Auswahl und Optimierung historischer Daten zum Anlernen

kunstlicher Intelligenz in der kraftwerkstechnischen
Verfahrenstechnik

£
- Fr_'

o, o R 5w R
Dipl.-Ing GebRard e ——
NeuronalleWorks! Gi - JRONALNETWORKS!

AN




Inhalt des heutigen Vortrages

Einleitung in den Vortrag /Schwerpunkte

Herausforderungen von ,Big Data“

Theorie zu Vorhersagen von Prozessgrofien mit NN

Integrale Vorhersage

Auswahl und Bewertung von Trainings- und
Testdaten

Praxisbeispiel



Einleitung in den Vortrag / Schwerpunkte

* Bei Anwendung von kunstlicher Intelligenz (KI) in der Kraftwerks-Verfahrenstechnik
» Begegnung mit ,Big Data”“!

* Verfahren zur Auswahl und Optimierung historischer Daten zum Anlernen von Ki

* Anwendungen zur Vorhersage von Prozessgrolien:

Dampfproduktion

Temperaturkesseldecke
e CO
* etc...
e Hoher Zeitaufwand fur Auswahl von Lernmustern
» > 64.0000 Lernmuster entspricht > 1,5 Gbyte an Daten



Herausforderungen von ,,Big Data“

Datenmenge

e kann nicht verarbeitet werden, da zum Beispiel bei Excel Obergrenzen bei der Zeilenanzahl
bestehen

Performance Probleme
» gibt es bei z.B. bei Excel, wenn man eine Datei > 1 GByte 6ffnen will
* bedeuten u.U. mehrere Minuten Wartezeit

Suche nach Alternativen ist erforderlich

Algorithmen fur eine Vorverarbeitung der Trainings-Daten sehr hilfreich!
» Professionelle Bearbeitung erforderlich fur Wirtschaftlichkeit!



Theorie zu Vorhersagen von ProzessgroRen mit NN 1v2

Verschiedene Ansatze und Maoglichkeiten fur Vorhersage von Prozessgrofien:

* Abhangigkeit von nur einer Variablen: _ '
Univariate

Vorhersage

e Es wird nur ein Signal verwendet, um zukunftiges
Verhalten vorherzusagen, z. B. nur Dampf

* Diese Abhangigkeit wird in der Mathematik
Sunivariat® genannt

* Abhangigkeit von mehreren Variablen: Multivariate -

* Es werden mehrere Signale werden verwendet, \/\/‘ vorhersage
um zukunftiges Verhalten vorherzusagen, z.B.

Dampf, Temperatur, CO, Luft, ...

* Diese Abhangigkeit wird in der Mathematik
~,multivariat” genannt




Theorie zu Vorhersagen von ProzessgroRen mit NN 2v2

Prognosehorizonte
Es gibt verschiedene Prognosehorizonte fur die Vorhersage von Prozessgrofien:
e Single-Step: nur ein Prognosehorizont, z.B. nur 5 Minuten:

Univariate Multivariate

”\/- .

Single-Step Single-Step

(

]

* Multi-Step: Vorhersage mehrerer Vorhersagehorizonte, z.B. 5 Minuten, 10 Minuten, ...

Univariate Multivariate

f\/‘-»

Multi-Step Multi-Step
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Integrale Vorhersage
Mittelwertbildungen

e Multivariate und mehrstufige
Vorhersagemethode

* Mittelung Uber Prognosehorizont

X1 X2/ X3
- Mittelwerte: \/\_/_ / / /

* |eichter vorherzusagen

e enthalten die verfahrenstechnisch
wichtigen Informationen

e Bestatigung durch die Praxis

» \orhersage von
Dampfmassenstromen




Auswahl und Bewertung von Trainings- und Testdaten 1v5

* Trainings-Datensatz
* 4 bis 6 Monaten fur Vorhersagemodell, z.B. Dampfvorhersage

* Bereinigung von Anlagenstillstanden und storenden Prozessereignissen
e Speicherung von so vielen Daten wie moglich

» Testdaten
e Auswahl von kleinem Testset von wenigen Wochen

» Das sind die Daten, die das neuronale Netz nicht gelernt hat, also nicht kennt
* Overfitting
» Typische Strategien zur Vermeidung von Overfitting scheinen hier nicht zu funktionieren
* Grolke Datensatze sind der SchlUssel!
* Praktische Bestatigung bei Dampfvorhersage und Temperaturvorhersagen Kesseldecke
» Verwendung sehr, sehr gro3er Datensatze erforderlich!



