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Abstract

Visual analytics is the combination of visualisation and automatic analysis in consideration
of data-mining. The concept of Visual analytics had to be applied on the analysation of sensor
measurements of machine tools constructed by a industrial partner. These machine tools move
great masses with high cruise, what causes to big forces. Abrasion and breakdowns avoid the
postulated accurancy and reliability. Thus a preventative and certain diagnosis is important.
A lot of expertise is necessary to detect abrasion in the sensor data and to forecast. Automatic
analysis should support the expert in doing that. In addition to a concept a software prototype
was developed to visualize the sensor data. With the support of human interaction, the concept
and software was able to analyze this data. The problem was investigated after an orientation
in visual analytics and a concept was developed. A software prorotype was implemented in
cooperation with the industrial partner and tested with their data. The conclusion consists of
a outlook of the capabilities.

Visual Analytics ist die Kombination von Visualisierung und der automatischen Analyse mit-
tels Data-Mining. In dieser Diplomarbeit wurde Visual Analytics genutzt, um Sensordaten
zu analysieren, die von Werkzeugmaschinen eines Industriepartners aufgezeichnet werden.
Werkzeugmaschinen bewegen grofle Massen mit hohen Geschwindigkeiten, was zu grofsen
Kraften und einem Verschleifs fithrt. Ein Verschleifs oder gar Ausfall schadet jedoch der ho-
hen geforderten Genauigkeit und Zuverldssigkeit. Eine praventive und zuverldssige Diagnose
des Maschinenzustands ist deshalb sehr wichtig. Es bedarf jedoch viel Fachwissen, um den
Verschleifs in den Sensordaten zu erkennen und eine Prognose zu geben. Hier kann eine au-
tomatische Analysekomponente den Experten unterstiitzen. Es wurde ein Konzept und ein
Softwareprototyp entwickelt, der mit den Methoden des Visual Analytics die Sensordaten vi-
sualisiert und mit Hilfe der Interaktion des Benutzers analysiert. Nach einer Einarbeitung in
das Thema Visual Analytics wurde das Problem analysiert und ein Konzept entwickelt. Dar-
aufhin wurde ein Prototyp in enger Kooperation mit dem Industriepartner erstellt und schliefs-
lich mit Beispieldaten getestet. Eine Prognose iiber die Einsatzmdoglichkeiten bildet das Fazit
der Arbeit.
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1 Einleitung

In der fertigenden Industrie herrscht ein enormer Konkurrenzdruck und die dort eingesetz-
ten Maschinen zum Frédsen, Bohren und Drehen miissen stindig weiterentwickelt werden, um
den Unternehmen einen Wettbewerbsvorteil zu verschaffen. Dadurch herrscht auch bei den
Herstellerfirmen dieser Maschinen ein grofser Konkurrenzkampf. Neben Schnelligkeit und Ge-
nauigkeit stehen die Zuverladssigkeit und Wartung der Maschinen im Fokus der Entwicklung.
In dieser Diplomarbeit soll eine Software mit den Methoden des Visual Analytics fiir einen
Hersteller von solchen Maschinen entwickelt werden, um die Diagnose und Wartung der Ma-
schinen zu verbessern.

1.1 Das Unternehmen

Im Laufe der Zeit haben sich diese Maschinen enorm entwickelt; war zu Anfang des letz-
ten Jahrhunderts noch ein Handbetrieb Standard, hielt schon bald die computergesteuerte
NC Steuerung Einzug. Die weitergehende Entwicklung fiihrte letztendlich zu so genannten
Fertigungszellen. Dabei stellt die Werkzeugmaschine das Zentrum der Anlage dar, bei der
die gesamte Produktion vollautomatisch stattfindet. Dies beinhaltet den Materialzulauf {iber
Magazine mittels Roboterarmen, sowie die Lagerung der produzierten Teile. Ebenfalls voll-
automatisch erfolgt die Bestiickung der Maschine mit Werkzeugen. Die Anlage kann dabei
neben frasen auch bohren, drehen, schleifen, entgraten und polieren. Das Werkzeug und/o-
der Werkstiick kann um bis zu sechs Achsen gedreht oder bewegt werden. So lassen sich aus
einem Werkstiick binnen kiirzester Zeit beliebige Formen herausarbeiten. Eingesetzt werden
die Maschinen sowohl fiir die Fertigung von Einzelstiicken oder Kleinserien als auch fiir die
Massenfertigung. Die Kunden dieser Anlagen fertigen in den Bereichen Luft- und Raumfahrt,
Medizin, Automobilindustrie und vieles mehr. Von grofien Bauteilen fiir Schiffsmotoren iiber
Zahnrdder fiir Getriebe, bis hin zu kiinstlichen Hiiftgelenken und anderen Implantaten kann
mit diesen Maschinen alles gefertigt werden.

Das Unternehmen, welches in dieser Diplomarbeit als Industriepartner fungiert, mochte nicht
namentlich genannt werden.

1.2 Ziele des Unternehmens

Der Industriepartner hat folgende Hauptziele definiert.



Kapitel 1 Einleitung 1.2 Ziele des Unternehmens

1.2.1 Geschwindigkeit

Ein Hauptziel der Entwicklung ist Geschwindigkeit, in der Teile hergestellt werden kénnen. Je
mehr Teile pro Stunde die Anlage durchlaufen, desto mehr Gewinn kann das Unternehmen,
das die Maschine einsetzt, erwirtschaften, bzw. umso mehr lohnen sich die Anschaffungskos-
ten der Anlage. Geschwindigkeitsoptimierungen kénnen durch leistungsfahigere Antriebe der
Achsen und des Werkzeugs, sowie durch effizientere Abldufe erreicht werden. Aber auch die
Beladung der Maschine mit Werkstiicken und Werkzeugen beeinflusst die quantitative Pro-
duktivitdat der Anlage mafigeblich.

1.2.2 Genauigkeit

Ein weiteres Hauptargument fiir oder gegen einen bestimmten Anlagenhersteller ist die Ge-
nauigkeit. Abweichungen bewegen sich dabei im Bereich von wenigen pm. Dieser Genauigkeit
stehen die gewaltigen Massen entgegen, die bei der Positionierung des Werkzeugs und Werk-
stiicks bewegt werden miissen. Die Maschinen wiegen bis zu 30 Tonnen und die Werkstiicke
bis zu mehreren hundert Kilogramm. Je schneller man die Massen bewegt, desto stabiler muss
die Anlage gebaut sein, um die Krifte, die dabei entstehen, aufnehmen zu kénnen. Unter die-
sen Rahmenbedingungen sind die erreichten Genauigkeiten beeindruckend.

Die Temperatur ist ebenfalls entscheidend fiir die Genauigkeit. Man versucht zwar, tempe-
raturbedingte Schwankungen im Material von Werkstiick und Maschine automatisch auszu-
gleichen, eine klimatisierte Umgebung mit konstanten Temperaturen, auf welche die Maschine
kalibriert ist, ersetzt dies jedoch nicht.

1.2.3 Ausfallsicherheit und priaventive Wartung

Fatal fiir ein Unternehmen ist es, wenn die Anlage ausfillt. Die gewaltigen Kréfte beanspru-
chen das Material enorm, und die hohe geforderte Genauigkeit erfordert einwandfrei funk-
tionierende Komponenten. Schon der Ausfall eines kleinen Bauteils kann dabei die Anlage
zum Stillstand bringen. Zwar besitzt das Unternehmen ein gut ausgebautes Servicenetzwerk,
aber schon wenige Stunden Ausfall bedeuten fiir den Kunden grofse finanzielle Einbufien.
Gerade bei Verschleifiteilen ist also eine praventive Wartung ein Ziel der Entwicklung. Wer-
den drohende Ausfille frith erkannt, sind die Kosten fiir die Reparatur am geringsten, da
Defekte auch andere Teile beschddigen konnen. Auch die Aufwendungen fiir den Service sind
geringer, da die Logistik fiir die Reparatur optimiert werden kann. Werden die Maschinen
in bestimmten Zyklen vom Service gepriift, erkennt man den drohenden Ausfall friihzeitig
und weif3, dass bis zum nédchsten Servicetermin keine negativen Auswirkungen zu befiirchten
sind, kann man das Bauteil im Zuge des nédchsten Service austauschen. Die Ausfallstatistiken,
Zusammenhdnge zwischen bestimmten Schdden, deren Ursachen und Prognosen, sind also
sowohl im Interesse des Kunden, als auch im Interesse des Herstellers. Diese Faktoren stellen
die Hauptmotivation dieser Diplomarbeit dar.
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1.3 Ziel der Diplomarbeit

Ziel der Diplomarbeit ist es, ein Konzept zu entwickeln, welches das Unternehmen mit Visual
Analytics bei der Diagnose und praventiven Wartung unterstiitzt. Aufbauend auf einem Bei-
spieldatensatz, welcher ein typisches Ausfallszenario darstellt, soll eine Software entwickelt
werden, welche diese Daten verarbeitet und mit Methoden des Visual Analytics analysiert
und visualisiert. Ziel ist es bereits aufgetretene und zu erwartende Schdaden an den Maschinen
schneller und einfacher zu erkennen und mehr Erkenntnisse iiber die Schiden, deren Zusam-
menhénge, Ursachen und Prognosen zu gewinnen. Das System soll erweiterbar sein, um es
schnell und einfach an neue Anforderungen und neue Probleme, die es zu analysieren gilt,
anpassen zu konnen.

1.4 Ausfallszenarien

Als Beispiel soll in dieser Diplomarbeit der Ausfall eines Kugelgewindetriebs dienen. Ein Ku-
gelgewindetrieb setzt die Drehbewegung eines Motors in eine Langsbewegung um. Eingesetzt
wird diese Komponente zum Beispiel fiir die Bewegung der Spindel, in die das Werkzeug ein-
gesetzt wird, in X-, Y- und Z-Richtung. Die Positionierung erfolgt zwar {iber diese Kugelge-
windetriebe, allerdings wird die Position mit einem direkten Messsystem mittels Glasmafssta-
be kontrolliert. Diese Glasmafistabe sind lange Stédbe aus Glas oder Kunststoff mit einem sehr
feinen Streifenmuster. Glas hat hierbei den Vorteil, dass es sich bei thermischen Einfliissen nur
wenig ausdehnt. Dieses Gitter dient als Lineal und wird elektronisch abgelesen. Der Motor
besitzt ein indirektes Messsystem, der Glasmafsstab entspricht einem direkten Messsystem.
Diese doppelte Absicherung steigert die Genauigkeit. Stellt der Glasmafistab eine Differenz
zur Sollposition fest, wird die Position tiber die Kugelgewindetriebe nachjustiert.

Ein Defekt des Kugelgewindetriebs fiihrt im Extremfall zu einem Ausfall der entsprechenden
Achse und somit der Maschine. Der langsame Verschleifs des Bauteils zeigt sich jedoch in Vi-
brationen und einer erhohten Gerduschentwicklung. In Testmessungen wird ein Vorschub zu
einer bestimmten Position durchgefiihrt. Sollposition der Kugelgewindetriebe und Istposition
der Glasmafsstdbe werden dabei verglichen. Eine kleine Abweichung zur Sollposition kann
bereits auf einen drohenden Ausfall hindeuten.

Beim Abschlusstest wurde das Wélzlager analysiert. Ein Walzlager stiitzt und fixiert einen Ku-
gelgewindetrieb gegen eine fest stehende Maschinenkomponente. Hierbei ldsst das Walzlager
eine rotatorische Bewegung des Kugelgewindetriebs zu, wahrend die linearen Freiheitsgra-
de fixiert werden. Ist ein Walzlager beschéddigt dreht sich der Kugelgewindetrieb nicht mehr
leichtgdngig und es kommt zu einer Gerduschentwicklung.






2 Visual Analytics

2.1 Grundidee

Urspriinglich ist Visual Analytics aus zwei Bereichen hervorgegangen. Der automatischen
Analyse und der Visualisierung. Beide Disziplinen werden seit vielen Jahren erforscht und
sind erfolgreich im Einsatz. Allerdings haben beide Disziplinen ihre Grenzen. Durch Kombi-
nation zu einem Zyklus ergdnzen sich beide Bereiche und l6sen diese Probleme [13]. In der
Regel wichst ein Visual Analytics Ansatz aus einem der Bereiche heraus.

Verfolgt man den Ansatz {iber die automatische Analyse, sind die Szenarien oft wie folgt: Auf
grofien Datenmengen wurde eine automatische Analyse aufgebaut, welche am Ende ein Er-
gebnis liefert. Nun stellt man allerdings fest, dass dieses Ergebnis oft nicht richtig ist, man es
nachvollziehen und in den Analyseprozess eingreifen mochte. Man stellt dem Analyseteil ei-
ne Visualisierung zur Seite, welche die Daten selbst und den Analyseprozess visualisiert und
eine Interaktion bietet. Der Experte versteht somit die Daten besser, kann die Entscheidung
des Analyseverfahrens nachvollziehen und falls notig korrigieren. Die Interaktion verbessert
somit die Analyse.

Geht man von der Visualisierung aus, stellt der Anwender fest, dass die Daten zu komplex und
zu umfangreich sind, um aus der Visualisierung einen Schluss zu ziehen, oder dass mensch-
liche Analyse zu lange dauert. Es wird dann ein automatischer Analyseprozess hinzugefiigt,
der die Daten analyisiert und die Ergebnisse darstellt.

Visual Analytics ist damit ein interdisziplindres Fachgebiet, welches von sehr vielen Bereichen
beeinflusst wird. Neben jeder Art von Analyse zdhlen dazu auch Datenmanagement, Mensch-
Rechner-Interaktion sowie die Wahrnehmung und kognitive Verarbeitung des Menschen.

Bevor der Zyklus im Visual Analytics beschrieben wird, folgen nun Ubersichten zu Visuali-
sierung und zum Data-Mining. Data-Mining umreifit dabei die wichtigsten Gebiete der au-
tomatischen Analyse. Generell konnen aber alle automatischen Analyseverfahren verwendet
werden, auch wenn diese nicht zum klassischen Data-Mining gehoren.

2.2 Visualisierung

Unter Visualisierung versteht man die Umwandlung von abstrakten Daten oder Informatio-
nen in Bilder oder Animationen[3]. Es wird zwischen der Visualisierung von wissenschaftli-
chen Daten und Informationsvisualisierung unterschieden. Wissenschaftliche Daten kommen
aus Messungen und Simulationen und besitzen in der Regel keine Semantik. Meist sind es
Tensore, Vektoren und Skalare. In der Informationsvisualisierung stellt man Informationen
mit Semantik dar. Ein Node-Link Diagramm eines Graphen, der untereinander verlinkte
Webseiten als Knoten darstellt, ist ein typischer Fall von Informationsvisualisierung.
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Simulationsdaten

Messdaten Aquirierung Rohdaten Filterung Vis. Daten Mapping Renderdaten Rendern Bild

Datenbank

Interaktion

Abbildung 2.1: Visualisierungspipeline

2.2.1 Visualisierungspipeline

Die Abbildung von Daten in ein Bild oder eine Animation gelingt nicht sinnvoll in einem
Schritt, vielmehr sind mehrere Schritte notwendig. Alle Verfahren, die in der Visualisierung
Verwendung finden, lassen sich auf diese Schritte aufteilen und es entsteht eine Visualisierun-
spipeline [3]. Diese soll im Folgenden vorgestellt werden.

2.2.1.1 Datenaquirierung

In der Datenaquirierungsphase werden Daten in Simulationen erzeugt oder gemessene Daten
geladen. Diese Daten liegen dann als unbehandelte Rohdaten vor.

2.2.1.2 Filterung

Die bei der Aquirierung gewonnen Rohdaten werden in der Vorverarbeitung bereinigt und
aufbereitet. Mogliche Schritte konnen sein:

Interpolation Hat man fiir eine gute Visualisierung zu wenig Daten, oder weisen diese
Liicken auf, kann man den Datensatz interpolieren um zusétzliche Daten zu erhalten.

Ausschnitte Will man fiir den weiteren Prozess nicht alle Daten verwenden, ist es moglich,
diese zu beschneiden (Clipping). Denkbar ist die Angabe eines bestimmten Wertebereichs.
Moglich sind auch Projektionen auf eine niedrigere Dimension.

Entrauschen Oft weisen Messdaten ein gewisses Rauschen durch Ungenauigkeiten im Mess-
vorgang auf. Dieses Rauschen kann mit Tiefpassfiltern oder anderen Verfahren eliminiert wer-
den.
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Klassifikation Es ist ebenfalls moglich einem Punkt eine bestimmte Kategorie zuzuordnen.
In einem 3D Skalarfeld einer CT Aufnahme ist es zum Beispiel moglich, alle Punkte ab einer
bestimmten Dichte, der Klasse "Knochen" zuzuweisen.

Berechnungen Zum Schritt Filterung gehoren auch Berechnungen, bei denen aus vorhan-
denen Daten neue generiert werden. Berechnete Gradienten, Normalen und Kriimmungen
konnen dann im weiteren Verlauf der Visualisierung verwendet werden.

2.21.3 Mapping

Sind die Daten bereingt, folgt der vielleicht wichtigste Schritt - das Mapping. Hier werden
abstrakte Daten auf Grafikobjekte abgebildet. Ein Vektor im Datensatz wird zum Beispiel auf
einen Pfeil, bestehend aus den Linien, dargestellt. Die Verbindung von Vektoren zu Dreiecken,
um ein Objekt aus Flachen zu zeichnen, ist nicht trivial und wird als Triangulation bezeichnet.
Bestehen die Daten aus einem Graphen, werden diese sehr oft auf ein Node Link Diagramm
abgebildet - welches aus grafischen Primitiven, wie Kreisen und Pfeilen besteht. Das Ergebnis
des Mappings sind Grafikprimitive wie Polygone, Linien, Texturen etc. die von der Grafikengi-
ne verarbeitet werden kann. Die Abbildungen 2.2 und 2.3 zeigen einige typische Mappingvari-
anten. Es bestehen aber viele weitere Mappingarten, die in verschiedene Kategorien eingeteilt
werden:

Mapping nach Position Wird eine oder mehrere Zahlen auf eine Position im spéateren Bild
abgebildet, spricht man von "Mapping nach Position" . Hierunter fallen alle Arten von Dia-
grammen, aber auch die Darstellung von GPS Positionen in einer Karte.

Mapping nach Farbe Diesem Mappingverfahren begegnet man taglich im Wetterbericht. Die
Temperatur in Grad Celsius wird auf eine Farbe abgebildet. Tiefe Temperaturen zu blau, hohe
zu rot. Liegen zum Beispiel in CT-Ergebnissen Klassifikationen vor - wie die Knochen aus dem
obigen Beispiel - konnen diese nominalen Werte ebenfalls auf Farben abgebildet werden, um
die Klassen im Bild unterscheiden zu kénnen.

Mapping auf Symbole Im Wetterbericht findet man ein weiteres Mappingverfahren. Die
nominalen Angaben "Regen" und "Sonne" werden auf Symbole abgebildet.

2.2.1.4 Rendering

Das Rendering ist der abschlieflende Teil der Visualisierung. Die erzeugten Primitive werden
nun von einer Grafikengine in ein Bild umgewandelt. Dabei fiigt man oft Dinge hinzu, die
im urspriinglichen Datensatz nicht vorhanden sind, um die Visualisierung anschaulicher zu
machen. Stellen die Primitive zum Beispiel eine Polygonoberflache dar, wird oft ein Shading
mit Beleuchtung verwendet, um die Oberfldchenstrukturen besser sichtbar zu machen. Diese
Beleuchtung findet im urspriinglichen Datensatz keine Entsprechung.
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2.2.2 Gitter und Datentypen

Daten existieren in einem Gitter. Dieses kann verschiedene Dimensionen aufweisen. Ein ka-
riertes Blatt Papier ist zum Beispiel ein gleichméfiges 2D-Gitter in das man Daten einzeichnen
kann. Das Gitter stellt den Definitionsbereich dar, in dem die Daten, die visualisiert werden
sollen, definiert sind. Die wichtigsten Datentypen sollen im Folgenden vorgestellt werden.

2.2.2.1 Skalare

Skalare darzustellen ist relativ einfach. Skalare in einem 2D-Gitter, wie dem karierten Blatt Pa-
pier, kann man zum Beispiel als Farbe abbilden - dazu muss jeder Zahl eine Farbe zugeordnet
werden. Man spricht dabei von einem Skalarfeld. Aber auch ein Mapping auf ein Symbol ist
oft anzutreffen, schliefilich ist die geschriebene Zahl an einer bestimmten Stelle im Gitter, eben-
falls ein Symbol. Klassische Diagramme mit zwei Achsen entsprechen einem gleichméfiigen
1D-Gitter mit Mapping nach Position. Die Punkte sind entlang der X-Achse im Definitionsbe-
reich aufgetragen und die Skalare werden auf eine Position in Y-Richtung gemappt.

2.2.2.2 Vektoren

Vektoren darzustellen ist schwieriger als Skalaren. Windrichtungen in einer Karte stellt man
zum Beispiel oft als Pfeile dar. Die Vektoren sind 2D und das Gitter ebenfalls. Hoherdimen-
sionale Vektoren kann man trennen und zum Beispiel zwei Komponenten auf den Pfeil und
weitere Komponenten auf Farbe des Pfeils, Symbol daneben oder Dicke des Pfeils abbilden.
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2.2.3 Struktur der Daten

Aufgrund der kontinuierlichen und definierten Messevorgange liegen die Daten hdufig struk-
turiert vor. Bei der Messung von Temperatur- und Niederschlagswerten an verschiedenen Or-
ten tiber Monate hinweg, gehoren zu den Daten nicht nur Temperatur und Niederschlag, son-
dern auch die Zeit und der Ort. Ort und Zeit sind besonders wichtig, da sie den Zugang zu
den Daten, die man tatsdchlich misst, erleichtern. Hierbei ist eine Hierarchie zu erkennen. Ort,
Tag und Messwerte ergeben drei Komponenten. Die Komponente Messwerte besteht wieder-
um aus zwei Komponenten fiir Temperatur und Niederschlag. Fiir jeden Ort und jeden Tag
existiert genau eine Kombination aus Temperatur und Niederschlag.

Auch in der Visualisierung selbst sollte eine Hierarchie erkennbar sein. Die Rangordnung der
Komponenten allerdings kann variieren. In Abb. 2.2 und 2.3 sind zwei Visualisierungen von
Temperatur und Niederschlag zu sehen. In 2.2 sind Temperatur und Niederschlag iiber das
Jahr hinweg dargestellt. Der Ort allerdings ist fest - man hat also eine Selektion der Daten
durchgefiihrt und stellt lediglich die Daten dar, bei denen der Ort Rheinstetten ist. Mochte
man verschiedene Orte darstellen, muss man mehrere Diagramme zeichnen. In 2.3 ist die Zeit
fest, Ort, Temperatur und Niederschlag hingegen lassen sich aus der Karte ablesen. Der Nie-
derschlag ist jedoch auf Symbole gemappt und dadurch nicht so genau wie das Mapping nach
Position in Bild 2.2.

Mochte ein Benutzer wissen wie viel Niederschlag es in Miinchen am 17.2 gab, geht das mit
beiden Varianten. Um einen Zusammenhang einfach zu erkennen bedarf es allerdings der
richtigen Rangordnung in der Visualisierung. Die Frage "War es am 12.5 in Miinchen oder
Stuttgart warmer?" ldsst sich in 2.2 nur tiber mehrere Diagramme hinweg erkennen. In jedem
Diagramm muss dabei der richtige Tag gesucht werden. In 2.3 muss lediglich einmal die rich-
tige Karte gesucht werden, und die Temperaturen sind direkt abzulesen und zu vergleichen.
Eine Software bietet idealerweise mehrere Rangordnungen um, hierarchische Daten darzustel-
len.
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2.2.4 Interaktion

Die Interaktion mit der Visualisierung greift an jedem der einzelnen Teilschritte der Visua-
lisierungspipeline. Typischerweise stehen in der fertigen Visualisierung Moglichkeiten zum
Zoomen, Verschieben und Drehen der Ansicht zur Verfiigung. Es gibt einige Interaktionstech-
niken, die im Folgenden vorgestellt werden sollen.

2.24.1 Linking and Brushing
Daniel A. Keim beschreibt “Linking and Brushing” folgendermafsen:

The idea of linking and brushing is to combine different visualization methods
to overcome the shortcomings of single techniques. Interactive changes made in
one visualization are automatically reflected in the other visualizations. Note that
connecting multiple visualizations through interactive linking and brushing pro-
vides more information than considering the component visualizations indepen-
dently.

