wurden, z. B. die Fenster wobsstats und wobsseq oder die verwendeten
Kategorien. Die Ergebnisse des Vergleichsansatzes bleiben von diesen Veränderungen
unberührt. Tabelle 4.11 gibt einen Überblick über die im Rahmen der Sensitivitätsana-
lyse untersuchten Parameter und deren Ausprägungen. Die Veränderung der Parameter
wird dabei unabhängig vorgenommen. Damit werden keine Kreuzeffekte erfasst und
untersucht. Die Wahl der Fenstergrößen und -schrittweiten der Veränderungen basiert
auf Annahmen und Erfahrungswerten.

Tabelle 4.11.: Ausprägungen der Variationsparameter in der
Sensitivitätsanalyse (Vergleichsfall unterstrichen)

Parameter Ausprägungen

Ausfallfenster wfail 3d, 7d, 15d, 30d, 50d
Fenster für statistisch basierte Merkmale wobsstats 12h, 1d, 3d, 5d, 7d
Fenster für sequenzbasierte Merkmale wobsseq 3h, 6h, 12h, 1d, 2d

Die Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse werden nachfolgend in der Ordnung der genann-
ten Fenster anhand der Modellbildung nach WKA sowie für den manuellen Trainings-
und Testdatensplit dargestellt.

4.6.1. Variation des Ausfallfensters

Die Größe des Ausfallfensters beeinflusst, aufgrund der Veränderung der Label, sowohl
den Vergleichsansatz als auch das vorgeschlagene Konzept. Entsprechend werden
bei der Analyse der Ergebnisse ebenfalls Veränderungen beim Vergleichsalgorithmus
analysiert.

Die Entwicklung der Accuracy sowie des f1-Scores sind in Abbildung 4.23 über die
verschiedenen Ausfallfenster exemplarisch für WKA T07 und gemittelt über alle WKA
dargestellt. Aus der Abbildung ist der generelle Trend erkennbar, dass die Accuracy mit
zunehmend längeren Ausfallfenstern abnimmt und der f1-Score gleichzeitig ansteigt.
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Insbesondere bei sehr kurzen Ausfallfenstern von drei oder sieben Tagen ist der f1-Score
dabei null oder nahezu null. Das bedeutet, dass hierbei keine korrekte Klassifikation
vorgenommen wird und alle Datenpunkte der gesunden Klasse zugeteilt werden. Die
Accuracy bleibt dabei aufgrund der großen Klassenimbalance, bzw. der sehr kleinen
Anzahl an schadhaften Datenpunkten hoch. Folglich wird die Klassifikation beider
Ansätze erst ab einem angenommenen Schadensfenster von 15 Tagen akzeptabel.
Gleichzeitig zeigt der Vergleich der Metriken von Konzept und Vergleichsansatz über
alle Fenster hinweg eine höhere Accuracy beim vorgeschlagenen Konzept, jedoch einen
niedrigeren f1-Score.

Um die Vor- und Nachteile des vorgeschlagenen Konzeptes über die verschiedenen
Ausfallfenster diskutieren zu können, wird die weitere Ergebnisdarstellung in Abbil-
dung 4.24 auf die Differenzen zwischen Konzept und Vergleichsansatz reduziert. Dabei
werden die vorher gezeigten Vergleichsplots genutzt und lediglich der Mittelwert der
Metriken über alle WKA diskutiert sowie die Streuung in Form der Standardabweichung
dargestellt. Über alle Ausfallfenster zeigt sich dabei bei der Accuracy eine gleichblei-
bende Verbesserung des Konzepts gegenüber des Vergleichsansatzes von rund 0, 12
Prozentpunkten. Die Varianz ist dabei insbesondere bei längeren Ausfallfenstern größer,
was vor allem in den Anlagen T01 und T11 begründet ist. Für den f1-Score zeigt sich,
wie bereits in Abbildung 4.23 dargestellt, eine durchschnittliche Verschlechterung der
Metrik über alle Ausfallfenster. Einzig bei WKA T11 schneidet das Konzept im Mittel
geringfügig besser ab als der Vergleichsansatz. Insbesondere der Recall verschlechtert
sich durch die Fusion mit Ereignisdaten. Bei der Precision zeigt sich keine eindeutige
Veränderung über die Ausfallfenster.

Beim Vergleich der Streuung der fünf Modelle (je WKA) wird ersichtlich, dass das
vorgeschlagene Konzept insbesondere bei kürzeren Ausfallfenstern über alle Metriken
geringere Standardabweichungen aufzeigt als der Vergleichsansatz. Beim f1-Score
sowie dem Recall zeigt das vorgeschlagene Konzept gegenüber dem Vergleichsan-
satz geringere Standardabweichungen, während die Accuracy und Precision keine
signifikante Differenz aufweist. Über alle Metriken hinweg steigt dabei die Standard-
abweichung mit längeren Ausfallfenstern an. Die entsprechende Visualisierung der
Standardabweichungen beider Ansätze über das Ausfallfenster ist in Abbildung A.5 im
Anhang gegeben.
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Abbildung 4.23.: Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse des Ausfallfensters
am Beispiel von WKA T07
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Abbildung 4.24.: Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse des Ausfallfensters
gemittelt über alle WKA
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4.6.2. Variation des Fensters für statistisch basierte Merkmale

Nach der Darstellung des Einfluss des Ausfallfensters, wird in diesem Abschnitt die
Sensititvität des Konzepts auf die Größe des Fensters für statistisch basierte Merkmale
untersucht. Das Fenster nimmt nur Einfluss auf die Merkmale, die aus den Ereignisdaten
generiert werden, weswegen die Ergebnisse des Vergleichsansatzes in diesem Abschnitt
unverändert konstant bleiben und dem Vergleichsfall aus Abschnitt 4.5.2 entsprechen.

