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Kurzfassung

Nichtwohngeb&dude sind ein groBer Emittent von CO»-Emissionen.Die Verbesserung der energe-
tische Nutzung erfolgt im Allgemeinen durch eine personalintensive Analyse des Betriebes, wobei

moderne Regelungs- und Fehleranalysemethoden helfen konnen.

Fiir diese Methoden existiert in Automationssystemen in der Regel kein direkt maschinell auswert-
bares passendes und erforderliches Metadatenmodell. Die Metadaten von Datenstrémen sind je-
dochin je Betreiber individuellen Anlagenkennzeichnungsschliisseln codiert, weshalb die automa-
tische Ubersetzung nur umstiandlich moglich ist. Ergdnzend zu den Zeichenketten der Schliissel
und zusitzlichen Beschreibungen liefern Zeitreihen wertvolle Informationen. Bei der Ubersetzung

der Metadaten kénnen Algorithmen auf Basis von kiinstlicher Intelligenz helfen.

In dieser Dissertation wird anhand eines Informationsextraktionsprozesses gezeigt, wie aus Roh-
daten (Zeichenketten und Zeitreihen) Informationen tiber die Metadaten extrahiert werden kon-
nen. Ziel des Prozesses ist es, acht verschiedene Anwendungen in Energiesystemen mit den er-
forderlichen Metadaten zu unterstiitzen. Zuerst werden die Metadaten aus den Rohdaten extra-
hiert und darauf folgend fiir die jeweiligen Anwendungen geclustert, um z.B. die Daten von einem
Raum zusammenzufassen. Es werden verschiedene Qualitédtskriterien der Informationen ausge-

wertet, die auch eine Bewertung der anwendungsrelevanten Metadaten umfasst.

Die Metadatenextraktion erzielte anwendungsbezogen eine Informationsqualitit (F1 Wert) von bis
zu 100 % und skalierbar einsetzbar von bis zu 94 %. Das auf der Metadatenextraktion folgende Clus-
tern von Datenstrémen zu Anwendungen konnte bis zu 100 % Genauigkeit erreichen, so dass teil-
weise die erforderlichen Datenstrome fiir Anwendungen wie Raumautomationen vollstindig zu-
geordnet werden konnten. Wenn die Metadatenextraktion und das Clustern als gesamter Informa-
tionsextraktionsprozess betrachtet werden, so erreichte jede Anwendung mit mindestens einem
Verfahren eine Gesamtbewertung zwischen 88 % und 98 % richtig zugeordneten Metadaten. Die
Analyse ergab, dass die Komplexitit, wie die Anzahl der Eingangsdaten und der jedem Datenstrom

zugeordneten Metadaten, nur in einem geringen Mal3e die Ergebnisse der Algorithmen beeinflusst.

Insgesamt konnte somit ein Informationsextraktionsprozess zur Unterstiitzung von Energieein-
sparanwendungen etabliert werden. Der GroRteil der algorithmischen Ergebnisse bendotigt so we-
nig zusitzliche Eingabewerte von Nutzern, so dass diese in reale Prozessen in Energiesystemen in-
tegriert werden kénnten, jedoch kénnen diese zusatzlichen Eingabewerte durch die Kombination
von Informationen weiter gesenkt werden. Diese Arbeit liefert einen Einblick, worauf in zukiinfti-
ger Entwicklung bei Algorithmen und Integration dieser in Unternehmensabldufe geachtet werden
kann.






Abstract

Non-residential buildings are a major source of CO,emissions. Improvements in energy use are
generally achieved through labor-intensive analysis of operations, with modern control and fault

analysis methods providing support.

Automation systems generally do not have a directly machine-readable metadata model that is
suitable and necessary for these methods. However, the metadata of data streams is encoded in in-
dividual plant identification keys for each operator, which makes automatic translation difficult. In
addition to the character strings of the keys and additional descriptions, time series provide valu-
able information. Artificial intelligence-based algorithms can help with the translation of meta-
data.

This dissertation uses an information extraction process to show how information about meta-
data can be extracted from raw data (character strings and time series). The aim of the process is
to support eight different applications in energy systems with the necessary metadata. First, the
metadata is extracted from the raw data and then clustered for the respective applications, e.g.,
to aggregate the data from a room. Various information quality criteria are evaluated, which also

includes an assessment of the application-relevant metadata.

Metadata extraction achieved an application-specific information quality (F1 value) of up to 100 %
and was scalable for use up to 94 %. The clustering of data streams for applications following meta-
data extraction achieved up to 100 % accuracy, meaning that in some cases the data streams re-
quired for applications such as room automation could be completely assigned. When metadata
extraction and clustering are considered as an overall information extraction process, each appli-
cation achieved an overall rating of between 88 % and 98 % correctly assigned metadata using at
least one method. The analysis showed that complexity, such as the number of input data and the

metadata assigned to each data stream, only had a minor influence on the results of the algorithms.

Overall, an information extraction process was established to support energy-saving applications.
The majority of the algorithmic results require so few additional input values from users that they
could be integrated into real processes in energy systems. However, these additional input values
can be further reduced by combining information. This work provides insight into what can be

considered in future development of algorithms and their integration into business processes.
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1 Motivation

Der Klimawandel ist die gréte 6konomische und gesellschaftliche Herausforderung des 21. Jahr-
hunderts [336]. Um die Treibhausgasemissionen nach dem Pariser Klimaabkommen fiir das 1,5 °C
zu senken, muss die anthropogene Treibhausgas (THG)-Emissionsbilanz bis 2050 ausgeglichen
sein (Netto-Null) [89, 359, 377]. Die Nutzung von Gebduden ist fiir 40 % der deutschen THG-Emis-
sionen verantwortlich, wobei auf Nichtwohngebdude (NWG) rund die Hilfte (22 %) dieser Emis-
sionen entféllt [471]. Da wihrend der durchschnittlich 50 Jahre langen Nutzungdauer [199] von
NWG 74,6 % der Lebenszyklus-THG-Emissionen entfallen [377], ist neben der Sanierung auch die
Optimierung des Betriebs erforderlich [4]. Moderne NWG sind mit einem Gebdudeautomations-
system (GAS) ausgestattet [459], dass neben der Hauptfunktion, der Regelung der Gebdudetechnik,
auch Energie einsparen soll [337]. Aber in der Praxis sind bis zu 90 % der Flachen von NWG ineffi-
zient betrieben [459], weshalb durch einen nutzerangepassten Betrieb ein Einsparpotential von 15
bis 45 % der verwendeten Energie besteht [162]. Automatische Algorithmen kénnen dazu beitra-
gen, die Barrieren fiir einen effizienten Betrieb zu iiberwinden und zur Erreichung der Klimaziele

beizutragen [415].

Fiir automatische Algorithmen bestehen verschiedene Optionen im Geb4dude: die Optimierung der
Regelung [81, 148], die Fehlerbehebung in technischen Anlagen und Sensoren [27, 130, 239, 273,
283, 398, 494], die Identifikation von suboptimal versorgten Gebdudeteilen [53, 160, 163, 318] und
die Nutzung von modernen den Energieeinsatz optimierenden Regelungsmethoden wie der mo-
dellpradiktiven Regelung (MPC - engl. Model Predictive Control) [114, 436]. Fiir eine automatische
Ausfiihrung bendétigen all diese Verfahren ein gutes Metainformationsmodell [67, 114, 366], das
beispielsweise die Metadaten , Sensor, ,Sollwert® oder , Parameter” von Regelungen umfasst. Die-
se Informationen kénnen zwar in ,,Building Information Modelling (BIM)“-Modellen fiir Neubau-
ten und Bestandsgeb&dude [402, 456] abgelegt werden [151, 196, 440], aber in realen BIM-Modellen
werden keine bis wenige fiir den Betrieb wichtige Metainformationen wie Sensoren abgelegt [259,

324, 375]. Daher ist es erforderlich, eine alternative Quelle fiir diese Informationen zu nutzen.

Die meisten entscheidenden Metainformationen werden in der Praxis in fiir jeden Betreiber indivi-
duell aufgebauten [66, 430] Anlagenkennzeichnungsschliisseln (AKS) fiir Datenstrome codiert [430],
die fiir Bestandsgebiude eine personalaufwéndige [367, 397], individuelle Ubersetzung der AKS-
Systematik erforderlich macht [45, 46, 431, 432, 433]. Dennoch basieren AKS-Systeme in der Regel
auf einer grundlegenden Grammatik und Wortliste, sodass sich der Einsatz von Kiinstlicher Intel-

ligenz (KI) in Form von Natural Language Processing (NLP) anbietet [245].

In der Forschung wurden bereits zahlreiche Ansétze zur Ubersetzung von Zeitreihen und Daten-
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strombenennungen in nutzbare Metadaten auf Basis kiinstlicher Intelligenz entwickelt [465], wo-
von die meisten nur eine der Datenquellen verwenden [39, 465] oder nur einzelne Anlagentypen
oder Metadatenklassen [39, 465]. Des Weiteren wurde die Funktionsweise technischer Anlagen in
Bezug auf deren Verbindung untereinander, auch als Relationsinterferenz bzw. Topologie bezeich-
net, nur unzureichend untersucht [465], da sie sich nur auf einzelne Anlagentypen in vor allem

luftbasierten Systemen konzentrieren [39, 465].

Die vorliegende Arbeit verfolgt das Ziel, einen Informationsextraktionsprozess (IE-Prozess) zu ent-
werfen und auszufiihren, der aus Rohdaten aus Energiesystemen von Gebduden und Quartieren
Informationen fiir die Nutzung von Anwendungen zur Optimierung des Energieeinsatzes gene-
riert (vgl. Abbildung 1.1). In diesem Prozess sollen erstmals [39, 465] die drei Verfahren (Metada-
tenextraktion auf Basis von Zeitreihen und Zeichenketten sowie Topologieerkennung) gemeinsam
angewendet werden. Ziel des IE-Prozesses ist eine Bewertung der unterschiedlicher Ebenen an-
hand ausgewéhlter Informationsqualitéts (IQ)-Metriken, um eine Steuerung und Optimierung des
Prozesses zu ermoglichen, beispielsweise durch eine Normalisierung der Datensétze. Insgesamt
sollen aus Rohdaten (Zeitreihen und Zeichenketten) Informationen (Metadaten) gewonnen wer-
den, die dann zur Wissensgenerierung (Anwendungen) genutzt werden konnen. In jeder Ebene
soll untersucht werden, inwiefern die gewiinschten Anwendungen durch den Prozess unterstiitzt

werden.

Initial wird in Kapitel 2 der Stand der Technik und Wissenschaft im Kontext eines IE-Prozesses vor-
gestellt, einschliellich der Informationsextraktion in Gebdudeautomationssystemen (Kapitel 2.1),
der Verwendung von Metadatenschemata in der Gebdudeautomation (Kapitel 2.2), passenden KI-
Algorithmen (Kapitel 2.3) und abschliel{end eine Zusammenfassung des erforderlichen Forschungs-
bedarfs (Kapitel 2.4).

Die Methodik in Kapitel 3 umfasst die Beschreibung der Ebenen des Informationsextraktionspro-
zesses in der Gebdudeautomation inklusive zugehorigen Definitionen (Kapitel 3.1), die Auswahl ei-
nes einheitlichen Metadatenschemas (Kapitel 3.2), die Algorithmen zur Metadatenextraktion aus
Zeichenketten und Zeitreihen (Kapitel 3.3 und 3.4) und der verwendete Datensatz in Kapitel 3.5.
Schlussendlich werden in Kapitel 3.6 die acht untersuchten Anwendungen aus den Gebieten
»Fehler- und Anomalieerkennung® (Kapitel 3.6.1), ,Regelung” (Kapitel 3.6.2) und , Energiesystem-
analyse“ (Kapitel 3.6.3) vorgestellt.

Den Ergebnissen (Kapitel 4) der der Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten und Zeitrei-
hen (Kapitel 4.1 und 4.2) folgen die Ergebnisse der Zuordnung von Datenstromen zu Anwendun-
gen (4.3). Diese Ergebnisse werden in Kapitel 4.4 einer Gesamtbewertung unterzogen, die in Kapi-

tel 5 erortert wird und in Kapitel 6 in den Gesamtkontext eingeordnet wird.
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Abbildung 1.1: Ablauf der Dissertation anhand der verschiedenen Ebenen eines Informationsex-
traktionsprozesses. Es werden die verschiedenen Schritte in der Arbeit mit den je-
weiligen Kapiteln aufgefiihrt. Insgesamt wird der Prozess von Daten iiber Informa-
tionen hin zum Wissen verdeutlicht.



2 Stand der Wissenschaft und Technik

In diesem Kapitel wird der aktuelle Stand der Wissenschaft und Technik im Rahmen dieser Dis-
sertation niher erldutert. Zuerst erfolgt in Kapitel 2.1 eine Ubersicht iiber Verfahren zur Extraktion
von Metadaten in Gebdudeautomationssystemen. Darauthin werden in Kapitel 2.2 verschiedene
Verfahren zur Erstellung von Metadaten-Modellen im Gebdudebereich vorgestellt. Die im Rahmen
dieser Arbeit untersuchten Algorithmen und Verfahren zur Merkmalsextraktion werden in Kapitel

2.3 einer ndheren Betrachtung unterzogen.

2.1 Informationsextraktion in Gebdudeautomationssystemen

Die Qualitdt der Informationsextraktion in GAS hdngt maBgeblich von den verfiigbaren Datenquel-
len und deren Qualitét ab [361]. Von den fiir GAS verfiigharen Datenquellen sind die folgenden

besonders fiir die Informationsextraktion relevant:

1. Zeitreihendaten der GAS-Datenstrome,

2. Namen der GAS-Datenstrome,

3. Beschreibung der GAS-Datenstréme,

4. Funktionsbeschreibung des GAS,

5. Rohrleitungs- und Instrumentierungsdiagramme (R&ID) des GES,

6. Funktionsliste des GES.

Bei der Auswahl geeigneter Datenquellen fiir einen universellen Informationsextraktionsansatz
miissen jedoch mehrere Einschrankungen beriicksichtigt werden. Datenstromlisten ohne eindeu-
tige maschinenlesbare Zuordnung [140], die im Gegensatz zu industriellen Systemen fehlende Stan-
dardisierung von R&ID in der Gebdudeautomation [435, 469], eine fehlende Standardisierung und
geringe Menge nutzbarer Funktionsbeschreibungen [469] und die benétigte aufwidndige Aufberei-
tung von Funktionslisten [24] machen diese Datenquellen nur mit groflem Personalaufwand nutz-

bar, weshalb in dieser Arbeit darauf verzichtet wird.

Als praktikable Grundlage fiir die Informationsextraktion aus GAS verbleiben somit die Zeitreihen-

daten sowie die Namen und Beschreibungen der Datenstrome.



2.1 Informationsextraktion in Gebdudeautomationssystemen

Tabelle 2.1: Beispiele fiir unterschiedliche Blécke, die das Kennzeichen , Temperatur enthalten.
Sie enthalten Abkiirzungen, falsch geschriebene Worter, aber auch Woérter, die nur im
Kontext das Kennzeichen , Temperatur® enthalten.

Block Bedeutung

HT Hochtemperatur

™ Temperaturfiihler

Tmp Temperatur

Raumtempeatur Raumtemperatur

STB Sicherheitstemperaturbegrenzer
Zu warm Grenztemperatur {iberschritten

2.1.1 Definition von genutzten Datenquellen und Algorithmen

In diesem Kapitel werden die grundlegenden Begriffe der verwendeten Datenquellen und Algo-
rithmen definiert. Die Namen und Beschreibungen der GAS-Datenstréme kénnen zusammenfas-
send als Zeichenketten bezeichnet werden. Ein Datenstrom wird von Stinner u. a. [432] definiert

als einen ,Informationstréger, der kontinuierlich Informationen {iber einen Zustand liefert®.

Eine Zeichenkette besteht aus Blocken, die durch Sonderzeichen, Ziffern und Anderung von GroR-
und Kleinschreibung getrennt werden. Der Beispielname ,4120-Room-Set-Temperature-RTs“ be-
steht aus den Blocken ,,4120%, ,Room*, ,Set“, ,Temperature“ und ,RTs“. Die zugehorige Beschrei-
bung ,Room temperature setpoint“ beinhaltet die Blocke ,Room*, ,temperature” und ,setpoint®.
Auch die physikalische Einheit , degrees-celsius“ kann in zwei Blocke unterteilt werden: ,,degrees”
und ,celsius“. Ein Block kann ohne klare Trennung auch mehrere semantische Einheiten enthal-
ten (z.B. ,ROOMSETTEMP*). Es kann fiir diese Blécke auch eine Segmentierung vorgenommen

werden, die aber in Vorversuchen keine sinnvollen Ergebnisse lieferten [433].

Jedem Block kdnnen ein oder mehrere Kennzeichen oder Tags zugewiesen werden. So kann dem
Block ,Temperature“ naheliegend das Kennzeichen ,Temperatur® zugeordnet werden. Nun gibt
es beispielsweise fiir das Kennzeichen , Temperatur“ viele verschiedene Ubersetzungen. In dem
in dieser Arbeit verwendeten Datensatz von Zeichenketten existieren bei ca. 36.000 unterschiedli-
chen Datenstréomen, in denen das Kennzeichen ,Temperatur” verwendet wurde, 540 verschiede-
ne Formen fiir ,Temperatur“. Tabelle 2.1 zeigt unterschiedliche Beispiele fiir die Herausforderung
bei der Verwendung von Zeichenketten nur fiir das Kennzeichen , Temperatur®. Eine Vielzahl an
Kennzeichen wird als Metadaten bezeichnet. Die Bewertung von Metadaten auf ihre Niitzlichkeit
in Gebdudeanwendungen wird von Fierro u. a. [139] als semantische Suffizienz bezeichnet. Dieser
Begriff wird auch hier verwendet. Eine Zeitreihe definiert sich als die semantische gleiche, zeitlich
aufeinander folgende Aufzeichnung eines Datenstroms aus einer gleichen Datenquelle, z.B. einem

Temperatursensor.

Im Machine Learning werden im Kontext der Informationsextration in GAS-Systemen unterschied-

liche Begriffe verwendet. Ein Merkmal (engl. feature) ist eine fiir jede Instanz (Datenstrom) ein-
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heitlich gewonnene Eigenschaft. Bei Zeitreihendaten aus der Gebdudetechnik kénnen dies bei-
spielsweise das Tagesmaximum einer Raumtemperatur, die Schwankungsbreite eines Ventilstell-
signals oder die Korrelation zwischen Auflentemperatur und Heizkreisvorlauftemperatur sein. Fiir
Zeichenketten aus GAS kénnen Merkmale etwa die Prasenz bestimmter Abkiirzungen wie , T oder
,Fnkt“ oder die Position von Schliisselblocken im Datenstromnamen darstellen. Ein Klassifizierer
verarbeitet diese gebdudetechnischen Merkmale und ordnet den Datenstrom einer spezifischen
Klasse zu, etwa als ,Raumtemperatursensor®, ,Ventilstellsignal“ oder ,Betriebsmeldung einer Liif-
tungsanlage“. Solche Zuordnungen ermoglichen die automatische Interpretation von Daten aus

unterschiedlichen Gebdudetypen und technischen Anlagen.

Uniiberwachtes Verfahren hingegen kénnen gebdudetechnische Datenstréme anhand von Merk-
malen in unterschiedliche Cluster unterteilen. Sie kdnnen beispielsweise dhnlich verlaufende Tem-
peratursensoren in einem Gebdudetrakt gruppieren, hydraulisch verbundene Anlagenteile identi-
fizieren oder Heizkreise mit vergleichbarem Regelverhalten clustern. Diese Gruppierung erfolgt
ausschliefllich anhand von Ahnlichkeitsmerkmalen der Datenstréme, ohne dass eine manuelle

Vorkategorisierung der Datenstrome notig ist.

2.1.2 Extraktion von Metadaten

Fierro [134] definiert vier Herausforderungen, die er als zentral fiir den skalierbaren Einsatz von
Anwendungen in Gebduden ansieht: eine einheitliche Beschreibung der Umgebung, eine flexible
Umgebung, die Variabilitdt und Integration der Metadatenbeschreibung und die skalierbare An-
wendbarkeit der Metadaten. Als zentrale Herausforderung sieht er die Heterogenitit der Geb&u-
deumgebungen. Diese Heterogenitét spiegelt sich auch in den Metadaten und aufgezeichneten
Daten der in dieser Dissertation verwendeten Datensédtzen wider und erschwerte auch in Vorversu-

chen entscheidend die automatisierte Ubersetzbarkeit in ein standardisiertes Metadaten-Modell.

Diese Heterogenitit spiegelt sich auch in den verwendeten Datensédtzen wider. Die Varianz der
Datenstromtypen, der Standort, die Anlagentechnik und Gebdudeanzahlen der unterschiedlichen
in diesem Kapitel untersuchten Ansitzen aus der Literatur erschweren den direkten quantitativen
Vergleich. Tabelle 2.2 gibt einen Uberblick iiber die verwendeten Datensitze und Ergebnisse der im
Folgenden vorgestellten Ansitze, die in Tabelle B.1 im Anhang einer genaueren Ubersicht unterzo-
gen werden. Die Ergebnisse hdngen sehr stark vom verwendeten Datensatz und der Auswertung
ab, weshalb die Ergebnisse im wesentlichen nur qualitativ verglichen werden kénnen. Insgesamt
kann aber beobachtet werden, dass je mehr Datenstromtypen oder Gerdteklassen verwendet wer-
den, die Ergebnisse schlechter werden, jedoch hatte die Anzahl der Datenstréme nur einen gerin-
gen Einfluss auf die Ergebnisse. Es wurden aber nur in den meisten Fillen keine praxisrelevante

Menge an Datenstromtypen (>100) mit einer geringen Anzahl Gebduden (<10) verwendet.

In Abbildung 2.1 wird eine Ubersicht iiber die untersuchten Verfahren gegeben, die in der Metada-

tenextraktion und Topologieerkennung zeitreihen- und R&ID-basierte Verfahren umfassen, aber
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auch zusitzlich alternative und zeichenkettenbasierte Verfahren bei der Metadatenextraktion.

Die Klassifizierung ist zentral fiir einen gelungenen IE-Prozess in GAS-Systemen, weshalb im Fol-
genden die bestehenden Ansétze fiir Klassifizierung von GAS-Zeitreihendaten (Kapitel 2.1.2.1) und
-Zeichenketten (Kapitel 2.1.2.2), aber auch alternative sowie kombinierte Ansdtze (Kapitel 2.1.2.3)
erortert werden. AbschlieBend wird als zentrale Anwendung die Topologieerkennung in Kapitel
2.1.2.4 untersucht und abschlieBend die gesamten Erkenntnisse und Forschungsliicken in Kapitel

2.1.2.5 aufgezeigt.

zeitreihen-
basiert
zeichenketten-
basiert

~ Metadatenextraktion —<

‘> R&ID-basiert

Informationsextraktion < >  Alternativ

zeitreihen-
basiert

> Topologieerkennung

R&ID-basiert

> Alternativ

Abbildung 2.1: Ubersicht iiber die verwendeten Verfahren zur Metadatenextraktion. Mit griinen
Haken versehene Verfahren existieren in einem weitreichenden Verfahren, benoti-
gen aber weitere Untersuchungen. Mit gelben Strich versehene Verfahren existieren
nur vereinzelt.
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Tabelle 2.2: Statistische Merkmale der in den Ansitzen zur Informationsextraktion verwendeten

Datensétze. NaN kennzeichnet Werte, die aus der Verdffentlichung nicht ersichtlich
sind. Werte mit ~ sind aus der Quelle geschitzt. Gebdudeiibergreifend bedeutet, dass
mit Gebdude(n) A trainiert und mit Gebdude(n) B getestet wurde (Transferlernen). Die
folgenden Abkiirzungen wurden verwendet: ZR sind die Zeitreihen, ZK Zeichenketten,
Top Topologieerkennung. Komb immer die Ergebnisse des kombinierten Verfahrens.
Gen ist die Genauigkeit, Klass die Ergebnisse fiir die Klassifizierung, Clust die Werte fiir
ein Clustering fiir eine Anwendung. Die Werte sind teilweise aus den Grafiken der Auf-
sdtze entnommen.

£ R
= g Lo o & ) _0-; ﬂ'; ?é é
o AT AZ2A 5 O~ S S G 3 4
[17] ZK NaN 68.000 NalN NaN 50 Nein Gen91%
[34] ZK,ZR ~367 21.416 NaN NaN 4 Ja Gen komb <99 %,
nur ZR 63 %
nur ZK 95 %
[45] ZK NaN 16.000 NaN NaN 2+60 Ja Gen 50 bis 70 %
[56] ZK 467  38.710 NaN NaN 72 Ja F1 93 bis 100 %
[78] ZR,Top 6 ~680 2 (RLT, VAV) 114 2 Nein Gen bis zu 94 %
[146] ZR 1 3.224 1 (Licht) 365 1 Nein Gen<100%
[147] ZR 22 5.140 NaN NaN 1 Nein Gen<73%
[152] ZR 12 ~7.200 1 (RLT) 614 421 Ja Gen<78%
[168] ZR ~900 3.300 38 NaN 13 Ja Gen < 88%
[189] ZR 3 900 1 (Rdume) 1 1 Nein Gen<96%
[193] ZR 21 2.500 NalN NaN 3 Ja Gen/F1 ca. 89 %
[194] ZK 21 2.500 NaN NaN 3 Ja Klass F1 41,6 bis 100 %,
Clust F1 22 bis 96 %
[191] Top NaN 13.270 3 (RLT, VAV, 3.284 5 Ja Gen/F1 ~ 89 %,
Raume) Top <94 %
[215] ZK 69 NaN NaN NaN 2 Ja F1<68%
[244] Top ~17 NaN 3 (RLT, VAV, 237 1 Nein Gen ~80 %,
Raume) Top <88 %
[245] ZK 119  6.551 NaN NaN 5 Ja Gen 83 bis 99 %,
F1 25 bis 31 %
[266] ZK ~9 >20000 2 NaN 9 Ja Klass F1 90 bis 98 %,
Clust Gen
80 bis 90 %

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle 2.2: Statistische Merkmale der in den Ansédtzen zur Informationsextraktion verwendeten
Datensétze. NaN kennzeichnet Werte, die aus der Verdffentlichung nicht ersichtlich
sind. Werte mit ~ sind aus der Quelle geschitzt. Gebdudeiibergreifend bedeutet, dass
mit Gebdude(n) A trainiert und mit Gebdude(n) B getestet wurde (Transferlernen). Die
folgenden Abkiirzungen wurden verwendet: ZR sind die Zeitreihen, ZK Zeichenketten,
Top Topologieerkennung. Komb immer die Ergebnisse des kombinierten Verfahrens.
Gen ist die Genauigkeit, Klass die Ergebnisse fiir die Klassifizierung, Clust die Werte fiir
ein Clustering fiir eine Anwendung. Die Werte sind teilweise aus den Grafiken der Auf-
sdtze entnommen.

£ g o
= g [P b) o & ) _Gg) ﬂ'; ?é g
O AT A Z2A % O~ S S G 3 4
[275] Top 6 NalN 3 (RLT, VAV, NaN 6 Ja Klass ca. 97 %,
Réume) Top 90 %
[286] ZK NaN 4.900 NalN NaN 3 Ja Gen 89 %
[298] ZK,ZR 18 11.000 NaN NaN 5 Ja Gen 85 %
[299] ZK NaN 220 NaN NaN 2 Ja NaN
[316] ZR 9 5.610 NaN NaN 76 Ja Gen 93 bis 98 %
[321] ZK,ZR NaN NaN NaN NaN 2 Nein F1~90%
[347] ZR, Top NaN 15.000 3 (RLT, VAV, 290 1 Nein Gen 80%
Raume)
[378] ZR 5 4.860 NaN NaN 150 Nein F177%
[381] ZR, Top ~9 36.940 3 (RLT, VAV, 1.281 9 Ja Klass F1 bis 98 %,
Raume) Clust Gen bis 91 %
[467] ZK 812 1.061.810 NaN NaN 182 Ja Gen 71 bis 85 %
[475] ZK NaN 7.200 NaN NaN 4 Ja F182%
[497] ZK 62 NaN NaN NaN 2 Ja F187%

2.1.2.1 Zeitreihenbasierte Ansatze

Bei den zeitreihenbasierten Ansitzen dominieren einfache merkmalsextrahierende Methoden.
Merkmalsextrahierende Methoden verwenden statistische Merkmale wie Maximum, Median, aber

auch komplexere Merkmale wie Entropien oder Fast Fourier Transformation.

Chen u.a. [78] verwendeten 23 Merkmale aus den Zeitreihen gemeinsam mit einem Entschei-
dungsbaumansatz zur Klassifizierung von Datenstromen, jedoch nur auf der begrenzten Anzahl
von sechs Datenstromtypen und zwei Gerédteklassen, was die Aussage fiir die skalierbare Nutzbar-

keit einschrénkt. Fiir die Klassifizierung der Zeitreihen hat Holmegaard u. Kjaergaard [189] 27 va-
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lidierte Datenstréme mit nur 3 Datenstromtypen verwendet und damit weitere 903 Datenstrome
klassifiziert. Fiitterer u.a. [147] verwendeten 13 verschiedene Algorithmen im tiberwachten Ler-
nen, um mit 8 Merkmalen 22 Typen von Datenstromen zu klassifizieren. In Reeve u. a. [381] wur-
den im grofiten Datensatz mit ~36.000 Datenstromen Variable Volumenstromgeréte (engl. Varia-
ble Air Volume: VAV) und RLT-Geréte und ihre Datenstromtypen auf der Basis von Support Vector
Machines (Support Vector Machines (SVM)) erkannt. Fortschrittliche Klassifizierer finden immer
stirker Anwendung. Rana u. a. [378] verwendeten XGBoost mit 11 teilweise zeitlich tiberlappen-
den einfachen Merkmalen und deren statistische Eigenschaften (Minimum, Maximum, Varianz,

Standardabweichung), die vier verschiedene Klassen voneinander unterschieden.

Mertens u. Wilde [316] nutzen TSFresh mit sieben Klassifizierern (bester: XGBoost), um Merkmale
aus Zeitreihen zu extrahieren und wéhlen dann mit statistischen Methoden sinnvolle Merkmale fiir
den GAS-Nutzungsfall aus, wobei nur ein geringer Einfluss der Saisonalitét festgestellt wurde. Es
wurde trotz Verwendung des Mortar-Datensatzes nur eines der sieben verfiigbaren Jahre genutzt,

was die Vergleichbarkeit einschrankt.

Aus den bisherigen zeitreihenbasierten Ansédtzen ergibt sich zum einen, dass kein eindeutig bester
Merkmalssatz fiir die Klassifikation von GAS-Daten existiert. Zum anderen wurden meist baumba-

sierte Verfahren verwendet, die im Allgemeinen gute und sichere Ergebnisse lieferten.

2.1.2.2 Zeichenkettenbasierte Ansatze

Die Nutzung von Bezeichnungen und Metadaten in textlicher Form zeigt eine gréBere methodi-
sche Vielfalt. So werden verschiedene Merkmalssdtze der Texte herangezogen, aber auch deutlich
unterschiedliche Klassifizierer (Tag-Extraktion). Zusétzlich wurden Ahnlichkeitsverfahren verwen-

det, die als entscheidender Faktor identifiziert wurde.

Schumann u. a. [405] bewertete die reine Ahnlichkeitsanalyse von Bezeichnungen als nicht direkt
nutzbar fiir die Datenstromtyp-Identifikation, sondern als sinnvoll fiir die Senkung der benétigten
Eingaben zur Zuordnung von Klassen. Lin u. a. [286] untersuchte mit einem Conditional Random
Field (CRF)-Ansatz auf Basis einer Cosinus-Ahnlichkeitsvariante den Einfluss erhéhter menschli-
cher Arbeitsleistung auf die Metadatenextraktionsqualitit. Der Grenznutzen war bei mehr gelabel-
ten Blocken stark abnehmend, wirkte jedoch stark auf den erforderlichen Arbeitsaufwand bei der
spidteren Modellanpassung fiir noch nicht klassifizierte Blocke. Die Uberpriifung des Personalauf-

wands scheint vielversprechend, um den Algorithmus effizienter auszufiihren.

Der Ansatz von Koh u.a. [245] besteht aus zwei Schichten, einer Schicht mit CRF fiir die Tag-
Extraktion und einer Multi-Layer Perceptron (MLP)-Schicht fiir den Aufbau von Tag-Sets mit Bag
of Words (BoW). In diesem Anwendungsfall fiihrt dies zu einer reprisentativen Verteilung der ent-
haltenen Informationsstiicke und hat deshalb bei strukturierten Datenstromen Nachteile, da die

Grammatik der Datenbezeichnungen oft wertvolle Positionsinformationen fiir Tags enthélt.

10
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Im NLP-Bereich haben sich LSTM-Netzwerke bewédhrt Char-LSTM-CRF mit einem siamesischen
Netz auf Basis eines umfangreichen Worterbuchs ist die Grundlage fiir einen Algorithmus von Jiao
u.a. [215]. Darauf aufbauend wird ein CNN mit einem MLP gekoppelt, um die Ahnlichkeit zwi-
schen den Datenstromen zu berechnen.

Die Zufallsauswahl war die beste Auswahl in einem Vergleich von Bhattacharya u. a. [45] fiir die ska-
lierbare Extraktion von Metadaten mithilfe von aktiven Lernen auf der Basis von Regular Expressi-
on. Hier wurden die Solltemperaturen mit den Zeitreihendaten der klassifizierten Temperaturmes-
sungen verglichen. Rdume mit nicht zufriedenstellenden Temperaturen wurden ausgegeben. Die
Zufallsauswahl ist in einer Untersuchung von Stinner u. a. [433] nur schwer zu {iberbieten, weshalb

diese eine einfache, aber gute Auswahl darstellt.

Hong u. a. [194] verwenden k-mer als Merkmalsextraktor und SVM fiir die Klassifizierung. Almas-
hor u. a. [17] verwenden Auto Encoder um die Metadaten in kombinierte Merkmale zu tibersetzen,
die dann einer Klassifizierungsschicht tibergeben werden. Als Input werden alle Daten von tiber
100 Gebduden verwendet, weshalb das Gebdude von den gleichen Gebduden lernt, mit denen es
getestet wird. Auflerdem werden die Metadaten des Mortar-Datensatzes verwendet, die im Gegen-
satz zu realen Datensétzen von realen Fehlern bereinigt wurden und konsistent tiberall die gleichen

Begriffe fiir die gleiche Klasse verwenden.

Auch auf Transformern basierende Modelle wurden in den letzten Jahren starker in den Fokus ge-
riickt. Both u. a. [56] verwendeten eine Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT)-Variante mit einem ,,.Schalenmodell“ zur ebenenweisen Identifikation der Klassen der Da-

tenstrome.

Der umfangreichste Ansatz war von Waterworth u. a. [467] mit einer gebdudeiibergreifenden Klas-
sifizierung in 182 Gebauden. Der zweistufige Prozess kombiniert eine eigene tokenbasierter Merk-
malsextraktion und nutzt ein mit speziellen GAS-Begriffen vortrainiertes Robustly Optimized BERT
(RoBERTa)-Modell [107, 291] als Eingabe fiir einen speziellen Tagset-Klassifizierer. Der Vorteil ist,
dass somit die Merkmale sinnvoller und generalisierbar extrahiert werden kénnen. Kritisch anzu-
merken ist, dass die Aufteilung in Trainings- (80 %) und Testdaten (20 %) nicht explizit beriicksich-
tigte, ob diese das gleiche Vokabular verwenden konnten. Dies ist ein Faktor, der die Ergebnisse
stark beeinflussen kann, wenn Gebdudeautomatisierer dhnliche Strukturen in verschiedenen Ge-

bduden implementieren.

In der darauf aufbauenden Arbeit beschrianken Waterworth u. a. [468] die verwendeten Gebdude
auf drei und verwenden einen klassischen Bi-LSTM-CRF-Ansatz [197] mit schwacher Supervision.
Der tatsdchliche Nutzen und Aufwand héngt aber stark von der benutzerfreundlichen Anwender-
umgebung ab [358], das in dieser Arbeit nicht fokussiert wird. Nach ihrer Literaturrecherche [468]
soll ein typischer Ansatz fiir GAS-Daten mindestens 10 % der Gebdudeautomationsdaten als Trai-

ningsdaten aufweisen.

Bei zeichenkettenbasierten Verfahren variierten die verwendeten Ansétze deutlich stiarker als bei

11
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den zeitreihenbasierten. Insbesondere Ahnlichkeitswerte von Zeichenketten als uniiberwachte Me-
thode war beliebt. Transformer-basierte Verfahren wie BERT lieferten auch gute Ergebnisse, aber
wurden nicht mit dem vollstindigen Merkmalsraum auf groflen Datenmengen angewendet. Diese
haben auch den Nachteil, dass diese eine sehr lange Trainingszeit und entsprechendes Material be-
nétigen. Hier konnten wiederum baumbasierte Verfahren mit GAS-spezifischen Merkmalen eine

leichtgewichtigere Alternative darstellen.

2.1.2.3 Alternative und kombinierte Ansitze

Ein zwar unterschwelliger, aber arbeitsintensiver Ansatz, der auf der Erfassung von Informationen
durch Benutzeraktionen (Ablesen Thermostate, Lichtschalter) basiert, wurde von Fiirst u. a. [146]
entwickelt. Fiir GES wurde R&ID nur in zwei Fillen zur Klassifizierung von Datenstromtypen ver-
wendet: Zhang [501] nur fiir die Erkennung von Klassen einzelner Symbole, wahrend Stinner u. a.
[435] auch die Topologie der Systeme erkannte, aber eine fehlende Verbindung von Symbolen zu

den Zeitreihen mokierte.

In einem Beitrag von Gao u. Bergés [152] wurden sechs verschiedene Zeitreihen- und Datenstrom-
kennzeichnungsansitze aus der Literatur [278, 153, 192, 47, 34, 244] mit unterschiedlichen Algo-
rithmen (bester: Random Forest Klassifizierer (RF)) an einem groBen Datensatz von RLT-Gerédten
(12 Datenstromtypen in 614 RLT-Geréten in 421 Gebduden an 35 Standorten in verschiedenen Kli-

mazonen) verglichen. Die Trainingsstrategie hatte kaum Auswirkungen auf die Ergebnisse.

Hamiz Ahmed [168] verwendete ein bidirektionales LSTM [197] mit GloVe [353] fiir die Metadaten-
extraktion und einen Random Forest Klassifizierer basierend auf statistischen Merkmalen fiir die
Zeitreihenklassifikation. Die Vorhersage zwischen verschiedenen Gebduden war hier ein grof3es

Problem, was auch im Rahmen dieser Arbeit untersucht werden sollte.

Hong u. a. [193] verwendeten verschiedene Methoden zur Klassifizierung von Datenstromen mit-
tels Transfer Learning. Sie verwenden SVM, Logistische Regression (LR) und RF mit 11 Merkmalen
fiir die erste Klassifizierung. Fiir das iibergreifende Transferlernen verwenden sie uniiberwachte
Gaussian Mixture Models (GMM).

Balaji u. a. [34] verwendeten eine Kombination aus hierarchischem Clustering und RF zur Klas-
sifizierung. Balaji u.a. [34] wiesen darauf hin, dass mehrere Instanzen fiir einen Tag (z. B. , T,
»temp“ und ,temperature” fiir den Tag , temperature) schwer zu erlernen sind und hierarchisches
Clustering hierbei helfen kénnte. Zunichst werden die Datenstrombezeichnungen anhand von 6
Merkmalen und 24 Merkmalen der Zeitreihe gruppiert. Auf dieser Basis wenden sie hierarchisches
Clustering an, um die Datenstromtypen voneinander zu unterscheiden und die Anzahl der Cluster
entsprechend zu reduzieren. Ein gleichartiges Vorgehen mit anderen Clustering-Algorithmus (k-
mers) wurde auch von Mishra u. a. [321] durchgefiihrt. Da sich alle vier hier verwendeten Gebdude
auf einem Campus befinden, ist davon auszugehen, dass die Kennzeichnungen sehr dhnlich sind.

12
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Die Analyse ergab, dass nur wenige kombinierte Verfahren verwendet wurden und hier auch wie-
derum baumbasierte Verfahren dominierten. Wenn kombinierte Verfahren verwendet wurden,

dann wurden nur vergleichsweise kleine Datensédtze untersucht.

2.1.2.4 Topologieerkennung als spezieller Anwendungsbereich

Die Topologieerkennung, die Identifikation von Verbindungen zwischen technischen Anlagen, bil-
det einen spezialisierten Anwendungsbereich. In der Gebaudetechnik als ,relationelle Interferenz*
oder ,Beziehung“ bezeichnet, entspricht sie in mathematischen bzw. informationstechnischen
Netzwerken dem Konzept der Topologie [75, 90, 95, 235].

Die Verbindungen zwischen RLT-Gerédten, VAV-Gerdten und Riumen wurden auf Basis von aktiven
Sollwerten von Koh u. a. [244] untersucht. Die Signale wurden auf Korrelationen untersucht, wobei
als Zeitreihentransformation Fast Fourier Transform (FFT) mit euklidischem Abstand, DTW, Mit-
telwert, Varianz und Anzahl der Anderungen und als Klassifikator acht klassische Machine Lear-

ning (ML)-Ansétze verwendet wurden.

Pritoni u. a. [364] verwenden die Zonentemperaturen, die Zulufttemperatur und den Volumen-
strom, um die Anschliisse von RLT-Geraten, VAV-Geriten und Zonen im Gebdude zu identifizieren.
Sie waren auch auf die Verbindungen innerhalb der RLT- und VAV-Geréte beschrankt.

Hong [191] verwendet Markov-Ereignismodelle, da Hidden-Markov-Modelle (HMM) die zeitlichen
Zusammenhinge in der Topologie nicht ausreichend abdecken. Anhand der Ubergangszustinde
kann bestimmt werden, welche Zeitreihen miteinander korreliert sind. HMM boten in Vortests kei-
ne guten Ergebnisse, die im Rahmen der Erstellung der Studie von Stinner u. a. [434] getétigt wur-

den, weshalb diese nicht berticksichtigt wurden.

Von Liu. a. [275] wurde die Topologie auf der Grundlage der Kurzzeit-Fourier-Transformation (engl.
short-time Fourier transform: STFT) unter Verwendung eines tiberwachten CNN bestimmt. Im
Postprocessing wurden unmagliche Verbindungen (z.B. zwei RLT-Geréte zu einem VAV) auf Basis
von Graphenschnitten aussortiert. Dies erfordert besonderes Wissen iiber die Struktur der Verbin-
dungen, die nur sehr aufwindig bei einer mediumsiibergreifenden Topologieerkennung durchge-
fiihrt werden kann.

Stinner u. a. [432] nutzten CNN-basierte Algorithmen zur Klassifizierung von Verbindungen von
Wirmeiibertragern und Warmepumpen, wobei sie simulierte und reale Daten als Eingabe nutzten.
Die simulativen Daten schnitten in diesem Fall besser ab. Nachfolgende Ergebnisse des Autors mit
anderen Ergebnissen und Vorverarbeitungsfunktionen zeigten aber, dass dies nur bei einzelnen

Geriten sichtbar wird.

Chen u. a. [78] kombinierte alleinig die Metadatenklassifizierung und Topologieerkennung in ei-
nem Verfahre, in dem er Zeitreihen zur Klassifizierung nutzte und dann die begrenzten semanti-
schen Informationen zur Topologieerkennung. Dabei wird nur ein begrenzter Datensatz verwen-

det (nur 6 Arten von Datenstromen von 114 Geréten aus zwei Gerédtetypen).

13
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Die Erkennung von Verbindungen durch eine aktive Steuerung der Systeme muss zu Zeiten er-
folgen, in denen die Gebdude nicht genutzt werden [244], weshalb Monitoringdaten nur einge-
schrinkt nutzbar sind. Fiir eine gebdudeiibergreifende Analyse miissten aufwdndig mehrere Ge-
bédude aktiv gesteuert werden, was ein eigenes Sicherheitsmanagement erfordert. Daher wird in

dieser Arbeit kein aktiver Ansatz verfolgt.

Gemeinsam bei allen untersuchten Ansétzen war, dass nur sehr wenige Klassen und Beziehun-
gen untersucht wurden. Auch wurden nur fast ausschlieflich einzelne Anwendungen der Topolo-
gie (z.B. RLT-Anlagen) in einem Medium (nur Luft) betrachtet. Hier besteht noch ein grof3er For-
schungsbedarf, um diesen Ansatz skalierbar nutzbar zu machen. Beispielsweise ist nicht bei jedem

Temperatursensor bekannt, ob dieser Lufttemperaturen misst.

2.1.2.5 Erkenntnisse und Forschungsliicken

Die Analyse des aktuellen Stands der Forschung zusammen mit den Ergebnissen in Tabelle 2.2 zeigt

klare Tendenzen auf.

 Bei der Zeitreihenerkennung dominieren Entscheidungsbdume mit einfachen Merkmalsex-

trahierern, wihrend kaum komplexe kiinstliches neuronales Netz (KNN) verwendet wurden.

« Beiwenigen Klassen wurden bei Zeitreihen Ergebnisse im F1 Wert und der Genauigkeit ober-
halb von 85 % erzielt.

» Bei mehr als 20 Klassen wurden die Ergebnisse im Trend schlechter als 70 %, was eine hohe

Abhingigkeit der Ergebnisse von der Anzahl der Klassen aufzeigt.

e Der Trend in der Zeichenkettenerkennung geht hin zu Transformer basierten Large Langua-

ge Models (LLM), die jedoch nicht immer bessere Ergebnisse liefern.

» Die Ergebnisse fiir die zeichenkettenbasierten Algorithmen erreichten auch F1-Werte von 95

bis 100 %, wobei 100 % nur bei Nutzung von wenigen Klassen erreicht wurden.

» Die meisten Ansdtze waren insgesamt nur auf wenige Klassen konzentriert und selten wurde

schemaiibergreifend gearbeitet, was jeweils tendenziell bessere Ergebnisse zur Folge hat.

» Die Topologieerkennung erreichte Genauigkeitswerte von bis zu 94 %, allerdings beschrank-
ten sich diese Ansédtze nur auf eine Art der Verbindung von Geréten (z.B. Liiftungsgerdt zum
Raum) mit einem Transportmedium (Luft). Fiir die skalierbare, automatisierte Anwendung

miissten auch diese Werte mediumsiibergreifend hoher liegen.

« Die Eignung extrahierter Metadaten fiir konkrete Anwendungsfille wurde bisher kaum eva-
luiert. Und wenn diese evaluiert wurden, so beschrankten sich die Anwendungsfille meist
auf einzelne Anlagen und Manahmen. Es wurde nur selten mit konkreten Daten aus Ge-
bduden analysiert, welche Metadaten fiir eine grof3e Bandbreite an Anwendungsfillen erfor-

derlich sind und dies auch auf einem groBen Datensatz evaluiert.
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» Die systematische Bewertung der Informationsqualitdt im Extraktionsprozess fehlt. Es wur-
den zwar teilweise Bewertungen der Qualitdt vorgenommen, aber nicht systematisch unter-

sucht, welche Auswirkungen einzelne Qualitidten auf den Prozess haben.

Die vorliegende Arbeit soll diese Liicke schliefen, indem sie neue Ansétze fiir die Metadatenextrak-
tion und Topologieerkennung innerhalb eines Informationsextraktionsprozesses entwickelt und
evaluiert, die mit grofleren Klassenanzahlen umgehen konnen und eine zuverldssige gebdude-,
schema- und mediumsiibergreifende Anwendbarkeit gewidhrleisten. Die Bewertung unterschied-
licher Informationsqualitdten in verschiedenen Anwendungsféllen zeigt ein vollstindigeres Bild
auf, welche Hiirden im Informationsextraktionsprozess in GAS aktuell existieren. Durch die Kom-
bination der Analyse von zeitreihenbasierten und zeichenkettenbasierten Verfahren soll eine ro-
buste und umfassende Losung fiir die Metadatenextraktion in heterogenen Gebduden geschaffen

werden.

2.2 Metadaten im Geb3dudeautomationssystem

In der Praxis erfolgt die Definition der Metadaten in Gebdudeautomationssystemen in erster Linie
tiber ihren Namen und die Beschreibung. Infolgedessen sind die Metadaten der Anlagentechnik
oder GAS [373] gegenwirtig hdufig entweder unstrukturiert oder in einer Form verfasst, die eine
automatisierte Auswertung nicht zuldsst [46, 237] auch wegen fehlerhaften Ubergaben von Da-
ten [510].

Es gibt viele , Standards* fiir den Aufbau von Metadaten im Geb&dude, aber keiner hat sich eindeutig
durchgesetzt [46], was durch die fehlenden auswertbaren Metamodelle die bedeutsame Portabili-
tdt von Anwendungen einschrénkt [25, 40, 80, 201, 373].

Nachfolgend erfolgt eine Auswahl von fiinf Metadatenschemata, welche als potenzielle Kandidaten

fiir eine durchgéngige Kennzeichnung von Metadaten im Gebdude in Frage kommen.

¢ Industry Foundation Classes (IFC) als Vertreter des BIM,

« Virtual Buildings Information System (VBIS) als code-basiertes Verfahren analog zu AKS

und mit Integration in BIM Systemen,
 Brick Schema als Ontologie-Ansatz fiir die Gebdudetechnik,
» Project Haystack als tag-basiertes Verfahren,

o BUDO Schema als AKS mit Verbindungen zu Ontologien.

2.2.1 Industry Foundation Classes (IFC)

Der IFC Standard [112] Modell 4 etabliert sich zunehmend als offener Austauschstandard im Be-
reich von BIM. IFC kann durch standardisierte Konstruktionsdaten [69] neben dem Bauprozess die
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Optimierung des Energiesystems unterstiitzen [375]. Eine Umfrage unter Architektenkammern in
Deutschland zeigte jedoch, dass lediglich 18 % der Befragten BIM nutzen [383]. Dies ist ein Hin-
weis darauf, dass insbesondere kleine Bauunternehmen Schwierigkeiten bei der Umstellung auf
BIM haben [101, 159], wobei die internationale Durchdringung von IFC und BIM ldnder- und re-
gionenweise variiert [77, 220, 300]. IFC wird in erster Linie fiir den Bauprozess [420] und das Gebau-
demodell [141] verwendet, wobei es in der Regel lediglich als Produktinformationsmodell verstan-
den wird [196, 230]. Die Moglichkeit Informationen iiber den Betrieb zu integrieren [68, 94, 158,
307] werden nicht genutzt [259, 324] und somit nur unzureichend fiir den Lebenszyklus vorbe-
reitet [196]. Beim IFC-Modell fehlen aktuell insbesondere speziellere Eigenschaften, insbesondere
fiir das Facility Management [413, 474], weshalb die Informationstiefe der auf dem IFC-Standard

basierenden Modelle fiir den Betrieb schon in der Theorie nicht besonders hoch ist [280].

2.2.2 Virtual Buildings Information System (VBIS)

Das Virtual Buildings Information System (VBIS) [452] stellt ein System zur Bezeichnung von Bau-
teilen in Gebdudesystemen und BIM-Systemen dar. Die exakte Bezeichnung eines Bauteils kann
in bis zu vier Stufen aufgestellt werden: Beispiel Mechanik (ME) — RLT-Anlage (engl. Air Handling
Unit: ,AHU“) — Wiarmeriickgewinnung (engl. Heat Recovery: ,HR“) — modular (,Mo*). Die ein-
zelnen Auswahlmaoglichkeiten ergeben in ihrer Gesamtheit einen Code von ME-AHU-HR-Mo, um
alle Eigenschaften abzubilden. Insgesamt stehen 31 unterschiedliche Bereiche wie ,,Mechanik“ zur

Verfiigung, die verschiedene Aspekte eines Gebdudes abbilden.

2.2.3 Brick Schema

Das Brick Schema [32] ermdoglicht die Erstellung eines Gebdude-Energiesystems mit seinen Sys-
temen auf Basis von ontologiebasierten Formalismen [32, 33] und wurde als Antwort auf die feh-
lende Strukturierung von Gebaudebetriebsdaten entwickelt [46]. Von Fierro u.a. [136] wurde das
Brick Schema zu ,Brick +“ erweitert, wodurch eine Darstellung deutlich umfangreicherer seman-
tischer Informationen ermdglicht wird. Das Brick Schema umfasst eine Vielzahl von Beziehungen,
welche gemall dem Selbstverstdndnis der Entwickler eine prézise Beschreibung technischer Anla-
gen, Systeme, Standorte, Messgroflen, Medien und Datenstromtypen sowie deren Verbindungen
ermdoglichen. Das Brick Schema wird mithilfe eines Konsortiums unterstiitzt, das Forschung und
Industrie verbindet [63].

Brick weist insbesondere Defizite hinsichtlich der Elemente der klassischen Gebdudeautomation
(z.B. Steuerungsgerite oder Regelungseinstellungen) oder Raumen oder Zonen auf [109, 322], die
durch eigene anreichernde Ontologien von den Autoren behoben wurden bzw. durch Anbindung
anderer Ontologien wie RealEstateCore [125] gel6st wurden. Diese Eigenschaften sind jedoch von
entscheidender Relevanz fiir die Integration in ein Informationssystem, welches die Informationen

fiir die Anwendungen {iber den gesamten Lebenszyklus bereitzustellen hat.
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2.2.4 Project Haystack

Das Projekt Haystack definiert 230 Tags [369], die zur Darstellung eines semantischen Modells ver-
wendet werden konnen. Ein Tag stellt dabei eine Verkniipfung zwischen technischen Systemen dar
(Referenzen). Das bereits vorgestellte Brick Schema iibersteigt das Project Haystack in der Expres-

sivitdt und Vollstdndigkeit deutlich [372], weshalb auf eine weitere Betrachtung verzichtet wird.

2.2.5 BUDO Schema

Im Jahr 2018 wurde das Buildings Unified Data Point Naming Schema for Operation Management
(BUDO) Schema auf Basis des Benennungsschemas des Fraunhofer Institut fiir Solare Energiesys-
teme (ISE) [382] verdffentlicht [430]. Das BUDO Schema wurde im Rahmen des Projektes ,Ob-
jektorientiertes Monitoring als Grundlage fiir einen effizienteren Betrieb sowie kostengiinstige Be-
standsoptimierung durch Anwendung von Machine Learning-Techniken®  (kurz:
OOM4ABDO, BMWK FKZ 03SBE006A) entwickelt und gegeniiber dem Standard des Fraunhofer
ISE deutlich erweitert. Die Grundstruktur des BUDO Schemas ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Im
Rahmen einer Untersuchung von 125 internationalen Normen und Standards in der Gebdude-
technik konnte festgestellt werden, dass die Struktur der Datenstromnamen in Abhéngigkeit vom

Betreiber(-typ) variiert.