Daniel A. Keim [4]

Beim "Linking and Brushing" handelt es sich also um eine Verkn"pfung verschiedener
Sichten auf Daten. Selektiert man ein Objekt in der einen Sicht, wird es auch in allen anderen
Sichten hervorgehoben. Dadurch wird das System intuitiver und Verbindungen zwischen
Erkenntnisse, die ein Benutzer aus der Visualisierung gewinnt, konnen hergestellt werden.
Jede Sicht bietet Vor- und Nachteile. Durch das Verkniipfen féllt es leichter, zwischen den
Sichten zu wechseln ohne sich neu orientieren zu miissen.

2.2.4.2 Details on demand und Semantic Zoom

Bei dieser Technik beginnt die Visualisierung mit einer Ubersicht. Durch Interaktion werden
dann verschiedene Ebenen an Zusatzinformationen angezeigt. Tooltips mit Text oder Symbo-
len sind typische Vertreter des Verfahrens. Eine Form von "Details on demand" ist "Semantic
Zoom'". Dabei werden beim Zoomen verfeinerte Daten, Beschriftungen oder Details ein- oder
ausgeblendet. Dies geschieht entweder flieflend oder in Stufen, dann spricht man von "Level
of detail". Das Verfahren wird bei Kartendiensten wie Google Maps verwendet. Ausgehend
von einer Darstellung von ganz Deutschland, in der lediglich die grofiten Stadte und Auto-
bahnen eingezeichnet sind, kann man hineinzoomen und erhalt verfeinerte Details bis hin zu
Ortschaften und Wegen. Die Auswahl erfolgt dabei dynamisch nach dem jeweiligen Platzan-
gebot. Diese Technik ermoglicht bei den Karten, eine benutzerfreundliche und individuelle
Navigation. Ein Benutzer kann sich einen Uberblick verschaffen, um dann Details mit flieBen-
dem Ubergang einzublenden, wihrend man auf einen Punkt zoomt.

2.2.4.3 Focus plus Context

Beim Verfahren "Focus plus Context" wird ein selektiertes Objekt moglichst detailliert darge-
stellt, allerdings wird der Kontext des Objekts nicht ausgeblendet. Auch wenn der Benutzer
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sich auf ein einzelnes Objekt fokussiert, befindet er sich stets in der gleichen Visualisierung
und ist von der Ubersicht nicht losgelost. Das steigert die Intuitivitdt, weil der Zusammen-
hang zu den anderen Objekten bestehen bleibt, auch wenn diese ausgediinnt werden.

2.3 Data-Mining

Unter Data-Mining versteht man die automatische Analyse grofier Datenmengen mit dem
Ziel, Strukturen und Muster zu finden [2] bzw. Wissen zu generieren. Ein deutscher Begriff
konnte bisher noch nicht gefunden werden. Im Duden [1] wird der eingedeutschte Begriff
"Data-Mining" verwendet.

Die Aufgaben beim Data-Mining lassen sich in Kategorien aufteilen, die drei wichtigsten sollen
im Folgenden vorgestellt werden. Dies sind Ausreifsererkennung, Clusteranalyse und Klassifi-
zierung. Zusatzlich existiert noch die Regressions- und Assoziatonsanalyse. Diese finden aber
nicht den Weg ins Visual Analytics der Arbeit und werden in dieser Diplomarbeit nicht ndher
erldutert. Dabei kann der gesamte Data-Mining Prozess auch aus mehreren Aufgaben beste-
hen, die nacheinander oder iterativ ausgefiihrt werden. Félschlicherweise wird oft die reine
Datenverarbeitung als Data-Mining bezeichnet, jedoch ist im Data-Mining die Hauptaufgabe
die Extraktion von Wissen.

2.3.1 AusreifSererkennung und das Local Outlier Factor Verfahren [7]

Bei der Ausreiflererkennung sucht man auffallende Daten, die vom restlichen Datensatz
abweichen. Liegen zum Beispiel Temperaturwerte von Messstationen vor und sollen darin
Muster zur Wettervorhersage gefunden werden, konen Messfehler auftreten, bei denen
die Temperatur unnatiirlich hoch oder niedrig ist. Zur weiteren Mustererkennung miissen
diese Ausreifser entfernt werden. Allerdings konnen die Ausreifser auch das gewdiinschte
Ergebnis sein. Bei der Untersuchung von Banknoten auf Echtheit ist es das Ziel, in bestimmten
Merkmalen Ausreifser zu finden.

Viele Methoden zur Ausreiffererkennung kommen aus der Statistik. Allerdings wurde in
[7] gezeigt, dass fiir das interaktive Data-Mining viele dieser Methoden nicht performant
genug sind. Ein weit verbreitetes Verfahren ist daher das "Local Outlier Factor" - kurz LOF -
Verfahren.

Voraussetzung fiir das LOF-Verfahren ist eine Abstandsfunktion (nicht-archimedische Me-
trik). Diese hat die Bedingungen:

Symmetrie : d(a,b) = d(b,a)
Definitheit : d(a,b) > Oundd(a,b) =0<>a=10

Die Dreiecksungleichung muss nicht erfiillt sein, es ist also keine echte Distanzfunktion erfor-
derlich. Es wird eine lokale Umgebung Ni(a), mit den k nidchsten Nachbarn, zu einem Punkt
a definiert. Die k-Distanz(a) ist dabei die Distanz zum k-ten Punkt, sortiert nach der Distanz
ausgehend von a. Die so genannte Erreichbarkeitsdistanz k(a,b) ist nun das Maximum aus
der Distanz von a und b und der k-Distanz von b. Alle k-Nachbarn haben bei der Erreich-
barkeitsdistanz den gleichen Abstand, was zu stabileren Ergebnissen fiihrt. Unter der lokalen
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Erreichbarkeitsdichte Ird(a) versteht man nun den Kehrwert aus der durchschnittlichen Er-
reichbarkeitsdistanz von a zu den k-Nachbarn. Nun kann der "Local Outlier Factor" berechnet
werden:

- ZbENk(ﬂ) Ird(b)
- Ird(a)« | Ni(a) |

LOFk(lZ)

Der LOF eines Objektes a ist also das Verhiltnis der durchschnittlichen lokalen Erreichbar-
keitsdichte aller k-Nachbarn von 2 und der lokalen Erreichbarkeitsdichte von a. Ist dieser Wert
eins liegt eine homogene Verteilung vor. Bei Ausreifiern ist der Wert grofSer. Allerdings gibt
es in der Standardversion des Algorithmus keine Definition, ab wann ein Punkt ein Ausreifler
ist. In sehr homogenen Daten ist ein Punkt bereits ab einem LOF von beispielsweise zwei ein
AusreifSer, in anderen Daten erst ab fiinf. Dies ist ein entscheidender Nachteil.

Mit einem festen k erreicht der Algorithmus lineare Laufzeit O(2n) da der Datensatz zweimal
durchlaufen wird.

2.3.2 Clusteranalyse

Bei der Clusteranalyse werden dhnliche Objekte anhand von Eigenschaften zu Klassen
zusammengefasst. Es gibt viele Clusteranalyseverfahren, die sich insbesondere in ihrer
Definition der Cluster und der Vorgehensweise unterscheiden. Die gefundenen Cluster
miissen keinen realen Bezug haben, bzw. der Bezug muss durch einen Experten hergestellt
werden. Bei einer Clusteranalyse von Fahrzeugen werden anhand von Motor und Anzahl der
Réader Cluster gebildet. Die Zuordnung eines Clusters zum Begriff "Motorrad" oder "Kutsche"
muss aber vom Experten durchgefiihrt werden oder ist Teil eines anderen Analyseverfahrens.
Die Clusteranalyse muss aber nicht zwangsweise sinnvolle Cluster erzeugen. Vielleicht
werden Kutschen und Skateboards im oben genannten Beispiel einem gemeinsamen Cluster
zugeordnet - beide besitzen keinen Motor und haben vier Réder. Der Experte kann durch
sein Fachwissen unter Umstdnden ganz andere Kategorien wihlen, als die Clusteranalyse
hervorbringt. Kennt der Experte die Kategorien bereits, ist eine Klassifizierung (Siehe Kapitel
2.3.3) daher meist sinnvoller als eine Clusteranalyse.

Wichtigstes Kriterium bei der Wahl des Clusteranalysverfahrens ist die Charakteristik der
Cluster. Dabei unterscheidet man drei Kategorien. Zum einen konnen Cluster {iberlappend
oder nicht-iiberlappend sein. Bei {iberlappenden Clustern kann ein Objekt gleichzeitig in meh-
reren Clustern sein, bei nicht-liberlappenden nur in einem. Zudem existiert Fuzzyclustering.
Dabei gehort jedes Objekt in jeden Cluster, allerdings mit einem "Grad der Zugehorigkeit"
zwischen null und eins.

Clusteranalyseverfahren werden nach dem Vorgehen unterschieden. Hierarchische Verfahren
beginnen entweder mit einem Cluster pro Objekt und fassen diese dann zusammen (agglo-
merativ) oder starten mit einem Cluster fiir alle Objekte und teilen diese dann (divisiv). Bei
diesen Verfahren kann eine getroffene Entscheidung beziiglich der Einteilung nicht mehr
riickgéngig gemacht werden. Eine weitere Moglichkeit sind partitionierende Verfahren. Dabei
beginnt der Algorithmus mit einer Initialeinteilung und tauscht dann Objekte zwischen den
Clustern so lange, bis ein Optimum erreicht ist.
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2.3.2.1 K-Means

Der Algorithmus geht auf Hugo Steinhaus [12] aus dem Jahr 1957 zuriick. Der Name stammt
von James MacQueen[8]. Man benétigt fiir die Daten eine Distanzfunktion, sowie eine Mittel-
wertsfunktion - eine Kardinalskala ist also notwendig. Ein Nachteil ist, dass man die Anzahl
der Cluster vor Beginn angeben muss. Das Ergebnis hingt stark von den zuféllig gewéhlten
Startclustern ab. Ausreifser werden vom k-Means Algorithmus einem Cluster zugeordnet. Es
ist also zu empfehlen, diese vorher mit einer Ausreisererkennung zu entfernen. Das Verfahren
ist partitionierend:

1. Zufilliges Verteilen der k Clusterschwerpunkte.
2. Wiederhole bis Iterationsmaximum oder bis keine Objekte mehr getauscht werden

(a) Mit einer Distanzfunktion wird jedes Objekt dem naheliegendsten Cluster zugeord-
net.

(b) Die Clusterschwerpunkte werden neu berechnet.

2.3.2.2 DBScan

DBScan steht fiir "Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise" [9], ist also
ein dichtebasiertes Clusteringverfahren, welches ebenfalls Ausreifier erkennt. Grundlage fiir
DBScan ist der Begriff der Dichteverbundenheit. Ein Punkt ist Kernobjekt bzw. dicht, wenn in
einem Abstand d mindestens k Nachbarn zu finden sind - d und k sind dabei Startparameter
des Algorithmus. Zwei Punkte A und B sind nun dichteverbunden, wenn sie mit einer Ket-
te von Kernobjekten, mit einem Abstand kleiner d, verbunden werden konnen. Sowohl die
Kernobjekte, als auch A und B gehoren dann einem Cluster an. Ein Punkt der weder dicht
(Kernobjekt) noch dichteverbunden ist, ist ein Ausreifler. Als Ergebnis erhdlt man also eine
Menge von Clustern und Ausreifser.

Grofiter Nachteil ist die Tatsache, dass 4 und k feste Parameter sind. Dadurch nimmt der Algo-
rithmus keine Riicksicht auf unterschiedliche Dichten innerhalb eines Datensatzes. In dichten
Bereichen werden dadurch eventuell mehrere Cluster zusammengefasst und in weniger dich-
ten Bereichen Cluster nicht gefunden sondern Punkte als Ausrefer identifiziert.

Eine Losung dieses Problems bietet die Weiterentwicklung OPTICS [10]. Dabei dient der Start-
parameter d allerdings nur als Maximaldistanz. Die verwendete Distanz hangt nun von der
Umgebung des Punktes ab. Cluster werden damit in Gebieten mit weniger Daten weiter ge-
fasst und in dichten Regionen konsequenter getrennt.

2.3.2.3 Fuzzy C-Means

Fuzzy C-Means ist eine Erweiterung des klassischen K-Means Algorithmus. Dabei wird ein
Objekt nicht einem Cluster zugeordnet, sondern Gewichte fiir jeden Cluster verteilt. Ein Ob-
jekt gehort demnach zu jedem Cluster - allerdings mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit.
Diese Wahrscheinlichkeit fliefit in die Berechnung der Clusterzentren, so wie in die Distanz
von Objekten zu diesen, ein.
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2.3.3 Klassifizierung

Bei der Klassifizierung versucht man Objekte bestehenden Klassen zuzuordnen. Anders als
bei der Clusteranalyse sind die Klassen dabei bekannt. Nutzt man Trainingsdaten und hat
diese manuell in verschiedene Klassen eingeteilt, kommt nun die Data-Mining-Software mit
einem Klassifizierungsverfahren ins Spiel und versucht weitere Daten den vorgegebenen Klas-
sen zuzuordnen. Es existieren sehr viele Moglichkeiten zur Klassifizierung. In der Regel wird
aus Trainingdaten und einem Verfahren ein Klassifikator erstellt. Dieser gibt Regeln vor, die
die Trainingsdaten den richtigen Klassen zuordnen. Mit diesem Klassifikator kénnen dann
Objekte klassifiziert werden. Gibt es beispielsweise die Klassen "Auto", "Kutsche" und "Mo-
torrad”, und mit einem Klassifizierungsverfahren wird ein Klassifikator erzeugt, konnten die
Regeln folgendermafien lauten: "Alles ohne Motor ist eine Kutsche", "Alles mit zwei Radern
ist ein Motorrad" und "alles was keine Kutsche und kein Motorrad ist, ist ein Auto". Diese
Regeln lassen sich dann auf beliebige andere, bisher unbekannte Motorrader, Kutschen und
Autos anwenden.

Ein oft verwendetes Klassifizierungsverfahren ist der Entscheidungsbaum.

2.3.3.1 Entscheidungsbaum

Beim Entscheidungsbaumverfahren[11] hat man Objekte, die durch einige diskrete Attribute
ausgezeichnet sind und einer Klasse angehoren. Zum Beispiel konnen die Attribute fiir Friich-
te "Form" mit den Werten "Rund" und "Nicht rund", "Farbe" mit den Werten "Rot", "Gelb" und
"Griin" und die Attribute "Kerne" und "Stein" jeweils mit den Werten "Ja" und "Nein" sein.
Die Objekte werden in die Klassen "Apfel", "Zitrone", "Pfirsich", "Banane" und "Birne" einge-
teilt. Das Entscheidungsbaumverfahren sucht nun fiir eine Menge von Trainingsdaten und
einer Menge von Attributen das Attribut, welches fiir diese Menge von Objekten die grofsite
Aussagekraft besitzt. Fiir die verschiedenen Werte dieses Attributs wird nun das Attribut aus
der Liste entfernt und fiir die jeweiligen Teilmengen der Ursprungsmenge, auf die der Wert
zutrifft, rekursiv wieder das aussagekréftigste Attribut gesucht. Dies erfolgt solange, bis die
Teilmenge nur noch aus einer Klasse besteht. Dieses rekursive Vorgehen erzeugt einen Ent-
scheidungsbaum wie in Abb. 2.4. Ein neues Objekt kann damit mit méglichst wenigen Schrit-
ten einer Klasse zugeordnet werden. So wire es unvorteilhaft, zuerst das Attribut "Sauer" zu
betrachten, da das nur fiir runde und gelbe Friichte von Belang ist.
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Abbildung 2.4: Klassifizierung von Friichten mit einem Entscheidungsbaum

2.4 Der Visual Analytcs Zyklus nach D. Keim und J. Kohlhammer

Zu Visual Analytics gibt es vor allem zwei Standardwerke."llluminating The Path"[13] und
"Mastering The Information Age "[5]. In "[lluminating The Path" wird Visual Analytics mit
dem folgenden Zitat umrissen.

The science of analytical reasoning facilitated by visual interactive interfaces.

James |. Thomas und Kristin A. Cook [13]

Daniel Keim und Jorg Kohlhammer beschreiben Visual Analytics mit einem Zyklus. Der Zy-
klus (Siehe Abb. 2.5) beginnt mit dem Datenmodell. Auf den Daten wird nun die automatische
Analyse angewandt und es werden Modelle generiert. Diese Modelle (zum Beispiel das Ergeb-
nis einer Clusteranalyse) werden zusammen mit den Daten visualisiert. Der Experte gewinnt
nun sein Wissen aus Visualisierung und dem Modell und schliefst den Zyklus, indem er die
Daten verdndert oder mit Visualisierung und Analyse interagiert.

Der Zyklus nach Keim und Kohlhammer gibt keine zeitliche Abfolge von Schritten vor. Aller-
dings ist im Buch "llluminating the path" eine Vorgabe zu finden, welche als Grundregel fiir
einen Visual Analytics Prozess und damit auch fiir eine Software, dienen kann.

Analyse First - Show the Important - Zoom, Filter and Analyse Further - Details on
Demand.

James ]. Thomas und Kristin A. Cook [13]
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Die einzelnen Teile des Zyklus nach Keim und Kohlhammer sollen im Folgenden genauer
untersucht werden.

Visual Data Exploration

O User interaction

Vsuahsatlon

Mapping
Transformatlon
< ) Model

Dat visualisation Knowle dge
—_— ata W

A Model

\/ bmldlng \""‘"——/

Data
mining

Models
Parameter
refinement

Automated Data Analysis

Feedback loop

Abbildung 2.5: Der Visual Analytics Zyklus nach D. Keim
(http:/ /www.sas.com/ offices/europe/germany/)

24.1 Daten und Datenmanagement

Dieser Teil einer Visual Analytics Anwendung kann sehr unterschiedlich gestaltet sein. Bei
kleinen Datenmengen geniigt eine In Memory Speicherung. Hat man jedoch mehr Daten, be-
notigt man eine Datenbank. Der Zugriff erfolgt dann tiber eine Databank Management System
- kurz DBMS. Ein solches System hilft auch beim konsistenten Zugriff auf die Daten, dies ist
insbesondere bei verteilten Systemen unumgénglich. [5]

Es werden allerdings auch schon Operationen auf den Daten ausgefiihrt, die nicht zur Analyse
gehoren. Dies sind insbesondere manuelle Transformationen oder Selektionen. Die Daten kon-
nen vorselektiert werden, um der Analyse nicht Daten zur Verfiigung zu stellen, von denen
man weifS, dass sie fehlerhaft sind. Oft muss man allerdings die Daten weiter vorverarbei-
ten. Bei den vorliegenden Daten konnten unter anderem verschiedene Werte in einer anderen
Einheit vorliegen, sodass Umrechungen erfoderlich werden. Weifs man als Experte, dass zum
Beispiel die Frequenz einer Kurve wichtig ist, konnen bereits vor der Analyse Fouriertransfor-
mationen durchgefiihrt werden um die Analyse zu beschleunigen.
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2.4.2 Automatische Analyse und Modelle

In der Analyse wird mit Methoden aus dem Data-Mining ein Modell der Daten generiert. Ex-
perten wird die Moglichkeit geboten, zwischen verschiedenen Analysemethoden auszuwih-
len, also zum Beispiel ein anderes Clusteringverfahren zu nutzen, falls das verwendete ein
nicht zufriedenstellendes Ergebnis erzielte. Es ist allerdings auch denkbar, mehrere Analyse-
verfahren zu kombinieren und interaktiv zusammenschalten zu konnen. So kann man zuerst
ein bestimmtes Verfahren zur Ausreiflererkennung nutzen und danach Cluster bilden. Da man
im Visual Analytics versucht das Analyseverfahren zu visualisieren, findet die Interaktion mit
der Analyse selbst meist tiber die Visualisierung statt.

2.4.3 Visualisierung im Data-Mining

Bei Visual Analytics treten zwei Arten von Visualsierungen auf. Zum einen gibt es Visualisie-
rungen der urspriinglichen Daten, zum anderen werden auch die Analyse bzw. die entstehen-
den Modelle visualisiert. Wendet man in der Analyse zum Beispiel ein Clusteringverfahren an,
so sollte man die zugrundeliegenden Daten zum Beispiel in Diagrammen darstellen kénnen,
aber auch das Ergebnis des Clusteringverfahrens bedarf einer Visualisierung. Cluster kann
man dann mit Linien umschliefSen oder mit Farben hervorheben.

Auch bei der Interaktion gibt es mehrere Moglichkeiten. Zum Einen kann man mit der Visua-
lisierung selbst interagieren, also zum Beispiel in ein Diagramm hineinzoomen. Diese Interak-
tion fordert die Wissensgewinnung, hat aber keinen Einfluss auf die Daten oder die Analyse.
Zum anderen kann man mit den Daten selbst oder der Analyse interagieren. Visualisiert man
die Analyse mit einem Clusteringverfahren wie oben beschrieben, muss auf eine Konsistenz
zur Interaktion mit der Analyse geachtet werden. Man kann wie bereits angesprochen in das
Diagramm hineinzoomen oder Objekte eines Clusters hervorheben - das ist Interaktion mit der
Visualisierung. Parameter fiir das Clustering konnen in einem Optionsmentii verdandert wer-
den, hier spricht man in der Regel nicht von Visualisierung, aber es ist eine Interaktion mit der
Analyse. Allerdings kann es ermdoglicht werden, Objekte per Drag and Drop in der Visuali-
sierung, anderen Clustern zuzuordnen. Diese Interaktion sollte nicht nur Auswirkung auf die
Visualisierung haben, sondern in Zukunft auch bei der automatischen Analyse als Vorgabe
dienen. Somit hat man mit der Analyse interagiert.

2.5 Der Visual Analytics Prozess

Betrachtet man den Gesamtprozess des Visual Analytics anhand einiger Beispiele, stellt man
fest, dass man Vorverarbeitung und automatische Analyse nicht strikt trennen kann. Es gibt
Schritte in der Vorverarbeitung, bei denen bereits automatische Vorgéange stattfinden konnen.
Untersucht man zum Beispiel Bilddateien im Internet, kann das Laden der Bilder nach be-
stimmten Stichworten automatisch erfolgen. Danach kann der Benutzer jedoch manuell Bilder
aus dieser Vorauswahl selektieren, bevor sie wieder automatisch analysiert werden.

Der Visual Analytics Prozess besteht somit aus einer Reihe von Schritten, welche die Daten
durchlaufen. Jeder Schritt bildet die Daten auf neue Daten ab bzw. erweitert diese. Am An-
fang stehen die Basisdaten, die der Visual Analytics Software von aufSen zugefiihrt werden.
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Am Ende findet man das Analyseergebnis. Die Modelle, also zum Beispiel Cluster, aus dem
Zyklus nach D. Keim und ]. Kohlhammer stellen ebenfalls Zwischendaten dar. Dies fiihrt zu
einer Pipeline, die bei Interaktion mit verschiedenen Punkten von da aus neu startet und somit
zu einem Zyklus wird.

U ser Erkenntnis

Interaktion Perception

Visualisierung Visualisierung
A

Y

Interaktion Visualisierungen
y
4
Schritt X Schritt Y
Daten Daten {
« s . e s .

Neuausfithrung der Analyse

Halbautomatischer Analyseprozess

Grunddaten E..
A

Ergebnis ‘

A

Abbildung 2.6: Der Visual Analytics Prozess

Die Schritte laufen entweder manuell, halbautomatisch ab.

2.5.1 Manuelle Schritte

Bei manuellen Schritten des Visual Analytics Prozesses ist der Computer natiirlich auch
involviert. Jedoch féllt der Computer keine Entscheidungen, die das Endergebnis beein-
flussen, sondern fiihrt lediglich Befehle aus. Das Laden von Dateien iiber ein Dialogfeld, in
dem man die gewiinschten Dateien auswibhlt, stellt einen solchen Vorgang dar. Ebenso das
Interpretieren von Daten und Eingabe des Ergebnisses. Entscheidend ist also die manuelle
Abbildung der Daten.