In Abbildung 4.25 ist analog zur vorherigen Darstellung der Verlauf der Metriken der
Accuracy sowie des f1-Score über die verschiedenen Fenstergrößen dargestellt. Dabei
fällt auf, dass die Merkmalsgenerierung über besonders kurze Zeitfenster von 12 Stun-
den keinen signifikanten Vorteil beim Konzept liefern. Generell steigt der Zugewinn in
der Accuracy mit längeren Zeitfenstern an, während der f1-Score tendenziell abnimmt.
Die Ausnahme bildet das längste Zeitfenster von sieben Tagen: hier steigt der f1-Score
wieder auf nahezu das Niveau des Vergleichsansatzes an.

Die oben getroffenen Aussagen werden durch die Darstellung der Differenzen der
Metriken in Abbildung 4.26 bestätigt. Die maximale Verbesserung in der Accuracy wird
vom vorgeschlagenen Konzept gegenüber dem Vergleichsansatz bei einer Fenstergröße
von sieben Tagen erreicht. Dabei verschlechtert sich der Recall und verbessert sich die
Precision was in einem unveränderten f1-Score resultiert.
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Abbildung 4.25.: Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse des statistisch
basierten Fensters am Beispiel von WKA T07
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Abbildung 4.26.: Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse des statistisch
basierten Fensters gemittelt über alle WKA
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Bei Betrachtung der Varianzen (vgl. Abbildung A.6 im Anhang) zeigt sich kein signifi-
kanter Unterschied zwischen Konzept und Vergleichsansatz. Bei der Accuracy zeigt
das vorgeschlagene Konzept bei kleinen Zeitfenstern zwar eine geringere Streuung
(Standardabweichung), bei größeren Zeitfenstern ist sie jedoch höher als die des
Vergleichsansatzes. Der f1-Score und Recall zeigen beim vorgeschlagenen Konzept
insgesamt eine geringere Streuung, während die Precision ähnlich wie die Accuracy
von geringerer Streuung auf größere Streuung mit längeren Zeitfenstern ansteigt.

4.6.3. Variation des Fensters für sequenzbasierte Merkmale

Zuletzt wird der Einfluss der Fenstergröße der sequenzbasierten Merkmale analysiert.
Da die Länge des Fensters auch einen Einfluss auf die Anzahl der generierten Merkmale
hat, werden hierbei entgegen der vorherigen Senstivitätsanalysen auch der Merkmals-
raum, sowie die Namen der Merkmale verändert. Zwangsweise ändern sich damit
auch die Ergebnisse des Vergleichsfalls bei einer Fenstergröße von 12 Stunden für die
sequenzbasierten Merkmale.

Analog zu den vorherigen Darstellungen ist die absolute Entwicklung der Accuracy
sowie des f1-Scores in Abbildung 4.27 dargestellt. Generell fällt der Gewinn an Accuracy
des vorgeschlagenen Konzepts gegenüber dem Vergleichsansatz geringer aus. Auch bei
der Fenstergröße von 12 Stunden liegt die hier dargestellte Accuracy unterhalb der
des Vergleichsfalls. Das kann unter anderem daran liegen, dass für diesen Fall keine
Merkmale reduziert bzw. selektiert wurden und der Merkmalsraum damit eine höhere
Dimension hat, als im Vergleichsfall. Generell sind die Auswirkungen der Fenstergröße
auf die Ergebnisse vergleichsweise gering. Die höchsten Accuracies werden bei kürzeren
Zeitfenstern für sequenzbasierte Merkmale erreicht. Die Veränderungen der Fenster
hat keinen signifikanten Einfluss auf den f1-Score.

Das zuvor skizzierte Bild wird durch die Darstellung der Differenzen der Metriken von
Vergleichsansatz und vorgeschlagenem Konzept in Abbildung 4.28 bestätigt. Dabei kann
ein nahezu gleichbleibende Verbesserung der Accuracy durch das Konzept festgestellt
werden, während der f1-Score geringfügig schlechter ausfällt, maßgeblich begründet
durch den signifikant schlechteren Recall des Konzepts gegenüber dem Vergleichsansatz.
Bei der Precision zeigt sich über alle Fenstergrößen hinweg kein erwähnenswerter
Unterschied.

Die Analyse der Streuung über die einzelnen Modelle (Anlagen) zeigt, dass kürzere
Zeitfenster zu einer höheren Standardabweichung bei der Accuracy und niedrigeren
Standardabweichung für den f1-Score führen. Die Streuung aller vier Metriken nähert
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Abbildung 4.27.: Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse des
sequenzbasierten Fensters am Beispiel von WKA T07
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Abbildung 4.28.: Ergebnisse der Sensitivitätsanalyse des
sequenzbasierten Fensters gemittelt über alle WKA
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sich bei längeren Beobachtungsfenstern von einem bzw. zwei Tagen den Standardabwei-
chungen des Vergleichsansatzes. Die entsprechende Visualisierung kann Abbildung A.7
im Anhang entnommen werden.

Zusammenfassung

Zusammenfassend zeigt die Sensitivitätsanalyse für jeden Variationsparameter isoliert
die Einflussgrößen auf die Ergebnisse der Diagnose. Für die Variation des Ausfallfens-
ters zeigt sich dabei ein nahezu identischer Einfluss auf das vorgeschlagene Konzept
wie auf den Vergleichsansatz. Bei der Generierung der statistisch basierten Merkmale
zeigen sich starke Effekte auf die Accuracy in Abhängigkeit der gewählten Fenster-
größe. Mit längeren Beobachtungsfenstern bei der Generierung statistisch basierter
Merkmale steigt dabei die Accuracy des vorgeschlagenen Konzepts. Die Auswirkungen
der veränderten Fenstergröße auf sequenzbasierte Merkmale sind hingegen gering
und zeigen keinen eindeutigen Trend. Die abschließende Diskussion und kritische
Betrachtung der Ergebnisse mit Ableitung von Grenzen für das vorgeschlagene Konzept
wird in Kapitel 5 beschrieben.
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5. Diskussion des vorgeschlagenen
Konzepts und der verwendeten
Methodik

Nachdem die Ergebnisse zuvor in verschiedenen Konfigurationen dargestellt wurden,
fasst das vorliegende Kapitel die Kernergebnisse hinsichtlich der gestellten Anforde-
rungen und Hypothesen zusammen und beleuchtet die Grenzen des Konzepts.

