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1 Einleitung

In Deutschland liegt der Gesamtenergieverbrauch jahrlich bei rund 2.407 Terawattstun-
den (TWh) (2021), wobei 670 TWh auf die Haushalte entfallen (AG Energiebilanzen, 2022).
Von den 670 TWh entfallen rund 68,2% (ca. 457 TWh) auf die Beheizung von Wohngebau-
den (AG Energiebilanzen, 2023). Das entspricht einem Anteil von ca. 19% am Gesamtener-
gieverbrauch. Eine optimierte Zuverlassigkeitsprognose durch Analyse von Feldnutzungsda-
ten bietet das Potenzial zur Reduzierung des Energieverbrauchs.

In der heutigen Zeit ist es moglich durch das Internet of Things (IoT) mit moderne Mess-
sensoren Daten von auch komplexen Anlagen kontinuierlich zu erfassen und digital auszu-
werten (Bauernhansl, et al., 2016). Mittels dieser Informationen kann folglich nicht nur das
Heizsystem effizient geregelt und gesteuert werden, sondern bspw. die Zuverlassigkeit der
Anlagen optimiert und Zustande prognostiziert werden (Bauernhansl, et al., 2016). Dazu bie-
tet z. B. die vorausschauende Instandhaltung die Mdglichkeit durch kontinuierliches Messen
und Auswerten von Daten die restliche Lebensdauer von Maschinenkomponenten zu be-
stimmen (Feldmann, et al., 2017).

Trotz der Verfugbarkeit von Daten, bspw. Nutzungsdaten von Heizsystemen, ist deren Nut-
zung und Verwertung im Sinne der Wissensentdeckung relativ gering und entspricht nicht
den Potenzialen (Arora & Rabe, 2023b). Griinde dafir sind unter anderem hohe Investitions-
kosten (Karuppiah, et al., 2020) und das Fehlen konkreter Ansatzpunkte flr eine erfolgreiche
Implementierung (Bauernhansl, et al., 2016). In der Forschung und Industrie gibt es bereits
bestehende Referenz- und Vorgehensmodelle zur Entwicklung von Informationsmodellen
(Arora & Rabe, 2023a). Diese bestehenden Modelle sind zumeist domanen- und anwen-
dungsspezifisch und unterscheiden sich stark in ihrer Detailebene.

Eine Ubersicht tiber die bestehenden Referenz- und Vorgehensmodelle bietet das Potenzial
zur bedarfsgerechten Auswahl und Optimierung dieser Modelle, angepasst an die Anforde-
rungen fir den Bereich Zuverlassigkeitsprognose fur Heizsysteme. Das Ziel dieser Arbeit ist
die Schaffung einer systematischen Ubersicht (iber vorhandene Referenz- und Vorgehens-
modelle zur Analyse von Anlagendaten sowie die Bewertung der Anwendbarkeit der Modelle
auf Heizsysteme anhand eines Anforderungsprofils.

Um das Ziel dieser Arbeit zu erreichen, wird die Arbeit folgendermafen gegliedert: Zunachst
werden in Kapitel 2 die Grundlagen zur Zuverlassigkeitsprognose von Heizsystemen mittels
Zustandsdaten erlautert. Dabei wird auf die verschiedenen Themenbereiche der Arbeit ein-
gegangen. Als erstes wird der Stand der Technik zur Instandhaltung und zu Instandhal-

tungsstrategien thematisiert. Daraufhin folgt eine Erlauterung des Begriffs Zuverlassigkeit
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und es werden verschiedene KenngréoRen der Zuverlassigkeit beschrieben. Im dritten Ab-
schnitt wird der Begriff Referenzmodell erlautert. AnschlieRend erfolgt eine Vorstellung von
Modellen zur Wissensentdeckung in Datenbanken. AbschlieRend werden in Kapitel 2 die
Grundlagen von Heizungsanlagen besprochen. In Kapitel 3 folgt die Erstellung eines Anfor-
derungsprofils an die gesuchten Zuverlassigkeitsprognose-Modelle. In Kapitel 4 wird die Me-
thode zur systematischen Literaturanalyse geschildert. Die gefundenen Ansatze werden in
Kapitel 5 kurz dargestellt und dem erstellten Anforderungsprofil aus Kapitel 3 gegenuberge-
stellt. AbschlieRend erfolgt eine Zusammenfassung der Ergebnisse und ein Ausblick flir die

zukunftige Forschung.