Um den genannten Unterschieden Rechnung zu tragen, wurden am Anfang des BUDO-Schemas
auf Basis der vorherigen Untersuchung 63 individuelle Kategorien definiert. Danach stehen dem
Nutzer drei feste Systemkategorien zur optionalen Auswahl ndherer Beschreibungen zur Verfii-
gung. Beispielhaft sei hier die Kategorie ,Kessel“ mit der ndheren Beschreibung , Brennwertkes-
sel“ genannt. Im Anschluss besteht die Moglichkeit, eine optionale Bezeichnung zu vergeben (bei-
spielsweise eine Nummerierung). AnschlieBend konnen das Medium (z.B. Wasser), Signaltyp, Funk-

tionstyp und weitere freie Kategorien wie die physikalische Einheit definiert werden.

Jede Eigenschaft, die im BUDO Schema definiert wird, kann auch in das Brick Schema tiibersetzt
werden [432]. Fast alle in der Untersuchung genutzten Normen und Standards definieren eine hier-
archische Struktur, die Zuweisungen zu Anlagen wie RLT-Anlagen oder Rdumen explizit vorsieht.
Diese Zuweisungen konnen in der hierarchischen Struktur des BUDO Schemas direkt abgebildet
werden. Das BUDO Schema ist so flexibel, dass auch eine Unterscheidung zwischen versorgten
und versorgenden Anlagen und Medien ndher definiert werden kann. Die Verbindungen zwischen
technischen Geréten, wie beim Brick Schema moglich, sind fiir mehr als 1-zu-n-Beziehungen im
BUDO Schema nur schwierig abzubilden, sind aber grundsitzlich méglich und erh6hen die Linge
des Datenstromnamens erheblich. Jedoch waren kompliziertere Beziehungen in Beispielgebduden

des Brick Schemas nicht hiaufig anzutreffen.
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Beliebige System Optionale Subsubsystem Signaltyp Funktions- Beliebige
interne Bezeichnung typ weitere
Struktur Zuordnung
(z.B. Gebaude) Spezifizierung Subsystem Medium/Position (z.B. Einheit)
Startzeichen Endzeichen
BUDO BUDO

Abbildung 2.2: Struktur und Aufbau des BUDO Schemas

2.2.6 Weitere Schemata/Bewertung

Im Rahmen dieser Arbeit wird auf eine detaillierte Analyse weiterer Ontologien und Beschreibungs-
arten fiir Metadaten verzichtet. In diesem Kontext sind die folgenden Beschreibungsarten von Re-
levanz: Google Digital Buildings [42], SAREF [103] mit seiner Erweiterung fiir Geb&ude
SAREF4BLDG [362], sowie RealEstateCore [125]. Jede dieser Beschreibungsarten weist spezifische
Starken und Schwichen auf, wobei keine der genannten die Informationstiefe von Brick Schema,
Projekt Haystack oder VBIS erreicht oder weit verbreitet ist [137].

Eine aktuelle Metadatenauswertung auf Basis der in vielen Gebduden eingesetzten Anwendungen
fehlt derzeit [297]. Daher wird zun#chst gepriift, welches Metadatenschema fiir die in dieser Arbeit

betrachteten Anwendungen am besten geeignet ist (siehe Kapitel 3.2).

2.3 Algorithmen

Im Rahmen der Dissertation wird ein IE-Prozess entworfen, der zwei Datenquellen beinhaltet zur
Metadatenextraktion: Zeitreihen und Zeichenketten, die einer Merkmalsextraktion und Klassifizie-

rung unterzogen werden.

Die Merkmalsextraktion besteht aus statistischen (Kapitel 2.3.1) und fortschrittlichen (Kapitel 2.3.2)
Merkmalen aus der Zeitreihe. Fortschrittliche Merkmalsextraktion kann Algorithmen aus dem Be-
reich der neuronalen Netze umfassen. Algorithmen fiir die Klassifikation werden in Kapitel 2.3.3

vorgestellt, die auch fiir Zeichenketten gleichermalien verwendet werden.

Um Datenstromnamen zu klassifizieren oder zusammengehorige Datenstrome anhand des Na-
mens zu identifizieren, konnen Textdistanzen bzw. -dhnlichkeiten verwendet werden, die in Kapi-

tel 2.3.4 vorgestellt werden.

2.3.1 Klassische Merkmalsextraktion

Die klassische Merkmalsextraktion kann sehr variantenreich sein, weshalb zahllose Anséitze exis-
tieren. Fiir diese Arbeit werden drei Ansdtze und Pakete gesondert betrachtet, die eine groBere

Verbreitung in der Nutzung besitzen [449], die im Folgenden vorgestellt werden:
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» Time Series FeatuRe Extraction on basis of Scalable Hypothesis tests (TSFresh) Christ u. a.
[88] kombiniert 63 verschiedene Methoden zur Charakterisierung von Zeitreihen mit insge-
samt 794 extrahierten Merkmalen. Es konnen automatisiert nur relevante Merkmale ausge-

wihlt werden.

o Time Series Feature Extraction Library (TSFEL) [35] extrahiert statistische, spektrale, tem-
porale und energetische Merkmale und kann die Zeitreihen einer Datenvorbereitung (Filte-

rung, Normalisierung) unterziehen.

e Multivariate Time Series Transformer (MVTS) [11] kann laut Aussage der Autoren eigentlich
Merkmale aus multivariaten Zeitreihen extrahieren, aber nutzt keine multivariaten Merkma-
le wie die Kovarianz zweier Zeitreihen wie Temperaturmessung oder Sollwert. Er kann nur

aus multivarianten Zeitreihen univariate Merkmale extrahieren.

2.3.2 Fortschrittliche Merkmalsextraktion

In diesem Kapitel werden fortschrittliche Verfahren zur Merkmalsextraktion beschrieben, die in
neuronalen Netzen verwendet werden. Zunichst werden auf neuronalen Netzen basierende Long
short-term memories (LSTM) und darauf aufbauend die auf Convolutional Neural Networks (CNN)
basierende Algorithmenfamilie Rocket vorgestellt. LSTM und CNN kénnen auch bei Zeitreihenda-
ten [133, 222, 223, 224] aus der Gebdudeautomation [432] erfolgreich eingesetzt werden.

Vergessens-
Eingangsgatter

Abbildung 2.3: Das Long short-term memory mit seinen vier Gattern (Vergessensgatter, Eingangs-
gatter, Zellenaktualisierung, Ausgangsgatter).
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Abbildung 2.4: Aufbau der Merkmalsextraktion durch MultiRocket: Die Zeitreihen werden mithilfe
einer Convolution Schicht in verschiedene Convolutional Kerne unterteilt (im Bei-
spiel: A, B, C). Aus jedem der MultiRocket Convolutional Kerne werden vier Merk-
male extrahiert: Anteil positiver Werte (PPV), Mittelwert der positiven Werte (MPV),
Mittelwert des Index der positiven Werte (MIPV), ldngste Strecke aufeinanderfol-
gender Werte iiber Null (LSPV). Fiir das Beispiel B ist der PPV %, da drei von fiunf
Werten positiv sind, MPV ist w = 60, MIPV betragt % = 1 und LSPV
0 — 2 = 3. Diese Merkmale kénnen dann einem linearen Klassifizierer tibergeben
werden.

» Long short-term memories (LSTM) [186] basieren auf neuronalen Netzen, die grundsitz-
lich Eingabe-, Ausgabe- und versteckten Schichten besitzen. Im LSTM sind diese Schichten
als Gatter umgesetzt: Vergessensgatter, Eingangsgatter, Zellenaktualisierung und Ausgangs-
gatter (siehe Abbildung 2.3). Mithilfe dieser Gatter kann ein LSTM eine Sequenz (z.B. Zei-
chenketten) gut erfassen, weshalb LSTM zusammen mit CRF-Schichten fiir die Ubersetzung
von Zeichenketten verwendet werden.

* Rocket [105] ist eine schnelle, energieeffiziente Alternative zur klassischen Merkmalsextrak-
tion auf Basis von am University of California (UCR)-Datensatz vortrainierter einschichtiger
CNN [13, 253, 492]. Das CNN wird aufgeschnitten und aus den Gewichten des CNN werden
Zufallsfaltungskerne mit ihrer Lénge, Dilatation und Auffiillung ausgew&hlt [106]. Zufalls-
faltungskerne besitzen ein hohes Potenzial, die Merkmale von Zeitreihen zu erfassen und
eine entsprechende Zeitreihe mit weniger Merkmalen darzustellen [105]. Um die Abhéngig-
keit von einem Kern zu verringern, werden 10.000 Kerne verwendet. Als Merkmale werden
in jedem Kern Global Max Pooling und dem Anteil positiver Werte (PPV) berechnet. Durch
die begrenzte Anzahl an Merkmalen konnen lineare Klassifikatoren verwendet werden, die
bei klassischen ML-Zeitreihenaufgaben (Klassifikation, Regression, Vorhersage) in der Regel

versagen, da sie selten lineare Zusammenhénge aufweisen [208].
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» MiniRocket [106] wurde entwickelt, um die Ausfiihrungszeit von Rocket um den Faktor 10
bis 100 zu reduzieren. Dies wurde durch die alleinige Nutzung des PPV und der Fixierung der

Rocket-Parameter erreicht.

e MultiRocket [439] erweiterte MiniRocket um drei weitere Merkmale [296]: ldngste Strecke
aufeinanderfolgender Werte tiber Null (LSPV), der Mittelwert der positiven Werte (MPV) und
der Mittelwert des Index der positiven Werte (MIPV). In Abbildung 2.4 ist ein Beispiel eines
MultiRocket-Kerns mit seinen vier Merkmalen dargestellt. MultiRocket konnte die Ergeb-
nisse auf dem UCR-Datensatz von MiniRocket iibertreffen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde

MultiRocket in die Bibliothek sktime mit den entsprechenden Schnittstellen integriert [294].

2.3.3 Klassifizierungsalgorithmen

Fiir die Einteilung von Datenstromen in Klassen kénnen verschiedene Klassifizierungsalgorithmen
wie Random Forest, XGBoost, CatBoost und als linearer Algorithmus der Ridge Klassifizierer ver-

wendet werden, die im Folgenden vorgestellt werden.

» Random Forests (RF) sind eine Unterart der Entscheidungsbdume [61]. Sie sind leicht in-
terpretierbar, haben eine kurze Laufzeit bei insgesamt guten Ergebnissen fiir Zeitreihen, was

sich insbesondere fiir die Klassifikation von Energiedaten bestétigt [36].

« eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) [79] verwendet exakte Greedy-Algorithmen fiir die
Auswahl von Entscheidungsbdumen und nutzt Regulierungsterme in der Zielfunktion fiir

die Vermeidung von Overfitting.

» CatBoost [74, 113, 370] (fiir , categorical boost“) kann kategorische Merkmale direkt verar-
beiten und nutzt ,oblivious trees“ zur Vermeidung von Overfitting. CatBoost profitiert kaum
von der genauen Einstellung der Hyperparameter und kann somit robust ohne Hyperpara-

meter Tuning eingesetzt werden [170].

 Ridge Classifier ist ein lineares Klassifizierungsmodell, das einen Regularisierungsterm (Ridge-
Regularisierung) verwendet, um Overfitting zu vermeiden [187, 188]. Der Ridge Klassifizierer
ist der empfohlene Klassifizierer fiir die Rocket-Merkmalsextraktion [105], weshalb er hier als

Vertreter der einfachen linearen Klassifizierung verwendet wird.

2.3.4 Ahnlichkeit von Zeichenketten

In dieser Arbeit werden elf verschiedene Algorithmen zur Ahnlichkeitsbewertung von Zeichenket-
ten verwendet. Die Ahnlichkeit von Zeichenketten wird beispielsweise zur Erkennung von Plagia-
ten [267], zur Normalisierung von Personendaten [458] oder zur Bewertung der semantischen Ahn-
lichkeit von Texten [207] verwendet. In den meisten Féllen wird die Ahnlichkeit als normalisierte
Form der umgekehrten Distanz von Zeichenketten zwischen 0 (keine Ahnlichkeit) und 1 (absolute
Ahnlichkeit) definiert [331].
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Nach Naumann [331] kénnen die Ahnlichkeiten von Zeichenketten in fiinf Kategorien eingeteilt

werden: editierbasiert, token-basiert, phonetisch, doménen-abhéngig und hybride Verfahren. Fiir

die ersten drei Kategorien werden unterschiedliche Verfahren im Folgenden vorgestellt. Die de-

taillierte Beschreibungen der Jaro-Winkler-, Cosinus- und Damerau-Levenshtein-Distanz wurden

weitgehend bereits in Stinner u. a. [429] behandelt.

2.3.4.1 Editierbasierte Verfahren

Editierbasierte Verfahren kalkulieren die benétigten Operationen fiir die Umwandlung von Zei-

chenkette a in die Zeichenkette b:

Damerau-Levenshtein-Distanz [102, 268] ist eine Erweiterung der Hamming Distanz [169]
fiir ungleichlange Zeichenketten, der die gewichtete Summe der bendétigten Operationen
(Ersetzung, Einfiigung, Loschung, Vertauschung) fiir die Umwandlung einer Zeichenkette a

in die Zeichenkette b anzeigt.

Optimal String Alignment (OSA)-Distanz [182] wird gleich berechnet wie die Damerau-Le-
venshtein-Distanz, nur dass fiir jedes Zeichen nur eine Operation erlaubt ist.

Longest Common Subsequence (LCS) [41] ist die lingste gemeinsame Abfolge von Zeichen

zwischen zwei Zeichenketten.

Longest Common Substring (LCSS) [470] ist die lingste gemeinsame Abfolge von Zeichen
zwischen zwei Zeichenketten ohne Anderung von Zeichen. Bei den Zeichenketten , Tempe-

ratur” und , Temporér“ wire der LCS , Temprr“ und der LCSS ,, Temp*“.

»Prefix“ ist die Uberschneidung von zwei Zeichenketten jeweils von Beginn der Zeichenket-
te [84]. Der Prefix liefert fiir die tendenziell hierarchisch aufgebauten GAS-Datenstromnamen

die grofite gemeinsame Hierarchie.

2.3.4.2 Token-basierte Verfahren

Token-basierte Verfahren berechnen die Ahnlichkeit anhand von Hiufigkeit von Zeichen /Token:
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¢ Die Jaro-Winkler-Distanz [92, 143, 231] ist eine modifizierte Form der Jaro Distanz und ar-

beitet mit einem maximalen Ubereinstimmungsbereich zweier Zeichenketten [267]. Sie tiber-
bewertet den Wortanfang [331], was bei hierarchisch strukturierten Datenstromnamen der

Gebidudeautomation von Vorteil ist.

Die Cosinus-Distanz misst, wie nahe sich zwei Zeichenketten-Vektoren a und b in R” sind,
basierend auf dem Cosinus des Winkels zwischen a und b auf Basis der Haufigkeit von Zei-
chenketten [82, 441]. Der Ochiai-Koeffizient ist eine mathematische Vereinfachung zur Be-
rechnung der Cosinus-Ahnlichkeit und liefert 4quivalente Ergebnisse [509] und wird deshalb

in dieser Arbeit verwendet und als Cosinus-Distanz bezeichnet.



2.4 Zusammenfassung Forschungsbedarf

2.3.4.3 Phonetische Verfahren

Phonetische Verfahren basieren weitestgehend auf der Ahnlichkeit der Aussprache zweier Zeichen-
(ketten), wofiir vier relevante deutsche Verfahren existieren, die im weiteren und in Abbildung 2.5

ndher ausgefiihrt werden:

o Kolner Phonetik [360] ordnet analog zum im angelsdchsischen Raum verbreiteten Soun-
dex [190, 242] jedem der 26 Buchstaben eine Ziffer von 0 bis 9 zu.

e Michael [317] hat eine andere phonetische Darstellung entwickelt, die sich stirker an der
Aussprache orientiert. So werden die Buchstaben ,ch“ (wie in ,,Christopher“) und ,k“ in den

gemeinsamen Buchstaben ,k“ umgewandelt.

¢ Die erweiterte Kolner Phonetik von Haase [167] ist eine fiir den FEinsatz bei Namensdaten-

banken optimierte Variante [393] der urspriinglichen Kélner Phonetik.

» Reth u. Schek [387] entwickelten ein anderes, auf Buchstaben basierendes System.

Temperature

Kolner Phonetik  —>» 261727

Phonet Phonetik —» TEMPERATURE

Haase Phonetik —»{ 29619792979
Reth-Schek Phonetik —» DEMBERADURE

Abbildung 2.5: Die vier verwendeten phonetischen Verfahren aufgezeigt am Beispielwort , Tempe-
rature®.

2.4 Zusammenfassung Forschungsbedarf

Fiir die automatische Extraktion von Metadaten in Gebdudeautomationssystemen wurden zahl-
reiche Methoden entwickelt. Bisherige Ansétze betrachten iiberwiegend entweder Zeitreihen oder
Zeichenketten von Datenstromen, wihrend hier beide verwendet werden. Die bisherigen Ansit-
ze beziehen sich hauptsichlich auf eine Sprache (Englisch), wihrend in dieser Arbeit mit einem
multilingualen Datensatz (Deutsch, Englisch) gearbeitet wird. Die deutsche Sprache weist Beson-
derheiten wie Komposita (z.B. ,Temperatursensor statt ,temperature sensor) auf, die in dieser
Arbeit ndher betrachtet werden. Auch die zugrundeliegenden Metadatenschemata wurden nur sel-
ten einem grof3skaligen Praxistest der enthaltenen Metadaten unterzogen. Bisherige Ansétze be-
schrinkten sich bis auf wenige Ausnahmen auf wenige Gebdude, wiahrend in dieser Arbeit Daten
aus sechs Datensdtzen mit insgesamt 250 Gebduden untersucht werden, wovon 150 Gebdude im
Rahmen des Dissertationsprojektes OOM4ABDO mit einer eigenen Monitoringlésung aufgenom-

men wurden. Dies fiihrte zu einem bisher nur selten erreichte Bandbreite der Metadaten. Es ist
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zu untersuchen, ob mithilfe eines gréeren Datensatzes iiber mehrere Betreiber hinweg qualitativ
sinnvolle Ergebnisse bei der Metadatenextraktion und der Anwendungszusammenfiihrung erzielt

werden.

Es gibt nur wenige Analysen von zusammenhéngenden Gebdudeenergiesystemen und nur wenige
echte Skalierungstests, die sich auf die Verbindungen zwischen RLT, VAV und Rdumen konzentrie-
ren. Auf der thermischen Seite gibt es jedoch mehr Verbindungsarten (z. B. Energieumwandlung
zur Energieverteilung) und verwendete Medien (z.B. Wasser als Ubertragungsmedium). Diese wur-
den bisher in der Wissenschaft nicht beriicksichtigt. Auch eine Ubertragung dieser Methoden auf
Gebdude und Quartiere steht noch aus. Diese Liicke soll mit dieser Arbeit geschlossen werden. Es
soll untersucht werden, inwiefern ein mediumsunabhéngiger, skalierbarer Ansatz der Topologie-

erkennung auf Basis von Zeitreihen entwickelt werden kann.

In den bisherigen Beitrdgen wurde die Informationsqualitdt (IQ) im Rahmen eines Informationsex-
traktionsprozesses (IE-Prozess) nicht beriicksichtigt. Wenn iibergeordnete Ebenen betrachtet wur-
de, dann wurden tendenziell die Daten-Plattformen oder einzelne Methoden betrachtet [337]. Im
Rahmen dieser Arbeit wird ein IE-Prozess fiir Metadaten von Energiesystemen in Gebduden und
Quartieren entworfen, der insbesondere die IQ-Kriterien und deren Auswirkungen untersucht. Die
automatische Ubertragung der Metadatenerkennung auf Anwendungen ist erst ansatzweise er-
folgt, wobei der Schwerpunkt auf der Erkennung von Fehlern in RLT-Geréten liegt. Es gibt jedoch
eine Vielzahl von Anwendungen, die zwar einzeln untersucht wurden, um Verbesserungen im Be-
trieb der technischen Systeme zu erreichen, aber nicht daraufhin tiberpriift wurden, ob die In-
formationsextraktion aus den Metadaten die fiir die Nutzung erforderlichen Informationen liefern
kann. Diese Liicke soll in Teilen in dieser Arbeit geschlossen werden. Fiir diesen Zweck werden acht
Anwendungen betrachtet, die jeweils die Energieeffizienz in Gebduden und Quartieren entschei-
dend beeinflussen konnen. Der Untersuchungsgegenstand ist, inwiefern eine anwendungsorien-
tierte Metadatenextraktion und Zusammenfiihrung von Datenstromen zu Anwendungen méglich
ist. Im IE-Prozess werden verschiedene IQ-Kriterien auf ihre Anwendbarkeit in GAS untersucht.
Sind verschiedene Kriterien sinnvoll anzuwenden oder tiberschneiden sich inhaltlich mehrere Kri-

terien?

Methodisch wurden bei Zeitreihen viele Ansdtze mit Varianten von Entscheidungsbdumen mit
klassischen Merkmalen wie Minimum und Maximum untersucht. Neuartige Methoden auf Basis
von neuronalen Netzen waren tendenziell unterreprasentiert. Im Bereich der Zeichenketten wur-
den zwar auch neuartigere Methoden wie auf Transformern basierenden BERT-Varianten genutzt,
aber selten wurden sprachspezifische und doménenspezifische Merkmale fiir die Klassifizierung
genutzt. Zeichenketten-Distanzen waren in einigen Féllen erfolgreich fiir das Clustering, aber nicht
als Eingang fiir die Klassifizierung. Es wurde meistens nur eine Distanz verwendet und nicht meh-

rere auf ihre Nutzbarkeit untersucht.

Die gesamte in dieser Dissertation zu untersuchende Fragestellung lautet wie folgt: ,,Wie kann fiir
multilinguale und heterogene Gebdudeautomationssysteme ein skalierbarer, anwendungsorien-
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tierter Informationsextraktionsprozesses zur automatischen Metadatenextraktion aus Zeitreihen-
und Zeichenkettendaten entwickelt werden, wobei konkrete Anwendungen zur Energieeinsparung

betrachtet werden?*.
Aus dieser Fragestellung ergeben sich die folgenden Teilaufgaben:

e Verarbeitung gleichermafen von Zeitreihen- und Zeichenkettendaten zur Metadatenextrak-

tion,

o Daten aus multilingualen und heterogenen Gebdudeautomationssystemen gleichermalien

skalierbar zu verarbeiten,

» Unterstiitzung verschiedener Anwendungen zur Energieeinsparung, inklusive einer medi-

umsunabhingigen Topologieerkennung,

» Bewertung eines Informationsextraktionsprozesses fiir Daten von Gebdudeautomationssys-

temen.

3 Methodik

In diesem Kapitel wird der methodische Rahmen zur automatisierten Informationsextraktion aus
Gebdudeautomationssystemen vorgestellt. Die automatisierte Optimierung des Energieeinsatzes
in Gebdudeautomationssystemen erfordert einen skalierbaren Prozess, um aus heterogenen Roh-
daten verwertbare Informationen zu extrahieren. Die Herausforderung liegt in der Heterogenitit
und mangelnden Strukturierung der Daten, die eine direkte Anwendung energieoptimierender Al-
gorithmen erschweren. Der hier entwickelte Ansatz folgt einem systematischen Prozess, der von
der Auswahl eines geeigneten Metadatenschemas iiber die Extraktion von Informationen aus Zei-

chenketten und Zeitreihen bis hin zur praktischen Anwendung in Energiesystemen reicht.
Die Methodik gliedert sich in sechs aufeinander aufbauende Schritte:

 Kapitel 3.1: der Informationsextraktionsprozess und seine Besonderheiten in der Gebaude-

automation,
» Kapitel 3.2: Auswahl eines Metadatenschemas,

 Kapitel 3.3: Verfahren zur Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten der Datenstrome

inklusive Vorverarbeitung der Blocke,
» Kapitel 3.4: Verfahren zur Metadatenextraktion auf Basis von Zeitreihenerkennung,

» Kapitel 3.5: der untersuchte Datensatz,
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» Kapitel 3.6: acht Anwendungen zur Optimierung des Energieeinsatzes in Energiesystemen
aus den drei Bereichen (,Fehler- und Anomalieerkennung®, ,Regelung“ und ,Energiesys-

temanalyse®)

3.1 Informationsextraktion

Fiir die Anwendung von modernen Anwendungen im Geb&dude fehlt fiir die skalierbare Anwen-
dung in weiten Teilen ein addquates Wissen iiber Informations- und Kommunikationstechnik (IKT)
Technologien [444] und auch das passend ausgebildete an die sich steigenden Anforderungen an-
passendes Personal [10] zur Implementierung der Strategien. Das Personal fiir die Ausfithrung von
komplexen KI-Algorithmen in Verbindung von technischen Anlagen fehlt massiv [274], insbeson-
dere in der Energietechnik [6, 7]. Deshalb bietet der in dieser Arbeit definierte automatisierte Infor-
mationsextraktionsprozesse Potential den benétigten Personalaufwand zu senken, wobei jedoch

den erhthten Anforderungen an das benotigte Personal Sorge getragen werden muss.

Im Bereich der Informationsextraktion in Energiesystemen werden verschiedene Begriffe mit un-
terschiedlichen Interpretationen verwendet [228]. Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Be-
griffe ,Daten“ und ,Information“ werden in Kapitel 3.1.1 erkldrt und in Kapitel 3.1.2 passende GAS-

Datentypen definiert.

Die Begriffe Datenqualitdt und Informationsqualitdt und deren Bewertung werden in den Kapiteln
3.1.3 und 3.1.4 néher betrachtet und dieses Kapitel wird mit einer Gesamtbetrachtung des Infor-

mationsextraktionsprozesses in Kapitel 3.1.5 abgeschlossen.

3.1.1 Daten und Information

Die Begriffe Daten und Information werden hiufig d4quivalent oder dhnlich verwendet [512]. Nach
Zins [512] sind Daten, Informationen und Wissen sequentiell geordnet. Daten sind hierbei das
»Rohmaterial“, das durch eine Verarbeitungsfunktion zu Informationen werden. Und Informatio-

nen sind wiederum das ,Rohmaterial“, das zu Wissen verarbeitet werden kann.

Die jeweilige Qualitdt des Rohmaterials (Daten, Informationen) bestimmt die Qualitit des Pro-
dukts der Verarbeitungsfunktion [156, 479]. Die Verarbeitungsfunktion von Daten zu Informatio-
nen wird als Informationsextraktionsprozess (IE-Prozess) bezeichnet, der in Kapitel 3.1.5 ndher

beschrieben wird.

3.1.2 Datentypen

Im Folgenden werden die Begriffe fiir Datentypen definiert, die in dieser Arbeit verwendet werden.

» Eine Observation ist eine einzelne Beschreibung des Zustands (z.B. Temperatur) eines Sys-

tems (z.B. RLT-Anlage) aus einer Datenquelle (z.B. Temperatursensor) zu einem Zeitpunkt.
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3.1 Informationsextraktion

» Ein Datenstrom ist ein Strom von Observationen aus einer Datenquelle (z.B. Sensor, Verar-

beitungsfunktion oder Parameter), der semantisch von anderen Datenstromen getrennt ist.

 FEinvirtueller Datenstrom ist ein kombinierter Datenstrom als Ergebnis einer Verarbeitungs-

funktion aus mehr als einem Datenstrom [110, 493].

 Ein simulierter Datenstrom ist ein (Zwischen-)Ergebnis eines Simulationsmodells, das ein
Black-Box-Modell, Grey-Box-Modell oder White-Box-Modell sein kann [279, 292, 408, 428,
496].

3.1.3 Datenqualitit

Die Datenqualitét (DQ) wird als ,,Gesamtheit der Auspragungen von Qualitidts[dimensionen] eines
Datenbestandes [zur Zweckeignung]“ [157] definiert. Die Zweckeignung entspricht der Fihigkeit
festgelegte Anwendungen zu unterstiitzen (engl. ,fit for use®).

Die Datenqualitit wird im Allgemeinen in verschiedenen Dimensionen gemessen [127]. So defi-
niert die Data Management Association (DAMA) [23] die folgenden sechs primédre Dimensionen

fiir die Datenqualitét:

« Vollstindigkeit (Completeness): Der Anteil der gespeicherten Daten im Vergleich zum Po-

tenzial von ,, 100 % vollstandig*.

« Singularitit/Einzigartigkeit (Uniqueness): Keine Instanz ist doppelt im Datensatz enthal-

ten.

 Einheitlichkeit (Consistency): Das Fehlen von Unterschieden, wenn zwei oder mehr Dar-

stellungen einer Sache mit einer Definition verglichen werden.

o Aktualitit (Timeliness): Der Grad, in dem die Daten die Realitdt zum gewiinschten Zeit-

punkt darstellen.

« Giiltigkeit (Validity): Daten sind giiltig, wenn sie mit der Syntax (Format, Typ, Bereich) ihrer

Definition tibereinstimmen.

» Genauigkeit (Accuracy): Das Ausmal?, in dem Daten das beschriebene Objekt oder Ereignis

in der ,realen Welt“ korrekt beschrieben wird.
Diese sind in der Literatur in einer dhnlichen Weise definiert [37, 38, 338, 417, 418, 454].

Weiterfiihrende Aspekte wie Aktualitét, Giiltigkeit und Genauigkeit werden in der vorliegenden Ar-
beit aufgrund des Anwendungsfalls in der Gebdudeautomation nicht im Detail betrachtet. Die Ver-
zogerungen einer Temperatur-Messung, die entscheidend fiir die Bewertung der Aktualitdt sind,
wird durch einen komplexen Prozess von Signalverarbeitungen (Spannung, Messaufnahme etc.)
definiert, die nicht Bestandteil dieser Dissertation sind. Die Giiltigkeit einer Messung kénnte nur
durch eine ausreichende Anzahl redundante Messungen unabhéngiger Messgerite iiberpriift wer-

den, die in GAS nicht {iblich sind. Die Giiltigkeit eines Datenformats kann durch ein einheitliches
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Metadatenschema garantiert werden. Die Genauigkeit wird durch die Qualitdt der Messung be-

stimmt [70, 272, 313, 448]. Keine der ausgeschlossenen Eigenschaften beeinflusst den IE-Prozess

in einem bertiicksichtigungswerten MaRe bzw. kann nicht mit angemessenen Mitteln beriicksich-

tigt werden. Im Allgemeinen wird von einer menschlichen Fehlerquote bei der Datenbeschriftung

von technischen Klassen (Sensordaten bzw. Fehlererkennung) von 1 bis 15 % ausgegangen [166,

241, 264, 293, 349]. Diese Fehlerquote hiangt insbesondere von der Expertise und dem Stresslevel

der menschlichen Klassifizierer ab [166, 264]. Im Folgenden wird diese 15 % Fehlerquoten-Grenze

auch als Ziel-Grenze fiir den maschinellen Algorithmus verwendet.

Die drei ausgewdhlten Eigenschaften werden im folgenden niher erldutert:

Vollstindigkeit (Completeness): Eine hohe Datenqualitét ist essenziell fiir skalierbare Ener-
gieanalysen [172]. Beim Erfassen von Sensordaten in der Gebdudeautomation kdénnen auf
dem Weg von der Feldebene iiber Datenlogger zur Speicherung Verbindungsabbriiche, Soft-
warefehler oder Stromausfille zu Datenliicken fiihren [31, 329]. Auch die Frequenz der Da-
tenerfassung spielt eine Rolle: Wahrend elektrische Messwerte haufig erfasst werden miis-
sen, geniigen fiir langsamer reagierende thermische Systeme oft geringere Frequenzen [198,
432, 466]. Dabei fiihrt eine hohere Messfrequenz zu einem stark erhdhten Daten-
volumen [399], was wiederum 6kologische Auswirkungen hat [59, 150, 206, 209, 216, 227,
251, 326].

Singularitiit/Einzigartigkeit (Uniqueness): In der Gebdudeautomation werden oft identi-
sche Sensoren (z.B. fiir AuBentemperatur) mehrfach oder sogar gebdudeiibergreifend einge-
setzt. Zudem konnen Datenstrome dupliziert oder umbenannt werden, wodurch Mehrdeu-
tigkeiten entstehen [71, 99]. Es ist wichtig sicherzustellen, dass nur ein eindeutiger, korrekter

Datenstrom genutzt wird und Kopien erkannt werden.

Einheitlichkeit (Consistency): Eine klare und einheitliche Beschreibung der Daten ist ent-
scheidend. Jeder Datenstrom muss einer einzigen, eindeutigen Datenklasse zugeordnet sein.
Die Konsistenz und Eindeutigkeit in der Klassifizierung der Datenstrome muss daher im Da-

tensatz liberpriift werden.

Fiir die Analysen werden auf Basis dieser Eigenschaften folgende Mallnahmen getroffen, um die

Datenqualitit sicherzustellen:
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Fiir Zeitreihenanalysen in Kapitel 4.2 keine fehlerhaften Sensordaten,
Ausschluss von Datenstromen mit Datenliicken am Jahresanfang/-ende,
Ausschluss von Datenstromen ohne Anderungen im Jahresverlauf,

Fiir Anwendungen in Kapitel 4.3 nur gut beschreibbare Daten,

Ausschlieffliche Annotation eindeutiger Metadaten; Mehrdeutigkeiten (z.B. ,MW*) werden
kontextabhéngig aufgeldst,
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 Singularitdt wird durch ein systematisches Auswahlverfahren, sichergestellt, bei dem Kopien

der Datenstromdaten gemeinsam in Trainings- und Testdaten eingeteilt werden.

» Die Einheitlichkeit basiert auf einem einheitlichem Metadatenschema, das in Kapitel 3.2

ausgewdhlt wird.

3.1.4 Informationsqualitat

Der Begriff Informationsqualitdt (IQ) wird sehr dhnlich wie der Begriff Datenqualitdt verwendet,

wobei die Bedeutung stark vom Datenmodell und dessen Anwendung abhéngt.

Die Definition der IEC International Electrotechnical Commission [203] beschreibt Informations-
qualitét als ,das Ausmal, in dem die Eigenschaften von Daten erklidrte und implizierte Anforde-
rungen erfiillen, wenn sie unter bestimmten Bedingungen verwendet werden.“ und liefert ,ein
allgemeines Datenqualitdtsmodell fiir Daten, die in einem strukturierten Format innerhalb eines
Computersystems aufbewahrt werden.“ Batini u. Scannapieco [37] gibt einen Uberblick iiber die
unterschiedlichen Definitionen von Modelleigenschaften durch verschiedene Autoren. Diese wei-
chen teilweise stark von der Definition von IEC International Electrotechnical Commission [203]

ab, jedoch tiberlagern sich auch Eigenschaften der Datenqualitdt mit der Informationsqualitat.

Kenett u. Shmueli [233] grenzen die Informationsqualitdt ab als das Potenzial eines Datensatzes
zur Erreichung eines bestimmten Ziel mit Hilfe einer bestimmten empirischen Analysemethode
zu erreichen [93]. Auch Miller [319] definiert den Nutzen fiir das Ziel als zentral fiir die Informati-

onsqualitit.

Auf Basis dieser Eigenschaften wird die folgende Definition fiir Informationsqualitdt verwendet:
»Informationsqualitit ist die Fahigkeit von prozessierten Daten definierte Anforderungen zur Wis-

sensextraktion zu erfiillen“.

Die Informationsqualitét ist wie die Datenqualitdt mehrdimensional [9] und deren Definition und
Abgrenzung ist je nach Quelle unterschiedlich [37, 124, 203, 262, 495]. Kenett u. Shmueli [232] defi-
niert wiederum acht eigene Dimensionen, wovon aber zwei fiir die reale Implementierung von In-
formationsqualitdt entscheidend sind: Generalisierbarkeit und Operationalisierung. Die Generali-
sierbarkeit bedeutet, dass eine Informationsart nicht nur in Datensatz A, sondern auch in Daten-
satz B auffindbar ist und der IE-Prozess {ibertragbar ist. Die Operationalisierbarkeit bedeutet, dass
die Definition der Dimensionen der Informationsqualitidt die Entscheidungsqualitédt bestimmt, die
auf Basis dieser Informationen getroffen wird [156]. Der automatisierte Informationsqualitédtspro-
zess soll immer ein Gleichgewicht zwischen Vollstdndigkeit und Genauigkeit herstellen [9, 37]. Jede
Kennzahl fiir die Informationsqualitdtsdimensionen ist biasbehaftet [363], weshalb mehrere Kenn-

zahlen fiir eine gesamte Betrachtung der Informationsqualitdt verwendet werden sollten.

Daher ist es notwendig, zundchst auszuwéhlen, welche Informationsqualitdtsmerkmale im Pro-

zess verwendet werden sollen. Es ist auch wichtig, dass jedes Merkmal quantitativ abgebildet wer-
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den kann [179]. Die Auswahl der Informationsqualititsmerkmale soll im Folgenden genauer be-

leuchtet werden.

Im Kontext der Analyse von Gebdude(automations)daten sind auf Basis der Anforderungen an die
Anwendungen in der Energietechnik die folgenden Dimensionen der Informationsqualitét rele-

vant:

» Genauigkeit: Exakte Zuordnung von Datenstromtypen verhindert fehlerhafte Modellierung
und Alarme in GAS.

 Vollstindigkeit: Erhoht die Nutzbarkeit von extrahierten Metadaten und verringert die be-

notigte Nutzereingaben.

o Ausgeglichenheit: Wenn Metadaten-Klassen unterschiedliche Anzahl an Instanzen aufwei-

sen, verbessert ein ausgeglichener Algorithmus die Nutzbarkeit bei seltenen Klassen.

o Konformitit: Bei Nutzung unterschiedlicher Algorithmen zur Metadatenextraktion sind kon-

forme Ergebnisse fiir die automatische Nutzung dieser erforderlich.

o Zuverldssigkeit: Wenn ein Algorithmus eine gewisse Klasse mit einer gewissen Wahrschein-
lichkeit hervorsagt, garantiert ein zuverldssiger Algorithmus, dass diese Wahrscheinlichkeit

im Schnitt auch in Realitat auftritt.

» Generalisierbarkeit: Wenn ein Algorithmus auf einem Datensatz A trainiert wird, stellt die

Generalisierbarkeit sicher, dass er auch auf Datensatz B sinnvolle Ergebnisse liefert.

o Operationalisierbarkeit: Bei Nutzung von Anwendungen zur Energieeinsparung ist es wich-

tig die bendtigten operativen Datenstrome fiir diese Anwendungen zu extrahieren.

« Effektivitit: Der Ressourcenverbrauch sollte den Ergebnissen eines Algorithmus angemes-

sen sein, also effektiv.

Diese Dimensionen werden im Folgenden erldutert.

3.1.4.1 Genauigkeit

Die Genauigkeit in der Informationsqualitdtsforschung wird auch héufig als Fehlerfreiheit oder
Richtigkeit bezeichnet [392]. Die Genauigkeit ist bei einem Algorithmus die Fahigkeit aus einem
Datensatz von Instanzen die Metadaten so zu extrahieren, dass die Instanzen mdoglichst oft richtig

kategorisiert werden.

Die Abbildung 3.1 stellt verschiedene ML-Scores vor. Die ,,Genauigkeit“ als ML-Score (engl. Accu-
racy) wird wie in Gleichung 3.1 dargestellt als Vergleich zwischen der Summe der wahren positiven

und wahren negativen Ergebnisse im Vergleich zur Grundgesamtheit.

WP+ WN

Gen=
WP+FP+WN+FN

(3.1
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Die Bewertung der Genauigkeit hdangt von der Verteilung der Kategorien innerhalb der Grundge-

samtheit ab, weshalb die , ausgeglichene Genauigkeit“ hier eine Alternative sein kann.

. d _ d F1 Wert =
Relevanz x Sensitivitat
PO egda X
Relevanz + Sensitivitat
O ergesagle WP
and Wahr positiv (WP) Falsch positiv (FP) Relevanz =
. WP+FP
O ergesadgile N
and Falsch negativ (FN) | Wahr negativ (WN) | Neg. Vorh. Wert =
=6 FN+WN
Genauigkeit =
WN
Sensitivitat = Spezifitat = — WP+WN
Rl WP+FP+EN+WN

Abbildung 3.1: Klassische Informationsqualitdtskriterien der Klassifikation auf Basis des wahren
und vorhergesagten Zustands.

3.1.4.2 Vollstandigkeit

Fiir die Vollstdndigkeit ist entscheidend, dass auch alle in einer Klasse positiven Instanzen eines
Datensatzes korrekt erkannt werden. Fiir die Bewertung dieser Vollstindigkeit wird eine Bewertung
auf der Grundlage von Relevanz (engl. Precision, Formel 3.2) und Sensitivitit (engl. Recall, Formel
3.3) vorgenommen. Der Relevanz-Wert gibt an, wie viele der als positiv vorhergesagten Objekte
tatsdchlich positiv sind, der Sensitivitdt-Wert gibt an, wie viele der tatsdchlich positiven Objekte

auch als positiv vorhergesagt wurden.

wPpP
Rel= ———— (3.2)
WP+ FP
wp
Sen=———— (3.3)
WP+FN

Der F1-Wert, der in Formel 3.4 ist das harmonische Mittel aus Relevanz und Sensitivitit. Allgemei-
ner ausgedriickt kann der F_beta-Wert ein gewiinschtes Verhiltnis von Relevanz und Sensitivitét
darstellen. Er ist biasbehaftet anhand der Anzahl der Instanzen jeder verwendeten Klasse. Das be-
deutet, wenn eine Metadatenklasse wie eine Sensorart dominiert, dass seltene Klassen wie spezi-

elle Sollwerte schlechter erkannt werden.

Rel-Sen
F1=2- ——— (3.4)
Rel + Sen
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3.1.4.3 Ausgeglichenheit

Insbesondere fiir unausgeglichene Datensédtze kann der Matthew-Korrelationskoeffizient
(MCQC) [310] eine Alternative sein, der in Gleichung 3.5 definiert wird. Der Wert kann zwischen -
1 (kein richtiger Wert), 0 (Zufallsverteilung) und +1 (vollstindige Ubereinstimmung) liegen. Chicco
u. Jurman [83] empfehlen ihn vor allem als Vergleichswert fiir bindre Klassifikationen. Hier kon-
nen die absoluten Werte der Genauigkeit oder des F1-Wertes aufgrund der genannten Schwichen
nur einen schlechten Hinweis auf die Qualitédt eines Algorithmus geben. Hier ist der Wert des MCC

besser zu interpretieren und beriicksichtigt die Verteilung der Grundgesamtheit.

WP-WN-FP-FN
MCC = 3.5
V(IWP+FP)-(WP+FN)-(WN+FP)-(WN +FN)

3.1.4.4 Konformitat

Fiir die Konformitit von zwei ML-Algorithmen mit unterschiedlichen extrahierten Merkmalen und
ordinalen Metadaten wird im Allgemeinen ein statistisches MaR fiir die Interrater-Reliabilitét ver-
wendet [455]. Cohens Kappa [91] ist hierfiir ein im ML beliebtes Leistungsmald [455] und ist in
Formel 3.6 definiert.

K = Pa— Pe (3.6)

1-pe

pq ist hierbei die tatsdchliche Verteilung der Bewertungen und p. die erwartete Verteilung der Be-
wertungen bei komplett zufélliger Auswahl der Bewertungen. Bei mehr als zwei Kategorien der
Metadaten (z.B. Temperatur, Feuchtigkeit und CO,-Wert) werden diese Kategorien in binére Varia-
blen (,wahr*, ,falsch“) umgewandelt [394]. Es konnen bei einem Interrater entweder alle Merkma-
le betrachtet werden oder alle Merkmale, die in einer Instanz vorkommen. Beispielsweise hat der
Interrater A die Klassen 1 und 20 vorhergesagt und Interrater B die Klasse 1. Bei in unserem Beispiel
20 im Datensatz enthaltenen Klassen, konnen bei der Bewertung nur die Klassen 1 und 20 einzeln
oder alle 20 Klassen bewertet werden. Diese Unterteilung findet auch hier statt.

Falls die Grundgesamtheit bei zwei Interratern unterschiedlich ist, wird das Verhéltnis der Inter-
rater mit dem Cohens Kappa der Grundgesamtheiten verglichen (Cohens Kappa Ratio). Cohens
Kappa kann einen Wert von -1 (total kontrédre Einschdtzungen) iiber 0 (Zufall) bis +1 (absolute
Ubereinstimmung) annehmen. Fiir die Bewertung von Cohens Kappa kann die folgende Tabelle
von Landis u. Koch [258] verwendet werden, wobei die Bewertung ,Schlecht nach Altman [18]
schon bei einem Kappa unter 0,20 verwendet werden kann:
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Tabelle 3.1: Bewertung von Cohens Kappa anhand seines Wertes.

Kappa Statistik ~ Stédrke der Ubereinstimmung

< 0,00 Schlecht (orig. poor)

0,00 - 0,20 Geringfiigig (orig. slight)
0,21 -0,40 Angemessen (orig. fair)
0,41-0,60 MiRig (orig. moderate)

0,61 - 0,80 Erheblich (orig. substantial)
0,81-1,00 Fast perfekt (orig. poor)

3.1.4.5 Zuverlassigkeit

Nutzer miissen sich auf die gewonnenen Informationen aus einem System zuverldssig verlassen
kénnen und diesem vertrauen [211]. In der Kategorie Zuverldssigkeit wird tiberpriift, ob ein Algo-
rithmus seine internen Wahrscheinlichkeiten fiir Klassen (z.B. zu 80 % Klasse Temperatursensor)
zuverldssig vorhersagen kann. Somit bietet dieses eine Mdglichkeit zu {iberpriifen, ob die Wahr-
scheinlichkeitswerte eines Algorithmus direkt als Wahrscheinlichkeit zu einer Klasse zugeordnet

werden kdnnen

Zur Bewertung der Vertrauenswiirdigkeit der Algorithmen und ihrer Anwendbarkeit im Kontext der
Gebdudeautomation werden Kalibrierungskurven (auch Zuverldssigkeitsdiagramme) [256] einge-
fiihrt. Diese betrachten die Algorithmen und zeigen, ob die Algorithmen die Wahrscheinlichkeit
einer Klasse korrekt vorhergesagt haben. Dazu werden die vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten
fiir die richtige Klasse mit dem tatsédchlichen Anteil der richtigen Klasse verglichen. Fiir den Fall
einer bindren Klassifikation wird der erwartete Kalibrierungsfehler (engl. Expected Calibration Er-
ror, ECE) verwendet (siehe Gleichung 3.7). ECE berechnet die durchschnittliche absolute Differenz
zwischen der Genauigkeit im Vergleich zur vorhergesagten Wahrscheinlichkeit (Vertrauen). Fiir
kritische Anwendungen kann der maximale Kalibrierungsfehler (engl. Maximum Calibration Er-
ror, MCE) verwendet werden (siehe Gleichung 3.8). Dieser zeigt die Wahrscheinlichkeitsbereiche

an, in denen eine hohe Abweichung zwischen Genauigkeit und Vertrauen besteht.

M |Bpl
ECE = —— |Gen(B,y,) — Vertr(By,)| 3.7
m=1 n
Die Wahrscheinlichkeit wird in Behdlter (engl. Bins) unterteilt (in unserem Fall 1 % bzw. 5 % groRe

Bins) und fiir jedes Bin wird analysiert, wie grol§ der Unterschied ist.

MCE = max |Gen(B;,;)— Vertr(B,,)| (3.8)
me{l,...,M}

Fiir die automatische Extraktion der Informationen muss ein Konfidenzniveau erreicht werden, so
dass dem Algorithmus ohne weitere Nutzereingabe vertraut wird. Der M CE wird in Erfahrung aus

GAS meist in den unteren Bereichen (<80 % Score) ermittelt [431], weshalb dieser in der Bewertung
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der automatisierten Zuverldssigkeit nur eine sehr untergeordnete Rolle spielt.

Wichtig fiir die automatisierte Bewertung sind Scores »90 %, da diese die ungefdhre menschliche
Fehlerquote von 1 % bis 15 % widerspiegeln [166, 241, 264, 293, 349].

3.1.4.6 Generalisierbarkeit

Die Generalisierbarkeit der Algorithmen wird getestet, indem sie auf den Daten eines Geb&dude-
konglomerats trainiert und auf einem anderen Gebdudekonglomerat getestet werden. Die durch-
schnittliche Generalisierbarkeit GBK,, wird als normalisierte Summe der jeweiligen Informations-
qualitédten betrachtet und die maximale Generalisierbarkeit GBKpqx als maximaler Wert iiber alle

Gebdudepaare.

M ]Q.
GBKyyj= ) —2
i=1

3.9

Hierbei werden die folgenden Variablen verwendet:
n: Anzahl an Informationsqualitdtsdimensionen

i: Index fiir das jeweilige Gebdude A (Training) auf Gebdude B (Testen) M: Anzahl von Gebdude-

paaren j: Index der Informationsqualitdtsdimension
M
i=

3.1.4.7 Operationalisierbarkeit

Die ,Operationalisierbarkeit deckt ab, inwieweit die ermittelten Qualitdtsmetriken unmittelbar
zur Verbesserung der Nutzbarkeit von Anwendungen beitragen kénnen. Dies ist insbesondere bei
der Bewertung von Metadatenextraktions-Algorithmen entscheidend, ob diese eine Anwendung
mit Metadaten unterstiitzen kénnen. Deswegen wird ein anwendungsgewichteter ML-Score ein-

gefiihrt, wobei die folgenden Symbole verwendet werden:
i: Index fiir den Datenstromtyp

j: Index fiir den Anwendungstyp

k: Index fiir Algorithmus

cj: Korrekturfaktor fiir Anwendungstyp j

my: Anzahl Unteranwendungen

mg: Anzahl Datenstromtypen

n;,j: Anzahl von benétigten Datenstromen von Typ i benotigt bei Anwendungstyp j
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r; r: Ergebnis von Algorithmus k zur Klassifizierung bei Datenstromtyp i
rr: Gesamtergebnis von Algorithmus k zur Klassifizierung fiir die Anwendung
m
L T nig e

o= 3.11)
e e

3.1.4.8 Effektivitat

Die Messung der Effektivitédt eines Informationsextraktionsprozesses ist schwierig und variiert je

nach Szenario. Blasch u. a. [52] verwenden die Formel 3.12 zur Bestimmung der Effektivitit:

Effektivitdt = Informationsgewinn - Fdhigkeit - Robustheit (3.12)

Nach der Herleitung in Kapitel A.2 kann die Effektivitdt wie folgt definiert werden.

. (IPOSt - Ibase)z ) 1-3-07

Effektivitdt = X (3.13)

Ibase Tav
Bei dieser Definition werden die folgenden Bestandteile und Definitionen verwendet:
o Ipase ist hierbei ein Informationsstand bei einem Basisalgorithmus,
e Ipost nach Durchfiihrung des IE-Algorithmus,
o I,,: mittleres IQ-Abschneiden des Algorithmus,
o7 die Standardabweichung der Algorithmen,

 Der Korrekturfaktor X wird auf 1 gesetzt, da dieser real nur durch menschliche Experimente

gewonnen werden kann.

Insgesamt kann die Effektivitdt nicht nur ein einzelnes Informationsqualitédtskriterium absolut be-
werten, sondern auch in Relation zu seiner Basis, was einen wertvollen neuen Einblick in den IE-

Prozess liefern kann.

3.1.4.9 Zusammenfassung

Zusammenfassend bestimmt die Informationsqualitidt die Fahigkeit eines Informationsextrakti-
onsprozesses, aus Rohdaten konsistente, vollstindige und verldssliche Informationen zu generie-
ren. Die hier definierten Dimensionen, von der Genauigkeit tiber Vollstindigkeit, Ausgeglichen-
heit, Konformitit und Zuverldssigkeit bis hin zu Generalisierbarkeit, Operationalisierbarkeit und
Effektivitit, bilden die Grundlage, um den Erfolg und die Ubertragbarkeit der im IE-Prozess einge-
setzten Methoden zu evaluieren. Als zentrale 1Q-Kriterien im Bezug zur Analyse und Regelung der
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Gebdudeautomation werden die Vollstdndigkeit (F1-Score), die Ausgeglichenheit (MCC) und die
Zuverldssigkeit (ECE) betrachtet. Diese bieten ein gutes Bild iiber die Fahigkeit eines Algorithmus
sinnvolle Beitrige fiir Anwendungen zu liefern. Die weiteren Qualitdtsmerkmale werden am Ende

einer Priiffung unterzogen, inwiefern diese den Prozess weiterhin unterstiitzen kénnen.

3.1.5 Informationsextraktionsprozess

Der Informationsextraktionsprozess ermoglicht es Rohdaten in Informationen zu tiberfiihren, mit
denen dann Entscheidungen umgesetzt werden kénnen. Zwar stammen die klassischen Konzep-
te aus dem militdrischen Bereich, der viele Datenquellen zusammenfiihren muss, aber sie kon-
nen auch auf die Gebdudeautomation iibertragen werden. Es ist entscheidend, dass im ersten
Schritt ein Datenqualitédtsprozess durchgefiihrt wird [302], um den manuellen Aufwand zu redu-

zieren [30], und der ein Bestandteil eines Risikomanagements ist [30].

Es existieren verschiedene Ansétze fiir einen IE-Prozess [73, 315], die im folgenden aufgelistet wer-

den:
¢ Joint Directors of Laboratories (Joint Directors of Laboratories (JDL))-Architektur [472]
o Data Fusion Information Group (DFIG)-Modell [48]
e CRoss Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [414]
o Dasarathy-Modell [73]
e Durrant-Whyte [73]
o ETL-Prozesse (Extract-Transform-Load)
o Fuzzy-Logik-basierte Informationsfusion [119]

Die meisten Modelle auler dem JDL- und DFIG-Modell sind sehr spezialisiert auf Text- bzw. Da-
tenanalyse groBer heterogener Datenmengen, zu unspezifisch auch fiir organisationale Anforde-
rungen oder zu komplex und ressourcenintensiv fiir die spezifischen Anforderungen der Geb&u-
deautomation. Fiir diese Arbeit wird deshalb das DFIG-Modell verwendet, dass die aus dem US-
Verteidigungsministerium stammende JDL-Architektur [472] um eine Nutzerbetrachtung [48] er-
gianzt und mit Eigenschaften aus dem Observe-Orient-Decide-Act (OODA) Prozess [49, 248] ange-
reichert wird. Das DFIG-Modell besteht aus sieben Ebenen, die in Abbildung 3.2 abgebildet sind

und im Folgenden erldutert werden.