5.1. Zusammenfassung der Ergebnisse und Diskussion
des Konzepts

Die generelle Güte der Ergebnisse, sowohl des Vergleichsansatzes als des vorgeschlage-
nen Konzepts, wird als ungeeignet für eine reale Anwendung in der zustandsbasierten
Instandhaltung beurteilt. Das ergibt sich maßgeblich durch die hohen entstehenden
Ungenauigkeiten und hohe Anzahl an falsch-positiven bzw. -negativen Klassifikations-
ergebnissen. Die Gründe hierfür werden maßgeblich auf den verwendeten Klassifikati-
onsansatz von Zeitreihendaten zurückgeführt. Im Rahmen der Modellbildung wurde
eine Vielzahl an Klassifikationsalgorithmen untersucht. Neben dem final verwendeten
Gradient Boosting Verfahren kamen auch einfache Entscheidungsbäume, SVM, kNN
sowie Naive Bayes Klassifikatoren zum Einsatz. Trotz umfangreicher Hyperparame-
teroptimierungen konnten dabei keine Modelle identifiziert werden, die zu besseren
Ergebnissen führten. Dies unterstreicht die zuvor getroffene Aussage, dass es der Ansatz
der Klassifikation in diesem Fall nicht zielführend ist.

Auch die verwendete Evaluationsdatenbasis mit einer hohen Flut an Ereignisdaten und
fehlenden Möglichkeiten der Interpretation erschweren die zielgerichtete Merkmals-
entwicklung für die Ereignisdaten. Die mit der Datenbasis verbundenen Herausfor-
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derungen werden in Abschnitt 5.2 tiefer beleuchtet. Dennoch können auf Basis der
Gegenüberstellung der Ergebnisse die Grundgedanken des Konzepts diskutiert und
potenzielle Grenzen beschrieben werden.

Die in Abschnitt 4.5.3 dargestellten Ergebnisse zeigen für den Vergleichsfall eine
Verbesserung der Accuracy (Diagnosegenauigkeit) des vorgeschlagenen Konzepts ge-
genüber des Vergleichsansatzes. Die Ergebnisse beruhen dabei auf der Bildung von fünf
einzelnen Modellen, eins für jede WKA. Im Mittel über die fünf Modelle kann die Dia-
gnosegenauigkeit (Accuracy) durch das Konzept um 10% bei Mittelwert und 6% beim
Median gesteigert werden. Ein statistisch signifikanter Unterschied kann auf Basis der
geringen Stichprobenzahl nicht bestätigt werden. Die Anzahl der Falsch-Klassifikationen
im Verhältnis zu Richtig-Positiv-Klassifikationen steigt mit dem vorgeschlagenen Kon-
zept allerdings auch, was sich in einem geringfügig schlechteren f1-Score und Recall
zeigt. Mit Blick auf die Definition der Metriken in Abschnitt 2.2.4 bedeutet die ver-
besserte Accuracy und der schlechtere f1-Score vereinfacht ausgedrückt, dass das
vorgeschlagene Konzept zwar den gesunden Zustand besser detektiert (klassifiziert),
aber nicht zwingend bei der Erkennung von schadhaften Zuständen hilft. Daneben
zeigt sich jedoch auch, dass mit dem vorgeschlagenen Konzept die Varianz unter den
Modellen geringfügig reduziert werden kann, was insgesamt eine höhere Robustheit
und Verlässlichkeit der Modelle und Diagnoseergebnisse verspricht.

Bei Betrachtung der einzelnen Anlagen und dem Vergleich aller Ergebnisse lässt sich
ein eindeutiger Trend erkennen. Unter Einbeziehung aller 15 Modellläufe der Sen-
sitivitätsanalyse kann gezeigt werden, dass die mittlere Accuracy je WKA bei den
Anlagen T01 sowie T11 durch das vorgeschlagene Konzept am meisten gegenüber dem
Vergleichsansatz verbessert wird. Auch für Anlage T07 besteht eine Verbesserung der
Accuracy, wenn auch weniger stark ausgeprägt. Bei den Anlagen T06 und T09 zeigen
sich hingegen keine signifikanten Änderung oder eine Verschlechterung der Accuracy
vom Konzept gegenüber des Vergleichsansatzes. Bei Betrachtung des f1-Scores zeigt
sich ein weniger eindeutiges Bild: die generelle Verschlechterung der Metrik beim
Konzept gegenüber des Vergleichsansatzes bleibt bestehen und kann vor allem An-
lagen T06, T07 und T09 zugeschrieben werden, jedoch unterliegen die Mittelwerte
einer hohen Streuung. Bei Anlage T11 wird in einigen Fällen auch eine Verbesserung
festgestellt, sodass sich hier der f1-Score im Mittel nicht verändert. Eine Visualisierung
des Zusammenhangs ist in Abbildung 5.1 gegeben.