2.5.2 Halbautomatische Schritte

Halbautomatische Schritte sind automatische Schritte, die jedoch auf eine Interaktion durch
den Benutzer angewiesen sind. Sie sind kennzeichnend und das Ziel von Visual Analytics. Auf
manuelle Schritte sollte nur zuriickgegriffen werden, wenn es halbautomatisch nicht sinnvoll
ist. Die meisten Data-Mining Techniken sind halbautomatisch. Zwar bildet ein Clusteringver-
fahren die Eingangsdaten automatisch auf Clusterzugehorigkeiten ab, jedoch sind Startpara-
meter notwendig. Fiir Visual Analytics ist es auch wichtig, bei Fehlentscheidungen in den
Clusteringprozess eingreifen zu konnen.
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2.5.3 Interaktion

Die Unterscheidung in die beiden oben genannten Klassen erfolgt tiber den Grad und die Art
der Interaktion. Bei manuellen Schritten tibernimmt der Benutzer iiber Interaktion die gesamte
Abbildung der Daten. Die Interaktion findet also direkt mit den Daten statt. Bei halbautomati-
schen Schritten gibt es mehrere Moglichkeiten fiir die Interaktion. Man kann ebenfalls mit den
Daten direkt interagieren, indem man zum Beispiel Vorgaben macht, oder Entscheidungen fiir
einen Teil der Daten manuell korrigiert. Ziel ist es, diese Interaktion moglichst zu vermeiden.

2.5.3.1 Interaktion mit einem Teilprozess

Die zweite Moglichkeit ist die Interaktion mit einem Schritt als solchem. Dabei dndert
man zum Beispiel die Parameter eines Data-Mining Verfahrens. Der Vorteil dabei ist, dass
Anderungen auch auf zukiinftige Analysen sowie den ganzen Datensatz Auswirkungen
haben. Korrigiert man die Entscheidung fiir einzelne Daten, ohne dass dies Auswirkungen
auf die Entscheidungsfindung hat, konnte ein Benutzer die Ubersicht verlieren und fiir
ihn unlogische Entscheidungen getroffen werden. Zwei gleiche Datensédtze konnen dann
unterschiedlich analysiert werden. Das manuelle Eingreifen auf die Daten ist also nur bei
expliziten Ausnahmen sinnvoll. Ein Beispiel soll dies erldutern: Eine Software, die Galaxien
klassifiziert, benutzt ein Clusteringverfahren und untersucht dabei Bilder der Galaxien.
Nach mehreren tausend Galaxien stellt ein Experte fest, dass ein paar wenige grenzwertige
Galaxien dem falschen Cluster zugeordnet werden. Der Experte kennt diese Galaxien dem
Namen nach und korrigiert das Ergebnis, indem er sie nachtrdglich umsortiert. Im weiteren
Verlauf findet die Software weitere Galaxien, die diesen speziellen Galaxien dhneln. Ein
anderer Benutzer der Software hat nun mit einer Inkonsistenz zu kampfen. Ist die manuelle
Korrektur nicht ersichtlich, wird der Sinn von Visual Analytics hier grundlegend unterlaufen.
Sinnvoller wire es gewesen, die Parameter des Visual Analytics Prozesses so zu dndern, dass
die grenzwertigen Galaxien automatisch dem richtigen Cluster zugeordnet werden.

2.5.3.2 Interaktion mit dem gesamten Prozess

Bei dieser Interaktionsmoglichkeit verdndert der Experte die Anordnung der einzelnen Schrit-
te, fligt neue hinzu oder entfernt diese.

2.5.3.3 Automatische Korrektur von Parametern

Eine weitere Moglichkeit ist eine automatische Korrektur der Parameter. Das Andern von Pa-
rametern setzt ein entsprechendes Wissen tiber die Analyseschritte voraus. Nur wenn der Ex-
perte ein Clusteringverfahren versteht, kann er die Parameter so dndern, dass das Ergebnis
verbessert wird. Korrigiert ein Benutzer das Ergebnis manuell, ist es moglich, dass die Softwa-
re versucht die Parameter des Analyseprozesses automatisch anzupassen, damit das richtige
Ergebnis erreicht wird.

Beim obigen Beispiel kann der Experte also die Galaxien manuell umsortieren und die Soft-
ware versucht, die Parameter fiir die Analyse automatisch anzupassen.
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2.6 Beispiele fiir Visual Analytics Software

Visual Analytics ist ein relativ neues Forschungsgebiet. Es basiert auf bestehenden Techniken,
die lediglich unter diesem Schlagwort kombiniert werden. Der Ubergang von klassischer Ana-
lyse zu Visual Analytics ist flielend. Einige Softwareprodukte und Forschungsprojekte sollen
im Folgenden vorgestellt werden.

2.6.1 SAS

Das Unternehmen "SAS Institute GmbH"aus Heidelberg ist ein Tochterunternehmen der "SAS
Institute Inc." aus aus North Carolina USA. Das Unternehmen hat sich auf Softwarelosungen
in den Bereichen Datamanagement, Business Intelligence, Business Analytics u.v.m. spezia-
lisiert. Managementaufgaben in einem Unternehmen werden dabei durch Softwarelosungen
unterstiitzt. Softwaresysteme werden in den unterschiedlichsten Branchen eingesetzt. Dazu
gehoren der Finanzmarkt, Medizin, Versicherungen, Handel, Industrie und die Energiewirt-
schaft.Unter dem Schlagwort "SAS Visual Analytics"vertreibt das Unternehmen auch Softwa-
re fiir Visual Analytics. Grundlage ist ein Hochleistungsserver, der auch grofie Datenmengen
verteilt, in memory hostet und parallele Datenverarbeitung ermoglicht. Die Software bietet
vielfaltige Moglichkeiten zur visuellen Datenexploration, zur intuitiven Analyse und Verwal-
tung von Daten und Ergebnissen. Mit Funktionen fiir mobile Endgeradte und Webzugriff ist die
Software in vielerlei Hinsicht auf der Hohe der Zeit. Zu den Kunden von SAS zdhlen Unter-
nehmen wie Fraport, Bosch, Siemens, Vodafone, Hypovereinsbank und viele weitere Banken
und Versicherungen.

revenue, expenses by state

Abbildung 2.7: Screenshot der SAS Visual Analytics Software
(http:/ /www.sas.com/ offices/europe/germany/ abgerufen Dezember 2012)
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2.6.2 Tableau

Die Firma Tableau Software aus den USA hat sich auf die Analyse von Datenbanken und an-
deren Tabellen spezialisiert. Insbesondere grofse Datenmengen werden mit der gleichnamigen
Software Tableau analysiert und visualisiert. In Abb. 2.8 ist eine typische Visualisierung zu
sehen. Dabei wird aber vor allem Wert auf die Visualisierung von Daten gelegt, automatische
Analyseverfahren, Machine-Learning und viele typische Data-Mining Techniken stehen nicht
im Vordergrund. Der Benutzer kann in Tableau mit Tabellen arbeiten und diese auf sehr viel-
faltige Weise visualisieren, um Wissen aus den Tabellen zu gewinnen. Zwar bezeichnet sich
Tableau als Software fiir Visual Analytics, allerdings konnte man auch von einer Software zur
Datenvisualisierung sprechen.

Tableau ist in drei Varianten erhiltlich. Neben "Tableau Desktop" fiir den normalen PC und
"Tableau Server" fiir den Einsatz in grofsen Unternehmen, gibt es auch die Version "Tableau
Public" die im Web integriert werden kann. Derzeit wird Tableau von tiber 7000 Kunden welt-
weit verwendet, darunter Unternehmen wie Google, General Motos und Audi.
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Abbildung 2.8: Screenshot von Tableau (http:/ /infographer.ru abgerufen Dezember 2012)
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2.6.3 Miner3D

Miner3D, vom gleichnamigen Unternemen aus Newark in den USA, ist eine Software, die
anders als Tableau auch das Data-Mining im Visual Analytics anbietet. Die Software wird in
mehreren Versionen, die sich im Funktionsumfang unterscheiden, angeboten und die aktuelle
Version ist Release 7. Miner3D bietet OLAP - Online Analytical Processing sowie viele Metho-
den des Data-Mining wie Clustering und Kohonen-Netze - eine spezielle Form des kiinstlichen
neuronalen Netzes. Wie die anderen vorgestellten Softwarepakete, ist Miner3D nicht auf ein
spezielles Einsatzgebiet ausgerichtet, sondern wird von Naturwissenschaften iiber das Finanz-
wesen bis in die Marktforschung und Medizin eingesetzt. Abb. 2.9 zeigt eine OLAP Analyse

in Miner3D.
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Abbildung 2.9: Screenshot einer OLAP Analyse aus Miner3d (http:/ /www.miner3d.com abgeru-

fen Dezember 2012)

22



Kapitel 2 Visual Analytics 2.6 Beispiele fiir Visual Analytics Software

2.6.4 Verbundprojekt Visual Analytics for Security Applications (VASA)

In der Sicherheitsforschung waren internationale Forschungsprojekte bisher nicht zu finden.
VASA é&ndert das und stellt das erste Verbundprojekt zwischen Deutschland und den USA
in diesem Bereich dar. Katastrophenerkennung, -vermeidung und -management sind dabei
Aufgaben, die man mit Visual Analytics versucht zu 16sen. Am Projekt nehmen zwolf Partner
aus Forschung, Industrie und Katastrophenschutz teil. Infrastrukturnetze fiir Verkehr, Kom-
munikation und Energie sind eng miteinander verkniipft und in Krisensituationen muss die
Lage schnell beurteilt und entsprechend gehandelt werden. Zwar kann ein Computer schnell
Entscheidungen treffen, die Bewertung einer spezifischen Situation ist jedoch nur begrenzt
automatisch moglich. Der Mensch kann sehr gut beurteilen, braucht jedoch viel Zeit um die
komplexen Zusammenhinge zu erfassen.

Ziel der Forschung ist es, die Starken des Menschen und des Computers zu kombinieren. Der
Computer hilft dem Experten durch automatische Analysen, die Situation schneller zu erfas-
sen und der Experte nimmt dem Computer Entscheidungen ab, die er nicht treffen kann.
Katastrophen sollen damit moglichst vermieden werden, treten sie dennoch ein, sollen die
Auswirkungen minimiert werden.
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3 Aktuelle Situation und verfiigbare
Daten

3.1 Art und Struktur der Datensatze

Der Industriepartner fithrt an den Maschinen verschiedene Tests durch. Vor der Ausliefe-
rung wird, im Zuge der Abnahme, jeder Test einmal durchgefiihrt. Beim Kunden muss die
Maschine aber oft nur bestimmte Tests absolvieren - welche genau hingt von Ausfallwahr-
scheinlichkeiten und Vermutungen der Mitarbeiter oder Servicetechniker ab.

Es gibt also fiir jede Maschine bestimmte Messzeitpunkte, und fiir jeden Messzeitpunkt min-
destens einen Test. In jedem Test sind zudem sechs Messreihen, Kanile genannt, gespeichert,
die gleichzeitig aufgezeichnet werden. Der Ausfall eines Bauteils kann anhand einer oder
mehrerer Testergebnisse analysiert werden. Zusammenhénge verschiedener Bauteile lassen
sich jedoch damit nur schwer analysieren, da man nicht bei jedem Messzeitpunkt alle Tests
durchfiihrt. Spéter sollen diese Zusammenhédnge moglich sein, allerdings konzentriert sich
diese Diplomarbeit auf die Analyse eines Bauteils anhand eines Tests, der zwingend fiir
alle Messzeitpunkte und Maschinen, die man in der Analyse verwendet, vorhanden sein
muss. Das Beispielszenario "Kugelgewindetrieb" enthélt mehrere Tests, welche mit diesem
Bauteil zusammenhédngen und bei einem drohenden Ausfall durchgefiihrt werden. Jeder
Datensatz liegt in einer .dta Datei vor. Diese wird von einem Diagnoseprogramm, welches
den Test ausfiihrt, erstellt. Darin enthalten sind sechs Kanile fiir die sechs Messreihen in
denen jeweils 8192 Werte gespeichert sind. Das Ergebnis eines Tests, bestehend aus den sechs
Kanilen, wird im Folgenden als Objekt bezeichnet. In der .dta-Datei befinden sich zusatzlich
Metainformationen, wie der Zeitspanne zwischen zwei aufgenommenen Werten. In den
vorliegenden Daten ist diese Zeitspanne 0,006 Sekunden. Ein Test dauert demnach, mit 8192
multipliziert, ca. 49 Sekunden.

3.2 Tests

Fiir das Beispiel "Kugelgewindetrieb" sind folgende Tests, am Beispiel der Y-Achse, vorhan-
den.

3.2.1 Test"konst Y"

Bei diesem Test wird die Linearachse mit konstanter Geschwindigkeit {iber den gesamten
Fahrbereich bewegt. Dabei startet man bei einem Ende, fihrt bis zum anderen und bewegt
die Achse anschlieffend wieder zuriick zur Ausgangsposition. Bei diesem Test gibt es folgen-
de Kandle.
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Kanal 1: Ist-Position gemessen mit dem direkten Messsystem.
Kanal 2: Differenz der Soll-Position zur Ist-Position.
Kanal 3: Geschwindigkeit der Achse beziiglich der Ist-Position.

Kanal 4: Differenz zwischen Ist-Position, gemessen mit dem direkten Messsystem, und der
Position, gemessen mit dem indirekten Messsystems im Motor.

Kanal 5: Soll-Strom

Kanal 6: Integralanteil vom Stromregler

s dif Y

v (n sty

Pos. Diff.5v

I 5ol

Lin int}"

Abbildung 3.1: Alle Channel von konst_Y. Kanal 1 (blau, unten), Kanal 2 (grtin), Kanal 3 (magen-
ta), Kanal 4 (grau), Kanal 5 (orange), Kanal 6 (blau, oben)

3.2.2 Test"ff Y"

Hier wird die Linearachse mit hoher Vorschubgeschwindigkeit um 5cm in der Y-Richtung
bewegt. Anschliefsend wird mit gleicher Geschwindigkeit wieder in die Ausgangsstellung zu-
riickgefahren. Dies wird mit niedrigerem Vorschub wiederholt. Die Kanéle haben die gleiche
Belegung wie beim Test "konst_Y".
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3.3 Quantitat und Qualitit der Datensitze

In den vorliegenden Beispieldaten sind zum Kugelgewindetrieb in Y-Richtung 40, in X-
Richtung etwa 100 Messungen vorhanden. Es gibt dazu jeweils die Tests "konst_Y" und "ff_Y".
Pro Maschine liegen dabei zwischen einer und zehn Messzeitpunkte vor.

Bei der spdteren Nutzung einer Visual Analytics Software konnen ca. zehn Komponenten ana-
lysiert werden und die Anzahl der Messungen, die durchgefiihrt werden, konnen bis auf 1000
pro Jahr gesteigert werden.

Der Mensch, welcher die Maschine bedient, spielt beim Ablauf der Tests eine bedeutende Rol-
le. Die Tests laufen nicht immer absolut gleich ab, beispielsweise kann die Messung schon
gestartet worden sein obwohl die Achse noch nicht in der Ausgangsposition ist. Dies kann zu
Analysefehlern fiihren.

3.4 Benutzer

Die Software wird von unterschiedlichen Benutzern verwendet. Das Spektrum reicht von Ex-
perten, die die Messreihen heute bereits manuell analysieren, bis hin zu Mitarbeitern mit we-
nig Wissen iiber die Analyse. Der Experte kann sein Wissens in die automatische Analyse
einfliefSen lassen. Die automatische Analyse soll dann durch das Expertenwissen nach einer
gewissen Zeit auch ohne weiteres Zutun moglichst optimale Entscheidungen treffen. Somit ist
die Software dann fiir die bereits ausgiebig analysierten Probleme auch von Benutzern ohne
Expertenwissen verwendbar.

3.5 Ziel

Bisher werden die Messreihen von einem Experten im Diagnoseprogramm begutachtet. Die-
ser kann dadurch erkennen, ob ein Schaden vorliegt oder einer in naher Zukunft droht. Beim
Beispiel "Kugelgewindetrieb" ist das gut nachvollziehbar, darum wurde dies als Szenario fiir
die Diplomarbeit gewéahlt. Allerdings sollen mit der Software auch kompliziertere Probleme
analysiert werden konnen. Die zu entwickelnde Software soll zum einen den Experten bei
der Analyse unterstiitzen, zum anderen es Personen ohne Fachwissen ermoglichen einen Da-
tensatz zu analysieren und eine Entscheidung zu treffen, zum Beispiel, ob ein Bauteil ausge-
tauscht werden muss.
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4 Konzept MVAS

Anhand der obigen Problemanalyse und den Gespriachen mit dem Kunden wurde folgen-
des Konzept entwickelt, welches den Entwicklungstitel "MVAS" fiir "Modulares Visual Ana-
lytics System" trdgt. Die Menge an Daten ist fiir Data-Mining eher gering. Zudem sind in der
Regel Zusammenhinge zwischen verschiedenen Eigenschaften entscheidend. Zum Beispiel
kann eine Maschine defekt sein, wenn in einem Kanal an bestimmten Stellen einzelne Aus-
schldge, und in einem anderen Kanal bestimmte Frequenzen im Spektrum héufig auftreten.
Da pro Messung sechs Kanile aufgezeichnet werden und nicht viele Messungen vorliegen, ist
es nicht sinnvoll, automatisch von der Software nach charakteristischen Eigenschaften suchen
zu lassen. Die Komplexitét ist daftir zu hoch und die Anzahl der Daten zu gering. Es ist also
notig, die automatische Analyse auf die richtige Fahrte zu bringen. Dies ist mit dem vorliegen-
den Expertenwissen auch moglich. Danach kann die Software automatische Analyseschritte
ausfiihren und mit dem Experten zusammen Entscheidungen treffen. Da unterschiedliche Ei-
genschaften der Messreihen entscheidend sein konnen, ist das erste Problem, die richtigen
Vorverarbeitungs- und Analyseschritte auszuwéhlen, also die Abfolge von Abbildungen der
Daten (siehe Kapitel 2.5).

Da die Analyseverfahren fiir einzelne Anwendungsfille beim Industriepartner sehr unter-
schiedlich sind und auch neue hinzukommen kénnen, muss der Anwender viele Moglichkei-
ten zur Vorverarbeitung und Analyse haben. Darum bietet sich hier ein modulares Konzept
an. Jeder Vorverarbeitungs- und Analyseschritt entspricht einem Modul. Einzelne Module sol-
len zusammengeschaltet werden kdnnen, um ein bestimmtes Problem analysieren. Dies ergibt
dann einen gerichteten Graphen. Daten durchlaufen diesen Graphen dann bis hin zum Ergeb-
nis. Es gibt Module zum Laden der Daten, iiber die Vorverarbeitung und Analyse, bis hin zur
Ergebnisprésentation. Jedes Modul enthillt, falls moglich, passende Visualisierungsfunktio-
nen, um das Analyseverfahren interaktiv oder automatisch verbessern zu konnen. Bei einer
Interaktion mit einem Teilschritt wird der Graph ab diesem Punkt neu berechnet bzw. neu
analysiert. Somit ist der Zyklus nach Keim aus Kapitel 2.4 hergestellt.

Der Experte soll jederzeit mit dem Analyseprozess als Ganzes interagieren konnen, also der
Zusammenstellung des Graphen, aber auch jederzeit die Einstellungen der einzelnen Module
verdndern konnen. Weifs ein Experte genau, welches Detail einer Messreihe entscheidend ist,
kann er mit nur einem Datensatz ein Ergebnis bekommen, indem er die richtigen Module zu-
sammenstellt und konfiguriert. Dennoch soll es moglich sein, die Software automatisch nach
Parametern fiir die Einzelschritte suchen zu lassen. Der Experte gibt also bestimmte Schritte
vor und die Software versucht die Analyse automatisch so zu konfigurieren, dass ein richtiges
Ergebnis erzielt wird. Dazu soll es moglich sein, einem Datensatz eine Vorgabe zu geben, an
dem sich die automatische Analyse dann orientiert. Dies entspricht Trainingsdaten.

Damit ldsst sich der Einzelschritt aus Kapitel 2.5 folgendermafsen abstrahieren: Ein Modul
bildet Eingangsdaten auf Ausgangsdaten ab. Die Eingangs- und Ausgangsdaten entsprechen
einem bestimmten Datentyp und lassen sich dadurch verbinden. Jedes Modul bietet dem Be-
nutzer eine Funktion aus Vorverarbeitung oder Analyse an, die manuell oder halbautoma-
tisch konfiguriert werden kénnen. Falls moglich bietet ein Modul eine Visualisierung an. Uber
diese Visualisierung kann eine Interaktion mit dem Benutzer stattfinden. Um Daten abbilden
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Kapitel 4 Konzept MVAS 4.1 Zeichenebene

zu konnen miissen die Eingangsdaten einen bestimmten Datentyp aufweisen. Abbildung 4.1
zeigt des fertigen Prototypen.
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Abbildung 4.1: Screenshot der Oberfldache im fertigen Prototypen. Links ist die Auflistung der
nutzbaren Module zu sehen. Rechts findet der Benutzer die Datensicht vor und
in der Mitte findet die Zeichenebene mit dem Analysegraphen platz.

41 Zeichenebene

Da die Visualisierung ein zentraler Punkt von Visual Analytics ist, war es das Ziel, an mog-
lichst vielen Stellen eine Visualisierung anzubieten. Gerade bei der Zusammenstellung des
Analyseprozesses, also des Graphen der Einzelschritte, bietet es sich an, dies mit einer Gra-
phvisualisierung zu 16sen. Grundlage bildet ein klassiches Node-Link-Diagramm, welches an
die Definition von Kapitel 4 angepasst wurde. Ein Knoten besitzt danach:

Eingénge fiir Daten (Eingangsports)
Ausgange fiir Daten (Ausgangsports)
Button fiir Visualisierung

Button fiir Eigenschaften

Name des Moduls

Die Interaktion mit dem Modul findet - falls vorhanden - {iber die Visualisierung oder direkt
in einem Eigenschaftsfenster statt. Beides muss direkt vom Knoten aufrufbar sein. Diese Funk-
tionalitdt ist bei allen Knoten bzw. Modulen gleich.
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Kapitel 4 Konzept MVAS 4.2 Datensicht

Die Ein- und Ausgénge verhalten sich wie Ports zum Modul und kénnen auch in der Visua-
lisierung entsprechend dargestellt werden. Verbindungslinien dieser Ports kénnen nur beim
richtigen Datentyp hergestellt werden. Dazu werden die Datentypen durch Farben reprasen-
tiert.

Der Knoten wird als Rechteck dargestellt. Entsprechend der menschlichen Leserichtung be-
ginnt der Graph oben. Eingangsports befinden sich also an der Oberseite, Ausgangsports an
der Unterseite des Rechtecks. Zur Identifikation muss jeder dargestellte Knoten den Namen
enthalten.

Module lassen sich dann auf einer Zeichenebene einfiigen und mit der Maus verschieben. Ver-
bindungen kénnen mit der Maus hergestellt werden und werden dann durch Linien zwischen
den verbundenen Ports visualisiert.

4.2 Datensicht

Zusétzlich ist eine Sicht auf die Daten notig. In einer Tabelle entspricht jede Zeile einem Objekt
im geladenen Datensatz und jede Spalte einem Modul. Somit ist der Verlauf der Daten und die
Abbildungen dazwischen ersichtlich. Auch das Ergebnis der Analyse muss fiir jedes Objekt
in dieser Tabelle dargestellt werden. Die erste Spalte beinhaltet die Namen der Datensétze,
bestehend aus der Maschinennummer, dem Messzeitpunkt und dem Namen des Tests. In der
zweiten Spalte kann der Benutzer vorgeben, ob der Datensatz einen Ausfall oder eine voll
funktionsfahige Maschine beschreibt. Als dritte Moglichkeit gibt es den Fall, dass das Ergebnis
nicht bekannt ist, und eben durch die Analyse ermittelt werden soll. In den weiteren Spalten
konnen verwendete Module ihre Ergebnisse publizieren. Die letzte Spalte zeigt jeweils das
Ergebnis der Analyse - diese kann mit der Vorgabe verglichen werden. Die Zeichenebene zeigt
den Verlauf eines Objekts durch den Graphen, die Datensicht zeigt die Ergebnisse bestimmter
Abbildungen fiir alle Objekte.

Ziel ist eine bestimmte Anordnung von Modulen auf der Zeichenebene und Parameter fiir
diese Module, welche zu einer Ubereinstimmung der Vorgaben mit dem Endergebnis fiihrt.

4.3 Visualisierung

Die Visualisierungen sind auf jedes Modul speziell ausgerichtet, daher kann hier keine ge-
naue Planung vorab stattfinden. Allerdings gibt es Interaktions- und Visualisierungsprinzipi-
en, welche angewendet werden. Die Visualisierung muss in der Software eingebettet und ver-
kniipft sein. Viele Visualisierungen werden alle Objekte oder einzelne présentieren. Die Aus-
wahl dieser einzelnen Objekte muss fiir alle Visualisierungen gleich sein. Dies gelingt durch
Nutzung der Datensicht. Hier kann in der Tabelle eine Zeile selektiert werden. Ebenso kann in
der Visualisierung ein in der Datensicht selektiertes Objekt hervorgehoben werden, sofern alle
Objekte dargestellt werden. Dies entspricht dem Konzept "Linking and Brushing" aus Kapitel
2.2.4.1. Es ist wichtig, dass der Benutzer die Visualisierung und deren Interaktionsmoglichkei-
ten schnell versteht, insbesondere in Anbetracht der Erweiterbarkeit. Eine neue Visualisierung
muss sich an den vorhandenen orientieren. Zu Beginn werden sehr viele Diagramme genutzt.

