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Kernthemen:

Preis-/GebUhrenmodelle

Effizienzanalysen

Prognosen (Kosten,
Geblhren, Wasserbedarf....)

Studienerstellung

Digitalisierungsthemen:

Makro-Ebene:
Digitalisierungsindex fiir die
deutsche Wasserwirtschaft
(www.digitalisierungsindex-
wasserwirtschaft.de)

Meso-Ebene: Digitale
Reifegradmodelle fir sowohl
Wasserver-als auch
Abwasserentsorger

Mikro-Ebene: Maschinelles
Lernen
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Ubersicht

1. Was ist Kiinstliche Intelligenz bzw. Maschinelles Lernen?
2. Schritte in einem Projekt zum ,,Maschinellen Lernen”

3. Fallstricke: Einblicke in Umsetzungspraxis

Zur ldentifikation eines Anwendungsfalls

Keine Zeit verlieren: Das Thema der Datenverfligbarkeit

Das Zilinglein an der Waage: Datenplausibilitat

Das Doppel: , Data Scientist” und ,Wasserwirtschaftler”

Nutzung der Kl: Von der fertigen Losung zur Anwendung

4. Und jetzt? Womit fange ich an?
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1. Maschinelles Lernen
Was verstehen wir unter Maschinellem Lernen?

Als entscheidendes Alleinstellungsmerkmal des Maschinellen Lernens kann die Fahigkeit
bezeichnet werden, selbststandig aus Beispielen (Daten) zu lernen:

R

Zusammenhang zwischen

. Input und Output .
Traditionell P P Maschinelles
(Regelbasiert) Lernen
Expertenwissen ML-Algorithmen Daten
L]
+ - e ®®
g X+ + i
Ggfls. Physical Informed I .
Neural Networks

Dabei erlaubt es ML im Allgemeinen, komplexere Probleme deutlich effizienter zu [6sen als
dies traditionelle Herangehensweisen erlauben wirden.
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2. Schritte in einem Projekt zum ,,Maschinellen Lernen”
Schematische Darstellung

Wasserwirtschaftliches

Verstandnis
Potenzial-
identifikation ﬁ %

Datenverfiigbar-
machung

Implementation

+_ e®®
X + .o

Daten- Datenwissenschaftliches
aufbereitung Verstidndnis

Modellierung
Quelle: Angelehnt an ,The Data

Mining Life Cycle” von IBM

Evaluation
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d

3.1. Zur Identifikation eines Anwendungsfalls ~ . o
Potenzialidentifikation B B
=1 [ I

[==]

Essenziell fiir die Nutzung von Losungen aus dem Bereich des Maschinellen Lernens ist die
Identifikation eines geeigneten Anwendungsfalls:

Anwendungsfalle die mit

Gesamtheit aller potenziellen ) .
P Maschinellem Lernen sinnhaft

Anwendungsfalle . :
zu lésen sind

Umsetzbare Projekte

Was haben wir in der Praxis beobachtet?
* Nicht jeder Anwendungsfall bringt die Voraussetzungen mit, um ML-Verfahren anzuwenden.

* Esexistierenz.B. simplere Losungen, die die Zielstellung bereits ausreichend erfillen.
— Simple lineare Regression mag bereits in vielen Fragestellungen ausreichend gute Ergebnisse

liefern.

ML-Verfahren sind auch nicht unmittelbaranwendbar, wenn...
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3.2 Keine Zeit verlieren: Das Thema der Datenverfligbarkeit
Sind alle benotigten Daten vorhanden?

==l =1 +
Wasserwirtschaftliche Unternehmen verfiigen liber enorme Datenmengen, ' m=m = = e
die zur Anwendung von ML-Algorithmen verwendet werden kénnen.

b Es zeigt sich allerdings, dass oft noch Datenspuren fehlen, die
extern beschafft oder durch eine interne Sensornachriistung
erhoben werden miussen.