2 Grundlagen zur Zuverlassigkeitsprognose von Heizsystemen

mittels Zustandsdaten

Im nachfolgenden Kapitel werden die Grundlagen zur Zuverlassigkeitsprognose von
Heizsystemen erlautert. Dazu wird zunachst der Stand der Technik in der Instandhaltung
beschrieben und Instandhaltungsstrategien vorgestellt. AnschlieRend wird der Begriff Zuver-
lassigkeit definiert und es werden verschiedene Zuverlassigkeitskenngrofen prasentiert.
Daraufhin werden Definitionen zum Begriff sowie ein Anwendungsbeispiel zu Referenzmo-
dellen gegeben. Im vierten Abschnitt werden Modelle zur Wissensentdeckung in Datenban-
ken dargestellt. AbschlieBend werden im letzten Abschnitt des Kapitels Grundlagen zu

Heizsystemen erlautert.

21 Instandhaltung und Instandhaltungsstrategien

Im folgenden Abschnitt der Arbeit werden Grundlagen und Ziele der Instandhaltung erlautert.
Dabei werden die vier GrundmalRnahmen Instandsetzung, Inspektion, Wartung und Verbes-
serung der Instandhaltung erlautert. Zudem werden grundlegende Strategien der Instandhal-
tung dargestellt und um die Strategie der vorausschauenden Instandhaltung erweitert.

Die Instandhaltung wird nach der DIN 31051 (2019) wie folgt definiert: Instandhaltung ist die
LJKombination aller technischen und administrativen MalRnahmen sowie MafRnahmen des
Managements wahrend des Lebenszyklus einer Einheit, die dem Erhalt oder der Wiederher-
stellung ihres funktionsfahigen Zustandes dient, sodass sie die geforderte Funktion erflllen
kann® (DIN 31051, 2019, S. 4). Das grundlegende Ziel der Instandhaltung ist es, die Funktion
der Betrachtungseinheit (BE) wahrend der Lebensdauer soweit méglich stérungsfrei zu ge-
stalten und durch Verzogerung der Abnutzung negative Folgen bei der Nutzung zu verhin-
dern. Somit soll die Instandhaltung zu einer stérungsfreien Nutzung einer Anlage beitragen.
(Strunz, 2012) Innerhalb der Instandhaltung werden zudem weitere Ziele verfolgt, welche
teilweise in Konkurrenz zueinanderstehen (s. Abbildung 1). Zum einen soll die Ausfallzeit, die
vorausschauende Instandhaltungszeit sowie die Instandhaltungskosten minimiert werden.
Dahingegen ist es das Ziel, die Anlagenverfugbarkeit, die Zuverlassigkeit und die Lebens-
dauer zu maximieren und die Life-Cycle-Costs (LCC) zu minimieren. (Pawellek, 2013)

Die genannten Instandhaltungskosten lassen sich in direkte und indirekte Kosten unterteilen.
Unter indirekten Instandhaltungskosten versteht man Kosten, die keinen direkten Bezug zu
der Instandhaltung haben. Darunter fallen die durch Stillstdnde verursachten Verluste sowie
die Verringerung des Wertes der Anlage durch das Auslassen der Instandhaltung. Die indi-
rekten Kosten sind folglich schwierig zu messen, wenn die Anlage keinen Ertrag erzeugt

oder der Schaden nicht quantifiziert werden kann. Direkte Instandhaltungskosten sind dage-
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gen leicht zu erfassen und stellen alle Kosten dar, die direkt mit dem Instandhaltungsprozess
in Verbindung stehen. (Pawellek, 2013) ,Der Ausdruck Life-Cycle-Costs steht fur die totalen
Kosten, die ein System wahrend seiner Lebensdauer aus Betreibersicht verursacht® (VDI
2884, 2005, S. 4). Die LCC setzen sich aus den Investitionen, Roh- und Betriebsstoffen so-
wie den Kosten fur die laufenden und langfristigen InstandhaltungsmalRnahmen zusammen
(Pawellek, 2013).
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Abbildung 1: Gegentiberstellung der Instandhaltungsziele (vgl. Pawellek, 2013, S. 46)

Zu den Aufgaben der Instandhaltung zéhlen unter anderem die vier Grundmaflnahmen War-
tung, Inspektion, Instandsetzung und Verbesserung (s. Abbildung 2). Dartiber hinaus ist es
Aufgabe der Instandhaltung unter anderem auch potenzielle Stérungen besser sichtbar zu
machen und das Ausfallverhalten zu analysieren sowie das generelle Verhindern von Sto6-
rungen. (DIN 31051, 2019)

Die DIN 31051 (2019) definiert die GrundmalRnahmen und listet dariiber hinaus Aufgaben
und Malinahmen, die bei den entsprechenden Grundmaflnahmen anfallen, auf.
Instandsetzung

Instandsetzung ist die ,physische Mallnahme, die ausgefiihrt wird, um Funktionen eines
Fehlerhaften Objektes wiederherzustellen® (DIN 31051, 2019, S. 6).