31



Kapitel 4 Konzept MVAS 4.4 Projektstruktur und Vorgehensmodell

Eine gute und flexible Bibliothek foérdert die Einheitlichkeit der Visualisierungen und mini-
miert den Aufwand beim Entwickeln neuer Module, da man viel wiederverwenden kann.
Nach Vergleich verschiedener Bibliotheken wurde fiir die Diplomarbeit ZedGraph [15] aus-
gedhlt. Es ist unter der LGPLv2 Lizenz veroffentlicht und somit auch kommerziell nutzbar.
Neben verschiedenen Diagrammtypen wie Linien, Balken und Kreisdiagrammen verfiigt es
auch tiber Interaktionsmoglichkeiten wie Zoom.

4.4 Projektstruktur und Vorgehensmodell

Fiir ein modulares Konzept bietet sich ein iteratives Vorgehen an. Dies ist auch fiir die Zusam-
menarbeit mit dem Industriepartner ideal. Dabei ist aber zwischen den einzelnen Modulen
und dem Basissystem zu unterschieden. Das Basissystem wurde zu Beginn entwickelt und im
Laufe der Diplomarbeit optimiert und erweitert. Das Entwickeln der Module wurde in drei
Iterationen aufgeteilt. Dabei wird nach jeder Iteration ein Termin mit dem Industriepartner
vereinbart und der Fortschritt demonstriert und besprochen, um Wiinsche und Anregungen
des Industriepartners in der darauffolgenden Iteration zu verwirklichen. In Kapitel 5 werden
die Bestandteile des Basissystems erldutert. Dieses Basissystem wird wahrend der ersten Ite-
ration entwickelt. Fiir jede Iteration folgt dann ein Kapitel, in dem die neu entwickelten Mo-
dule vorgestellt werden. Dort finden sich ebenfalls Erweiterungen des Basissystems, die einer
Iteration zugeordnet werden konnen. Kleine Optimierungen, Fehlerbehebungen und Anpas-
sungen am Basissystem finden sich in Kapitel 5.
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5 Umsetzung des Basissystems

Die Architektur der Software orientiert sich an einer Pluginarchitektur. Ein SDK Projekt bein-
haltet dabei Interfaces fiir die Plugins, sowie Klassen, die sowohl in der Hauptanwendung;, als
auch in den Plugins verwendet werden. Ein Plugin in der Architektur entspricht dabei einem
Modul fiir den Benutzer.

5.1 Das SDK

Im SDK befinden sich unter anderem abstrakte Klassen und Interfaces fiir die Plugins. Da das
Hauptprogramm die Plugins nicht kennt, muss jede Funktion, welche das Hauptprogramm
in einem Plugin aufruft, in diesen Interfaces deklariert sein. Im Folgenden werden einige
Hauptbestandteile des SDK vorgestellt.

5.1.1 Datentypen

Im SDK findet man Klassen fiir die Datentypen. Jeder Port besitzt ein Contentobjekt. Dieses
Objekt beinhaltet eine Liste von Objekten des jeweiligen Datentyps. Jedes Objekt im Daten-
satz besitzt dann ein Objekt des Datentyps in dieser Liste. Ein Port, der fiir jedes Objekt im
Datensatz einen boolschen Wert ausgibt besitzt demnach ein Objekt der Klasse ContentBoolean
mit einer Liste von boolschen Werten - ein Boolean fiir jedes Objekt im geladenen Datensatz.
Es gibt aber auch Contentobjekte mit Listen von boolschen Werten. Dann besitzt jedes Objekt
im Datensatz eine solche Liste. Im ContentFloatList befindet sich demnach eine Liste von Lis-
ten mit Gleitkommazahlen - eine Liste von Gleitkommazahlen fiir jedes Objekt im Datensatz.
Folgende Contentklassen wurden zu Beginn implementiert:

ContentBoolean: Wahrheitswert true oder false
ContentBooleanList: Liste von Wahrheitswerten
ContentFloat: Gleitkommazahl
ContentFloatList: Liste von Gleikommazahlen

ContentDTAChannel: Ein kompletter Kanal. Dieser besteht aus einer Liste von Gleitkomma-
zahlen und einigen Metadaten wie die Zeitspanne, die zwischen den einzelnen Werten
der Messreihe verstrichen ist.
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Abbildung 5.1: Klassendiagramm mit Basissystem (unten) und SDK (oben)
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5.1.2 DataControl

Ebenfalls im SDK befindet sich die Klasse DataControl fiir die tabellarische Sicht der Daten.
Dazu dient eine Gridview Control aus Windows Forms. Die Module rufen je nach Typ unter-
schiedliche Methoden auf. Ein Modul, welches Daten erzeugt, bzw. ladt, tibergibt die Daten
mit der Methode SetData(). Diese Methode 16scht alle Eintrage in der Tabelle und erzeugt fiir
jedes Objekt im Datensatz eine neue Zeile. Dort wird der Name eingetragen, im Falle des
DTALoaders der Maschinenname, der Testname und der Testzeitpunkt. In der zweiten Spal-
te fiillt jede Zelle ein Button aus, welcher mit einem farbigen Kreis die Vorgabe anzeigt. Rot
steht dabei fiir "false", griin fiir "true" und grau zeigt an, dass keine Vorgabe gemacht wur-
de. Das Ergebnismodul fligt mit der Methode SetResult() eine Spalte am Ende der Tabelle ein,
in der das Resultat, ebenfalls als farbiges Symbol, dargestellt wird. Dazu hat die Methode zu
Beginn als Parameter eine Liste von boolschen Werten. Ab Iteration 2 wird dies auf Gleitkom-
mazahlen umgestellt um nicht-diskrete Ergebnisse zu erlauben. Die restlichen Module haben
die Moglichkeit eine Liste von Strings mit der Methode SetColumn() zu iibergeben. Falls die
Spalte in der Tabelle noch nicht vorhanden ist wird sie zwischen die Spalte mit den Vorgaben
und der Ergebnisspalte eingefiigt. Durch die Sortierung der Module im Graphen entspricht
die Reihenfolge der Spalten der Reihenfolge im Analyseprozess. SetColumn(), SetData() und
SetResult() haben jeweils Listen als Parameter, deren Reihenfolge gleich bleiben muss. Hier ist
sehr wichtig, dass Module die Reihenfolge der Objekte nicht verdndern, da sie entsprechend
dem Index einem Objekt zugeordnet werden. Der i-te Eintrag im Contentobjekt eines Moduls
gehort zum i-ten Eintrag eines anderen Contents. Um schnell die Ergebnisse mit der Vorgabe
vergleichen zu kénnen, wird die Zeile bei Ubereinstimmung griin, bei Abweichung rot gefarbt.
Abb. 5.2 zeigt eine typische Situation der Datensicht.

5.1.3 Das Interface IPlugin

Implementiert man das Interface IPlugin so erzeugt man ein neues Plugin, welches in der
Analyse eingesetzt werden kann. Man definiert dabei die Ports mit den Datentypen fiir Ein-
und Ausginge. Das Plugin enthilt aufserdem ein Objekt der Klasse ParamCollection. Dieses
verwaltet eine Liste von Einstellungen, welche der Benutzer am Modul vornehmen kann.
Man spricht es iiber einen Key an und erhilt dann das entsprechende Ergebnis als String.
Jedes Plugin braucht den Parameter "Name". Mit param.Get("name”) erhdlt man dann den
Namen. Will man ihn verdndert benutzt man den Aufruf param.Set("name”, "neuer Name”).
Um mit Klein- und Grofischreibung nicht zu verwirren gilt hier die "Lower Camel Case"
Konvention. Beim K-Means Algorithmus ist zum Beispiel die Anzahl der Cluster ein weiterer
Parameter. Die Einstellungen kann man entweder iiber die Visualisierung oder iiber ein

Einstellungsfenster d&ndern (siehe Kapitel 5.1.4).

Die wichtigste Methode eines Plugins ist die Methode Traverse(). In ihr werden die Eingangs-
daten auf die Ausgangsdaten abgebildet. Man nutzt dazu den Content der mit den Eingangs-
ports verbundenen Ausgangsports anderer Plugins, fiihrt die jeweiligen Berechnungen darauf
aus und schreibt die Daten in die Ausgangsports. Um vor dem Traversieren zu priifen ob alle
Voraussetzungen des Plugins erfiillt sind, kann man die Methode Verify() aufrufen. Die Metho-
de gibt "true" zurtick, wenn die Traversemethode ausgefiihrt werden darf. Wenn das Plugin
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eine Visualisierung enthalt, ist das Klassenattribut hasVis "true". In diesem Fall besitzt das Plu-

gin ein Objekt der Klasse Vis

DTALoader Vorg. Rauscher I;iausfcherl KMeans Erg.
16788; 22.0._. ﬂ 1814033 2686187 1 i
17244; 04.0.. i 2B8372... (8538624 |4 i
17244;18.0... E B89956,... 9335893 4 E
17255; 01.1_. i 43945... 9543847 |4 E
18266; 11.0._. E 58534... 1293804 3 i
18266; 06.0... E B86907... 1543830 3 i
18266; 27.0... E 96441,... 1302553 0 E
18981; 03.0__. H 42841, 7590269 2 i
18981;10.0_. i 891664, . 7439113 |2 i
18981; 11.0... E 57410,... 7994332 2 i
18981; 19.0... i 24425... 86676385 |4 E
18981; 200 E 45035... 1120881 3 i
18981; 30.0... E 42230,... 7636961 2 i
18981; 14.0... E 55175,... 9547394 4 i
18981; 22.0... i 10230... |878670 |4 E
. E 1576251 1590878 1 i
- i 10977... 1319170 |0 i
i 10067... |1284245 |0 E

_r_ 20671; . [’] . |489901,8 [.
20671; 10.0._. H 22588, .. 4753144 i

Abbildung 5.2: Datensicht mit einigen Modulen und Objekten mit Vorgabe. Stimmen Vorgabe und
Ergebnis tiberein, wird die Zeile griin gefarbt.
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5.1.4 Das ParamForm

Um Einstellungen von Plugins verdndern zu konnen, benétigt man ein Einstellungsfenster.
Dafiir gibt es das Windows Form ParamForm im SDK (siehe. Abb.5.3). Das Fenster beinhal-
tet Standardeinstellungen fiir den Namen und die Farbe des in der Zeichenebene dargestell-
ten Knotens. Jedes Plugin besitzt dann eine eigene Klasse, die von diesem Form erbt und es
um die pluginabhingige Einstellungen erweitert. Beim Klick auf "Ok"werden dann zuerst die
plugineigenen Parameter gespeichert und dann die entsprechende Methode der Basisklasse
aufgerufen, um auch den Namen zu setzen. Dazu wird, wie in Kapitel 5.1.3 erlautert, die Me-
thode param.Set() aufgerufen. Beim Laden der Form miissen die gespeicherten Einstellungen
mit param.Get() abgerufen werden, um die Steuerelemente vorzubelegen, also zum Beispiel
den aktuellen Namen in das Feld fiir den Namen einzutragen.

( ™ Prototypl = | E = | . Zahlenvergleich = = )

Allgemein Allgemein

MName Prototyp 1 Name ahlenvergleich

e D EDE e D EDDE
Funidion
".l'-l.I'E:I't |:| Betrag
Daten
(") Einzelwerte (") Listen

@ o @%m‘ @ o @%m‘

Abbildung 5.3: Standard-ParamForm und abgeleitete Form fiir ein Plugin zum Vergleichen von
Zahlen

5.1.5 Die Klassen Vis und VisForm eines Plugins
Die Klasse Vis findet man im SDK und sie bildet die Grundlage einer jeden Visualisierung ei-

nes Plugins. Das Windows Form VisForm enthélt dabei die Steuerelemente der Visualisierung,
die Klasse Vis die Interaktion zwischen Visualisierung und Plugin. Falls ein Plugin eine Visua-
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lisierung besitzt, erbt eine spezifische Klasse von der Vis- und VisFormklasse aus dem SDK.
Die Datensicht in der Tabelle und die Visualisierungen der Module sind nach dem Konzept
"Linking and Brushing" aus Kapitel 2.2.4.1 verkniipft. Selektiert der Benutzer in der Tabelle
eine Zeile, also ein Objekt, wird die Zeilennummer, also die ID des Objekts, tiber die Methode
Select() an alle Plugins weitergegeben. In der Klasse Vis wird daraufhin die VisForm mit der
ID neu gezeichnet. Das Objekt mit dieser ID kann dann im dargestellten Content hervorgeho-
ben werden. Visualisiert man zum Beispiel ein Clusteringverfahren bei dem alle Objekte als
Punkt in einem 2D Diagramm eingezeichnet werden, kann das Objekt, welches in der Daten-
sicht selektiert ist, als dicker Punkt hervorgehoben werden (siehe Abb. 6.4). Man kann dadurch
verschiedene Visualisierungen unterschiedlicher Module fiir ein Objekt aus der Datensicht be-
trachten, ohne in jeder Visualisierung das Objekt neu auswiahlen zu miissen.

5.2 Das Hauptprogramm

5.2.1 Die Klasse Analyse

Die Klasse Analyse enthilt alle Teile der Analyse, insbesondere die Knoten und Verbindun-
gen sowie ein DataControl. Die Listen nodes, connectedNodes und connections spielen dabei eine
sehr wichtige Rolle. Die Klasse Connection beinhaltet zwei Ports die verbunden sind. Werden
zweil Ports von zwei Knoten durch Klicken verbunden, wird der Liste connections ein neues
Objekt der Klasse Connection hinzugeftigt. In der Liste nodes befinden sich alle Knoten, die
der Benutzer auf der Zeichenebene eingefiigt hat. Sobald jedoch zwei Knoten verbunden sind,
kommen beide Knoten in die Liste connectedNodes. Das sind dann alle Knoten, die man traver-
sieren muss da sie verbunden sind. Alle verbundenen Knoten stellen einen gerichteten Graph
dar, und durch die Bedingung, dass immer ein Eingangs- mit einem Ausgangsport verbun-
den werden muss, ist der Graph zyklusfrei. Damit beim Traversieren jeder Knoten erst dann
berechnet wird, wenn jeder Vorgangerknoten bearbeitet wurde, gibt es in der Klasse Analyse
eine Methode Sort(), welche die Knoten in der Liste connectedNodes entsprechend sortiert. Da-
nach ruft die Methode Traverse() in der Analyse nacheinander die Methoden Traverse() in den
Plugins auf.

Damit nicht bei jeder Anderung der gesamte Graph traversiert werden muss, gibt es eine Me-
thode Traverse() mit einem Plugin als Parameter. Damit wird die Liste connectedNodes durch-
gegangen, und erst ab dem Node traversiert, dessen Plugin dem Parameter entspricht. Vor
dem Traversieren eines Plugins wird dessen Methode Verify() aufgerufen. Falls diese Methode
"false" zuriickliefert, das Modul also nicht traversiert werden kann, wird der Knoten in der
Zeichenebene rot umrahmt und die Traversierung abgebrochen.

5.2.2 Die Klasse Node

Die Klasse Node befindet sich in der Hauptanwendung und stellt die Schnittstelle zwischen
Plugin und Analye dar. Im Hauptprogramm erzeugt der Benutzer ein Nodeobjekt mit einem
bestimmten Pluginnamen. Der Konstruktor der Klasse Node erzeugt dann ein solches Plugin,
liest die Portangaben aus und erzeugt damit ein Objekt der Klasse NodeVis (siehe Kapitel 5.2.3)
tiir einen Knoten. Fiir jeden Port werden dann Objekte der Klasse PortVis erzeugt. Es ist mog-
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lich einem Knoten neue Ports hinzuzufiigen sofern ein Plugin das unterstiitzt. Die neuen Ports
besitzen dann einen bestimmten vorher festgelegten Typ und kénnen mit einem Rechtsklick
auch wieder entfernt werden. Diese Funktion findet erst in Iteration 3 Verwendung.

5.2.3 Die Klassen NodeVis und PortVis

Diese beiden Klassen stellen Knoten und Ports auf der Zeichenfldche dar. Jedes Objekt der
Klasse Node besitzt ein Objekt der Klasse NodeVis und zu jedem Port gehort ein PortVis. No-
deVis erbt von einem Windows Forms UserControl und besitzt Buttons fiir die Einstellungen
und die Visualisierung. Zusitzlich gibt es zwei Listen mit Ein- und Ausgangsports und deren
PortVis-Objekte. Diese wiederum erben von einem Windows Forms Button. In Abb. 5.4 wird
der Knoten des Moduls Fourieranalyse gezeigt. Jeder Port besitzt eine Beschreibung, die im
Plugin steht. Diese Beschreibung wird als Tooltip beim Port dargestellt. Koénnen in einem Mo-
dul neue Knoten hinzugefiigt werden, erscheint neben den festen Ports ein Button mit einem
Pluszeichen. Beim Klick darauf wird der neue Port erzeugt und angezeigt. Mit der rechten
Maustaste kann der Port dann wieder entfernt werden.

- NN

Fourieranalyse

Abbildung 5.4: Knoten des Moduls Fourieranalyse mit drei Eingangs- und einem Ausgangsport

5.2.4 Die Bedienoberfliche

Die Oberflache besteht aus drei Teilen und wurde mit Windows Forms umgesetzt. Das Haupt-
fenster ist die Klasse MainWindow. Auf der linken Seite des Hauptfensters findet eine Treeview
Platz, in der die Plugins, die der Benutzer verwenden kann, in Kategorien aufgelistet werden.
Rechts befindet sich die Tabelle mit der Datensicht und in der Mitte die Zeichenebene in einer
TabControl zusammen mit den Visualisierungen. Klickt der Benutzer auf den Visualisierungs-
button eines NodeVis-Objektes, wird eine neue TabPage erzeugt und darin das VisForm des
Plugins dargestellt. Um ein Modul in der Zeichenebene einzublenden, muss der Benutzer die-
ses in der TreeView links per Doppelklick auswéhlen. Die gesamte Bedienoberfldche mit Ana-
lysegraphen ist in Abb. 4.1 zu sehen. In Abb. 5.5 ist ein Analysegraph mit mehreren Knoten
dargestellt.
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6 Iteration1

Iteration 1 fand parallel zur Entwicklung des Hauptsystems statt. Ziel war es, dem Industrie-
partner das Konzept vorzustellen und beispielhaft eine Losungsmoglichkeit fiir das Beispiels-
zenario "Kugelgewindetrieb"zu finden. Ziel war es nicht, das Problem des Beispielszenarios
moglichst gut zu 16sen. Das wichtigste Modul dieser Iteration stellt daher das Lademodul fiir
die Dateien des Industriepartners dar. Um das Konzept vorzustellen war es zudem notwen-
dig, das Ergebnismodul zu entwickeln, um Vorgaben mit dem Analyseergebnis vergleichen
zu konnen. Desweiteren wurde ein Clustering- und Rauscherkennungsmodul entworfen um
die Daten auf ein Ergebnis abzubilden.

6.1 DTALoader

Das Plugin DTALoader dient dem Laden der dta-Dateien, welche von der Diagnosesoftware
der Maschinen erzeugt werden. Es ist moglich, alle Daten innerhalb eines Ordners zu laden,
aber auch den geladenen Daten neue hinzuzufiigen. Die Dateien sind in einer Ordnerhierar-
chie gespeichert:

"16788\100304_3974\konst_y.dta"

Aus dem Pfad lassen sich viele Informationen gewinnen. Der erste Ordner steht fiir die
Maschine, in diesem Fall die Maschinennummer 16788. Im zweiten Teil ist der Messzeitpunkt
kodiert, also der 4.2.2010. Der letzte Teil schlieflich steht fiir die Messung die durchgefiihrt
wurde. "konst_y.dta" entspricht dabei einer Fahrt der Achse iiber den gesamten Bereich in
Y-Richtung wie in Kapitel 3.2.1 beschrieben..

Die Beispieldaten in Y-Richtung bestehen aus sechs Maschinen und insgesamt 23 Mess-
zeitpunkte. Dabei ist fiir das Beispielszenario vor allem die Datei "konst_y.dta" relevant.
Das Modul DTALoader baut nun intern eine Datenstruktur anhand der Ordnerstruktur auf,
legt also Maschinen, Messzeitpunkte und Tests an. Da die Tests anhand der Ordnernamen
zugeordnet werden, miissen diese immer der oben dargestellten Struktur folgen. Das Modul
ladt zu Beginn nur "konst_y.dta", "konst_x.dta" und "konst_z.dta". Welche davon ist vor dem
Laden auszuwdhlen und jeder dieser Tests ergibt ein eigenes Objekt im Datensatz. DTALoader
durchsucht also einen Ordner und lddt fiir alle Maschinen und alle Messzeitpunkte, alle
Messungen - z.B. des Typs "konst_y".

Die Ausgabe ent"halt in der ersten Ausbaustufe der Software keine Hierarchie. Die Datensitze
sind jedoch sortiert nach Maschinen und nach Datum in der Tabelle und somit auch in den
Listen der Ausgabeports aufgefiihrt.

Hauptaufgabe der Traversierung ist das Laden. Da dies nur beim Durchsuchen eines Ordners
zum Neuaufbau der Basisdaten notwendig ist, gibt es einen Parameter im Plugin, der auf
"true" gesetzt wird, wenn der Pfad der Basisdaten gedndert wurde. Nur dann wird die
Datenhierarchie und schliefslich der Content in den Ausgangsports neu erstellt. Nach der Er-
zeugung der Datenstruktur wird er wieder auf "false" gesetzt und beim weiteren Traversieren
des Graphen werden die Daten nicht neu geladen. Dies geschieht aus Performancegriinden.
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Abbildung 6.1: Einstellungsfenster des Moduls DTALoader
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Abbildung 6.2: Visualisierung des Moduls DTALoader mit zwei dargestellten Kanilen
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6.1.1 Ports

Als Lademodul besitzt DTALoader keine Eingangsports. Es sind jedoch sechs Ports mit dem
Datentyp DTACHannel vorhanden, einen fiir jeden Kanal der dta-Datei. Als Tooltip der Ports
wird, sobald Daten geladen wurden, die Beschreibungen des jeweiligen Kanals benutzt. Diese
finden sich in den Metadaten der dta-Datei. Zu beachten ist hierbei, dass ein Objekt im Daten-
satz auf die sechs Ports aufgeteilt wird. Der Bezug eines Kanals zu einem anderen des selben
Objekts besteht lediglich tiber den Index im Datensatz.

6.1.2 Einstellungen

Im Einstellungsfenster (siehe Abb. 6.1) kann neben den Standardeinstellungen zum Namen
und der Farbe des Knotens der Pfad ausgewéhlt werden, der durchsucht werden soll. In ei-
ner Listbox wird dann eine Auflistung der Maschinen und nach Selektion einer solchen in
einer zweiten ListBox die Messzeitpunkte aufgelistet. Vor dem Laden miissen aus einer Rei-
he von Checkboxen die Messungen ausgeédhlt werden, welche geladen werden sollen. Also
zum Beispiel "konst_y". Uber den Button "Hinzufiigen"kann man eine einzelne Datei auswih-
len, die dem Datensatz hinzugefiigt wird. Da fiir das Beispielszenario lediglich die "konst_y",
"konst_x" und "konst_z" Dateien wichtig sind, wurde entschieden eine umfangreichere Aus-
wahlmoglichkeit zu Beginn nicht zu implementieren.

6.1.3 Visualisierung

Der wichtigste Teil der Visualisierung des Moduls DTALoader (siehe Abb. 6.2) ist ein Schau-
bild fiir die einzelnen Messreihen. Dieses Diagramm wurde mit ZedGraph realisiert. Uber
Checkboxen konnen ein oder mehrere Kandle des in der Datensicht selektierten Objektes aus-
gewdhlt werden, die dann im Graph als Kurve dargestellt werden. Die Farben der Kurven
sind identisch mit den jeweiligen Farben im bisherigen Programm des Industriepartners. Dies
fordert die Zuganglichkeit. Durch das zentrale Selektieren eines Objekts in der Datenansicht
ist es moglich, alle Datensdtze schnell zu durchlaufen und jeweils einen oder mehrere Kanéle
zu betrachten. Dies ist wichtig fiir die Vergabe von Vorgaben.