3.1.5.1 Ebene 0: Vor-Objekt-Bewertung

Hier werden die Vorverarbeitung und ihre Herausforderungen diskutiert. An die Rohdaten wird

auch eine Anforderung an das Datenformat gestellt, die in Kapitel 3.2 ndher beleuchtet wird. Der
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Abbildung 3.2: DFIG-Modell zur Datenfusion im Kontext der Metadatenextraktion aus GAS-Daten

in dieser Arbeit verwendete Datensatz selbst wird in Kapitel 3.5 beschrieben. Zentral fiir die Vor-
verarbeitung ist die initiale Datenqualitdt (Kapitel 3.1.3), die durch Vorverarbeitungsfunktionen
erhoht werden kann. Die eigentliche Vorverarbeitungsfunktionen werden in den Kapiteln 3.3.2 fiir
einen Algorithmus zur Metadatenextraktion aus Zeichenketten von Datenstrémen und in Kapitel
3.4.1 fiir einen Algorithmus zur Zeitreihenklassifizierung aus den Datenstromen selbst. In diesen
Kapiteln wird jeweils ausgefiihrt, wie die Datenqualitdt der Rohdaten und vorprozessierten Daten

nach den Datenqualitétskriterien bewertet werden kann.

3.1.5.2 Ebene 1: Objekt-Bewertung

In Ebene 1 wird das Objekt selbst identifiziert bzw. seine Objektbeschreibung verfeinert [315]. Die
in dieser Arbeit behandelten Merkmalsextraktions- und Klassifizierungsalgorithmen wurden in
Kapitel 2.3 beschrieben. Diese Ebene ist die Basis fiir den in dieser Arbeit entwickelten IE-Prozess.
In ihr werden grundsétzliche Metadaten (z.B. ,, Temperatur® oder ,,Alarm*) zu den Datenstromen
hinzugefiigt. Die IQ-Kriterien aus Kapitel 3.1.4 werden fiir die Bewertung der Performanz der Algo-

rithmen herangezogen. Es wird tiberpriift, welche Algorithmen welche Metadaten hinzufiigen und
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wie auch die Ubereinstimmung (Konformitit) dieser Algorithmen ist. Die Informationszuweisun-
gen, die aus der Objekt-Bewertung heraus vorgenommen werden, werden der Kontextbewertung

als Eingang iibergeben.

3.1.5.3 Ebene 2: Kontextbewertung

In der Kontextbewertung werden die klassifizierten Daten aus Ebene 1 in ihren jeweiligen Anwen-
dungskontext (Situationsverfeinerung bzw. Kontextbewertung) [247, 315] tiberfiihrt. So werden die
acht Anwendungen aus drei Bereichen , Fehler- und Anomalieerkennung®, ,,GES-Regelung® sowie
der ,Energiesystemanalyse” ndher betrachtet. Bei der Topologieerkennung wird z.B. die Verbin-
dung zwischen Temperatursensoren erkannt. In dieser Ebene werden abermals die 1Q-Kriterien
herangefiihrt und die Kontextbewertungen auf Basis dieser Kriterien vorgenommen. Nach dieser
Ebene ist die eigentliche algorithmische Arbeit vollstdndig durchgefiihrt. Die weiteren Ebenen sind
vor allem Management-Ebenen, die vor allem den gesamten Prozess hin zur Durchfiihrung der An-

wendung unterstiitzen sollen.

3.1.5.4 Ebene 3: Gefdhrdungsbewertung

In der Gefdhrdungsbewertung wird iiberpriift, welche Algorithmen welche Ergebnisse liefern und
welche Teilbereiche kritisch fiir die gewiinschten Anwendungen sind. Es wird somit tiberpriift, fiir
welche Anwendungen die Algorithmen automatisiert ohne Nutzereingabe verwendet werden koén-
nen. Es werden aber auch kritische Ergebnisse in Teilbereichen (z.B. einzelnen Klassen der Objekt-
Bewertung oder einzelnen Kontextbewertungen) betrachtet. Darauf aufbauend werden entspre-
chende Mallnahmen zur Senkung des Risikos zur automatischen Nutzung der Informationen aus
den Algorithmen vorgeschlagen und durchgefiihrt. Es muss sichergestellt werden, dass die tech-
nischen Systeme nicht in Betriebszustdnde geraten, die aufgrund der durch den Datenfusionspro-

zess generierten Informationen zu einem Ausfall fithren kénnen [315].

3.1.5.5 Ebene 4: Ressourceniiberpriifung

Die Ebene 4 steuert den gesamten Prozess. Sie trifft Entscheidungen, um den Prozess effizienter zu
gestalten [315] beispielsweise durch Fehleridentifikation und -behebungen [437]. Es muss im Zu-
ge des IE-Prozesses iiberpriift werden, welche Ressourcen im Prozess welche Informationen bzw.
Steigerungen der Informationsqualitét leisten kénnen. Ein Augenmerk muss vor allem auf den ef-
fizienten Einsatz von menschlichen Nutzereingabefunktionen geachtet werden. So miissen vor al-
lem die Teilaspekte des IE-Prozesses auf Effizienz hin untersucht werden, die viele Nutzereingaben

erfordern und wenig generalisierbar sind.
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3.1.5.6 Ebene 5: Nutzereingabefunktionen

In dieser Ebene wird iiberpriift, wie mit zusitzlichen Nutzereingaben die Informationsqualitit in
den unterschiedlichen Prozesselementen verbessert werden konnen. Bei der Benutzerverfeine-
rung steuert ein Experte den gesamten Datenfusionsprozess, wobei er auf Basis von Ubersichtsdar-
stellungen agiert [437] und die Ergebnisse von Algorithmen auf ihre Generalisierbarkeit [332, 437]
und Plausibilitédt [50] tiberpriift werden. Es muss kritisch tiberpriift werden, ob zusitzliche Nut-
zereingaben einen ressourcengerechten Mehrwert in Form von Steigerungen der Informations-
qualitédt erzeugen, wofiir Reeve u. a. [381] einen Ansatz zur Berechnung des Arbeitsaufwandes fiir
die manuelle Umbenennung von Datenstromen entwickelt hat. In dieser Arbeit soll deshalb eine

anwendungsorientierte Bewertung erfolgen, um diesen Arbeitsaufwand moglichst zu minimieren.

3.1.5.7 Ebene 6: Zieliiberpriifung

Es muss jeweils bei allen Ebenen der Informationsqualitét {iberpriift werden, ob die in Ebene 2
definierten Anwendungen auch in Realitédt durch den IE-Prozess ausreichend unterstiitzt werden
kénnen. In dieser Ebene wird untersucht welche Informationsqualitédt in Ebene 2 erreicht wird und
wie diese mit angemessenen Ressourcen verbessert werden kdnnte. Die Ressourcen sind im Be-
reich der Datenanalyse insbesondere in der Gebdudetechnik knapp, weshalb auf Automation der
Prozesse gesetzt werden sollte. Aber auch die Margen sind in der Gebdudeautomation deutlich ge-
ringer, weshalb hier im Vergleich z.B. zu der Chemieindustrie nur wenig Ressourcen fiir die Opti-
mierung von einzelnen Systemen aufgewendet werden kann. Das Missionsmanagement tiberpriift
auch, ob angemessene Ressourcen verwendet werden im Kontext von sozialen, 6konomischen und

politischen Randbedingungen [48, 51].

3.2 Auswahl eines Metadatenschema

Fiir die Bewertung und Auswahl des Metadatenschemas wird der in Kapitel 3.5 nidher beschrie-
bene Datensatz dieser Arbeit herangezogen. Die Ubersetzungen der einzelnen Datenstromnamen
werden als Grundlage genommen, um zu iiberpriifen, welches Metadatenschema wie viele der ein-

zelnen Eigenschaften abbilden kann. Dabei werden zwei Aspekte analysiert:

« Vokabeliibersetzung: Uberpriifung, ob die Schemata die Vokabeln des Datensatzes vollstin-

dig oder eingeschrdnkt abbilden konnen.

o Abdeckungsgrad: Analyse, wie viel Prozent der Vokabeln (gewichtet und ungewichtet nach

Haufigkeit im Datensatz) von den Schemata abgedeckt werden.

3.2.1 Auswahlprozess Metadatenschema

Fiir die Analyse der Metadatenschemata wurden folgende Versionen ausgewéhlt:
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e BUDO Schema (Version vom 31.03.2023): Ein einheitliches Format mit umfangreicher Un-

terstiitzung fiir Kategorien und Vokabeln.

e Brick Schema (Version 1.2.1): Die am weitesten verbreitete Ontologie der Gebdudetechnik

mit einem umfangreichen Vokabular.

e VBIS (Versionvom 11.11.2022): Ein umfassendes, in der Bauindustrie insbesondere von Aus-

tralien etabliertes Schema.

Es wird zum einen untersucht, inwiefern die Vokabeln ineinander tibersetzbar sind. Zum ande-
ren wird der Datensatz aus dem Projekt OOM4ABDO untersucht und genauer betrachtet welche

Vokabeln in dem Testdatensatz abgebildet werden.

Die Anzahl der Vokabeln variiert erheblich zwischen den Schemata:
e BUDO Schema: 3.671 Vokabeln
 Brick Schema: 1.395 Vokabeln

« VBIS: 4.902 Vokabeln, wobei nach einer manuellen Uberpriifung nur 2.061 Vokabeln einzig-

artig sind (durch Entfernen von Duplikaten).

Bei jeder einzelnen Vokabel des OOM4ABDO Datensatzes wurde manuell iiberpriift, inwiefern die-
se Vokabel im BUDO Schema, dem VBIS Schema und dem Brick Schema abgebildet werden kann.
Es werden hierbei zwei Analysen abgebildet. Zum einen wird untersucht, ob das jeweilige Meta-
datenschema jede Vokabel iibersetzen kann. Hierbei ist es unerheblich wie hdufig eine Vokabel im
gesamten Datensatz auftaucht. So wird die Vokabel , Temperatur® alleine nur einmal aufgefiihrt.
Zum anderen wird untersucht wie viele Prozent der Vokabeln des gesamten Datensatzes das Meta-
datenschema abbilden kann. Hierbei wird die Vokabel , Temperatur“ mit ihrer Anzahl der Vorkom-

men gewichtet.
Bei der Einordnung der Abbildungsfdhigkeit werden vier Kategorien verwendet:
o ,vorhanden“: 1-zu-1-Ubersetzung moglich

» ,eingeschrinkt vorhanden“: Teil der Bedeutung wiedergegeben (Bsp. ,relative Feuchtig-
keit“ — , Feuchtigkeit®)

« ,sehr eingeschrinkt vorhanden*: Nur Grundkonzept méglich (Bsp. ,Speicherprogrammier-

bare Steuerung“ — ,Regelung®)
o ,nicht vorhanden“: Keine Ubersetzung méglich
3.2.2 Ergebnisse Bewertung Metadatenschema

In Abbildung 3.3 sind die Ergebnisse der Untersuchung der Metadatenschemata auf Basis der
OOM4ABDO Daten aufgefiihrt. Der Datensatz wird durch das Brick Schema bei der einzelnen
Zahlung der Vokabeln nur bei 19,6 % der Vokabeln vollstdndig abgebildet, durch das VBIS nur bei
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11,5% der Vokabeln. Die Gewichtung durch das Vorkommen steigert die Bewertung beim Brick
Schema auf 34,6 %. Bei VBIS verdndert es sich sogar ins negative, so dass nur 11,2 % abgebildet wer-
den. Dies liegt vor allem in fehlenden Sensoren und Regelungsbeschreibungen in VBIS begriindet.
Die nicht vorhandenen Vokabeln sind beim Brick Schema 65,2 % bei Einzelbewertung bzw. 46,1 %
bei Vorkommensbetrachtung. VBIS bildet 77,8 % bzw. 72,9 % der Vokabeln nicht ab.
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Abbildung 3.3: Ergebnisse der Untersuchung der unterschiedlichen Metadatenschemata (Brick
Schema, VBIS). Einzeln bedeutet, dass jede im Datensatz vorkommende Vokabel
nur einmal gezdhlt wurde. Gesamt bedeutet, dass die Vokabel mit ihrem Vorkom-
men gewichtet wurde.

3.2.3 Fazit Metadatenschema

Die Auswertung zeigt deutlich, dass Brick Schema und noch deutlicher VBIS die Anforderungen
des OOM4ABDO Datensatzes nur unzureichend abbilden. Das BUDO Schema wurde auf die An-
forderungen des Datensatzes angepasst und mit den im Datensatz enthaltenen Merkmalen weiter-
entwickelt, weshalb von diesem alle Anforderungen aus dem Datensatz zu 100 % abgebildet wer-
den. Da hierdurch kein fairer Vergleich méglich ist, werden deshalb die Ergebnisse hier nicht ndher

beschrieben.

Die Ergebnisse zeigen aber deutlich, dass das Brick Schema und noch deutlicher VBIS mit mehr Vo-
kabeln erweitert werden miissen, um die Informationsqualitédt der GAS-Realitdt abbilden zu kon-
nen. Insbesondere im Bereich der Automation selbst, also beispielsweise der Nutzung von speziel-
len Sollwerten oder Geriten fiir die Regelung, fehlt es dem Brick Schema und VBIS an Expressivitit,
womit die Literatur [109, 322] bestdtigt werden konnte. Bei Analyse der Modelle, die fiir das Brick
Schema bereit gestellt werden, zeigt sich, dass fast nur Zuweisungen der Gebdude, Geréte und Si-
gnaltypen genutzt werden. Diese kénnen alle vom BUDO Schema abdeckt werden. Die Verbindung
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»feeds®, die anzeigt, dass ein technisches Gerdt von einem anderen versorgt wird, kann im BUDO

Schema bei einer Beziehung, die {iber 1-zu-n hinaus geht, nur umsténdlich umgesetzt werden.

3.3 Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten

In diesem Kapitel wird die Extraktion von Metadaten aus Zeichenketten (Namen, Beschreibun-
gen und Einheiten) vorgestellt. Zundchst werden zwei Klassifizierungsverfahren und anschliefend
zwei Merkmalsextraktionsverfahren. Bei den Verfahren zur Merkmalsextraktion werden unterschied-

liche Merkmalssitze vorgestellt.
Datenséitze von Zeichenketten der Gebdudeautomation haben verschiedene Herausforderungen:
1. Variantenreiche Datensitze
2. Unterschiedliche Sprachen
3. Deutsche Komposita
4. Fehlerhaft geschriebene Worter und Abkiirzungen
5. Synonyme
6. Hoher Personalaufwand der manuellen Ubersetzung

Um diesen Herausforderungen zu begegnen, werden im Anschluss an den allgemeinen Algorith-
mus mehrere Vorverarbeitungsverfahren vorgestellt, die vor allem die Normalisierung des Daten-
satzes zum Ziel haben (Komposita, Korrektur fehlerhaft geschriebener Worter und Normalisierung
von Synonymen). Am Ende wird fiir das Clustering von Zeichenketten der Datenstrome zu Anwen-

dungen ein Algorithmus zur Verwendung von Ahnlichkeitswerten vorgestellt.

3.3.1 Klassifizierungsalgorithmen fiir Zeichenketten

Fiir die Ubersetzung von Zeichenketten der Namen und Beschreibungen der Datenstrome wer-
den verschiedene Algorithmen mit verschiedenen Ansidtzen zur Merkmalsextraktion verwendet.
Als Algorithmen werden der CatBoost Algorithmus und ein konventioneller Algorithmus auf Basis
von LSTM verwendet, da transformerbasierte LLM in Vorversuchen keine guten Ergebnisse zeigten
(siehe Kapitel E.7.1).

3.3.1.1 CatBoost-Algorithmus

Der CatBoost Algorithmus wird als Vertreter der Entscheidungsbdume in diesem Vergleich verwen-
det. Insbesondere die Kategorisierung der einzelnen Merkmale und direkte Betrachtung von Merk-
malskombinationen machen diesen Algorithmus fiir die Anwendung in Gebdudeautomationsda-

ten passend. Tendenziell werden Gebdudeautomationsdaten immer wieder mit gleichem Aufbau
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benannt mit héchstens leichten Variationen. Deshalb liefern diese Daten kategorisierte Merkmale,
die der CatBoost Algorithmus gut verwerten kann. Auerdem sind einzelne Merkmale nur im Zu-
sammenhang zu verstehen. So kann z.B. der Block ,MW* die Ubersetzungen Messwert, Mittelwert

oder Megawatt beinhalten, das erst im Gesamtkontext z.B. bei ,in MW* (Megawatt) klar wird.

3.3.1.2 LSTM-basierter Algorithmus

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein konventioneller Algorithmus entwickelt, der den aktuellen
Stand der KNN abbildet. Konventionelle Algorithmen wie LSTM wurden in der Literatur fiir die
Merkmalsextraktion von Zeitreihen und Zeichenketten der Datenstrome verwendet und lieferten
meist die besten Ergebnisse [215, 465]. Deshalb wird ein Algorithmus auf Basis von bidirektionalen
LSTM Algorithmen verwendet, der alle Blocke der Zeichenkette als Input erhélt (, Gesamtheitlich®).
Ein LSTM Modell kann nur sequentiell mit allen enthaltenen Blocken ausgefiihrt werden, so dass

eine einzelne Betrachtung der Blocke (,,Blockweise®) nur umstédndlich zu erreichen ist.

3.3.2 Merkmalsextraktionsverfahren Zeichenketten

Im Folgenden werden zwei Merkmalsextraktionsverfahren vorgestellt, die eine Zeichenkette auf
unterschiedliche Arten und Weisen in Merkmale iiberfiihren. Das erste Verfahren betrachtet eine
Zeichenkette blockweise, wihrend das zweite Verfahren die Zeichenkette gesamtheitlich betrach-
tet. Die Abbildung 3.4 zeigt den Unterschied in der Zuordnung von Kennzeichen auf, der zusam-
men mit den extrahierten Merkmalen in den kommenden Abschnitten nédher erldutert wird. In
Abbildung 3.5 finden sich eine Ubersicht iiber die Kombinationen von Merkmalssitzen, Merkmal-

sextraktionsverfahren und Algorithmen, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet werden.

3.3.3 Blockweise Merkmalsextraktion

In dieser Merkmalsextraktionsmethode wird ein Datenstromname in seine einzelnen Blocke un-
terteilt, denen eine oder mehrere Kennzeichnungen zugewiesen werden (z.B. ,Temperatur). In

den Ergebnissen wird er als ,Blockweise“ bezeichnet.

Bei dem Datenstromnamen ,4120-Room-Set-Temperature-RTs“ werden in die Blocke ,4120%,
»Room*, ,Set“, ,Temperature®, ,RTs“ unterteilt und ihnen Zuweisungen von Kennzeichen gege-
ben (Abbildung 3.4).

Meistens enthalten Zahlen wie der erste Block ,4120“ nur eine ID, aber in diesem Fall gibt es
auch eine gleichzeitige Beschreibung als Kennzeichen , Gebdude“. Die folgenden Blocke ,Room*
(,Raum®), ,Set“ (,Sollwert“) und ,Temperature® (,Temperatur) sind klar eins zu eins kennzei-
chenbar. Der Block , RTs* stellt eine Besonderheit dar, da er die englischen Begriffe ,Room*, , Tem-
perature” und ,Setpoint“ vereint. Zusitzlich kann ihm durch Fachwissen die Zuweisung des Me-

diums ,Luft“ mit der Eigenschaft ,Raum/Innen“ zugewiesen werden, was der Luftart ,Raumluft*
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Gesamtheitlich

Blockweise 4120-Room-Set-Temperature-RTs
Kennzeichen
Gebaude
4120 < |
— 4120
Gebaude
Room < Raum
4120
Set < Sollwert Raum
Sollwert
Temperature <« Temperatur Temperatur
Luft, Raum/Innen
Raum
/ Temperatur
RTs |
\ Sollwert
Luft, Raum/Innen

Abbildung 3.4: Ein Vergleich der Zuweisungen von Kennzeichen zu Instanzen bei der blockweisen

und gesamtheitlichen Merkmalsextraktion.

SLY-2In1e1adura ] -19§-wooy-0Z I

Abbildung 3.5: Abbildung der jeweiligen Merkmalssitze (,Basis“ und ,Alle“) mit Merkmalsextrak-
tionsarten (,Blockweise“ und ,Gesamtheitlich“) zusammen mit den verwendeten
Algorithmen (,CatBoost“ und ,LSTM*). LSTM kann aufgrund seiner Eigenschaften,
die auch die Reihenfolge der Blocke des Gesamtnamens erfordert, nur , Gesamt-
heitlich“ durchgefiihrt werden.
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nach DIN EN 16798-3 [111] entspricht, obwohl die Eigenschaft ,Luft“ nicht im Begriff auftaucht.

Diese hohere Informationsdichte stellt eine grollere Herausforderung fiir den Algorithmus dar.

Als Eingang fiir den Algorithmus wird jeder Block in einen von zwei Merkmalssétzen iiberfiihrt:
,Basis“ und ,Alle“. In Abbildung 3.6a ist eine grafische Ubersicht der Merkmalssitze anhand eines

Beispielnamens dargestellt. Die einzelnen Merkmalssidtze werden im Folgenden beschrieben.

4120-Room-Set-Temperature-RTs

\ 4 \ 4 \ 4 A |
4120 |[Room | Set RTs
\ 4
Temperature
4120-Room-Set-Temperature-RTs
1 Block-ID —> 14
2 Position —> 3 1 Namensldnge —> 29
3 Namenslinge —> 29 2 Block-IDs (2) 4120
4 Namens-ID  —> 1 (3) Room
5 Néachster Block 1 —> RTs (4) Set
6 >| Nachster Block 2 —>» NaN (5 Temperature
7 Néchster Block 3 —>| NaN (6) RTs
8 O Vorheriger Block 1 —>» Set 7 0 Block-IDs riickw. (7) RTs
9 »| Vorheriger Block 2 —>» Room 8 J/Temperature
10 > Vorheriger Block 3 —>| 4120 (9)  Set
11 Kolner Phonetik —> 261727 100 Room
12 ) Phonet Phonetik —» TEMPERATURE 1) 4120
13 ) Haase Phonetik —» 29619792979 12> Héufigste Blscke —»12) Block 1
14 O Rethschek Phonetik—>» DEMBERADURE :
15 )| Konsonanten-3 —> tmp 16 Block5
16 Konsonanten-4 —>| tmpr 17 ) Index Hauf. Blocke —)@ Index 1
17 >| 1+Konsonanten-2 —» tmp :
18 )| 1+Konsonanten-3 —, tmpr 2D Index5
19 Zeichen-3 —> e 22 GA-Begriffe enth. —»22) set
20 Zeichen-4 —> temp :
21 )| 5-néchste-Indizes Temperatur i 29  temp
Temp 25 ) Index GA-Begriffe %: set
@5  Status 29 sec
26 )| In Block enthalten Temperatur 30 Bigramme —>30) 4120—.R00m
Temp :

@Temperature—RTs

(a) Vereinfachte Darstellung der blockweisen Merk- (b) Vereinfachte Darstellung der gesamtheitlichen
malsextraktion bei Block ,, Temperature®. Merkmalsextraktion beim Beispielnamen.

Abbildung 3.6: Abbildungen der blockweisen und gesamtheitlichen Merkmalsextraktion. Hellgelb
sind alle Merkmale vom Merkmalssatz ,Basis“ und Dunkelgelb alle Merkmale vom
Merkmalssatz , Alle“ markiert.
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3.3.3.1 Blockweiser Merkmalssatz ,,Basis"

Fiir den Merkmalssatz ,,Basis“ werden pro Block folgende Merkmale extrahiert:
e Block-ID
¢ nichster, iiberndchster und tibertiibernichster Block
« vorheriger, vorvorheriger, vorvorvorheriger Block
¢ Position im Datenstromnamen
o Linge des Datenstromnamens

Dies ermdéglicht die Einordnung eines Blocks in seinen umgebenden Gesamtzusammenhang. Ein
groer Nachteil ist seine Abhéngigkeit von der Position des Blocks, der aber durch die Berticksich-

tigung weiterer umgebender Blécke aufgefangen wird.

3.3.3.2 Blockweiser Merkmalssatz ,Alle"

Der Merkmalssatz ,Alle” erweitert ,Basis“ um folgende Merkmale aus der Phonetik und auf Fach-

wissen basierte GAS-orientierte Merkmale:

o Phonetische Merkmale: um u.a. multilingualer phonetischer Schreibweise zu begegnen
(,,Comfort“ statt ,Komfort“, siehe Kapitel 2.3.4.3),

» Konsonanten: Erste drei bzw. vier Konsonanten und erster Buchstabe der Zeichenkette mit
den ersten zwei bzw. drei Konsonanten,

¢ Buchstaben: Erste drei bzw. vier Buchstaben,

« Beriicksichtigung GAS-Worter:

o Damerau-Levenshtein Distanz zu fiinf dhnlichsten GAS-typischen Wortern,

o Enthaltene Worter: Die enthaltenen GAS-typischen Wortern selbst mit bindrem Enco-

ding (,enthalten, ,nicht enthalten®).

Als Implementierung der Phonetik-Algorithmen wird die Abydos Bibliothek in Python genutzt [288].
Die Betrachtung von GAS-Zeichenketten zeigt, dass Konsonanten aus GAS-Begriffen haufig als Ab-
kiirzung verwendet werden, wie bei ,Funktion“ (— ,Fnk“ bzw. — ,Fnkt“). Auf Basis einer unab-
hingiger Worterdatenbank aus OOM4ABDO (siehe Kapitel C.5 im Anhang) wurden 208 hiufig vor-
kommende GAS-typische Worter extrahiert.

3.3.4 Gesamtheitliche Merkmalsextraktion

In dieser Arbeit wurde eine neue Merkmalsextraktionsart entwickelt, die statt sequentieller Block-
Verarbeitung alle Zuweisungen direkt dem Datenstromnamen zugeweist und es werden alle red-
undanten Zuweisungen entfernt. In unserem vorherigen Beispielsnamen ,4120-Room-Set-Tem-

perature-RTs“ wiirden die Zuweisungen ,Gebdude®, ,,4120%, ,Raum*, ,Sollwert®, ,Temperatur®,
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»Medium, Luft, Raum/Innen“ direkt dem Datenstromnamen ,4120-Room-Set-Temperature-RTs“
zugewiesen. Als Eingang fiir den Algorithmus werden die in Kapitel 3.3.4 beschriebenen Merkmale

verwendet.

Alle Kennzeichen eines Datenstromnamens werden vom Algorithmus als Klassen ausgegeben, was
fiir einen Klassifizierer eine schwerere Herausforderung darstellt. Diese Art der Merkmalsextrakti-
on hat den Vorteil, dass hierbei deutlich weniger Eingaben vom Nutzer erforderlich sind. Im An-
hang in Abbildung 3.6b ist eine grafische Ubersicht iiber die einzelnen Merkmalssitze (,Basis“ und

»Alle“) bei einem Beispielnamen dargestellt, die im Folgenden beschrieben werden.

3.3.4.1 Gesamtheitlicher Merkmalssatz ,,Basis"

Der Merkmalssatz ,Basis“ enthélt die folgenden Merkmale:
e Linge des Namens

e Block-IDs in Reihenfolge des Vorkommens (Bsp. ,4120-Room-Set-Temperature-RTs*:
,4120“—, Block-ID-0“, ,Room“—, Block-ID-1%)

3.3.4.2 Gesamtheitlicher Merkmalssatz ,,Alle*

Beim Merkmalssatz ,Alle“ werden neben den Merkmalssatz ,Basis“ die folgenden Merkmale er-

ganzt:

 Block-IDs in riickwértiger Reihenfolge (Im Bsp.: ,RTs“—,Block-ID-0“), da oftmals am Ende

eines Namens Eigenschaften des Signaltyps eingetragen,
» Meist genutzte Blocke,
o Ahnlichkeit (Damerau-Levenshtein Distanz) zu den meist genutzten Blécken,

o Typische Worter der Gebdudeautomation enthalten mit bindrem Encoding (,enthalten®, ,nicht
enthalten®),

o Ahnlichkeit der Blocke (Damerau-Levenshtein Distanz) zu iiblichen Wértern in der Gebiu-

deautomation,

 Bi-grame der Blécke des Namens (analog zu ,vorheriger Block“ bzw. ,nédchster Block“ aus

dem blockweisen Merkmalen).

3.3.5 Komposita und Wortdatenbanken

Ein groBes Problem bei der Anwendung automatischer Algorithmen fiir die Erkennung von Me-
tadaten in Gebduden ist die Sprachabhingigkeit vom Trainingsdatensatz. In der deutschen Spra-

che werden héufig zusammengesetzte Worter verwendet (Komposita). Im Englischen wird zum
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Beispiel die Vorlauftemperatur als zwei Worter geschrieben: ,flow temperature®. Die Komposita
konnen theoretisch beliebig viele Wortbestandteile enthalten, deren Anzahl in der Realitét jedoch
limitiert ist. So kommt das laut Duden langste Wort auf maximal fiinf Wortbestandteile: Aufmerk-
samkeitsdefizit-Hyperaktivitdtsstorung (Aufmerksambkeit|Defizit|Hyper|Aktivitdt|Storung) [205].

Im Folgenden wird ein Ansatz zur Trennung von Komposita auf Basis verschiedener bestehender

Ansétze und eigener Wortdatenbank erstellt.

3.3.5.1 Wortdatenbank

Der Datensatz aus der Gebdudeautomation enthilt eine variantenreiche Anzahl an Wortern. Um

herauszufinden, ob ein giiltiges Wort vorliegt, kénnen Wortdatenbanken herangefiihrt werden:

¢ Normen-Datenbank Perinorm [44]: Ein selbstentwickelter Webcrawler und PDFExtraktor
auf Basis von Selenium Webdrive [406] und pdfplumber [419] extrahierte Worter aus 229

Normen mithilfe des Suchbegriffs ,Gebdudeautomation®.

o Free German Dictionary [404] ist nach eigenen Angaben der gréte deutsche Wortkorpus

mit tiber 2 Millionen verschiedenen deutsche Wortern.

» GermaNet der Abteilung , Allgemeine Sprachwissenschaft und Computerlinguistik” der Uni-

versitit Tiibingen mit ungefahr 121.700 deutschen Komposita [180].

« Digitale Worterbuch der deutschen Sprache [120] bietet einen Wortkorpus von 584.000 Ein-
tragen.

» Wortschatzportal der Universitét Leipzig [371] mit 49 6ffentlich verfiigbaren 49 Wortkorpo-

ra mit maximal 1 Millionen Sédtzen pro Korpus.

o Datenbank aus AKS-Standards: Wortextraktion aus 121 Standards, Vorschldgen und Nor-
men mit 3.800 neuen Wortern zur Beschreibung von Datenstromnamen aus dem Aufbau
des BUDO-Schemas.

¢ Datenbank aus GAS-Dokumenten: Wortextraktion aus 4.924 Dokumenten aus der Recher-
che zum BUDO-Schema mit 23.000 nicht in den vorherigen Datenbanken enthaltenen Wor-

tern.

Aus allen Wortkorpora wird ein Gesamtkorpora gebildet, der durch eine Vorverarbeitung auf signi-

fikante Worter reduziert wird. Die verwendeten Filter sind im Anhang in Kapitel C.1 dargestellt.

3.3.5.2 Ansidtze zur Kompositazerlegung

Es existieren nur wenige Ansitze zur Kompositazerlegung. In dieser Dissertation werden drei An-
sdtze (Tuggener, repodiac und Stinner) miteinander verglichen und im Folgenden vorgestellt. Eine
ausfiihrlichere Beschreibung der Algorithmen findet sich im Anhang in den Kapiteln C.4.2 bis C.4.4.
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3.3.5.2.1 Ansatz von Tuggener Der urspriingliche Ansatz von Tuggener [447] basiert auf der
Bewertung von Zeichenketten, ob diese am Anfang, in der Mitte oder am Ende von Wortern auf-
tauchen. Wenn die Wahrscheinlichkeit fiir eine Trennung an einer Stelle hoch ist, dann wird eine
Trennung ausgegeben. Wichtig fiir einen funktionierenden Ansatz ist, dass er nicht mit zu vielen
Komposita als Eingangswerte trainiert wird, weshalb vorwiegend mit technischen Wértern genutzt
werden. Technisch wurde der urspriingliche Ansatz von Niklaus [335] erweitert, der auch hier ver-
wendet wurde. In dieser Dissertation wurde der grundlegende Algorithmus technisch um eine lo-

kale Datenbank auf Basis von SQLite [184] erweitert, um Speicherprobleme zu beheben.

Zusitzlich wurde in dieser Arbeit alternativ eine umfangreiche Nachbearbeitung eingefiihrt, die
die Reihenfolge der Wahrscheinlichkeiten des urspriinglichen Ansatzes von Tuggener verwendet,
aber fiir alle Varianten eine mogliche Trennung tiberpriift. Die genaue Nacharbeitung wird im An-

satz von Stinner in Kapitel 3.3.5.2.3 vorgestellt.

Ein Problem vom Ansatz von Tuggener ist, dass er immer nur an einer Stelle im aktuell verwendeten
Datenblock trennen kann. Dies ist insbesondere problematisch, wenn ein Komposita aus mehr als

zwei Bestandteilen besteht.

3.3.5.2.2 Ansatz von Repodiac Repodiac [385] entwickelte einen Ansatz auf Basis von perfor-
manten [287] Aho-Corasack-Zustandsautomaten [12] mit dem Free German Dictionary [404] als
Lexikon. Der Ansatz von Repodiac besitzt eine Nachbearbeitung, die Prefixe (Bsp. ,Vor-*, ,Durch-*)
und (Plural-)Suffixe (Bsp. ,-ung, ,-en“) gesondert betrachtet. Auch die Anderung von Vokalen zu
Umlauten (z.B. Vogel — Viogel) bei der Pluralform finden Beachtung. Der Algorithmus {iberpriift
vom Ende des Wortes ausgehend, ob es sich um ein Wort handelt (siehe Abbildung 3.7) und priift

fiir nicht zuordenbare Artefakte, ob diese einem passenden Wort zugewiesen werden kénnen

3.3.5.2.3 Ansatz von Stinner Als Basis fiir den hier in der Dissertation verwendeten Algorith-
mus wird der vorher vorgestellte Ansatz von Repodiac verwendet. Bestandteil des eigenen Algo-
rithmus ist ein Postprocessing, in dem jeder gefundene Datenblock auf ein giiltiges Wort mithilfe
einer Wortdatenbank iiberpriift wird. Hierbei werden auch Umlautverschiebungen (z.B. Vogel —
Vogel), den Ersatz von Umlauten (4 — ae) oder Mittelfixe (,zu“ in ,einzusehen®) berticksichtigt.
Der Algorithmus arbeitet rekursiv und nutzt nach drei Iterationen den Algorithmus von Tuggener.
Vorversuche zeigen eine Genauigkeit von 98,2 % im Vergleich zu 82,9 % beim besten bestehenden

Ansatz (Repodiac).

3.3.6 Korrektur fehlerhafter Schreibweisen und Abkiirzungen

Es gibt neun Fille von fehlerhaften Schreibweisen und Abkiirzungen in allen Datensétzen:

1. Abkiirzung von Teilwortern in Reihenfolge (Biirogebdude — Biirogeb)
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Pointer

(D) ALl e[ s [s[ [o]r]
TEndpointer

ﬂ Results

@|A|r|e|a|||a|b|S|C|h|||U|S|S|t0r tor

Results

@|A|r|e|allabschlusstor abschluss
tor

Abbildung 3.7: Ablauf der Detektion von Repodiac. Vom letzten Zeichen ausgehend wird jeweils
tiberpriift, ob sich am Ende eines gefundenen Wortes ein neues Wort befindet.

2. Abkiirzung von Teilwértern mit Erstbuchstabe und (beliebigen) Konsonanten (Regelungs-
funktion — Regelungsfkt)

3. Vertauschung von Zeichen (Temperaturleitkoeffizient — Temperaturleitkoeffizeint)
4. Weglassen von Zeichen (Strombelastbarkeit — Strombelastbakeit)

5. Fehlerhaftes Zeichen (Technik — Technlk)

6. Zusitzliche Zeichen (Wartezeit — Wartzezeit)

7. Weglassen von wiederkehrenden Zeichen (Sonnenenergie — Sonnenergie)

8. Zuviele wiederkehrende Zeichen (Jalousieklappe — Jalousieklapppe)

9. Rechtschreibfehler (die aber auch in den anderen Fehlern enthalten sind, jedoch schwieriger

zu erkennen sind) (Chemikalien — Chemiekalien)

Fehlerhaft geschriebene Worter oder Abkiirzungen kénnen auch fehlerhafte Trennungen von Kom-
posita zur Folge haben. So kann das Wort ,,Groflenord” fiir den Menschen direkt als , Grof3enord-
nung“ erkannt werden, ein Algorithmus wiirde jedoch die beiden Worter , Grole“ und ,,nord“ er-
kennen. Um dem Problem der fehlerhaft geschriebenen Worter oder Abkiirzungen zu begegnen
wurde ein Algorithmus zur Trennung dieser auf Basis des Algorithmus von Stinner (siehe Kapitel
3.3.5.2.3) entwickelt, der in Kapitel C.5.1 ausfiihrlicher beschrieben wird.

Jedes Wort, was dieser nicht trennen kann und lénger als 10 Zeichen ist, wird als Kandidat fiir
ein fehlerhaft geschriebenes Wort erachtet. Dann werden die verschiedenen Fille von fehlerhaften

Schreibweisen durchgegangen und jeweils ein Handling durchgefiihrt. Gesetz dem Fall, dass auch
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kein Wort gefunden wird, so wird das Wort nicht getrennt. Es kann auch ein Fachwort, Eigenname

oder fremdsprachiges Wort sein, das sich noch nicht im Wérterbuch befinden.

Die Ergebnisse im Anhang (Kapitel C.5.2) zeigen, dass 43,7 % der fehlerhaft geschriebenen Worter
und Abkiirzungen korrigiert werden kénnen bei einer Fehlerquote von 11,9 %. Somit hat dieser

Algorithmus ein Potential die Normalisierung des Zeichenketten-Datensatzes zu unterstiitzen.

3.3.7 Normalisierung Synonyme

Es gibt in der Gebdudeautomation Begriffe, die dquivalent genutzt werden kénnen. So sind die
Terme ,Anlage“, ,System“ und ,Einrichtung“ weitestgehend miteinander austauschbar oder kén-
nen ohne Informationsverlust weggelassen werden (Bsp. ,Heizkreislaufsystem“— ,Heizkreislauf*).
Auch die Terme ,Steuerung”, ,Regelung®, ,Betrieb“ und ,Funktion“ bedeuten in den meisten Fil-
len semantisch exakt das Gleiche. In Tabelle C.3 im Anhang sind verschiedene semantisch dquiva-

lente Wort-Kombinationen in der Gebdudeautomation abgebildet.

3.3.8 Algorithmus zur Verwendung von Ahnlichkeitswerten

Der Algorithmus zur Nutzung der Ahnlichkeitswerte (engl. Similiarity Score: SSC) wurde zuerst
von Stinner u. a. [429] genauer vorgestellt. Die methodischen Grundlagen fiir Ahnlichkeitswerte

bei Zeichenketten wurden in Kapitel 2.3.4 ndher erldutert.

Die Eingangsbasis ist fiir diesen Algorithmus immer nur der Datenstromname (Abk.: Name) bzw.
die Datenstrombeschreibung (Abk.: Bes), die hdufig aus Klartext besteht. Da der Datenstromname
am Ende hiufig Informationen tiber den Funktionstyp (z.B. bindrer Input) und den Datenstromtyp
(z.B. Temperaturmessung) enthdlt, aber keine {iber Hierarchie, werden in der Vorverarbeitung der
Berechnung der Ahnlichkeitswerte je nach Vorkommen von Funktionstypen die letzten zwei bzw.

vier Blocke entfernt. Aullerdem werden alle Sonderzeichen durch ein Leerzeichen ersetzt.

Allgemein wird eine Bewertung der Ahnlichkeit aus mehreren Ahnlichkeitswerten ermittelt. Jeder
SSC untersucht einen anderen Teil eines Datenstromnamens und eine optimale Kombination ver-
schiedener SSC fiihrt zu stabileren Ergebnissen. In Formel 3.14 wird die Formel allgemein definiert
mit den folgenden SSC als Unter-SSC:

e Jaro-Winkler-Distanz

¢ Cosinus-Distanz

o Damerau-Levenshtein-Distanz

e Optimal String Alignment (OSA)

» Longest Common Subsequence (LCS)

o Longest Common Substring (LCSS)
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o Prefix

n
S$SCiotal = Z Ci,Name * SSCi Name + Ci,Bes * SSCi Bes (3.14)
i=0

Wobei i der Index fiir den SSC und c; ein Korrekturfaktor zur Bewertung ist. Fiir jede Anwendung
kann c; neu gesetzt werden. Es ist jedoch wichtig, dass das ¢; anhand eines Datensatzes ermittelt
(trainiert) und anhand eines anderen Datensatzes getestet wird. Die Gewichtung der Beschreibung
¢i Bes Wird hierbei im Gegensatz zu Stinner u. a. [429] auf 0 festgesetzt, da die Beschreibung keine

gesicherten Informationen iiber die Hierarchie enthilt.

Fiir die Berechnung der Distanzen wird hauptsichlich das Python-Paket RapidFuzz [26] verwen-
det, da die Bibliothek in C++ geschrieben ist und einen grollen Geschwindigkeitsvorteil gegeniiber
anderen vergleichbaren Bibliotheken besitzt [282]. Die Cosinus-Distanz und den Longest Common
Substring (LCSS) sind nicht in RapidFuzz enthalten, weshalb hierfiir das Paket TextDistance [282]

verwendet wird.

3.4 Zeitreihenklassifizierung

Die Zeitreihenklassifizierung erfolgt auf einem Ausschnitt des OOM4ABDO Datensatzes und des
Mortar Datensatzes mit Beriicksichtigung der folgenden Prozessschritte:

 Vorprozessierung: Kapitel 3.4.1,
¢ Merkmalsextraktion: Kapitel 3.4.2,
« FEinfliisse von Storgrof8en, Nutzungsmustern: Kapitel 3.4.3,

« Klassifizierung: Kapitel 3.4.4.

3.4.1 Datenvorprozessierung

In der Datenvorprozessierung werden verschiedene Schritte vorgenommen. Jede Zeitreihe wird
in ein Jahr mit 52 Wochen unterteilt, dass immer beim ersten Montag des Jahres beginnt. Die
Auflésung wird auf 15-miniitig normalisiert. Die Daten aus der Gebdudeautomation wurden mit
»change of value® aufgezeichnet, wobei bei bindren Variablen (z.B. an/aus) nicht zwischen fehler-
hafter Aufzeichnung und einer nicht erfolgten Anderung unterschieden werden kann.

Diese Ambivalenz von ,Liicken* in der Datenaufzeichnung wird in dieser Arbeit durch Nutzung ei-
ner vorwadrts gerichteten Fiillung der Datenliicken gel6st. Da es sehr viele bindre oder mehrstufige
ganzzahlige Variablen gibt, ist eine Interpolation keine sinnvolle Fiillung, da sonst binére Variablen
x € {0,1} auch nicht sinnvolle Werte von 0,5 annehmen konnen. Zuséitzlich wird ein Resampling
durchgefiihrt, wobei die Eingangsdaten gemischt werden, damit einzelne Klassen nicht sequenti-
ell in den Algorithmus tibergeben werden.
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3.4.2 Nutzung der Merkmalsextraktion

Aus der auf CNN-basierenden Rocket Familie werden ,MiniRocket“ und ,,MultiRocket“ mit ihren
jeweiligen Standardparametern ausgewdahlt, da diese nach Stinner u. a. [431] auf Gebdudeautoma-

tionsdaten die besten Ergebnisse erzeugten.

Die drei Merkmalsextrahierer TSFresh [88], TSFEL [35] und MVTS [11] (siehe Kapitel 2.3.1) werden
gemeinsam in dieser Arbeit im Hinblick auf die Zielerreichung bewertet. Eine klassische Merkmals-
extraktion hat den Vorteil, dass z.B. die durch einen baumbasierten Klassifizierer extrahierten Re-

geln auch menschenverstdndlich tibersetzt werden kénnen.

Bei genauer Untersuchung der Pakete ist auffillig, dass keines real multivariate Merkmale extra-
hiert. MVTS akzeptiert zwar multivariate Zeitreihen als Eingang, aber extrahiert nur jeweils auf
den univariaten Zeitreihen Merkmale. Dies ist eine Liicke, die im Rahmen dieser Arbeit geschlos-

sen werden soll.

Auf eine genaue Auflistung aller neu entwickelten Merkmale wird an dieser Stelle verzichtet und
auf den Anhang in Kapitel D verwiesen. Die existierenden Merkmalsextrahierer haben Proble-
me groBe Datenmengen angemessen schnell zu berechnen [449]. Fiir den gesamten Mortar oder
OOM4ABDO Datensatz wiirde eine Anwendung mehrere Wochen in Anspruch nehmen. Deshalb
wurden die Extrahierer in ein Tool {iberfiihrt, dass alle Merkmale mit dreidimensionalen Numpy-
Arrays [175] als Eingang berechnet. Numpy hat den Vorteil, dass alle grundlegenden Funktionen
in C entwickelt sind, das eine sehr maschinennahe Ausfiihrung der Algorithmen garantiert. Der
eigene entwickelte Merkmalsextrahierer wird im folgenden als , TSFast“ bezeichnet. Er erweitert
die existierenden Ansétze um 122 weitere Merkmale, die die 43 Merkmale von TSFEL, 75 Merkmale
von TSFresh und 35 Merkmalen von MVTS erweitert. Diese Merkmale befinden sich u.a. im Bereich
der Entropien und Fraktale. Tabelle D.1 im Anhang gibt einen Uberblick iiber alle implementierten

Merkmale.

3.4.3 Einfliisse von Storgroen, Nutzungsmustern

Die Klimazone hat einen Einfluss auf die Ergebnisse der Metadatenextraktion anhand von Zeitrei-
hen [152]. Da in dem hier vorgestellten Datensatz vom Projekt OOM4ABDO jedoch nur eine Kli-
mazone betrachtet wird, hat dies fiir diesen Datensatz keinen Einfluss. Fiir den Mortar-Datensatz

konnte dies schon einen Einfluss haben, da der Datensatz Gebdude in der gesamten USA enthalt.

ML-Algorithmen kénnen zu besseren Ergebnissen fiihren, wenn die Merkmalsextraktionen sich
auf unterschiedliche Metabereiche von Zeitreihen konzentrieren [154] Es kénnen besondere Tage
und Ereignisse wie Wochentage (Montag), Wochenende, Feiertag oder Ferien, aber auch die Jah-

reszeit das Betriebsverhalten beeinflussen, das sich auch in den Zeitreihen widerspiegeln sollte.

Es wird die These in dieser Arbeit tiberpriift, ob tatsdchlich saisonale bzw. wdchentliche Unter-

schiede in den Merkmalen bessere Ergebnisse erzeugen. Fiir eine Uberpriifung einer eventuellen
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zeitlichen Abhéngigkeit werden die 15-miniitig gesampleten Zeitreihen in wochentliche Zeitrei-
henabschnitte unterteilt, die jeweils durch eine Uberlappung von zwei Tagen in unterschiedliche
Zeitreihen unterteilt werden. In jeder dieser Zeitreihe werden die entsprechenden Merkmale extra-
hiert. Fiir die monatliche Auswertung werden die Zeitreihen in vier-Wochen-Abschnitte mit jeweils

einer Woche Uberlappung unterteilt.

3.4.4 Klassifizierer

Fiir die Klassifizierung der Daten werden die in Kapitel 2.3.3 vorgestellten Klassifizierer verwendet.
Da die Durchfiihrung eines der verwendeten Deep Learning Ansdtze von Stinner u.a. [432] auf
einem Ausschnitt des Mortar-Datensatzes geschitzt mehrere Wochen dauern wiirde, wird in dieser
Arbeit auf klassische Deep Learning Ansitze zur Klassifizierung verzichtet. Diese bieten ebenfalls
laut Benchmarks bzw. Ergebnissen aus dem deutlich kleineren Datensatz von Stinner u.a. [432]

keine Vorteile gegeniiber klassischer Merkmalsextraktion oder den Rocket Merkmalsextrahierern.

Fiir die Rocket Familie wird als standardméRiger Klassifizierer der Ridge Klassifizierer als schnel-
ler linearer Klassifizierer verwendet [105]. Ein groRer Nachteil vom puren Ridge Klassifizierer ist,
dass er keine Wahrscheinlichkeiten der Klassen berechnet und deshalb auch nicht ausgeben kann.
Er berechnet immer nur die Ahnlichkeit zu den Klassen bei den vorliegenden Merkmalen und
wihlt die héchste Ahnlichkeit aus. Die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzuordnung sind aber fiir
die Nutzung des Excepted Calibration Error (ECE) als Informationsqualititmerkmal der , Zuver-
lassigkeit entscheidend. Deshalb wird im Rahmen dieser Arbeit ein eigens entwickelter Ansatz
verwendet, in dem Ridge Klassifizierer ein Kalibrierungsklassifizierer auf Basis eines in diesem Fall
anwendbaren [352] isotonischer Baumklassifizierers [214] nachgeschaltet, der aus der Ausgabe des
Ridge Klassifizierers Wahrscheinlichkeiten erzeugt. Im Folgenden wird der Ridge Klassifizierer im-
mer als Kombination des Ridge Klassifizierers und des isotonischen Baumklassifizierers betrachtet

und als Ridge Klassifizierer bezeichnet.

Insgesamt hat die Klassifikation auf Basis von Zeitreihen den Vorteil, dass sie personaldrmer um-
gesetzt werden kann, da fiir ein neues AKS kein neues Anlernen erforderlich ist. Sie hat aber den
Nachteil, dass bei ihr weniger Klassen definiert werden konnen, da eine MultiLabel-Strategie (z.B.
»Temperatur® am ,Vorlauf“ eines , Warmeiibertragers“) nicht direkt erfolgreich umgesetzt werden
kann. Dies konnte durch ein stufenweises Verfahren (Temperatur — Vorlauf — Wéarmeiibertrager)
wie es Both u.a. [56] entwickelten, umgangen werden. Diese Kopplung wiirde aber mit stufen-
weiser, exponentieller Fehleranfilligkeit eine Komplexitdt in das Verfahren bringen, weshalb diese

nicht verwendet wird.

3.5 Datensatz

Datensitze aus Gebduden sind leider nur selten frei verfiigbar [22] und deren Qualitdt hdngt von

der Zielsetzung der Erstellung ab [104]. In dieser Arbeit werden zwei unterschiedliche Datensitze
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Tabelle 3.2: Statistische Eigenschaften des Mortar-Datensatzes.

Jahr Anzahl der Datenstromtypen Anzahl der Datenstrome Datenmenge in GB
2011 33 3.892 1,01
2012 36 4.800 1,24
2013 36 4.697 1,22
2014 39 5.224 1,35
2015 39 5.193 1,35
2016 41 6.515 1,69
2017 42 6.389 1,66
Summe 42 10.665 9,52

verwendet: der Mortar Datensatz [138], der die Entwicklung von skalierbaren Analysefunktionen
fiir Gebdude(automations)daten férdern soll und der wiahrend des Projektes OOM4ABDO (BMWK
Forderkennzeichen 03SBE0006A) entstandene und aufbereitete Datensatz, der alle Monitoring-
Daten der Projektteilnehmer umfasst. Sie werden im Folgenden vorgestellt und auf Basis einer

statistischen Analyse bewertet.

3.5.1 Mortar Datensatz

In der Dokumentation der Mortar-Datenbank [138] wird angegeben, dass die Datenbank Zeitrei-
hendaten fiir 107 Gebdude und damit 26.000 Datenstrome in den Jahren 2011 bis 2017 in 15-
mintitiger Auflésung enthilt, wobei nicht jeder Datenstrom iiber den gesamten Zeitraum (2011-

2017) aufgezeichnet wird.

Uber die API vom 30.09.2023 der Mortar-Datenbank waren 10.665 Datenstrome verfiigbar, was nur
41 % der theoretisch verfiigbaren Datenstrome entspricht. In Tabelle 3.2 ist ein Uberblick iiber die
Daten nach Jahr sortiert aufgelistet. Laut Aussage von Gabe Fierro sind die Datenstrome bei seinem
Ubergang seiner Arbeitsstelle verloren gegangen, da er auf die Gesamtdatenbank keinen Zugriff
mehr hat [135].

3.5.2 OOM4ABDO Datensatz

Im Projekt OOM4ABDO (urspriinglich: object-oriented monitoring for augmented building and
district operation) wurden fiinf verschiedene Datenquellen aus sieben Liegenschaften bzw. Quar-
tieren und einem einzelnen Nicht-Wohngeb&dude in ganz Deutschland genutzt. Es umfasst Daten
aus acht Stddten mit insgesamt 121.800 Datenstrémen. Nicht jeder Datenstrom wurde iiber die

gesamte Projektlaufzeit aufgezeichnet. Die Datenquellen werden im Folgenden vorgestellt.

o E.ON ERC Hauptgebiude: ist ein multifunktionales universitdres Gebdude, das mit verschie-

denen Energiewandlern versorgt wird (Warmepumpe mit Geothermiefeld, BHKW und Gas-
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Brennwertkessel), die iiber verschiedene Verteilungssysteme in die unterschiedlichen Rau-
me gebracht werden (Deckeninduktionsgeréte, Quellliiftung, Betonkernaktivierung, Fassa-

denliiftungsgerite, RLT-Anlagen) und 12.790 Datenstrome liefert.

o Stadt Aachen (Logger 1 & 2): es wurden zwei Logger installiert, die 41.466 Datenstr6me von
51 Gebduden bzw. 45.432 Datenstréme von 71 Gebduden aufzeichnen. Diese Gebdude um-
fassen Kindergirten, Schulen, Verwaltungsgebdude, Museen, Feuerwehren und Sportstit-

ten.

» Werksviertel Mitte Miinchen: direkt am Ostbahnhofin liegend wird es mit Warme und Kilte
durch Blockheizkraftwerke (BHKW), Gaskessel, Warmepumpe und Kéltemaschine versorgt.
Insgesamt liefert das ehemalige Geldnde der Firma Pfanni aus fiinf Gebduden 16.420 Daten-

strome.

¢ Helmholtz-Zentrum fiir Umweltforschung (UFZ) Leipzig: Das Helmholtz-Zentrum fiir Um-
weltforschung (UFZ) besteht aus fiinf Standorten: Leipzig, Halle, Magdeburg, Bad Lauchstadt
und Falkenberg und liefert aus 17 Gebduden 13.789 Datenstrome.