Bei der Diskussion dieser Aussagen können auch die Schadensbilder der jeweiligen
WKA hinzugezogen werden. Anlage T01 weist im Testzeitraum keine Schäden auf.
Die dennoch höhere erreichbare Accuracy bedeutet, dass mit dem vorgeschlagenen
Konzept demnach die falsch-positiv Klassifikationen reduziert werden. Diese Aussage
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Abbildung 5.1.: Besser-schlechter Darstellung aller Ergebnisse gemittelt je
WKA.

wird ebenfalls durch die baugruppenbasierte Klassifikation untermauert (vgl. Abbil-
dung 4.22). Dabei zeigt sich eine geringfügige Verbesserung der Accuracy durch das
Konzept bei allen Komponenten ohne Schäden oder Ausfälle im Testzeitraum.Weiterhin
können die Vorteile in der Accuracy durch das Konzept bei WKA T07 und T11 mit der
Baugruppe „Hydraulik“ korreliert werden. Beide Anlage weisen im Testzeitraum nur
Schäden an dieser Baugruppe auf. Die Anlagen T06 und T09 zeigen im Testzeitraum
hingegen Schäden an der Baugruppe „Getriebe“, die der Vergleichsansatz bereits gut
detektiert. Beide Aussagen werden durch die Ergebnisse der baugruppenbasierten Klas-
sifikation bestätigt. Abbildung 4.22 zeigt eine eindeutige Verbesserung der Accuracy
bei annähernd gleichbleibendem f1-Score durch das Konzept. Bei der Klassifikation
der Getriebeschäden ist hingegen eine signifikante Verschlechterung des f1-Scores bei
annähernd gleichbleibender Accuracy ersichtlich.

Die 5-fache Kreuzvalidierung kann die Verbesserungen der Accuracy im Mittel nicht
bestätigen. Für Anlage T01 und T07 ist zwar eine mittlere Verbesserung der Accu-
racy nachweisbar, der Effekt fällt jedoch deutlich geringer aus, als beim manuellen

105



Trainings-Test-Split. Weiterhin kann auch mit der Kreuzvalidierung eine Reduktion der
Varianz gezeigt werden, aber es finden sich keine statistisch signifikanten Änderungen
zwischen dem vorgeschlagenen Konzept und dem Vergleichsansatz. Es können einzel-
ne Kreuzvalidierungspaare gefunden werden, bei denen das vorgeschlagene Konzept
signifikante Verbesserungen bringt: Bei Fold 2 an WKA T07 zeigt das Konzept z. B. eine
Verbesserung von 19% gegenüber dem Vergleichsansatz. Gleichzeitig finden sich jedoch
auch Gegenbeispiele, wie an Fold 2 von WKA T11, in denen der Vergleichsansatz um
21% höhere Accuracies liefert als das Konzept. Die Verwendung der Kreuzvalidierung
bei Zeitreihendaten ist jedoch im Allgemeinen zu hinterfragen, da durch die zeitliche
Durchmischung der Daten üblicherweise auch Trainingsdaten verwendet werden, die
zeitlich hinter den Testdaten liegen, was der Anwendung eines solchen Ansatzes im
Realfall widerspricht.

Die funktionale Anforderung FR3, dass das Konzept anwendbar auf unterschiedliche An-
wendungsfälle ist, kann im Rahmen der Arbeit nur bedingt getestet werden. Der Ansatz
ist zwar generisch formuliert und wurde anhand eines passenden Problems evaluiert,
dennoch zeigte die Ausarbeitung den großen Implementierungsaufwand, der damit
verbunden ist. Dabei ist Expertenwissen, sowohl in der technischen Domäne der Anlage
(Windkraft in diesem Fall), als auch im Aufbau entsprechender Analysemethoden und
Monitoringansätze hilfreich bzw. erforderlich.

5.2. Grenzen des Konzepts

Der folgende Abschnitt fasst die Grenzen des Konzepts zusammen. Dabei wird zu-
nächst auf die Grenzen hinsichtlich der vorliegenden Datenbasis und des konkreten
Evaluationsfalls eingegangen. Im weiteren Verlauf des Abschnitts werden auch die
generellen Gültigkeitsbereiche des Konzepts über den vorliegenden Datensatz hinaus
adressiert.

Grenzen der verwendeten Evaluationsdatenbasis

Das Konzept zeigt auf Basis der Evaluationsdaten zwei wesentliche Grenzen: Einer-
seits kann die Klassifikation bei einer Datenbasis mit hoher Klassenimbalance nicht
verbessert werden (vgl. in Abschnitt 4.5.3, Diagnose auf Basis der Baugruppen), an-
dererseits zeigen die Ergebnisse nur Verbesserungseffekte bei gewissen Anlagen bzw.
Schadensbildern.
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Allgemein erfüllt die Evaluationsdatenbasis zwar die formulierten Anforderungen aus
Abschnitt 3.1.2, jedoch zeigen sich bei der praktischen Umsetzen zwei wesentliche
Herausforderungen hinsichtlich der Ereignisdaten. Generell zeigt die Evaluation am
Beispiel der WKA jedoch die Herausforderungen bei der Anwendung eines solchen Kon-
zepts ohne profundes System- und Expertenwissen. Die Inhalte der Ereignismeldungen
können nur ansatzweise interpretiert werden, wodurch keine zuverlässige Einschätzung
der Relevanz einzelner Ereignis hinsichtlich eines Ausfalls vorgenommen werden kann.
Weiterhin liegt insgesamt eine hohe Ereignisdatenflut vor. In Zusammenhang mit dem
fehlenden Domänenwissen ist auch hier schwierig zu beurteilen, welche Ereignisse
eine Aussagekraft hinsichtlich des Zustands der Anlagen enthalten und welche nicht.

Auch die zum Teil unscharfe Definition der Ausfalldaten (schwache Labels) erschwert
eine belastbare Aussage des Konzepts. Gerade im Hinblick auf die im Testdatensatz
enthaltenen Ausfälle zeigt sich, dass der bei WKA T09 beschriebene Getriebeschaden
mit „Gearbox Noise“ relativ unspezifisch ist und möglicherweise keinen tatsächlichen
Ausfall nach sich zieht. Die darauffolgenden Wartungsereignisse lassen zumindest
keinen Rückschluss auf eine Reparatur oder sonstige aufwendigere Maßnahmen zu.
Generell ist bei dieser Art der Problemstellung die Differenzierung zwischen einem
beobachteten Zustand (in diesem Fall die Meldung „Gearbox Noise“) und dem tatsäch-
lichem (wahren) Zustand des Systems eine große Herausforderung bzw. technisch
nicht immer möglich. Die hier getroffene Annahme, dass jeder Eintrag einem Aus-
fall entspricht, ist in diesem Rahmen eine Vereinfachung, die zur Verfälschung der
Ergebnisse führen kann und ohne Expertenwissen nicht zu prüfen ist.