6.2 Ergebnismodul

Das wichtigste Modul einer Analyse ist das Ergebnismodul. Es nimmt eine Sonderrolle ein, da
es nur einen Eingangsport besitzt. Dieser Port besitzt ein ContentBoolean-Objekt, hat also fiir
jedes Objekt im Datensatz einen boolschen Wert, was einer Bewertung der Analyse entspricht.
Es ist das einzige Modul, das die Methode SetResult() im DataControl aufruft und somit die
Spalte fiir das Analyseergebnis in der Datensicht erzeugt. Das ermdglicht den Vergleich der
Vorgaben mit der Bewertung der Analyse. Stimmen Vorgabe und Analyseergebnis tiberein,
wird die gesamte Zeile griin hinterlegt. Weichen sie ab, farbt sich die Zeile rot. In Abb. 6.3 ist
die Datensicht mit Vorgabe und Analyseergebnissen zu sehen.
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6.3 KMeans

Das Modul KMeans implementiert das Clusteringverfahren K-Means[12]. Ziel ist eine Eintei-
lung von Vektoren in Gruppen. Jedes Objekt im Datensatz wird durch einen Vektor dargestellt
und jeder Eintrag im Vektor entspricht einem Attribut. In der ersten Entwicklungsstufe ist
es mit KMeans moglich, zwei Attribute zu verarbeiten. Die Objekte lassen sich damit auf ei-
ner 2D-Ebene als Punkt darstellen. Der Algorithmus bildet dann zusammengehorige Gruppen
dieser Punkte. Spéter soll das Modul dahingehend erweitert werden, dass mehr als 2 Dimen-
sionen, also mehr Attribute, verwendet werden konnen.

KMeans weist zu Beginn jedes Objekt einem Cluster zu. Danach beginnt eine Schleife, in der
jedes Objekt dem Cluster zugeordnet wird, dessen Mittelpunkt dem Objekt am ndchsten liegt.
Nach dem erneuten Berechnen der Clustermittelpunkte beginnt die Schleife von vorne, und
zwar solange, bis keine Umsortierung mehr stattfindet. Das Verfahren weist jedem Objekt am
Ende eine Cluster-ID zu. Zusitzlich konnen Cluster bewertet werden. Jeder Cluster erhilt ma-
nuell eine Bewertung "true" oder "false" und jedes Objekt, welches innerhalb des Clusters ist,
bekommt ebenfalls diese Bewertung als Ausgabe. Neben einer Ausgabeliste der Cluster-IDs
erhélt man also auch ein ContentBoolean. Damit kann man das Modul zum Beispiel direkt mit
dem Ergebnismodul verbinden, um die Vorgabe mit der Bewertung des Clusters zu verglei-
chen.

Ziel der Analyse ist es, Parameter fiir das Clustering zu finden, bei denen in einem Cluster
lediglich Objekte mit der Vorgabe "true" oder nur mit der Vorgabe "false" zu finden sind. Dann
kann dieser Cluster direkt mit "true" oder "false" bewertet werden. Sofern neben Objekten ohne
Vorgabe nur eine Vorgabe in einem Cluster zu finden sind, ist die Bewertung ebenfalls eindeu-
tig und die Objekte ohne Vorgabe sind entsprechend analysiert. Nutzt man fiir das Clustering
alle Objekte im Datensatz, also auch Objekte ohne Vorgabe, erhdlt man Ergebnisse, die von
kritischen Objekten, in diesem Fall Objekte die man nicht eindeutig zuordnen kann, stark be-
einflusst werden. Die Losung war, fiir das Clustering lediglich Objekte zu nutzen, die eine
Vorgabe besitzen. Diese Objekte bauen die Cluster auf. Nach Abschluss des Clusterings wer-
den dann die restlichen Objekte ohne Vorgabe diesen Clustern zugeordnet. Dies geschieht mit
der gleichen Distanzfunktion wie im Clusteringprozess, jedoch verdndern diese Objekte die
Clustermittelpunkte nicht mehr und fiihren somit auch nicht zu Verschiebungen. Dies ent-
spricht dann einer Klassifizierung (siehe Kapitel 2.3.3).

Dieses Vorgehen 16st auch ein weiteres entscheidendes Problem: Typischerweise hat man eine
Menge von Objekten mit Vorgabe in der Analyse gespeichert und fiigt ein neues Objekt hinzu,
um dieses zu analysieren. Die Analyse soll dieses neue Objekt ohne Vorgabe richtig bewerten.
Am Ende tiberpriift der Experte die Bewertung und iibernimmt diese unter Umstdnden als
Vorgabe fiir die ndchste Erweiterung des Datensatzes. Durch die zuféllige Wahl der Initial-
cluster kann es passieren, dass ein neu hinzugefiigtes Objekt komplett andere Cluster erzeugt.
Diese Instabilitdt wird durch das Clustering, bei dem nur Objekte mit Vorgabe verwendet wer-
den, gemindert. Man setzt die Vorgabe nur dann, wenn das Objekt eindeutig bewertet werden
kann. Grenzwertige Félle kann man ohne Vorgabe lassen, um das bis dahin richtige Clustering
nicht zu beeinflussen. Allerdings kann es auch hierbei passieren, dass ein neu hinzugefiigtes
Objekt das bisher funktionierende Clustering sabotiert und neue Parameter gefunden werden
miissen. Da die Software ein Prototyp zum Experimentieren sein soll, wurden beide Varianten,
das Clustering aller Objekte und das Clustering der Objekte mit Vorgabe, implementiert.
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Entscheidender Parameter des Clusterings ist die Anzahl der Initialcluster. Bei diesem Mo-
dul wurde eine automatische Losungssuche entwickelt. Das Modul beginnt bei zwei Clustern
und fithrt K-Means aus. Gibt es Cluster, in denen sowohl Objekte mit der Vorgabe "true" als
auch mit "false" zu finden sind, wird die Anzahl der Initialcluster erhoht und K-Means erneut
ausgefiihrt. Sobald eine Anzahl gefunden wurde, bei der in jedem Cluster nur eine Vorgabe
bzw. Objekte ohne Vorgabe zu finden ist, wird die Suche gestoppt und die jeweiligen Vorgaben
als Bewertung aller Objekte im Cluster verwendet. Es besteht allerdings auch die Moglichkeit
jedem Cluster manuell eine Bewertung zuzuweisen, welche dann fiir die Objekte im Cluster
tibernommen werden.

6.3.1 Ports

In Iteration 1 besitzt das Modul zwei Eingangsports mit dem Datentyp Float. Der Vektor fiir
das i-te Objekt im Datensatz besteht dann aus den Zahlen im jeweils i-ten Eintrag der Ein-
gangsports. Die Ausgabe besitzt ebenfalls zwei Ports. Zum einen eine Zahl fiir die ID des
Clusters, zum anderen einen Port mit einem ContentBoolean mit dem Ergebnis der Bewer-
tung. Zwar werden in Iteration 1 nur zwei Ports verwendet, aber da jeder weitere Port einer
Dimension beim Clustering entspricht, wurde das Modul darauf vorbereitet und es kénnen
weitere Ports vom Benutzer erzeugt werden. Diese bleiben jedoch in diesem Prototyp ohne
Funktion.

6.3.2 Einstellungen

In den Einstellungen findet man die Anzahl der Initialcluster sowie eine Tabelle mit der Be-
wertung der Cluster. Allerdings wird beides sinnvollerweise in der Visualisierung gedndert.

6.3.3 Visualisierung

Hauptbestandteil der Visualisierung ist eine Darstellung der Objekte in einem 2D Diagramm
(siehe Abb. 6.4 und 6.5). Dieses Diagramm wurde wieder mit ZedGraph umgesetzt. Erwei-
tert man das Modul um weitere Dimensionen, muss eine Auswahl stattfinden, welche beiden
Dimensionen man konkret zeichnen will. Das Clustering ist sehr einfach iiber beliebig viele Di-
mensionen moglich - die Darstellung nicht. Oberhalb der Visualisierung findet man die selben
Elemente wie im Einstellungsfenster. Somit muss dieses nicht aufgerufen werden - die Inter-
aktion findet {iber die Tabpage der Visualisierung statt. Man findet hier auch Radiobuttons
fur die Wahl des Verfahrens, entweder, ob lediglich Objekte mit Vorgabe, oder alle Objekte in
das Clustering einbezogen werden. Ein weiterer Button startet die automatische Clustersuche
deren Ergebnisse dann in der Bewertungstabelle fiir jeden Cluster dargestellt wird.

Beim Selektieren eines Objekts in der Datensicht wird der Punkt in der Visualisierung rot her-
vorgehoben. Der Benutzer hat die Wahl zwischen zwei Darstellungsmodi. Im ersten Modus
werden die Punkte nach Cluster gefarbt. Dabei hilft eine Legende, die von ZedGraph automa-
tisch erstellt wird, bei der Interpretation. Dieser Modus ist in Abb. 6.5 zu sehen. Im zweiten
Modus, der in Abb. 6.4 gezeigt wird, werden die Vorgaben dargestellt. Eine Vorgabe mit "true"
ergibt einen griinen, die Vorgabe "false" einen roten, und Objekte ohne Vorgabe einen grauen
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Punkt. Um die Vorgaben besser hervorzuheben sind die grauen Punkte zudem kleiner darge-
stellt.

Mit den beiden Darstellungsmodi ist es moglich, die Cluster einmal als Bereich in der Ebene
darzustellen und dann innerhalb des Clusters die Vorgaben zu betrachten, um eine Bewertung
vorzunehmen.

6.4 Rauscherkennung

Um Rauschen in einer Liste von Zahlen erkennen zu konnen, wurde eine einfache Rauscher-
kennung entwickelt. Dazu werden drei Werte mit den Indizes i — k, i und i + k in einer Liste
von Zahlen betrachtet. Ist der mittlere Wert beziiglich den dufieren ein Hoch- oder Tiefpunkt
und der Abstand des mittleren zu den dufseren grofler als € und grofier als k, wird dieser
Punkt als Rauschen identifiziert. Sehr kleine Ausschlidge werden durch € herausgefiltert, sehr
grofie und flache Ausschldge werden durch die Abhdngigkeit von k iibergangen. Die Abstan-
de zwischen diesen drei Werten wird, sofern ein Rauschen erkannt wurde, nun im Betrag tiber
alle Indizes i hinweg aufsummiert. Dies gelingt selbstverstindlich nur im Intervall k..n — k
wobei n die Gesamtanzahl der Zahlen darstellt. Diese Summe beschreibt dann das Rauschen
einer bestimmten Grofienordnung abhangig von k. Ein Durchlaufen verschiedener Abstiande k
ermoglicht es, verschiedene Formen von Rauschen zu finden. Diese einzelnen Ergebnisse, ab-
hangig von k, konnen auch aufsummiert werden. Das Verfahren ist zwar nicht so machtig wie
eine Fourieranalyse, aber sehr einfach zu implementieren. Erste Tests bestitigten die Taug-
lichkeit des Verfahrens, zumindest fiir erste Versuche mit der Software bis eine vollstindige
Fourieranalyse fertiggestellt ist.

6.4.1 Ports

Das Modul besitzt zwei Eingangsports. Zum einen einen Port fiir ein ContentFloatList-Objekt,
zum anderen einen Port fiir einen ContentChannel. Wie in Kapitel 5.1.1 erldutert, besitzen
beide Contentobjekte eine Liste von Gleitkommazahlen und das fiir jedes Objekt im Da-
tensatz. So ist es moglich, beliebige Listen von Gleitkommazahlen, aber auch direkt einen
Kanal von einem DTALoadermodul zu verwenden. Als Ausgabe dient ein Port mit einem
ContentFloatList-Objekt, welcher die Ergebnisse abhidngig von k als Liste ausgibt, und ein
ContentFloat mit der Summe aller Einzelergebnisse.

6.4.2 Einstellungen

Das Modul besitzt drei wichtige Parameter. Zum einen € zum filtern kleiner Verdnderungen
und zum anderen eine obere und untere Schranke fiir k.

6.4.3 Visualisierung

Die Visualisierung stellt die Einzelergebnisse abhéngig von k als Diagramm dar. Als Bibliothek
zum Zeichnen diente wieder ZedGraph.
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6.5 Analyse mit den Modulen aus Iteration 1

Mit den oben genannten Modulen war es moglich das Beispielszenario zu analysieren. Nach
einigen Tests wurde die Analyse dem Industriepartner prasentiert. Der Industriepartner be-
wertete im Vorfeld die Beispieldaten, und diese Bewertung wurde als Vorgabe in der Analyse
eingesetzt. Mit den Hinweisen des Industriepartners wurden die oben aufgefiihrten Module
entwickelt und folgende Analyse damit erstellt:

6.5.1 Aufbau

Der Aufbau nach Iteration 1 ist in Abb. 6.3 zu sehen. Das erste Modul war ein DTALoader
zum Laden der Daten. Kanal 2, also die Differenz aus Sollposition und Messung des Glasmafs-
stabs, wurde als bester Fehlerindikator identifiziert. Aber auch in Kanal 4 14sst sich ein Defekt
erahnen. Beide Kanile wurden mit einem Rauscherkennungsmodul verbunden. Ein Cluste-
ring mit KMeans benutzt nun die beiden Summen der Rauscherkennung. Das Modul KMeans
bewertet dann die einzelnen Objekte nach Clusterzugehorigkeit. Dieses Ergebnis wird an das
Ergebnismodul weitergegeben.

6.5.2 Ergebnis

Beim Laden vieler Daten erreicht der Aufbau ein gutes Ergebnis. Um allerdings eindeutige
Cluster in KMeans bilden zu konnen, werden sechs Cluster benétigt, sofern man lediglich die
Objekte mit Vorgabe fiir das Clustering verwendet (siehe Abb. 6.5). Verwendet man alle Punk-
te, miissen es sogar acht Cluster sein. Dabei sind dann drei Cluster mit "true" bewertet und der
Rest mit "false". Das ist unintuitiv. Idealerweise gibt es einen Cluster mit der Bewertung "true"
und einen mit "false". Auflerdem werden beide Dimensionen gleich behandelt. Allerdings ist
Kanal 2 von DTALoader viel aussagekriftiger als Kanal 4. Ein Clusteringverfahren, welches
auf zwei Dimensionen arbeitet, ist demnach nicht optimal. Ein Clustering ist dann vorteilhaft,
wenn mehrere unterschiedlich bewertete Bereiche vorliegen. Beim Fall des Rauschens von Ka-
nal 2 jedoch ist alles unter einem bestimmten Wert "true" und alles dartiber "false", in Abb. 6.4
ist das gut zu sehen. Ein Modul, welches diese eine Dimension mit einem Grenzwert auf "true"
oder "false" abbildet, wére hier vielversprechender.

Das Modul Rauscherkennung hat in Iteration 1 durchaus brauchbare Ergebnisse geliefert. Be-
stimmte Frequenzbereiche jedoch lassen sich nur mit einer echten Fourieranalyse analysieren.
Bisher gibt es als Bewertung "true" und "false". Als Einstieg war das zu vertreten. Um aber
auch praventive Wartung durchfiihren zu kénnen und nicht nur Ausfélle, sondern auch dro-
hende Ausfélle erkennen zu konnen, ist eine prozentuale Bewertung besser geeignet. Wie zu
vermuten war, hat es sich bestéatigt, dass das Clustering der Objekte mit Vorgabe ein besseres
Ergebnis liefert als ein Clustering aller Objekte. Insbesondere beim Hinzuftigen wurden teil-
weise komplett andere Cluster erkannt. So gab es einen Fall, bei dem mit 17 Objekten sechs
Cluster gefunden wurden; fiigte man ein Objekt hinzu, reichten drei Cluster aus. Beim erneu-
ten Hinzufiigen eines weiteren Objekts stieg die Anzahl der Cluster, die fiir eine eindeutige
Bewertung notig waren, wieder auf sieben.
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Abbildung 6.3: Aufbau der Analyse in Iteration 1
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Abbildung 6.4: Analyse der Beispieldaten mit KMeans und Anzeige der Vorgaben
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6.5 Analyse mit den Modulen aus Iteration 1
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Abbildung 6.5: Analyse der Beispieldaten mit KMeans und Anzeige der Cluster
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7 Iteration 2

In Iteration 2 sollen vor allem Fourieranalyse sowie ein nicht-diskretes Bewertungssystem ent-
wickelt werden. Dadurch gibt es nicht nur ein "true" oder "false" als Ergebnis der Analyse son-
dern einen Wert zwischen null und eins. Dies ist fiir die praventive Wartung der Maschinen
wichtig, da damit ein drohender Ausfall bei richtiger Analyse erkannt werden kann. Im Laufe
von Iteration 2 wurde ersichtlich, dass, um die Fourieranalyse ohne Clustering auswerten zu
konnen, mehrere weitere Module notig sind. Die Clusteranalyse ist fiir das Beispielszenario
nicht ideal, da vor allem eine Dimension - das Rauschen des zweiten Kanals - entscheidend
ist. Theoretisch geht das auch mit Clustering; die Nachteile, wie Instabilitdt und die hohe An-
zahl der notigen Cluster obwohl es ein sehr einfaches Szenario ist, sprechen aber gegen eine
Clusteranalyse. Ist das Rauschen niedrig, liegt kein Ausfall vor, ist es hoch droht ein Ausfall.
Die Frequenzen sind dabei entscheidend. Dennoch habe ich mich entschlossen fiir Iteration 2
ein weiteres Clusteringverfahren zu entwickeln, da eine Clusteranalyse das Konzept der Soft-
ware gut veranschaulicht und man mit zwei Verfahren gut experimentieren kann. Aufserdem
tritt im Visual Analytics die Clusteranalyse sehr hdufig auf, und in Zukunft werden sehr wahr-
scheinlich Aufgaben anfallen, die ein Clustering erfordern.

Bisher wurden in der Rauscherkennung alle Werte im Kanal oder der Liste von Gleitkom-
mazahlen verwendet. Ein Wunsch des Industriepartners war es, die Analyse selektiv auf be-
stimmte Bereiche einzuschrianken. Zum Beispiel ein Bereich, in dem die Achse in eine be-
stimmte Richtung verfahren wird, also eine ansteigende bzw. fallende blaue Kurve in Abb.
3.1. Da das bei vielen Modulen auftreten wird, wurde das Konzept der Selektion, ebenfalls
tiber die Ports gesteuert, entwickelt.

7.1 Erweiterung des Bewertungssystems

Um nicht-diskrete Analyseergebnisse zu erlauben, wurde die Methode SetResult() mit einer
Liste von Gleitkommazahlen als Parameter implementiert. Diese Zahlen liegen zwischen 0
und 1. 0 steht dabei fiir rot bzw. Ausfall und 1 fiir griin. Um es optisch sichtbar zu machen,
ist auch das Symbol in der Datensicht eine Farbe zwischen rot, gelb, orange und griin -
ein Mapping nach Farbe. Dass die iibergebenen Zahlen wirklich zwischen 0 und 1 sind,
kontrolliert das Ergebnismodul. Dieses erhielt einen Port mit einem ContentFloat. Es wird
zuerst die kleinste und grofite Zahl aller Objekte gesucht und dann auf den Bereich von 0
und 1 abgebildet. Liegen die Zahlen des Contents zwischen 0 und 100 kann es aber sein,
dass alle Werte unter 40 ein Ausfall und alles tiber 50 definitiv kein Ausfall ist. Der Bereich
dazwischen beschreibt einen drohenden Ausfall. Diese Informationen konnen bei einer
linearen Abbildung aller Werte auf das Intervall 0 bis 1 nicht berticksichtigt werden. Darum
wurde eine untere und obere Grenze fiir das Intervall eingefiihrt. Diese Grenzen lassen sich
im Einstellungsfenster des Ergebnismoduls konfigurieren. In Abb. 7.1 ist die Abbildung mit
den beiden Grenzen zum besseren Verstindnis dargestellt. Der verbundene Content enthalt
Zahlen zwischen 0 und 100. Aber auch jedes andere Intervall ist moglich. Die Werte zwischen
40 und 50 ergeben einen linearen Ubergang von "Ausfall" zu "kein Ausfall". Fiir eine intuitive
Bedienung ist ein dhnliches Bild im Einstellungsfenster des Ergebnismoduls zu finden, was
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die Abbildung auf das Analyseergebnis veranschaulicht.

Die Vorgaben wurden weiter diskret gehalten, man kann also zwischen "undefiniert" ,
"Ausfall" und "kein Ausfall" auswéhlen. Beim Vergleich von Analyseergebnis und Vorgabe
konnten bisher zwei boolsche Werte verglichen werden. Jetzt muss man die Vorgabe mit einer
Zahl zwischen 0 und 1 vergleichen, braucht aber weiterhin eine Aussage ob die Vorgabe mit
dem Ergebnis iibereinstimmt oder nicht. Dazu wurde ein Grenzwert von 0,5 eingefiihrt. Liegt
das Analyseergebnis zwischen 0 und 0,5 und ist die Vorgabe rot, wird die Zeile also griin
gefdrbt, bei einer griinen Vorgabe wird die Zeile rot. Im Bereich zwischen 0,5 und 1 drehen
sich die Farben jeweils um. Es ist moglich das Ergebnis zu invertieren.

untere Grenze obere Grenze

1.0 ,
w 08
c
L0
7]
D o6
@
@
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=
[} 0.4
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<

0.2 y

0.0 —————————————— T
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Urspriingliche Werte des Contents

Abbildung 7.1: Abbildung von verbundenem Content auf ein Ergebnis zwischen 0 und 1 mit bei-
spielhaften Grenzen

7.2 Dichtebasiertes Clustering mit DBScan und OPTICS

In diesem Modul wurde versucht, zwei Clusteringverfahren zu realisieren. Dies ist moglich,
da fiir beide Verfahren die gleichen Ports notwendig sind. Visualisierung und Einstellungen
jedoch variieren. DBScan stellt dabei die Basisvariante dar, OPTICS eine Erweiterung. Im
Laufe der Iteration wurde entschieden OPTICS nicht weiter zu entwickeln. Zu Beginn sollen
zwei Eigenschaften in Form von Gleitkommazahlen verarbeitet werde. Wie bei KMeans miis-
sen die beiden Listen mit den Zahlen fiir die einzelnen Objekte, in Punkte bzw. Vektoren mit
der i-ten Zahl aus der ersten und der i-ten Zahl aus zweiten Liste, aufgeteilt werden. Weitere
Dimensionen im Clustering entsprechen weiteren Listen bzw. weiteren Komponenten der
Vektoren. Die Listen miissen dafiir die selbe Lange haben. Ein Objekt im Datensatz entspricht
dann einem Vektor im Clusteringverfahren und wird im folgenden als Punkt bezeichnet.
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7.2.1 Ports

Zu Beginn gibt es zwei Eingangsports - jeweils vom Typ ContentFloat - fiir die Attribute des
Clusterings. Als Ausgangsport dient ein ContentFloat fiir die Cluster-ID und ein ContentFloat
fiir die Bewertung. Zusétzlich dient ein ContentBoolean zur Ausgabe der Bewertung mit null
und eins.

7.2.2 DBScan - das Verfahren [9]

Wie in Kapitel 2.3.2.2 erldutert, werden alle Objekte in drei Kategorien aufgeteilt. Ausreifsser,
dichte-erreichbare Punkte, sowie Kernpunkte. Im folgenden sollen die drei Kateogorien for-
mal definiert werden. Eingangsparameter ist die Mindestpunkteanzahl minPts und der Min-
destabstand e.

DensityClustering
Hervorhebung Parameter Cluster Bewertung -
Vargabe Epsilon 180000 4 _ 0 |
@ Cluster MinPts 2 1 0 1
2 0 —
DensityClustering
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20 - ]
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<
‘o_ - +*
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< ¢ .
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Abbildung 7.2: DensityClustering - Visualisierung von DBScan
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7.2.2.1 Kernobjekte

0 ist Kernobjekt in der Menge O wenn:

|Ne(0)| > minPts (7.1)

Nc(0) = {0’ € O|dist(0,0") < €} (7.2)

Ein Punkt ist also Kernobjekt, wenn im Radius € mindestens minPts Punkte sind. Alle Punkte
deren Abstand von o kleiner als € ist, nennt man Nachbarschaft von o - kurz N¢ (o).