3.5.3 Vergleich von Datensitzen

Im Folgenden wird ein Vergleich der Datensitze auf Basis der Metadaten der Zeitreihen und der
Unterschiede in den statistischen Merkmalen der Zeichenketten auch im Vergleich zur Literatur

beschrieben.

3.5.3.1 Vergleich der Zeitreihendatensitze

Es wurde verglichen, wie viele Datenstrome gleichzeitig Namen und Zeitreihen in einer ausrei-
chenden Qualitit besitzen (mindestens ein vollstdndiges Jahr aufgezeichnet). Fiir insgesamt 4.350
Datenstrome konnte im OOM4ABDO Datensatz kein Typ ermittelt werden (Anteil 4,7 %). Dies kann
auf eine fehlende Beschreibung und eine nicht aussagekriftige Bezeichnung zuriickzufiihren sein.

Deshalb wurden diese nicht in die Auswertung der Zeitreihen einbezogen.

Abbildung 3.8 zeigt die statistischen Unterschiede zwischen dem OOM4ABDO und Mortar Daten-
satz und die Besonderheiten sind im Folgenden aufgelistet:

» Die schwer zu klassifizierenden Betriebsmeldungen machen im OOM4ABDO Datensatz 25,3 %

aus, aber beim Mortar Datensatz nur 0,2 % (Faktor 126).

o Der Messwert der Temperatur ist im Mortar Datensatz um 82 % héufiger vorhanden (36,8 %
vs. 20,2 %), wihrend Befehle um 148 % hiufiger auftreten (23,3 % vs. 9,4 %).

» Gemessene Volumenstrome kommen um 403 % hdufiger im Mortar Datensatz vor (9,9 % vs.

2,4 %), obwohl diese in GAS tendenziell seltener aufzufinden sind.
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» Andere fiir Anwendungen in GAS wichtige Klassen wie Energie- oder CO,-Messwerte sowie

Temperatur-Sollwerte tauchen dagegen im Mortar-Datensatz seltener auf.

o Messwerte der Feuchtigkeit fehlen komplett im Mortar-Datensatz, obwohl diese fiir die Be-

und Entfeuchtung notwendig sind.

» Insgesamt werden rund 5,5 % der Klassen der Datenstrome des OOM4ABDO Datensatzes im

Mortar Datensatz nicht abgebildet.

Die hier vorliegende Auswertung der Datensitze zeigt, dass der OOM4ABDO Datensatz varian-
tenreicher ist und einen hoheren Anteil an schwer zu klassifizierenden Klassen enthilt als der
Mortar Datensatz, was vermuten lasst, dass dessen Klassifizierung eine grof3ere Herausforderung
ist. Die hohere Anzahl von Temperatursensoren und Volumenstrémen kann in der hohen RLT-
Abhiéngigkeit der US-amerikanischen Heizung, Liiftung, Klimatechnik (HLK) liegen. In reinen Luft-
systemen werden an mehr Stellen im Gebdude Temperaturen und Volumenstréme gemessen, u.a.

durch die hohere Standardisierung der RLT-Systeme.
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Abbildung 3.8: Vergleich der Signal Typen von Mortar (blau) und OOM4ABDO Datensatz (rot). In
roter Schrift sind die Klassen markiert, die gesondert untersucht wurden.

3.5.3.2 Statistischer Vergleich

Zur Bewertung der Komplexitdt werden in diesem Abschnitt statistische Merkmale der Datensétze
verglichen (siehe Kapitel Kapitel E.1 im Anhang). Es wurden insgesamt 59 statistische Merkmale
berechnet, die in ihrer Gesamtheit in Tabelle E.2 im Anhang abgebildet sind. Im Folgenden werden

die Berechnungen von ausgewéhlten statistischen Merkmalen beschrieben.
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Tabelle 3.3: Formeln der statistischen Merkmale der Datensétze.

Statistisches Merkmal Formel
Kennzeichen-zu-Wort-Verhiltnis KW; = |I§;i.l|
Kennzeichen-zu-Datenstrom-Verhiltnis KD;= ||ns;c';:!|
Wort-zu-Datenstrom-Verhaltnis WD; = ||,j::l.||
Anzahl-Zeichen-zu-Wort-Verhiltnis ZW; = :?ji{
Anzahl-Zeichen-zu-Datenstrom-Verhiltnis ZD; = ||:;;iil|

Tabelle 3.4: Statistische Merkmale der Datensitze. Fiir kursiv markierte Merkmale sind Uberset-
zungen der Blocke notwendig (héherer Personalaufwand).
Statistisches Merkmal = ERC Aachen_1 Aachen 2 Leipzig Miinchen

% 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00
KWw; 1,66 1,80 1,26 0,69 0,98
KD; 27,30 21,63 22,57 13,23 15,74
WD; 16,45 12,00 17,86 19,14 16,03
ZW; 3,99 4,12 3,78 3,39 3,63
ZD; 65,64 49,39 67,42 64,85 58,13

3.5.3.2.1 Statistische Merkmale Als statistische Merkmale der Datensitze konnen die durch-
schnittliche Anzahl von Blécken pro Datenstrom, Kennzeichnungen pro Datenstrom und Blécken
pro Kennzeichnung herangefiihrt werden. Die Formelbestandteile der statistischen Merkmale sind

wie folgt definiert:

* |ngs il : Anzahl der Datenstrome ng, in Datensatz i

e |ny,;l: Anzahl der einzigartigen Worter n,, in Datensatz i
e |ng ;| : Anzahl der Zeichen s, in Datensatz i

e |sy,il : Summe der Wérter s, in Datensatz i

¢ |sg ;| : Summe der Kennzeichen si in Datensatz i

In Tabelle 3.3 sind die entsprechenden Formeln fiir die Berechnung der einzelnen Merkmale auf-

gefiihrt.

3.5.3.2.2 Auswertung statistische Merkmale In Tabelle 3.4 sind die statistischen Merkmale
der OOM4ABDO-Datensitze abgebildet. Es ist sichtbar, dass sich die proportionale Anzahl der ein-
zigartigen Worter (|n,,;1) in allen Datensétzen stark unterscheiden, was sich auch im Kennzeichen-

zu-Wort-Verhéltnis (KW;) widerspiegelt.

o DasKennzeichen-zu-Datenstrom-Verhéltnis (K D;) kann doppelt so hoch sein (13,2 bis 27,3),

was die Informationsbreite stark beeinflusst.

58



3.5 Datensatz

e Das Anzahl-Zeichen-zu-Wort-Verhiltnis ZW; unterscheidet sich im Verhiltnis zu den ande-

ren Kennwerten nicht sehr stark in den Datensétzen (3,4 bis 4,1).

e Die durchschnittlichen Zeichen pro Wort oder Block liegen zwischen 3,39 bis 4,12 (ZWj;),
aber insgesamt gibt es durchschnittlich 12 bis 19,14 Worter oder Blécke pro Datenstrom
(WD;j). In dem von Chen u.a. [78] verwendeten Datensatz haben dagegen nur 3 % der Da-

tenstromnamen 6 oder mehr Blocke.

e Die OOM4ABDO Datensitze enthalten im Durchschnitt 49,4 bis 65,6 Zeichen (ZD;). Der Da-
tensatz von Waterworth u. a. [467] enthélt mit im Schnitt 28,7 Zeichen pro Datenstrom we-

niger Zeichen.

Der Vergleich mit anderen Datensédtzen konnte nur auf statistischen Merkmalen durchgefiihrt wer-
den, die auch in den entsprechenden Publikationen enthalten waren. Hierzu wurden aber jeweils
meistens keine Aussagen getroffen oder nur einzelne Merkmale vorgestellt. Einzelne Merkmale
kénnen aber nur ein begrenztes Bild des Variantenreichtums eines Datensatzes zeigen. So kdonnte
ein volltextbasiertes System auch eine hohere Anzahl an verwendeten Zeichen aufweisen, was aber
eine einfachere Klassifizierungsaufgabe wire. Auch eine konsistente Benennung kann die Aufgabe

erleichtern, obwohl viele Blocke und Zeichen verwendet wurden.

Es kann nicht vollstdndig gekldrt werden, ob alle Datensédtze aus der Literatur diese entsprechen-
den Statistiken aufweisen. Trotzdem kann ausgesagt werden, dass der hier verwendete Datensatz

deutlich variantenreicher ist als die in der Literatur auswertbar verwendeten.

3.5.4 Ubersetzung fiir Ground Truth

Im maschinellem Lernen werden mit Ground Truth die Basisdaten bezeichnet, fiir die bekannt ist
welche Ergebnisse sie liefern miissen [213]. Fiir diese Arbeit wurden Bezeichnungen der Daten-
strome in allen OOM4ABDO-Datensétzen in eine Ground Truth iibersetzt. Blocke werden an einer
bestimmten Stelle voneinander getrennt und im Gesamtzusammenhang iibersetzt, wenn eine der

folgenden Eigenschaften in diesem Zeichen der Zeichenkette auftreten:
» Wechsel von Kleinschreibung zu Gro8schreibung
o Wechsel von numerischem Zeichen zu alphabetischem Zeichen und andersherum
» Verwendung eines Sonderzeichens wie z.B. Leerzeichen, Punkt, Bindestrich oder Unterstrich

Bei Blocken, die mehr als vier Zeichen lang sind und nicht nur aus GroBschreibung bestehen (Bei-
spiel: TMPTR), wurde angenommen, dass diese natiirliche Worter sind und deshalb in allen Da-

tensdtzen gleichermalen verwendet werden, was trotz Fehlern ein guter Kompromiss ist.

Die Trennung und Ubersetzung der jeweiligen Worter und Blocke wurde durch einen eigens ent-
wickelten Algorithmus durchgefiihrt, der in Abbildung 3.9 dargestellt ist. Nach der Trennung wird

anfangend von dem ersten und letzten Block (Beispiel: Raumbediengerit, Sollwertschiebung, Pre,
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Comf) jede Blockkombination auf schon iibersetzte Blockkombinationen iiberpriift. Wenn diese
Blockkombination noch nicht in der Ubersetzungstabelle auftaucht, wird mit der Blockkombinati-
on von dem zweiten Block bis zum letzten Block (Beispiel: Sollwertschiebung, Pre, Comf) in einem
zweiten Schritt fortgeschritten. Wenn eine Blockkombination gefunden wird, dann wird mit dem
vorherigen Block (Beispiel: Raumbediengerit) als ndchstes Ende der Blockkombination fortgefah-
ren. Wenn alle Blécke iibersetzt sind, werden diese mit ihren Ubersetzungen ausgegeben. Insge-

samt konnten 9.300 Ubersetzungen von Blocken bzw. Blockkombinationen ermittelt werden.

In dieser Dissertation musste fiir jeden Block entschieden werden, ob dieser iibersetzt werden soll.
In der Praxis wiirden pragmatisch nur die fiir die jeweilige Organisation und die gewiinschten An-

wendungen sinnvollen Blocke iibersetzt.

\ 4

Raumbediengerét Raumbediengerit

\ 4

Sollwertschiebung Sollwertverstellung

Ubersetzungstabelle

_|Sollwertverstellung,
Comfort

Sollwertschiebung | Comf’

Sollwertverstellung,
Pre-comfort

Sollwertschiebung | Pre |Comf

Raumbediengerit Sollwertschiebung Pre-Comf. | .. In Raumbediengerét Sollwertschiebung Comf. | .. In
Ubersetzungs- Ubersetzungs-
tabelle? tabelle?
1| Raumbediengerit |Sollwertschiebung| Pre /Comf' % Raumbediengerit |Sollwertschiebung|Comf %
2 Sollwertschiebung| Pre |Comf Sollwertschiebung |Comf’
3 )| Raumbediengerit Raumbediengerat

Abbildung 3.9: Vorgehen zur Erstellung der Ground Truth. Es wird von Anfangsblock und End-
block ausgehend jede Blockkombination auf eine Ubereinstimmung in der Uber-
setzungstabelle {iberpriift. Schon tibersetzte Blockkombinationen werden im wei-
teren nicht mehr weiter betrachtet.

Insgesamt sind im Datensatz 2,7 Mio. Kennzeichen enthalten in 2,1 Mio. Wortern bzw. Blocken. Fiir
jedes Kennzeichen und jeden Block wurde iiberpriift, ob er von einer automatisierten Ubersetzung

auf Basis des vorher beschriebenen Algorithmus korrekt zugeordnet wird.

Auch wurde anhand des BUDO Schemas iiberpriift, ob sinnvolle Kombinationen von Kennzeichen
in einem Label zugewiesen wurden. So kdonnte automatisiert gleichzeitig das Medium Luft und
Wasser zugewiesen werden. Dies kénnte jedoch auch korrekt sein, wenn in einem Luftsystem (z.B.
RLT-Anlage) eine Wassertemperatur gemessen wird. Fiir jeden der insgesamt 1.700 Konflikte wurde
entschieden, wie dieser zu behandeln ist. Dies konnte eine Anderung der verwendeten Kategorien,

aber auch eine Zusammenfiihrung von Kennzeichen umfassen. In dem Fall des gleichen Mediums
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konnte Luft als tibergeordnetes System-Medium und Wasser als Mess-Medium unterschieden wer-

den.

Fiir die Zeitreihendaten konnen die Daten des OOM4ABDO-Projekts und der Mortar-Datenbank
analysiert werden, wéhrend die Zeichenketten der Mortar-Datenbank durch die Normalisierung
nicht verwendet werden konnen, um realitdtsnahe Datenséitze zu verwenden. Deshalb werden fiir

die Verwendung der Zeichenketten nur die OOM4ABDO-Datensétze verwendet.

3.6 Anwendungen in Energiesystemen

Im Folgenden werden verschiedene Anwendungen von Optimierungen in Energiesystemen vorge-
stellt, deren Implementierung von strukturierten Gebdudeautomationsdaten profitieren. Fiir viele
Anwendungen fehlt aber skalierbares Anwendungswissen [196] und es werden unterschiedliche
Datenstromarten bendétigt [57, 357], die schwer zu ermitteln sind wegen fehlender Standardisie-

rung [178].
In dieser Arbeit soll ein Ansatz entwickelt werden, der die Anwendungen mithilfe eines IE-Prozesses
mit informativen Metadaten aus GAS versorgt.
Die zentralen Anwendungen sind in dieser Arbeit:
» Fehler- und Anomalieerkennung (Kapitel 3.6.1),
» Regelung (Kapitel 3.6.2),
» Energiesystemanalyse (Kapitel 3.6.3).

Es wird fiir jede Anwendung herausgearbeitet, welche Datenstromtypen fiir diese erforderlich sind
(semantische Suffizienz) (vollstdndige Statistiken: Kapitel E.4)) und in welchem Vertrauensbereich
sich die Ergebnisse der Anwendungen befinden. Als Algorithmen zur Zuordnung von Datenstré-
men zu anwendungsbasierten Einheiten wie Regelkreis, Raum oder Energiezdhler, werden neben
Ahnlichkeitswerten von Datenstromnamen auch iiberwachtes Lernen auf Basis von Zeitreihen ver-

wendet.

3.6.1 Fehler- und Anomalieerkennung

Die Fehler- und Anomalieerkennung (engl. Fault Detection and Diagnosis: FDD) in energetischen
Anlagen im Gebdude und Quartier ist ein Thema, dem sich aufgrund von Fortschritten in KI-
Modellen dem sich die Forschungswelt immer starker zuwendet [183, 204, 240, 273, 415, 504]. Der
skalierbare Einsatz von Gebdudeautomationsdaten zur Detektion von Fehlern im Gebdudebetrieb
ist herausfordernd [311].

Roth u. a. [398] und Burak Gunay u. a. [65] geben einen Uberblick iiber typische Fehler in Gebiu-
deautomationssystemen und ihren Einfluss auf den Energieverbrauch. Demnach sind Pumpen,
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RLT-Anlagen, Licht und nicht bedarfsgerechte eingeschaltete HLK entscheidende Fehler fiir den
Energieverbrauch. Deshalb werden die Heizung und Liiftung in diesem Anwendungsgebiet beson-
ders betrachtet.

Mithilfe eines guten semantischen Models, das oftmals bei Datensétzen fehlt [229], konnen Fehler
in Energiesystemen eventuell automatisch erkannt und (assistiert) beseitigt werden [283, 284, 365,
376]. Fiir die Fehlererkennung fehlen wie bei der Metadatenextraktion oftmals Datensitze [333],
aber deren Anzahl hat sich etwas verbessert [72]. Deshalb werden fiir die folgenden Ansitze eigene

Datensétze gebildet, die entsprechend ausgewertet werden:

« Kapitel 3.6.1.1: Fehler- und Anomalieerkennung in raumlufttechnische Anlagen als Beispiel

fiir technische Anlagen,
 Kapitel 3.6.1.2: Warmeiibertrager als Schnittstelle im System,

» Kapitel 3.6.1.3: Aullentemperatursensoren als zentraler Sensor fiir die Gebduderegelung.

3.6.1.1 Fehler- und Anomalieerkennung bei raumlufttechnischen Anlagen

Raumlufttechnische Anlagen sind insbesondere in NichtwohngebZuden hiufig anzutreffen [16].
Sie werden zur Konditionierung der Raumluft verwendet (heizen, kiihlen, Frischluftzufuhr, Be-

bzw. Entfeuchtung und Filterung der Luft).

Die Prézision von Algorithmen zur Fehlererkennung kann bei regelbasierten Systemen bis zu 94 %
betragen [263]. Ebrahimifakhar u. a. [121] und Crowe u. a. [96] zeigen die meist auftretenden Feh-
lertypen in RLT-Anlagen in einem Datensatz von 1.360 Gebduden auf. Ein Fehler im Sensor selbst
wird nur selten iiberpriift, obwohl hier ein eventuell hohes Potential bei der Einsparung von Ener-
gie liegt [499].

Liu. a. [273] haben in einem Review verschiedene Fehler- und Anomaliedetektionsalgorithmen fiir
raumlufttechnische Anlagen und Kéaltemaschinen auf Basis ihrer verwendeten Datenstromtypen
untersucht. Von 100 Publikationen konnten nur 50 fiir raumlufttechnische Anlagen genutzt wer-
den, wobei diese 129 verschiedene Fehlerbilder enthielten. Die verwendeten Sensoren und Leis-
tungsmerkmale werden im Anhang in Kapitel E.4.1 untersucht und in spezifische Fehlergruppen
eingeteilt. Insgesamt konnten 119 verschiedene Datenstromtypen identifiziert werden, wobei die

meisten nur ein (52) oder zweimal (20) vorkommen.

Die quantitative Bewertung der Fehlererkennung bei RLT-Anlagen wird analog zu der Bewertung
der Operationalisierbarkeit (Kapitel 3.1.4.7) vorgenommen. Im Folgenden wird der Datensatz und

das Vorgehen bei diesem Anwendungsfall vorgestellt.

3.6.1.1.1 Datensatz fiir raumlufttechnische Anlagen Im Datensatz von OOM4ABDO wur-
den 68 RLT-Anlagen mit insgesamt 375 Datenstromen identifiziert. Von den 129 in den wissen-

schaftlichen Aufsédtzen untersuchten Fehler in RLT-Anlagen konnten anhand des in dieser Arbeit
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3.6 Anwendungen in Energiesystemen

verwendeten Datensatzes nur fiir 26, also knapp 20 %, der Fehler alle benétigten Datenstromtypen
gefunden werden. In keiner RLT-Anlage konnten alle Fehlerbilder untersucht werden, da keine An-
lage alle hierfiir notigen Datenstrome enthélt (maximal 17 Fehler).

Interessanterweise existieren nur wenige Datensitze, die jeweils die gleichen Fehler abdecken kon-
nen. Fiir eine skalierbare Anwendung von z.B. Zeitreihenanalyse wire eine Mindestbasis an Daten-
stromtypen erforderlich, die in allen RLT-Anlagen vorhanden ist oder eine deutlich groRere Anzahl
an RLT-Anlagen. Diese geringe Anzahl an nutzbaren Fehlern zeigt, dass eine Beachtung der vor-

handenen Datenstréme in der Forschung fiir die Praxis eine nutzbare Fehleranalyse liefern wiirde.

3.6.1.1.2 Vorgehen bei raumlufttechnischen Anlagen In diesem Anwendungsfall wird iiber-
priift, ob zum einen die Datenstromtypen der einzelnen Datenstrome automatisiert erkannt wer-
den kénnen. Zum anderen wird untersucht, ob Datenstrome anhand des Datenstromnamens auf
Basis einer Ahnlichkeitsbewertung (Kapitel 3.3.8) zu einer RLT-Anlage geclustert werden kénnen.

Auf Basis einer Parameterstudie werden passende c; fiir die Anwendung ermittelt.

Um eine Eingrenzung von der Anzahl der erforderlich zu erkennenden Datenstréme vorzuneh-
men, wird die maximal verfiigbare Anzahl an Datenstromen in einer RLT-Anlage herangefiihrt, die
15 betrédgt. Von dieser ausgehend wird eine héhere Zahl ausgewdhlt (hier: 20), die eine obere Gren-
ze der zu erkennenden Datenstrome symbolisieren soll. Zusétzlich wird die exakte Zahl n an Da-
tenstromen der jeweiligen RLT-Anlage verwendet. Jede Distanz SSC; wird mittels aller 375 Daten-
stromnamen berechnet. Hieraus werden dann fiir die jeweiligen Grenzen die passenden Top-Werte

ermittelt:
e Oberste Grenze: Top 20,
» Mittelgrenze: Top 15,
¢ Unterste Grenze: Top n.

Diese Grenzauswahl wird auch bei jedem der folgenden Ansitze mit einer Ahnlichkeitsbewertung

vorgenommen.

3.6.1.2 Fehlererkennung bei Warmeiibertragern

Wirmeitibertrager sind die Schnittstelle zwischen verschiedenen Wéarme- bzw. Kéltestromen im
Energiesystem. Fiir jeden Mediumswechsel (z.B. von Wasser zu Luft) und um hydraulische Syste-
me zu entkoppeln muss ein Warmeiibertrager eingesetzt werden . Die Warmeverteilung weist bei
etwa 78 % der Gebdude in einer Stichprobe von Mills [320] Mingel auf. Die genaue Warmeverlus-
te im Gebdude sind schwierig zu ermitteln, aber betragen anndherungsweise 6 % der eingesetzten
Wiérme [374]. Aus diesen Griinden muss die Nutzung der Energiestréme und ihrer Temperaturni-

veaus untersucht werden.
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Fiir die Informationsextraktion fiir die Fehlererkennung in Warmeiibertragern wurden 53 Wéarme-
tibertrager mit 856 zugehorigen Datenstromen im OOM4ABDO Datensatz identifiziert. Wichtig fiir
die Analyse von Fehlern in Warmeiibertragern sind die Temperaturen wie Vor- und Riicklauf und
der Betrieb der Warmeiibertrager. Die Datenstrome umfassen 202 Temperaturmessungen und 89
Regelsignale, die meistens Sollwerte darstellen. Der Rest sind allgemeine Alarme, Betriebsmeldun-

gen oder Positionen.

Da die maximale Anzahl der iiberpriifbaren Datenstréme pro Warmeiibertrager mit 42 gréQer ist

als bei den RLT-Anlagen werden die ,, Top 42“ und , Top 60“ der Datenstrome betrachtet.

3.6.1.3 Fehlererkennung bei AuBentemperatursensoren

Die Auflentemperatur ist zentral fiir die Vorhersage der verwendeten Energie innerhalb eines Ge-
baudes [27, 87, 108, 174, 476]. Der Zusammenhang ist auch fiir die Regelung entscheidend, da die
Raumtemperaturen meist anhand der Auflentemperatur angepasst werden [87, 476]. Da es sich
bei der gemessenen Aullentemperatur um eine zentrale Gréf3e in der Gebdudeautomation han-
delt, wird der Auentemperatursensor als Beispiel fiir die Fehlererkennung von einzelnen Senso-
ren herangefiihrt. In Stinner u. a. [431] wurde die Fehlererkennung von Aulentemperatursensoren
mithilfe von Zeitreihen vorgestellt, wobei ein F1 Wert von bis zu 92,3 % erzielt wurde. In dieser
Arbeit wird anhand von Zeitreihen und Zeichenketten ndher untersucht, ob die Aullentempera-

turmessung von anderen Datenstromtypen unterschieden werden kann.

3.6.2 Regelung

Die Optimierung bestehender Regelungen oder die Implementierung von neuartigen Regelun-
gen wie einer modellpradiktiven Regelung erfordert aktuell ein hohes Systemwissen und somit
hohen personellen Aufwand. Die Regelungsentwicklung in der Gebdudeautomation sollte tiber
den Lebenszyklus eines Gebdudes dokumentiert und zwischen den Beteiligten ausgetauscht wer-
den [443], was jedoch auch aufgrund fehlender Standardisierung bzw. Komplexitét nicht der Fall
ist. Um die immer komplexer werdenden Regelungssysteme stabil und optimiert zu steuern, miis-
sen diese durch neue Losungen permanent verbessert werden. Nichtsdestotrotz werden in der Ge-

bidudeautomation nur rudimentére innovative Steuerungsagentenfunktionen eingesetzt [265].

In dem Anwendungsbereich der Regelung wird gezeigt, ob Rohdaten aus dem Gebdude so umge-
wandelt und auch Zusammenhinge zwischen den Daten hergestellt werden konnen, dass die Im-
plementierung von Anwendungen in der Regelung unterstiitzt werden kann. In Kapitel 3.6.2.1 wird
das Beispiel der PID (engl. proportional-integral-derivative) Regelung als kleinste Regeleinheit im
Gebdudeautomationssystem herangezogen. Darauf folgend wird in Kapitel 3.6.2.2 die modellpra-

diktive Regelung und deren Anforderungen vorgestellt.
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3.6 Anwendungen in Energiesystemen

3.6.2.1 Regelung der Raumtemperatur

Die organisatorisch kleinste Einheit fiir die Regelung im GAS sind die verstiarkend (P), integrierend
(I) und differenzierend (D) (engl. Proportional-integral-derivative) (PID)-Regelkreise von Raum-
temperaturen mit ihren Sollwerten und Messwerten (siehe Abbildung 3.10). Um die Qualitét eines
in der Regel schlecht eingestellten [148, 149, 340, 502] PID Regler zu tiberpriifen, miissen die Soll-
werte und die Messwerte zusammen betrachtet werden [2, 148, 149, 340]. Hindernisse fiir deren
Optimierung sind meist Budget-Griinde bzw. zu wenig eingerdumte Zeit fiir die Erstellung der Ge-
bidudeautomation. Hierbei konnten automatisierte Regeloptimierungswerkzeuge [149, 427] helfen,

die jedoch den Regelkreis als semantische Einheit bendtigen.

Ein Regelkreis konnte automatisiert tiber temporale Zusammenhénge (z.B. Einschalten morgens)
erkannt werden. Fiir die Erzeugung von temporalen Zusammenhéngen sind Versuchsdaten erfor-
derlich, die zum einen nicht skalierbar durchgefiihrt werden kénnen, aber auch detailiertes Wis-
sen iiber die Regelkreise erfordern [364] und deren Nutzen ist fraglich [161]. Sie kénnen jedoch zur

Qualitdtsiiberpriifung genutzt werden [45, 161, 427], die nicht Teil dieser Arbeit ist.

Fiir die automatisierte Auswertung von PID-Regelungen miissen die entsprechenden Sollwerte mit
den zugehorigen Messwerten gepaart werden. Hierfiir sind insbesondere die Datenstrombeschrif-
tungen eine niitzliche Quelle. In Stinner u. a. [429] ist die genaue Einstellung der Parameter fiir die

Sollwerterkennung beschrieben.

Da es pro Sollwert nur einen zuzuordnenden Messwert gibt, werden die , Top 5%, ,Top 3“ und
»Top 1“ bestimmt. Insgesamt hat der verwendete Datensatz 691 Temperatur-Sollwerte bzw. -Soll-

wertanpassungen und 183 Temperatursensoren.

Sollwert

Regler System

Messwert

Abbildung 3.10: Grundsétzlicher Aufbau einer PID Regelung. Fiir den in dieser Arbeit betrachteten
Anwendungsfall sind die Eingangssignale (Messwert und Sollwert) relevant.

3.6.2.2 Modellpradiktive Regelung

Modellpradiktive Regelung (MPC) ist ein Trendthema fiir Gebdudeenergiesysteme, das sich immer
weiter beschleunigt [65]. Bei MPC wird ein Modell verwendet, um zukiinftige Zustidnde eines Ge-
bédudes vorherzusagen und dann auf diese zukiinftigen Zustdnde a priori zu reagieren. Energieein-
sparungen von 15 bis 50 % [114] kdnnen mithilfe von MPC simulativ ermittelt werden. Eine Redu-

zierung der Komplexitdt von technischen Anlagen [444] und groRe Totzeiten wie sie in Gebduden
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vorherrschen [100] bietet ein hoheres Potential fiir die Anwendung von hoheren Regelungsalgo-
rithmen wie MPC, aber in der Realitdt werden diese aufgrund fehlender Schnittstellen nur selten
eingesetzt [69, 265, 350].

Drgonia u. a. [114] definieren sechs Hiirden fiir die Anwendung von MPC in der Realitét. In dieser
Arbeit wird eine der Hiirden, die Plug-and-Play-Implementierung, ndher untersucht. Gebdude-
modelle sind ein entscheidender Bestandteil der Verwendung von modellpréddiktiver Steuerung in
Gebdudeautomationssystemen [368] und deren Robustheit ist ein groBes Problem in der Realisie-
rung der MPC [225]. Ziel ist es, festzustellen, ob die verwendeten Algorithmen zur Informationsex-
traktion in der Lage sind, die fiir die Modellierung wesentlichen Datenstromtypen automatisch zu

erkennen.

Welche Datenstrome fiir die Bewertung wesentlich sind, hangt von der Definition der MPC-Ziel-
funktion ab [306]. Zhan u. Chong [496] definieren fiir die Bewertung fiinf Level der Messgranulari-

tat fiir die folgenden sechs Datenkategorien:

o Energieverbrauch

Innenraumbedingungen
» Systemzustand
e Umhiillungszustand

 Interne Storgrollen

Auflenbedingungen

Nur die drei Kategorien Energieverbrauch, Innenraumbedingungen und Aullenbedingungen sind
tiberhaupt durch die Daten aus der Gebdudeautomation abdeckbar. Die Bewertung des Modells
hédngt von der Zielgrofle (Energieverbrauch) und zentralen Randbedingungen (Komfort, Auf3enbe-
dingungen) ab. Die anwendungsbezogene Bewertung eines Algorithmus richtet sich daher danach,
ob er in der Lage ist, die zentralen Datenstréme fiir Energieverbrauch (elektrische Energie, Warme-
energie, Gas- und Wasserzdhler) und Innenraumbedingungen (Raumtemperatur, CO,- und TVOC-
Sensoren (Gesamtsumme der Emissionskonzentration, engl. Total volatile organic compounds))

und Aullenbedingungen (Aulentemperatur, solare Einstrahlung) zu erkennen.

Bei der Einfiihrung von modellpradiktiven Regelungen in Geb4duden ist es nur durch ein sehr kom-
plexes Verfahren méglich die notwendigen Datenstrome direkt einem Gebdude zuzuweisen. Meis-
tens sind die Eigenschaften von Aulenbedingungen, Raumluftqualitdt und energetischem System
nicht semantisch miteinander verkniipft. Deshalb wird auf die direkte Zuweisung zu einem Gebé&u-
de im Rahmen dieser Arbeit verzichtet. Die Anwendung ,Modellpradiktive Regelung“ wird im Rah-
men der Bewertung der Detektion von Datenstromtypen bei Zeichenketten (siehe Kapitel 4.1.2)
und bei Zeitreihen (siehe Kapitel 4.2) betrachtet.
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3.6 Anwendungen in Energiesystemen

3.6.3 Energiesystemanalyse

Die Analyse eines Energiesystems als Ganzes ist sinnvoll, da der Energiefluss im Energiesystem be-
trachtet werden kann und Ineffizienzen direkt im Betrieb erkannt werden konnen. Insbesondere
Energie-Dashboards sind fiir Facility Manager niitzlich, um Systemfehler zu erkennen oder Ener-

giemalnahmen zu planen [442], wobei der Einfluss auf den Nutzer gering ist [442].

Im Rahmen dieser Arbeit wird in Kapitel 3.6.3.1 das Raummonitoring als kleinste Einheit eines
Quartiersenergiesystems betrachtet. Dann folgt in Kapitel 3.6.3.2 eine Energieflussanalyse, also ei-
ne Analyse welche Temperaturen auch eine stoff- oder energiestromliche Verbindung haben. Auf
Basis der Energieflussanalyse kann in Kapitel 3.6.3.3 ein gesamtes Quartiersmonitoring mit allen

Verbindungen ermittelt werden.

3.6.3.1 Raummonitoring

Die Menschen in den Industrieldindern verbringen mehr als 90 % ihrer Zeit in Rdumen in Geb&u-
den [144], weshalb der Energieverbrauch in den Riumen gesondert betrachtet werden sollte. Die
Sensoren und Aktoren fiir die Raumversorgung zeigen schlussendlich an, wie die Energie fiir die
Menschen im Gebdude verwendet wird. Neben der Qualitdtssicherung des Komforts [250, 400]
hilft das Raummonitoring auch die Raumluftbehandlung nur auf die Gebdude- und Raumbele-
gungszeit zu beschrianken und unterstiitzt somit eine effiziente Energie- und Luftversorgung eines
Gebdude [400]. Wenn sich mehrere Nutzer in einem Raum authalten, kommt es hdufig zu Konflik-
ten in Bezug auf den Komfort [386], wobei die Temperatur und Raumluftqualitét als entscheidend

angesehen werden[343].

Das Energieeinsparpotential aufgrund von nutzerzentrierten HLK-Steuerungen und Verhaltensédn-
derungen kann je nach Gebdudeausstattung und Klimazone auf 3 bis 45 % geschitzt werden [344,
500]. Durch ein gezieltes Raummonitoring konnen die Einsparpotentiale und Regelungen auf Basis

von Nutzervorlieben realisiert werden.

Im Fall des Raumes ist die Herausforderung bei einem automatisierten Vorgehen alle zu einem
Raum zusammengehorige Datenstromdaten semantisch zu clustern, was jedoch durch die Va-
riation der Sensortypen verhindert wird [348]. Fiir die Umsetzung wird deshalb die Qualitédt des
automatischen Mappings auf die bendétigten Sensoren fiir die Raumkonditionen (Temperatur-,

Feuchtigkeits-, CO2- und TVOC-Sensoren) analysiert.

Insgesamt konnten im OOM4ABDO Datensatz 186 Rdume mit insgesamt 1.156 zugehorigen Da-
tenstromen identifiziert werden. Der Datensatz umfasst auch weitere Raume, aber im Rahmen der
Arbeit wurde pragmatisch entschieden nur eine fiir die Analyse ausreichende, aber begrenzte An-
zahl an Raumen zu betrachten. Datenstrome, die in Raumen enthalten sein konnen, sind vor allem
Temperaturen und zugehorige Sollwerte bzw. Sollwerte bei unterschiedlichen Qualitdtsmerkmalen

(z.B. Komfort). Aber auch Feuchtigkeits- bzw. Raumluftqualitdtssensoren und -sollwerte oder die
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Gesamtkonzentration von fliichtigen organischen Verbindungen (TVOC) sind in den Raumdaten
enthalten.

Auf Basis der maximalen Anzahl von 14 Datenstrémen in einem Raum werden die , Top 14%, ,, Top 25“

und , Top n“ bestimmt.

3.6.3.2 Energieflussanalyse/Topologieerkennung

Energieflussanalysen u.a. mithilfe von Sankey-Diagrammen bieten die Mdglichkeit die energeti-
sche Nutzung nachzuvollziehen und Fehler in Energiesystemen zu erkennen. Insbesondere kon-
nen untypische Nutzer erkannt werden und bei der Optimierung der Energienutzung die Zeit auf

die grofleren Verbraucher konzentriert werden.

Energieflussdarstellungen in RLT-Anlagen [3] und industriellen Prozesse [424] auf Landesebene
konnten schon in Sankey-Diagrammen realisiert werden, wobei eine manuelle Verkniipfung erfor-
derlich war. Soweit dem Autor bekannt ist, gibt es keinen automatisierten Ansatz zur Detektion von

Energiefliissen in Energiesystemen.

Die automatisierte Berechnung von Warmestromen ist fehleranfillig, da zwei Temperaturen und
ein zugehoriger Volumenstrom miteinander in Beziehung gesetzt werden miissen. Daher wird in
dieser Arbeit ein Vergleich zwischen der Anwendung der Topologieerkennung von Wéarme- und
Temperaturfliissen vorgenommen. Temperaturfliisse beriicksichtigen nur die Temperaturdnderung

innerhalb der Gebdudeenergiesysteme von einem hohen zu einem niedrigeren Temperaturniveau.

Es werden aus dem OOM4ABDO Datensatz 948 Temperatursensoren ausgewdhlt und 855 ver-
schiedene Verbindungen identifiziert. Im Gegensatz zu vorherigen Ansitzen wird in dieser Arbeit
ein mediumsunabhingiger Ansatz verfolgt. Es wird im zentralen Ansatz nicht unterschieden, ob
die Energieiibertragung durch Wasser-Wasser-, Wasser-Luft-, Luft-Wasser- oder Luft-Luft-Verbin-
dungen stattfindet. Das Medium wird nur betrachtet, um zu erkennen, welche Informationsquali-

tit die Detektion der einzelnen Ubertragungsarten besitzen.

Im Datensatz wird jedem ,richtigem“ Paar ein ,falsches“ Paar aus einem anderen Datensatz zuge-
wiesen, der, wie in Tabelle 3.5 abgebildet ist, jeweils die Datenstrome ,, von“ und ,zu“ des ,richti-
gen“ Paars ersetzt. Dieses Vorgehen fiihrt zu 855 verbundenen und 1710 nicht verbundenen Da-

tenstrome, die analog zur Zeitreihenklassifikation in Kapitel 3.4 bewertet werden.

Tabelle 3.5: Beispiel fiir die Definition des Datensatzes in der Anwendung ,Energiefluss®. Das ori-
ginale Paar mit der ID 1 wird mit einem anderen Paar gemixt, wobei ,,von“ und ,zu“
jeweils mit dem anderen Paar ausgetauscht werden.

ID von zu Verbunden
1  bacnetl15-005-H-HGrpl-TFl bacnet115-005-H-HGrp1-TRt Ja

2 bacnet115-005-H-HGrp1-TFl bacnet387-H062-AEMWBO03_T-RL Nein

3  bacnet387-H062-AEMWBO03_T-VL  bacnet115-005-H-HGrp1-TRt Nein
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3.6.3.3 Quartiersmonitoring

Als grofite energetische Versorgungseinheit in dieser Arbeit wird das Quartiersmonitoring betrach-
tet. Betreiber von Quartiersenergieldosungen haben wenig Zeit, ihren Betrieb zu optimieren. Auto-
matisierte Auswertungen von Gebdude- und Quartiersdaten helfen daher, Energieeinsparpoten-
ziale zu identifizieren [5, 431]. So konnten Stinner u. a. [431] zeigten, dass fehlende Abschaltungen
der Energieversorgung in Nichtnutzungszeiten aus Zeitreihendaten erkannt werden kénnen. Auch
fiir das Quartiersmonitoring ist ein suffizientes semantisches Modell entscheidend [176], das aktu-
ell in der Regel fehlt.

Fiir das Beispiel eines Quartiersmonitoring wird der Datensatz des Werksviertels herangezogen. In
diesem sind 138 Wéarmeitibertrager aus der zentralen Versorgung, aber auch einzelnen Gebduden,

mit insgesamt 803 Datenstrémen enthalten.

Im ersten Schritt werden die Datenstrome zu Warmeiibertragern geclustert und dann werden die
Temperaturen mithilfe von iiberwachtem Lernen einer Verbindungsiiberpriifung unterzogen, wie
sie im vorherigen Kapitel 3.6.3.2 dargestellt ist. Im Gegensatz zu dem Ansatz aus der Energiefluss-
analyse werden nur Wasser-Wasser-Mediumsiibertragungen verwendet. Insgesamt konnen im Da-
tensatz vom Werksviertel 1.011 variantenreiche Verbindungen zwischen 108 (Fern-)Wéarme- und 31

(Fern-)Kalteiibertragern definiert werden.

3.6.4 Zusammenfassung Anwendungen

Es wurden acht den Energieeinsatz optimierende Anwendungen aus drei Bereichen ausgefiihrt,
wobei zusammenfassend folgende Verfahren fiir die Ergebnisproduktion verwendet werden, die
auch in Abbildung 3.11 zu sehen sind:

» zwei Anwendungen nur allgemein in den Ergebnissen: ,MPC“ und ,Fehlererkennung bei

Aullentemperatursensoren,

o vier auf Basis von Ahnlichkeitsanalysen der Zeichenketten: ,RLT-Anlagen®, ,Fehlererken-

nung bei Warmeiibertrager®, ,Regelung der Raumtemperatur®, ,Raummonitoring®,
» Energieflussanalyse/Topologieerkennung mithilfe einer Zeitreihenanalyse und
« das Quartiersmonitoring durch Kombination von Ahnlichkeits- und Zeitreihenanalyse.

Insgesamt miissen zwei (Energiefluss) bis 55 (,RLT-Anlagen“) Kennzeichentypen detektiert wer-
den, wobei diese im OOM4ABDO-Datensatz 24 (,nach Warmeiibertrager“) bis 43.719 (Tempera-

tur) mal enthalten sind.
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4 Ergebnisse

Fehlererkennung RLT

Fehlererkennung
Fehlererkennung Warmetibertrager

Fehlererkennung
Auflentemperatur

Regelung

‘ Raumtemperatur

Modellpradiktive
Regelung

‘ Regelung

Raummonitoring

‘ Energiesystem ‘ Energiefluss/Topologie

Quartiersmonitoring

Abbildung 3.11: Ubersicht iiber alle verwendeten Verfahren im Bereich ,Anwendungen®. Meta be-
deutet die Bewertung des Metadatenextraktionsverfahrens, Cluster ZK das Clus-
tern auf Basis von Zeichenketten und Cluster ZR das Clustern auf Basis von Zeitrei-

hen.

4 Ergebnisse

Nachdem im vorherigen Kapitel die entwickelte Methodik aufgezeigt wurde, die anhand eines In-
formationsextraktionsprozesses die bendtigten Metadaten fiir potentiell energieeinsparenden An-

wendungen extrahiert. In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Methodik anhand von In-

formationsqualitdtskriterien vorgestellt:

Meta
Meta

Meta

Meta

Meta

Meta
Meta
Meta

Cluster ZK
Cluster ZK

Cluster ZK

Cluster ZK
Cluster ZR
Cluster ZK Cluster ZR

» Kapitel 4.1: Ergebnisse der Metadatenextraktion anhand von Zeichenketten,

» Kapitel 4.2: Ergebnisse der Metadatenextraktion anhand von Zeitreihen,

» Kapitel 4.3: Ergebnisse der Zusammenfiihrung von Datenstromen zu Anwendungen (z.B.

raumlufttechnischen Anlagen),

» Kapitel 4.4: Bewertung des gesamten IE-Prozesses anhand aller vorgestellten Informations-

qualitétskriterien

4.1 Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Metadatenextraktion anhand der Datenstromnamen
und -beschreibungen vorgestellt. Hierfiir wird nur der OOM4ABDO Datensatz mit seinen fiinf Un-

terdatensdtzen verwendet. Im Anhang in Kapitel C wird die Metadatenvorverarbeitung genauer

beschrieben.
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4.1 Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten

In Abbildung 4.1 ist der Ablauf der Untersuchung der Merkmalsextraktion aus Zeichenketten von
der Auswahl der zu untersuchenden Informationsqualitidten (1) bis hin zur anwendungsbezogenen

Auswertung (7):

1. Auswahl Informationsqualitiiten: Kapitel 4.1.1 beschreibt welche Informationsqualitidten in
der folgenden Auswertung verwendet werden. Die nicht in dieser Analyse verwendeten In-

formationsqualitdten werden in die Gesamtbewertung (Kapitel 4.4) einbezogen.

2. Vergleich Merkmalsextraktion und Algorithmus: Kapitel 4.1.1.1 stellt die Ergebnisse der un-
terschiedlichen Merkmalsextraktionsverfahren und Algorithmen aus den Kapiteln 3.3.1 und
3.3.2vor.

3. Vergleich Merkmalssatz: Die Ergebnisse der einzelnen Merkmalssédtze werden in Kapitel
4.1.1.2.1 vorgestellt.

4. Vergleich Trainingsanteil: Ziel aller Verfahren ist es mit méglichst wenig Aufwand die Meta-
daten zu extrahieren. Der Aufwand ist linear abhingig von der Menge der benétigten Trai-
ningsdaten. Welche Ergebnisse bei welchem Trainingsanteil erzielt werden kénnen, wird in
Kapitel 4.1.1.3 dargestellt.

5. Eingrenzung Nutzung Merkmale: In der Theorie wird mit aussagekréftigeren und weniger
diversen Merkmalen ein besseres Ergebnis erzielt. Auch die Nutzung von mehr natiirlicher
Sprache sollte in der Theorie die Ergebnisse verbessern. Ob diese Annahmen auch in der

Realitdt zutreffen, wird in Kapitel 4.1.1.4 demonstriert.

6. Gebidudeiibergreifendes Training: In der Praxis ist es unrealistisch, dass jedes Gebdude ein-
zeln in allen Bestandteilen benannt wird. Deshalb wird in Kapitel 4.1.1.5 aufgezeigt, inwie-
weit ein gebdude- oder schemaiibergreifendes Training moglich ist. Diese Modelle kdnnten

bei ausreichenden Ergebnissen auch in der Realitit skalierbar eingesetzt werden.

7. Anwendungsbezogene Bewertung: Eine anwendungsbezogene Bewertung der Merkmalsex-
traktion wird in Kapitel 4.1.2 vorgenommen. Diese zeigt auf, wie gut die Metadaten, die fiir

die ausgewdhlten Anwendungen erforderlich sind, von den Algorithmen erkannt werden.

4.1.1 Auswertung Datensitze

Im Folgenden wird die Auswertung der Datensétze inklusive Nutzbarkeit der 1Q-Kriterien niher

eingeordnet.

Durch iiberwiegend negative Zuweisung von Kennzeichen ist die Auswertungsmatrix spérlich be-
legt, was sich fiir die Nutzung der Genauigkeit als IQ-Kriterium durch Werte oberhalb von 99,9 %
als schwierig erweist. Deshalb liefert die Genauigkeit bei der Zeichenkettenerkennung keine wert-

vollen Erkenntnisse und wird dieses IQ-Kriterium in der Auswertung nicht berticksichtigt.

71



4 Ergebnisse

Anwendung Fehler- Regelung Energie- Anwendungsbezogene | (7

erkennung system Bewertung
Gebéude Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3 Gebaudeiibergreifendes | (¢

Training

Namen 4120-Room-Set-Temperature-RTs
\ 4 v \ 4 A | __ _
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Blocke A [Minimum Blockauftreten| (5
Temperature | Normalisierung | G5
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e Blockweise Gesamtheitlich Merkmalsextraktion 2
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Training/Test 10 % 90 % |Vergleich Trainingsanteil| 4
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1 Score Informationsqualitét

Abbildung 4.1: Abfolge von Untersuchungen bei der Merkmalsextraktion aus Zeichenketten von
der Auswahl der zu untersuchenden Informationsqualitdten (1) bis hin zur anwen-
dungsbezogenenen Bewertung (7)
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4.1 Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten

Die Konformitdt und Effektivitdt kénnen nur bei zwei unterschiedlichen Algorithmen bzw. {iber-
greifend tiber unterschiedliche Auswertungen sinnvoll verwertet werden. Die Generalisierbarkeit
wird grundsétzlich in allen Unterpunkten auch fiir einzelne Datensétze untersucht (,unterschied-
liche Datensétze), aber nicht gesondert ausgewiesen. Das volle Potential der Generalisierbarkeit
wird aber erst bei der Gesamtuntersuchung in Kapitel 4.1.1.5 durch die Einbeziehung mehrerer
Trainingsdatensédtze gesondert betrachtet. Die Operationalisierbarkeit wird in Kapitel 4.1.2 detail-

lierter untersucht.

Auf Basis dieser Einschrdnkungen werden fiir die allgemeine Auswertung der Datensdtze nur die

folgenden Informationsqualitétskriterien herangezogen:

» Vollstdndigkeit (F1 Wert)
» Ausgeglichenheit (MCC)

e Zuverldssigkeit (ECE)

Die anderen IQ-Kriterien werden entweder gesondert in diesem Kapitel oder am Ende der Auswer-
tung durch eine Gesamtbewertung in Kapitel 4.4 nidher analysiert. In den vorherigen Parameter-
studien werden diese jedoch nicht ndher betrachtet, um diese Auswertung leichter versténdlich zu
halten. Die anderen IQ-Kriterien sind fiir eine Gesamtbewertung des Verfahrens sinnvoller einzu-
setzen, da sie ein Gesamtvermdogen der Algorithmen zeigen. Dieser Abschnitt untersucht, ob durch
die Verwendung von bestimmten Verfahren eine Verbesserung der IQ erzielt werden kann. Im di-
gitalen Dokument existieren Verlinkungen auf die jeweiligen Verfahren.

4.1.1.1 Merkmalsextraktionsverfahren

Der F1 Wert und MCC der untersuchten Merkmalsextraktionsverfahren (ME-Verfahren) unterschei-
det sich maBgeblich wie in Abbildung 4.2 links zu sehen ist. Wahrend F1 Wert und MCC bei den un-
tersuchten Verfahren bei Training und Testen auf dem gleichen Datensatz bei der Methode , Block-
weise“ die besten Ergebnisse mit bis zu 98,4 % F1 Wert und MCC liefern, zeigt das Training und
Testen auf unterschiedlichen Datensitzen, dass tendenziell das Verfahren , Gesamtheitlich® die

besseren Ergebnisse zeigt.

»Gesamtheitlich LSTM“ als Vertreter eines konventionellen Algorithmus zeigt um 10-20 % schlech-
tere Ergebnisse als die beiden anderen Methoden. Fiir den ECE ist unabhéngig vom Training und
Testen in allen Fillen die Methode ,Blockweise“ mit Werten von 0,0 bis 0,2 % die beste Option
(Vergleich ,,Gesamtheitlich“: 0,05 bis 0,25 %). ,Gesamtheitlich LSTM“ ist abermals sehr weit ent-
fernt von den Ergebnissen der anderen beiden Methoden, weshalb dieser nicht weiter betrachtet

wird.

Insgesamt wird jedoch gezeigt, dass die entwickelten Verfahren ,Blockweise“ und ,Gesamtheit-
lich“ hohe Ergebnisse zeigen kdnnen und nur noch wenige Metadaten manuell gedndert wer-
den miissten. Bei ,Blockweise“ muss jedem einzelnen Block ein Kennzeichen wie Temperatur
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hinzugefiigt werden, was tendenziell personalintensiver ist, als einem gesamten Label die bend-
tigten Metadaten zuzuweisen, wie es bei ,Gesamtheitlich“ geschieht. Auch kénnen redundan-
te Zuweisungen vermieden werden, wie sie z.B. durch die Definition einer Temperatur im Label
mit AKS (,,4120-Room-Set-Temperature-RTs“: , Temperature®, ,RTs“) und Klartext in der Beschrei-
bung (,Room temperature setpoint®: ,temperature®) auftreten konnten. In dem Beispiel miisste
das Kennzeichen , Temperatur” bei , Blockweise“ drei mal zugewiesen werden, wihrend bei , Ge-
samtheitlich“ nur eine Zuweisung erforderlich ist. Die Unterteilung in welchem Block welches
Kennzeichen des Labels definiert ist, erfordert ein deutlich genaueres und fiir den Anwender an-

strengenderes Vorgehen als die zentrale Zuweisung zum Label.

Trainingsmethoden
B gleich N unterschiedlich
97.49

100 100

70.20

100

MCC in % F1 Wert in %
S

_= O

ECE in %

ME-Verfahren Merkmalsatze

Abbildung 4.2: Vergleich des allgemeinen F1 Wertes, MCC und ECE der untersuchten Merkmalsex-
traktionsverfahren (ME-Verfahren, links) und Merkmalssitze (rechts) bei Training
und Testen auf gleichen (blau) und unterschiedlichen Datensétzen (rot).

4.1.1.2 Merkmalssatz

Im Folgenden werden die Merkmalssitze der Merkmalsextraktionsverfahren ,Blockweise“ und
»Gesamtheitlich genauer untersucht. Es wird untersucht, ob eine héhere Anzahl an Merkmale

zu besseren Ergebnissen fithrt und welche Merkmale in der Realitét einen Einfluss besitzen.

4.1.1.2.1 Merkmalssatz bei blockweiser Merkmalsextraktion Die Merkmalssitze unterschei-
den sich in der Anzahl der Merkmale. Wiahrend ,Basis“ die geringste Anzahl aufweist, zeigt ,Alle“
jedes Merkmal, das in dieser Arbeit untersucht wird.
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4.1 Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten

Die Ergebnisse in Abbildung 4.2 rechts zeigen kein klares Bild, ob mehr Merkmale eine héhere
IQ erzeugen. Der F1 Wert zeigt bei Training und Testen auf unterschiedlichen Datensétzen beim
Datensatz ,Alle“ mit 54,1 % mit einem durchschnittlichen Unterschied zu ,Basis“ von 43,0 % die
besten Werte. Beim Training und Testen auf gleichen Datensitzen zeigt sich dieses Verhalten auch,
aber der Unterschied ist mit 0,9 % deutlich kleiner. Beim MCC zeigt sich das grundlegend gleiche
Verhalten wie beim F1 Wert.

Der ECE profitiert bei gleichen Datensdtzen nicht unbedingt von mehr Merkmalen, sondern er-
reicht seinen besten Wert beim , Basis“-Merkmalssatz. Alle Werte sind jedoch auch bei allen Merk-
malssdtzen in einem Bereich, wo ein Unterschied in der Realitdt keine Auswirkungen hat (0,004 bis
0,006 %). Bei unterschiedlichen Datensitzen zeigt sich jedoch, dass mehr Merkmale einen niedri-
geren ECE liefern, da der Merkmalssatz ,Alle“ die deutlich besten Werte zeigt mit 0,09 % (im Ver-
gleich ,Basis“: 0,12 %).

Da die Ergebnisse einen signifikanten Unterschied hin zum Besseren beim Merkmalssatz , Alle“ im
Vergleich zum , Basis“-Merkmalssatz aufzeigen, ist es sinnvoll in der Praxis diesen Merkmalssatz zu

verwenden. Die Ergebnisse zeigen, dass die Verwendung GAS-spezifischer Merkmale sinnvoll ist.