Instandhaltung
(DIN 31051)

Instandsetzung

Inspektion

Wartung

Verbesserung

MaRnahmen zur
Ruckfuhrung in den
funktionsfahigen Zustand
(nach Ausfall) mit
Ausnahme von
Verbesserung

Feststellung und
Beurteilung des (Ist-)
Zustandes von BE
einschlief3lich der
Bestimmung der
Abnutzungsursachen
und Ableiten
notwendiger
Konsequenzen fir die

Verzdgerung des
Abbaus von
Abnutzungsvorrat durch
Verzdgerung der
Abnutzungsgeschwindig
keit der BE

Kombination aller
technischen und
administrativen
MaRnahmen des
Managements zu
Steigerung der
Funktionsfahigkeit einer
BE, ohne Ihre geforderte
Funktion zu verandern

zukunftige Nutzung

Abbildung 2: GrundmaBBnahmen der Instandhaltung (vgl. Strunz, 2012, S. 3)

Inspektion

Unter Inspektion versteht man die ,Prifung auf Konformitat der mafRgeblichen Merkmale
eines Objekts, durch Messung, Beobachtung oder Funktionsprifung® (DIN 31051, 2019, S.
5).

Wartung

Bei der Wartung werden ,MalRnahmen zur Verzégerung des Abbaus des vorhandenen Ab-
nutzungsvorrats“ (DIN 31051, 2019, S. 5) durchgefihrt.

Verbesserung

Unter Verbesserung versteht man die ,Kombination aller technischen und administrativen
Malinahmen sowie MalRnahmen des Managements zur Steigerung der immanenten Zuver-
lassigkeit und/oder Instandhaltbarkeit und/oder Sicherheit eines Objektes, ohne seine ur-
sprungliche Funktion zu andern“ (DIN 31051, 2019, S. 6).

Als Instandhaltungsstrategie versteht man die ,Vorgehensweise des Managements zur Er-
reichung der Instandhaltungsziele® (DIN EN 13306, 2017, S. 9). Instandhaltungsstrategien
sollen in erster Linie dazu beitragen, ein festgelegtes Ziel zu erreichen (Strunz, 2012). Zu-
dem sollen sie helfen, das Hauptaugenmerk der zu treffenden MalRnahmen auf relevante
Elemente zu werfen (Pawellek, 2013). Die Instandhaltungsmal3nahmen, wie z. B. die Inter-
vallart und die bendtigten Ressourcen, sollen innerhalb der Instandhaltungsstrategie kosten-
optimiert gestaltet werden (Strunz, 2012; Ryll & Freund, 2010). In der Literatur werden fur die
Instandhaltung zumeist drei Basisstrategien beschrieben: die Ausfallstrategie, die Praventiv-
strategie und die Inspektionsstrategie (Pawellek, 2013; Ryll & Freund, 2010; Strunz, 2012).



Strunz (2012) erganzt die Strategien um die Modernisierungsstrategie (s. Abbildung 3). Ryll
& Freund (2010) erganzen bereits die vorausschauende Instandhaltung als Weiterentwick-
lung der Inspektionsstrategie.

Im Folgenden werden die Ausfallstrategie, die Praventivstrategie, die Inspektionsstrategie

sowie die vorausschauende Instandhaltungsstrategie naher erlautert.