7.2.2.2 Dichte-verbundene Objekte

Ein Objekt o, ist direkt dichte-erreichbar von 01, wenn 0; Kernobjekt ist und sich o0 in der
Nachbarschaft von 01 befindet. 0, ist dichte-erreichbar von 01, wenn zwischen 07 und 0, Punkte
p1, ..-pn existieren, fiir die gilt:

1. p; ist direkt dichte-erreichbar von o;
2. furalle p;,i €1,...,n —1gilt, p;y; ist direkt dichte-erreichbar von p;

3. 0y ist direkt dichte-erreichbar von p,

Zwei Punkte sind also dichte-erreichbar, wenn eine Kette zwischen diesen Punkten existiert,
die untereinander alle direkt dichte-erreichbar sind. Es gilt Transitivitat.

Darauf baut die Definition von dichte-verbundenen Objekten auf. Zwei Punkte sind dann
dichte-verbunden, wenn ein dritter Punkt existiert, von dem aus beide dichte-erreichbar sind.
Dichte-Verbundenheit ist transitiv, reflexiv und symmetrisch.

Alle dichte-verbundenen Punkte, ausgehend von einem Kernobjekt, ergeben einen Cluster um
dieses Kernobjekt.

7.2.2.3 Arten von Objekten bei DBScan

Es gibt bei DBScan drei Arten von Objekten. Zum einen die Kernobjekte, die eindeutig zu
einem Cluster gehoren. Randpunkte in einem Cluster hingegen sind keine Kernobjekte, aber
dichte-verbunden mit einem, und somit allen, Kernobjekten des Clusters. Die dritte Art sind
AusreifSer. Diese sind nicht dichte-verbunden zu einem Punkt in einem Cluster.

7.2.2.4 Der Algorithmus

Es wird jeder Punkt durchlaufen und falls dieser noch zu keinem Cluster gehort, die Methode
ExpandCluster() aufgerufen. In dieser Methode wird untersucht, ob der Punkt Kernobjekt ist
oder nicht. Ist er ein Kernobjekt, werden alle dichte-erreichbaren Punkte dieses Punktes zum
neuen Cluster hinzugefiigt. Ist er kein Kernobjekt, wird er keinem Cluster zugeordnet und
somit in einem spéteren Aufruf einem Cluster zugeordnet. Am Ende sind alle Punkte, die
keinem Cluster angehoren, Ausreifier.
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7.2.3 DBScan - Einstellungen

Das Einstellungsfenster fiir DBScan umfasst neben dem Radiobutton fiir das Umschalten zwi-
schen DBScan und OPTICS zwei Eingabefelder fiir € und minPts.

7.2.4 DBScan - Visualisierung

Die DBScan Visualisierung halt sich an der Visualisierung von KMeans und ist in Abb. 7.2
dargestellt. In einer 2D Ebene werden die Punkte eingezeichnet und es ldsst sich umschalten ob
man die Cluster farblich getrennt dargestellt haben mochte, oder die Vorgabe. Ausreisser und
Punkte ohne Vorgabe werden kleiner dargestellt, um die restlichen Punkte hervorzuheben.
Das in der Datenansicht selektierte Objekt wird zudem rot und groff hervorgehoben. In der
Visualisierung findet man die Optionen des Einstellungsfensters, man muss also nicht das
Einstellungsfenster 6ffnen, sondern kann € und minPts direkt in der Visualisierung verandern.
Die dritte Komponente tiber dem Schaubild ist fiir die Bewertung zustindig. Hier kann in
einer Tabelle jedem Cluster eine Zahl zugeordnet werden. Diese Bewertung wird dann auf
den Ausgangsport ausgegeben. Die Ausgabe als Boolean erfolgt durch einen Grenzwert, der
dem Mittelwert der vergebenen Bewertungen entspricht.

7.2.5 OPTICS [10]

OPTICS variiert die Anzahl der Punkte und € in einer Nachbarschaft je nach Region. Somit
sind in Gebieten mit hoher Dichte Punkte bereits Aufenseiter, die bei geringerer Dichte noch
zum Cluster gehoren wiirden. Eine Suche nach einem passenden € und minPts entfdllt damit.
Dies gelingt, indem die Punkte anhand ihrer Abstinde linear geordnet werden. In DBScan
ist ein Punkt dann Kernobjekt, wenn in der e-Umgebung mindestens minPts Punkte liegen.
Bei Optics wird das umgedreht. Hier ist die Kerndistanz die Distanz um einen Punkt, in der
mindestens minPts Punkte liegen. Die Erreichbarkeitsdistanz von 0 zum Punkt p ist dann:

Max(Kerndistanz (o), dist(o, p)) (7.3)

OPTICS beginnt nun bei einem beliebigen Punkt und speichert die Nachbarn nach der
bisher besten Erreichbarkeitsdistanz in einer Vorrangwarteschleife. Es wird dann mit dem
Punkt fortgefahren, der die kleinste Erreichbarkeitsdistanz hat. Am Ende erhilt man ein
Erreichbarkeitsdiagramm. Abb. 7.3 zeigt drei Cluster und das Erreichbarkeitsdiagramm. Die
gelben Bereiche mit hoher Erreichbarkeitsdistanz entsprechen dabei Ausreifiern, die Tdler im
Erreichbarkeitsdiagramm den verschiedenen Clustern.

Im oben beschriebenen Verfahren wurde lediglich das Erreichbarkeitsdiagramm er-
zeugt, aber noch keine Cluster gefunden. Dazu muss das Diagramm analysiert wer-
den. Da dies nicht trivial ist und sich die Analyse ohne Clustering in Iteration 2
als vielversprechend erwiesen hat, wurde OPTICS in dieser Diplomarbeit nicht weiter
entwickelt. Das Erreichbarkeitsdiagramm jedoch kann erzeugt und betrachtet werden.
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Abbildung 7.3: OPTICS Clustering von drei Clustern unterschiedlicher Dichte mit Erreichbarkeits-
diagramm (unten). Ausreifier sind im Erreichbarkeitsdiagramm orange hervorge-
hoben. (http:/ /de.wikipedia.org/wiki/OPTICS abgerufen Dezember 2012)
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7.3 Fourieranalyse

Mit diesem Modul ist es moglich, das Spektrum einer Liste von Zahlen zu berechnen. Zur An-
wendung kommt die diskrete Fourier Transformation. Dabei wird ein zeitdiskretes Signal, das
periodisch fortgesetzt wird, auf ein periodisches ebenfalls diskretes Spektrum der Frequenzen
abgebildet. Dieses Modul erlaubt es, Rauschen zu untersuchen. Das Verfahren, welches an-
gewandt wird, nennt sich Fast Fourier Transformation - kurz FFT. Problematisch bei diesem
Verfahren ist der Anfang und das Ende des Signals. Durch die periodische Fortsetzung des
Signals gibt es bei der Aneinanderreihung Spriinge wenn der Start- und Endwert des Signals
nicht {ibereinstimmen. Fensterfunktionen sollen dies ausgleichen, indem die Rénder ausge-
blendet werdet. Typischerweise haben diese Fensterfunktionen die Form einer Glockenkurve.
In MVAS wird die "von-Hann Fensterfunktion" [16] nach Julius von Hann verwendet. Zu-
sdtzlich ist es moglich, tiber einen Eingangsport, der eine Liste von Boolean beinhaltet, einen
bestimmten Bereich zu selektieren. Dies entspricht einer Rechteckfensterfunktion mit mehre-
ren Rechtecken, je nachdem wie die Werte in der Selektionsliste verteilt sind. Alle Werte der
Messreihe, bei denen die Selektion "false" ist, werden mit 0 multipliziert. Auch hierbei hat man
dann das Problem der Aneinanderreihung und Spriinge. Es ist aber moglich, die Selektion mit
einer Hann-Fensterfunktion zu kombinieren. Dabei wird jeder Bereich, der in die Analyse ein-
fliefst, also die Werte "true" in der Selektion hat, mit einem eigenen Hann-Fenster multipliziert.
Das Ergebnis ist ein Spektrum in einer Liste von Gleitkommazahlen. Die Liste hat die Lange
der urspriinglichen Messreihe. Ein Umrechnen auf eine Frequenz in Hertz findet noch nicht
statt. Bei den Messreihen des DTALoaders sind dies 8192 Werte. Alle Einstellungen werden in
der Visualisierung vorgenommen.

7.3.1 Visualisierung

Die Visualisierung (siehe Abb. 7.4 und 7.5) wird von einem TabControl dominiert. Auf
dem ersten Tab ist die Messreihe dargestellt, auf dem zweiten Tab das Spektrum. Dar-
tiber findet man Checkboxen um Einstellungen vorzunehmen, wie zum Beispiel die Hann-
Fensterfunktion oder die Selektion. Die Messreihe wird mit einer griinen Kurve gezeichnet.
Bereiche, die wegen der Selektion nicht in die Analyse einfliefSen, sind hellgriin. Die Hann-
Fensterfunktion wird zusétzlich als rote Kurve eingeblendet.
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Abbildung 7.5: Anzeige des Spektrums
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7.4 MinMaxMittelwert

Das Modul MinMaxMittelwert stellt drei hdufig gebrauchte mathematische Funktionen zur
Verfiigung. Aus einer Liste von Zahlen wird dabei entweder das Minimum, das Maximum
oder der Mittelwert gebildet und dieser dann ausgegeben. Um die Berechnung selektiv auf
bestimmte Bereiche anzuwenden, steht dem Benutzer ein Port mit einem ContentBooleanlist
zur Selektion zur Verfiigung. Damit fliessen Werte nur dann in die Berechnung ein, wenn an
der entsprechenden Stelle ein "true" in der Selektion ist. Die Messreihen miissen dabei die
gleiche Lange haben wie die Selektionen pro Objekt. Das Modul enthélt keine Visualisierung.

7.4.1 Ports

Das Modul hat drei Eingangsports und einen Ausgangsports. Der Ausgangsport ist vom Typ
ContentFloat und beinhaltet das Ergebnis. Zwei Eingangsports beinhalten die Listen die be-
rechnet werden. Zum einen ein ContentChannel, zum anderen ein ContentFloatList. Der dritte
Port ist vom Typ ContentBooleanList und dient der Selektion.

7.4.2 Einstellungen

Die Einstellungen beinhalten Radiobuttons fiir die Auswahl der Funktion, also Minimum, Ma-
ximum oder Mittelwert.

7.5 Zahlenvergleich

Das Modul Zahlenvergleich dient dem Vergleichen zweier Zahlen. Entweder man vergleicht
eine Gleitkommazahl mit einem bestimmten Wert und erhilt ein Boolean, oder man vergleicht
eine Liste von Zahlen und erhilt eine Liste von Boolean. Es stehen die Funktionen "grofser”,
"grofier gleich", "kleiner" und "kleiner gleich" zur Verfiigung. Zudem hat man die Moglichkeit
jeweils den Betrag der Zahl zu verwenden.

Das Modul hat keine Visualisierung.

7.5.1 Ports

Das Modul hat vier Ports. Zwei Eingdnge, vom Typ ContentFloat und ContentFloatList, liefern
die Werte, die Ausgdnge ContentBoolean und ContentBooleanList geben das Ergebnis aus.

7.5.2 Einstellungen

Da das Modul keine Visualisierung hat, findet jegliche Interaktion iiber das Einstellungsfens-
ter statt (siehe Abb. 7.6). Neben vier Radiobuttons zur Auswahl der Funktion findet man eine
Checkbox zur Anwendung der Betragsfunktion vor dem Vergleichen. Ebenfalls iiber Radio-
buttons findet die Wahl zwischen "Einzelwert" und "Liste" statt, falls beide Eingangsports ver-
bunden sind. Eine Textbox dient der Eingabe des Wertes mit dem jeweils verglichen werden
soll.
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7.6 Differenzialrechnung
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7.6 Differenzialrechnung

Abbildung 7.6: Einstellungen im Modul Zahlenvergleich

Das Modul Differenzialrechnung gibt fiir eine gegebene Liste von Zahlen die Vorwirtsdiffe-
renzen aus. Als Eingangsports steht ein Port mit ContentChannel und ein Port mit Content-
FloatList zur Verfiigung. Somit kann man die Steigungen sowohl von Kanélen des DTALoa-
dermoduls als auch beliebige Listen von Gleitkommazahlen berechnen. Die Ausgabe ist vom

Typ ContentFloatList.
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7.7 Analyse nach Iteration 2

Am Ende dieser Iteration habe ich den Industriepartner im Werk besucht und dort anhand
der Beispieldaten die Analyse vorgestellt. Mit dem Fachwissen des Experten konnten letzte
Anpassungen an den Modulen vorgenommen werden, und es wurden mit Hilfe der Visuali-
sierungen und der automatischen Analyse Parameter fiir die Module gefunden, die ein sehr
gutes Ergebnis lieferten.

7.7.1 Aufbau der Analyse

Ziel war es, das Rauschen lediglich wihrend einer Bewegung der Achse in eine bestimmte
Richtung zu analysieren. Im Kanal 1 des DTALoaders ist die Ist-position gegeben. Mit dem
Modul Differenzialrechnung kann man die Steigung dieser Kurve bestimmen. Diese ist in den
Bereichen, in denen die Achse nach vorne bewegt wird, bei 2000, wird sie nach hinten bewegt
bei -2000. Mit dem Modul Zahlenvergleich, mit dem die Steigung als ContentFloatList verbun-
den wird, wird nun eine Selektion erzeugt, indem man nur Werte mit "true" belegt die grofler
als 1000 sind. Der zweite Kanal des DTALoaders wird nun mit der Fourieranalyse, und der
Eingangsport fiir die Selektion des Fouriermoduls mit dem Zahlenvergleich verbunden. Nun
wird lediglich der Teil von Kanal 2 analysiert, in dem die blaue Kurve aus Abb. 3.1 ansteigt,
also eine Bewegung nach vorne ausgefiihrt wird. Fiir diesen Bereich wird nun das Spektrum
erzeugt. Die Idee war nun, im Spektrum eine Mittelwertsfunktion anzuwenden. Dazu wurde
die Ausgabe der Fourieranalyse als ContentFloatList mit dem Modul MinMaxMittelwert ver-
bunden. Dieser Mittelwert wird dann als ContentFloat an das Ergebnismodul weitergegeben.
Dort muss das Ergebnis invertiert werden, da ein hoher Mittelwertert einen Ausfall anzeigt.

7.7.2 Ergebnisse der Analyse

Entscheidende Parameter fiir diesen Aufbau sind die Einstellungen im Fouriermodul sowie
der Start- und Endindex im Modul MinMaxMittelwert. Ebenfalls wichtig ist die untere und
obere Grenze fiir die lineare Abbildung im Ergebnismodul. Folgende Beobachtungen wurden
gemacht.

e Das Verwenden eines Hann-Fensters ergibt in jedem Fall bessere Ergebnisse. In Kombi-
nation mit der Selektion auf den Bereich der Fahrt in positiver Richtung konnten gute
Ergebnisse erzielt werden.

e Das Verwenden des Hann-Fensters auf der Selektion filtert die Teile am Anfang und am
Ende der Messreihe heraus, bei der die Achse beschleunigt und bremst. In diesen Phasen
ist ein defekt nicht erkennbar.

e In der Regel ist im Spektrum der Bereich von 800 bis 1200 (bei 8192 Werten in der
Messreihe und im Spektrum) entscheidend. Bei einer Maschine konnten im Bereich von
1200 bis 2000 ebenfalls erhohte Schwingungen festgestellt werden, obwohl der eigentlich
wichtige Bereich optisch und analytisch unauffallig war. Die Vermutung des Industrie-
partners war es, dass hier ein etwas anderer Defekt vorliegt oder der Defekt wegen einer
Maschineneigenschaft andere Frequenzen erhoht auftreten ldsst. Schlussendlich haben
wir im Bereich von 800 bis 2000 gute Ergebnisse erziehlt.
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e Der Mittelwert im Bereich von 800 bis 2000 beginnt bei knapp 40 bei sehr guten Ma-
schinen und steigt bei Totalausfillen bis auf 2000. Anhand der Vorgaben konnten die
Grenzen fiir den linearen Ubergang in der Bewertung festgelegt werden. Alles unter 80
wird dabei als gut und alles tiber 120 als Totalausfall gewertet. Grenzwertige Objekte
werden mit einem Wert zwischen 0 und 1 bewertet.

Datensatze
DTALoader Vorg. MinMaxMittelwert  result Erg.
16788; 22.09.20... ﬁ 8922338 0 a
DTALoader
17244; 04.03.20... 1421907 0 6
17244;19.03.20... E 57.80075 1 e
17255; 01.10.20 i 197.9601 0 6
2 n
TR R = (W 18266 110820 [3]3953333 0
|| 19266; 06.06.20... E 573,301 0 ﬁ
‘ 19266; 27.06.20... E 98413 1 e
i) 18981; 03.04.20.. E 5436432 1 e
Zahlenverglsich %L
19981; 10.04.20... i 97.24035 1 6
’_L\ 19981; 11.02.20... i 95,14694 1 O
19981; 19.03.20... E 1204297 0439257 e
FEOTEEER 18981 2007.20.. | @ 154 6253 0 ﬁ
18981; 30.07.20... 5412106 1 e
18981; 14.09.20... E 53,1461 1 e
-9
e 18981; 22.03.20... 10,3127 07421826 6
MinMaxitehwest by -

18981; 14.10.20... 1161,488 0 a
£ 18981; 09.11.20... i 9459555 1 6
-
‘ 18981; 08.08.20... i 109.423 07644255 6
i 18981; 15.1220... E 879.8563 0 a

Ergebnis =
20671 09.05.20... E 5970346 1 e
20671; 10.05.20... E 56.74296 1 e
20671; 19.09.20 i 370.9081 0 6
20671; 15.12.20 E 5544316 0 a

Abbildung 7.7: Aufbau der Analyse in Iteration 2
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Bis zur Fourieranalyse ist der Aufbau sehr gut geeignet, um das Beispielszenario zu analysie-
ren. Die Parameter mussten durch Ausprobieren ermittelt werden. Hier konnen automatische
Verfahren sinnvoll sein. Das Wéhlen der Grenzen im Modul MinMaxMittelwert entspricht ei-
nem Fenster im Spektrum. Da die Parameter sehr wichtig sind und man die Visualisierung
des Spektrums im Modul Fourieranalyse hat, muss dieses Band im Fourieranalysemodul in
der Visualisierung festzulegen sein.

Im Groben entspricht das Ergebnis der Analyse den Erwartungen, aber bei einigen grenzwer-
tigen Datensdtzen kommt ein unerwartet hoher oder niedriger Wert heraus. Grobe Ausfélle
oder absolut perfekte Messreihen erkennt das System hingegen gut. Um auch die grenzwerti-
gen Falle mit einem qualitativ guten Ergebnis zu analysieren, bedarf es einer besseren Analyse
des Spektrums selbst. Bisher wird der Mittelwert eines bestimmten Bereichs im Spektrum ver-
wendet. Alternativen oder Filterung vor dem Bestimmen des Mittelwerts konnen hier sinnvoll
sein.
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8 Iteration 3

Der Aufbau der Analyse nach Iteration 2 16st das Beispielszenario schon sehr gut. In dieser Ite-
ration sollen einige Verbesserungen an den Modulen und der Hauptanwendungen umgesetzt
werden. Bei den Gesprachen mit dem Industriepartner wurde festgestellt, dass viele Rechner
mehrere Monitore besitzen. Da in MVAS neben der Datensicht und der Zeichenebene auch
mehrere Visualisierungen dargestellt werden, bietet sich die Nutzung mehrerer Bildschirme
auch an. Bisher wird alles in einem Hauptfenster angezeigt, was die Darstellung auf einen
Bildschirm beschrankt. Hier soll eine Losung gefunden werden, um bestimmte Bereiche in ex-
terne Fenster auszulagern. Um die Software auch Einsteigern leicht zugdnglich zu machen,
wurde vom Industriepartner eine Hilfefunktion gewtinscht. Fiir jedes Modul eine Hilfe zu
schreiben sprengt den Rahmen dieser Diplomarbeit, daher wurde entschieden dafiir lediglich
ein Konzept und ein Beispiel zu entwickeln.

Bei der Analyse in Iteration 2 fiel auf, dass die Auswahl eines bestimmten Bereichs des Spek-
trums, zur weiteren Analyse, im Modul MinMaxMittelwert ungtinstig ist. Darum soll das in
das Modul Fourieranalyse integriert werden. Bisher war nur ein Ergebnismodul méglich, wel-
ches mit farbigen Symbolen in der Datensicht dargestellt wird. In Zusammenarbeit mit dem
Industriepartner wurde ein Konzept entwickelt, um neben einem Hauptergebnis auch Zwi-
schenergebnisse in der Datensicht zu integrieren. Dies wird ebenfalls in Iteration 3 umgesetzt.

8.1 Datenansicht und Visualisierungen in externem Fenster

Beim Benutzen der Software fiel auf, dass man selbst auf einem Breitbildmonitor mit 1680 Pi-
xeln Breite, bei einigen Modulen an Platzprobleme stossen konnte. Da an vielen Rechnern die
Moglichkeit besteht, zwei Monitore anzuschliefien, wurde mit dem Industriepartner bespro-
chen das zu nutzen. Die Sicht auf den Graphen und die Visualisierungen befinden sich bisher
neben der Datenansicht. Mit einem Button unter der Datensicht kann nun die Datenansicht
in ein separates Fenster ausgelagert werden. Dort befindet sich wiederum ein Button mit dem
die Datensicht wieder neben die Zeichenebene und die Visualisierungen angedockt werden
kann.

Die selbe Funktion wurde auch fiir Visualisierungen der Module umgesetzt. Dazu wird das
UserControl mit der Visualisierung in einem zweizeiligen TableLayoutPanel dargestellt. In
der zweiten Zeile befindet sich ein Button zum Entdocken, der dem Button in der Datensicht
gleicht. Nach Klick auf diesen, wird dieses TableLayoutPanel dann in einem neuen Fenster
angezeigt und der Button wechselt die Funktion um die Visualisierung wieder im urspriingli-
chen Tab einzublenden. Auch beim Schliefien der Fenster erscheinen sie wieder in der Tabpa-
ge. Visualisierungen gehen somit nicht verloren.
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8.2 Erweiterung um eine Hilfefunktion fiir Module

Standardmaflig besitzen die meisten Programme eine Hilfefunktion. Im Falle von MVAS muss
aber auch die Hilfe modular sein. Die meisten Funktionen findet man in den Modulen. Eine
Hilfe muss also mit den Modulen mitgeliefert und innerhalb der Module zugénglich sein. Die
erste Frage, die sich ein Benutzer stellen kann, ist, wie man das Modul verwendet, bzw. wie
man die Ports verbindet. Zwar gibt es hierfiir in MVAS Tooltips auf den Ports, um sich jedoch
einen Uberblick zu verschaffen ist es notig, eine Ubersicht des Moduls als Hilfe darzustellen.
Moglich ist das tiber ein Fenster das direkt von der Visualisierung des Knotens aufzurufen ist.
Dazu erscheint nach Klick mit der rechten Maustaste auf den Knoten ein Menti und dort der
Eintrag "Hilfe". In einem neuen Fenster wird ein HTML Dokument angezeigt. Dieses HTML
Dokument muss mit dem Modul mitgeliefert werden. Darin findet sich eine Ubersicht des
Moduls mit der Beschreibung der Ports und einer Erlauterung der Einstellungen.

Da das Schreiben der Hilfe viel Zeit in Anspruch nimmt, habe ich im Rahmen der Diplomarbeit
lediglich fiir das Modul "Zahlenvergleich" ein Dokument erstellt.

8.3 Erweiterung der Fourieranalyse

Das Spektrum nach dem FFT Verfahren hat die gleiche Lange wie das urspriingliche Signal.
Um daraus eine Frequenz in Hertz auszurechnen, muss die Zeitspanne berticksichtigt werden,
in der die Messreihe aufgenommen wurde. Falls das Fouriermodul mit einem ContentFloat-
List verbunden wird liegt diese Information nicht vor. In einem ContentChannel jedoch
hat man diese Information aus den Metadaten der dta-Datei. Ab dieser Iteration werden
die Frequenzen in Hertz angezeigt, wenn ein ContentChannel benutzt wird. Umgerechnet
werden die Werte allerdings nur fiir die Darstellung im Schaubild und fiir die Textboxen fiir
die Bandauswahl.

Die Achsenbeschriftungen und der Titel iiber dem Schaubild wurden ebenfalls angepasst. Im
Titel steht nun der Name des selektierten Objekts, also der String, der in der ersten Spalte der
Datensicht steht. Im Falle einer dta-Datei ist dies die Maschinennummer, der Messzeitpunkt
und der Testname.