Falls es nur auf eine schnelle und effiziente Berechnung ankommt und nur auf dem gleichen Da-
tensatz trainiert und getestet wird, kann auch der ,Basis“~-Merkmalssatz verwendet werden. Da
aber die Merkmalsextraktion bei Zeichenketten in der Regel nur einmal durchgefiihrt wird, ist es

fraglich, ob in der Praxis die Berechnungszeit relevant ist.

In Abbildung 4.3 sind die Merkmalswichtigkeiten (engl. ,feature importance“) bei Nutzung des
Merkmalssatz ,Alle“ aufgefiihrt. Die Summe der Merkmalswichtigkeiten ergibt jeweils 100 %. Es
ist sichtbar, dass die Umgebung (,Ndchster Block” und ,Vorheriger Block®) eines Blockes mit im
Median 13,3 bzw. 13,5 % Merkmalswichtigkeit einen hohen Einfluss besitzt. In der Spitze konnen
aber ,Ahnliche Blocke“ auf Basis der Ahnlichkeiten von in der Gebdudeautomation iiblichen Wor-
tern und die Nutzung der Buchstabenkombinationen (inklusive Beriicksichtigung der Konsonan-
ten) mit 17,8 % bzw. 18,9 % einen hoheren Einfluss erzielen. Dies ist abhidngig vom verwendeten
AKS. Wenn dieses viele Klartext-Beschreibungen nutzt, dann kdénnen dhnliche Blocke auch einen
héheren Einfluss erreichen. Auch die Phonetik ist im Median mit 13,1 % nahe an der Wichtigkeit
der h6chsten ,alten“ Merkmale platziert. Ob bestimmte in der Gebdudeautomation tiblichen Wor-

ter tatsdchlich im Block enthalten sind, spielt eine untergeordnete Rolle.

Esist auch moglich mithilfe eines SHAP Values [305] die Wichtigkeit eines Merkmals auf das Modell
selbst und nicht wie hier des Modellergebnisses zu bestimmen. Diese Uberpriifung ist jedoch mit
der in dieser Arbeit genutzten Computerumgebung aufgrund von Kapazitédtsgriinden trotz 128 GB

Arbeitsspeicher nicht moglich.

4.1.1.2.2 Merkmalssatz bei gesamtheitlicher Merkmalsextraktion Bei,Gesamtheitlich“ wer-
den auch wiederum zwei Merkmalssitze {iberpriift: ,Basis“ und ,Alle“, deren Ergebnisse in Abbil-

dung 4.2 rechts aufgezeigt werden.
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Abbildung 4.3: Vergleich der Merkmalswichtigkeit beim Merkmalssatz ,Alle“ beim Merkmalsex-
traktionsverfahren ,Blockweise“. Die in rot markierten Merkmale sind Merkmale,
die nur in diesem Merkmalssatz enthalten sind.

In den Ergebnissen zum F1 Wert und MCC ist sichtbar, dass in allen Féllen der Merkmalssatz ,Alle“
die besseren Ergebnisse liefert. Der F1 Wert steigt im Median von 91 auf 95,6 % bei gleichem Daten-
satz und von 49,8 auf 67,9 % bei unterschiedlichem Datensatz. Wie auch bei der Merkmalsextrati-
on ,Blockweise“ wurden somit signifikante Steigerungen der Ergebnisse der Generalisierbarkeit
durch die Einfithrung von sinnvollen GAS-spezifischen Merkmalen erreicht. Der ECE ist kontrir zu

diesen Ergebnissen nicht signifikant unterschiedlich bei unterschiedlichen Merkmalssétzen.

Abbildung 4.4 zeigt die Merkmalswichtigkeiten des Merkmalssatzes , Alle“. Es ist sichtbar, dass die
Bigrame der Blécke mit einem Median von 41,1 % eine wichtige Rolle bei der Unterscheidung der
Klassen spielen. Die Block ID, die Block ID riickwirts, die Ahnlichkeit zu den meist genutzten Bl6-
cken und die Ahnlichkeit zu typischen GAS-Begriffen besitzen mit 11,2 bis 13,5% eine dhnliche
Wichtigkeit. Wie bei ,Blockweise“ ist das Merkmal, ob GAS-Begriffe im Namen enthalten sind,
von untergeordneter Wichtigkeit, im Gegensatz zu seiner Ahnlichkeit. Aus Ressourceneffizienz-
Griinden konnte dieses Merkmal ausgelassen werden. Aber in einzelnen Durchldufen erreichte
dieses Merkmal auch Werte von bis zu 45 % und die Berechnung des Merkmals ist sehr schnell,

weshalb eine Auslassung nicht als sinnvoll erachtet wird.

4.1.1.2.3 Bewertung Merkmalssitze Die Auswertung der unterschiedlichen Merkmalssitze
der verschiedenen Merkmalsextraktionsverfahren zeigt, dass von den GAS-spezifischen Merkma-
len vor allem die Generalisierbarkeit profitiert (also Training auf Datensatz A und Testen auf Da-
tensatz B). Somit konnte die These der Verbesserung durch erweiterte Merkmalsextraktion besta-
tigt werden. Bei gleichem Datensatz profitierte vor allem die Merkmalsextraktion ,, Gesamtheitlich“
von den spezifischen Merkmalen. Die Ahnlichkeit zu GAS-typischen Blécken war in beiden Verfah-

ren erfolgreich, wurde aber im Summe durch die Ergebnisse der umgebenden Blécken tibertroffen.
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Abbildung 4.4: Vergleich der Merkmalswichtigkeit beim Merkmalssatz ,Alle“bei ,, Gesamtheitlich“.
Die in rot markierten Merkmale sind Merkmale, die nur in diesem Merkmalssatz
enthalten sind.

4.1.1.3 Unterscheidung Trainingsanteil

Bei einer Steigerung des Trainingsanteils ist zu erwarten, dass die Informationsqualitédt tendenziell

steigt. In diesem Abschnitt wird {iberpriift, ob diese Annahme auch in Realitdt zu beobachten ist.

4.1.1.3.1 Trainingsanteil Blockweise Im Folgenden werden in Abbildung 4.5 die Ergebnisse
bei Unterscheidung des Trainingsanteils eines Datensatzes bei der Zuordnung von Merkmalsex-

traktionsverfahren ,Blockweise“ aufgefiihrt.

Der F1 Wert steigt bei Training und Testen auf dem gleichen Datensatz mit variablen Anteilen des
Datensatzes mit hoherem Trainingsanteil an. Der Bereich, in dem die Steigerung des F1 Wertes si-
gnifikant sinkt, liegt zwischen 4 und 6 % Trainingsanteil. Ab 12 % Trainingsanteil werden nur noch
sehr geringere Steigerungen erzielt. Ein gegenteiliges Bild zeigt das Training und Testen auf un-
terschiedlichen Datensdtzen. Der F1 Wert stagniert von Beginn an und schwankt um einen Wert
von ungefidhr 25 %. Das bedeutet, dass in diesem Fall beim Transferlernen der grundlegende Algo-
rithmus nicht von einer Erh6hung des Trainingsanteils profitiert. Die Ergebnisse streuen je nach
Paarung der Datenséitze sehr stark von anndhernd 0 % bis tiber 60 % F1 Wert. Das zeigt an, dass die

Ergebnisse stark vom Datensatz abhédngig sind.

Der MCC als Informationsqualitdtskriterium zeigt ein annidhernd gleiches Verhalten wie der F1
Wert. Er liegt nur minimal unterhalb der Werte des F1 Wertes, das fiir eine gute Ausgeglichenheit

der Klassifizierungsergebnisse spricht.

Der allgemeine ECE sinkt tendenziell bei Nutzung von einem Anteil eines Datensatzes als Training

und dem anderen Anteil des gleichen Datensatz als Test mit Erhohung des Trainingsanteils. Es ist
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erkennbar, dass ab ca. 10 % Trainingsanteil der ECE nur noch minimal gesenkt wird und tenden-
ziell nicht mehr sinkt. Die gréf$ten Verdnderungen werden zwischen 0,5 % und 3 % Trainingsanteil
erreicht, was auch zu erwarten ist. Bei Nutzung von einem Anteil eines Datensatzes fiir das Training
und eines anderen Datensatzes fiir das Testen zeigt sich ein tendenziell anderes Bild: der allgemei-
ne ECE stagniert bzw. sinkt nicht signifikant im Trend bei Erth6hung des Trainingsanteils und selbst
zwischen 0,5 % und 3 % Trainingsanteils sinkt der ECE nicht signifikant. Auffllig ist auch, dass sich
der ECE bei unterschiedlichen Datensédtzen um einen Faktor 30 gegeniiber dem ECE bei gleichem

Datensatz unterscheidet (~ 0,15 % gegeniiber 0,005 %)

In der Praxis ist der Trainingsanteil sehr wichtig fiir die Akzeptanz eines Verfahrens. Es ist davon
auszugehen, dass weniger Trainingsdaten, jedoch mehr benotigte konkrete Auswahl bei der An-
wendung, von einem Anwender stirker akzeptiert wird. Die Kosten fiir die Umbenennung von
existierenden Gebduden ist anndhernd linear abhéngig von den bendétigten Eingaben von Nut-
zern, wobei das fiir die jeweiligen Eingaben benétigte Vorwissen mit dem entsprechenden Gehalt
einflie3t. Je mehr Gebdude das gleiche AKS nutzen, desto geringer werden die bendotigten Eingaben
fiir neue Gebédude. Deshalb bestimmt der Anteil der Trainingsdaten anndhernd linear die Kosten

fiir die Umbenennung.

Fiir die Praxis sinnvoll ist bei wenigen Gebduden von einem Trainingsanteil von 3 % bis 5 % auszu-
gehen, da danach der Nutzen nur noch gering steigt. Der sinnvolle Anteil ist jedoch stark abhingig
von den verwendeten Datensdtzen und Algorithmen. Falls es sich um ein AKS handelt, dass in sehr
vielen Gebduden im Einsatz ist, dann lohnt es sich je nach Intensitidt der Nutzung den Trainingsan-
teil deutlich zu erhéhen, um bessere Ergebnisse zu erzielen. In der Literatur wurde ein minimaler
Trainingsanteil von 10 % empfohlen [468], der aber bei dem hier vorliegenden Ansatz nicht unbe-

dingt benotigt wird.

4.1.1.3.2 Trainingsanteil Gesamtheitlich Die Ergebnisse beim Merkmalsextraktionsverfahren
»Gesamtheitlich“ sind im folgenden Unterkapitel ndher beschrieben. Es wird hauptsédchlich auf
den Verlauf des Medians eingegangen, der in Abbildung 4.5 abgebildet ist.

Der F1 Wert steigt bei Training und Testen auf dem gleichen Datensatz dhnlich wie bei , Blockwei-
se“mit steigendem Trainingsanteil an. In diesem Fall sind jedoch die Steigerungen deutlicher sicht-
bar als bei , Blockweise“, da hier bei 0,5 % Trainingsanteil nur ein F1 Wert von 58,9 % erzielt wird,
wdéhrend ,Blockweise® schon 79,6 % erreicht. Auch wird bei 20 % Trainingsanteil ein geringerer F1
Wert von 94,5 % erreicht (im Vergleich ,Blockweise“: 98,1 %). Die Abweichung der Ergebnisse sinkt
mit steigendem Trainingsanteil, d.h. es werden mit hoherer Wahrscheinlichkeit hohe Ergebnisse

erzielt.

Das Training und Testen auf unterschiedlichen Datensdtzen zeigt im Verlauf ein dhnliches stagnie-
rendes Ergebnis wie bei ,Blockweise®, aber auf einem fast doppelt so hohem Niveau (45-50 % F1
Wert zu 25 % bei , Blockweise®).
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Abbildung 4.5: Vergleich des allgemeinen F1 Wertes, MCC und ECE von Merkmalsextraktionsver-
fahren ,Blockweise“ und ,Gesamtheitlich“ bei Variation des Trainingsanteils und
Training und Testen auf gleichen und unterschiedlichen Datensdtzen.

Der MCC zeigt qualitativ und anndhernd quantitativ die gleichen Ergebnisse wie der F1 Wert. Der
MCC ist tendenziell leicht grofler wie beim F1 Wert, was wiederum fiir eine gute Ausgeglichenheit

der Ergebnisse spricht.

Auch beim ECE werden die vorherigen Ergebnisse weitestgehend bestétigt. Er sinkt bei Training
und Testen auf dem gleichen Datensatz mit steigendem Trainingsanteil von 0,2 % auf 0,08 %. Auch
hier sinkt die Varianz mit steigendem Trainingsanteil. Bei Training und Testen auf unterschied-
lichen Datensidtzen wird ein vom Trainingsanteil anndhernd konstantes Niveau von ca. 0,6 % er-

reicht.

Bei diesem Verfahren ist ein h6herer minimaler Trainingsanteil als bei ,Blockweise“ erforderlich.
Hier wire ein Trainingsanteil von 6 bis 10 % zu empfehlen, da in diesem Bereich die Steigerung der

Ergebnisse nicht mehr stark ist.

4.1.1.4 Eingrenzung Nutzung Merkmale

In diesem Unterkapitel werden die einzelnen Merkmale ndher untersucht, die eine Eingrenzung
des Informationsspektrums erméglichen. Hierzu wurde das Kennzeichenauftreten, die Blocklan-
ge und das Blockauftreten beriicksichtigt und im Folgenden dargestellt. Zusétzlich wird auch eine
Normalisierung auf Basis von Komposita, Synonymen und der Korrektur falsch geschriebener Wor-

ter durchgefiihrt. Im Anhang wird in Kapitel C.5 die Auswertungen zur Anwendung der Trennung
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von Komposita ndher beschrieben. Auf eine genauere Beschreibung der Ergebnisse wird an dieser
Stelle verzichtet. Tendenziell sollte sich laut Literatur zeigen, dass eine Senkung der Eingangsgro3e
bzw. Klassen die Ergebnisse verbessert.

4.1.1.4.1 Minimum Kennzeichenauftreten Die Einschriankung auf ein minimales Auftreten
der Kennzeichen lieferte wie in Abbildung 4.6 ausgefiihrt keine signifikanten Anderungen beim F1
Wert und MCC bei Anwendung auf unterschiedlichen Datensédtzen und nur leichte Steigerungen

von F1 und MCC von 96,9 % auf 97,4 % bei Anwendung auf dem gleichen Datensatz.

Der ECE dagegen steigt bei Einschrankung der Kennzeichen bei Anwendung auf gleichem und
unterschiedlichem Datensatz. Es wire aber eine Senkung zu erwarten. Bei der Einschrankung der

Kennzeichen zeigt sich somit, dass die Senkung beim ECE keinen Vorteil bietet.

Bei einem minimalen Kennzeichenauftreten von 100 werden nur bis zu 4,1 % der Kennzeichen
entfernt. Daftir wird die Kennzeichenvariation um bis zu 78,4 % reduziert. Das bedeutet, dass die
Informationsbreite gesenkt wird, aber die Informationen insgesamt im Hauptteil erhalten bleiben.
Esist zu sagen, dass die Einschrankung auf ein Minimum Kennzeichenauftreten nur mit einem voll
gelabelten Datensatz moglich ist und somit die Anwendung auf dem gleichen Datensatz fraglich
ist. Da bei Anwendung auf unterschiedlichen Datensétzen bei F1 Wert und MCC nur geringe An-
derungen zustande kamen und beim ECE sogar schlechtere Ergebnisse, ist von einer praktischen

Anwendung abzusehen.

4.1.1.4.2 Minimum Blocklange Die Variation der minimalen Blockldnge soll zeigen, ob mehr
natiirliche Sprache und weniger Abkiirzungen zu einer Verbesserung der Ergebnisse fiihrt, die in
Abbildung 4.7 ausgefiihrt sind. Der ECE konnte sich nur minimal verbessern. Hierbei war es un-
erheblich, ob auf gleichem Datensatz oder unterschiedlichem Datensatz trainiert wurde. Der F1
Wert und MCC zeigten keinerlei Verbesserung unabhingig von Trainings- und Testart. Es zeigt sich
somit, dass die Einschrankung nur auf tendenziell natiirliche Sprache keine signifikante Verbesse-

rung der Ergebnisse hervorruft.

4.1.1.4.3 Minimum Blockauftreten Wihrend bei der Modifikation der minimalen Blocklédnge
die Qualitdt des Eingangs eine zentrale Rolle spielt, so ist bei der Modifikation des Blockauftretens
der Variantenreichtum des Eingangs der KI das Ziel. Zu erwarten wire, dass eine Begrenzung des
Variantenreichtums des Eingangs eine Verbesserung der Ergebnisse in den IQ-Kriterien liefert. Die

Ergebnisse der Versuchsreihe sind in Abbildung 4.8 zu sehen.

Im F1 Wert und MCC zeigt sich bei Erh6hung des minimalen Blockauftretens eine Senkung der
Werte. Das heil3t es zeigt sich das genau gegenteilig erwartbare Verhalten. Beim ECE zeigen sich
keine signifikanten Verdnderungen. Die Einschrankung anhand des minimalen Blockauftretens ist

folglich nicht sinnvoll.
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Abbildung 4.6: Vergleich des Medians des allgemeinen F1 Wertes, MCC und ECE von Merkmals-
extraktionsverfahren ,Blockweise“ bei Variation des minimalen Kennzeichenauf-
tretens und Training und Testen auf gleichen und unterschiedlichen Datensitzen.
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Abbildung 4.7: Vergleich des Medians des allgemeinen F1 Wertes, MCC und ECE von Merkmals-
extraktionsverfahren ,Blockweise“ bei Variation der minimalen Blocklinge und
Training und Testen auf gleichen und unterschiedlichen Datensétzen. Bei 0 werden
alle Blocke verwendet.

81



4 Ergebnisse

F1 Wert in %

MCCin %

—o— gleich —&— unterschiedlich

| 970 969968 9.5 95.9 95.4 95.1
100 96.9 - - - v
23.7
0 23681 14 0.1 03 0.1 0.1
035 10 25 50 75 100
] 970 96.996.8 9.5 96.0 95.4 95.2
100 96.9 - - - -
29 .,
. g2 o5 0.2 0.8 0.1 03
035 10 25 50 75 100
s 1
k=
(0
& 0.150.170.170.15 0.13 0.12 0.14 012
07y 010.000.000.01 000 0.00 0.01 001
035 10 25 50 75 100

Minimum Blockauftreten
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extraktionsverfahren , Blockweise“ bei Variation des minimalen Blockauftretens
und Training und Testen auf gleichen und unterschiedlichen Datensidtzen. Mini-
mum Blocklange=0 bedeutet, dass alle Blocke verwendet werden.



4.1 Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten

4.1.1.4.4 Normalisierung auf Basis von Komposita, Synonymen und Korrektur falsch
geschriebener Woérter Im Folgenden werden die Ergebnisse der Normalisierung auf Basis der
Trennung von Komposita, des Austauschen von Synonymen und der automatisierten Korrektur
falsch geschriebener Worter dargestellt. In Abbildung 4.9 sind die Ergebnisse aufgeteilt in Training
und Testen auf dem gleichen und unterschiedlichen Datensdtzen dargestellt. Es zeigt sich, dass
nur beim ECE ein leichter Vorteil der Normalisierung besteht. Im MCC und F1 Wert sind die Er-
gebnisse fiir die Normalisierung bei unterschiedlichen Datensitzen besser, aber bei Nutzung auf
gleichen Datensitzen wiederum schlechter. Das bedeutet, dass nur ein sehr minimaler Vorteil be-
steht, der aufgrund des hohen Personalaufwands in keiner Relation steht und deshalb nicht durch-
gefiihrt werden sollte. Der Personalaufwand ist fiir jeden Normalisierungsschritt erforderlich, also
der Trennung von Komposita, Nutzung von Synonymen und Korrektur falsch geschriebener Wor-

ter, wobei Synonyme hauptséchlich initial hohe Kosten verursachen.

Eine mogliche Erkldrung fiir die nicht funktionierende Normalisierung von Wértern ist die entge-
gen der Theorie eventuell erhéhte Entropie, die teilweise durch die Normalisierung von Wértern
entsteht. So kdnnen bei der Trennung von Komposita nicht nur die Wortbestandteile getrennt wer-
den, sondern auch der Zusammenhang der Teile verloren gehen. So kann eine Warmepumpe in
die Bestandteile ,Warme“ und ,,Pumpe* unterteilt werden. Eine Warmepumpe hat zwar mit War-
me zu tun und sie enthilt auch in wasserbasierten Systemen eine Pumpe, aber die Zuweisung der
Kennzeichen ,,Warme“ und ,Pumpe“ wére in diesem Kontext falsch und wird entsprechend im 1Q-
Kriterium bewertet. Falsch geschriebene Worter tauchen zwar bei einzigartigen Blocken héufiger
auf, aber die Gesamtmenge der Vorkommen ist dagegen vernachldssigbar gering. Fiir eine tech-
nisch sinnvolle Einbindung der Normalisierung wire ein entsprechender Algorithmus erforderlich,
der nur semantisch sinnvolle Normalisierungen realisiert und deren Entwicklung wire wirtschaft-

lich hochst fragwiirdig.

4.1.1.5 Gebaudeiibergreifendes Training

In diesem Unterkapitel wird das gebdudeiibergreifende Training und Testen bei unterschiedlichen
Bezeichnungssystemen niher iiberpriift. Insgesamt gibt es fiinf verschiedene Datensétze. Jeder
dieser Datensédtze wird als Testdatensatz herangezogen und die vier anderen Datensdtze zusam-
men als Trainingsdatensatz. Somit soll untersucht werden, ob der Algorithmus in der Lage ist, bei
einer Datensatzanzahl n — oo ein stabiles Ergebnis zu erzielen. Fiir das Training und Testen wur-
den aufgrund des Limits des Arbeitsspeichers nur 20 % des jeweiligen Datensatzes randomisiert

verwendet.

4.1.1.5.1 Blockweises gebaudeiibergreifendes Training Die Ergebnisse des Verfahren , Block-
weise“ mit dem Merkmalssatz ,Alle“ werden in Abbildung 4.10 gezeigt. Der MCC erreicht qualita-

tiv die gleichen Ergebnisse wie der F1 Wert, weshalb auf eine Abbildung verzichtet wird.
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verfahren ,Gesamtheitlich“ bei Normalisierung und keiner Normalisierung und
Training und Testen auf gleichen und unterschiedlichen Datensitzen.



4.1 Metadatenextraktion auf Basis von Zeichenketten

Der F1 Wert weicht im Maximum nur 1 bzw. 2 % innerhalb der Testdatensétze ab und erreicht einen
Spitzenwert von 83,7 %. Das bedeutet, dass ein relativ konstantes Ergebnis mit Hilfe von allen an-

deren Datensitzen als Trainingsdatensdtzen erzielt werden konnte.

Der ECE ist mit maximal 0,017 % in einem Bereich, der die realen Ergebnisse nicht beeintrichtigt.

Das bedeutet, dass die Vorhersage des Klassifizierers als korrekt angesehen werden kann.
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Abbildung 4.10: Ergebnisse des allgemeinen F1 Wertes und ECE bei Merkmalsextraktionsverfahren
»Blockweise“ und , Gesamtheitlich bei Training und Testen auf gleichen und un-
terschiedlichen Datensédtzen bei schemaiibergreifender Betrachtung.

4.1.1.5.2 Gesamtheitliches gebadudeiibergreifendes Training Im Folgenden werden die Er-
gebnisse beim Testen auf einem Datensatz und Training auf allen anderen Datensitzen des Merk-

malssatzes ,Gesamtheitlich“ dargestellt.

Die Ergebnisse beim F1 Wert und ECE (Abbildung 4.10) zeigen auf, dass die Datensdtze der Stadt
Aachen sehr gut erkannt werden, aber die anderen deutlich schlechter erkannt werden. Bei der
Stadt Aachen wird in beiden Datensitzen in der Regel das umfangreiche AKS von der Firma Sie-
mens verwendet, in dem die einzelnen Blécke gut voneinander zu unterscheiden sind (Beispiel
»,079’H'HGrp1006’Hcrv'TOa®), was die Ergebnisse erheblich beeinflusst haben kénnte.

Die Differenz zum Verfahren ,Blockweise“ sind bis zu 18 % beim F1 Wert. Bei diesem Verfahren
wurde auch kontinuierlich eine dhnliche Qualitdt in den Ergebnissen erzielt, wihrend diese hier
sehr schwankend ist und starker vom Datensatz abhéngig ist. Insgesamt existieren auch Daten-
stromtypen, die signifikant besser erkannt werden, wie mit 97 % die wichtigen Temperaturen ge-

geniiber 90 % bei , Blockweise“.
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4.1.2 Anwendungsbezogene Bewertung

In diesem Abschnitt wird die Bewertung des Metadatenextraktionsverfahrens anhand von den vor-
her definierten Anwendungen vorgenommen. Es wird das Merkmalsextraktionsverfahren , Gesamt-
heitlich“ mit dem Merkmalssatz ,Alle“ verwendet. Die Abbildung 4.11 zeigt die Ergebnisse bei
Training und Testen auf dem gleichen und unterschiedlichen Datensatz. Im Folgenden werden
die Ergebnisse bei gleichem Datensatz vorgestellt. Einzig die Anwendung ,RLT-Anlagen“ liegen
mit einem F1-Wert von 92,5 % aullerhalb der anderen Anwendungen (95,4 bis 98,5 %). Interessant
ist hier die hohe Erkennung des Energieflusses, der nur die Messungen der Temperatur enthilt.
Dies ist insbesondere bei Betrachtung der Ergebnisse bei Test und Training auf unterschiedlichen
Datensédtzen, wo der Energiefluss, Warmeiibertrager und Aufentemperatur mit 72,7 bis 80,3 % F1
Wert hohere Werte hat als die anderen Anwendungen mit maximal 49,1 % F1 Wert (Quartiersmo-
nitoring). Das zeigt auch, dass trotz einer variantenreichen Benennung von Temperaturen, diese
sinnvoll erkannt werden kénnen, im Beispiel von Aulentemperaturen jedoch nicht explizit die Ei-
genschaft , Frisch/Aullen“. Die Eigenschaft ,Temperatur” kann oftmals auch tiber die Nutzung der
physikalischen Einheit explizit gewonnen werden, die Eigenschaft ,Frisch/Aullen nur iiber die

variantenreiche Benennung.
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Abbildung 4.11: Ergebnisse des F1 Wertes der Zeichenketten-Metadatenextraktion ,Gesamtheit-
lich“ fiir die Bereitstellung anwendungstypischer Metadaten bei Training und
Testen auf gleichen und unterschiedlichen Datensétzen.

4.1.3 Zusammenfassung von zeichenkettenbasierten Verfahren

Es konnten insgesamt drei verschiedene Verfahren zur Extraktion von Metadaten aus Zeichenket-
ten liberpriift werden. Je nach Verfahren waren konstant gute Ergebnisse bis zu 98 % zu beobach-
ten. Fiir die Praxis bedeutet dies, dass nur wenige extrahierte Metadaten von einer Person manuell

gedndert werden miissen.

Es ist insgesamt sichtbar, dass keine der Methoden zur Normalisierung der Datensétzen einem
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dem Aufwand entsprechenden Nutzen hat. Hierbei scheint die Einbringung von mehr Entropie

entscheidend gewesen zu sein.

Es konnte gezeigt werden, welche Merkmale sinnvoll eingebracht werden sollten. Die in dieser
Arbeit neu eingebrachten Merkmale waren eine sehr sinnvolle Ergdnzung zu Basis-Merkmalen,
die sich eher am Stand der Technik orientieren. Hierbei wurde ein groler Datensatz von GAS-

spezifischen Wortern aufgebaut und genutzt.

Das gebdudeiibergreifende Training und Testen war grundsitzlich erfolgreich. Dies ist insbeson-
dere wichtig fiir den skalierbaren Einsatz der Methode. Wenn von einem Betreiber das gleiche AKS
verwendet wird, dann kann das gebdudeiibergreifende Verfahren den Personaleinsatz massiv sen-
ken. Es miissen dann nur noch nicht im Datensatz enthaltene Blécke wie besondere technische

Anlagen oder Synonyme iibersetzt werden.

Fiir die Anwendungen konnte gezeigt werden, dass die Ergebnisse je nach Anwendung nochmal
deutlich tiber den allgemeinen Ergebnissen liegen. Insbesondere die fiir die Untersuchung des
sinnvollen Einsatzes der Energie erforderlichen Temperaturen konnten exorbitant gut erkannt wer-
den. Somit kénnten fast automatische Uberpriifungen von Auentemperatur- oder Raumtempe-

raturen, aber auch des Energieflusses und somit der Topologie eines Gebdudes erfolgen.

4.2 Zeitreihenklassifizierung

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Klassifizierung der Metadaten anhand der aufgenom-
menen Zeitreihendaten analysiert. Es wird {iberpriift welches Merkmalsextraktionsverfahren am
geeignetsten ist und wie die Zeitreihenanalyse verwendet werden kann. Im Gegensatz zum zei-
chenkettenbasierten Ansatz wird hier ein Unilabel-Verfahren verwendet. Das bedeutet, dass z.B.
fiir einen ,, Temperatur-Messwert“ beide Kennzeichen , Temperatur” und ,Messwert“ {ibereinstim-

men miissen.

Abbildung 4.12 zeigt eine Ubersicht iiber die bei Zeitreihen vorgenommenen Analysen, deren Er-

gebnisse im Folgenden vorgestellt werden.

4.2.1 Ergebnisse Mortar Datensatz

Im Folgenden werden die Ergebnisse auf den Zeitreihendaten des Mortar-Datensatzes dargestellt.
Diese Ergebnisse gelten als Basis bei einem bereinigten Datensatz. Das bedeutet, dass die tenden-

ziell maximal mdglichen Ergebnisse erzielt werden.

4.2.1.1 Vergleich Kombinationen Merkmalsextrahierer und Algorithmen

In Stinner u. a. [431] wurde ermittelt, dass die Merkmalsextrahierer ,MiniRocket“ und , MultiRocket“

die besten Ergebnisse fiir die Klassifizierung von Gebdudeautomationsdaten liefern. In diesem Ka-
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Datensatz Untersuchung Untersuchte Eigenschaften
Merkmalsex.trahlerer und }Merkm RO | Algorithmus
Algorithmen
Mortar Anwendungsbezogene Bewertung| [Anwendung }Merkmalssatz‘ Algorithmus
Einflisse von Nutzungsmustern TSFresh TSFast Anwendung Unilabel Multilabel
OOM4ABDO —>| OOM4ABDO Anwendung Unilabel Multilabel

Abbildung 4.12: Eine Ubersicht iiber die Untersuchungen und untersuchten Eigenschaften, die im
Rahmen von Zeitreihenanalysen auf den zwei Datensitzen durchgefiihrt werden.

pitel werden die passenden Kombinationen von Merkmalsextrahierer und Klassifizierer ermittelt.

In Abbildung 4.13 wird der F1 Wert, MCC, ECE der Kombinationen bei Unilabel-Bewertung und
F1 Wert bei Multilabel-Betrachtung dargestellt. Es ist klar ersichtlich, dass die Kombination , Mini-
Rocket-Ridge“ mit 90,4 % F1 Wert die besten Ergebnisse liefert. Darauf folgt , MultiRocket-CatBoost*
mit 89,5 % F1-Wert. Interessanterweise erreicht die Kombination ,MultiRocket-Ridge“ nur einen
F1-Wert von 63,6 %. Der Grund dieser Diskrepanz bleibt offen, da CatBoost bei genauerer Betrach-
tung alle Merkmale von MultiRocket bei der Merkmalswichtigkeit relativ gleichm#Rig zwischen 19
und 36 % erreicht. Das bedeutet, dass egal welches Merkmal von Ridge genutzt werden wiirde, die-
ses einen positiven Beitrag zum Ergebnis beitragen wiirde und diese sehr dhnlich bewertet werden
wiirden. Der Isolation Forest hat keine Méglichkeit die Merkmalswichtigkeit auszugeben. Diese
mangelnde Moglichkeit der Uberpriifung der Ergebnisse zeigt allgemeine Probleme von Machine
Learning Algorithmen auf Basis von KNN auf, es kann entweder gar nicht oder nur umsténdlich
tiberpriift werden, warum Ergebnisse aufgrund des KNN-Algorithmus Besonderheiten aufweisen.

Diese Probleme steigern sich mit der Komplexitdt des Algorithmus.

Der MCC zeigt qualitativ &hnliche Ergebnisse, wobei als Maximum ,MiniRocket-Ridge“ nur 89 %
MCQC erreicht. Die benétigte Rechenzeit fiir MultiRocket ist das 6-fache von MiniRocket, fiir Ridge
aufgrund des Isolation Forest etwa das 1,5-fache wie bei CatBoost. Es ist jedoch zu beachten, dass
1% Verbesserung bei ungefédhr 90 % Ergebnis eine Senkung der Deckungsliicke (100 %-Ergebnis)
um 10 % bewirkt.

Der ECE erreicht im Minimum 1,8 %. Dieser Wert wird nicht in der Kombination ,MiniRocket-
Ridge“ (2,2 %) erreicht, sondern ,MiniRocket-CatBoost“. Da auch ,MultiRocket-CatBoost“ mit 1,9 %
einen guten Wert erzielt, kann gesagt werden, dass CatBoost als Algorithmus die besten ECE er-
reicht. Das Unilabel-Verfahren fithrt dazu, dass der ECE tendenziell hoher als beim zeichenket-
tenbasierten Verfahren ausféllt aufgrund der Einzelbewertung der real existierenden Klassen pro

Datenstrom.

Wenn die Unilabel-Bewertung auf eine Multilabel-Bewertung projiziert wird, wird jeder Bestand-
teil der Unilabel in ein eigenstidndiges Multilabel umgewandelt. ,,supply air temperature” wird in
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Abbildung 4.13: Vergleich des allgemeinen F1 Wertes, MCC, ECE und des F1 Wertes bei Multi-
label-Betrachtung der untersuchten Kombinationen von Merkmalsextrahierern
und Klassifizierern bei Metadatenextraktion durch Zeitreihen bei Anwendung auf
dem Mortar Datensatz.
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seine Bestandteile ,supply*, ,air und ,temperature” unterteilt. Die Ergebnisse des F1 Wertes zei-
gen, dass bei Multilabel-Betrachtung ein hoherer F1-Wert mit 94,4 % erreicht wird. Dies ist darauf
zuriickzufiihren, dass z.B. , Befehle“ oder einzelne Luft-Temperatur-Sollwerte nicht gut voneinan-
der unterscheidbar sind.

4.2.1.2 Anwendungsbezogene Bewertung

Wichtig fiir die Bewertung der Fahigkeit der Algorithmen zur Nutzung in Metadaten-Frameworks

ist die Kompetenz die fiir die jeweilige Anwendung erforderlichen Datenstromtypen zu erkennen.

Bei genauer Betrachtung der Ergebnisse der einzelnen Anwendungen in Abbildung 4.14 ist sicht-
bar, dass einzelne Datenstromtypen wie AuBentemperatursensoren sehr gut erkannt werden (bis
99,2 % F1 Wert) und auch Raumregelungen, sowie Raummonitoring zeigen mit bis zu 98,0 % F1
Wert einen hohen Wert. Jedoch werden die Datenstrome fiir Warmeiibertrager, Energiefluss und
Quartiersmonitoring mit 82,7 % bis 92,0 % F1 Wert mit einem geringerem Wert erkannt. Bei einer
ungefdhr angenommenen maximalen Fehlerrate von Menschen von 15 % liegen Warmetibertrager
und Quartiersmonitoring unterhalb dieser maximalen Fehlerquote. Diese drei Anwendungen sind
semantisch eng miteinander verkniipft, da es sich in jedem Fall um einen Energiestrom handelt.

Auch Raumregelung, Raummonitoring und auch Aulentemperatursensoren sind sehr eng ver-
kniipft, da sich die benétigten Eigenschaften tiberschneiden. So werden in jedem Fall Lufttempera-
turen genutzt und die Temperatur-Regelungsparameter von Raumregelung und Raummonitoring
iiberschneiden sich.

Merkmale-Klassifizierer
I MiniRocket-Ridge N MultiRocket-CatBoost

F1 Wertin %

Anwendung

Abbildung 4.14: Vergleich des F1 Wertes der verschiedenen Anwendungen bei Beriicksichtigung
der Datenstromtypen bei den Kombinationen MiniRocket mit Ridge und Multi-
Rocket mit CatBoost auf dem Mortar Datensatz.
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4.2 Zeitreihenklassifizierung

4.2.2 Ergebnisse Einfliisse von Nutzungsmustern

Bei klassischen Merkmalsextraktionsverfahren wurde iiberpriift, ob mehr Merkmale, aber auch die
Nutzung von unterschiedlichen zeitlichen Auflésungen (jahrlich, monatlich, wéchentlich) einen
Unterschied ausmacht. In Abbildung 4.15 sind die Ergebnisse des F1 Werts, des ECE, des F1 Wertes
bei Multilabel-Projektion und bei Anwendungen dargestellt. Es zeigt sich, dass die zeitliche Aufl6-
sung keine groRe Rolle spielt, da die Ergebnisse im Bereich von 0,5 % F1 Wert schwanken. Einzig
der ECE mit einem Abstand von maximal 0,8 % ist bei Betrachtung von wochentlichen Zeitabstén-
den signifikant besser. Ein Datensatz aus allen temporalen Merkmalen zusammen erreichte sogar

leicht schlechtere Ergebnisse mit einem F1-Wert von 88,2 % (nicht abgebildet).

Die Nutzung der Rocket Familie lieferte jedoch in allen IQ-Kriterien aufler dem ECE leicht bessere
Werte. Das bedeutet, dass wenn nicht die Nutzung von klassischen Merkmalen fiir die Verstdnd-

lichkeit eines Algorithmus wichtig ist, sollte die Rocket Familie verwendet werden.
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Abbildung 4.15: Vergleich unterschiedlicher Informationsqualitétskriterien (IQ-Wert) im gesamten
Mortar Datensatz auf Basis von klassischer Merkmalsextraktion. Werte mit , Multi“
sind bei Beriicksichtigung einer Multilabel-Zuordnung.

4.2.3 Ergebnisse OOM4ABDO Datensatz

Im Folgenden werden die Ergebnisse des innerhalb des OOM4ABDO Projektes aufgenommenen
Datensatzes prasentiert. Abbildung 4.16 zeigt die Ergebnisse von MiniRocket mit CatBoost Klassi-
fizierer. Insgesamt werden unilabel ein F1 Wert von 76,0 % und multilabel ein F1 Wert von 80,9 %
erreicht. Diese Werte weichen fast 15 % von den vorher vorgestellten Ergebnissen des Mortar Da-

tensatzes ab.

Der MCC weicht jeweils leicht (0,4 bis 2,7 %) vom F1 Wert ab. Die Anwendungen erreichen jedoch
einen F1 Wert von durchschnittlich 89,8 % F1 Wert. Dieser weicht nur 4 % vom durchschnittlichen
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4 Ergebnisse

F1 Wert des Mortar Datensatzes ab. Das gibt einen Hinweis darauf, dass die Diskrepanz in der An-
zahl der anwendungsrelevanten Datenstromen und nicht-anwendungsrelevanten Datenstromen
beim

OOM4ABDO Datensatz grofer ist. Das bedeutet, dass in einem GAS tendenziell mehr Datenstrom-
typen aufgenommen werden als fiir die Anwendung relevant sind. Und dieses Verhiltnis signali-
siert im Zusammenhang der Ergebnisse, dass der Mortar Datensatz gleichférmiger aufgebaut ist,
als der OOM4ABDO Datensatz, wie auch in Kapitel 3.5.3 dargestellt wurde. Dies ist eine einfachere

Aufgabe fiir die Datenklassifizierung.
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Abbildung 4.16: Vergleich unterschiedlicher Informationsqualititskriterien (IQ-Wert) im gesamten
OOM4ABDO Datensatz. Werte mit ,Multi“ sind bei Beriicksichtigung einer Multi-
label-Zuordnung.

In Abbildung 4.17 sind die Ergebnisse anhand der einzelnen Anwendungen aufgefiihrt. Es ist sicht-
bar, dass Anwendungen auf einzelnen Datenstromtypen (Aullentemperatur, Energiefluss) mit F1
Werten von 92,3 % stédrker abschneiden. Dagegen sind vom Datenstromtyp her komplexere Anwen-
dungen wie MPC, Raumregelung und Quartiersmonitoring mit 88,2 bis 88,3 % am schwéchsten.
Aber es gibt auch jeweilige Anwendungen, die im Mittelfeld mit 89,3 bis 89,8 % abschneiden, ob-

wohl deren Komplexitdt augenscheinlich nicht starker unterschiedlich ist, als beispielsweise MPC.

4.3 Anwendungen in Gebdudeenergiesystemen

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Anwendungen auf Basis der vorherigen Metadaten-
extraktion beschrieben. Diese umfassen die Fehler- und Anomalieerkennung in Kapitel 4.3.1, die
Regelung in Kapitel 4.3.2 und die Energiesystemanalyse in Kapitel 4.3.3.

In den meisten Fillen werden Ahnlichkeitswerte der Zeichenketten fiir die Anwendung verwen-
det. Es wurden hierbei sieben verschiedene Ahnlichkeitswerte verwendet, wobei Phonetik nicht
verwendet wurde. Die einzelnen Algorithmen zur Berechnung der Ahnlichkeitswerte ist in Kapitel
2.3.4 beschrieben.
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Abbildung 4.17: Vergleich des F1 Wertes der verschiedenen Anwendungen bei Beriicksichtigung
der Datenstromtypen beim OOM4ABDO Datensatz.

4.3.1 Fehler- und Anomalieerkennung

In der Fehler- und Anomalierkennung wird zuerst die ,Fehler- und Anomalieerkennung bei RLT-
Anlagen“ vorgestellt. Die weiteren Anwendungsfélle sind die ,Fehlererkennung bei Warmeiiber-

tragern“ und ,Aullentemperatursensoren“ und deren Resultate werden im Folgenden vorgestellt.

4.3.1.1 Fehler- und Anomalieerkennung bei raumlufttechnischen Anlagen

Die Ergebnisse der Parameterstudie sind in Tabelle 4.1 dargestellt. Die Hauptanteile sind der Pre-
fix mit 43,6 % und der Longest Common Substring (LCSS) mit 41,8 %. Interessanterweise wird die
Longest Common Subsequence (LCS) nicht mit einbezogen. Die LCS iiberspringt auch Buchstaben
in einer Sequenz, weshalb der LCSS konsequenter die Hierarchie des Datenstromnamens beriick-
sichtigt und deshalb auch einen grollen Anteil betrédgt. Die Editierdistanzen ,Damerau-Levensht-
ein“ und , Optimal String Alignment (OSA)“ werden nicht verwendet, da diese auch die Hierarchie
nicht beriicksichtigen. Eine AHU1 wird von der AHU2 nur durch einen Buchstaben unterschieden,
was bei den Editierdistanzen nur einen Unterschied von 1 ausmacht. Bei LCSS oder Prefix wird die
gesamte Zeichenkette an dieser Stelle unterbrochen. Die Jaro-Winkler-Distanz iiberbewertet den
Anfang einer Zeichenkette [331], die auch den hierarchischen Teil eines Datenstromnamens ent-
hélt. Deshalb wird diese auch in der Konsequenz mit 10,8 % berticksichtigt. Die Cosinus-Distanz
erkennt die Ahnlichkeit von Zeichenketten anhand ihrer Vektoren und der Stellung dieser zueinan-
der. Deshalb kénnen einzelne Buchstaben auch eine hohen Unterschied ausmachen. Die Cosinus-

Distanz flieSt mit einem c; von 3,8 % in die Bewertung ein.

Bei 20 einzuschriankenden Datenstrémen (,, Top 20“), d.h. einer Auswahl von 20 Datenstrémen, die
dem Nutzer zur Auswahl fiir eine RLT-Anlage prasentiert werden, erreichen die Testergebnisse (Ab-
bildung 4.18) eine Sensitivitdt von 100 %. Die Test-Ergebnisse bei Einschrankung der Datenstréme
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Distanz Ci
Jaro-Winkler-Distanz 0.108
Cosinus-Distanz 0.038
Damerau-Levenshtein-Distanz 0.0
Optimal String Alignment (OSA) 0.0

Longest Common Subsequence (LCS) 0.0
Longest Common Substring (LCSS) 0.418
Prefix 0.436

Tabelle 4.1: Anteile ¢; der einzelnen Distanzen fiir die Ahnlichkeitsberechnung von SSCy.;4; bei
raumlufttechnischen Anlagen.

auf 15 (, Top 15“) bzw. auf die richtige Anzahl an zusammengehorigen Datenstromen (, Top n“) lie-
gen 1,04 % bzw. 2,33 % unterhalb der Ergebnisse der Trainingsergebnisse (nicht abgebildet: 98,32 %
bzw. 89,42 %).

Das bedeutet, wenn man einem Nutzer aus 20 Datenstromen auswihlen ldsst, dass in unserem
Datensatz in jedem Fall die richtigen Datenstrome fiir die RLT-Anlage enthalten sind. Eine vorhe-
rige Auswahl der Anzahl der enthaltenen Datenstrome (,Top n“) erscheint nicht sinnvoll zu sein.
Da die Auswahl aus 20 oder 15 Datenstromen keinen groen Unterschied in der Praxis macht, ist

eine Auswahl aus 20 Datenstrémen zu empfehlen.

100.00 97.84

1001

90.23

501

Sensitivitat in %

Top 20 Top 15 Top n

Abbildung 4.18: Ergebnisse bei der Erkennung von zusammengehorigen Datenstromen bei RLT
Anlagen im Testdatensatz.

Eine Alternative um die Datenstrome einer RLT Anlage zu ermitteln wire die Implementierung von
festen Grenzen von SSCiqq bis dahin eine Zuweisung zu einer RLT-Anlage erfolgen kann. Wenn es
allgemein giiltige feste Grenzen gibe, konnten diese die menschliche Arbeit zur direkten Zuwei-
sung aus den Top 20 bzw Top 15 oder Bestimmung von n deutlich reduzieren.

In Abbildung 4.19 sind die jeweiligen Verteilungen und kumulierten Anteile der Grenzen der Ahn-
lichkeiten des maximal noch der zugehorigen RLT-Anlage zugewiesenen Datenstroms (,Max Wahr
Limit“) und der minimal nicht der RLT-Anlage zugewiesenen Datenstroms (,Min Falsch Limit®)
abgebildet. Die Verteilung zeigt eindeutig, dass keine eindeutige Grenze feststellbar ist. Der kumu-
lierte Anteil von ,Min Falsch Limit“ bei /i m < 0,35, was die ungefdhre Grenze fiir ,Max Wahr Limit“
ware, betrédgt tiber 50 %. Das bedeutet, dass die Grenzsetzung von 0,35 auch die Grenze in der Half-

te aller Datenstrome iiberschreiten wiirde. Da die Anzahl der falschen Datenstréme in jedem Fall
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4.3 Anwendungen in Gebdudeenergiesystemen

groBer ist, als die Anzahl der wahren Datenstrome, miissten deutlich mehr Datenstréme manuell
aussortiert werden, als beim Verfahren der manuellen Exploration der festen Anzahl der Top 20

Datenstrome. Deshalb ist eine Anwendung von festen Grenzen nicht sinnvoll fiir die Praxis.

T 1.0
Limit =
% 100 W Max Wahr Limit ‘E‘
Q Min Falsch Limit | ¢ & <
g Q.

50

2 ;
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Abbildung 4.19: Verteilung der Limits des Maximums der wahren Datenstrome (,Max Wahr Limit*“)
bzw. Minimum der falschen Datenstrome (,Min Falsch Limit“) bei allen Daten-

stromen des Trainings- und Testdatensatzes von RLT Anlagen mit den c; aus Ta-
belle 4.1.

4.3.1.2 Fehlererkennung bei Warmeiibertragern

In einem ersten Schritt werden alle Datenstréme (auch z.B. Alarme oder Betriebsmeldungen) von
Wirmeiibertragern betrachtet. Es werden zuerst die gleichen c; der RLT Anlagen aus Kapitel 4.3.1.1
verwendet. Die Ergebnisse der Sensitivitdt sind in Abbildung 4.20 zu sehen. Es ist zu erkennen,

dass die Ergebnisse mit einer Sensitivitdt von 99,3 % fast die Ergebnisse der RLT Anlagen erreichen
(100 %).

99.26

1001 95.46 95.25

501

Sensitivitat in %

Top 60 Top 42 Top n

Abbildung 4.20: Ergebnisse bei der Erkennung von zusammengehoérigen Datenstromen bei
Wirmeiibertragern im Testdatensatz bei Anwendung der c; aus Tabelle E.4.

Die Blocke fiir alle Datenstromtypen sind sehr inhomogen in ihrer Bezeichnung. Deshalb werden
in einem zweiten Schritt nur die Temperaturen eines Warmetibertragers zusammen betrachtet.
Dies verringert sogar die Sensititivéit bei , Top 60“ um geringfiigige 0,36 % (ohne Abbildung). Somit
spielt die Inhomogenitit der Datenstromtypen bei dieser Anwendung nur eine geringe Rolle.
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4.3.1.3 Fehlererkennung bei AuBentemperatursensoren

Da bei AuBentemperatursensoren nur eine Klassifizierung der Eigenschaften ,,Auflen®, , Tempera-
tur” und (,Sensor” bzw. ,Messwert“) stattfindet, wird diese nur in der Klassifizierung in den Kapi-

teln 4.1 und 4.2 untersucht.

4.3.2 Regelung

Im Folgenden werden als Beispiele fiir die Regelung in Energiesystemen die Ergebnisse der Anwen-

dungen , Regelung der Raumtemperatur” und die ,modellpradiktive Regelung“ betrachtet.

4.3.2.1 Regelung der Raumtemperatur

Bei Verwendung der c; aus Stinner u. a. [429] (Tabelle E.5) sind die Ergebnisse im Trainingsdaten-
satz bei zusidtzlicher Nutzung der Datenstrombeschreibung mit 40 % Sensitivitit schlechter als bei

purer Nutzung des Datenstromnamens (100 %).

Die hohen Werte bei Nutzung des Datenstromnamens von 100 % Sensitivitdt werden ebenso in al-
len Féllen im Testdatensatz erreicht Diese Ergebnisse sind unabhéngig von der Nutzung verschie-

dener c¢; Kombinationen der vorherigen Anwendungsfille.

Die Ergebnisse zeigen, dass die gewahlten c¢; von Stinner u. a. [429] sinnvoll sind, jedoch eine Kon-
zentration auf die Nutzung des Datenstromnamens erfolgen sollte. Die Datenstromnamen ent-
halten die Hierarchie des Datenstroms, die Beschreibungen nicht. Die Hierarchie ist aber in jedem
untersuchten Datensatz auch bei Rdumen im Allgemeinen zu beobachten. Deshalb weisen die Da-

tenstromnamen eine hohere Informationsdichte fiir das Clustern der Raumtemperaturen auf.

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass die automatische Zuweisung von Temperaturen und Soll-
werten mit geringem Personalaufwand erreicht werden kann. Danach kann die Regelqualitit eva-
luiert werden und Fehler im System erkannt werden (z.B. festgesetzte Ventile, zu gering dimensio-

nierte Pumpen etc.).

4.3.2.2 Modellpradiktive Regelung

Bei der ,modellpradiktiven Regelung” wird auf ein Gruppierung der Datenstréme verzichtet. Die
Ergebnisse der Detektion der benétigten Eigenschaften der Metadaten wird in den Kapiteln 4.1 und

4.2 ndher erldutert. Die benotigten Eigenschaften sind im Anhang in Kapitel E.5.5 beschrieben.

4.3.3 Energiesystemanalyse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Energiesystemanalyse vorgestellt. Angefangen wird mit

der kleinsten Einheit eines Quartiersenergiesystems, dem ,Raummonitoring“. Darauf aufbauend
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4.3 Anwendungen in Gebdudeenergiesystemen

wird die , Energieflussanalyse“ und dann das ,,Quartiersmonitoring“ vorgestellt, bei dem Metho-

den aus dem Raummonitoring sowie der Energieflussanalyse kombiniert angewendet werden.

4.3.3.1 Raummonitoring

Beim Raummonitoring kénnen, wie in Abbildung 4.21 dargestellt, in den Top 25 die Datenstréme
zu den einzelnen Raumen mit einer Sensitivitit von bis zu 99,2 % zugeordnet werden. Interessan-
terweise sind die Ergebnisse mit 97,9 % bei den Top 14 nicht deutlich geringer als bei den Top 25.
Ein Raummonitoring kann mit diesen Ergebnissen in wenigen Schritten direkt eingerichtet werden

und kann beispielsweise auch eine automatisierte personalisierte Regelung von Rdumen in Apps
ermoglichen.

1001 99.18 97.94 93.83

501

Sensitivitat in %

Top 25 Top 14 Topn

Abbildung 4.21: Ergebnisse bei der Erkennung von zusammengehorigen Datenstrémen bei Raum-
monitoring im Testdatensatz bei Anwendung der c¢; aus Tabelle E.4.

4.3.3.2 Energieflussanalyse/Topologieerkennung

In Abbildung 4.22 ist das Ergebnis des F1 Wertes, MCC und ECE beim gesamten Datensatz (,, To-
tal“), aller Wasser-Wasser-Verbindungen und aller Luft-Luft-Verbindungen dargestellt. Der F1 Wert
erreicht beim gesamten Datensatz einen Wert von maximal 98,0 %, bei Luft-Luft-Verbindungen er-
reichen diese sogar bis zu 99,1 % F1 Wert. Die Wasser-Wasser-Verbindungen, die auch im Quar-
tiersmonitoring eingesetzt werden, erreichen jedoch nur Werte von bis zu 95,6 %. Der Ridge Klas-
sifizierer erreicht minimal 91,0 % F1 Wert und ist in jedem Fall schlechter als CatBoost Kombina-
tionen.

Der MCC zeigt, dass die Ergebnisse eine gewisse Abhingigkeit von der Verteilung der Klassen exis-
tiert (,Verbunden® und ,nicht verbunden®). Der MCC fiir den gesamten Datensatz erreicht einen
leicht nach unten abweichenden Wert von 95,7 % und die Wasser-Wasser-Verbindungen erreichen

nur einen MCC von 90,7 %. Der Ridge Klassifizierer ist wieder in jedem Fall schlechter als CatBoost
Kombinationen.

Der ECE erreicht bei CatBoost wie bei der Zeitreihenerkennung aus Kapitel 4.2 die niedrigsten Wer-
te. Bei einem Wert von 0,83 % bei allen Temperaturverbindungen erreicht MultiRocket-CatBoost
die besten Ergebnisse. Analog zum F1 Wert und MCC ist der Ridge Klassifizierer in jedem Fall
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schlechter. Es ist auch sichtbar, dass die Wasser-Wasser-Verbindungserkennung schlechter funk-
tioniert wie die Luft-Luft (minimal 1,74 % gegeniiber 0,72 % ECE).