Instandhaltungs-
strategien
I
| | \ |
. o . . Inspektions- Modernisierungs-
Ausfallstrategie Praventivstrategie strategie strategie

Kleine BE, Unkritische
BE (geringes Risiko),
Redundanzen

Steigende Ausfallrate,
Ausfalldaten verfligbar,
mittlere Betriebsdauer

Zustandserfassung
technisch moglich und
betriebswirtschaftlich

Verbesserung der
Anlage , Verbesserung
der Lebensdauer

bekannt, geringe gerechtfertigt,
Streuung Fehlerursachenanalyse,
Konstruktionsdnderung

Abbildung 3: Basisstrategien der Instandhaltung (vgl. Strunz, 2012, S. 295)

Welche Strategie angewendet wird, hangt von verschiedenen Faktoren ab (Pawellek, 2013).
Unter anderem sind das Ausfallrisiko und das Ausfallverhalten sowie die damit einhergehen-
den 6konomischen Schaden entscheidend (Strunz, 2012). Zu den weiteren Faktoren z&hlen
die Kosten, Produktqualitat, Ausfallverhalten, Qualifikation der Mitarbeiter, gesetzliche Vor-
schriften und geplante Verfugbarkeit (Hodapp, 2018). Aulterdem spielt die Menge an vorlie-
genden Informationen und Daten zum Verhalten der Anlage eine wichtige Rolle (Strunz,
2012). Aufgrund der Komplexitat der Anlagen und den Umweltbedingungen ist die Auswahl
einer passenden Strategie schwierig. Zudem sind vorhandene Instandhaltungsstrategien
haufig Uber die Zeit entwickelt worden und beruhen auf subjektiven Erfahrungen. Sie ent-
sprechen daher oft nicht den aktuellen Anforderungen und sind schwierig nachvollziehbar

aufgrund von schlechter oder unvollstandiger Dokumentation. (Pawellek, 2013)

21.1 Ausfallstrategie: reaktive Instandhaltung

Die Ausfallstrategie zeichnet sich dadurch aus, dass der Ausfall der betrachteten Anlage
abgewartet wird. Somit wird bei dieser Strategie die Anlagenverfligbarkeit maximal ausge-
nutzt und kein Aufwand in vorbeugende MaRnahmen wie Wartung und Inspektion investiert.

(Strunz, 2012; Ryll & Freund, 2010) Der Prozess der Instandhaltung, also auch die Planung,
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wird erst nach dem Eintreten des Ausfalls gestartet (Pawellek, 2013). Sie ist mit geringen
Kosten verbunden und bendétigt zudem wenig Planung. Nachteil dieser Strategie ist, dass es
aufgrund von langen Wartezeiten auf die InstandhaltungsmaRnahmen oder einer lang an-
dauernden Fehlersuche zu einem langen Stilstand der Anlage kommen kann. Infolgedessen
kann es wegen des Zeitdruckes zu einer Fehlerhaften Instandhaltung kommen. Da der Aus-
fall der Maschine plétzlich auftritt, bedarf es zudem einer langeren Vorbereitungszeit der
MaRnahmen. Durch den Ausfall kdnnen auflerdem Folgeschaden auftreten, die zu erhebli-
chen Mehrkosten fuhren. (Strunz, 2012) Die Strategie eignet sich aus genannten Grinden
vor allem fur Anlagen oder Bauteile, welche keine wichtige Rolle oder Bedeutung haben
(Pawellek, 2013; Strunz, 2012).

21.2 Praventivstrategie: vorbeugende Instandhaltung

Die vorbeugende Instandhaltung zeichnet sich dadurch aus, dass die Instandhaltung mittels
Planung in bestimmten, festgelegten Intervallen durchgeflhrt wird. Der aktuelle Zustand der
Anlage wird nicht betrachtet. Die Festlegung der Intervalle kann, je nach Anlagenart, nach
einer Anzahl von Stunden im Betrieb, einer bestimmten Produktionsmenge oder nach einem
Zeitintervall geschehen. (Pawellek, 2013; Ryll & Freund, 2010) Ein Vorteil dieser Strategie ist
die hohe Planbarkeit und dadurch verringerte Stillstandzeiten wahrend der Instandhaltung.
Zudem sinkt das Risiko eines plotzlich auftretenden Ausfalls und den moglichen, damit ein-
hergehenden Folgeschaden. Allerdings hat die Praventivstrategie auch Nachteile. Da die
Instandhaltung der Elemente nach einem festgelegten Intervall durchgefiihrt wird und der
aktuelle Zustand nicht betrachtet wird, kann es zu nicht notwendigen Kosten kommen, da
noch funktionsfahige Elemente durch neue ersetzt werden. Zudem ist die Strategie aufgrund
der Planung kostenintensiv und aufwendig, da Wissen zum Ausfallverhalten, der Nutzungsin-
tensitat und der Nutzungsdauer vorliegen muss, um die Instandhaltungsintervalle festzule-
gen. (Strunz, 2012) Die Methode wird angewendet, wenn Vorgaben aus Gesetzen eine re-
gelmaBige Instandhaltung verlangen oder ein Ausfall einer Einheit schwerwiegende Folgen
hat (Pawellek, 2013).