Bisher wurde der Bereich des Spektrums, der weiter analysiert wird, im Modul MinMaxMittel-
wert festgelegt. Das heifst, das Fouriermodul hat das ganze Spektrum an den Port ausgegeben.
Ziel ist es aber, die Auswahl des Bereichs auch in einer Visualisierung machen zu kénnen und
im Modul Fourieranalyse gibt es bereits die Visualisierung des Spektrums. Darum wurde die
Auswahl des Bandes im Spektrum in das Modul Fourieranalyse verlagert. Da das Spektrum
an der Mittelachse gespiegelt ist, war der erste Schritt in der Visualisierung nur den linken Teil
darzustellen. Der Bereich, der an den Ausgangsport weitergegeben wird, ist beim ersten Tra-
versieren das ganze Spektrum ohne den gespiegelten Teil. In der Visualisierung kann man nun
zwei senkrechte Linien, ausgehend vom linken und rechten Rand verschieben, um die Gren-
zen festzulegen. Da dies eine Neutraversierung ab diesem Modul nétig macht, wechselt die
Farbe des Traversierungsbuttons, der in der Visualisierung neu eingefiigt wurde, auf rot. Da-
mit weifs der Benutzer, dass er, sobald er die Grenzen richtig eingestellt hat, diesen Button und
somit die Traversierung neu ausfithren muss. Zuerst ging dies automatisch bei Anderungen
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am Modul. Da die Traversierung aber durchaus eine gewisse Zeit in Anspruch nehmen kann,
wiirde das Einstellen der Grenzen zum Geduldspiel werden, da nach jedem Loslassen der
Maustaste direkt die Traversierung begonnen wird, auch wenn man die andere Grenze noch
einstellen mochte. Nach dem Traversieren ist die Kurve im Bereich zwischen den Linien in der
aus Iteration 2 bekannten blauen Farbe eingefarbt, auSerhalb dieser Grenzen ist das Spektrum
in einem helleren Blau. Dadurch ist Funktion der Grenzen intuitiver und der gewéahlte Bereich
erhélt mehr Aufmerksamkeit, ohne die nicht weiter analysierten Bereiche ganz auszublenden.
Im Optionsbereich der Visualisierung befinden sich zwei Textboxen, in denen zum einen die
Position der Grenze beim Verschieben mit der Maus eingetragen wird, und in denen man zum
anderen Grenzen mit der Tastatur exakt eingeben kann. Abbildung 8.1 zeigt die Visualisierung
des Spektrums nach Iteration 3 mit einem ausgewdhlten Band und mit Angaben in Hertz.

8.3.1 Automatische Fenstersuche

An dieser Stelle wurde im Rahmen der Diplomarbeit eine Moglichkeit entwickelt den Bereich,
der weiter analysiert wird, automatisch zu ermitteln. Dafiir ist es notwendig, ein bestimmtes
Fenster zu bewerten. Dies gelingt, indem man mit diesem Fenster die Analyse ab diesem Mo-
dul traversiert und dann das Ergebnis der Analyse mit den Vorgaben vergleicht. Anschaulich
wird dann das Verhiltnis zwischen griinen und roten Zeilen in der Datensicht gebildet, also
wieviele Objekte mit diesem Fenster richtig und wie viele falsch analysiert wurden. Um ein
gutes Band im Spektrum automatisch zu finden gibt es zu Beginn zwei Ansitze. Diese kann
man in einem Fenster, welches nach dem Blick auf den Button "Fenstersuche" in der Visual-
sierung erscheint, ausgewéhlt werden. Zudem kann man Einstellungen vorgeben die fiir das
jeweilige Verfahren notwendig sind. Das Modul kann um weitere Verfahren zur automatischen
Fenstersuche ergianzt werden.

8.3.1.1 Minimierung

Dieses Verfahren beginnt mit einem maximalen Fenster. Das heifst, der Bereich umfasst das
ganze Spektrum ohne den gespiegelten Teil. Dieses und drei weitere Fenster werden nun be-
wertet. Diese drei weiteren Fenster sind halb so grofs wie das Ursprungsfenster und beginnen
am Anfang, bei 1/4 und bei der Hilfte des Ursprungsfensters. Ist das Ursprungsfenster besser
bewertet als alle drei kleineren Fenster bricht der Algorithmus ab, im anderen Fall wird das
Fenster mit der besten Bewertung zum neuen Ursprungsfenster und man beginnt mit dem
Teilen von neuem. Dies geschieht bis das Ursprungsfenster die beste Bewertung hat oder eine
maximale Tiefe erreicht ist. Diese Tiefe kann im Auswahlfenster fiir die automatische Fenster-
suche eingegeben werden.

8.3.1.2 Expandieren des Fensters

Bei diesem Verfahren gibt der Benutzer im Auswahlfenster ein Zentrum an. Falls man keines
angibt oder sich dieses aufierhalb des maximalen Bereichs befindet, wird es auf die Mitte des
Spektrums festgelegt. Nun wird, ausgehend von diesem Zentrum, in beide Richtungen das
Fenster um eine Schrittweite, die ebenfalls einstellbar ist, vergrofiert bis die Rénder erreicht
sind. Fiir jede Fenstergrofie wird die Analyse traversiert und dann das Fenster verwendet,

67



Kapitel 8 Iteration 3 8.4 Erweiterung des Ergebnismoduls

welches die beste Bewertung, also die beste Ubereinstimmung von Vorgabe und Analyseer-
gebnis, hat.
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Abbildung 8.1: Visualisierung der Fourieranalyse in Iteration 3

8.4 Erweiterung des Ergebnismoduls

Neben der Moglichkeit, das Ergebnis als spezielle Spalte mit farbigen Symbolen in der
Datensicht darzustellen, soll es auch moglich sein, das Zwischenergebnisse als normale Spalte
in der Tabelle zu zeigen. Dazu wurde das Ergebnismodul weiter modifiziert. Eine Check-
box im Optionsfenster ermoglicht ein Ergebnismodul als Hauptergebnis zu nutzen. Damit
sind alle anderen verwendeten Ergebnismodule Zwischenergebnisse. Nutzt man nur ein
Ergebnismodul ist dieses automatisch Hauptergebnis. Um Ergebnismodule mit Haupt- und
Zwischenergebnis voneinander besser unterscheiden zu konnen, ohne das Optionsfenster
aufzurufen, farbt sich der Knoten eines Hauptergebnisses griin, Zwischenergebnisse erhalten
orangene Knoten.

In Iteration 2 wurde das Modul durch Grenzen erweitert zwischen denen ein Wert linear auf
einen Wert von 0 bis 1 abgebildet wird. Dafiir gibt es ab Iteration 3 eine automatische Fenster-
wahl. Dazu werden die Vorgaben verwendet. Der hochste Wert mit einer bestimmten Vorgabe
wird dabei zur unteren und der niedrigste Wert mit der anderen Vorgabe zur oberen Grenze.
Lediglich eine eventuelle Invertierung muss der Benutzer dann noch manuell auswéhlen. Eine
automatische Suche der Grenzen kann aber Fehler in der Analyse verdecken und sollte da-
her kontrolliert und mit Bedacht eingesetzt werden. Mit einer Checkbox im Einstellungsmenti
kann die automatische Fenstersuche aktiviert werden. Beim ersten Traversieren des Moduls ist
die automatische Fensterwahl deaktiviert und als Grenzen wird das Minimum und Maximum
der Werte im Eingangsport verwendet.
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8.5 Speichern und Laden der Analyse

Es ist moglich, eine Analyse abzuspeichern. Das gelingt durch eine Serialisierung der Plugi-
nobjekte. Durch die standige Weiterentwicklung des Basissystems und der Interfaces kam es
aber immer wieder zu Problemen beim Laden alter Dateien. Die Funktion befindet sich zum
Ende der Diplomarbeit in einem Betastadium und bedarf einer Uberarbeitung. Mit dem In-
dustriepartner wurde abgesprochen die eigentlichen Daten nicht mit abzuspeichern, das heifst
beim Laden einer Analyse miissen die Daten neu geladen werden. Zum einen wére die gespei-
cherte Datei mit Daten sehr grof, zum anderen befinden sich die dta-Dateien beim Industrie-
partner auf einem Server, sind also von jedem Rechner aus, unter dem selben Pfad, zugénglich.
Der Benutzer kann die Analysedatei zum Beispiel per E-Mail an einen Kollegen schicken und
dieser kann ebenfalls auf die Dateien auf dem Server zugreifen.

8.6 Modul fiir Entscheidungsbaumerzeugung und -visualisierung

Da im Vorprojekt zur Diplomarbeit ein Programm zur Erzeugung und Visualisierung von Ent-
scheidungsbaumen entwickelt wurde war es naheliegend dieses als Modul in MVAS einzu-
bauen. Das Modul ist ein Prototyp und soll vor allem aufzeigen, welche Moglichkeiten der
Visualisierung in MVAS gegeben sind. Das Verfahren klassifiziert Objekte nach einer Reihe
von Attributen (siehe Kapitel 2.3.3.1). Jedes Attribut wird durch einen Eingangsport definiert.
Diese Ports sind vom Typ ContentFloat, empfangen also eine Gleitkommazahl. Da im Ent-
scheidungsbaumverfahren nominale Werte verarbeitet werden, miissen die Zahlen jeweils
gleichmiflig in Intervalle unterteilt werden. Die Anzahl dieser Unterteilungen sind einstell-
bar. Es wurden zwei Klassen fiir das Einscheidungsbaumverfahren definiert. Diese Klassen
entsprechen den Vorgaben "true" und "false", also rot und griin. Objekte ohne Vorgabe werden
in dieser Ausbaustufe des Moduls nicht einbezogen. Da beliebig viele Attribute verarbeitet
werden sollen, konnen dem Modul vom Benutzer neue Ports hinzugefiigt werden. Minimal
miissen aber zwei Ports verbunden werden. Ausgénge besitzt das Modul nicht, es dient le-
diglich der Erzeugung und Visualisierung des Entscheidungsbaums. Die Darstellung erfolgt
mit der Bibliothek "GraphSharp" und basiert auf WPFE. Die Visualisierung erscheint in einem
neuen Fenster und zeigt den Baum in einem Node-Link Diagramm (siehe Abb. 8.3). In einer
Visualisierung, wie sie in ?? verwendet wird, enthélt jeder Knoten die Beschriftung des Attri-
buts, welches im Teilbaum unterhalb des Knotens die hochste Relevanz hat. An den Kanten,
die von diesem Knoten ausgehen, sind dann die einzelnen Werte des Attributs aufgefiihrt.
Diese Variante ist in Abb. 2.4 dargestellt. In der Visualisierung des Entscheidungsbaummo-
duls in MVAS werden die Knoten mit der Bedingung fiir diesen Teilbaum, die sich aus Name
des Attributs und dem entsprechenden Wert zusammensetzt, dargestellt. Dadurch sind kei-
ne Kantenbeschriftungen notig und das Durchlaufen eines Pfades im Graphen ergibt bei den
Knotenbeschriftungen eine Abfolge von Bedingungen. Blédtter werden mit "false” bzw. "true"
beschriftet und farblich hervorgehoben. Bei jedem Knoten kann als Tooltip der Pfad eingeblen-
det werden, also welche Attribute bis zu diesem Knoten welche Werte annehmen. Zusitzlich
wird in Knoten der Anteil der Objekte mit der Vorgabe "false" in Prozent angegeben.

Die Bibliothek "GraphSharp" bietet Standardfunktionen wie das Zoomen und das Verschie-
ben von Knoten sowie eine Hervorhebung des Pfades zu einem Knoten oder einer Kante.
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Zusitzlich gibt es eine automatische Layoutfunktion, die Knoten nach mehreren Algorithmen
anordnet.

Es ist zum Beispiel moglich einen Kanal des DTALoaders mit mehreren Fourieranalysemodu-
len zu verbinden und jeweils ein anderes Band auszuwéhlen. Es wird dann von jedem Band
ein Mittelwert gebildet und als Eingang im Entscheidungsbaummodul verwendet. So lassen
sich unter Umstdnden relevante Bereiche im Spektrum finden, bei denen ein erhohter Wert ein
Anzeichen fiir einen Ausfall ist. In Abb. 8.2 ist der Aufbau mit fiinf Bindern im Spektrum zu
sehen. Abb. 8.3 zeigt den zugehorigen Entscheidungsbaum. Damit ldsst sich zum Beispiel die
Aussage treffen, dass 61% aller Objekte, die im Bereich von 40 bis 50 Hertz im Spektrum einen
Mittelwert zwischen 0 und 81 haben, eine negative Vorgabe besitzen und somit einen Ausfall
oder drohenden Ausfall beschreiben.
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Abbildung 8.2: Analyseaufbau fiir die Erzeugung eines Entscheidungsbaums
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Abbildung 8.3: Visualisierung des Entscheidungsbaums mit vier Unterteilungen






9 Abschliefsender Test

9.1 Kugelgewindetrieb in Y-Richtung

Beim Industriepartner folgte im Anschluss an Iteration 3 ein abschliefiender Test. Zuerst sollte
das Beispielszenario mit dem Kugelgewindetrieb in Y-Richtung wiederholt werden. Es lagen
Beispieldaten von 40 Messungen in Y-Richtung vor. Davon waren ca. 15 Messreihen von
defekten Maschinen, bzw. stand ein Ausfall kurz bevor. 35 Messungen waren in Ordnung.
Der Aufbau entsprach dem aus Iteration 2 (siehe Abb. 7.7). Der zweite Kanal des DTALoaders
wurde mit einer Fourieranalyse untersucht, dabei wurde aber nur der Teil der Messreihe
betrachtet, bei dem sich die Maschine in eine Richtung bewegte. Der 1. Kanal liefert die
Ist-Position. Deren Steigung ist grofier als null, wenn sich die Maschine in positiver Rich-
tung bewegt. Also wurde der 1. Kanal des Loaders mit einem Differenzialrechnungsmodul
und dieses mit einem Zahlenvergleich verbunden. Als Ergebnis erhdlt man eine Liste von
boolschen Werten, die dann als Selektion im Fouriermodul Verwendung findet. Das Ergebnis
der Fourieranalse ist eine Liste von Gleitkommazahlen des Spektrums im gewdéhlten Fenster.
Diese wurde mit einem MinMaxMittelwertmodul verbunden und dort wurde der Modus
Mittelwert gewihlt. Das Ergebnis ist dann ein ContentFloat.

Zu Beginn wurden 20 Dateien geladen und dafiir Vorgaben gemacht. Sechs Objekte wurden
als Ausfall, acht als funktionierende Maschinen definiert. Die restlichen sechs Messungen
waren grenzwertig und erhielten somit keine Vorgabe. Die entscheidenden Parameter in
diesem Aufbau waren das Band im Spektrum, welches dann weiter analysiert wurde und der
Bereich im Ergebnis, der die Grenzfille darstellt, also linear auf 0 bis 1 abgebildet wird. Da
der Beginn und das Ende einer Bewegung der Maschine stets zu Ungenauigkeit durch die
Beschleunigung fithrt, wurde neben der Selektion auch ein Hann-Fenster verwendet.

Nach wenigen Minuten war das entscheidende Fenster in der Fourieranalyse gefunden. Es
musste lediglich einmal erweitert werden, um ein besseres Ergebnis zu erzielen. Am Ende
entschieden wir uns fiir einen Bereich von 16 bis 32 Hertz im Spektrum. Die Mittelwerte
bewegten sich nun von ca. 60 bis 1400. Je hoher dieser Mittelwert, desto gravierender war
der Ausfall. Nach Vergleich mit den Vorgaben wurden alle Werte bis 80 als unbedenklich und
alles tiber 200 als Ausfall eingestuft. Alle Werte dazwischen werden linear auf das Ergebnis
abgebildet. Da in MVAS das griine Symbol fiir 1 steht und das rote 0 darstellt, musste das
Ergebnis invertiert werden, da ein niedriger Mittelwert besser ist als ein hoher.

Abbildung 9.3 zeigt die Messreihe eines defekten Kugelgewindetriebs und in Abbildung 9.4
ist das zugehorige Spektrum mit dem ausgewdhlten Band zu sehen. In Abbildung 9.1 und
9.2 ist hingegen eine funktionsfahige Maschine mit Messreihe und Spektrum dargestellt.
Anschliefiend wurde das Ergebnis kontrolliert und den grenzwertigen Fillen wurde von der
Analyse ein korrektes Ergebnis zwischen 0 und 1 zugewiesen. So wurden mehrere Maschinen,
die einen ersten Verschleifs hatten, beispielsweise mit 0,8 belegt.

Nach und nach wurden dann die anderen 20 Dateien hinzugeladen und ohne Verdnderung
der Parameter war auch hier das Ergebnis ausgezeichnet. Jeder Ausfall wurde korrekt
erkannt und die grenzwertigen Messreihen erhielten vom Experten nachvollziehbare Werte
zwischen 0 und 1. Nur bei einer Maschine erteilte MVAS eine zu schlechte Prognose. Danach
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sollte die Maschine kurz vor einem Ausfall stehen, jedoch war fiir den Experten nur ein
geringes Problem zu erkennen. Das Spektrum wurde daraufhin untersucht und es wurde
herausgefunden, dass es von den anderen abwich. Der Mittelwert war zu hoch, da der Bereich
von 28 bis 40 Hertz sehr ausgeprédgt war. Bei anderen Maschinen traten diese Frequenzen
in geringem Umfang auf. Dies kann an einer anderen Konfiguration der Maschine, anderen
Bauteilen oder einem anderen Problem der Maschine liegen. Lagen mehr Daten vor, konnte
man nun gezielt nach diesem Phdnomen suchen und eventuell mehr tiber die Maschinen und
deren Eigenarten lernen, oder es mit den Spezifikationen vergleichen, um die Ursache hierfiir
zu finden. Hier hat also MVAS geholfen explorativ das Wissen zu erweitern.

9.2 Kugelgewindetrieb in X-Richtung

Als néichstes sollte der Kugelgewindetrieb in der X-Achse analysiert werden. Da fiir die
X-Achse ein anderer Kugelgewindetrieb verbaut wird, konnte es sein, dass auch das Problem
anders analysiert werden muss. Jedoch wurde entschieden zu Beginn den gleichen Aufbau
und die gleichen Parameter wie in Y-Richtung zu verwenden. Es wurden also alle Daten
geladen, in diesem Fall etwa 100, und fiir 10 Objekte Vorgaben gemacht. Das Ergebnis war
beeindruckend, denn die Analyse funktionierte fiir alle Objekte korrekt. Die Mittelwerte
waren insgesamt etwas niedriger, dies ist dem anderen Kugelgewindetrieb geschuldet. Also
wurde das Fenster fiir den linearen Verlauf im Ergebnismodul etwas nach unten korrigiert,
sodann waren auch die Werte zwischen 0 und 1 nachvollziehbar. Eine Maschine, die kurz
vor dem Ausfall stand, bekam eine 0,1 zugewiesen und eine Maschine, bei der lediglich ein
leichtes Problem erkennbar war, wurde mit 0,9 klassifiziert. Das Ergebnis war so gut, dass
damit sogar Prognosen iiber den Zeitraum, in dem die Maschine noch funktionieren wird,
gemacht werden konnten.

9.3 Wailzlager

Durch die guten Ergebnisse angespornt, sollte nun das Szenario der Wilzlager analysiert wer-
den. Da dieses Szenario komplett neu war, wurden bisher die Module auch nicht daraufhin
optimiert. So wie im spéteren Einsatz, musste also mit den bestehenden Modulen, sprichwort-
lich auf der griinen Wiese eine Analyse erstellt werden. Der Experte des Industriepartners
wusste, dass ein bestimmter Peak bei einer bestimmten Frequenz im Spektrum den Ausfall
erkennen ldsst. Der Aufbau entspricht der Analyse des Kugelgewindetriebs, jedoch wird nicht
der Mittelwert eines grofleren Bereichs des Spektrums gebildet, sondern das Maximum eines
kleinen Fensters. Geladen wurden 150 Datensétze und fiir einige wurden Vorgaben gemacht.
Anhand diesen konnte im Spektrum das Fenster genau gesetzt werden und das Maximum
wurde durch das Modul MinMaxMittelwert gebildet. Die automatische Fensterwahl im Er-
gebnismodul fand die untere Grenze bei 448 und die obere bei 912. Auch bei diesem Test
waren alle Ergebnisse korrekt.
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10 Ausblick und Erweiterungen

Im Laufe der Zeit wurden viele Moglichkeiten gefunden, wie man die Software verbessern
kann. Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde ein Prototyp erstellt, der vor allem Funktionali-
taten fiir das Beispielszenario enthilt. Es wurden aber viele Features nicht implementiert, die
in einer fertigen Software nicht fehlen diirfen bzw. die den Nutzen der Software erhdhen oder
die Bedienung verbessern. Einige Erweiterungen sollen im Folgenden erldutert werden.

10.1 Erweiterungen der Hauptanwendung

10.1.1 Grundfunktionen

Es gibt viele Funktionen, die in einer Software erwartet werden. Sie sind im Laufe der Zeit
Standard geworden. Oft sind gerade diese Funktionen aber sehr aufwindig zu programmie-
ren. Beim Entwickeln einer endgiiltigen Software sollten folgende Grundfunktionen unbe-
dingt enthalten sein:

Speichern und Laden Zwar ist seit Iteration 3 ein Speichern der Analyse moglich, allerdings
muss diese Funktion tiberarbeitet werden und es werden nur der Aufbau der Analyse und
die Parameter gespeichert und geladen. Dies ist am wichtigsten, dennoch sollten dabei auch
geoffnete Visualisierungen sowie lokale Einstellungen der Visualisierung wie Zoomfaktor etc.
berticksichtigt werden.

Riickgingig Selbst die einfachsten Programme besitzen eine Funktion um Aktionen riick-
gangig machen zu konnen. Diese ist jedoch gerade bei komplexeren Programmen nicht ein-
fach zu implementieren. Dazu muss jede Aktion die ein Benutzer ausfiihrt durch einen Befehl
reprasentiert werden. Diese Befehle sind vordefiniert und zu jedem Befehl existiert ein inver-
ser Befehl. Anstatt wie bisher direkt mit den Objekten zu interagieren, ruft der Benutzer dann
Befehle auf, welche ein "Command Layer" durchlaufen. Dort wird der Befehl dann in einem
Stack gespeichert und ausgefiihrt. Driickt man einen Button fiir "Riickgédngig" konnen {iber
diesen Stack und die inversen Befehle beliebig viele Befehle riickgdngig gemacht werden.

Kopieren, Einfiigen und Ausschneiden Ebenso wie "Riickgidngig" findet man im Bearbei-
tenmenti der meisten Programme Eintrdge zum Kopieren, Einfiigen und Ausschneiden von
Objekten. Im Fall von MVAS kann das zum Beispiel das Kopieren und Einfiigen von Knoten
sein, wobei alle Parameter iibernommen werden miissen.
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10.1.2 Graphdarstellung

In der Zeichenebene wird der Graph dargestellt. Dabei werden bisher gerade Linien verwen-
det. Sehr oft kommt es dabei zu Uberdeckungen von Kanten mit Knoten. Es ist wiinschens-
wert, dass Kanten mit Splines realisiert werden, also Kurven haben kénnen, und diese auto-
matisch so gezeichnet werden, dass Uberdeckungen vermieden werden. Ein weiteres Feature,
das damit zusammenhéngt, ist ein automatischer Layoutalgorithmus, welcher die Knoten ide-
al anordnet. Dabei kinnen Faktoren wie notige Uberschneidungen von Kanten, minimale Ab-
stande zwischen Knoten und der zur Verfiigung stehende Platz einflieffen. Zum Thema Graph-
zeichnen, was sich mit dem Layout beschiftigt findet man sehr viel Literatur im Internet[6].

10.1.3 Performance und verteilte Traversierung

Die Software ist bisher nicht auf Performance optimiert, ein schneller Rechner ist jedoch in je-
dem Fall unabdingbar. Bei der Traversierung treten mit Abstand die hochsten Anforderungen
an die CPU auf. Die benétigte Leistung hdngt zum einen von den verwendeten Modulen, zum
anderen von der Menge der Objekte im Datensatz ab. Bisher waren 150 Objekte die maximale
Anzahl und es dauerte einige Sekunden bis die Traversierung abgeschlossen war. Die Ver-
arbeitung der Daten in den einzelnen Modulen muss speziell auf die Performance optimiert
werden, damit die Gesamtlaufzeit der Traversierung sinkt. Dazu sollte die Software erken-
nen, welche Berechnungen neu ausgefiirt werden miissen und welche nicht. Gibt es in einer
Analyse zum Beispiel nur Module, die jedes Objekt einzeln behandeln, wie die Fourieranaly-
se, miissen bei einem Hinzufligen neuer Dateien nur diese neuen traversiert werden. Bei einer
Clusteranalyse mit KMeans hingegen beeinflussen die neuen Objekte auch die alten; hier muss
jedes Objekt bearbeitet werden. Im ersten Fall ldsst sich auch eine verteilte Traversierung sehr
einfach umsetzen: Jeder Rechner in einem Netzwerk kann dann einen kleinen Teil der Objekte
traversieren. Ein Modul welches, wie das Clustering, alle Objekte betrachtet, ist nicht so ein-
fach verteilt zu implementieren, aber auch dafiir lassen sich Losungen finden.