Auswahl und Bewertung von Trainings- und Testdaten 2v5

Komplexitatsoptimierung (bei gleicher NN-Topologie)
e GroRer Datensatz

Bei Unteranpassung (schlechtes Lernen) ist die Komplexitat des NN zu gering, um
die Komplexitat des Datensatzes zu modellieren

» Losung: Anzahl der trainierbaren Ausgange reduzieren, um die verfugbare
Komplexitat pro Ausgang zu erhohen bzw. Variaritat verkleinern

e Kleiner Datensatz

 Bei Uberanpassung ist die Komplexitat des NN zu groR

* Das NN erinnert sich an jede Stichprobe des Trainingsdatensatzes, die
Verallgemeinerung von Testdaten wird in den meisten dieser Falle schlecht sein

» Losung: Anzahl der trainierbaren Ausgange erhohen oder Trainingsdataset
vergrofRern bzw. Variaritat vergrofiern



Auswahl und Bewertung von Trainings- und Testdaten 3v5

UngleichmaRige Verteilung von Daten in einem Datensatz
* ,Unausgewogene Regression”

* Grolde 6-Monats-Datensatze spiegeln typische Verteilung der tatsachlichen
Betriebsablaufe in der Anlage wieder

Haufung hoch hoch
Mangel niedrig niedrig
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Auswahl und Bewertung von Trainings- und Testdaten 4v5

Beispiel einer Datensatzverteilung
» Negative Korrelation (-0,47) zwischen der
Anzahl der Stichproben fur ein bestimmtes
Betriebsverhalten und einem Pruffehler

Pearson correlation: -0.47

* Haufige Daten in einem bestimmten
Betriebsverhalten flUhren zu einem geringen
Testfehler fur dieses Betriebsverhalten

# Samples

* Seltene Daten in einem bestimmten
Betriebsverhalten fuhren zu einem hohen
Testfehler fur dieses Betriebsverhalten.

Test error
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Auswahl und Bewertung von Trainings- und Testdaten 5v5

Relevanzfunktion
FUr Verbesserung des Lernerfolges des NN:
» Invertierte Datendichte wird als Relevanzfunktion verwendet

: Es gibt aus der Literatur
Datendichte viele theoretische

Verfahren dazu:

e SMOTER (2013)
e SMOGN (2017)

« WERCS (2018)

* Dense Loss (2021)

Relevanz-

funktion
Dampfvorhersage:
e Methode WERCS
» Spezifische Wichtung
der Synapsengewichte
o e Starke Verbesserung
* Praxistauglich!
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Praxisbeispiel - Vorgehensweise 1v8

Standard-Vorgehensweise bei Balancing-Algorithmen zum Ausgleich von Lernmustern
gemal v.g. Methoden:

1. Analyse des kompletten Datensatzes auf haufige und seltene Daten

2. Ausgleichung der haufigen und seltenen Falle, indem Sie eine Kombination aus:

* Oversampling seltener Daten durch Erstellen synthetischer Daten, z. B. durch
Hinzuflgen von zufalligem Rauschen zu vorhandenen Daten

* Undersampling fur Datenhaufungen, indem Daten gefunden werden, die:
- nahe beieinander liegen und daher annahernd gleich sind
- zeitlich versetzt und ahnlich sind
und deshalb geloscht werden konnen.
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Process starts:21-09-2021

104.42

Praxisbeispiel - Dampf-Vorhersage MVA

4k-Lernmuster-3k-Normal-1k-Dampfeinbruch
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Process ends:22-11-2021

2v8
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Praxisbeispiel - Dampf-Vorhersage MVA 3v8

Folgendes Testmuster ergab sich fur den Normalzustand (kein Dampf-Einbruch)

Process starts:21-09-2021 03-0C_23112021-162450_global_offline-commissioning-result-korr Process ends:22-11-2021
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Praxisbeispiel - Dampf-Vorhersage MVA 4v8

32k-Lernmuster-30k-Normal-2k-Dampfeinbruch

Process starts:21-09-2021 03-0C 21122021-130402 global offline-commissioning-result-korr Process ends:20-12-2021
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Praxisbeispiel - Dampf-Vorhersage MVA 5v8

Folgendes Testmuster ergab sich fur den Normalzustand (kein Dampf-Einbruch)

4LBASOCF901.X1 Frisch Da Me korr [t/h]
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Praxisbeispiel - Dampf-Vorhersage MVA 6v8

64k-Lernmuster-62k-Normal-2k-Dampfeinbruch

Process starts:23-09-20Z210C 14062022-210702 global offline-commissioning-result-kBrocess ends:23-09-2021

HLUDAJVLE VL. AL LLLSUL Va M RULL | L)