21.3 Inspektionsstrategie: zustandsabhéngige Instandhaltung

Bei der zustandsabhangigen Instandhaltung wird eine Betrachtungseinheit erst erneuert,
wenn sie eine bestimmte Grenze des Abnutzungsvorrats erreicht hat. Um festzustellen,
wann diese Grenze erreicht ist, wird regelmaRig der Ist-Zustand der Einheit ermittelt. Auf der
Basis der ermittelten Ist-Zustande wird der Abnutzungsverlauf prognostiziert. Zur Ermittlung
des Ist-Zustandes kann eine beliebige Methode eingesetzt werden. Diese kann frihzeitig

geplant werden. (Pawellek, 2013; Ryll & Freund, 2010) Ein Hauptvorteil der Strategie ist,
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dass die Lebenszeit der Betrachtungseinheit weitestgehend ausgenutzt wird, bis sie kurz vor
dem Ausfall steht. Damit einhergehend sind die Kosten fur Ersatzteile geringer. Durch die
regelmafige Erfassung des Ist-Zustandes werden zudem Fehler friihzeitig erkannt und das
Risiko eines Ausfalls wird gesenkt. Die Instandhaltungsmethode ist allerdings mit einem ho-
hen Kosten- und Personalaufwand verbunden, da die Erfassung des Ist-Zustandes aufwen-
dig ist und qualifiziertes Personal bedarf. (Strunz, 2012) Die Strategie findet Anwendung,
wenn die Abnutzung bzw. der Abnutzungsvorrat gemessen werden kann und der Aufwand
aus wirtschaftlichen Aspekten vertretbar ist (Ryll & Freund, 2010).

Tabelle 1 zeigt einen Vergleich der drei beschriebenen Instandhaltungsbasisstrategien an-

hand von verschiedenen Bewertungskriterien.

Tabelle 1: Basisstrategien im Vergleich (vgl. Strunz, 2012, S. 300)

Bewertungskriterium Ausfallmethode Praventivmethode Inspektionsmethode

Ausnutzung des maximal gering optimal
Abnutzungsvorrats
Restnutzungsdauer keine vorhanden gering/keine
Definierte Uberlebens- keine vorhanden vorhanden
wahrscheinlichkeit
Verfiigbarkeit gering hoch hoch/sehr hoch
Fehlersuchzeit hoch keine keine
Wartezeit auf Instandhal- hoch keine keine
tung
Stérung im Produktions- sehr hoch gering keine
ablauf
Folgeschaden hoch gering kaum
Gefahr gesundheitlicher moglich begrenzt mog- begrenzt moglich/sehr
Schéaden lich/sehr gering gering
Kapazitatsausnutzung gering hoch hoch
Lohnkosten sehr hoch hoch gering
Planungsaufwand kleiner sehr hoch gering
Technischer Aufwand kleiner gering hoch
Lagerhaltungskosten sehr hoch relativ hoch, aber gering

vertretbar

21.4 Vorausschauende Instandhaltung

Eine weitere Strategie fir die Instandhaltung ist die sogenannte vorrauschauende Instand-
haltung. Bei der vorausschauenden Instandhaltung werden durchgangig Messungen mithilfe
von Sensoren an der Anlage durchgefiihrt und die gewonnenen Daten mittels Computeralgo-
rithmen analysiert. Dadurch kénnen Fehler frihzeitig erkannt und der perfekte Zeitpunkt fur
die Instandhaltungsmaflinahmen bestimmt werden. (Schuh, et al., 2020) Die Grundlage fur
die vorausschauende Instandhaltung bietet das Condition Monitoring. Hierbei werden Echt-

zeitdaten Uber die Anlagenteile gesammelt. Diese werden allerdings noch nicht fur die Prog-
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nose der Zuverlassigkeit verwendet. (Feldmann, et al., 2017) Ein Hauptvorteil dieser Strate-
gie wird darin gesehen, die Anlagenverfugbarkeit zu steigern (Schuh, et al., 2020). Laut einer
Umfrage der Roland Berger GmbH liegt fir 79% der befragten Unternehmen der Nutzen der
vorausschauenden Instandhaltung in der Leistungssteigerung. Darunter fallen eine erhdhte
Anlagenverfugbarkeit, eine erhdhte Produkt-/Prozessqualitat, verbesserte Planung von Ser-
vicezyklen, eine erhohte Lebensdauer und erhohte Betriebssicherheit und Nachhaltigkeit.
21% der befragten Unternehmen sehen den Nutzen dahingegen in einer Kostensenkung.
(Feldmann, et al., 2017)