Der präsentierten Evaluationsdatenbasis liegt die Annahme zugrunde, dass Ereignisda-
ten nicht (ausschließlich) auf Basis von Sensordaten generiert werden, sodass keine
Multikollinearität zwischen Sensordaten und Ereignisdaten vorliegen. Diese Annah-
me kann ohne Experteninformationen nicht bestätigt oder widerlegt werden. Sollten
allerdings ein Großteil der Ereignisdaten aus den bereits vorliegenden Sensordaten
abgeleitet werden, wären Informationen im Diagnosemodell redundant vorhanden.
Entsprechend gering fiele in diesem Fall der Mehrwert des vorgeschlagenen Konzeptes
aus. Schlussfolgernd bringt das vorgeschlagene Konzept nur dann Vorteile und ist an-
wendbar, wenn die Ereignisdaten (nachweislich) unabhängig von bereits verwendeten
Sensordaten generiert werden.
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Generelle Grenzen des vorgeschlagenen Konzepts

Weitere Grenzen des Konzepts liegen in der häufig vorliegenden zeitlichen Unsicherheit
von Ereignisdaten. Im Rahmen einer mehrjährigen Projektarbeit mit Lufthansa Technik
wurde festgestellt, dass in der Luftfahrtindustrie eine Häufung von Einträgen und
Ereignissen im Rahmen von Inspektionen (Checks) festgestellt werden kann [KS22].
Die Grenzen des vorgeschlagenen Konzepts zeigen sich in diesem Kontext, da nur
Ereignisse berücksichtigt werden können, deren Zeitstempel auch dem tatsächlichen
Auftreten entsprechen.

Daneben sollte die vorteilhafte Anwendbarkeit des Konzepts in Bezug auf Schadens-
bilder und -arten eingegrenzt werden. Bisherige Annahmen, dass das Konzept insbe-
sondere bei Baugruppen einen großen Effekt erzielt, die durch rein sensorbasierte
Monitoringansätze nicht gut überwacht werden können, wie z. B. elektrische Kom-
ponenten (Generator und Transformator im Anwendungsbeispiel), konnte auf der
untersuchten Datenbasis nicht nachgewiesen werden. Die Ergebnisse bestätigen zwar,
dass das Konzept beim Getriebe keinen großen Effekt zeigt, bei dem mechanische Schä-
den dominieren und schnell in Form von Temperaturanstiegen detektierbar werden.
Allerdings konnte am Generator oder Transformator kein Vorteil erkannt werden. An-
zumerken ist hierbei, dass der Generator im Datensatz lediglich drei Ausfälle aufweist,
die auf das Kühlsystem zurückzuführen sind. Entsprechend kann in Bezug auf diese
Annahme keine belastbare Aussage getroffen werden.
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6. Fazit und Ausblick

Im letzten Kapitel wird die Arbeit zusammengefasst und ein abschließendes Fazit
gezogen. Zuletzt wird ein Ausblick auf zukünftige Arbeiten gegeben.

6.1. Zusammenfassung und Fazit der Arbeit

Die vorliegende Dissertation verfolgt das Ziel, bestehende zeitreihenbasierte Modellan-
sätze durch die Fusion von zeit-diskreten Ereignisdaten zu verbessern.

In Kapitel 2 wird dafür der aktuelle Stand der Technik im Bereich der datenbasiertenMo-
dellbildung für Zustandsüberwachungsmodelle dargestellt. Das Forschungsgebiet des
PHM bildet dabei die Ausgangslage für diese Arbeit. Der aktuelle Stand der Forschung
in der zustandsbasierten Instandhaltung und Systemdiagnose technischer Systeme
beschäftigt sich nahezu ausschließlich mit der Analyse von Zeitreihendaten basierend
auf Sensoren. Kenngrößen wie Temperaturen, Drehzahlen oder Vibrationen werden
dabei von Modellen verarbeitet, der aktuelle Gesundheitszustand herausgearbeitet
und Restlebensdauern von Komponenten werden prognostiziert. Für die diagnostische
Verarbeitung von zeit-diskreten Ereignisdaten existieren zwar Ansätze und Methoden,
diese fokussieren sich jedoch auf IT-Systeme und Computerlogs. Bestehende PHM-
Ansätze verwenden die zusätzlich vorhandenen Informationen auf Basis zeit-diskreter
Ereignisse nicht. Damit wurde in Abschnitt 2.3 die Forschungslücke dargelegt und die
Aufgabe der Arbeit beschrieben.

Um die Genauigkeit von bestehenden zeitreihenbasierten Diagnose- und Monitoringmo-
dellen zu erhöhen, wurde in Kapitel 3 dieser Arbeit ein Konzept vorgeschlagen, das die
Fusion der zeit-diskreten Ereignisdaten in bestehende PHM-Systeme erlaubt. Schlüssel
für die Integration ist die mehrstufige Vorverarbeitung und Merkmalsentwicklung
der Ereignisdaten. Gemäß dem traditionellen Vorgehen des CRISP-DM müssen die
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Ereignisdaten im Rahmen der Datenvorverarbeitung bereinigt, kategorisiert und aus-
sagekräftige Merkmale generiert werden. Zur Entwicklung der Merkmale wurden vier
Ansätze vorgeschlagen und ausführlich beschrieben. Die Ansätze gehen von einfachen
Zählern von einzelnen Ereignissen und Ereigniskategorien in definierten Zeitfenstern
(Häufigkeiten) über sequenzbasierte Analysen hin zu fehlerähnlichkeitsbasierten so-
wie profilbasierte Merkmale. Bis auf die letzte Kategorie haben alle Merkmale die
Eigenschaft, dass sie eine Anpassung der temporalen Daten mit ungleichmäßigen
Zeitstempeln auf die Zeitreihendaten ermöglichen. Diese Eigenschaft, im Rahmen der
Arbeit als time-conversion bezeichnet, ermöglicht die einfache Fusion mit bestehenden
Diagnosesystemen und erlaubt damit die Verwendung verschiedener Diagnosealgorith-
men. Eine breite Anwendbarkeit über verschiedene Anwendungsfälle hinweg ist damit
sichergestellt.