Insgesamt ist die Kombination MultiRocket-CatBoost bei Beriicksichtigung aller relevanten Infor-
mationsqualitidten die beste Losung fiir die Energieflussanalyse. Fiir die Praxis kdnnte somit ei-
ne unabhéngige Verbindungserkennung nur anhand von Temperaturmessdaten genutzt werden,
die die Energiesystemanalyse und automatisierte Erstellung von Sankey-Diagrammen, aber auch
die automatisierte Abbildung topologischer Zusammenhénge in ontologischen Modellen wie Brick
Schema, erleichtern kénnte. Die Eigenschaft , Temperatur” kann vergleichsweise einfach erkannt
werden und somit den Aufwand fiir das Modellieren signifikant senken.
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Abbildung 4.22: Vergleich des F1 Wertes, MCC und ECE bei untersuchten Kombinationen von
Merkmalsextrahierern und Klassifizierern bei unterschiedlichen Mediumskombi-
nationen (Total, Wasser-Wasser, Luft-Luft) bei der Anwendung ,,Energiefluss®.

4.3.3.3 Quartiersmonitoring

Im ersten Schritt werden anhand der Datenstromnamen alle Datenstréme zu Warmeiibertragern
geclustert. In einem zweiten Schritt wird anhand der Zeitreihe tiberpriift, ob Warmeiibertrager hy-
draulisch miteinander verbunden sind.

Wie beim Raummonitoring wird nur der zusammengehorige Beginn des Datenstromnamens be-

trachtet. In allen Auswahlméglichkeiten wird eine Sensitivitdt von 99,1 % erreicht (ohne Abbil-
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dung). Das bedeutet, dass immer die gleiche Anzahl an korrekten Sensoren miteinander verbun-

den wird.

Bei alleinigem Einbeziehen der Vorlauftemperaturen (,Nur VL T“) werden, wie in der Abbildung
4.23 dargestellt, F1 und MCC Werte von 100 % und ein ECE von minimal 0,07 % erreicht. Dies
bedeutet, dass die Vorlauftemperatur alleine ausreicht, um Verbindungen zu 100 % zu erkennen.
Interessanterweise werden die Ergebnisse schlechter je mehr Sensoren einbezogen werden (,,Al-
le T(emperaturen®): F1 99,7 %, MCC 99,3 %, ECE 0,28 %). In Voruntersuchungen war das Ergebnis

besser je mehr Sensoren in den Datensatz integriert wurden [128].

Dies kann darin begriindet sein, dass im Fall der Vorlauftemperatur nur einer von zwei Sensoren
beim Test der fehlerhaften Verbindungen ausgetauscht wird. Im Fall aller Temperaturen und Volu-
menstrome kann der fehlerhafte Sensor in einem der sechs moglichen Datenstrome auftreten, so

dass dies fiir einen Algorithmus schwieriger zu erkennen ist.

Insgesamt erreicht im Schnitt die Kombination MultiRocket-CatBoost die besten Ergebnisse und
sollte auch verwendet werden. Es ist in allen Abbildungen sichtbar, dass die Kombination Multi-

Rocket-Ridge in keinem Fall ein in der Realitdt brauchbares Ergebnis erzielt.

Somit kann gezeigt werden, dass die Vorlauftemperaturen als alleiniger Indikator ausreicht um hy-
draulische Verbindungen innerhalb eines Quartiersenergiemonitorings zu erkennen. MiniRocket-
Ridge oder MultiRocket-CatBoost konnen fiir diesen Anwendungsfall empfohlen werden. Das Clus-
tern der Datenstréme anhand des Namens war erfolgreich, aber es ist trotzdem minimaler Zeitauf-
wand des Personals erforderlich. Fiir groRe Liegenschaften und Quartiere konnte dieser Ansatz
trotzdem eine grolle Erleichterung in der Strukturierung und Analyse unzihliger Energiezéhler

sein.

4.3.4 Zusammenfassung Anwendungen

Es konnten bei fiir unsere Untersuchungen maximale Auswahlmaoglichkeiten fiir Datenstréme in
jeder Anwendung sinnvolle Ergebnisse mit bis zu 100 % Sensivitdt erzielt werden. Auch die Zeitrei-
henerkennung von hydraulischen Verbindungen zwischen technischen Geriten (Topologieerken-
nung) funktionierte mit einem F1-Wert von 95,7 % in einem sinnvollen Bereich. Es ist trotzdem
sichtbar, dass in allen Féllen fiir eine spétere praktische Anwendung der Ergebnisse der Algorith-

men in jedem Fall minimaler menschlicher Einsatz erforderlich bzw. sinnvoll ist.

4.4 Gesamtbewertung Verfahren

Fiir die Gesamtbewertung des Verfahrens wird zuerst die Datenqualitdt in Kapitel 4.4.1 betrach-
tet. Darauf aufbauend werden tibersichtsweise die einzelnen IQ-Kriterien in den Kapiteln 4.4.2 bis
4.4.9 dargestellt. Fiir die Gesamtbewertung des Verfahrens wird in Kapitel 4.4.10 das vollstdndige
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Abbildung 4.23: Vergleich des F1 Wertes, MCC und ECE der untersuchten Kombinationen von
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Merkmalsextrahierern und Klassifizierern bei unterschiedlichen Datentypskom-
binationen (Nur Vorlauftemperatur, Vor- und Riicklauftemperatur und inklusive
Volumenstrom) bei der Anwendung ,,Quartier*.



4.4 Gesamtbewertung Verfahren

Informationsextraktionsverfahren von der automatisierten Erstellung eines Metadatenmodells bis

hin zur Nutzung in den Anwendungen betrachtet.

4.4.1 Bewertung Datenqualitit

Die Datenqualitét aller in dieser Arbeit verwendeten Datensdtze wurde ausreichend tiberpriift. Es
wurden insgesamt drei Datensétze fiir die Metadatenextraktion genutzt: ein zeichenkettenbasier-
ter und zwei zeitreihenbasierte Datensétze. Fiir jede der acht Anwendungen in Energiesystemen

wurde ein eigener Datensatz erstellt und auf seine ausreichende Datenqualitét hin untersucht.

So wurde auf eine Vollstdndigkeit der Datensitze durch eine ausreichende Auflosung der Daten-
aufzeichnung und Handhabung von Liicken geachtet. Es wurde die Singularitdt/Einzigartigkeit al-
ler Datensétze beachtet bzw. diese entsprechend in Trainings- und Testdatensétze unterteilt. Es
wurde mit dem BUDO Schema wdhrend der Dissertation ein passendes Metadatenschema fiir
Energiemonitoring- und Gebdudeautomationsdaten entwickelt und auf einem tiber 140 Geb&dude
fassenden Datensatz angewendet. Diese Benennung bietet die Grundlage fiir die daraufhin erfolg-

ten Analyse der Daten.

4.4.2 Bewertung Genauigkeit

Die Genauigkeit bot beim zeichenkettenbasierten Verfahren keinerlei Informationsgewinn, da sie
immer in einem Bereich von tiber 99 % liegt. Bei einem unilabel-basierten zeitreihenbasiertem Ver-
fahren zeigte die Genauigkeit keinerlei Vorteile gegeniiber der Vollstindigkeit (F1 Wert), Ausgegli-
chenheit (Matthews-Korrelationskoeffizient (MCC)) oder Zuverldssigkeit (ECE). Die biasbehaftete
Genauigkeit bewegte sich entweder im Bereich der Relevanz oder Sensitivitét, die Bestandteil des
F1 Wertes sind. Deshalb ist es nicht empfehlenswert die Genauigkeit als zentrales IQ-Kriterium zu

verwenden.

4.4.3 Bewertung Vollstandigkeit

Der F1 Wert als zentrales IQ-Bewertungskriterium aus der Literatur konnte auch in dieser Arbeit
weitestgehend bestitigt werden. Er erreichte bei Zeichenketten einen Wert von bis zu 96,9 %, aber
bei Zeitreihen auf dem OOM4ABDO Datensatz nur 80,9 %. Jedoch zeigen die Ergebnisse beim Mor-
tar Datensatz, dass auch F1 Werte von 94,3 % theoretisch erreicht werden kénnen.

Die Diskrepanz liegt vor allem an der unterschiedlichen Zusammensetzung der Datenséitze, die
auch in Abbildung 4.26 fiir Anwendungen bestétigt wird, wo die Ergebnisse bei der Zeitreihener-

kennung je nach Anwendung nicht weit voneinander entfernt sind.
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Abbildung 4.24: Vergleich unterschiedlicher IQ Werte bei Anwendung von Zeitreihenklassifizie-
rung, Zeichenkettenklassifizierung. Dies ist eine kompakte Zusammenfassung
bisheriger Ergebnisse innerhalb des IE-Prozesses mit der zusétzlichen Darstellung
der neu berechneten Effektivitét.

4.4.4 Bewertung Ausgeglichenheit

Der Matthews Correlation Coefficient (MCC) liefert bei einem nicht-bindren Klassifizierer, wie er
hier hauptsichlich angewendet wurde, eine gute Ergdnzung zum F1 Wert. Insbesondere der Un-
terschied zwischen MCC und F1 Wert zeigt an, inwieweit die Ergebnisse einer Verzerrung unter-
liegen. Je weniger Klassen vorliegen, desto relevanter wird der MCC im IE-Prozess. Die Ergebnisse
des MCC in Abbildung 4.24 spiegelt bei vielen Klassen in einer Multilabel-Klassifizierung weitest-
gehend die Ergebnisse des F1 Wertes wider. Die aus der Literatur empfohlene Anwendung bei bi-

niren Klassen konnte sich z.B. bei der Energiefluss-Anwendung zeigen.

4.4.5 Bewertung Konformitat

Fiir die bisher noch nicht bewertete IQ-Dimension der Konformitédt wird der Cohens Kappa des
besten Schitzers der Zeitreihenklassifizierung mit dem besten Schétzer der Metadatenextraktion
verglichen. Es werden nur die Datenstrome betrachtet, die sowohl in der Datenqualitit der Zeitrei-
he, aber auch der Metadaten eine ausreichende Qualitdt aufweisen. Wie in Kapitel 3.1.4.4 beschrie-
ben, wird Cohens Kappa mit allen existierenden Kennzeichen und auch nur Paaren von in den

realen Daten und der Vorhersage pro Datenstrom enthaltenen Kennzeichen berechnet.

Abbildung 4.25 zeigt, dass der Ratio sich im Bereich 89 bis 97 % bewegt. Das bedeutet, dass das
mogliche Potential der Algorithmen auf eine korrekte Vorhersage gut genutzt wird. Der einzelne
Cohens Kappa fillt nach Tabelle 3.1 mit 53,4 % nur ,miRig“ aus, was an der geringeren Uber-
einstimmung der Grundgesamtheit liegt. Diese geringere Ubereinstimmung liegt an den unter-
schiedlichen Methoden zur Nutzung der Metadaten. Wahrend bei Nutzung der Zeichenketten ein
Multilabel Verfahren verwendet wurde und mehrere Klassen parallel existieren kénnen, ist fiir die
Nutzung von Zeitreihen diese Unterteilung aufgrund der Nutzung vom Unilabel Verfahren nicht
moglich. Es muss sich fiir eine dominierende Klasse entschieden werden. Der Cohens Kappa von
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91,7 % bei Betrachtung aller Klassen zeigt aber auch, dass insgesamt die nicht vorhandenen Klas-

sen ,fast perfekt“ von beiden Interratern getroffen werden.
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Abbildung 4.25: Vergleich unterschiedlicher Cohens Kappa 1Q-Werte. Es wird das Ratio (Beriick-
sichtigung der unterschiedlichen Grundgesamtheiten) und der eigentliche Co-
hens Kappa dargestellt. Diese werden entweder mit Beriicksichtigung einzelner
Merkmale oder aller Merkmale berechnet.

4.4.6 Bewertung Zuverlassigkeit

Der Expected Calibration Error (ECE) liefert einen guten Indikator, ob auf die interne Vorhersage-
wahrscheinlichkeit eines Klassifizierers zuverladssig vertraut werden kann. Er erreicht nach Abbil-
dung 4.24 Werte von 0,01 bis 3,5 %, die jeweils auch in der Realitdt genutzt werden konnten. Bei

3,5 % ist je nach Nutzung schon eine Grenze erreicht.

Wenn man sich die Ergebnisse der Vorhersagewahrscheinlichkeit im Bereich >95 % und >99 % bei
der Zeitreihenerkennung genauer anschaut, ist sichtbar, dass einzelne Klassen wie binédre Signa-
le nicht auftreten. Einzelne Klassen wie Aullentemperatursensoren konnen zu ca. 49 % mit >99 %
Vorhersagewahrscheinlichkeit bzw. zu ca. 89 % mit >95 % vorhergesagt werden. Insgesamt errei-
chen viele Klassen, die die Eigenschaft ,Temperatur“ besitzen eine Vorhersagewahrscheinlichkeit
von {liber 95 %. Diese Werte ermdglichen auch eine skalierbare Anwendung insbesondere bei tem-

peraturorientierten Anwendungen.

Da der Maximum Calibration Error (MCE) tendenziell in Instanzen auftritt, die sich unterhalb
von 50 % Vorhersagewahrscheinlichkeit liegen, ist der MCE fiir eine Bewertung der Zuverldssigkeit

nicht geeignet.
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4.4.7 Bewertung Generalisierbarkeit

Bei der Generalisierbarkeit muss zwischen dem zeichenkettenbasierten Verfahren und dem zeitrei-

henbasiertem Verfahren unterschieden werden.

Das zeitreihenbasierte Verfahren ist immer generalisiert anwendbar, jedoch muss betrachtet wer-
den, ob fiir die Anwendung die erforderlichen Metadaten extrahiert werden kdnnen. So werden
Signale, die Werte von 0 bis 1 oder 0 bis 100 aufweisen (z.B. Betriebsmeldungen oder Klappenstel-
lungen) von jedem zeitreihenbasierten Verfahren nicht gut unterschieden. Insbesondere, wenn die
Signale nicht gesetzt werden, wie Heizfreigaben im Sommer, kann die Zeitreihe nicht genutzt wer-
den. Jedoch wurden z.B. Temperaturen wie die Aullentemperatur sehr gut erkannt und kénnen

auch in einem skalierbaren Mal3stab eingesetzt werden.

Das zeichenkettenbasierte Verfahren konnte skalierbar einen F1 Wert und MCC von bis zu 93 % er-
reichen, aber im Durchschnitt nur Werte von 82 bis 84 %. Dies reicht noch nicht fiir einen vollkom-
men skalierbaren Einsatz, aber insbesondere durch den Einsatz von LLM kénnte der Wert noch
stark steigen und ist nicht mehr weit von einem realen Einsatz im Rahmen der menschlichen Feh-

lerquote (1 bis 15 %) entfernt.

4.4.8 Bewertung Operationalisierbarkeit

Bei der Operationalisierbarkeit wird die Fahigkeit eines Verfahrens bewertet, wie Anwendungen

mithilfe der Informationextraktion unterstiitzt werden konnen.

Abbildung 4.26 zeigt die Ergebnisse anhand der Zeitreihenerkennung des Mortar-Datensatzes, des
OOM4ABDO Datensatzes und Nutzung der Metadatenextraktion anhand der Metadaten des
OOMA4ABDO Datensatzes. Zusétzlich sind die Ergebnisse des Clusterns innerhalb der Anwendun-
gen aufgefiihrt. Die Ergebnisse des Mortar-Datensatzes werden als hochstmogliche Erkennung als

VergleichsmalRstab aufgefiihrt.

Es ist sichtbar, dass das Clustern in den Anwendungen fast iiberall 100 % IQ-Wert erreicht. Es ist
auch sichtbar, dass in allen Fallen die Metadatenextraktion auf Basis der Zeichenketten gegeniiber

der Zeitreihenerkennung die besseren Ergebnisse erzielt auf dem OOM4ABDO Datensatz.

4.4.9 Bewertung Effektivitat

Die Ergebnisse der Effektivitdt (Methode siehe Kapitel 3.1.4.8) wurden bis jetzt noch nicht beschrie-
ben. Die Berechnung der Effektivitidt besteht aus zwei Teilen: den Vergleich mit Basis-Ergebnissen
und die Varianz der erzeugten Ergebnisse bei mehreren Durchldufen. Die Effektivitdt wird in die-
sem Beispiel anhand des F1 Wertes der Algorithmen berechnet und in % ausgedriickt. Abbildung
4.24 zeigt auch die Darstellung der Effektivitét (Eff).
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Abbildung 4.26: Vergleich unterschiedlicher IQ Werte bei unterschiedlichen Anwendungen bei An-
wendung von Zeitreihenklassifizierung, Metadatenextraktion und der Zuordnung
innerhalb der Anwendung. Dies ist eine kompakte Zusammenfassung bisheriger
Ergebnisse innerhalb des IE-Prozesses.

Interessanterweise ist die Effektivitdt beim Zeichenketten Algorithmus (9,3 %) um einen Faktor 5
besser als bei Anwendung des Mortar Datensatzes (1,73 %) und dieser wiederum um den Faktor
13 grofer als der bei Anwendung des OOM4ABDO Datensatzes. Das liegt darin begriindet, dass
das IQ-Kriterium der Effektivitét starker auf Verbesserungen gegentiiber einer Basis reagiert, da der
vergleichende Faktor des Informationsgewinns gegeniiber einer Basis IGporm hoher ist als die Be-

riicksichtigung seiner Abweichungen bei mehreren Durchldufen.

4.4.10 Bewertung Gesamtverfahren von Rohdaten zu Anwendung

Bei der Bewertung des Gesamtverfahrens werden die Ergebnisse der Metadatenextraktion und der

Zeitreihenklassifizierung mit den Ergebnissen der Anwendungserkennung kombiniert.

Abbildung 4.27 zeigt die Ergebnisse der gesamten IE-Kette, indem die Ergebnisse der Anwendung
mit dem jeweiligen Klassifizierungsansatz in der IE-Kette multipliziert werden. Die gesamte Kette
darf nur eine Fehlerrate von maximal 15 % besitzen (abgeschétztes Maximum der menschlichen
Fehlerquote im technischen Bereich [166, 241, 264, 293, 349]).

Jede Anwendung erreicht eine Fehlerquote von sogar maximal 7,5 % insbesondere bei der Meta-
datenextraktion durch Zeichenketten, die in jedem Fall die Erkennung durch die Zeitreihen im
OOM4ABDO Datensatz iiberragt. Die Zeitreihenerkennung erreicht dagegen teilweise knapp kei-
ne 10 % Fehlerquote.
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Abbildung 4.27: Vergleich unterschiedlicher IQ Werte bei unterschiedlichen Anwendungen bei An-
wendung von Zeitreihenklassifizierung, Metadatenextraktion und der Zuordnung
innerhalb der Anwendung. Dies ist die kennzahltechnische Abbildung der gesam-
ten IE-Kette.

5 Diskussion

Diese Dissertation zeigt eine Methode auf, wie anhand eines Informationsextraktionsprozesses
(IE-Prozess) die Metadaten von Datenstromen aus Energiesystemen extrahiert werden kénnen. Bei
diesem Prozess werden Zeichenketten und Zeitreihen als Datenquellen genutzt, so dass acht ver-
schiedene Anwendungen anschliefSend durchgefiihrt werden kdonnten. Es wurden fiir die Nutzung
der Zeichenketten und Zeitreihen jeweils Algorithmen entwickelt bzw. ausgewihlt, die bisher noch
nicht fiir Metadatenextraktion in Energiesystemen genutzt wurden. Die Methoden wurden fiir die
Zeichenketten auf insgesamt fiinf unterschiedlichen Datensédtzen aus dem Projekt OOM4ABDO
basierend auf vier verschiedenen Systematiken fiir Anlagenkennzeichnungsschliissel (AKS) getes-
tet. Diese fiinf Datensétze bildeten die Daten aus der Gebdudeautomation und Energiemonitoring
von knapp 150 Gebduden ab. Fiir die Zeitreihe wurden zwei Datensétze ausgewdhlt (Mortar und
OOM4ABDO), die jeweils tiber 100 Gebdude abbilden. Somit wurde auf einer groBen Datenbasis
anhand von Informationsqualitdtskriterien bewiesen, inwiefern der Informationsextraktionspro-
zess in der Lage ist, die bendtigten Metadaten fiir die untersuchten Anwendungen zu erzielen. Es
wurden acht Anwendungen aus den Bereichen Regelung, Fehler- und Anomalieerkennung und
Energiesystemanalyse betrachtet. Fiir jede der Anwendungen wurde ein eigener Datensatz aus
dem OOM4ABDO Datensatz erstellt. Jede Anwendung erhielt ein Verfahren auf Basis der Zeichen-

ketten oder Zeitreihen, um eine Verbindung zu einzelnen Einheiten wie einem Raum herzustellen.

Es wurden acht verschiedene Informationsqualitétskriterien (IQ-Kriterien) betrachtet, wovon zwei
Kriterien gesondert fiir diese Dissertation formell entwickelt wurden (Operationalisierbarkeit und
Effektivitat).
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5.1 Einordnung Informationsqualitatkriterien

Es gibt bei den Informationsqualititskriterien mehrere Ziele, die betrachtet werden miissen. In Ka-
pitel 4.4 wurde ein Uberblick iiber die quantitativen Ergebnisse der IQ-Kriterien des IE-Prozesses

gegeben.

Es sollte insgesamt eine Fehlerquote von héchstens 10 % erreicht werden, um der maximalen
menschlichen Fehlerquote [241] zu entsprechen. Uber den gesamten Informationextraktionspro-
zess von der Datenvorbereitung, Merkmalsextraktion tiber die Klassifizierung und der Gruppie-
rung anhand von Anwendungen in Energiesystemen wird in allen acht Anwendungen ein realer
Wert unterhalb von 15 % bzw. sogar unter 10 % Fehlerquote erreicht. Das bedeutet, dass die Infor-
mationsextraktion zwar fehlerhaft ist, aber noch innerhalb des menschlichen Fehlerbereichs. Da
auf Fehler bei der Informationsextraktion auch Fehler bei der Wissensgenerierung folgen, muss

der initiale IE-Prozess moglichst wenige Fehler enthalten.

Es konnte grundsitzlich gezeigt werden, dass mit mehr Daten und Merkmalen bessere Ergebnisse
nach Informationsqualitétskriterien erzielt werden kénnen. Es ist aber auch sichtbar, dass praxis-
bezogen ausgewidhlt werden muss, wie viel Zeitaufwand in die Aufbereitung von Daten investiert
werden soll. Je nach Methode sind hierbei deutlich weniger Daten (ca. 3 %) erforderlich als die 10 %,

die in der Literatur als Minimum erachtet werden [468].

Die verwendeten Verfahren erfordern ein unterschiedliches Niveau der manuellen Arbeit. Wéh-
rend Zeitreihen skalierbar auf jedes neue Gebdude und jeden Betreiber angewendet werden kon-
nen, miissen zeichenkettenbasierte Verfahren an das verwendete Schema des jeweiligen Betreiber
angepasst werden. Das zeichenkettenbasierte Verfahren konnte im fiir die manuelle Arbeit ein-
facheren Verfahren ca. 91 % und das kompliziertere Verfahren bis zu 97 % F1-Wert erreichen ge-
geniiber 70 % des Verfahrens, das den Stand der Technik abbildet. In der Literatur wurde hier fiir
einen dhnlich herausfordernden Datensatz ein Ergebnis von bis zu 95 % erzielt. Somit konnte der

Literaturwert tiberboten werden.

Das zeitreihenbasierte Verfahren konnte auf einem allgemeinen Mortar-Datensatz als Referenz bis
zu 90 % F1-Wert und auf dem speziellen Datensatz aus dem OOM4ABDO-Projekt bis zu 81 % er-
reichen. Beide Ergebnisse sind im Bereich der Algorithmen aus der Literatur, die hier bei dhnlich
komplexer Aufgabe maximal 89 % F1-Wert erreicht haben. Der OOM4ABDO-Datensatz enthilt je-
doch im Allgemeinen auch im Vergleich zur Referenz mehr schwer zu erkennende binére Signale
wie ,ein/aus“. Eingeschrankt auf die fiir die Anwendung erforderlichen Metadaten erhoht sich der
F1-Wert bei der Referenz auf 94 % bzw. 90 % fiir den OOM4ABDO-Datensatz. Die fiir die Anwen-
dungen erforderlichen Metadaten konnten somit im Median bis zu 4 % besser erkannt werden als

allgemein die Metadaten.

Das bedeutet, dass eine allgemeine Betrachtung der 1Q-Kriterien nicht als sinnvoll erachtet wird,
sondern die Betrachtung immer auch im Rahmen der Operationalisierbarkeit mithilfe der in dieser
Arbeit hergeleiteten operationalisierten Bewertung erfolgen sollte. So wird der Fokus auf die auch
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tatsdchlich benétigten Metadaten gelegt. Einzelne Klassengruppen wie z.B. Temperaturen konnen
auch bei insgesamt nicht zufrieden stellenden Ergebnissen richtig erkannt werden. Der hier vorge-
schlagene Ansatz fiir die Analyse von Metadaten von Anwendungen bewertet jede Metadatenklasse
gleich. So kdnnten Parameter fiir die Wichtigkeit von einzelnen Metadatenklassen die Ergebnisse

noch genauer an die Anforderungen der Anwendungen anpassen.

Es ist auch aufgedeckt worden, dass einzelne Informationsqualitdtskriterien nicht sinnvoll sind

weiter zu betrachten, so wie allgemein die Genauigkeit, insbesondere bei Multilabel Verfahren.

5.2 Einordnung Metaextraktionsalgorithmen

Es wurde initial {iberpriift, welche Metadaten fiir Datenstrome in Energiesystemen in Gebduden
und Quartieren vorhanden sind. So wurde ein Datensatz von ca. 150 Gebduden mit allen einzelnen
enthaltenen Metadaten iibersetzt und analysiert. Es wurde im Rahmen der Dissertation das BUDO
Schema entwickelt und angewendet fiir die skalierbare Anwendung von Metadaten als Anlagen-
kennzeichnungsschliissel (AKS) in Energiesystemen von Gebduden und Quartieren. Auch wurden
Kennzahlen fiir die Datensitze entwickelt, die deren Komplexitdt und Informationsgehalt bewer-

ten konnen.

Es wurde fiir die Zeitreihenerkennung eine Unterart der Rocket-Algorithmen (MultiRocket) auf Ba-
sis von CNN in die Machine Learning-Bibliothek ,sktime“ eingebracht und ein auf Basis von Num-
Py Arrays basierender schneller klassischer Merkmalsextraktionsalgorithmus (TSFast) entwickelt.
TSFast hat die existierenden klassischen Merkmalsextraktionsverfahren fiir Zeitreihen verbunden
und mit eigenen Merkmalen erweitert, insbesondere fiir multivariate Zeitreihen. Es konnte zwar
gezeigt werden, dass TSFast bessere Ergebnisse liefert als der Referenz-Algorithmus TSFresh, er
konnte aber die Rocket-Familie nicht iiberbieten. Auch konnte keine Dominanz von wdéchentlich,
monatlich oder jahrlich extrahierten Merkmalen ermittelt werden. Somit kann keine Aussage dar-
tiber getroffen werden, welches temporale Betriebsverhalten fiir die Modellbildung entscheidend
ist. Es kann davon ausgegangen werden, dass alle Bereiche dhnlich wichtig sind, je nachdem wel-

che Klassen genutzt werden.

TSFast bietet aber fiir die Realitit eine Alternative zu komplexen KNN Architekturen, die hohe Re-
chenleistungen erfordern. So kann in der schnellsten Variante der gesamte Datensatz innerhalb
von wenigen Sekunden klassifiziert werden, nur mit wenigen Prozenten unterhalb der Ergebnis-
se der besten Algorithmen. Insbesondere, wenn eine manuelle, menschliche Uberpriifung der Al-
gorithmen z.B. im Rahmen von Human-in-the-loop stattfindet, konnen besser interpretierbare
Merkmale eine Hilfe fiir den Menschen sein. Im Laufe der Arbeit zeigten beispielsweise die Rocket-

Algorithmen Probleme bei der Interpretierbarkeit, die TSFast nicht hitte.

Als Klassifizierungsalgorithmus konnten sich CatBoost fiir beide Verfahren (Zeichenkette und Zeit-

reihe) und der RidgeClassifier mit zusétzlichem Isolationsbaum fiir die Zeitreihe durchsetzen. Dies
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kénnte ein Ansatzpunkt fiir die zukiinftige Weiterentwicklung der Nutzung der Rocket-Algorithmen

liefern, die aktuell nur standardm&Rig mit RidgeClassifier ohne Isolationsbaum genutzt werden.

Fiir die Zeichenkette konnte sich zeigen, dass die blockweise Betrachtung von Blécken auf dem
gleichen Datensatz bessere Ergebnisse erzielt als die gesamtheitliche Betrachtung aller Blocke ei-
nes Datenstroms. Die Unterschiede waren jedoch nicht sehr hoch und bei schemaiibergreifendem
Lernen war die gesamtheitliche Betrachtung sinnvoller, die vor allem von den weiteren entwickel-

ten Merkmalen aus GAS-typischen Eigenschaften profitiert.

Im Rahmen der Dissertation wurden Algorithmen zur Normalisierung auf Basis von Komposita,
Synonymen und Korrektur falsch geschriebener Worter entwickelt, die in der Theorie bessere Er-
gebnisse der Normalisierung erzielten (z.B. eine hohere Trefferquote bei der Trennung von Kom-
posita). Aber in der realen Anwendung auf den genutzten Daten erzielten aber alle Normalisie-
rungsverfahren keine Verbesserung der Ergebnisse. Auch eine Einschrankung der Datensétze auf
hiufiger vorkommende Blocke oder Kennzeichen fiihrte nicht zu verbesserten Ergebnissen. Des
weiteren konnte keine grof3e Korrelation von der Komplexitdt der Datensédtze und den Ergebnissen
der Algorithmen festgestellt werden. Einzig die genutzte Klassenanzahl hatte einen Einfluss auf das
Ergebnis. Dies ist ein iiberraschendes Ergebnis, da die Literatur tendenziell bessere Ergebnisse bei

weniger komplexen Machine Learning Aufgaben erwartet.

Das zeichenkettenbasierte Verfahren ist durch die nétige Anpassung an jedes Anlagenkennzeich-
nungssystem (AKS) deutlich personalaufwéndiger als das zeitreihenbasierte Verfahren, kann aber
auch deutlich mehr Metadaten extrahieren. So kdnnen in Zeichenketten auch hierarchische In-
formationen enthalten sein, um welchen Anlagentyp es sich handelt oder auch mehr Signalty-
peigenschaften sichtbar sein. Ein zeitreihenbasiertes Verfahren konnte diese Eigenschaften nur
durch stufenweises Herantasten an den schlussendlichen Typ erreichen (z.B. zuerst die Eigen-
schaft ,Zuluft-Temperatur und dann darauf aufbauend die Eigenschaft ,RLT-Anlage“) und nur
in einem weiteren Verfahren die spezifische Anlage. Jede Stufe wiirde aber eine eigene Fehlerquote
in das Verfahren einbringen, die sich bei mehreren gekoppelten Verfahren exponentiell auswirkt,
weshalb diese gekoppelten Metadatenextraktionsverfahren in der Realitdt nur mit grof3er Vorsicht
anwendbar sind. Diese Koppelung, um mit der Zeitreihenklassifizierung z.B. den exakten Anlagen-
typen zu bestimmen, ist zwar schon im Rahmen der wissenschaftlichen Tétigkeit des Autors fiir die
Unterscheidung zwischen zwei Anlagentypen entstanden, aber bleibt fiir eine gré6Bere Anzahl an

Anlagentypen weiterhin eine grolle Herausforderung.

Bei einer Weiterentwicklung der zeitreihenbasierten Verfahren und gré8eren Datensétzen hat die-
ses Verfahren in Zukunft fiir die Praxis ein gréReres Potential genutzt zu werden, da hier keinerlei
zusdtzlicher manueller Aufwand zum Trainieren erforderlich ist. Fiir grole Gebdudebetreiber, die
tiberall konsequent ein einheitliches AKS verwenden, konnen beide zeichenkettenbasierte Verfah-
ren verwendet werden. Hierbei kann das eigentlich personalaufwindigere Verfahren (,,blockwei-
se“), wobei alle Blocke einzeln benannt werden miissen, durch den deutlich geringeren bendtig-

ten Trainingsanteil und die gleichzeitig besseren Ergebnissen als sinnvoller erachtet werden. Die
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Nutzung von passenden GAS-basierten Datensédtzen zum Training von Large Language Modellen
konnte hier die Ergebnisse von beiden Verfahren positiv beeinflussen, wobei nicht zu erwarten ist,

dass die Zuweisung aller Blécke (also personalintensivere Verfahren) besser abschneidet.

5.3 Einordnung Anwendungen

Es wurden insgesamt acht Anwendungen hauptsédchlich aus thermischen Energiesystemen in Ge-
bduden und Quartieren betrachtet. Diese umfassten die , Fehler- und Anomalieerkennung bei raum-
lufttechnischen Anlagen®, ,bei Warmeiibertragern®, und ,bei Aullentemperatursensoren®, sowie
die ,,PID Regelung der Raumtemperatur®, die ,Modellpridiktive Regelung®, das ,Raummonito-
ring*, die ,Energieflussanalyse und Topologieerkennung“ und das ,Quartiersmonitoring*“. Fiir jede
Anwendung wurde ein eigenes Verfahren zum Zusammenfiihren der Datenstrome zu einer Einheit

(z.B. RLT-Anlage, Warmeiibertrager oder Raum) entwickelt.

Fiir zwei Verfahren (Topologieerkennung und Quartiersmonitoring) wurden zeitreihenbasierte Ver-
fahren verwendet. Soweit dem Autor bekannt, wurde fiir die Topologieerkennung bzw. Relations-
interferenz das erste Mal ein mediumsiibergreifendes Verfahren von Wasser-Wasser, Wasser-Luft,
Luft-Wasser und Luft-Luft-Verbindungen verwendet. Es konnten F1 Werte fiir die Verbindungser-
kennung je nach Mediumskombination von 95,6 % bis 99,1 % erreicht werden. Der universelle An-
satz ohne explizite Betrachtung der Mediumskombination konnte 97,7 % F1 Wert erreichen. Das
bedeutet, dass nur 2,3 % fiir eine perfekte Klassifizierung fehlen, was insbesondere den mensch-
lichen Aufwand fiir die Verbindungserkennung deutlich senken kann. In der Literatur wurde fiir
einen Ansatz, der nur Luft als Medium verwendet hatte, nur Ergebnisse von bis zu 94 % erreicht,

wihrend in dieser Arbeit die 99,1 % erzielt wurde.

Fiir die restlichen sechs Anwendungen wurden Verfahren verwendet, die auf einer Ahnlichkeit von
Zeichenketten basieren und sehr gute Ergebnisse mit Sensitivitdten von in den meisten Fillen bis
zu 100 % zeigten. In jeder Anwendung konnte der benétigte menschliche Aufwand stark reduziert
werden, da in GAS-Systemen iiberwiegend hierarchisch benannt wird. Die Clustering-Verfahren
miissten fiir eine weitere Anwendung stiarker mit praxisnahen Auswahl-Verfahren gekoppelt wer-
den, um den bendétigten menschlichen Aufwand weiter zu reduzieren. Aber eine feste Grenze wie
»es existiert immer nur eine Temperaturmessung im Raum® war hierbei nicht sinnvoll, da auch

Rdume existieren, die mehrere Temperaturmessungen aufweisen (z.B. ein Veranstaltungssaal).

Jede der Anwendungen zielt auf einen Teil der grofiten Energienutzungen in thermischen Ener-
giesystemen ab. Diese Arbeit konnte zeigen, dass die Informationsextraktion in diesem Ansatz nur

noch wenige menschliche Eingaben bendtigt, um die Anwendungen direkt zu unterstiitzen.

Abbildung 5.1 zeigt die Einordnung der Einsparpotentiale menschlicher Arbeit und das Einsatzpo-
tential der Verfahren fiir reale Prozesse in Unternehmen. Ein Prozess von der Bereitstellung einer

Datenstromliste {iber deren Aufbereitung und der automatischen Anwendung wird dargestellt.
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5.3 Einordnung Anwendungen

Die Aufbereitung der Daten wird durch die hier vorgestellten Verfahren sehr gut unterstiitzt, auch
die automatische Anwendung wird gut geférdert, fiihrt aber zu einer erhéhten Fehlereinbringung
in die Anwendungen. Insgesamt ist die Anwendbarkeit abhingig von dem Quotienten aus mégli-
cher Energieeinsparung zum bendétigten manuellen Aufwand zur Aufbereitung der Daten. Wenn
nur wenige Datenstrome fiir eine potentiell hohe Energieeinsparung manuell zusammengebracht
werden miissen, so ist ein automatisiertes Verfahren nicht sinnvoll einzusetzen. Dieses wiirde im
Vergleich zum menschlichen Einsatz zu viele Fehler einbauen und somit nicht das volle Energie-
einsparpotential ausschopfen. Bei der Identifikation von vielen Datenstromen fiir eine niedrige
Energieeinsparung muss ein Einsatz von automatisierten Verfahren im Bezug auf seine Wirtschaft-
lichkeit betrachtet werden. So ist die Einbringung von Entropie bzw. Stérgrofen in die Regelung
durch die eventuell fehlerhafte Zuweisung von Metadaten ein Risiko fiir die automatisierte Nut-
zung eines Metaextraktionsverfahrens fiir energieeinsparende Anwendungen. Schlussendlich exis-

tiert sogar ein Risiko fiir die Steigerung des Energieverbrauchs.

Die Fehler- und Anomalieerkennung wird insgesamt gut unterstiitzt, da hier nur Analysefunktio-
nen betrachtet werden, aber auch insgesamt viele Datenstrome fiir ein je Anlage automatisiert nur
niedriges bis mittleres Einsparpotential zusammengefiihrt werden miissen. Auentemperaturen
werden hervorragend erkannt, aber es sind in einem einzelnen Gebdude nur wenige Aullentem-
peratursensoren als zentrale Regelungseinginge erforderlich. Somit ist zwar eine potentiell hohe
Energieeinsparung erreichbar, aber der benotigte menschliche Aufwand ist nur sehr gering. Dies
ist bei raumlufttechnischen Anlagen oder Warmeiibertragern anders, die jeweils deutlich mehr

Datenstrome umfassen, aber pro Anlage nur ein tendenziell geringes Einsparpotential besitzen.

Bei der Regelung ist der automatisierte Einsatz der Algorithmen fraglich. Es miissen zwar viele Da-
tenstrome einzeln zusammengebracht werden, aber eine fehlerhafte Kombination von Mess- und
Sollwerten hat ein hohes Potential die technischen Anlagen zu gefdhrden. Insbesondere bei der
modellpréddiktiven Regelung werden bei Betrachtung der Gebdudeebene nur wenige Datenstréme
bendtigt und es existiert ein hoher Einfluss auf den Energieeinsatz. Somit kann hier ein manuelles
Verfahren sehr viel sinnvoller eingesetzt werden. Die Bewertung des Einsatzpotentials ist hierbei
abhingig von der Ebene des Einsatzes der modellprddiktiven Regelung. Bei der direkten Verteilung
der Energie besteht ein hoheres Einsatzpotential als bei der Bereitstellung der Energie. Bei Anwen-
dung z.B. auf Raumebene existiert wiederum ein h6heres Einsatzpotential fiir die in dieser Arbeit
vorgestellten Algorithmen, da das Energieeinsparpotential je Raum niedrig ist und die bendtigten
Datenstrome viele sind. Beim Energiesystem selbst sind abermals nur Analysefunktionen erforder-
lich und deren Zusammenbringung kann aufgrund von entweder nicht existierenden, fehlerhaften
bzw. schwierig aufzubereitenden Dokumentationen sehr herausfordernd fiir den menschlichen
Einsatz sein. Hier kann insbesondere bei der Topologieerkennung das hier vorgestellte medium-

sunabhingige Verfahren eine sinnvolle Aufbereitungsart darstellen.

Das Abgleichen der theoretisch zu verwendeten Metadaten und der praktisch im Datensatz aus
dem Projekt OOM4ABDO enthaltenen Metadaten zeigte auf, dass insbesondere bei der Fehler- und
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5 Diskussion

Anomalieerkennung von RLT-Anlagen von 129 theoretisch zu analysierenden Fehlern nur 26 real
mithilfe der in der Gebdudeautomation aufgenommenen Daten analysiert werden konnen. Somit
wurde ein groBer Forschungsbedarf fiir eine realitdtsndhere Untersuchung von Fehlererkennungs-
verfahren identifiziert.

In der aktuellen anwendungsbezogenen Berechnung mit den in den Ergebnissen genutzten Para-
metern werden alle Anwendungen gleich bewertet. Nicht jede Anwendung ist fiir die Zielsetzung
eines Anwendungsportfolios gleich wichtig. Deshalb sollte in Zukunft eine Gewichtung nach Ein-

fluss auf die Ziele des Anwenders erfolgen (z.B. welche Energie- bzw CO,-Einsparung méglich ist).

Bei der Bewertung der Metadatenextraktionsverfahren konnten vor allem Anwendungen nicht
iiberzeugen, die auch Signale im Bereich 0 bis 1 oder 0 bis 100 benétigen. Diese Signale kénnen
Ventil- oder Klappenstellungen, aber auch Betriebsmeldungen umfassen. Diese kénnen von al-
len Metadatenextraktionsverfahren schlecht erkannt werden, wie insbesondere bei der Fehlerer-
kennung in RLT-Anlagen zu sehen ist. Dagegen konnten die Metadaten von Anwendungen, die
hauptsdchlich auf Temperaturen basieren, sehr gut erkannt werden. Das bedeutet, dass fiir diese

Anwendungen der Weg deutlich kleiner ist, um in der Praxis eingesetzt werden zu kénnen.

Fiir die Praxis sollte ein Metadatenextraktionsverfahren in Zukunft immer fiir mehrere Anwendun-
gen bewertet werden und darauf geachtet werden, ob bestimmte, schlecht erkennbare Signaltypen
tatsdchlich fiir die Anwendung relevant sind oder auch ohne diese gute Ergebnisse erzielt werden
kénnen. Methodisch bietet die mediumsunabhéngige Topologieerkennung die Méglichkeit ein ge-
samtes Energiesystem in allen Ebenen zu erfassen, die gréten Verbraucher zu identifizieren und

beispielsweise fiir die Fehlererkennung die originédre Fehlerquelle zu identifizieren.

5.4 Einordnung Gesamtverfahren

Soweit dem Autor bekannt, wurde in dieser Arbeit das ersten Mal ein klassischer Informationsex-
traktionsprozess auf die Metadaten von Gebdudeautomationssystem angewendet. Dieser Informa-
tionsextraktionsverfahren wurde anhand der sieben Ebenen des DFIG-Modells fiir die Datenfusion
betrachtet. Der Fokus der Arbeit lag hierbei auf den Ebenen 0 (Vorverarbeitung) bis Ebene 2 (Kon-
textbewertung). Eine Gefdhrdungsbewertung (Ebene 3) wurde in Kapitel 4.4.10 vorgenommen, um
zu iiberpriifen, welche Anwendungen {iberhaupt automatisch durchgefiihrt werden kénnen. Bei
der Ressourceniiberpriifung (Ebene 4) kann tiberpriift werden, ob den Verfahren mehr Ressour-
cen zur Verfiigung gestellt werden kénnten, um bessere Ergebnisse zu erzielen. Diese Ressourcen
konnten Rechnerleistung, aber auch menschliche Arbeitsleistung umfassen. Jeder der Algorith-
men wiirde wahrscheinlich von mehr Trainingsdaten profitieren, dessen Grenznutzen ist aber be-
grenzt, wie in der Arbeit gezeigt. Ab einer gewissen Menge an Trainingsdaten kdnnten wiederum
fortschrittliche KNN Algorithmen verwendet werden. Insbesondere der sprachenbasierte Ansatz

wiirde von unterschiedlichen ,Sprachen®, also verschiedenen Anlagenkennzeichnungsschliisseln
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5.4 Einordnung Gesamtverfahren
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Abbildung 5.1: Einordnung Gesamtverfahren fiir das Einsparpotential bei menschlichem Einsatz
und Einsatzpotential der Anwendungen im Gesamtverfahren. Regelungsanwen-
dungen sind aufgrund ihrer komplexen Zusammenhinge nur eingeschrinkt an-
wendbar.

(AKS), profitieren. Die Analyse der Datensitze weist darauf hin, dass jeder Datensatz unterschied-
liche Metadaten aufweist, weshalb ein variantenreicher Datensatz mit unterschiedlichen energie-
systemtechnischen Anforderungen helfen wiirde einen allgemeinen, gebdudetibergreifenden An-

satz zur Optimierung der Energiesysteme zu erreichen.

Bei dem zeichenkettenbasierten Verfahren muss untersucht werden, ob aktuellere Large Language
Models wie GPT von OpenAl [341], Claude von Anthropic [21] oder Llama von Meta [445] bessere
Ergebnisse liefern. Die LLM kénnten von den auch in dieser Arbeit genutzten GAS-fokussierten Da-
tensdtzen profitieren. Diese Algorithmen wiirden jedoch voraussichtlich ein vielfaches des Ener-

gieverbrauchs der in dieser Dissertation betrachteten Ansétze benétigen.

In allen Bereichen des IE-Prozesses konnten der Literatur vergleichbare oder bessere Ergebnisse
erzielt werden. Zeitreihen sind eine universelle Quelle fiir die Identifizierung der Metadaten. In
den hier vorliegenden Ergebnissen beim F1-Wert war die Zeitreihenerkennung jeweils im Durch-
schnitt schlechter (~ 90 %) als die Metadatenerkennung anhand der Zeichenketten auf dem glei-
chen Datensatz (95-99 %). Wenn aber nur die Kennzeichen betrachtet wurden, die auch fiir die An-
wendungen relevant sind, ergaben sich auch bei der Zeitreihenerkennung Werte von bis zu 94 %.
Interessanterweise konnte trotz unterschiedlichster Datensdtze selbst beim gebdudeiibergreifen-

dem Versuch der Zeichenketten konsequent ein Ergebnis oberhalb von 80 % erreicht werden.

Folglich kdnnen beide Verfahren die erforderlichen Metadaten-Informationen fiir die meisten An-
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5 Diskussion

wendungen bereitstellen. Obwohl ein 6ffentlich zugénglicher Datensatz (Mortar-Datensatz) ver-
wendet wurde, zeigt die Analyse, dass in der Literatur nicht immer alle Metadaten zur Klassifizie-
rung genutzt wurden, sodass ein quantitativer Vergleich der Zeitreihenanalyse nur qualitativ erfol-
gen kann. Demnach kdnnen mithilfe der Zeitreihenanalyse der Dissertation dhnliche Ergebnisse
erzielt werden, wenn man davon ausgeht, dass mehr Klassen auch zu einem schlechteren Ergeb-
nis fithren. Wie der Nutzer in den Informationsextraktionsprozess besser eingebracht werden kann
(Ebene 5), sollte im Weiteren untersucht werden. Da der Informationsextraktionsprozess die be-
nétigten Nutzereingaben minimieren soll, muss dieser mit dem menschlichen Fehler verglichen

werden.

Es ist fraglich, ob es eine ,allgemeine“ menschliche Fehlergrenze von 10 % existiert oder ob die
Fehlerquote von der Aufgabe abhingig ist. So konnen menschliche Fehlerraten je nach Aufgabe
auch hohere Werte aufweisen [131]. Auch wenn in dieser Arbeit ein Wert aus der Literatur ausge-
wihlt wurde, die der Aufgabe der Zuweisung von Metadaten im Energiesystem am &hnlichsten ist,
kann nicht ausgeschlossen werden, dass Menschen bei dieser Aufgabe auch entweder bessere oder
schlechtere Werte erzielen. Um diese These zu {iberpriifen, miissten Versuche mit Probanden vor-
genommen werden, die genau diese Aufgabe durchfiihren analog wie diese auch vom Autor dieser
Dissertation in van Stiphoudt u. a. [450] als Mitautor fiir die Fehlerimplementierung in Modelica

Modellen demonstriert wurde.

Fiir die Zieliiberpriifung (Ebene 6) ist eine gute Implementierung des IE-Prozesses in die Organisa-
tionsstruktur des durchfithrenden Unternehmens erforderlich. Die Implementierung von Prozes-
sen zur Informationsextraktion in die Organisationsstruktur von Unternehmen kann eine grof3e
Herausforderung sein, die insbesondere in einer konservativen Unternehmensumgebung, die in
der HLK-Industrie oftmals vorzufinden ist, schwierig zu implementieren sein kann. Algorithmisch
liefern die hier vorgestellten Algorithmen gute Leistungen, aber fiir die Implementierung in der
Praxis sind noch viele Schnittstellen erforderlich (z.B. eine einfache Bedienbarkeit mit minimalem
Arbeitsaufwand).

Die Bedienbarkeit der Ausgaben der Algorithmen ist hierbei ein entscheidender Faktor. Der Nutzer
hat fiir die Aufarbeitung der Daten nur wenig Zeit und die Kosten steigen mit der benétigten Exper-
tise der Nutzer. Wenn fiir jeden Datenstrom oder -bestandteil eine einzelne Eingabe erforderlich
ist, so kann ein Algorithmus sein Potential nicht entfalten. Fiir eine skalierbare Anwendung miiss-
ten mehrere Datenstréme sehr schnell gemeinsam bewertet werden kénnen. Hierbei liefern die in
dieser Arbeit betrachteten Algorithmen und Bewertungsmethoden eine sinnvolle Ergdnzung zum
bestehenden Stand der Technik.

Der insgesamte Prozess muss von professionellen Experten des Machine Learnings und der Ge-
bidudeautomation oder technischen Gebdudeausriistung (TGA) begleitet werden. So koénnen zwar
einzelne Aufgaben wie die Ubersetzung von Bldcken von jedem Professionellem in dem Bereich
der TGA durchgefiihrt werden, aber die Steuerung des ganzen Prozesses muss wieder von Exper-
ten des Machine Learning in Absprache mit den jeweiligen Fachpersonen iibernommen werden.
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So muss iiberpriift werden, ob die jeweiligen Anwendungen auch tatsdchlich im Alltag nutzbare

Informationen bzw. Wissen generieren.

6 Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit wurde anhand eines Informationsextraktionsprozesses (IE-Prozess) fiir die Ge-
bdudeautomation gezeigt, dass die erforderlichen Metadaten fiir acht verschiedene Anwendungen
von Energiesystemen anhand von Zeitreihen und Zeichenketten aufbereitet werden kdénnen. Die
Anwendungen sind in den Bereichen ,Fehler- und Anomalieerkennung®, , Regelung“ und ,Ener-
giesystemanalyse“ einzuordnen. Fiir die meisten Anwendungen wurde vormalig entweder keine
oder eine sehr eingeschrinkte Metadatenanalyse vorgenommen. Erstmalig wurde ein mediumsu-
nabhéngiges Verfahren zur Verkniipfung von zwei Temperatursensoren (Topologieerkennung bzw.
Relationsinterferenz) vorgenommen. Insgesamt wurde ein Datensatz aus ca. 150 Gebduden aus
unterschiedlichen Nutzungsbereichen verwendet, das die Nutzbarkeit bei multilingualen und he-
terogenen Gebdudeautomationssystemen gleichermafen skalierbar moglich macht, im Vergleich

zu den meisten bisherigen Ansétzen.

Es wurden unterschiedliche Informationsqualitédtskriterien fiir die Untersuchung verwendet, wo-
bei der erwartete Kalibrierungsfehler (engl. Expected Calibration Error: ECE) das erste Mal im Kon-
text von Klassifizierungen in Energiesystemen verwendet wird und sich als sinnvolle Ergdnzung fiir
die Bewertung der Zuverldssigkeit der Vorhersagen eines Klassifizierers erwiesen hat. Der ECE bie-
tet die Moglichkeit einzelne Teilergebnisse zu verwerten, obwohl das Gesamtergebnis eines Algo-
rithmus nicht fiir eine Praxisanwendung geeignet ist. Nicht jedes Informationsqualitédtskriterium
ist tatsdchlich auch fiir die Anwendung in der Realitét niitzlich, so dass zur Reduzierung des IE-

Prozesses diese Kriterien im Rahmen von Energiedaten nicht weiter betrachtet werden sollten.

Somit konnten alle erforderlichen Aufgaben aus der Fragestellung (Kapitel 2.4) erfolgreich abge-

schlossen werden.

Fiir den Informationsextraktionsprozess wurden die Zeitreihen und Zeichenketten von Datenstro-
men aus Gebdudeautomationssystemen verwendet und analysiert inwiefern die Anwendungen
vom IE-Prozess profitieren konnen. Fiir das Zeitreihenverfahren wurde ein schneller klassischer
Merkmalsextrahierer (TSFast) entwickelt und ein Merkmalsextrahierer auf Basis von Rocket-Algo-
rithmen (MultiRocket) in eine groe Machine Learning Bibliothek fiir Zeitreihenanalyse (sktime)
integriert. Diese Algorithmen besitzen Vorteile aufgrund ihrer zeitlichen und energetischen Effizi-
enz fiir die Fehlererkennung in Energiesystemen. Die extrahierten Merkmale aus TSFast konnen
auch leichter von Menschen verstanden werden. In der Zukunft kénnen solche Algorithmen ins-
besondere die Fehlererkennung in realen Systemen leichter verfiigbar machen.
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6 Fazit und Ausblick

Fiir das Zeichenkettenverfahren wurden zwei unterschiedlich personalintensive Verfahren entwi-
ckelt und aus der natiirlichen Sprache mehrere Merkmale eingebracht (wie z.B. Phonetik). Es wur-
den Verfahren zur Normalisierung eines Datensatzes auf Basis der Trennung von Komposita, Kor-
rektur fehlerhaft geschriebener Worter und Austausch semantisch dhnlicher Worter entwickelt.

Keines dieser Verfahren bot einen Vorteil gegeniiber keiner Normalisierung.

Die zentralen beiden entwickelten Metadatenextraktionsverfahren auf Basis von Zeitreihen und
Zeichenketten unterscheiden sich nicht stark in den Ergebnissen, aber stérker in dem benétigten
Personalaufwand zur Durchfiihrung. Einzelne Anwendungen konnten im gekoppelten Verfahren
(Metadatenextraktion und Clustering-Verfahren) praxistaugliche Ergebnisse erzielen. Insgesamt
konnten fiir sechs der acht Anwendungen im gekoppelten Verfahren Ergebnisse im Bereich des
menschlichen Fehlerbereichs erreicht werden. Die anderen Anwendungen verpassen dieses Ziel

nur sehr knapp.