2.2 Zuverlassigkeit

In diesem Abschnitt wird zunachst der Begriff Zuverlassigkeit erlautert. Des Weiteren werden
quantitative Zuverlassigkeitskenngroften dargestellt sowie die qualitativen Zuverlassigkeits-
methoden Fehlermdglichkeits- und Einflussanalyse (Failure Mode and Effects Analysis
(FMEA)) und die Fehlerbaumanalyse (Fault Tree Analysis (FTA)) kurz vorgestellt.

Die Zuverlassigkeit ist die ,die Fahigkeit eines Objekts, eine geforderte Funktion unter gege-
benen Bedingungen flr eine gegebene Zeitspanne zu erfillen (DIN EN 13306, 2017, S. 15).
Somit Iasst sich die Zuverlassigkeit im technischen Sinne mit der Funktionsfahigkeit gleich-
setzen (Ryll & Freund, 2010). Um die Zuverlassigkeit darstellen zu kénnen, gibt es quantita-
tive und qualitative Methoden (Bertsche & Lechner, 2004). Fur die quantitative Bestimmung
der Zuverlassigkeit werden stochastische bzw. statistische KenngréRen herangezogen. Zu
den Kenngrofien zahlen die Ausfallwahrscheinlichkeit, die Uberlebenswahrscheinlichkeit, die
Ausfallrate, die mittlere Lebensdauer und die Verfugbarkeit. (Ryll & Freund, 2010) Die ver-
breitetste qualitative Bestimmung der Zuverlassigkeit stellt die FMEA dar. Zudem zahlt auch
die FTA zu den qualitativen Methoden. (Bertsche & Lechner, 2004) Bei der Bewertung der
Zuverlassigkeit von Anlagen kann in die Zustéande funktionstlichtig und nicht funktionsttchtig
unterteilt werden (Ryll & Freund, 2010). Des Weiteren kann eine Aufteilung zwischen einfa-
chen und strukturierten Systemen getroffen werden. Bei einfachen Systemen hangt die Zu-
verlassigkeit nur von einer einzelnen Betrachtungseinheit ab, wohingegen bei strukturierten
Systemen auch in Betracht gezogen werden muss, dass einzelne Komponenten miteinander
verknupft sind. (Ryll & Freund, 2010) Strukturierte Systeme kdnnen in Seriensysteme und
Parallelsysteme unterteilt werden. Seriensysteme zeichnen sich dadurch aus, dass der Aus-
fall einer Komponente einen Ausfall des Systems hervorruft. Die Komponente mit der ge-
ringsten Lebensdauer ist also entscheidend. Parallelsysteme hingegen fallen erst nach Aus-
fall aller einbezogenen Komponenten aus. Bei den Komponenten werden zwischen Arbeits-
und Reserveelementen unterschieden. Erst nach Ausfall aller Reserveelemente kommt es
zum Systemausfall. (Ryll & Freund, 2010)



2.21 Quantitative ZuverlassigkeitskenngrofRen

Im folgenden Abschnitt werden verschiedene quantitative Zuverlassigkeitskenngréf3en vor-
gestellt und erlautert.
Ausfallwahrscheinlichkeit

F(t)=P(t<T) (1)
Bei der Ausfallwahrscheinlichkeit handelt es sich um die Wahrscheinlichkeit eines Ausfalls
einer Betrachtungseinheit in einem bestimmten Zeitintervall (0,T). Sie beschreibt demnach,
dass die Betrachtungseinheit bis zum Zeitpunkt t nicht ausfallt. Zudem stellt die Ausfallwahr-
scheinlichkeit dar, wie wahrscheinlich ein Ausfall in einem gewahlten Intervall ist. (Strunz,

2012) Die Ausfallwahrscheinlichkeit experimentell wie folgt ermittelt werden (Strunz, 2012):

_ m(t)-m(t+At)
F() =———— (@)
m(t) Anzahl der Funktionsfahigen BE zum Zeitpunkt t
m(t + At) Anzahl der Funktionsfahigen BE zum Zeitpunkt t+At
M Anfangsbestand der BE m(t =0) = N

Uberlebenswahrscheinlichkeit (Zuverlissigkeit)