Prognosemodel| fehlt nutzbare : = = : T -

Q 3 Eingangsinformation liber 0.75
= 400_i erwarteten Niederschlag, 0.50
300 0.25
E [Pa—
g 200
g 100 1 A :
N o i R e e .| - Prognosezeitpunkt

Y Y : - } —
Mrz 24 12:00 Mrz2500:00 Mrz2512:00 Mrz 26 00:00 — Beobachfungen
Time — Niederschlag

Infolge fehlender Daten kommt es zu nicht unerheblichen Verzégerungen. Und es schafft schnell

Frustration...
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3.3 Das Ziinglein an der Waage: Das Thema der Datenplausibilitat
Datenaufbereitung

= 5T
Em =+
Mit Blick in wasserwirtschaftliche Daten zeigt sich, dass Daten durch - m
unterschiedlichste Ursachen verunreinigt werden kdnnen: —
NH4 in mg/l fl./Ve/"te Ind Venturiin l/s W
eh/e,-h £ £ €rte
a
t 350 eh/en
300
250
200
150
-50
100
-100 50
Jul 2017 Oct 2017 Jan 2018 Apr 2018 02 Jul 03 Jul 04 Jul
Grund: Verschmutzter Sensor Grund: Ausfall der Sensorik

Neben der Identifikation von Anomalien (1. Schritt)

ist das (automatisierte) Ersetzen von fehlerhaften und fehlenden Werten (2. Schritt)
zentral, um eine brauchbare Datenbasis zur Modellierung zur Verfligung stellen zu kdnnen.
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Am Beispiel: Erstellung der Trainingsdaten

Data Scientist kann Auffilligkeiten (Ausreifler) ausfindig machen, =
aber in der Regel nicht alleine vollends erklaren!
TS in g/l v Zustromin I/s

SZWQA%@W !

Ba 11Jun 18 Jun 25 Jun 28 Mar 29 Mar 30 Mar 31 Mar 01 Apr

* Grund: Reinigung der Bellifterelemente * Grund: Pumpenspiel

* Umgang: Bereinigung der Werte * Umgang: Bereinigung der Werte

Erklarung der Ausreiler und Einordnung ihrer Auswirkungen in den Gesamtkontext kann nur durch
Wasserwirtschaftler erfolgen.

Zur erfolgreichen Umsetzung von ML-Projekten ist zwingend die Einbeziehung der
betrieblichen Mitarbeiter notig! Andernfalls: Garbage in — Garbage out! Aber auch aus

einem weiteren Grund...
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3.5 Nutzung der Kl: Von der fertigen KI-Losung zur Anwendung
Implementation D

® .5
Nach erfolgreicher Modellierung gilt es die entwickelte Losungin il -] - EE
den Regelbetrieb einzubinden. Nicht zu unterschatzten ist: ==

Der Faktor Technik

Der Faktor Mensch

ML-Losungen erfordern die
Einbettung in eine daflir geeignete
IT-Infrastruktur.

* Naturgegebene Skepsis gegentiber neuer
Technologie schwingt mit und erschwert
Akzeptanz.

Genau deshalb diirfen ML-Ansatze nicht zu viel
auf einmal erklaren wollen. Sie missen
langsam ,wachsen”.

Output der ML-L6sung muss dem Anwender
effizient und effektiv zuganglich gemacht
werden.

Dabei zeigt die Praxis, dass
bestehende IT-Systeme oftmals
nicht ohne Weiteres eine
Einbettung zulassen.

Frihe Einbeziehung der operativ Tatigen ist die Grundvoraussetzung,dass ML-Losungen tUberhaupt
eine Chance bekommen.
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4. Und jetzt? Womit fange ich an?

Datenvalidierung/

Anomaliedetektion

Zuflussprognose
Fracht

Kanalnetzsteuerung/ Prognose von
-nutzung

Nutzbarmachung
von Wetterdaten

Wasserbedarfs-
prognosen

. y Speicherfull-
Eingangsgrofien standsprognosen

Datengetriebene

, (Prozess-)Optimierung
Reinwasserpumpen
: Fokus: Biologische Klarung

5 Energiemarkt-

Yt B cntwicklungen
,Schlammweg*“ V... 9 - &

- Optimierung weiterer Automatisiertes Energie-
Rechen- PRy Prozesse management

Erzeugungs- und

steuerung Verbrauchsseitig
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4. Und jetzt? Womit fange ich an?

In der Regel werden die Ausgangsdaten den Anforderungen nicht gerecht.

Anomalien sind aber oft zu komplex / subtil fir Detektion mit klassischen Verfahren. Bei Arbeit Giber
Schwellwertsetzung bleibt vieles unentdeckt.
Alternative: Manuelle Datenvalidierng = diese aber nicht vergniigungssteuerpflichtig...