Die Evaluierung des Konzepts erfolgte anhand von Daten eines Windkraftparks und ist
in Kapitel 4 dargestellt. Die vorliegende Datenbasis erfüllt die gestellten Anforderungen
formal, wenngleich für die Ereignisdaten keine ausführliche Dokumentation vorhanden
ist. Dieser Umstand, in Zusammenhang mit dem fehlenden Domänenwissen, erschwert
eine zielgerichtete Entwicklung der Merkmale auf Basis der Ereignisdaten. Allgemein
zeigen die Ergebnisse sowohl für das vorgeschlagene Konzept als auch für den Ver-
gleichsansatz keine hinreichend hohe Klassifikationsgüte für die Anwendungen in der
zustandsbasierten Instandhaltung. Dennoch erlaubte der Vergleich der Ergebnisse
Rückschlüsse auf das vorgeschlagene Konzept. Insgesamt zeigten sich dabei vielverspre-
chende Ergebnisse. Die Fusion von Ereignisdaten mit den vorhandenen Sensordaten
führte zu einer verbesserten Diagnosegenauigkeit und Präzision unter spezifischen
Randbedingungen. Dabei zeigten sich insbesondere bei einzelnen Anlagen deutliche
Verbesserungen vom Konzept gegenüber dem Vergleichsansatz (vgl. Kapitel 5). Ins-
gesamt zeigt sich beim Basisfall der Parameter eine Verbesserung der Genauigkeit
von 10% im Mittelwert und 6% im Median. Generell ist somit das Ziel der Fusion
unterschiedlicher Datenstrukturen gelungen und der Nachweis für eine Verbesserung
der Modellgüte für Klassifikationsmodelle erbracht. Der Effekt der Verbesserung ist
jedoch nicht für alle untersuchten Parameter statistisch signifikant. Die Sensitivitäts-
analyse verdeutlichte die Bedeutung verschiedener Einflussfaktoren und identifizierte
Grenzen des vorgeschlagenen Ansatzes, wodurch wichtige Erkenntnisse für zukünftige
Entwicklungen gewonnen wurden.

Zusammenfassend lässt sich somit hinsichtlich der Evaluation sagen, dass die ver-
wendete Evaluationsdatenbasis unter dem Hintergrund der Interpretierbarkeit der
Daten nicht vollumfänglich geeignet ist um das Konzept zu beurteilen. Anders herum
ist der Ansatz und die Ergebnisse dennoch vielversprechend. Die vorliegende Arbeit
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legt somit den Grundstein für weiterführende Forschungsbemühungen im Bereich
der zustandsbasierten Instandhaltung und Systemdiagnose. Trotz vielversprechender
Ergebnisse sind noch weitere Untersuchungen erforderlich, um die Robustheit und
Anwendbarkeit des Konzepts in verschiedenen industriellen Kontexten zu validieren
und potenzielle Herausforderungen zu überwinden.

6.2. Ausblick für zukünftige Arbeiten

Abschließend soll der letzte Abschnitt dieser Arbeit einen Ausblick auf zukünftige
Arbeiten geben, die im Rahmen der Anfertigung dieser Dissertation an verschiedensten
Stellen erschienen sind. Dabei werden zunächst konkrete Vorschläge für die in der
Evaluation aufgetretenen Herausforderungen gegeben und im weiteren Verlauf des
Abschnitts Alternativen zum vorgeschlagenen Konzept präsentiert.

Eine der Herausforderungen beim konkreten Anwendungsbeispiel in der Evaluation
war das hohe Klassenungleichgewicht, das in Kombination mit den getroffenen An-
nahmen zum Ausfallfenster zu schwachen Klassifikationsergebnissen geführt hat. Das
verwendete Label ist dabei wegen zwei Gründen unzuverlässig: Erstens geht das Label
des Systemzustands direkt von 0 (gesund) auf 1 (schadhaft) über. Zweitens ist die An-
nahme von festen Zeiträumen mit schadhaftem Label vor dem eigentlichen Ausfall der
Komponente mit hoher Unsicherheit verbunden. Beides begründet möglicherweise die
schwierige bzw. unzuverlässige Diagnose. Für letzteren Grund kann die Definition von
individuellen Intervallen jeden Schadensfall, z. B. basierend auf Sensordaten, Abhilfe
schaffen. Allerdings würde diese Festlegung auf Basis der Sensordaten gleichzeitig den
Vergleichsansatz bevorzugen. Der ersten Vereinfachung (Sprung der Labels von 0 auf
1) kann durch die Verwendung einer Sigmoid-Funktion zur Darstellung der Schadens-
wahrscheinlichkeit begegnet werden, wie z. B. in Korvesis et al. Diese Art der Definition
von Labels motiviert zugleich die Verwendung von Regressionsansätzen anstelle von
Klassifikationsansätzen. Beobachter-Systeme und (Auto-) Encoder-Decoder Verfahren
sind dabei vielversprechende Alternativen, die auch bei ungelabelten Daten Anomalien,
respektive Ausfälle, detektieren können.