R(t) =Pt >T) (3)
Die Uberlebenswahrscheinlichkeit stellt die Wahrscheinlichkeit dar, dass eine Betrachtungs-
einheit in einer bestimmten Betriebsdauer ohne Ausfall bleibt. Die Uberlebenswahrschein-
lichkeit beschreibt das Komplement der Ausfallwahrscheinlichkeit. (Strunz, 2012)

R(t) =1—-F(t) (4)

Ausfallrate
Die Ausfallrate beschreibt, wie wahrscheinlich ein Ausfall einer Anlage ist, wenn die Anlage

bis zu einem bestimmten Zeitpunkt noch funktionsfahig ist (Ryll & Freund, 2010).
_ @
A0 =53 (%)
Die Ausfallrate lasst sich alternativ auch wie folgt darstellen (Strunz, 2012):

n(t)-n(t+6t)

Al) = —— (6)
n(t) Anzahl an intakten Betrachtungseinheiten zum Zeitpunkt t
n(t + 4t) Anzahl an intakten Betrachtungseinheiten zum Zeitpunkt t+t
n * ot Summe der noch intakten Einheiten zum Beginn des Intervalls
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Ausfalldichte
Die Ausfalldichte gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Anlage in kleinen Zeitinterval-

len ausfallen. Sie lasst sich aus der Ausfallwahrscheinlichkeit ableiten. (Ryll & Freund, 2010)
5
f==2 (7)

Mittlere Lebensdauer
Die mittlere Lebensdauer beschreibt die erwartete Lebensdauer eines zufalligen Systems
(Ryll & Freund, 2010).

Verfugbarkeit

Die Verflgbarkeit ist die ,Fahigkeit eines Objektes, unter gegebenen Bedingungen und wenn
erforderlich in einem Zustand zu sein, eine geforderte Funktion zu erfillen, vorausgesetzt,
dass die erforderlichen externen Ressourcen bereitgestellt sind“ (DIN 31051, 2019, S. 11).
Sie lasst sich in theoretische (Vi) und technische Verfugbarkeit (Vi) unterteilen. Die techni-
sche Verfugbarkeit ist die theoretische Verfligbarkeit erweitert durch die geplanten Instand-
haltungsmalRnahmen. (Pawellek, 2013) Die Verflgbarkeit Iasst sich mathematisch wie folgt
darstellen (Pawellek, 2013):

MTBF
| = MTBFMITR (8)
MTBF
Vt = MTBF+MTTR+MTTPM (9)
MTBF: Mean Time Between Failure
MTBR: Mean Time To Repair
MTTPM: Mean Time To Preventive Maintenance

2.2.2 Qualitative Zuverlassigkeitsmethoden

Nachfolgend werden die qualitativen Zuverlassigkeitsmethoden FMEA und FTA beschrieben.
FMEA

Bei der FMEA handelt es sich um ein Verfahren, bei dem alle moéglichen Ausfallarten be-
stimmt werden und damit einhergehend auch alle Folgen und Ursachen des Ausfalls. Es
handelt sich dabei um eine Risikoanalyse, die das Ziel verfolgt, ein Risiko in einem System
frihzeitig zu erkennen und zu verbessern. (Bertsche & Lechner, 2004) Die FMEA lauft nach
VDA FMEA-Formbilatt in 5 Schritten ab. Zunachst muss eine hierarchische Struktur des Sys-
tems aus den Elementen erstellt werden. Darauf folgt die Beschreibung der Funktion. Als
dritter Schritt erfolgt die Fehleranalyse einschlief3lich der mdglichen Ursachen und Folgen.
Infolgedessen geschieht die Risikobewertung und abschlieRend Optimierung des Systems

zur Fehlervermeidung. (Bertsche, et al., 2009)
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FTA

Die FTA ist eine Top-Bottom-Analyse, deren Ausgangspunkt ein Ausfall oder Schaden einer
Betrachtungseinheit ist. Bei der FTA werden alle Ursachen oder Kombinationen von Ursa-
chen eines Fehlers analysiert. (Bertsche, et al., 2009) Ziel ist es auch hier alle Ausfalle und
deren Ursachen zu identifizieren sowie die Ausfallmechanismen zu dokumentieren. Beim
Vorgehen wird zuerst ein unerwlnschtes Ereignis betrachtet. Nachfolgend wird analysiert,
welche Ausfélle auf der nachsten Ebene des Systems moglich sind und wie diese mit dem
Systemausfall in Verbindung gebracht werden kénnen. Dies wird so lange fortgesetzt, bis

man an der untersten Systemebene angelangt ist. (Bertsche & Lechner, 2004)

2.3 Referenzmodelle

Das Ziel dieser Arbeit ist es mogliche Referenz- und Vorgehensmodelle zur Zuverlassig-
keitsanalyse von Heizsystemen zu finden. Dazu muss zunachst definiert werden, was Refe-
renzmodelle sind und wie sie angewendet werden kdnnen. Daher werden im nachfolgenden
Abschnitt Definitionen fur den Begriff Referenzmodell vorgestellt und ein Anwendungsbei-
spiel dargestellt.