Arten von Anomalien

Auffallige Messwerte
Fehlende Werte Betriebsanomalien Fehlerhafte Messwerte

-

Sollten in der
Regel bereinigt werden
+ bei Echtzeit Info
Betriebspersonal
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Beibehaltung je nach
Verwendunszweck, aber
Identifikation wichtig

Ersetzung durch plausible

Werte
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Aufbereitete

4. Und jetzt? Womit fange ich an? herunteriaden

Aufbereitung: Anomalien
(=)
=~ Daten
Ubersicht: fWWW\MN\NW\j\VWWWWK

Anomalien auf °

einen Blick 4  N

-400

d w 2w 3w m 3m
1

Anomaliescore

Oct 28 Oct 31 Nov 3 Nov 6 Nov g

oct16 oct19 Oct 22
2020

Beliebiger
Zeitausschnitt a Einstellungen
auswahlbar =
Anomaliescore
1 Zeitreihe:
359 Netto Zonenverbrauch Zone _
300, Durch Benutzer gesetzte Labels zeigen:
095
250
Schwellwert fiir Bereinigung
200 4 0.9
> Detektierter Anomalietyp, um Schwellwert zu setzen:
150
outlier X -
100 085 . .
Schwellwert Anomaliescore:
>
50 0 0.2 04 06
08
o oct24 oct25 Oct26 oct27 Oct 28 Oct 29
2020 B A0
Sensitiviat

——Daten @ Anomaliescore

bestimmbar

Zusétzliche Zeitreihen wahlen:

Gefundene Anomalien konnen fir jede Zeitreihe eingesehen werden — die Sensitivitat der

Algorithmen kann bei Bedarf angepasstund die Daten dann aufbereitet werden.
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4. Und jetzt? Womit fange ich an?

Control

d w 2w 3w m  3m @l

400

200

-200

-400

-600

-800
Apr 12
2020

Apr26 May 10 May 24 Jun? Junz1

300

200

May 22
2020

Einstellungen

—— Daten
® Atypisch -> Priffent Zeitreihe:

® Anomalie - Fertig
o fenemomale |
Labels

Label zum Zuweisen wahlen:

[ | B Atypisch > Prufen! X v

Label Zuweisen Label Entfernen

Neues Label erstellen:
‘r\.ame des neuen Labels... ‘ Farbe des Labels:

‘Beschre\bumgdes neuen Labels... ‘ .

Neues Label Erstellen

Zusatzliche Zeitreihen wahlen:

Daten konnen auch manuell als Anomalie oder als valide markiert werden - der Benutzer hat das

letzte Wort und kann ferner Fachwissen iber Anmerkungen verfligbar machen.

@ MOcons @
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4. Und jetzt? Womit fange ich an?

Beispiel SchadensausmalR

1. Direkter Einfluss auf Betrieb.
2. Fallt oftmals erstin 2ter oder 3ter Instanz auf 2
halbjahrliche oder jahrliche Energieeffizienzanalyse

Unentdeckter Sensordrift flihrt zu Anstieg des
Energieverbrauchs und der —kosten.

Messfehler / fehlende Werte in Eingangsdaten von Prognose ist fehlerhaft bzw. kann nicht erzeugt

Prognosemodell fiihrt zu fehlerhafter / keiner
Prognose. Gleiches gilt flir Optimierung.

Wasserver-/Abwasserentsorger miissen immer mehr
Berichte schreiben. Neue Mitarbeitende werden u.U.
eingestellt und bend6tigen Daten.

Anwendung im (Echtzeit-)betrieb erlaubt das schnelle
Entdecken betrieblicher Probleme.

werden.
Optimierung bleibt unter seinen Moglchkeiten.

Berichterstellung fehleranfallig und extrem ineffizient.
Besonders problematisch, wenn Berichte an
Behorden gehen.

1. Untypische Messdaten weisen etwa auf

vorgelagerten, kaputten Inputsektor hin.

2. Zuviel Sauerstoff, zu viel Energie...

Aus Angst, Fehler nicht rechtzeitig zu entdecken, 1. Fuhrt zu unnotig hohem Energieeinsatz
werden etwa bei Ablaufwerten grof3zligige 2. Damit einhergehend hoher CO2-AusstoR und hohe
Sicherheitsmargen eingerechnet. Kosten.
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4. Und jetzt? Womit fange ich an?