105.61
Auswahl der Lernmuster (LM)
103.08 1 (138
& _ : ,2k-Dampfeinbruch®: manuell
E- 1 - Sehr gute Vvorhersage im “ergleich zu dk
100.56 | —feiepuinkiet | flund 32k Lernm uster. Hierist auch das I~ . H H
: [ ] - -
Eefaiis T ¥ B4k YWercs-Balancing im Einsatz gewesen 62k LM' Wercs BIIanZIerung
98.03 T I I L I und hat fur dieses gute Ergebnis bei dem =
P || etk und Relevanz-Verstarkung
95.51 Pt -
bl
92.98 Ii. 1i_ B
[ r
90.46 | it L -
87.93 1 { £ B
85.41 II -
| E & g
82.88 - ¥ I 938 Fz.02 @ [os55 Fz.01
1 i g = %
] = i
80.36 X f' & T eve =, r0.05 t: - O.50 r?j o044
| — @ -
77.83 B -—1.93 & [0452 F—1.93
F5.30 i i3 T 58 F—3.90 = F o400 r—3.91
i ‘} = =
F2.78 Snicht gepunktet: 699 . F—5.87 r 0.35 r—5.88
Lvorersagekurse i =y
; | 1”' [=24
5 ¥ =8 ES e =] - R
><{  4LBAS0CF201.X1 Frisch D%\ e karr Et,,l'h] EV b sk = 7.84 g 0.30 7.85
Fat e iy
P £ 1 i 581 - F—oa.82 & | o025 F—o.83
=
o
>< ET _j mMean-iuttirs E Diie Felevanz Funktion in 522 F—11.79 F 0.20 F—11.80
O range wlrde gegenaber 32k
. j Lhd stark werstérkt. Die
X t B et et BT GBI . - as2 F—13.76 Fo.1s F—13.77
i % e relevant speTisll
><, &1 ausgewd hite Daten in dem
: g" z e =amten Datensatz sind . 403 F—15.73 FO.10 F—15.74
3 fMan kann somit das gefihrte
57.63 }': EEEL I e 344 17.71 0.05 1F.F2
Die gelb h|ntei‘gten Flac,pgg%md djé Lernmuster. Di%(}‘elfs/}ﬁ?’%hen smd alles Testm er. ' ’ ’
55.10 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T { A— | T T 285 - —19.68 - 0.00 - —19.69
= [ | =t uy (3] (V] ww = — m =t (L] (=] [=x] —A [} =t w e [=2] fa ] o~ =t 7]
= oo oo o = - — — (el o~ ™~ m m (] =t = = um L um o o B B [ en
=] (=] (=] (=] — — — — — — — — — — — — — — = — — — — — —
[ag] [3g] [3g] M rm m m m m o o oy (2] [3g] (g M M [2p] o rm m m m m o
[ R SR s ER BN GE BN GENG GENS B By BAY BRY mE B ESE ER SpM gpW opdl GEel GEM GEHw GRENG BO
[=x] o [=2) [=5] [=5]) [=x] [=x] [=5] [=5] [=2] [=x] o [=x] [=3] [=3] [=3] [=x] [=2) [=5] [=5] [=x] [=x] [=5]
(=] L) L) L= f=) L= L= L= L= [=) [=) L=} L= L) = L= L= = f=) f=) L= L= L= L= [=)

4LBAS0CF901 . X3 Messwert |



HLDHAJVWE VL AL DLLSUIL va me AULL L/

105

103.

100.

98.

Lt

=

90.

87.

85.

82

S0.

Fr.

F5

F2.

Praxisbeispiel - Dampf-Vorhersage MVA

Folgendes Testmuster ergab sich fur den Normalzustand (kein Dampf-Einbruch):

Process starts:23-09-202-DC 14062022-210702 global offline-commissioning-result-kBrocess ends:23-09-2021
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Praxisbeispiel - Dampf-Vorhersage MVA

Relevanz / verfahrenstechnischer Indikator — Defintion

e Die Relevanz wurde auch als verfahrenstechnischer Indikator verwendet, der hier
,Prozesskategorie 1: Uberschiittung Mullrost‘ genannt wurde (Doppelfunktion!)

* Trends von Messungen:

Primarluftdriicke: Trend ansteigend

Rauchgas O2-Gehalt: Trend ansteigend
FLR-Regelung-Rost-Vorschub: Trend ansteigend
Feuerraumtemperatur: Trend abfallend
Feuchtemessung: Trend ansteigend

e Zukunftswerte der Dampfproduktion

¢ 5 Minuten: Trend abfallend
¢ 15 Minuten: Trend abfallend
¢ 30 Minuten: Trend abfallend

* Berechnung Relevanz / verfahrenstechnischer Indikator

* Mathematische Verknipfung von:
* Trends von Messungen
e Zukunftswerte der Dampfproduktion

3v8
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