Das in dieser Arbeit vorgeschlagene Konzept führt eine zeitliche Transformation (time-
conversion) der temporalen Ereignisdaten durch, um sie mit den Zeitreihendaten
fusionieren zu können. Während dies ein nicht selten genutzter Weg in der Analyse
von Ereignisdaten ist, besteht auch die Möglichkeit Zeitreihendaten zu transformieren,
um sie in Sequenzen analysieren zu können. Der in Keogh et al. vorgeschlagene
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HOT SAX Algorithmus (Heuristically Ordered Time series using Symbolic Aggregate
ApproXimation) verwendet eine Kombination aus Dimensionsreduktionstechniken und
statistischen Analysen, um effizient spezifische Zeitreihen-Teilsequenzen zu finden,
die sich von den üblichen Mustern unterscheiden. Entsprechend werden Zeitreihen in
Sequenzen transformiert, womit neben der in Keogh et al. beschriebenen Methodik
auch andere Sequence Data Mining Ansätze anwendbar sind.

Bei der Analyse der Ergebnisse hat sich gezeigt, dass die Variation der Fensterlänge
der Sequenzfenster keinen großen Einfluss auf die Güte des vorgeschlagenen Konzepts
hat. Bei der Generierung von sequenzbasierten Merkmalen ist dabei anzumerken,
dass gängigen Methoden aus dem Forschungsbereich des Sequence Data Mining darauf
abzielen häufige Sequenzen bzw. Episoden zu detektieren. Dies ist z. B. bei der Prognose
von Kaufverhalten im Konsumbereich von Bedeutung und ein gängiges Verfahren
um Warenkorbvorschläge im Online-Shopping zu ermöglichen [SA96; FGT12]. Im
Falle der Anwendung in technischen Bereichen ist häufig das Ziel, seltene Ereignisse
(respektive Sequenzen) zu detektieren, so genannte Black Swan Events. Hierfür liefert
die Literatur bisher jedoch keine Ansätze im Bereich des Sequence Data Mining. Eine
Herausforderung dabei ist, dass die Identifikation von möglichst selteneren Sequenzen
in einer nahezu unendlichen Vielfalt mündet.

Der Vergleich eines Künstliche Intelligenz (KI)- oder datenbasierten Diagnosesystems
mit einem expertenbasierten System ist ebenfalls eine spannende Forschungsaufgabe.
Bei der Deutschen Bahn werden etwa auf der Fernverkehrsflotte der Intercity Express
(ICE) Züge regelmäßig so genannten Schadecodes (Ereignisdaten mit einer höheren
Kritikalität bzw. Priorität) übermittelt. Mit Hilfe von Fahrzeugexperten wurden dabei
über mehrere Jahre regelbasierte Methoden aufgebaut, die auf Basis der Schadcodes
aktiv Ausfälle vermeiden. Beispiele sind logische bzw. kausale Kombinationen und
Folgen von Ereignissen (Sequenzen) oder Häufungen von Ereignissen in Zeitfenstern
(entsprechend der statistisch basierten Merkmale). Die Bahn kann damit rund ein bis
zwei technische Ausfälle und signifikante Zugverspätungen pro Tag und zusätzlich
unnötige Instandhaltungsereignisse vermeiden [Stö23]. Diese aktive Nutzung von
Ereignisdaten bestätigt das große Potenzial des untersuchten Themengebiets.
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A. Anhang Kapitel 4

Tabelle A.1.: Verwendete Python Distributionen und Bibliotheken

Package/Bibliothek Version

Python 3.9.7
Matplotlib 3.5.1
Pandas 1.4.2
Scikit-Learn 1.3.0
Scipy 1.8.0
SPMF 1.4
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A.1. Ergänzende Informationen zum Datensatz

Tabelle A.2.: Technische Informationen zu den Anlage des EDP
Datensatzes

Power

Rated power (kW) 2000
Cut-in wind speed (m/s) 4
Rated wind speed (m/s) 12
Cut-out wind speed (m/s) 25

Rotor

Diameter 90
Number of blades 3
Max Rotor speed 14,9
Power density (W/m2) 314,4

Gearbox

Type Planetengetriebe
Stages 3

Generator

Type Ansynchron
Max Speed (U/min) 2016
Grid frequency (Hz) 50

Tower

Hub height (m) 80
Type Stahl
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Tabelle A.3.: Liste der Ausfälle und Fehler nach WKA

WKA Komponente Zeitstempel Eintrag

T01 Getriebe 2016-07-18T02:10 Gearbox pump damaged
T06 Generator 2016-07-11T19:48 Generator replaced
T06 Generator 2016-07-24T17:01 Generator temperature sensor fail-

ure
T06 Generator 2016-09-04T08:08 High temperature generator error
T06 Generator 2016-10-27T16:26 Generator replaced
T06 Generator 2016-10-02T17:08 Refrigeration system and tempera-

ture sensors in generator replaced
T06 Hydraulik 2016-04-04T18:53 Error in pitch regulation
T07 Generatorlager 2016-04-30T12:40 High temperature in generator bea-

ring (replaced sensor)
T07 Transformator 2016-07-10T03:46 High temperature transformer
T07 Transformator 2016-08-23T02:21 High temperature transformer.