In der Visualisierung der Fourieranalyse wird ab Iteration 3 ein Button zum Traversieren an-
geboten. Dessen Farbe wechselt von Griin auf Rot, sobald eine Traversierung notwendig wird.
Der Benutzer kann mehrere Parameter &ndern und dann traversieren. Bei einer automatischen
Traversierung wiirde nach jeder Parameterdnderung eine Traversierung stattfinden, was un-
notige Zeit in Anspruch nehmen wiirde. Dies sollte auch fiir die Zeichenebene bzw. die Da-
tensicht moglich sein. Der Benutzer kann Module platzieren, Parameter verdndern und so
mehrere Schritte auf einmal mit einem Klick auf den Traversierenbutton, den man dann idea-
lerweise unter der Datensicht neben dem Button fiir das Entdocken platziert, ausfiihren. Da
bei einer Anderung ein Ergebnis nicht sofort angezeigt wird, sollte der Benutzer hier auswah-
len kénnen, ob automatisch oder manuell traversiert wird. Jeder Parameter in jedem Modul
sollte die Eigenschaft haben, ob neu traversiert werden muss oder nicht. Bisher wird bei jeder
Anderung im Einstellungsfenster die Traversierung beim Klick auf OK gestartet. Andert der
Benutzer lediglich den Namen des Moduls sollte die Anwendung erkennen, dass eine Traver-
sierung nicht notig ist.

Dies sind nur einige Moglichkeiten um die Geschwindigkeit der Anwendung zu erhohen.
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10.1.4 Individuelle Bedienoberflichen

Sehr oft finden Einstellungen in wenigen Modulen bzw. deren Visualisierungen oder Ein-
stellungsfenstern statt. Dazu muss oft zwischen verschiedenen Tabs oder Fenster gewech-
selt werden. Gerade beim manuellen Andern von Parametern bei der Analyseoptimierung
ist das mithsam. Denkbar ist eine individuell konfigurierbare Bedienoberfldche. Diese kann
im Haupt-TabControl der Anwendung neben der Analysesicht und den Visualisierungen in
einem neuen Tab erscheinen. Jeder Button, jede Checkbox und jede andere Bedieneinheit in
den Visualisierungen und den Einstellungsfenstern muss dann um eine Funktion erweitert
werden. Diese kann zum Beispiel mit der rechten Maustaste iiber ein Menii aufgerufen wer-
den und bewirkt, dass diese Bedieneinheit dann auf der individuellen Bedienoberfliche er-
scheint. Hier muss es einen Modus geben, in dem man die einzelnen Komponenten verschie-
ben kann, auch eine Beschriftung ist denkbar. Ideal wére es, wenn alle Komponenten, die man
auf diese Weise auf der individuellen Bedienoberfldche platziert, in einer Groupbox, nach Mo-
dulen sortiert, erscheinen. Wahlt man beispielsweise bei der Fourieranalyse die oberen und
unteren Grenzen, den Button zum Traversieren, sowie die Auswahl im Einstellungsmenii des
MinMaxMittelwert-Moduls aus, dann sollte es automatisch auf dieser Seite zwei Groupboxen
fiir die beiden verwendeten Module geben. Damit kann fiir eine Analyse eine individuelle
Oberflache erzeugt werden, die dann sehr einfach und schnell, iiber mehrere Module hinweg,
und ohne jegliche Programmierarbeit, zu bedienen ist.

10.1.5 Ports mit mehreren Datentypen

Bei vielen Modulen féllt auf, dass bei den Eingangsports immer dieselben Datentypenkombi-
nationen zur Verfiigung stehen. So hat jedes Modul, welches ein ContentfloatList als Eingang
besitzt, auch ein ContentChannel, da sich die Datentypen bis auf die Metadaten nicht unter-
scheiden. Diese konnen zwar im Modul hilfreich sein, die Grundfunktion kann aber mit beiden
Content-Objekten ausgefiihrt werden. Es ware daher sinnvoll, wenn ein Port mehrere Daten-
typen aufnehmen kann und seinen Datentyp erst dann erhélt, wenn der Port verbunden wird.
Da der Datentyp mit Farben dargestellt wird, sollte die Portdarstellung zu Beginn zwei- oder
mehrfarbig, zum Beispiel diagonal geteilt, sein und nach dem Verbinden die Farbe des Ports
annehmen, mit dem er verbunden wurde.

10.1.6 Grafische Hervorhebung von notwendigen und optionalen Ports

Ports in MVAS lassen sich beziiglich der Notwendigkeit einer Verbindung in drei Klassen ein-
teilen. Es gibt Ports die definitiv verbunden werden miissen. Als zweites existieren Portkom-
binationen, bei denen mindestens ein Port verbunden sein muss. Im Fall der Fourieranalyse
sind die beiden ersten Eingangsports, also der Port fiir die Messreihe als ContentFloatList und
der Port fiir die Messreihe als ContentChannel solchen Typs. Damit die Fourieranalyse funk-
tioniert, muss einer dieser Ports verbunden sein. Als drittes gibt es optionale Ports. Im Falle
der Fourieranalyse ist das der dritte Port fiir die Selektion.

Zwar kann man durch die Methode Verify() den dargestellten Knoten rot umrahmen, falls ein
notwendiger Port nicht verbunden ist, und mit einer Fehlerbehandlung (siehe Kapitel 10.1.7)
kann der Benutzer die fehlende Verbindung dann auch als Ursache ausmachen, doch eine
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Hervorhebung der Ports, die unbedingt verbunden werden miissen, ist fiir den Benutzer eine
Erleichterung bei der Bedienung. Eine Rahmenfarbe fiir den dargestellten Port kann hier eine
mogliche Losung sein.

10.1.7 Fehlerbehandlung

Sollte ein Modul eine Voraussetzung fiir die Traversierung nicht erfiillen, gibt es in MVAS die
Moglichkeit mit der Methode Verify() den Knoten rot zu umrahmen. Jedoch ist ein System not-
wendig, das den Benutzer tiber Fehler beim Traversieren oder nicht erfiillte Voraussetzungen
benachrichtigt und ihm Hilfestellung gibt, um das Problem zu l6sen. Die Fehler sollen iiber
einen zentralen Mechanismus dargestellt werden, werden aber von den Modulen erzeugt.
Darum muss eine Fehlerbehandlung in den Modulen die Fehlernachricht, die ebenfalls in den
Modulen enthalten sein muss, an die Hauptanwendung weitergeben.

MVAS stellt in dieser Diplomarbeit ein Prototyp dar. Viele, insbesondere Eingabefehler des
Benutzers, werden noch nicht entsprechend behandelt.

10.1.8 Globale Losungsstrategien

Beim Test nach Iteration 3 war zu sehen, dass wenige Parameter in mehreren Modulen richtig
konfiguriert werden miissen, um ein gutes Ergebnis zu erhalten. Die Fourieranalyse besitzt
nach Iteration 3 eine automatische Fenstersuche (siehe Kapitel 8.3). Ein anderes Fenster er-
zeugt aber in der Analyse des Beispielszenarios andere Mittelwerte und der Bereich der linea-
ren Abbildung im Ergebnismodul muss anders gewidhlt werden. Ein automatisches Verfahren
innerhalb eines Moduls reicht demnach oft nicht aus, vielmehr ist ein Losungsverfahren not-
wendig, das Parameter in mehreren Modulen anpasst. Da die Module jedoch beliebig kom-
biniert werden konnen, muss ein solches Losungsverfahren abstrakt gehalten werden und es
darf nicht auf spezifische Zusammenstellungen von Modulen angewiesen sein. Dazu ist es
notwendig, Parameter und deren Einfliisse zu charakterisieren. Dann kann ein globales Lo-
sungsverfahren diese Parameter verdndern und wissen, wie diese verdndert werden miissen,
obwohl das Modul und dessen Funktion nicht bekannt ist. Zum Beispiel ist der Parameter
"Name" vollig irrelevant fiir das Ergebnis. Der Bereich der linearen Abbildung im Ergebnis-
modul hat wiederum eine bestimmte Charakteristik. Namlich einen unteren und einen oberen
Wert zwischen denen linear abgebildet wird. Man muss diese Charakteristik beim Program-
mieren des Moduls festlegen, sodass das Losungsverfahren entsprechend reagieren kann und
zum Beispiel diesen Bereich der linearen Abbildung mdglichst klein wéhlt. Es ist also eine Art
Beschreibungssprache fiir den Einfluss des Parameters notwendig, um einer kiinstlichen In-
telligenz ein Modul und dessen Parameter darzulegen. Hat ein Parameter zum Beispiel die
Eigenschaft, dass ein optimaler Wert existiert und das Ergebnis oberhalb und unterhalb dieses
Optimums in einer Glockenkurve abfillt, ist das auch eine Information mit dem ein globales
Losungsverfahren umgehen konnte. Diese Verfahren konnen vielfaltig gestaltet und optimiert
werden. So kann ein Verfahren, wenn es einen Parameter verandert aber am Ergebnis kein Un-
terschied ersichtlich ist, daraus folgern, dass dieser Parameter in diesem speziellen Fall keinen
Einfluss hat. Diese Losungsstrategien sollten einem Basismodul zugeordnet werden in dem
es implementiert ist und auf das es den grofiten Einfluss hat. Entwickelt man eine Losungs-
strategie fiir die automatische Fensterwahl, wird diese Losungsstrategie also im Fouriermodul
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implementiert und es kommen fiir automatische Anpassungen von Parametern alle nachfol-
genden Module im Graphen und deren Parameter in Betracht.

10.2 Neue Module

10.2.1 Mathematische Funktion

Bisher existiert in MVAS ein Modul zum Vergleichen von Zahlen. Dabei wird entweder eine
einzelne Zahl oder eine Liste von Zahlen mit einem festen Wert verglichen und das Ergebnis
entweder als Boolean oder als Liste von boolschen Werten ausgegeben. Es ist jedoch oft notig
zwei Ports zu vergleichen, oder andere mathematische Funktionen darauf auszufiihren. Dar-
um muss ein Modul fiir mathematische Funktionen erstellt werden. Dieses sollte eine beliebige
Anzahl von Eingangsports des Typs ContentFloat haben. Im Einstellungsmenii miissen dann
diese Ports als Variablen angezeigt werden und es muss mdoglich sein, mit diesen Variablen
eine Formel aufzustellen. Dies kann tiber Buttons geschehen oder iiber ein Textfeld, in das
man die Funktion eingeben kann. Der Benutzer sollte die Moglichkeit haben in die Zeile tiber
Buttons Standardfunktionen einzuftigen, deren Parameter er dann noch durch die Variablen
ersetzen muss. Die Funktion muss dann geparst und die Berechnung durchgefiihrt werden.
Neben einfachen mathematischen Funktionen kénnen auch komplexere Berechnungen statt-
finden.

10.2.2 Boolsche Operation

Neben mathematischen Funktionen, wie in Kapitel 10.2.1 beschrieben, sollten auch boolsche
Operationen durchgefiihrt werden. Hat man beispielsweise eine Analyse mit zwei Zweigen
im Graph die am Ende jeweils ein ContentBoolean ausgeben, kann es nétig sein, diese mit
einer boolschen "Und"-Operation zu vergleichen. Um es flexibel zu gestalten, sollten auch hier
beliebig viele Ports verwendet werden und die Funktion in ein Textfeld eingegeben werden
konnen. Da ab Iteration 2 auch nicht-diskrete Ergebnisse, also beliebige Zahlen zwischen 0 und
1 moglich sind, was einer Fuzzy-Logik entspricht, miissen diese berticksichtigt werden. Da
die Ports dann vom Typ ContentFloat sind, kann das Modul mit dem Modul aus Kapitel 10.2.1
zusammengefasst werden. Das Modul besitzt dann zwei Modi fiir normale Berechnungen und
fur die Fuzzylogik.

10.2.3 Eingebettete Analysen

Mit einem neuen Modul kann es moglich sein, eine gespeicherte MVAS Analysedatei zu laden.
Diese lauft innerhalb eines Knotens ab. Um damit kommunizieren zu konnen, ist es notwen-
dig in der eingebetteten Analyse sogenannte "Ports nach aufien" zu entwerfen. Dies kann ein
Modul sein mit je einem Ausgang oder einem Eingang mit einem beliebigen Datentyp. Jedes
Modul des Typs "Port nach auflen" erscheint dann im Modul "Eingebettete Analyse" als Ein-
bzw. Ausgangsport. So lassen sich fiir bestimmte Komponenten einzelne Analysen entwickeln
und die Ergebnisse als "Ports nach aufien" definieren. In einer {ibergeordneten Analyse kann
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der Benutzer dann diese einzelnen Analysen innerhalb eines Moduls ablaufen lassen und de-
ren Ergebnisse zum Beispiel mit einer boolschen Operation vergleichen, um Zusammenhinge
zwischen Komponenten zu analysieren. Das Modul vereinfacht dann vor allem Graphen die
sehr grofs werden wiirden, wenn man alles in einer Analyse einfiigt.

10.2.4 Filter

Basierend auf dem Spektrum sind viele signaltechnische Filter moglich. So konnen Hoch- und
Tiefpassfilter helfen eine Messreihe zu glédtten oder die Details hervorzuheben. Es gibt hier
sehr viele Varianten und diese konnen in einem Modul zusammengefasst werden.

10.3 Erweiterungen der bestehenden Module

10.3.1 DTALoader

Das Loadermodul bedarf einiger Uberarbeitung. Zum einen sind bisher lediglich die drei
Tests "konst_x", "konst_y" und "konst_z" zu laden. Hier muss eine grofiere Zahl von Tests
angeboten werden. Zum anderen gibt es bisher lediglich die Moglichkeit Basisdaten zu laden.
Basisdaten erscheinen in der ersten Spalte der Datensicht und geben die Objekte vor, die
analysiert werden. Ladt man mehrere Tests werden diese jeweils zu eigenen Objekten. Bei
Kugelgewindetrieben in X-, Y- und Z-Richtung ist das gewollt. Hat man aber zwei Tests, die
einen Schaden an einem Kugelgewindetrieb anzeigen, muss man mehrere Loadermodule
verwenden. Dabei kann nur ein Modul die Basisdaten liefern, der oder die anderen Loader
liefern lediglich neue DTAChannel Objekte, welche dem Index nach den Basisdaten zugeord-
net werden. Bisher konnen verschiedene Channel einer Maschine zu einem Testzeitpunkt nur
tiber den Index im Datensatz wieder zusammengefiihrt werden. Zwei Channel eines Objekts
konnen im Graphen ganz unterschiedliche Wege gehen und anders analysiert werden. Am
Ende gehort der i-te Eintrag im Contentobjekt zum i-ten Eintrag eines anderen Contents. Hier
muss eine bessere Identifizierung der Eintrdge stattfinden, denn beim Benutzen mehrerer
DTALoader kann es passieren, dass der Test aus den Basisdaten 40 Objekte enthilt, der andere
hinzugefiigte Test wurde aber lediglich fiir 35 Messzeitpunkte bzw. Maschinen geladen. Die
Identifikation tiber den Index erschwert die Zuordnung, denn man muss die fehlenden Daten
mit Standarddaten, sofern der Test nicht fiir die Maschine nie durchgefiihrt wurde, oder den
letzten verfiigbaren Daten der Maschine, falls der Messzeitpunkt fehlt, fiillen.

Beim Speichern werden die Datensétze nicht in der Datei gespeichert sondern lediglich deren
Pfade. Falls sich diese dndern, kann die gespeicherte Analyse nicht getffnet werden. Hier
muss ein Dialog stattfinden, um die fehlenden Daten zu suchen bzw. deren neuen Pfad
auszuwahlen.

10.3.2 Fourieranalyse

Im Modul zur Fourieranalyse ldsst sich vor allem die automatische Fenstersuche um weitere
Algorithmen erweitern. Ebenso konnen andere Fensterfunktionen angeboten werden. Sofern
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Filter nicht in einem eigenen Modul implementiert werden (siehe Kapitel 10.2.4), ist es moglich
diese mit zwei Fourieranalysemodulen zu simulieren. Dabei wandelt das erste Modul das
Signal in ein Spektrum um und man wihlt zum Beispiel einen bestimmten Frequenzbereich
aus. Danach wandelt das zweite Modul das verkleinerte Spektrum wieder in eine Messreihe
um. Dies ist jedoch bei einem Standardfilter fiir die praktische Anwendung zu umstandlich.
Darum ist ein eigenes Modul, wie in Kapitel 10.2.4 beschrieben, zu bevorzugen.

10.3.3 Clusteringverfahren

Das Modul DensityClustering implementiert bisher das DBSCAN Verfahren. Die Erweiterung
OPTICS muss fertiggestellt und weitere mogliche Verfahren sollten implementiert werden.
Jedes Verfahren hat seine Vor- und Nachteile und eine Auswahl ermdoglicht es dem Benutzer
das Verfahren auszuwéhlen, welches im jeweiligen Fall die besten Ergebnisse liefert.

10.3.4 Entscheidungsbaum

Das Modul fiir Entscheidungsbdume ist am Ende dieser Diplomarbeit geeignet um aus Vor-
gaben, die dann Trainingsdaten entsprechen, einen Entscheidungsbaum zu generieren und
diesen zu visualisieren. Eine Klassifizierung von Objekten ohne Vorgaben ist nicht moglich.
Dies muss umgesetzt werden, damit das Modul im praktischen Einsatz Verwendung finden
kann.
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11 Fazit

Die Software MVAS ist ein Prototyp und soll das Konzept der modularen Analyse im prak-
tischen Einsatz demonstrieren. Um die Software im Unternehmen einzusetzen, miissen viele
Verbesserungen und Erweiterungen entwickelt werden. Der Prototyp iiberzeugte jedoch be-
reits mit ausgezeichneten Analyseergebnissen. Sofen ein Benutzer das Konzept der modularen
Analyse und die grundlegende Funktionsweise der Module beherrscht, kann er in kiirzester
Zeit einfache Analysen aufbauen. Die Komponenten "Kugelgewindetrieb" und "Wilzlager"
wurden mit nur wenigen Modulen analysiert und die Ergebnisse waren fehlerfrei. Sobald ei-
ne Analyse erstellt und konfiguriert ist, lasst sich MVAS auch von Benutzern ohne Wissen
tiber die Analyseverfahren bedienen, da MVAS neu hinzugefiigte Daten auf die gleiche Weise
analysiert wie die bisherigen. Dadurch kann ein Experte die Analyse erstellen und weiterent-
wickeln und andere Benutzer auf einfache Weise damit arbeiten und Daten analysieren.

Mit MVAS konnen bekannte Probleme an den Maschinen schnell erkannt werden, sofern die
Module richtig verbunden und konfiguriert sind. Jedoch lédsst sich auch explorativ mit den Da-
ten arbeiten. Ein Experte kann mit den vielfdltigen Visualisierungen der Module neues {iber
die Maschinen lernen und diese Erkenntnisse dann in die Analyse einfliefSen lassen. Nattirlich
waren die Szenarien, die in dieser Diplomarbeit analysiert wurden, sehr einfach, doch durch
den modularen Aufbau lassen sich auch komplexere Probleme 19sen. Da sich die Module bei
neuen Problemen wiederverwenden lassen, nimmt der Entwicklungsaufwand neuer Module
mit der Zeit ab. Die Wahrscheinlichkeit, dass die vorhandenen Module geniigen, nimmt mit
jeder analysierten Komponente zu. Der Prototyp MVAS besitzt zu Beginn Module, die spezi-
ell auf die Beispielszenarien beim Industriepartner zugeschnitten sind. Es ist aber durchaus
denkbar die Software in anderen Bereichen einzusetzen, sofern passende Schnittstellen zu den
Daten entwickelt werden. Mit entsprechenden Loadermodulen kénnen auch andere Branchen
damit Visual Analytics betreiben. Entscheidend ist jedoch die Anzahl der Daten. Das modu-
lare Konzept ist in der Performance einer individuellen Losung zu einer bestimmten Frage-
stellung und zu bestimmten Daten vermutlich unterlegen. Somit ist die Anzahl der Objekte
im Datensatz beschrankt. Diese Schranke kann durch eine Optimierung der Performance aber
noch enorm ausgebaut werden. Sobald die Software durch passende Module an ein Unter-
nehmen und deren Anforderungen angepasst wurde, ist MVAS ein michtiges Werkzeug zur
Datenanalyse.

Entscheidend fiir das Analyseergebnis ist die Anzahl der vorliegenden Daten. Analysiert man
lediglich eine einfache Komponente wie den Kugelgewindetrieb, gentigen die vorliegenden
Daten, um ein gutes Ergebnis zu erhalten. Die Analyse dieser Daten ist aber auch manuell
ohne Visual Analytics Software nicht schwer. Die Visual Analytics Losung spielt ihre Starken
bei grofieren Datenmengen und Zusammenhdngen zwischen verschiedenen Komponenten
aus. Dazu muss aber der Datenbestand entsprechend umfangreich und komplett sein. Bisher
werden alle Tests nur bei der Abnahme der Maschine durchgefiihrt. Weitere Daten werden
nur erhoben, wenn ein Defekt bei einer Maschine vermutet wird. Um das volle Potenzial
der Software auszuschdpfen, miissen moglichst alle Tests durchgefiihrt werden, am besten
in festen Abstdnden. Testet man nur die Komponenten bei denen ein Ausfall vermutet wird,
ist es schwer komponenteniibergreifende Zusammenhinge explorativ zu erkennen, da die
Anzahl von Maschinen und Messzeitpunkt bei denen alle Tests vorliegen schrumpft, je mehr
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Tests man benotigt. Zudem werden die Tests bisher nicht immer absolut gleich durchgefiihrt.
Eine Weiterentwicklung von MVAS muss mit einer Weiterentwicklung der Datenerhebung
einhergehen. Eine Standardisierung und Automatisierung des Testprozesses, bei dem nicht
einzelne Komponenten getestet werden, sondern jede Komponente nacheinander, und ohne
Eingriff des Menschen, einem Test unterzogen wird, fithrt zu besser vergleichbaren und
vollstindigen Daten. Zwar wird die Zeit, die ein Test beansprucht steigen, aber der Aufwand
kann durch Automatisierung gering gehalten werden. Laut Industriepartner konnten im Jahr
ca. 1000 Messungen von 10 analysierbaren Komponenten in MVAS analysiert werden.

Die ersten Versuche mit dem Prototypen MVAS wurden bereits durchgefiihrt. Da-
bei war der Eindruck recht positiv. Mit dem modularen Aufbau der Software ist es
gelungen, eine einfache und vor allem flexibel zu bedienende Oberfldche zu gestal-
ten. Durch dieses "State of the art" Konzept konnen verschiedene Vorgehensweisen
zum Auswerten der Messdaten schnell und einfach durchgefiihrt und getestet wer-
den. Fiir die ndhere Zukunft stehen noch weitere Versuche an, um eine wesentlich
grofiere Anzahl an Messdaten visualisieren und geeignet auswerten zu konnen.
Ziel hierbei wird es sein, Methoden zu finden, welche im Weiteren dem Benutzer
eine zuverldssige Aussage iiber den Inhalt der Messdaten ermoglicht. Die Software
MVAS zeigt insgesamt eine interessante Richtung auf, mit der Daten dieser Art in
Zukunft ausgewertet werden konnen.

Zustindiger Mitarbeiter beim Industriepartner

Die Chancen und Moglichkeiten fiir den Einsatz von MVAS beim Industriepartner schétze ich
sehr gut ein - die Ergebnisse des Prototyps waren hervorragend. Zwei grofie Hiirden, die um-
fangreiche Uberarbeitung des Prototyps und die Weiterentwicklung des Testprozesses, sind
jedoch zu bewdltigen. Die Moglichkeiten, die man mit einer Software, aufbauend auf MVAS,
hat, sind aber ungleich hoher zu bewerten. Die Software ist nicht nur auf den Industriepartner
beschrankt, sondern kann an unterschiedlichste Einsatzbereiche angepasst werden. Diese Er-
weiterbarkeit und Individualisierbarkeit zeichnet das Konzept MVAS aus und spricht fiir eine
Weiterentwicklung der Software.
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