Fiir die Bewertung des Gesamtverfahrens hin zu den Anwendungen ist die Gesamtfehlerrate ent-
scheidend. Bei einer Fehlerrate von 10 % des IE-Prozesses und einer 10 % Fehlerquote einer Feh-
lererkennung sind bei Kopplung der Ergebnisse nur 81 % der riickgemeldeten Fehler auch reale
Fehler. In der Praxis wiirde solch ein Verfahren wahrscheinlich nicht vollstdndig akzeptiert wer-
den, wenn fast 20 % der gemeldeten Fehler nicht existieren und Fehlalarme sind. Hier wiirde es
dann auf die Prasentation der Fehler ankommen, so dass schnell eine Entscheidung geféllt werden
kann, ob es sich wirklich um einen Fehler handelt. Wie diese Prdsentation praxisnah geschehen

kann, ist weiterhin eine Forschungsliicke.

Nichtsdestotrotz wiirde ein automatisiertes Vorgehen zur Metadatenextraktion Arbeit abnehmen,
da nur ein minimaler einfacher menschlicher Eingriff erforderlich ist, wie das Uberpriifen von Zu-
weisungen. Zukiinftig miissten Versuche mit Probanden durchgefiihrt werden, um die mensch-
liche Fehlerrate und somit die tatsdchlichen Grenzen des IE-Prozesses zu definieren. Erst dann
konnte eine Bewertung von maschinellen Algorithmen in einem fairen Vergleich mit dem Men-
schen stattfinden. Auch darf eine Maschine im Zweifel eine etwas hohere Fehlerrate aufweisen,

wenn Menschen nur noch die Zuweisungen selbst tiberpriifen miissen.

Da die Entwicklung der Kapazitdt des maschinellen Lernens und der verfiigbaren Daten aktuell
einen exponentiellen Verlauf nimmt, ist zu erwarten, dass zum einen bessere Klassifizierungs-
algorithmen, aber auch groflere Datensitze genutzt werden kénnen. Neuartige Klassifizierungs-
algorithmen wie Large Language Models (LLMs) kdnnten fiir zeichenkettenbasierte Verfahren eine
revolutionédre Verdnderung hervorrufen und die aktuell vorhandenen Liicken in der Performanz
und dem benétigen Personalaufwand schliefSen. Aber auch die aktuell stattfindende Normalisie-
rung von Metadaten in Energiesystemen von Gebduden und Quartieren kann die Bereitstellung

von mehr nutzbaren Daten verbessern.

Es ist einfacher, Metadaten direkt bei initialer Erstellung eines Gebdudes oder Quartiers hinzu-
zufiigen. Die Entwicklung des BUDO Schemas als Anlagenkennzeichnungsschliissel (AKS) liefert

hierzu einen Beitrag, wie die Metadaten initial mit aktuell etablierten Prozessen hinterlegt wer-
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den kénnen. Aber auch die Anwendung des BUDO Schemas liefert nicht alle Daten, die fiir alle
Anwendungen erforderlich sind, wie z.B. die Verbindungen zwischen Erzeuger und Verbraucher.
Hier kdonnten pure ontologiebasierte Ansédtze wie das Brick Schema eine Lésung sein. Die Analy-
se der in dieser Arbeit genutzten Metadaten ergab, dass noch eine groe Liicke bei den aktuellen

Metadatenschemata vorhanden ist, die noch geschlossen werden sollte.

Zusitzlich sollte bei theoretischen und realen Anwendungen immer ein Abgleich mit den Meta-
daten von grofleren Datensédtzen aus der Praxis erfolgen. So sollte es von Seiten der Forschung
vermieden werden, Anwendungen an der Praxis vorbei zu entwickeln, wie es in dieser Arbeit bei
RLT-Anlagen aufgedeckt wurde. Hier wurden nur 20 % der Fehlerbilder durch in realen Anlagen
vorhandene Datenstrome vollstdndig unterstiitzt. Fiir die Nutzung ist es erforderlich, dass mehr
Datensédtze aus Energiesystemen in Gebduden und Quartieren international 6ffentlich verfiigbar
gemacht werden, so dass mehrere unterschiedliche regionale Besonderheiten abgedeckt werden
konnen. Trotz hoher Datenschutzanforderungen kénnen auch in der EU mehr Datensétze verof-
fentlicht werden. Die reale Veroffentlichung scheitert oftmals an nicht eingerdumter Zeit am Ende
eines Projektes. Vom Fordergeber von Forschungsprojekten wére es deshalb sinnvoll, die Férde-

rung von Monitoringprojekten mit einer verpflichtenden Verdffentlichung der Daten zu verbinden.

Die Konzentration auf fiir Anwendungen erforderliche Metadaten sollte auch in Zukunft stan-
dardmiRig bei der Auswertung von Algorithmen der Metadatenextraktion erfolgen. Hierfiir liefert
die anwendungsorientierte Bewertung von Informationsqualitdten, die in dieser Arbeit entwickelt
wurde, einen ersten Ansatz. Dieser Ansatz sollte mit weiteren Anwendungen und den erforderli-

chen Metadaten ergénzt werden.

Die hier dargestellten Anwendungen haben ein hohes Potential, den Energieeinsatz in Gebduden
und Quartieren zu senken. Aktuell stellt die Integration dieser Anwendungen in der Praxis ins-
besondere auf Grund der fehlenden und nicht standardisierten Metadaten eine grole Hiirde dar.
Deshalb sollte in Zukunft untersucht werden, ob die entwickelten Ansétze tatsichlich auch die An-
wendungen direkt unterstiitzen bzw. welche menschliche Ergdnzungen erforderlich sind und wie

der Personaleinsatz mithilfe geschickter Eingabe von Daten gesenkt werden kann.
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A Informationsqualitat

A.1 Learning Ability Index (LAI)

Alanne u. Sierla [15] schldgt den Learning Ability Index (LAI) fiir die Bewertung von autonomen
Prozessen in Gebdudeenergiemanagement-Systemen vor. Diese stellt die Fihigkeit eines Smart
Building zu Lernen in den Zusammenhang mit seiner Basis-Fahigkeit. Sie stellen die Gebdudein-
telligenz BI (engl. building intelligence) formal als Summe von verschiedenen KPIs (engl. key per-

formance indicator) in der Zeit wie in Formel A.1 dargestellt dar [14].

BI(t) = f(KPL(?)...KPI, (1)) (A.1)

Allgemeiner kann die Zeit auch als Ausdruck fiir den benétigten Aufwand (Index: ef f fiir engl.
effort) gesehen werden, so verdndert sich die Grundformel der BI zur Formel A.2.

BI(eff) = f(KPL(ef )...KPI,(ef [)) (A.2)

Die Lerngeschwindigkeit LR kann allgemein wie in Formel A.3 als Verdnderung der Gebdudeintel-

ligenz iiber die Zeit definiert werden.

_dBI

LR=—— A3
T (A.3)

Relevanter fiir die Praxis ist die durchschnittliche Lernrate (ALR: engl. average learning rate), die
durch die Differenz einer Basisintelligenz B Ip,. zu seiner Intelligenz nach einem Lernvorgang Blp,s;

im Vergleich zur benétigten Zeit oder Aufwand definiert ist.

Der normalisierte Lernerfolg (NLG: engl. normalized learning gain) basiert auf einem Basiswert,
der auf einem vordefinierten Aufwand (e, f basiert (sieche Formel A.4). Insgesamt wird somit ein

Verhiltnis des realen Ergebnisses zu einem optimalen Basiswert ermittelt.

BIpost _BIpre

NLG =
! " Bliarget — Blpre

(A.4)

Auf die KPIs bezogen, kann der NLG fiir die i-te KPI wie im Folgenden in Formel A.5 beschrieben
berechnet werden. So wird eine KPI berechnet, die mit dem wenigsten Aufwand berechnet wer-

den kann (KPI; . Diese wird als Basis genommen und eine KPI berechnet, die bei unendlichem
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Aufwand bzw. vollem Wissen erreicht werden kann (KPI; ). Diese werden dann mit dem errech-
netem KPI des untersuchten Ansatzes K PI; ins Verhiltnis gesetzt werden. Schlussendlich zeigt der

NLG den Wert an, die ein Ansatz im Vergleich zu seinem idealen Wert erreicht werden kann.

_ KPI;—KPI;g
NLG; = (A.5)
KPI; o —KPI;

Wenn mehrere KPIs genutzt werden, so kann der Gesamt-NLG mithilfe folgender Formel und ver-

schiedenen spezifischen Gewichten der KPIs w; wie folgt berechnet werden:

NLGe,,, =Y w; NLG; (A.6)

n
i=1
Die Gewichte w; miissen insgesamt eine Summe von 1 bilden (3 w; = 1).

Zusitzlich zu den KPIs miissen zusitzlich die Qualitdt (Q € [0,1]) und Diversitat (D € [0,1]) der
verwendeten Datensitze berticksichtigt werden. Dieser wird in einem Erfahrungskoeffizienten X €
[0,1] abgebildet (X = f(Q,D) =L/, D;-Q)).

Der Lernkompetenzindex (LAI: engl. learning ability index) ergibt sich somit zu Formel A.7.
LAL,, =X NLG,,, (A7)

Fiir jeden Schritt in dieser Arbeit wird ein optimaler Basiswert ermittelt, an dem die anderen An-

sitze gemessen werden miissen.

A.2 Herleitung Effektivitat

Der ,Informationsgewinn® IG kann in Formel A.8 ausgedriickt werden [15], wobei I}, €in Infor-

mationsstand ist bei einem Basisalgorithmus und I,os¢ nach Durchfiihrung des IE-Algorithmus.

IG = Ipost - Ibase (A.S)

Die Féhigkeit kann auch als Lernfihigkeit (siehe Kapitel A.1) aufgefasst werden:
LAL,,, = X-NLGe,,, (A.9)

Hierbei ist X ein Korrekturfaktor fiir die initiale Datenqualitdt und Komplexitdt des evaluierten

Datensatzes und NLG,, ,, der normalisierte Lernerfolg als gewichtete normalisierte Summe der In-

Cref

formationsqualitit gegentiber der Basisqualitét I}),5¢, wie in Formel A.10 ausgedriickt.

Thost — 1
IGpomm = post base (A.10)

Ibase
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Die Robustheit wird formell sehr unterschiedlich definiert [142]. Ziel ist immer einen Unterschied
zur Generalisierbarkeit herzustellen [142]. Der Rashomon Effekt sagt aus, dass mehrere Klassifizie-
rer dhnliche Ergebnisse auch aus anderen Perspektiven (anderen Merkmalswichtigkeiten) erzielen
kénnen [62, 171]. Somit kann die Robustheit auch als vergleichbare Ergebnisse der Algorithmen
bei unterschiedlichen Datensédtzen mit der gleichen Aufgabenstellung und Zielsetzung verstanden

werden.

Als Basis wird deshalb die Standardabweichung in einem IQ-Kriterium o1 im Vergleich zum mitt-
leren IQ-Abschneiden des Algorithmus I, als Robustheit Rob wie in Formel A.11 definiert.

1-3.
Rob=—>71 A.11)

IaV
Wenn alle in diesem Abschnitt definierten Formeln in Formel 3.12 fiir die Effektivitidt eingesetzt

werden, ergibt sich folgende Gesamtformel A.12 fiir die Effektivitit:

. (Ipost— Ibase)z ) 1-3-071

Effektivitdt = X (A.12)

Ibase Iav

B Metadatenextraktionsverfahren in Energiesystemen

C Sprachverarbeitung

C.1 Wortfilter

Alle numerischen Werte werden a priori entfernt. Auch alle Worter mit einem numerischen Buch-
staben werden entfernt. Unter diesen Wortern befinden sich sehr viele Worter, die nur fehlerhaft
als Worter erkannt wurden. Fiir den Wortfilter werden alle Worter entfernt, die zwei oder mehr
Buchstaben in GroBschreibung enthalten. Der erste Buchstabe jedes Wortes muss in GroRschrei-
bung auftauchen. Auflerdem werden nur Worter aufgenommen, die nur die deutschen Buchstaben
a-z,A-Z, R, 4, A, 6, O, i, U enthalten.

Alle Worter werden anhand von allen Sonderzeichen getrennt. So werden vom Wortfilter anhand

von Bindestrich zusammengesetzte Worter wie ,Nordrhein-Westfalen® in die Worter ,Nordrhein“
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g 5}

L =

£ 3 S

= g % g 3 g

S =2 N_§ ¢&

on = o= - = g B0

= = 3 g SEL &

8 - g .2 = A

k> < 2 % £E52& %
2 g = A 5228 3
T E g 2 2 SE£8 B
& g z Z5 18e &
[34] RFC, hierarchical clustering 30 SV ZK, ZR Ja
[45] eigene NaN SV 7K Ja
[78] RFC 23 SV ZR, TE Nein
[146] eigene NaN SV ZR Nein
[147] 13 Klassifizierer 8 SV ZR Nein
[152] AdaBoost, Decision Tree, kNN, LDA, 6 Gruppen SV ZR Ja

Logistic, Naive BaJa, RFC (max. 19

Merkmale)
[168] RFC, CNN-Bi-LSTM 20 SV ZR Ja
[189] DTW, EMD, Slope Compare 2 SV /R Nein
[193] SVM, Logistic Regression (LR), RFC, GMM 11 SV ZR Ja
[194] NaN NaN SV ZK Ja
[191] Markov Event Model, EM NaN usv TE Ja
[215] Char-LSTM-CRE CNN, MLP NaN SV 7K Ja
[244] 6 Klassifizierer 2 SV TE Nein
[245] CRE MLP NaN SV 7K Ja
[266] Jaro-Winkler NaN SV ZK Ja
[275] STFT + CNN (STN) NaN SV TE Ja
[286] Cosinus-Ahnlichkeit NaN SV 7K Ja
[298] k-mers, RE SVM, LR 11 SV ZK,ZR Ja
[299] 13 verschiedene Methoden NaN usv ZK Ja
[321] SVM, RFC NaN 8% ZK,ZR Ja
[475] Char-CNN NaN usv ZK Ja
[497] DBSCAN, Fuzzy string matching NaN SV ZK Ja
[17] Auto Encoder NaN SV ZK Nein
[378] XGBoost, als Vergleich: RFC, NN, SVM 44 SV ZR Nein
[467] RoBERTa NaN USV (ME), ZK Ja
SV (Klass)

[56]  gBERT NaN Y% 7K Ja
[316] TSfresh + 7 Klassifizierer NaN SV ZR Ja

Tabelle B.1: Ubersicht tiber alle untersuchten Algorithmen. ZR als Anzahl der Merkmale ist die ge-
samte Zeitreihe. NaN kennzeichnet Werte, die aus den Ansitzen nicht ersichtlich sind.
»ME* ist Merkmalsextraktion, ,Klass“ zeigt die Klassifizierung an.
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C.2 Korpora Statistiken

B =
Eg 8
c b5
Q —
= =)
A —
— =) =
3 = s
= 20 =
:0 T QA L ©
= g 2 ==
— o ﬁ 2 =
g 2SS =3
N L =
20 g ©8
Wikipedia 15,01 Mio 77,46 19,32
Wortschatzportal (Leipzig) 6,27 Mio 72,81
Free German Dictionary 2,15Mio 48,40
Webcrawling 0,73 Mio 78,90 406,74
Normen 0,11 Mio 59,94 2.011,82
Datenstromnamen 0,01 Mio 33,68 18.341,82
Total 15,82 Mio 82,75 19,58

Tabelle C.1: Statistiken der verwendeten Korpora.

und ,Westfalen“ aufgeteilt. Bei der Uberpriifung, ob ein Wort in dem jeweiligen Wortkorpus ent-

halten ist, werden die Worter als Kleinbuchstaben verwendet.

C.2 Korpora Statistiken

In Tabelle C.1 sind die einzelnen Statistiken der Korpora aufgefiihrt. Die Korpora, die insbesonde-

re Inhalte tiber Gebdudeautomation enthalten, haben eine deutlich h6here Wortdichte mit dem

OOMA4ABDO Datensatz. Bis zu 18,3 % aller im Korpus enthaltenen Worter befinden sich auch im

OOM4ABDO Datensatz.

C.3 Synonyme

Im folgenden sind die Synonyme in der Gebdudeautomation aufgelistet:

Plan, Logik, Ausfithrung

e Zustand, Modus, Stufe, Signal

 Sensor, Fiihler, Zdhler, Messer, Messung, Meter, Detektor

» Klasse, Typ, Art

¢ Strom, Stromung, Fluss

Anlage, System, Einrichtung, Gerdt, Teil, Einheit, Technik, Station, Werk, Maschine

Steuerung, Regelung, Betrieb, Funktion, Kontrolle, Anwendung, Folge, Vorgang, Programm,
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Bereich, Fldche, Zone, seitig

 Kreislauf, Verteiler, Teilsystem, Zirkulation, Umlauf, Netz

o Zahl, Nummer, Wert, Objekt

» Parameter, Beiwert, Profil, Vorgabe, (Feld)-Element, Eigenschaften, Kennzeichnung, Register
e Zeit, Dauer

¢ Schalter, Taster

e Masse, Menge

» Anzeige, Ausgabe, Status, Meldung, Tableau

o Anderung, Ubergang

 Evaluierung, Bewertung, Ergebnis, Kalkulation, Berechnung, Analyse
 Speicher, Tank, Behilter

e Mittel, Losung

o Art, Weise

Unklare Synonyme: Werte, Versorgung, Anschluss, Bereich

Die folgenden Zeichenketten werden am Ende eines Wortes zusétzlich als Suffixe verwendet: bare,
bar, keit, en, ung, t, lich, heit, ts, ern, falls, isch, dem, den, ens, ig, et, end. Die folgenden Zeichenket-
ten werden am Anfang eines Wortes zusétzlich als Prefixe verwendet: Be, ge, Ve, An. Die folgende

Zeichenkette wird in der Mitte eines Wortes zuséatzlich als Middlefix verwendet: zu.

C.4 Komposita

Ein grolles Problem bei der Anwendung automatischer Algorithmen fiir die Erkennung von Meta-
daten in Gebduden ist die Sprachabhéngigkeit. So haben beispielsweise Algorithmen, die mit eng-
lischen semantischen Daten gefiittert werden, Schwierigkeiten, deutsche Semantik zu erkennen

und umgekehrt.

In der deutschen Sprache werden hiufig zusammengesetzte Worter verwendet (Komposita). Im
Englischen wird zum Beispiel die Vorlauftemperatur als zwei Worter geschrieben: ,flow tempe-
rature“. Im Deutschen hingegen wird ein Wort verwendet: , Vorlauftemperatur®. Die Komposita
konnen theoretisch beliebig viele Wortbestandteile enthalten, deren Anzahl in der Realitét jedoch
limitiert ist. So kommt das laut Duden langste Wort auf maximal fiinf Wortbestandteile: Aufmerk-
samkeitsdefizit-Hyperaktivitdtsstorung (Aufmerksambkeit|Defizit|Hyper|Aktivitdt|Storung) [205].

Im Folgenden wird ein Ansatz zur Trennung von Komposita auf Basis verschiedener bestehender

Ansétze und eigenen Datensétzen erstellt.
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C.4.1 Wortdatenbank

Wenn einem ein Datensatz aus der Gebdudeautomation vorliegt, so sind viele unterschiedliche
Worter enthalten. Leider werden nicht alle Worter korrekt geschrieben (Typos). Aullerdem wer-
den Abkiirzungen verwendet. Diese konnen aus unterschiedlich vielen Buchstaben bestehen. So
kénnen nur einzelne Buchstaben wie ,, T fiir Temperatur, aber auch ein Teilaspekt des Wortes ver-
wendet werden wie ,, Temp* fiir Temperatur. Um herauszufinden, was ein giiltiges Wort ist, kénnen

Wortdatenbanken herangefiihrt werden.

Die Normen-Datenbank Perinorm [44] (heute Nautos [43]) bietet eine Vielzahl an Standards fiir die
Gebdudeautomation. Mithilfe eines selbstentwickelten Webcrawlers auf Basis von Selenium Web-
driver [406] wurden 229 Normen mithilfe des Suchbegriffs ,Gebdudeautomation identifiziert. Aus
den Dokumenten wurde mithilfe von pdfplumber [419] der Text der Normen extrahiert. Der extra-
hierte Text wird dann in seine Worter tiberfiihrt. Zusétzlich zu eigenen Wortdatenbanken, kénnen

Datenbanken fiir allgemeine deutsche Worter herangezogen werden.

Die Free German Dictionary [404] bietet tiber 2 Millionen verschiedene deutsche Worter und ist
laut eigenen Angaben der groRte deutsche Wortkorpus. Alternativen sind hierbei GermaNet der
Abteilung , Allgemeine Sprachwissenschaft und Computerlinguistik“ der Universitit Tiibingen mit
ungefidhr 121.700 deutschen Komposita [180]. Das Digitale Worterbuch der deutschen Sprache [120]
bietet einen Wortkorpus von 584.000 Eintrdgen. Der Wortkorpus ist jedoch nicht in einem Stiick
herunterladbar. Das Wortschatzportal der Universitit Leipzig [371] begrenzt seine 6ffentlich ver-
fiigharen Wortkorpora auf maximal 1 Millionen Sidtze pro Korpus. Jedoch bietet das Portal ver-
schiedene Korpora, wovon insgesamt 49 verschiedene Korpora verwendet werden. Diese enthalten
jeweils bis zu 1 Millionen Sitze (22,4 GB purer Text). Die verwendeten Korpora basieren hauptsach-
lich auf Texten aus Nachrichten und Wikipedia. Aus diesen Sdtzen werden alle enthaltenen Worter

extrahiert.

Zusétzlich wird ein Datensatz von 121 Standards, Vorschldgen und Normen zur Beschreibung von
Datenstromnamen fiir den Wortkorpus herangefiihrt. Diese stammen aus der Recherche zur Ent-
wicklung des BUDO Schemas und bilden einen kompakten Wortkorpus fiir typische Begriffe der
Gebdudeautomation und -technik. Auflerdem kdnnen alle bei der Recherche zur Entwicklung des
BUDO Schemas heruntergeladenen Dokumente herangefiihrt werden. Dies umfasstinsgesamt 4.924

Dokumente. Auch aus diesen Dokumenten werden alle Worter extrahiert.

Aus allen Wortkorpora wird ein Gesamtkorpora gebildet, der durch eine Vorverarbeitung auf signi-

fikante Worter reduziert wird. Die verwendeten Filter sind im Anhang in Kapitel C.1 dargestellt.

Der Ansatz von Tuggener [447] ist von der Anzahl der nutzbaren Worter anhand des verwende-
ten Arbeitsspeicher begrenzt. Deshalb miissen entweder die Worter begrenzt werden, die in den
Algorithmus zur Erzeugung der n-Gramme gespeist werden oder eine technische Moglichkeit ent-
wickelt werden, wie eine Arbeitsspeicherbegrenzung umgangen werden kann. In Kapitel C.4.2 wird

eine Methode entwickelt, wie diese Herausforderung bewaltigt wird.
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Zusétzlich wird ein Ansatz von repodiac [385] {iberpriift, der einen Ansatz auf Basis von Aho-Corasick-
Zustandsautomaten [12] entwickelt hat. In dieser Dissertation wird dieser Ansatz verwendet und
um weitere Verfahren erweitert. Schlussendlich werden alle drei Ansdtze (Tuggener, repodiac und

Stinner) miteinander verglichen und aus diesen ausgew4hlt.

Die genauen Ansédtze werden in den folgenden Kapiteln C.4.2 (Tuggener), C.4.3 (Repodiac) und

C.4.4 (Stinner) vorgestellt.

C.4.2 Tuggener

Der urspriingliche Ansatz von Tuggener [447] basiert auf der Bewertung von Zeichenketten, ob
diese am Anfang, in der Mitte oder am Ende von Wortern auftauchen. Alle méglichen Zeichenket-
ten eines Wortes werden an den einzelnen Stellen bewertet. Wenn die Wahrscheinlichkeit hoch ist,

dass an dieser Stelle eine Trennung vorhanden ist, dann wird eine Trennung ausgegeben.

Wichtig fiir einen funktionierenden Ansatz ist, dass er nicht mit zu vielen Komposita als Eingangs-
werte trainiert wird. Sonst werden einzelne Worter als in der Mitte zugehorig definiert, obwohl
diese eigenstindige Worter sind. Deshalb wird ein kleiner Datensatz zum Training des Splitters
verwendet. Zusitzlich wird ein grofler Datensatz von technischen Wortern verwendet. Somit wer-
den die technischen Worter im gesamten Datensatz iiberbewertet, was fiir die hier vorliegende

Nutzung sinnvoll ist.

Technisch wurde der urspriingliche Ansatz von Niklaus [335] erweitert, aber der grundlegende Al-
gorithmus blieb gleich. Die Basis von Niklaus [335] wird weiter verwendet. In dieser Dissertation
wurde der grundlegende Algorithmus technisch um eine lokale Datenbank auf Basis von SQLi-
te [184] erweitert. So kann das Problem des benétigten zu grollen Speicherplatzes umgangen wer-

den, da nur Festplattenspeicher verwendet werden muss.

Zusétzlich wurde alternativ eine umfangreiche Nachbearbeitung eingefiihrt, die die Reihenfolge
der Wahrscheinlichkeiten des urspriinglichen Ansatzes von Tuggener verwendet, aber auch alle
anderen Varianten iiberpriift, egal ob ermittelt wurde, ob hier eine tatsdchliche Trennung vorliegt

oder nicht. Die genaue Nacharbeitung wird in Kapitel C.4.4 vorgestellt.

Ein Problem vom Ansatz von Tuggener ist, dass er immer nur an einer Stelle im aktuell verwendeten
Datenblock trennen kann. Dies ist insbesondere problematisch, wenn ein Komposita aus mehr als

zwei Bestandteilen besteht, die auch nicht als zwei Bestandteile im Lexikon bestehen.

C.4.3 Repodiac

Repodiac [385] entwickelte einen Ansatz auf Basis von Aho-Corasack-Zustandsautomaten [12] mit
dem Free German Dictionary [404] als Lexikon. Aho-Corasack-Zustandsautomaten [12] sind bei

Suchpattern von weniger als 20 Zeichen und Suchtexten kleiner als 30 Zeichen schneller als der
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Knuth-Morris-Pratt-Algorithmus [243] als beliebte String-Suchalternative [287]. Der Ansatz von
Repodiac wurde um eine Nachbearbeitung ergidnzt, das Artefakte, die Prefixe sein konnten wie
»Vor-“, ,Durch-“ oder , Ent-“ entsprechend ihren Nachfolgenden Datenblécken zuweist. Aber auch
allgemeine Suffixe wie ,-ung, ,-tion*, ,-schaft“ oder Plural Suffixe wie ,-en“ oder ,-s“ werden als
Artefakte gesondert betrachtet. Auch die Anderung von Vokalen zu Umlauten (z.B. Vogel — Vigel)
bei der Pluralform finden Beachtung bei Artefakten. Der Algorithmus tiberpriift bei jedem Wort,
welche Teilworter in diesem enthalten sind. Dann geht er vom Ende des Wortes aus und iiber-
priift vom kleinsten Treffer von diesem Zeichen ausgehend, ob der Anfang des Wortes sich auch in
vorhandenen Wortern befindet (siehe Grafik C.1). Ersatzweise wird noch tiberpriift, ob sich eine
potentielle Pluralform mit einem Zeichenabstand von eins (z.B. ,s“) im Lexikon befindet. Falls Ar-
tefakte im Algorithmus gefunden werden, so kénnen diese im Nachbearbeitungsprozess den pas-

senden Wortern angefiigt werden.

Pointer
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or

Abbildung C.1: Ablauf der Detektion von Repodiac. Vom letzten Zeichen ausgehend wird jeweils
tiberpriift, ob sich am Ende eines gefundenen Wortes ein neues Wort befindet.

C.4.4 Stinner

Als Basis fiir den hier in der Dissertation verwendeten Algorithmus wird der vorher vorgestellte An-
satz von Repodiac verwendet. Zum einen kann dieser Ansatz sehr viel schneller ausgefiihrt werden
als der Algorithmus von Tuggener (Faktor 10-20x schneller), zum anderen bietet dieser fiir Opti-
mierungen grofleres Potential, da er Wort fiir Wort durchgeht. Auch die Begrenzung von Tuggener
auf zwei Bestandteile von Komposita kann bei der realen Trennung problematisch sein, weshalb

der Ansatz von Repodiac als Basis sinnvoll ist.

Bestandteil des eigenen Algorithmus ist ein Postprocessing, in dem jeder gefundene Datenblock
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nochmal {iberpriift wird, ob er auch giiltig ist, d.h. auch eine Variante eines Wortes im Worterbuch
sein kann. Hierzu wird erst der Datenblock in Rohform untersucht, darauf folgend wird tiberpriift,
ob etwaige Umlaute ausgeschrieben im Wort vorhanden sind (ae — d) oder Umlautverschiebungen
(z.B. Vogel — Vigel) zusammen mit Pluralformen auftreten konnten. Die Besonderheit im Gegen-
satz zum Ansatz von Repodiac ist, dass hier das gesamte Wort direkt betrachtet wird und nicht
nur etwaige Artefakte. So wird in diesem Ansatz auch ein Plural direkt erkannt, wenn er sich noch
nicht im Worterbuch befindet. Auch mittlere Fixe wie ,,zu“ bei ,einzusehen” werden ersetzt und
tiberpriift, ob die Grundform im Worterbuch vorhanden ist. Die Linge der Datenbldcke wird auf
minimal vier Zeichen begrenzt. Dem Algorithmus kénnen aber auch einzelne Worter beigebracht
werden, die unter dieser Grenze liegen (z.B. ,01). Auch kénnen im Teilworter beigebracht werden,
die nicht getrennt werden kénnen bzw. im Kontext keine sinnvollen Worter sind. Insbesondere Ver-
ben kénnen fehlerhaft erkannt werden. Repodiac hat deshalb empfohlen Verben ganz auszuschlie-
Ben, aber dies wiirde insbesondere bei Kurzformen der Verben (,,Ausstrom* fiir ,, ausstromen®) ein
Problem darstellen. Zusitzlich arbeitet der Algorithmus rekursiv und nutzt nach drei Iterationen
in Ausnahmefillen den Algorithmus von Tuggener, falls die Datenblécke nicht getrennt werden

konnen. Die maximale Rekursionsdurchldufe werden pro Wort auf fiinf festgelegt.

In Kapitel C.5 werden die Ergebnisse der Trennung der Komposita auf Basis der vorher vorgestell-
ten Datensidtze beschrieben. Insgesamt konnte in Vorversuchen beim Algorithmus , Stinner” eine
Genauigkeit von bis zu 98,2 % im Gegensatz zum aktuell besten Ansatz mit maximal 82,9 % Genau-

igkeit auf dem Datensatz auf Basis von Normen aus der Gebdudeautomation erreicht werden.

C.5 Ergebnisse Komposita Trennung

In Abbildung C.2 sind die Ergebnisse der Komposita Trennung mit verschiedenen Datensdtzen und
verschiedenen Algorithmen zu sehen. Zuerst werden die Ergebnisse auf dem Datensatz ,Standard
vorgestellt, darauf aufbauend auf dem Datensatz ,,Gebdudeautomation-Normen®. Die Nachbear-
beitung (,nb*) ist immer die in dieser Dissertation entwickelte Nacharbeitung der Ergebnisse des
Algorithmus. Das bedeutet, dass nur jeweils die Algorithmen ohne Nachbearbeitung (,onb*“) dem

jeweiligen Original-Algorithmus entsprechen.

Wie in Grafik C.2 zu sehen ist, fithrte die Nachbearbeitung der Ergebnisse beim Trainingsdatensatz
»Standard“ zu Verbesserungen von bis zu 31 % Genauigkeit (Tuggener (angepasst) - ohne Nach-
bearbeitung im Verhéltnis zu mit Nachbearbeitung). Die Anpassung des Algorithmus von Tugge-
ner mithilfe des in dieser Arbeit entwickelten Auswahlverfahrens von Trennungen im Verhdltnis
zum Originalverfahren war um bis zu 28,3 % Genauigkeit besser (Tuggener (angepasst)-mit Nach-
bearbeitung im Verhiltnis zu Tuggener (original)-mit Nachbearbeitung). Der originale Tuggener-
Ansatz war mit Ergebnissen von 68,8 % Genauigkeit der Algorithmus mit den schlechtesten Ergeb-
nissen. Der von repodiac entwickelte Algorithmus folgte mit Ergebnissen bis zu 91,1 % Genauig-

keit. Der angepasste Tuggener Algorithmus zeigte Ergebnisse bis zu 97,1 % Genauigkeit. Der Algo-
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C.5 Ergebnisse Komposita Trennung

rithmus von Stinner (Kapitel 3.3.5.2.3) zeigte in allen Fillen die besten Ergebnisse mit teils 98,6 %
Genauigkeit. Der Unterschied zum angepassten Tuggener Algorithmus betridgt im Maximum nur
1,5 % Genauigkeit, jedoch wird die Fehlerrate von 2,9 % (angepasster Tuggener) auf 1,4 % (Stinner)
halbiert. Wenn nur die Ergebnisse ohne die in dieser Dissertation entwickelten Nachbearbeitung
betrachtet werden, kann das Ergebnis von maximal 90,9 % beim Stand der Technik (SdT) auf 98,6 %
beim Algorithmus dieser Dissertation gesteigert werden.

Abbildung C.2: Genauigkeit der Ergebnisse des Dokumentensplitters fiir den Datensatz ,Stan-
dard“. ,nb“ steht fiir eine durchgefiihrte Nachbearbeitung, ,,onb“ steht fiir keine
Nachbearbeitung.
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Der Testdatensatz ,Gebdudeautomation-Normen“ bestétigte qualitativ weitestgehend die Ergeb-
nisse des Trainingsdatensatzes , Standard“ (siehe Abbildung C.3). Die Ergebnisse wenn auch der ei-
gene Datensatz als Trainingsdatensatz miteinbezogen wird, sind auch quantitativ mit bis zu 98,2 %
Genauigkeit in einem dhnlichen Bereich wie der Trainingsdatensatz (98,6 %). Dies ist aber ein un-
realistisches Nutzerszenario, denn eine umfangreiche Nachverarbeitung ist bei dem Trennungs-
verfahren nicht sinnvoll, wenn dieses fiir jedes Gebdude einzeln durchgefiihrt werden miisste. Die
Ergebnisse mit der gleichen Nachverarbeitung wie beim Testdatensatz erreicht eine Genauigkeit
von 93,2 %. Interessant ist hierbei, dass der originale Tuggener-Ansatz und der Ansatz von repo-
diac ca. 10 % schlechter abschneiden als auf dem Trainingsdatensatz. Der Unterschied zwischen
angepasstem Tuggener-Ansatz und dem Stinner-Ansatz ist weitgehend gleich wie beim Trainings-
datensatz (2 bis 2,5 %).

Wenn beachtet wird, dass die Nachbearbeitung in dieser Dissertation entwickelt wurde, konnte bei

diesem Experiment der Stand der Technik von 82,9 % auf 98,2 % gesteigert werden.

Da alle Ergebnisse darauf hindeuten, dass der Ansatz von Stinner der aktuell beste ist. Deshalb wird

dieser in dieser Arbeit entwickelte Ansatz auch fiir den Metadaten-Algorithmus verwendet.

C.5.1 Korrektur fehlerhaft geschriebener Worter

Das Ziel ist einen allgemeinen Algorithmus zu trainieren, der giiltige Komposita mit einer hohen

Sicherheit trennen kann und nicht giiltige Komposita mit einer hohen Sicherheit nicht trennt. Um
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Abbildung C.3: Genauigkeit der Ergebnisse des Dokumentensplitters fiir den Datensatz
»Gebdudeautomation-Normen“: ,nb“ steht fiir eine durchgefiihrte Nachbear-
beitung, ,onb*“ steht fiir keine Nachbearbeitung.
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dieses Problem zumindest fiir lange Worter bzw. Komposita zu 16sen, wird der Algorithmus von
Stinner (siehe Kapitel 3.3.5.2.3) verwendet. Jedes Wort, was dieser Algorithmus nicht trennen kann

und ldnger als 10 Zeichen ist, wird als Kandidat fiir ein fehlerhaft geschriebenes Wort erachtet.

Falls ein potentiell fehlerhaftes Wort erkannt wurde, so wird zuerst geschaut, ob Fall 1 eintritt, der
der am héufigsten anzutreffende Fehler ist. Also werden alle Worter gesucht, die den Kandidaten
beinhalten. In unserem Beispiel wiirden alle Worter gesucht, die ,,Biirogeb“ enthalten. Beispielhaft
kénnten dies die Worter ,Biirogebdude*, , Biirogebduden“ und , Biirogebdudekomplex* sein. Falls
es mogliche Worter gibt, so wird das mit den wenigsten Zeichen ausgewihlt (in unserem Beispiel:

»,Blirogebdude®).

Falls kein potentielles Wort gefunden wird, so wird das Wort mithilfe eines iterativen Trenners ge-
trennt. Der Trenner geht von vorne bis hinten und von hinten nach vorne ein Wort durch und
tiberpriift welcher Ansatz am meisten Trennungen durchfiihrt. Auf Basis dieser Trennungen wird
jeder Datenblock iiberpriift, ob er in dieser Form existiert. Falls diese Form nicht existiert, werden
zuerst alle Worter mithilfe der Levenshtein Distanz (siehe Kapitel 2.3.4) {iberpriift, welche die ers-
ten drei Buchstaben teilen. Die Levenshtein Distanz wird verwendet, da diese fiir die Félle 3-9 eine
passende Distanz darstellt, da hier jeweils nur einzelne Zeichen ausgetauscht werden miissen. Die
Levenshtein Distanz wird so verwendet, dass das Ersetzen von Zeichen mit dem Faktor 2 bewertet
wird, das entfernen und einfiigen wird jeweils mit dem Faktor 1 bewertet. Diese Ungleichbehand-
lung soll dem Sorge tragen, dass die Behebung der Fehler 3-8 keine direkte Ersetzung von Zeichen

bendtigt, sondern immer ein Léschen und Einfiigen von Zeichen braucht.

Wenn auch bei der Anwendung der Levenshtein Distanz kein Treffer erzielt wird, so werden dann
alle Worter verwendet, die die ersten zwei bzw. den ersten Buchstaben mit dem Kandidat teilen.
Falls auch hier kein Wort gefunden wird, so wird das erste Zeichen als potentiell fehlerhaftes Zei-
chen erachtet und ein Wort gesucht, dass alle anderen Zeichen bis auf den ersten mit einem Wort
teilt.
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Gesetz dem Fall, dass auch hier kein Wort gefunden wird, so wird das Wort nicht getrennt. Es kann
auch ein Fachwort oder Eigenname sein, das oder der sich noch nicht im Wérterbuch befinden.
Auch kann nicht ausgeschlossen werden, dass es sich um fremdsprachige Worter handelt.

In den Ergebnissen werden zuerst die Ergebnisse anhand des Test-Datensatzes und darauf aufbau-
end anhand des OOM4ABDO Datensatzes gezeigt.

C.5.2 Ergebnisse Korrektur fehlerhaft geschriebener Wérter

Es wurden im Trainingsdatensatz insgesamt 281 fehlerhaft geschriebene Worter untersucht. Im
Trainingsdatensatz wurden fehlerhafte Worter zu 71,9 % durch richtige Worter ersetzt, wihrend in
5,3 % der Fille ein fehlerhaftes neues Wort ausgewdhlt wurde. In den restlichen 22,8 % der Félle
wurde das urspriingliche Wort beibehalten. Somit ergibt sich ein Verhiltnis von richtigen Wortern

zu falschen Wortern von 13,57.

Abbildung C.4: Ergebnisse der Tippfehlerkorrektur anhand von gesplitteten Wortern auf Basis des
Training-Datensatzes. ,Korrekt“ bezeichnet, wenn das Wort korrekt gedindert wur-
de. ,Urspriingliches Wort“ heil3t, dass kein neues Wort gefunden wurde und das
fehlerhafte urspriingliche Wort weiter verwendet wird. , Falsches Wort“ bezeichnet
die Anderung eines Wortes auf ein neues immer noch fehlerhaftes Wort.
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Der OOM4ABDO Datensatz als Testdatensatz umfasst insgesamt 142 fehlerhaft geschriebene Wor-
ter. Hierbei wurden nur 43,7 % der fehlerhaften Worter korrekt zugeordnet und 11,9 % der Worter

fehlerhaft zugeordnet. In 44,4 % der Fille wurde kein besseres Wort gefunden.
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Abbildung C.5: Ergebnisse der Tippfehlerkorrektur anhand von gesplitteten Wortern anhand des
OOM4ABDO-Datensatzes. ,Korrekt“ bezeichnet, wenn das Wort korrekt gedndert
wurde. ,,Urspriingliches Wort“ heif3t, dass kein neues Wort gefunden wurde und das
fehlerhafte urspriingliche Wort weiter verwendet wird. , Falsches Wort“ bezeichnet
die Anderung eines Wortes auf ein neues immer noch fehlerhaftes Wort.
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D Merkmalsextraktion von Zeitreihen

Im Folgenden werden Methoden zur Merkmalsextraktion bei Zeitreihen vorgestellt, die in der Li-

teratur gute Ergebnisse bei Zeitreihenanalyse bzw. explizit bei Energiedaten geliefert haben.

Iddianozie u. Palmes [202] verwenden bildbasierte Verfahren wie Gramian Angular Fields, aber
auch Cosinus Ahnlichkeit und Clustering um Zeitreihen voneinander zu unterscheiden. Es wer-
den 10 bzw. 12 semantische Typen voneinander unterschieden bei 2200 und 1500 Datenstrémen.
Bildbasierte Verfahren sind sehr aufwiandig und liefern nicht unbedingt bessere Ergebnisse als si-
gnalbasierte Verfahren. Es wird aber ein Verfahren auf Basis der Jaccard Distanz als Alternative der
Cosinus Ahnlichkeit fiir die Merkmalsextraktion integriert.

Wavelet Transformationen sind sehr beliebt bei der Merkmalsextraktion, da sie die Frequenzebene

und die Zeitebene betrachten [289], weshalb diese hier genutzt werden.

Approximate Entropy, Wavelet Energy und Shannon Entropy liefern gute Features fiir die Fehler-
analyse bei elektrischen Maschinen [485, 177, 236] und zeigen die Systemkomplexitit der Zeitrei-
hen an [356]. Auch weitere Entropien, wie die Phase Entropie [391] sind in der Bibliothek Neuro-
Kit2 [301] enthalten, die fiir die weiteren Entropien verwendet wurde. AuBerdem wurde sie genutzt,

wenn die Implementierung schneller war als die von TSFresh.

Taguchi entwickelte ein Signal-Stérgroenverhiltnis (signal to noise) [438, 254], das in der Vor-
hersage vom Wiarmebedarf von Gebduden gute Ergebnisse zeigte [416]. Deshalb wurde dieses als

Merkmal mit integriert.

Short-Time Fourier Transformation (STFT) wird insbesondere angewandt, damit die Zeitfrequenz
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mit der Frequenzebene verbunden wird, was insbesondere bei &hnlichen Nutzungsmustern einen
Vorteil bietet [507]. Li u. a. [275] zeigten auch mit STFT bei der Topologieerkennung von Geb&u-
dedaten (z.B. Verbindungen von Raumtemperaturen und Luftvolumenstrémen zu Riumen) gute

Ergebnisse. Die STFT wurde auch als Merkmal extrahiert.

Vollmer u. a. [457] stellen 67 Merkmale vor, die sie fiir die Vorhersage von Fehlern in der elektri-

schen Energiedoméne genutzt haben, die alle in TSFast integriert wurden.

Merkmalsextrahierer wie Symbolic Fourier Approximation (SFA) [401] oder Symbolic Aggregate ap-
proXimation (SAX) [285], die eine Zeitreihe auf Basis von Worterbiichern in eine Textfolge iiberfiih-
ren, zeigen eine hohe Genauigkeit, haben aber auch eine hohe Ausfithrungsdauer [28]. SAX wurde
in einer eigens entwickelten Version in TSFast {ibernommen, die 10.000-fach schneller ist als die
bisherige Implementierung. Fiir die Senkung der Ausfiihrungszeit wurde der Algorithmus konse-

quent in Numpy umgeschrieben und auf numerische Werte statt Zeichen basiert.

Auch die verwendete Programmiersprache hat einen entscheidenden Einfluss auf die Energieeffi-
zienz einer Anwendung [354]. Je ndher die Ausfiihrung am Maschinencode ist, desto ressourcen-
schonender ist sie. Deshalb wurde bei der Programmierung darauf geachtet, dass der grofte Teil

des Codes méglichst maschinennah in C ausgefiihrt wird.

D.1 TSFast

TSFast basiert auf Ray [323] zur verteilten Ausfithrung der Merkmalsextrahierer. Jedes NumPy-
Array kann sequentiell genutzt werden, so dass die Ausfithrung nicht auf dem Arbeitsspeicher be-

schriankt ist bzw. an diesen angepasst werden kann.

In Tabelle D.1 werden die Merkmale des im Rahmen dieser Dissertation entstandenen Werkzeug
zur Merkmalsextraktion , TSFast“ abgebildet. Es sind die Merkmale, deren Anzahl und die entspre-

chenden wissenschaftlichen Quellen abgebildet.

In Abbildung D.1 ist ein Verhiltnis der Ausfithrungszeiten vom Originalalgorithmus gegeniiber TS-

Fast bei unterschiedlichen Zeitreihenarten (multivariat und univariat) aufgefiihrt.

Es gab insgesamt in 84 % der Fille eine Verbesserung der Ausfiihrungszeit, das aber auch bedeu-
tet, dass es in 16 % der Fille keine Verbesserung gab. In diesen Experimenten war meistens eine
Zeitreihenart nahe an der gleichen Ausfiihrungszeit wie der Originalalgorithmus und bei der ande-
ren Zeitreihenart jedoch deutlich unterhalb der Ausfithrungszeit des Originalalgorithmus. In 30 %
der Fille konnte die Zeit auf 10 % der Zeit des Originalalgorithmus gesenkt werden, in 6 % sogar auf
nur 1 % der Ausfiihrungszeit. Im Mittel konnte die Ausfiihrungszeit auf 2,5 % des Originals gesenkt

werden, das
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Abbildung D.1: Verhiltnis der Ausfithrungszeiten des Werkzeuges , TSFast“. Die x-Achse (Anzahl
der Observationen) ist logarithmisch aufgetragen.
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Tabelle D.1: Merkmale, die bei TSFast enthalten sind und speziell fiir TSFast implementiert wur-
den. Die Merkmale von TSFresh und TSFEL wurden in dieser Tabelle nicht gesondert

aufgefiihrt.

Merkmal Herkunft n Merkmale Wiss. Quellen
abs_diff_einsum tsfast 1 [122]
agg corrcoef tsfast 5 [351]
agg cov tsfast 5 [210]
agg digit tsfast 6

agg divide tsfast 5

agg second_derivation tsfast 1

agg stft tsfast 1 [275, 498]
agg subtract tsfast 5

attention_entropy tsfast 1 (488, 301]
average_mono_decrease_slope tsfast 1 [11]
average_mono_increase_slope tsfast 1 [11]
average_stationarity_slope tsfast 1 [11]
bubble_entropy tsfast 1 [304]
burstiness tsfast 1 [217]
center_of_gravity tsfast 1 [29]
changepoint tsfast 1 [19]
corrcoef tsfast 1 [351]
cov tsfast 1 [210]
crest_factor tsfast 1 [58, 457]

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle D.1: Merkmale, die bei TSFast enthalten sind und speziell fiir TSFast implementiert wur-
den. Die Merkmale von TSFresh und TSFEL wurden in dieser Tabelle nicht gesondert

aufgefiihrt.

Merkmal Herkunft n Merkmale Wiss. Quellen
crm tsfast 1 [218]
cum_hist tsfast 1

cumulativeresidual_entropy tsfast 1 (380, 301]
cvrmse tsfast 1 [218]
decompose tsfast 1

dfa tsfast 1 [173, 145]
difference_maxs_half tsfast 1 [11]
difference_means_half tsfast 1 [11]
difference_medians_half tsfast 1 [11]
difference_mins_half tsfast 1 [11]
difference_stds_half tsfast 1 [11]
difference_vars_half tsfast 1 [11]
differential_entropy tsfast 1 (118, 301]
dispersion_entropy tsfast 1 [396, 301]
energy_distance tsfast 1 [388]
events tsfast 1

fractal_hurst tsfast 1 (200, 301]
fractal_katz tsfast 1 [226, 301]
fractal_linelength tsfast 1 (126, 301]
fractal_nld tsfast 1 [221, 301]
fractal_petrosian tsfast 1 [355, 301]
fractal_sevcik tsfast 1 (407, 301]
grid_entropy tsfast 1 [481, 301]
hjorth tsfast 1 (185, 301]
increment_entropy tsfast 1 [290, 301]
index_of_agreement tsfast 1 [218]
kendall rank_ correlation_coefficient tsfast 1 [218]
kl_entropy tsfast 1 [155, 301]
knee tsfast 1 [301]
kurtosis_difference tsfast 1

kurtosis_gradient tsfast 1 [11]
last tsfast 1 [11]
last_k tsfast 1 [11]
linear_weighted_average tsfast 1 [11]

Fortsetzung auf nichster Seite

189



D Merkmalsextraktion von Zeitreihen

Tabelle D.1: Merkmale, die bei TSFast enthalten sind und speziell fiir TSFast implementiert wur-
den. Die Merkmale von TSFresh und TSFEL wurden in dieser Tabelle nicht gesondert

aufgefiihrt.
Merkmal Herkunft n Merkmale Wiss. Quellen
longest_group tsfast 1 [301]
longest_monotonic_decrease tsfast 1 [11]
longest_monotonic_increase tsfast 1 [11]
longest_negative_run tsfast 1 [11]
longest_positive_run tsfast 1 [11]
longest_stationarity tsfast 1
longest_strike_above_mean_position tsfast 1
longest_strike_below_mean_position tsfast 1
lyapunov tsfast 1 [395, 301]
matrix_repeat tsfast 1
max_difference tsfast 1
max_gradient tsfast 1 [11]
maximum_absolut_error tsfast 1 [218]
maximum_absolute_percentage_error tsfast 1
maximum_entropy tsfast 1 [412]
mean_absolut_error tsfast 1 [218]
mean_absolute_normalized_mae tsfast 1 [218]
mean_absolute_percentage_error tsfast 1 [218]
mean_bias_error tsfast 1 [218]
mean_difference tsfast 1
mean_gradient tsfast 1 [11]
mean_last_k tsfast 1 [11]
mean_local_maxima_value tsfast 1 [11]
mean_local_minima_value tsfast 1 [11]
mean_square_error tsfast 1 [218]
median_absolute_percentage_error tsfast 1
median_difference tsfast 1
median_gradient tsfast 1 [11]
min_difference tsfast 1
min_gradient tsfast 1 [11]
mode tsfast 1
modelling_efficiency tsfast 1 [218]
moment tsfast 3
normalised_mean_absolute_error tsfast 1 [218]

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle D.1: Merkmale, die bei TSFast enthalten sind und speziell fiir TSFast implementiert wur-
den. Die Merkmale von TSFresh und TSFEL wurden in dieser Tabelle nicht gesondert

aufgefiihrt.

Merkmal Herkunft n Merkmale Wiss. Quellen
normalised_mean_bias_error tsfast 1 [218]
normalised_mean_square_error tsfast 1 [218]
nrmse tsfast 1 [218]
number_crossing_mean tsfast 1 [457]
number_extrema tsfast 1 [11]
number_local _maxima tsfast 1 [11]
number_local_minima tsfast 1 [11]
number_maxima tsfast 1 [457]
number_mean_local_maxima_upsurges tsfast 1 [11]
number_mean_local minima_downslides tsfast 1 [11]
number_minima tsfast 1 [457]
ofentropy_entropy tsfast 1 [195, 301]
outlier tsfast 1 [301]
peaks tsfast 1 [301]
pearson_correlation_coefficient tsfast 1 [351, 218]
percentage_in_confidence_interval tsfast 3

permutation_entropy_nk tsfast 1 (181, 301]
phase_entropy tsfast 1 [391, 301]
plateau tsfast 1 [301]
power_entropy tsfast 1 [164, 301]
quadratic_weighted_average tsfast 1 [473,457,11]
r_squared tsfast 1 [218]
range_entropy tsfast 1 [339, 301]
range_evolve tsfast 1 [145]
range_normalised_mean_bias_error tsfast 1 [218]
range_normalized_mean_absolute_error tsfast 1 [218]
range_normalized_root_mean_square_error tsfast 1 [218]
rate_entropy tsfast 1 (312, 301]
ratio_off tsfast 1 [457]
ratio_on tsfast 1 [457]
ratio_on_off tsfast 1 [457]
renyi_entropy tsfast 1 (384, 301]
rmseiqr tsfast 1 [218]
rmsle tsfast 1 [218]

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle D.1: Merkmale, die bei TSFast enthalten sind und speziell fiir TSFast implementiert wur-
den. Die Merkmale von TSFresh und TSFEL wurden in dieser Tabelle nicht gesondert

aufgefiihrt.
Merkmal Herkunft n Merkmale Wiss. Quellen
root_mean_square_error tsfast 1 [218]
root_mean_square_error_percentage tsfast 1 [218]
sax tsfast 1 (285, 346]
sd_ratio tsfast 1 [218]
signal_to_noise_taguchi tsfast 1 [438, 254, 416]
skew_difference tsfast 1
skew_gradient tsfast 1 [11]
slope_entropy tsfast 1 [97, 301]
slope_of_longest_mono_decrease tsfast 1 [11]
slope_of_longest_mono_increase tsfast 1 [11]
spearman_correlation_coefficient tsfast 1 [218]
standard_deviation_difference tsfast 1
standard_deviation_gradient tsfast 1 [11]
stationarity_percentage tsfast 1
stationary_average tsfast 2
string_distance tsfast 1 [285, 268]
sum_difference tsfast 1
sum_gradient tsfast 1 [11]
sum_last_k tsfast 1 [11]
sum_of_squared_errors tsfast 1 [218]
svd_entropy tsfast 1 (390, 301]
symbolicdynamic_entropy tsfast 1 (308, 301]
theils_coefficients_of_inequality tsfast 1 [218]
tmax tsfast 4
tmean tsfast 6
tmin tsfast 6
torque tsfast 1
trends tsfast 1
tsallis_entropy tsfast 1 [446, 301]
tsem tsfast 6
tstd tsfast 6
tvar tsfast 6
wasserstein tsfast 1 [451]
zero_point_five_percentage_error tsfast 1 [218]

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle D.1: Merkmale, die bei TSFast enthalten sind und speziell fiir TSFast implementiert wur-
den. Die Merkmale von TSFresh und TSFEL wurden in dieser Tabelle nicht gesondert

aufgefiihrt.
Merkmal Herkunft n Merkmale Wiss. Quellen
zmae tsfast 1 [218]
zrmse tsfast 1 [218]
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E.1 Statistische Merkmale Datensatz

Tabelle E.1: Statistische Merkmale der Datensitze. Fiir kursiv markierte Merkmale sind Uberset-

zungen der Blocke notwendig (héherer Personalaufwand).