Transformer refrigeration repaired
T09 Getriebe 2016-10-11T08:06 Gearbox repaired
T09 Generatorlager 2016-06-07T16:59 High tempemperature generator

bearing
T09 Generatorlager 2016-08-22T18:25 High temperature generator bea-

ring
T09 Generatorlager 2016-10-17T09:19 Generator bearings replaced
T11 Generator 2016-03-03T19:00 Electric circuit error in generator
T11 Hydraulik 2016-10-17T17:44 Hydraulic group error in the brake

circuit
T01 Transformator 2017-08-11T13:14 Transformer fan damaged
T06 Getriebe 2017-10-17T08:38 Gearbox bearings damaged
T06 Hydraulik 2017-08-19T09:47 Oil leakage in Hub
T07 Generatorlager 2017-08-20T06:08 Generator bearings damaged
T07 Generator 2017-08-21T14:47 Generator damaged
T07 Hydraulik 2017-06-17T11:35 Oil leakage in Hub
T07 Hydraulik 2017-10-19T10:11 Oil leakage in Hub
T09 Getriebe 2017-10-18T08:32 Gearbox noise
T09 Generatorlager 2017-01-25T12:55 Generator bearings replaced
T09 Hydraulik 2017-09-16T15:46 Pitch position error related GH
T11 Hydraulik 2017-04-26T18:06 Hydraulic group error in the brake

circuit
T11 Hydraulik 2017-09-12T15:30 Hydraulic group error in the brake

circuit
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A.2. Ergänzende Informationen zur statistischen Analyse
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Abbildung A.1.: Verteilung der Hydrauliköltemperatur
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Tabelle A.4.: Abschaltzeiten der Anlagen aufgrund von
Instandhaltungsereignissen und Einspeisemanagement

Anlage relative Zeit absolute Zeit
Instandhaltungsereignisse

T01 0.595 4 days 08:26:30
T06 1.235 9 days 00:36:06
T07 1.7 12 days 10:18:06
T09 1.595 11 days 15:48:35
T11 0.428 3 days 03:07:50
mittlere 1,11 8 days 02:51:25

EINSMAN
T01 0.447 3 days 06:29:18
T06 0.414 3 days 00:34:34
T07 0.394 2 days 21:09:23
T09 0.403 2 days 22:45:55
T11 0.471 3 days 10:39:26
mittlere 0,426 3 days 02:43:43
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A.3. Ergänzende Informationen zur Hyperparameteropti-
mierung

accuracyprecision recall
0
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accuracyprecision recall
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Abbildung A.2.: Vergleich des Gradient Boosting mit
Standardeinstellungen und optimierten Hyperparametern

an Bsp. von WKA T01 und auf Basis von allen
Ereignismerkmalen
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Abbildung A.3.: Ranking der wichtigsten Merkmale aus Ereignisdaten
gemittelt über 5 Modelle
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Abbildung A.4.: Kumulierte Wichtigkeit der Merkmale aus Ereignisdaten
gemittelt über 5 Modelle
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Tabelle A.5.: Für den Vergleichsansatz verwendete Merkmale aus den
Zeitreihendaten

Descriptor Description

Gen_RPM_Max Maximum generator rpm in latest average period
Gen_RPM_Min Minimum generator rpm in latest average period
Gen_RPM_Avg Average generator rpm
Gen_RPM_Std Std. generator rpm in latest average period
Gen_Phase1_Temp_Avg Average temperature inside generator in stator windings phase 1
Gen_Phase2_Temp_Avg Average temperature inside generator in stator windings phase 2
Gen_Phase3_Temp_Avg Average temperature inside generator in stator windings phase 3
Hyd_Oil_Temp_Avg Average temperature oil in hydraulic group
Gear_Oil_Temp_Avg Average temperature oil in gearbox
Gear_Bear_Temp_Avg Average temperature in gearbox bearing on high speed shaft
Nac_Temp_Avg Average temperature in nacelle
Rtr_RPM_Max Maximum rotor rpm in latest average period
Rtr_RPM_Min Minimum rotor rpm in latest average period
Rtr_RPM_Avg Average rotor rpm
Amb_WindSpeed_Max Maximum windspeed within average timebase
Amb_WindSpeed_Min Minimum windspeed within average timebase
Amb_WindSpeed_Avg Average windspeed within average timebase
Amb_WindSpeed_Std Std windspeed within average timebase
Amb_WindDir_Relative_Avg Average wind relative direction
Amb_WindDir_Abs_Avg Average wind absolute direction
Amb_Temp_Avg Average ambient temperature
Prod_LatestAvg_ActPwrGen0 Active power - generator disconnected (yaw motor hydraulic motor etc.)
Prod_LatestAvg_ActPwrGen1 Active power - generator connected in delta
Prod_LatestAvg_ActPwrGen2 Active power - generator connected in star
Prod_LatestAvg_TotActPwr Total active power
Prod_LatestAvg_ReactPwrGen0 Reactive power - generator disconnected (yaw motor hydraulic motor etc.)
Prod_LatestAvg_ReactPwrGen1 Reactive power - generator connected in delta
Prod_LatestAvg_ReactPwrGen2 Reactive power - generator connected in star
Prod_LatestAvg_TotReactPwr Total reactive power
HVTrafo_Phase1_Temp_Avg Average temperature in HV transformer phase L1
HVTrafo_Phase2_Temp_Avg Average temperature in HV transformer phase L2
HVTrafo_Phase3_Temp_Avg Average temperature in HV transformer phase L3
Grd_InverterPhase1_Temp_Avg Average temperature measured by the IGBT-driver on the grid side inverter
Cont_Top_Temp_Avg Average temperature in the top nacelle controller
Cont_Hub_Temp_Avg Average temperature in the hub controller
Cont_VCP_Temp_Avg Average temperature on the VCP-board
Gen_SlipRing_Temp_Avg Average temperature in the split ring chamber
Spin_Temp_Avg Average temperature in the nose cone
Blds_PitchAngle_Min Minimum angle in latest average period
Blds_PitchAngle_Max Average angle
Blds_PitchAngle_Avg Std. angle in latest average period
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A.4. Ergänzende Darstellungen zur Sensitivitätsanalyse
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Abbildung A.5.: Standardabweichung der fünf Modelle in Abhängigkeit
variierender Fenstergrößen für das Ausfallfenster
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Abbildung A.6.: Standardabweichung der fünf Modelle in Abhängigkeit
variierender Fenstergrößen für statistisch basierte

Ereignismerkmale
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Abbildung A.7.: Standardabweichung der fünf Modelle in Abhängigkeit
variierender Fenstergrößen für sequenzbasierte

Ereignismerkmale
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