Validierung

B
®

Lumn
AN 882 [mg/1 U e s e 2 2z
t
W )
1
csp 1
Temp B82 [*C
T8 E82 [g/1] L
N’ 71
4 (g/1]
.
) 1 5 2019 2000 2021

TempeB2[C]

Prognose

Optimierung

1 .”liln L " e Ee ] I I

Die Datenvalidierung ist die — neudeutsch — ,No-Regret-MaBnahme®. Im Sinne des Regelkreises
bekommt man ein realistisches Gefiihl fiir Digitalisierungsprojekte, vermeidet Frustrationen und
Verzégerungen, gewinnt Unterstiitzung bei und mit den Anwendern und erzielt erste sehr schnelle

Erfolge!
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Anstatt eines Schlussworts

Valide Daten sind nicht alles, aber ohne
valide Daten ist Alles Nichts.
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* Sprecher Forschungsschwerpunkt ,,Wasserokonomik und Wasserwirtschaft”

* Geschaftsfihrender Gesellschafter MOcons GmbH & Co. KG

Tel.: 02 08 / 88 254 - 358

E-Mail: mark.oelmann@hs-ruhrwest.de

MOcons GmbH & Co. KG - Brandenberg 30 - 45478 Mulheim an der Ruhr

www.mocons.de
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3.3 Das Ziinglein an der Waage: Das Thema der Datenplausibilitat
Datenaufbereitung

[ ———

- 0r
Die Nutzung von Daten in Entscheidungsprozessen ist bereits sehr hoch: Z. B. ... == "L
« .. in der Automatisierungstechnik = A
* ..in datengetriebenen Analyseanwendungen —
* ..im strategischen und operativen Monitoring
*  ..USW.

Doch sind diese Daten auch ausreichend plausibilisiert und erfiillen die Kriterien der...

Blick in die Praxis zeigt,
Kriterien werden
oftmals nicht erfullt!

] |®|

15883
111

|
Warum werden Kriterien so oft nicht erfillt?

Doch zunachst: Was ist unter einer nicht verlasslichen Datenbasis zu verstehen?
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3.3 Das Ziinglein an der Waage: Das Thema der Datenplausibilitat
Datenaufbereitung

d

= €L
Zwar existieren in der Automatisierungstechnik Algorithmen, die zur Datenbereinigung - |2
eingesetzt werden, diese offenbaren allerdings zum Teil gravierende Mangel... Bl
==
Venturi in l/s
50 ﬂ N
’ aiy-
| v AnSat Venturi in l/s
0ol | Z 400 Naj
iv-
250 \ Vs. ML_
\ 350 Ansatz

4
=

\
I, 0
150\ J( { 4 rw\ i / W 300
Lo »\ i [
100 \\J,/ U
: 250

Venturi in l/s 200

50

400

Intey;
350 ”Igenter s

300 AnSatz

250

200 ) 50 \f‘\,/

150 (\']
I

100 \ / 02 Jul 03 Jul 04 Jul
|

50 \/\f

Bestehende Algorithmen sind oftmals zu naiv (fiir starke Heterogenitat der Daten) und manuelle

100

Plausibilisierungist zu aufwendig (infolge der Echt-Zeit-Anwendbarkeit und Menge der Daten).
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4. Empfehlungen

Was lasst sich fur ein wasserwirtschaftliches Unternehmen ableiten?

Q

Daten sind (nahezu) nie vollstandigund nie komplett richtig. Entsprechend
braucht manimmer mehr Zeit, als dies zu Anfangzu erwarten war. Fangen Sie
noch friher an als Sie es ohnehin schon vorhatten!

A

Lernen Sie Uiber die Auseinandersetzung mit Daten, was machbarist oder auch
nicht; was sinnvollist oder auch nicht. Entwickeln Sie auf diesen ersten
Erkenntnissen eine unternehmensweite Strategie, die mit den
Unternehmenszielen im Einklang steht!

s

wCm)

Die Wissensverschneidungvon ,Wasserwirtschaftlern“und ,Data Scientisten”
innerhalb des gesamten Projektzyklus ist essentiell, um Projekte erfolgreich
umsetzen zu kdnnen. Uberlassen Sie ein Projekt nicht nur den , Data Scientisten“.
Entwickeln Sie Algorithmen sukzessive und erwarten Sie nicht die ,Weltformel“!

a

ML-Projekte wachsen nicht im luftleeren Raum. Oftmals sind Vorarbeiten mit
Blickrichtung auch auf IT-Infrastruktur notwendig, die Sie nicht unterschatzen
sollten!
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