Statistisches Merkmal = ERC Aachen_1 Aachen 2 Leipzig Miinchen

Gunning Fog 10.93 7.59 7.47 7.52 7.82
ARI 10.26 6.99 6.23 4.26 4.69
Shannon_text 8.46 8.06 8.54 8.14 8.44
Shannon_trans 5.92 6.07 6.05 5.87 6.20
Simpson_text 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99
Simpson_trans 0.96 0.96 0.97 0.96 0.97
Linsear Write 14.34 10.19 10.21 8.77 10.50
Smog 12.46 7.30 8.02 7.55 8.65
Spache 11.80 10.92 10.63 11.25 10.78
TTR 0.04 0.01 0.02 0.02 0.02
CorrTTR 12.50 6.08 10.93 7.86 6.03
lex. Dichte 0.62 0.50 0.35 0.42 0.57
lex. Satzdichte 6.50 3.50 4.00 5.00 10.00
Zipf_max_diff 0.94 0.92 0.95 0.93 0.94
Zipf_txt_var 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Zipf_trans_var 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
[Py, 0.03 0.01 0.01 0.01 0.00
KW; 1.66 1.80 1.26 0.69 0.98
KWD; 0.07 0.12 0.05 0.09 0.15
KD; 27.30 21.63 22.57 13.23 15.74
KDD; 0.04 0.02 0.01 0.04 0.04
WD; 16.45 12.00 17.86 19.14 16.03
WDD; 0.63 0.17 0.31 0.42 0.24
ZW; 3.99 4.12 3.78 3.39 3.63
ZK; 2.40 2.28 2.99 4.90 3.69
ZD; 65.64 49.39 67.42 64.85 58.13
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Tabelle E.2: Statistische Merkmale der Datensitze. Fiir kursiv markierte Merkmale sind Uberset-
zungen der Blocke notwendig (héherer Personalaufwand).

Datensatz ERC Aachen 1 Aachen 2 Leipzig Miinchen
F1 Wert 0.98 0.99 0.43 0.61 0.53
flesch_kincaid 9.31 4.96 4.67 3.43 5.47
flesch 71.61 91.72 92.68 102.20 87.20
gunning fog 10.93 7.59 7.47 7.52 7.82
coleman_liau 6.78 6.35 5.76 3.09 3.74
dale_chall 18.81 19.38 18.51 19.92 19.09
ari 10.26 6.99 6.23 4.26 4.69
linsear_write 14.34 10.19 10.21 8.77 10.50
smog 12.46 7.30 8.02 7.55 8.65
spache 11.80 10.92 10.63 11.25 10.78
lex_dichte 0.62 0.50 0.35 0.42 0.57
lex_satzdichte 6.50 3.50 4.00 5.00 10.00
TTR 0.04 0.01 0.02 0.02 0.02
CorrTTR 12.50 6.08 10.93 7.86 6.03
Guiraud 17.68 8.59 15.45 11.11 8.52
Herdan 0.73 0.67 0.70 0.69 0.67
Uber 46.14 38.54 45.54 40.64 38.31
var_freq_types 62330.20 377930.36 499724.49 173769.13 208920.40
coeff_of_var 9.63 8.83 12.13 9.04 6.88
coeff of var mean 0.02 0.01 0.01 0.02 0.01
single_vocabulary 0.03 0.01 0.01 0.01 0.00
shannon_text 8.46 8.06 8.54 8.14 8.44
shannon_translation 5.92 6.07 6.05 5.87 6.20
simpson_text 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99
simpson_translation 0.96 0.96 0.97 0.96 0.97
Zipf_txt_var 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Zipf_trans_var 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Zipf_txt_var_abs 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Zipf_trans_var_abs 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Zipf_txt_sum 5.13 5.08 5.12 5.09 5.11
Zipf_trans_sum 4.90 4.90 4.90 4.90 491
Zipf_txt_std 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
Zipf_trans_std 0.08 0.07 0.08 0.07 0.08
Zipf_txt_std_abs 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08

Fortsetzung auf néchster Seite
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Tabelle E.2: Statistische Merkmale der Datensitze. Fiir kursiv markierte Merkmale sind Uberset-
zungen der Blocke notwendig (héherer Personalaufwand).

Datensatz ERC Aachen 1 Aachen 2 Leipzig Miinchen
Zipf_trans_std_abs 0.08 0.07 0.08 0.07 0.08
Zipf_max_diff 0.94 0.92 0.95 0.93 0.94
Zipf_euclidean 1.18 1.16 1.19 1.17 1.19
Zipf_chebyshev 0.94 0.92 0.95 0.93 0.94
Zipf_manhattan 5.13 5.08 5.12 5.09 5.11
Zipf_minkowski 1.18 1.16 1.19 1.17 1.19
Zipf_jaccard 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Zipf_hamming 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Zipf_dice 0.96 0.95 0.96 0.96 0.96
Zipf_cosine 0.06 0.02 0.10 0.05 0.09
Zipf_jensenshannon 0.12 0.11 0.14 0.11 0.17
Zipf_nmae 7.75 7.80 7.87 7.51 7.64
Zipf_n_max_error 1.42 1.41 1.46 1.37 1.41
Zipf_nmse 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Zipf_nrmse 0.13 0.13 0.13 0.12 0.13
tags_to_blocks_ratio 1.66 1.80 1.26 0.69 0.98
tags_to_blocks_diversity_ratio 0.07 0.12 0.05 0.09 0.15
tags_to_datastream_ratio 27.30 21.63 22.57 13.23 15.74
tags_to_datastream_diversity_ratio 0.04 0.02 0.01 0.04 0.04
blocks_to_datastream_ratio 16.45 12.00 17.86 19.14 16.03
blocks_to_datastream_diversity_ratio 0.63 0.17 0.31 0.42 0.24
chars_to_blocks_ratio 3.99 4.12 3.78 3.39 3.63
chars_to_tag ratio 2.40 2.28 2.99 4.90 3.69
chars_to_datastream_ratio 65.64 49.39 67.42 64.85 58.13
own_median 0.77 0.55 0.01 -0.80 -0.53
own_mean 0.87 0.64 0.04 -0.95 -0.59
own_pearson 0.19 0.23 -0.22 -0.08 -0.13

E.2 Bewertung von statistischen Merkmalen als pradiktive Vorhersage von

Ergebnissen

Zur Bewertung der statistischen Merkmale wird gepriift, ob sie eine zuverldssige Vorhersage des F1-

Werts fiir die Metadatenanalyse ermoglichen. Die fiinf Datensédtze werden jeweils in vier Trainings-

und einen Testdatensatz aufgeteilt. Zusétzlich wird jeweils ein Datensatz entfernt und die ver-
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bleibenden vier in drei Trainings- und einen Testdatensatz unterteilt, was insgesamt zehn Daten-
satzkombinationen ergibt. Diese Vorgehensweise dient dazu, Ausreiler unter den Datensédtzen zu

identifizieren.

Die Trainings- und Testdaten werden als Eingabe fiir die in Kapitel 2.3.3 beschriebenen Regressi-
onsalgorithmen genutzt. Jeder Algorithmus wird zehnmal ausgefiihrt, um Variabilitdten auszuglei-
chen. Die Differenz zwischen vorhergesagtem und tatsdchlichem F1-Wert bestimmt die Vorhersa-
gequalitit. Liegt die Differenz in allen fiinf Datensédtzen bei maximal 10 %, besteht ein statistischer

Zusammenhang.

E.3 Ergebnis von statistischen Merkmalen als pradiktive Vorhersage von
Ergebnissen

In diesem Kapitel wird tiberpriift, ob die Metadaten-Kennzeichnung bzw. deren statistische Merk-
male einen Einfluss auf die Ergebnisse des Metadaten Algorithmus hat. Merkmale ohne Kennzei-
chen kénnen auch ohne menschlichen Aufwand im Vorhinein berechnet und tiberpriift werden.
Ziel ist es zu iiberpriifen, ob im Vorhinein erkannt werden kann, ob die Niitzlichkeit der Investition
teurer menschlicher Arbeit in die Ubersetzung eines Datensatzes a priori bewertet werden kann.

Deshalb wird wird in einem ersten Schritt iiberpriift, ob die Nutzung der Kennzeichen, die einen
hohen Personalaufwand haben, eine Verbesserung bietet. In den Abbildungen E.1 und E.2 sind
die absoluten Differenzen von Vorhersage und realen Ergebnissen mit bzw. ohne Verwendung der
Kennzeichen abgebildet. Es ist erkennbar, dass in zwei von sechs Algorithmen der Algorithmus
ohne Kennzeichen, in einem der Algorithmus mit Kennzeichen und zwei mal die Ergebnisse an-
nihernd konstant ausfielen. Somit kann gesagt werden, dass zumindest die Nutzung von kennzei-
chenbezogenen Merkmalen aufgrund des erhéhten Personalaufwands fraglich ist. Insgesamt ist
die Abweichung von Vorhersage und realen Ergebnissen mit im Median 25,5 % bis 41,6 % F1-Wert

zu hoch.

Um zu Uberpriifen, ob einzelne Datensétze als AusreifRer einen groBen Einfluss auf das Ergebnis
haben, wird jeweils ein Datensatz geloscht. Das heiflt, dass nur noch drei Datensdtze zum Training
und ein Datensatz zum Testen verwendet werden. Durch dieses Vorgehen kann der Median der
Differenz zum realen F1 Wert durch die Loschung des Datensatzes ,Stadt Aachen 1 auf minimal
13,4 bis maximal 18,4 % reduziert werden, was die grof3te Senkung ist.

Somit kann zwar gezeigt werden, dass es insgesamt Ausreiler bei den Ergebnissen der Anwendung
von Regression bei der Metadatenkennzeichnung und deren Ergebnissen existieren. Aber die Er-
gebnisse weichen trotz Léschung um minimal 13,4 % ab. Das zeigt, dass die statistischen Merkmale
auf Basis der Metadaten keine gute a priori Vorhersage liefern wie gut ein Algorithmus zur Meta-
datenerkennung auf einem Datensatz abschneidet. Diese Ergebnisse bestédtigen weitestgehend die
Ergebnisse aus Kapitel 4.1.1.4 bei der Eingrenzung der Nutzung der Merkmale. Die Aussage ist aber
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aufgrund der begrenzten Anzahl an verfiigbaren Datensétzen nur beschriankt auf viele Datensitze
anwendbar.

Abs. Differenz in %

Klassifizierer

Abbildung E.1: Ergebnisse der Modelle bei Training der statistischen Merkmale der Metadaten der
Datensétze mit Nutzung von kennzeichenenthaltenden Merkmalen.

401

[\~
[e=]

Abs. Differenz in %

Klassifizierer

Abbildung E.2: Ergebnisse der Modelle bei Training der statistischen Merkmale der Metadaten der
Datensétze ohne die Nutzung von kennzeichenenthaltenden Merkmalen.

199



E Statistiken

E.4 Statistiken Anwendungen

E.4.1 RLT Anlagen

Im Datensatz von Fehlern in RLT Anlagen von Li u.a. [273] tauchen mit {iber 10 Observationen
die in Abbildung E.3 abgebildeten Metadaten auf. Fiir die RLT Anlage typisch wird die Eigenschaft
»Luft“ mit 75-mal am hiufigsten eingesetzt. Die Aulenbedingungen folgen mit 30-mal. Auch Tem-
peraturen spielen direkt danach eine grof3e Rolle. Die hohe Anzahl an Massenstrémen (21-mal)
ist in der Praxis kritisch zu bewerten. In der Praxis wird der Massenstrom nicht in RLT-Anlagen

gemessen. Dort wird hochstens der Volumenstrom gemessen bzw. errechnet.

Abbildung E.3: Statistiken {iber die enthaltenen Metadaten der Quellen fiir die Fehlererkennung
aus Liu.a. [273]

Metadaten

In Tabelle E.3 sind die benétigten Metadaten und die entsprechenden Quellen fiir die Fehlererken-

nung bei RLT Anlagen aus Li u. a. [273] abgebildet.

Tabelle E.3: Benotigte Metadaten fiir die einzelnen Fehlererkennungsansétze aus Li u. a. [273].

Index Quellen Benotigte Metadaten
1 [86, 85] (Leistung, Erhitzer),
2 (86, 85] (Frisch/Aulfien, Variable Luftvolumeneinheit, Klappe),
3 (86, 85] (Volumenstrom, Luft, Zuluft),
(Frisch/Aulfien, Variable Luftvolumeneinheit, Klappe),

4 [86, 85] (Leistung, Erhitzer),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

[86, 85] (Temperatur, Luft, Ventilator, Zuluft),

[86, 85] (Leistung, Erhitzer),

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle E.3: Benotigte Metadaten fiir die einzelnen Fehlererkennungsansétze aus Li u. a. [273].

Index

Quellen

Benotigte Metadaten

10

11

12

13

14

(86, 85]

(86, 85]

[314]

[117]

[117]

[117]

(487, 486]

(487, 486]

(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Leistung, Erhitzer),

(Volumenstrom, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Leistung, Erhitzer),

(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Differenz, Druck, Luft, Register),
(Volumenstrom, Luft, Register),
(Massenstrom, Luft, Frisch/AulSen),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Temperatur, Kithlwasser, Zuluft),
(Temperatur, Kithlwasser, Riicklauf),
(Massenstrom, Kiihlwasser),
(Massenstrom, Luft, Frisch/Aul3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Austritt),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Ruicklauf),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Austritt),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle E.3: Benotigte Metadaten fiir die einzelnen Fehlererkennungsansétze aus Li u. a. [273].

Index Quellen Benotigte Metadaten

15 (487, 486] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Differenz, Temperatur, Luft, Zuluft, Istwert, Sollwert),

(Massenstrom, Kiihlwasser),

(Differenz, Temperatur, Kithlwasser, Verdampfer),

(Differenz, Enthalpie, Luft, Variable Luftvolumeneinheit, Mischluft, Zuluft),

(Differenz, Temperatur, Luft, Zone, Istwert, Sollwert),

(, Kiihlregister),

16 (487, 486] (Massenstrom, Luft, Austritt),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),

(Massenstrom, Luft, Riicklauf),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),

17 (487, 486] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Differenz, Temperatur, Luft, Zuluft, Istwert, Sollwert),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),

(Massenstrom, Luft, Riicklauf),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),

18 [487, 486] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Differenz, Temperatur, Luft, Zuluft, Istwert, Sollwert),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),

(Massenstrom, Luft, Riicklauf),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),

19 [281] (Temperatur, Kiihlwasser, Riicklauf),
(Regelwert, Kiihlwasser, Ventil),

(Temperatur, Luft, Mischluft),

20 [281] (Temperatur, Kiithlwasser, Riicklauf),
(Regelwert, Kiithlwasser, Ventil),

21 [281] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Kiihlwasser, Riicklauf),

(Regelwert, Kiihlwasser, Ventil),

22 [309] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),

(Temperatur, Luft, Warmetibertrager, nach Warmeiibertrager),

(Temperatur, Luft, Warmeiibertrager, vor Warmetibertrager),

23 [309] (Temperatur, Luft, Warmetibertrager, nach Warmeiibertrager),

Fortsetzung auf nichster Seite
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Tabelle E.3: Benotigte Metadaten fiir die einzelnen Fehlererkennungsansétze aus Li u. a. [273].

Index Quellen Benotigte Metadaten

(Temperatur, Luft, Warmeiibertrager, vor Warmetibertrager),
(Massenstrom, Heizwasser, Zuluft),
(Temperatur, Heizwasser, Zuluft),

(Temperatur, Heizwasser, Riicklauf),

24 [309] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
25 [309] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),
26 [309] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),
27 [309] (Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),

(, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(, Luft, Ventilator, Riicklauf),

28 [453] (Temperatur, Luft, Frisch/Aul3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),

(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft),

(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft, Sollwert),

(Temperatur, Kithlwasser, Riicklauf),

(Temperatur, Luft, Mischluft),

(Temperatur, Luft, Zone),

(Temperatur, Luft, Zone, Sollwert),

(Massenstrom, Heizwasser, Kessel),

(Regelwert, RLT-Anlage, Ventil),

(Regelwert, Heizkorper, Ventil),

29 [453] (Massenstrom, Heizwasser, Kessel),
(Regelwert, RLT-Anlage, Ventil),

(Regelwert, Heizkorper, Ventil),

30 [453] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Mischluft),

(Regelwert, RLT-Anlage, Ventil),

31 (506, 505] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
32 [506, 505] (Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
33 [506, 505] (Differenz, Elektrische Leistung, Filter),
34 [506, 505] (Frisch/AulSen, Luft, Frisch/Auf3en, Klappe),
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Index Quellen Benotigte Metadaten
35 (506, 505] (Frisch/Aulien, Luft, Riicklauf, Klappe),
36 (506, 505] (Frisch/Aul3en, Luft, Fortluft, Klappe),
37 (506, 505] (Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Leistung, Luft, Zuluft, Ventilator),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),

38 [506, 505] (Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Leistung, Luft, Zuluft, Ventilator),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),

39 (506, 505] (Massenstrom, Luft, Zuluft),
40 [506, 505] (Differenz, Elektrische Leistung, Filter),
41 (506, 505] (Frisch/Aulien, Heizregister, Klappe),
42 [506, 505] (Frisch/Aulien, Kiihlregister, Ventil),
43 [506, 505] (Energie, Heizregister, RLT-Anlage),
44 [506, 505] (Differenz, Elektrische Leistung, Heizwasser, Pumpe),
45 [506, 505] (Temperatur, Heizwasser, Zuluft),
46 [506, 505] (Energie, Heizregister, RLT-Anlage),
47 (506, 505] (Temperatur, Luft, Zuluft),
48 [506, 505] (Temperatur, Luft, Riicklauf),
49 (506, 505] (Temperatur, Luft, Mischluft),
50 [506, 505] (Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),
51 [506, 505] (Frisch/Aulien, Heizregister, Ventil),
52 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),

(Leistung, Kithlwasser, Pumpe),

53 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Frisch/Aufien, Kiihlregister, Ventil),

(Energie, Kiihlregister, RLT-Anlage),

(Temperatur, Kiithlwasser, Zuluft),

54 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Frisch/Aufien, Kiihlregister, Ventil),

(Temperatur, Luft, Mischluft),

55 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),
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Index Quellen Benotigte Metadaten
(Frisch/Aufien, Kiihlregister, Ventil),

(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),

56 [460] (Differenz, Elektrische Leistung, Filter),
57 [460] (Temperatur, Luft, Frisch/Au3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Riicklauf),

(Temperatur, Luft, Mischluft),

58 [460] (Stellantrieb, Temperatur, Luft, Mischluft),
59 [460] (Temperatur, Luft, Frisch/Au3en),
60 [460] (Stellantrieb, Temperatur, Luft, Frisch/Auen),
61 [460] (Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),
62 [460] (Temperatur, Luft, Riicklauf),
63 [460] (Stellantrieb, Temperatur, Luft, Riicklauf),
64 [460] (Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
65 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Frisch/Aulien, Kiihlregister, Ventil),

(Energie, Kiihlregister, RLT-Anlage),

(Temperatur, Kithlwasser, Zuluft),

66 [460] (Stellantrieb, Temperatur, Luft, Zuluft),
67 [460] (Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Leistung, Luft, Zuluft, Ventilator),

68 [460] (Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Leistung, Luft, Zuluft, Ventilator),

69 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),

(Frisch/Aufien, Kiihlregister, Ventil),

(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),

70 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft),

71 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft),

72 [460] (Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),
(Frisch/Aulf3en, Kiihlregister, Ventil),
(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),
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Tabelle E.3: Benotigte Metadaten fiir die einzelnen Fehlererkennungsansétze aus Li u. a. [273].

Index

Quellen

Benotigte Metadaten

73

74

75
76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

(460]

[478]

[478]
(478]

[478]

(478]

(478]

[478]

[478]

[478]

(478]

(20]

(20]

(20]

(20]

(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Frisch/Aulien, Kiihlregister, Ventil),
(Energie, Kiihlregister, RLT-Anlage),
(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Zone),

(Temperatur, Luft, Zone, Sollwert),
(Massenstrom, Luft),

(Massenstrom, Luft),

(Massenstrom, Luft, Sollwert),
(Massenstrom, Luft),

(Massenstrom, Luft, Sollwert),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft, Sollwert),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),
(Energie, Kiihlregister),

(Energie, Kiihlregister),

(Temperatur, Luft, Zone),

(Temperatur, Luft, Zone, Sollwert),
(Temperatur, Luft, Zone),

(Temperatur, Luft, Zone, Sollwert),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe, Bypass),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Fortluft),

(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe),
(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),
(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),
(Regelwert, Luft, Frisch/Auf3en, Klappe),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe, Bypass),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Fortluft),

(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe),
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Tabelle E.3: Benotigte Metadaten fiir die einzelnen Fehlererkennungsansétze aus Li u. a. [273].

Index

Quellen

Benotigte Metadaten

88

89

90

91

92

(20]

(20]

(20]

(463, 462, 461]

(327, 328]

(Regelwert, Luft, Frisch/Aul3en, Klappe, Bypass),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Fortluft),

(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),

(Regelwert, Luft, Frisch/Auf3en, Klappe),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe, Bypass),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Fortluft),

(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),

(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe, Bypass),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Fortluft),

(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),

(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Fortluft),

(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),

(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),

(Frisch/Auf3en, Klappe),

(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),

(Regelwert, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Zone),

(Temperatur, Luft, Zone, Sollwert),
(Massenstrom, Luft, Zone),

(Massenstrom, Luft, Zone, Sollwert),
(Massenstrom, Luft, Zone, Sollwert, Maximum),
(Massenstrom, Luft, Zone, Sollwert, Minimum),
(Massenstrom, Luft, Variable Luftvolumeneinheit, Sollwert),
(Massenstrom, Luft, Variable Luftvolumeneinheit, Sollwert, Maximum),
(Massenstrom, Luft, Sollwert, Minimum),
(Regelwert, Klappe),

(Regelwert, Ventil),

(Massenstrom, Luft, Frisch/AulSen),
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Tabelle E.3: Benotigte Metadaten fiir die einzelnen Fehlererkennungsansétze aus Li u. a. [273].

Index

Quellen

Benotigte Metadaten

93

94

95

96

97

(477, 464]

(409, 410, 411]

(409, 410, 411]

[423]

[342]

(Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Temperatur, Luft, Fortluft),
(Temperatur, Kiithlwasser, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Mischluft),
(Temperatur, Heizwasser, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Frisch/AulSen),
(Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),
(Feuchtigkeit, Luft, Frisch/Aul3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Feuchtigkeit, Luft, Riicklauf),
(Regelwert, Kiihlwasser, Ventil),
(Frisch/Auf3en, Klappe),
(Frisch/AulRen, Ventil),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
(Feuchtigkeit, Luft, Riicklauf),
(Regelwert, Klappe),

(Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),

(Relative Feuchte, Luft, Frisch/Auflen),

(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Regelwert, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Relative Feuchte, Luft, Zuluft),
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Index

Quellen

Benotigte Metadaten

99

100

101

103

[379]

[379]

[345]

[238]

(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Regelwert, Luft, Ventilator, Riicklauf),
(Relative Feuchte, Luft, Riicklauf),
(Regelwert, Heizregister, Ventil),
(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),
(Temperatur, Luft, Mischluft),
(Massenstrom, Luft, Mischluft),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Fortluft),
(Temperatur, Kiithlwasser, Riicklauf),
(Temperatur, Luft, Zone),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Fortluft),
(Temperatur, Kiihlwasser, Riicklauf),
(Temperatur, Luft, Zone),
(Massenstrom, Luft, Frisch/Au3en),
(Temperatur, Luft, Frisch/Auf$en),
(Relative Feuchte, Luft, Frisch/Aulen),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Relative Feuchte, Luft, Riicklauf),
(Temperatur, Register),

(Temperatur, Kiithlwasser, Zuluft),
(Temperatur, Kiihlwasser, Riicklauf),
(Massenstrom, Kiihlwasser),
(Relative Feuchte, Luft, Mischluft),
(Massenstrom, Heizwasser, Zuluft),
(Temperatur, Heizwasser, Zuluft),
(Temperatur, Heizwasser, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Frisch/AulSen),
(Massenstrom, Ventilator, Luft, Frisch/Aul3en),
(Drehzahl, Ventilator, Frisch/AufRen),
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Index

Quellen

Benotigte Metadaten

104

105

[238]

(276, 277]

106 (490, 491, 489]

107

109
110
112

[480]

[480]
(480]
[123]

(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Frisch/Au3en),

(Regelwert, Ventilator, Fortluft),
(Drehzahl, Ventilator, Fortluft),

(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Fortluft),

(Massenstrom, Ventilator, Fortluft),

(Regelwert, Ventilator, Filter, Fortluft),

(Massenstrom, Ventilator, Luft, Frisch/Aul3en),
(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Frisch/Auf3en),
(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Fortluft),

(Massenstrom, Ventilator, Fortluft),
(Frisch/Aulen, Klappe),
(Temperatur, Luft, Frisch/Auf$en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Leistung, Luft, Zuluft, Ventilator),
(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),
(Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),
(Frisch/Aulien, Heizregister, Ventil),
(Frisch/Aul3en, Kiihlregister, Ventil),
(Temperatur, Luft, Mischluft),
(Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),
(Relative Feuchte, Luft, Frisch/Auflen),
(Frisch/Aulen, Klappe, Zuluft),
(Relative Feuchte, Luft, Fortluft),
(Temperatur, Kithlwasser, Zuluft),
(Temperatur, Kiithlwasser, Riicklauf),
(Frisch/Aullen, Kiihlwasser, Ventil),
(Temperatur, Heizwasser, Zuluft),
(Temperatur, Heizwasser, Riicklauf),
(Massenstrom, Heizwasser, Zuluft),
(Energie, Heizregister),

(Temperatur, Luft, Raum/Innen),

(Temperatur, Luft, Zuluft),
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Index Quellen Benotigte Metadaten

(Regelwert, Kiihlwasser, Ventil),

(Temperatur, Kiihlwasser, Speicher),

(Temperatur, Luft, Zone),

(Regelwert, Variable Luftvolumeneinheit, Ventil),

113 [503] (Massenstrom, Luft),
(Massenstrom, Luft, Sollwert),

(Frisch/Aufen, Klappe),

(Temperatur, Luft, Zone),

(Temperatur, Luft, Zone, Sollwert),

115 [269, 270, 271] (Massenstrom, Luft, Raum/Innen),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),

(Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(Temperatur, Heizwasser, Heizregister, Austritt),

(Frisch/Aulien, Kiihlregister, Ventil),

(Frisch/Aul3en, Variable Luftvolumeneinheit, Klappe),

116 [269, 270, 271] (Massenstrom, Luft, Frisch/Aul3en),
(Frisch/Aulen, Luft, Frisch/Au3en, Klappe),

(Temperatur, Heizwasser, Heizregister, Austritt),

(Temperatur, Heizwasser, Heizregister, Mischluft),

(Energie, Heizregister, RLT-Anlage),

117 (269, 270, 271] (Leistung, Luft, Zuluft, Ventilator),
(Temperatur, Heizwasser, Heizregister, Austritt),

(Temperatur, Register),

(Temperatur, Kiithlwasser, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Zone),

118 (483, 482] (Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),

(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Riicklauf),

(Feuchtigkeit, Luft, Riicklauf),

(Energie, Kiihlregister),

(Temperatur, Kiithlwasser, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Mischluft),

119 (483, 482] (Temperatur, Luft, Frisch/Aul3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
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Index

Quellen

Benotigte Metadaten

120

121

123

(483, 482]

[508]

[238]

(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Feuchtigkeit, Luft, Riicklauf),
(Energie, Heizregister),
(Temperatur, Luft, Mischluft),
(Temperatur, Heizwasser, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Energie, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Feuchtigkeit, Luft, Riicklauf),
(Energie, Kiihlregister),
(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Mischluft),
(Temperatur, Luft, Frisch/Auf$en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Energie, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Massenstrom, Luft, Rucklauf),
(Feuchtigkeit, Luft, Riicklauf),
(Energie, Kiihlregister),
(Temperatur, Kithlwasser, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Mischluft),

(Massenstrom, Luft, Frisch/AulSen),

(Massenstrom, Ventilator, Luft, Frisch/Auf3en),
(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Frisch/Auf3en),
(Frisch/Aulen, Luft, Ventilator, Frisch/Auf3en),
(Regelwert, Luft, Ventilator, Frisch/Auen),
(Frisch/Aufen, Luft, Ventilator, Filter, Frisch/Auflen),

(Regelwert, Ventilator, Fortluft),
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Index

Quellen

Benotigte Metadaten

124

125

126

127

128

129

[484]

(115, 116]

[129]

[129]

(482]

[325]

(Frisch/Auf8en, Luft, Ventilator, Fortluft),

(Frisch/AulRen, Luft, Ventilator, Filter, Fortluft),

(Drehzabhl, Luft, Ventilator),
(Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),

(Regelwert, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),
(Temperatur, Luft, Mischluft),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Kithlwasser, Zuluft),
(Massenstrom, Kiihlwasser),
(Regelwert, Kiihlwasser, Ventil),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Kithlwasser, Zuluft),
(Massenstrom, Kiihlwasser),
(Regelwert, Kiihlwasser, Ventil),
(Massenstrom, Luft, Frisch/Au3en),
(Massenstrom, Luft, Frisch/Aulen, Sollwert),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),
(Regelwert, Luft, Ventilator, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Energie, Heizregister),

(Energie, Kiihlregister),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
(Massenstrom, Luft, Mischluft),

E.5 Anwendungen

Im Folgenden werden die Parameter fiir die betrachteten Anwendungen beschrieben.
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E.5.1 Raumlufttechnische Anlage

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung ,,Raumlufttechnische Anlage*:

214

(, Kiihlregister),

(, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(Differenz, Druck, Luft, Register),

(Differenz, Elektrische Leistung, Filter),

(Differenz, Elektrische Leistung, Heizwasser, Pumpe),
(Differenz, Enthalpie, Luft, Variable Luftvolumeneinheit, Mischluft, Zuluft),
(Differenz, Temperatur, Kiihlwasser, Verdampfer),
(Differenz, Temperatur, Luft, Zone, Istwert, Sollwert),
(Differenz, Temperatur, Luft, Zuluft, Istwert, Sollwert),
(Drehzahl, Luft, Ventilator),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Riicklauf),

(Drehzahl, Luft, Ventilator, Zuluft),

(Drehzahl, Ventilator, Fortluft),

(Drehzahl, Ventilator, Frisch/AuRRen),

(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Fortluft),
(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Frisch/Auf3en),
(Elektrische Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),
(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft),

(Elektrische Leistung, Luft, Zuluft, Sollwert),

(Energie, Heizregister),

(Energie, Heizregister, RLT-Anlage),

(Energie, Kiihlregister),

(Energie, Kiihlregister, RLT-Anlage),

(Energie, Luft, Ventilator, Zuluft),

(Feuchtigkeit, Luft, Frisch/AuRen),

(Feuchtigkeit, Luft, Riicklauf),

(Feuchtigkeit, Luft, Zuluft),
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(Frisch/Aulien, Heizregister, Klappe),
(Frisch/Aul3en, Heizregister, Ventil),
(Frisch/Aulfien, Klappe),

(Frisch/Aulen, Klappe, Zuluft),

(Frisch/Aulen, Kiihlregister, Ventil),
(Frisch/Aul3en, Kiihlwasser, Ventil),
(Frisch/Aulf3en, Luft, Fortluft, Klappe),
(Frisch/Aul3en, Luft, Frisch/Auf3en, Klappe),
(Frisch/Aul3en, Luft, Riicklauf, Klappe),
(Frisch/Aulen, Luft, Ventilator, Filter, Fortluft),
(Frisch/AulRen, Luft, Ventilator, Filter, Frisch/AufRen),
(Frisch/Aulen, Luft, Ventilator, Fortluft),
(Frisch/Aufen, Luft, Ventilator, Frisch/Aulen),
(Frisch/Aul3en, Variable Luftvolumeneinheit, Klappe),
(Frisch/Aul3en, Ventil),

(Leistung, Erhitzer),

(Leistung, Kithlwasser, Pumpe),

(Leistung, Luft, Ventilator, Riicklauf),
(Leistung, Luft, Zuluft, Ventilator),
(Massenstrom, Heizwasser, Kessel),
(Massenstrom, Heizwasser, Zuluft),
(Massenstrom, Kiihlwasser),

(Massenstrom, Luft),

(Massenstrom, Luft, Austritt),

(Massenstrom, Luft, Frisch/Auflen),
(Massenstrom, Luft, Frisch/Auf8en, Sollwert),
(Massenstrom, Luft, Mischluft),
(Massenstrom, Luft, Raum/Innen),

(Massenstrom, Luft, Riicklauf),
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(Massenstrom, Luft, Sollwert),

(Massenstrom, Luft, Sollwert, Minimum),
(Massenstrom, Luft, Variable Luftvolumeneinheit, Sollwert),
(Massenstrom, Luft, Variable Luftvolumeneinheit, Sollwert, Maximum),
(Massenstrom, Luft, Zone),

(Massenstrom, Luft, Zone, Sollwert),
(Massenstrom, Luft, Zone, Sollwert, Maximum),
(Massenstrom, Luft, Zone, Sollwert, Minimum),
(Massenstrom, Luft, Zuluft),

(Massenstrom, Ventilator, Fortluft),
(Massenstrom, Ventilator, Luft, Frisch/AuR3en),
(Regelwert, Heizkorper, Ventil),

(Regelwert, Heizregister, Ventil),

(Regelwert, Klappe),

(Regelwert, Kiihlregister, Ventil),

(Regelwert, Kiihlwasser, Ventil),

(Regelwert, Luft, Fortluft, Klappe),

(Regelwert, Luft, Frisch/AuRen, Klappe),
(Regelwert, Luft, Frisch/AuRlen, Klappe, Bypass),
(Regelwert, Luft, Ventilator, Frisch/Aullen),
(Regelwert, Luft, Ventilator, Riicklauf),
(Regelwert, Luft, Ventilator, Zuluft),

(Regelwert, RLT-Anlage, Ventil),

(Regelwert, Variable Luftvolumeneinheit, Ventil),
(Regelwert, Ventil),

(Regelwert, Ventilator, Filter, Fortluft),
(Regelwert, Ventilator, Fortluft),

(Relative Feuchte, Luft, Fortluft),

(Relative Feuchte, Luft, Frisch/Aul3en),
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(Relative Feuchte, Luft, Mischluft),

(Relative Feuchte, Luft, Riicklauf),

(Relative Feuchte, Luft, Zuluft),

(Stellantrieb, Temperatur, Luft, Frisch/Auen),
(Stellantrieb, Temperatur, Luft, Mischluft),
(Stellantrieb, Temperatur, Luft, Riicklauf),
(Stellantrieb, Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Heizwasser, Heizregister, Austritt),
(Temperatur, Heizwasser, Heizregister, Mischluft),
(Temperatur, Heizwasser, Riicklauf),
(Temperatur, Heizwasser, Zuluft),

(Temperatur, Kiihlwasser, Riicklauf),
(Temperatur, Kiihlwasser, Speicher),
(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft),

(Temperatur, Kiihlwasser, Zuluft, Sollwert),
(Temperatur, Luft, Fortluft),

(Temperatur, Luft, Frisch/Auf3en),

(Temperatur, Luft, Mischluft),

(Temperatur, Luft, Raum/Innen),

(Temperatur, Luft, Riicklauf),

(Temperatur, Luft, Ventilator, Zuluft),

(Temperatur, Luft, Warmetibertrager, nach Warmeitibertrager),

(Temperatur, Luft, Warmetibertrager, vor Warmeiibertrager),

(Temperatur, Luft, Zone),
(Temperatur, Luft, Zone, Sollwert),
(Temperatur, Luft, Zuluft),
(Temperatur, Luft, Zuluft, Sollwert),
(Temperatur, Register),
(Volumenstrom, Luft, Register),

(Volumenstrom, Luft, Zuluft),
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E.5.2 Wairmelibertrager

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung ,Warmeiibertrager*:
o Wirmeiibertrager
e Sensor
e Messwert
» Geregelter Wert
e Temperatur
o Temperaturdifferenz
 Sollwert
 Sollwert Heizen
« Sollwert Kiihlen
» Volumenstrom
» vor Wéarmetibertrager

» nach Warmetibertrager

e Wasser

o Luft
Distanz Ci
Jaro-Winkler-Distanz 0.0
Cosinus-Distanz 0.0
Damerau-Levenshtein-Distanz 0.0
Optimal String Alignment (OSA) 0.0

Longest Common Subsequence (LCS) 0.0
Longest Common Substring (LCSS) 0.0
Prefix 0.0
Beginn 1.0

Tabelle E.4: Anteile ¢; der einzelnen Distanzen fiir die Ahnlichkeitsberechnung von SSCyy;4; bei
Wirmeiibertragern, Raum- und Quartiersmonitoring.

E.5.3 AuBentemperatursensor

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung ,,Aullentemperatursensor*:
e Sensor

e Messwert
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e Temperatur
o Luft

e Frisch/AulRen

E.5.4 PID Regelung der Raumtemperatur

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung ,, PID Regelung der Raumtemperatur*:
o PID Regelung
e Sensor
e Messwert
o Geregelter Wert
e Frisch/Aullen
e Temperatur
¢ Raum/Innen
» Sollwert
 Sollwert Heizen
 Sollwert Kiihlen
 Sollwertverstellung
 Sollwertverstellung, Comfort
 Sollwertverstellung, Economy
 Sollwertverstellung, Pre-comfort
 Relative Feuchte
» Absolute Feuchte
o Feuchtigkeit
e Volumenstrom
o Anwesenheit

e Fenster
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Distanz Ci

Jaro-Winkler-Distanz 0.4
Cosinus-Distanz 0.4
Damerau-Levenshtein-Distanz 0.2
Optimal String Alignment (OSA) 0.0

Longest Common Subsequence (LCS) 0.0
Longest Common Substring (LCSS) 0.0
Prefix 0.0

Tabelle E.5: Anteile ¢; der einzelnen Distanzen fiir die Ahnlichkeitsberechnung von SSCyy4; bei
PID Regelung von Raumtemperaturen.

E.5.5 Modellpradiktive Regelung

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung ,,modellpréddiktive Regelung*:

e Sensor

e Messwert

o Geregelter Wert

e Energie

o Elektrische Energie
e Wirmemenge

o Kéltemenge

» Heizleistung

« Kiihlleistung

o Heiz-/Kiihlleistung
e Frisch/Aullen

e Temperatur

¢ Raum/Innen

« Sollwert

» Sollwert Heizen
 Sollwert Kiihlen

» Sollwertverstellung
 Sollwertverstellung, Comfort

 Sollwertverstellung, Economy
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Sollwertverstellung, Pre-comfort
Relative Feuchte

Absolute Feuchte

Feuchtigkeit

Kohlenstoffdioxid (CO2)

Totale fliichtige organische Verbindungen

E.5.6 Raummonitoring

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung ,,Raummonitoring*:

PID Regelung

Sensor

Messwert

Geregelter Wert

Frisch/Auflen

Temperatur

Raum/Innen

Sollwert

Sollwert Heizen

Sollwert Kithlen
Sollwertverstellung
Sollwertverstellung, Comfort
Sollwertverstellung, Economy
Sollwertverstellung, Pre-comfort
Relative Feuchte

Absolute Feuchte
Feuchtigkeit
Kohlenstoffdioxid (CO2)
Totale fliichtige organische Verbindungen
Volumenstrom

Anwesenheit

Fenster
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E.5.7 Energiefluss/Topologie

¢

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung , Energiefluss/Topologie*:

e Sensor
¢ Messwert

e Temperatur

E.5.8 Quartiersmonitoring

Benotigte Eigenschaften fiir die Anwendung ,,Quartiersmonitoring*:

e Sensor

e Messwert

e Temperatur

o Wirkarbeit

e Energie

o Elektrische Energie
o FElektrische Leistung
» Heizleistung

e Wirmemenge

¢ Leistung

¢ Volumenstrom

E.6 Metadaten-Kennzeichnung

Die manuelle Beschriftung von Gebdudedaten ist, wie bereits erwdhnt, sehr zeitaufwendig. Um
festzustellen, ob der Zeitaufwand bzw. die Ergebnisse bereits a priori nur auf Basis der vorhande-
nen Daten abgeschitzt werden kann, werden verschiedene Kennzahlen aus dem Bereich des NLP
und der Informationstheorie verwendet. Hierbei wird der Umstand untersucht, der im Spracher-
werb von Menschen als Kind oder als Zweitsprache die Fahigkeit eines Sprechers innerhalb dieser
Sprache einschitzt. In dieser Arbeit wird die Bewertung der Komplexitét einer Sprache im Zusam-
menhang mit der Fihigkeit von Algorithmen untersucht, ob diese in der Lage sind die Sprache zu
iibersetzen. Es wird untersucht, ob es eine statistische Korrelation zwischen der Komplexitit der

Sprache und der Ergebnisse der Algorithmen vorhanden ist. Dies entspricht der Spieltheorie nach
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John Nash [330] nach der Spieler oder Sprecher sparsam mit der Anzahl der gesprochenen Wor-
tern umgehen [303, 511] und die Anzahl der verwendeten Worter mit der Fdhigkeit eine Sprache
zu beherrschen korreliert[249].

Da natiirliche Sprache anders aufgebaut ist als die kiinstliche Sprache der Gebdudeautomation,
miissen vor der Vorstellung der einzelnen Kennzahlen die Begriffe aus der natiirlichen Sprache in
die Sprache der Gebdudeautomation tiberfiihrt werden. Wenn ein Kennzeichen eines Datenstroms
»,0431-A-Ahu01-TOa“ betrdgt, dann sind die Blocke ,0431%, ,A“, ,Ahu“, ,01% ,T“ und ,0a“ einzel-
ne Worter. Jedes Zeichen, das kein Trennungszeichen (z.B. ,-“) ist, wird als Zeichen gezdhlt. Jeder
Datenstromname wird als Satz interpretiert. Komplexe Worter sind Worter die h6chstens n mal in

1000 Datenstromnamen vorkommen.

E.6.1 Gunning Fog Index

Der Gunning Fog Index (GFI) [165, 54] wird zur Bewertung von Texten und ihrer Komplexitit ver-
wendet. Urspriinglich wurden dieser und andere Indizes fiir die Lesbarkeit der englischen Sprache
entwickelt. Der GFI (siehe Formel E.1) setzt die Anzahl der Worter und die Anzahl der Sitze in Be-
ziehung. Dariiber hinaus wird die Anzahl der komplexen Worter (mindestens drei Silben) mit der

Anzahl der Worter in Beziehung gesetzt.

GFI=04- (E.1)

Sitze Worter

Worter Komplexe Worter
+100-

E.6.2 Automated readability index

Der automatische Lesbarkeitsindex (Automated readability index: ARI)[422] setzt die Anzahl der
Zeichen ins Verhdltnis zur Anzahl der Worter und die Anzahl der komplexen Wérter zur Anzahl der
Sétze([37] (siehe Formel E.2).

ARI=4.71-

-21.43 (E.2)

(Zeichen) ‘o Komplexe Worter

Worter Satze

In unserem Beispiel sind die Datenstrom-Labels jeweils ein Satz, die Chunks sind jeweils ein Wort,

und alle Zeichen innerhalb des Labels werden als Zeichen gezihilt.

E.6.3 Semantische Komplexitit

Mithilfe von der Messung der lexikalischen Reichhaltigkeit kann das Wortschatzwissen von einen
Sprecher bewertet und die Komplexitédt der verwendeten Sprache beurteilt werden[246]. Lu [295]

stellten ein System vor zur Berechnung der lexikalischen Reichhaltigkeit. Laut Spring u. Johnson

223



E Statistiken

[426] konnen auch NLP Werkzeuge wie SpaCy oder NLTK die lexikalische Reichhaltigkeit berech-
nen. In dieser Arbeit wird die Idee von Spring u. Johnson [426] iibernommen, dass meist gebrduch-
liche Worter nicht von der Berechnung ausgeschlossen werden sollten. Das System von Lu [295]
wird angepasst in dieser Arbeit verwendet. Kyle [257] liefert hierzu einen Uberblick iiber gebrduch-

liche Formeln fiir die lexikalische Reichhaltigkeit.

Im Folgenden werden verschiedene Bewertungskennzahlen fiir die Komplexitét von Texten vorge-
stellt.

E.6.4 Semantische Bewertung

Lee u.a. [260] entwickelten ausgewdhlte Merkmale, die selbst SAT Algorithmen bei der Katego-
risierung von Texten helfen. Um die Komplexitdt von Texten zu bewerten, entwickelten sie drei

Kennzahlen (Semantische Vielfalt, Semantische Deutlichkeit, Semantisches Rauschen)[260, 261]:

e Semantische Vielfalt: ¥, p; - i

« Semantische Deutlichkeit: 1 - ¥ max(p) - p;
n Y

» Semantisches Rauschen: n - %
i=1\1

E.6.4.1 Lexikalische Dichte

Nach Kyle [257] wird die lexikalische Dichte anhand der Formel E.3 berechnet. Hierbei werden die

Anzahl der Autosemantika (Worte mit Bedeutung) ins Verhéltnis zu der Gesamtzahl der Worter.

Anzahl Autosemantika
D lex = ~ (E.3)
Gesamtanzahl Worter

E.6.4.2 Type-Token-Ratio

Beim Type-Token-Ratio (TTR) oder Diversifikationsquotient[425] (siehe Formel E.4) werden die
Anzahl der einzigartigen Worter in einem Sprachbeispiel in das Verhaltnis zur Gesamtzahl der Wor-
ter gesetzt[64, 234]. Der TTR wird in vielen Fillen einsetzt, um die Reichhaltigkeit einer Sprache zu
bestimmen [257]. In der Gebdudeautomation besitzt jeder Betreiber oder Gebdudeautomatisierer
eine eigene Sprache, um Datenstréme zu benennen. Somit kann die Reichhaltigkeit der jeweiligen

»,Gebdudeautomationssprache“ anhand des TTR bestimmt werden.

Anzahl einzigartiger Worter

TTR= (E.4)

Gesamtanzahl Worter
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E.6.5 Informationsentropie

In der Informationstheorie wird der Informationsgehalt einer Zeichenkette durch die Informati-
onsentropie ausgedriickt. Fiir die Informationsentropie existieren zusétzlich zum klassischen An-
satz von Shannon mehrere Ansédtze als Diversitédtsindizes, die vor allem ihre Anwendung in der
Biodiversitét finden[403], jedoch auch in der Datenanalyse abseits der Biologie verwendet werden.

Deshalb werden diese zusitzlich vorgestellt.

E.6.5.1 Shannon-Index

Der gebrduchlichste ist der Ansatz der Informationsentropie von Claude E. Shannon von 1948[412]

und gilt nach wie vor als Standard fiir den Informationsgehalt von Zeichenketten.

Er ordnet jedem Zeichen eine Wahrscheinlichkeit fiir sein Auftreten zu. In einem gleichméaRig ver-
teilten Buchstabensystem sind die Zeichen unabhéngig von den anderen. In der Realitit ist dies
nicht der Fall. In der deutschen und englischen Sprache kommt beispielsweise der Buchstabe E

hé&ufiger vor als die tibrigen Buchstaben.

Shannon definiert den Informationsgehalt einer Zeichenkette danach, wie unwahrscheinlich es ist,
dass ein Zeichen in der Zeichenkette vorkommt. Wenn ein Zeichen selten vorkommt, dann ist ein

hoher Informationsgehalt erreicht.

Er berechnet die Informationsentropie H (benannt nach dem Boltzmann H-Theorem[55]) mit der

folgenden Gleichung:

n
HX)=-)_ p(x;)-log,(p(x;) (E.5)
i=0
Dabei entspricht p(x;) der Wahrscheinlichkeit, dass ein bestimmtes Zeichen oder eine bestimmte
Zeichenkette auftritt. n ist die Anzahl der Zeichen oder Zeichenketten. b entspricht der Basis des
Logarithmus. Shannon definierte b als 2 und ging dabei von einem bitbasierten System aus. Die

Definition von b ist entscheidend fiir die Skalierung der Entropieberechnung.

E.6.5.2 Gini-Simpson-Index

Als alternativer Informationsentropie-Index wird auch der Gini-Simpson-Index verwendet[1, 132].
Er setzt die Individuen einer Klasse in Zusammenhang mit der Gesamtheit an verfiigbaren Indivi-

duen aller Klassen[219]. Er ist in Formel E.6 bzw. vereinfacht in E.7 definiert.

_ L nij(n;i—1)
D= l:zl o (E.6)
D= Z pl? (E.7)
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E.6.5.3 Kullback-Leibler-Divergenz

Die Kullback-Leibler-Divergenz (KL)[255] oder relative Entropie gibt an, wie unterschiedlich zwei

Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind[60].

Bei zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen U und V mit den Wahrscheinlichkeiten © und v, wird

die Kullback-Leibler-Divergenz KL mit folgender Formel berechnet:

n
p(x)
KL= () - (log(——=)) (E.8)
L. P9 - (ogl 5
Die Kullback-Leibler-Divergenz kann verwendet werden, um insbesondere die Verteilung der Uber-

setzungen in den verschiedenen Datensétzen zu tiberpriifen.

E.6.5.4 Zipfsches Gesetz

Nach dem Zipfschen Gesetz [513] verteilen sich die in einer Sprache verwendeten Worter in ihrer
Anzahl nach ihrem Rang [212]. Dieses Gesetz trifft nicht nur auf Sprachen zu, sondern auch auf
Zitationen von wissenschaftlichen Papern [252], der Intensitdt von Kriegen[421, 389, 76, 334], der
Zugriffe auf Webseiten[98, 8] oder der Population von den groRten Stddten eines Landes [514, 334].
Das Zipfsche Gesetz sagt aus, dass das n. hdufigste Wort 1/n mal so hiufig verwendet wird wie das
erste Wort. Also bei n = 3 wird das dritthdufigste Wort 1/3 mal so hdufig verwendet wie das erste
Wort. Somit ergibt sich ein Zusammenhang fiir die Wahrscheinlichkeit p(rn) des Auftretens eines
Wortes im Rang n nach der Formel p(n) ~ % Bei hoheren 7 ist das Gesetz nur noch eingeschrankt
anwendbar[334, 212]. Deshalb wird n maximal bis zu n = 200 untersucht. In dieser Arbeit wird das
Zipfsche Gesetz bei allen Datensdtzen iiberpriift, um zu ermitteln, inwiefern eine Verzerrung der

Datensétze vorliegt und inwiefern diese Verzerrung das Ergebnis des Algorithmus beeinflusst.

E.7 Zusatzliche Ergebnisse

Im Folgenden werden zuséitzliche Ergebnisse aufgefiihrt, die die Ergebnisse der Dissertation in ei-

nem grofleren Mal3stab darstellen sollen:

E.7.1 Vergleich Aikido mit RoBERTa

Im Folgenden wird ein Vergleich von Aikido 2.0, dem in dieser Arbeit entwickelten Algorithmus, zur
Klassifizierung von Zeichenketten mit RoBERTa und gbert durchgefiihrt, die in der Literatur als Al-
gorithmen fiir GAS-Daten verwendet wurden. Hierzu wurde Huggingface als Schnittstelle fiir NLP-

Algorithmen verwendet. Als RoBERTa-Algorithmus wurde die Variante von T-Systems verwendet
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(, T-Systems-onsite/cross-en-de-roberta-sentence-transformer®), die auf der deutschen und eng-
lischen Sprache trainiert wurde, was am nédchsten an den im OOM4ABDO Datensatz vorliegenden
Datensatz liegt. Fiir gbert wurde der allgemeine Fall ,gbert-base“ verwendet. In Abbildung E.4 sind
die Ergebnisse im Vergleich zu dem in dieser Arbeit entwickelten Aikido Algorithmus dargestellt.
Es ist sichtbar, dass in jedem Fall der Aikido-Algorithmus die Ergebnisse des RoBERTa- und gbert-
Algorithmus tibersteigt. Die Abhéngigkeit von der Anzahl der Trainingsdaten ist in den besseren
Ergebnissen von unterschiedlichen Trainings- und Testdaten ersichtlich. Dies ist darauf zuriickzu-
fithren, dass nur 10 % des gleichen Datensatzes bei gleicher Trainingsstrategie verwendet werden,

aber 100 % des anderen Datensatzes bei unterschiedlicher Trainingsstrategie.

Es ist fraglich, welche weiteren Schritte durchgefiihrt wurden, so dass die Algorithmen diese Er-

gebnisse auf GAS-Daten erzielt haben.

Abbildung E.4: Vergleich des allgemeinen F1 Wertes, MCC und ECE bei BERT-Varianten und dem in
dieser Arbeit entwickelten Aikido Algorithmus bei Training und Testen auf gleichen
und unterschiedlichen Datensétzen.
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F Verwendete Umgebung

Fiir die Berechnung wurde eine virtuelle Maschine mit 50 virtuellen CPU-Kernen und 128 GB RAM

verwendet.

F.1 Verwendete Umgebung Zeitreihenklassifizierung

Die folgenden Pakete wurden fiir die Zeitreihenklassifizierung verwendet:

Tabelle E1: Genutzte Pakete fiir die Zeitreihenklassifizierung.

Paket Version
bottleneck 1.3.7
catboost 1.2
cython 0.29.34
EMD-signal 1.5.1
EntropyHub 0.2
fastdtw 0.3.4
keras 2.12.0
lightgbm 3.35
mlflow 2.3.2
neurokit2 0.2.4
numba 0.57.0
numpy 1.23.5
opencv-python 4.7.0
opt-einsum 3.3.0
prophet 1.1.3
rapidfuzz 3.1.1
ray 2.4.0
ruptures 1.1.8
scikit-learn 1.2.2
scipy 1.10.1
stumpy 1.11.1
tensorflow 2.12.0
torch 2.2.2
torchmetrics 1.3.2
tsfel 0.1.5

Fortsetzung auf néchster Seite
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