Der Begriff Referenzmodell taucht in der Literatur erstmals Ende der 1980er Jahre fur die
Entwicklung von unternehmensspezifischen Modellen auf (Thomas, 2006). Bis heute gibt es
keine allgemeinglltige Definition des Begriffs. Es existieren viele Definitionen, die auch vom
Anwendungsbereich abhangig sind. (Arora & Rabe, 2023a) Thomas (2006) beschreibt den
Begriff Referenzmodell als ein konkreteres Informationsmodell, welches von seinen Nutzern
als solches akzeptiert wird und zur Entwicklung von anderen Modellen dienen kann. Ahnlich
definieren Rosemann & Schutte (1997) anhand des Kriteriums der Individualitat, dass Refe-
renz-Informationsmodelle eine Spezialisierung eines Informationsmodells sind. Rabe et al.
(2006) definieren Referenzmodelle als einen konzeptionellen Rahmen, welcher das Erstellen
von Modellen verbessern soll, indem die Effizienz bei der Erstellung gesteigert sowie die
Qualitat erhoht und die Wiederverwendbarkeit verbessert wird.

Van der Aalst (2006) verknlpft die Anwendung von Referenzmodellen zudem mit dem Para-
digma Design by Reuse. Als Ziel von Referenzmodellen nennt er die Rationalisierung des
Entwurfs spezieller Modelle durch das Bereitstellen von allgemeinen Lésungen, sodass der
Modellierungs- und Konfigurationsprozess effizienter und schneller gestaltet werden kann.
(van der Aalst, et al., 2006)

Trotz der Tatsache, dass es keine allgemeinglltig festgelegte Definition des Begriffs Refe-
renzmodell gibt, lassen sich dennoch Gemeinsamkeiten und bestimmte Charakteristiken
feststellen. Arora et al. (2023a) stellt eine beispielhafte allgemeine Darstellung fiir die An-

wendung eines Referenzmodells vor (s. Abbildung 4). Zu Beginn missen parallel zum einen
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die fur das spezielle Modell benétigten Elemente aus dem Referenzmodell ausgewahit wer-
den und zum anderen missen die Elemente identifiziert werden, welche flr das spezielle
Modell bendtigt werden. Beide Schritte laufen dabei iterativ ab. Die aus dem Referenzmodell
gewahlten Elemente werden anschlieBend in das zu erstellende Modell eingesetzt. Dabei
kann es vorkommen, dass nicht alle identifizierten Elemente des zu erstellenden Modells
vom Referenzmodell abgedeckt werden. Die fehlenden Elemente mussen folglich neu entwi-
ckelt werden. (Arora & Rabe, 2023a) Des Weiteren haben Arora & Rabe (2023a) bei einer
Untersuchung von 17 relevanten Beitrdgen 9 Eigenschaften mit insgesamt 41 Attributen her-
ausgestellt. Bei den Eigenschaften fur Referenzmodelle handelt es sich um Wiederverwend-
barkeit, Flexibilitdt, Zuverldssigkeit, Allgemeingliltigkeit, Erforderlichkeit, Benutzerzentriert-
heit, dass sie umfangreich, systematisch designt und bildend sind. Wahrend die Charakteris-
tiken der Wiederverwendbarkeit, Allgemeingliltigkeit, Benutzerzentriertheit, Bildung, Flexibili-
tat und Umfangreiche von einer Mehrheit der betrachteten Beitrdge aufgenommen wurden,
finden die Eigenschaften der Zuverldssigkeit, Systematik und Erforderlichkeit nur bei einer
Minderheit Zustimmung. (Arora & Rabe, 2023a)

Auswahl benétigter RM Elemente Untersuchung der benétigten Elemente
fur einen bestimmten Anwendungsfall
I T I N
- 1 B B
IR
?
= O = S
RM Anwendung |:| nicht ausgewahit

L
1
L

|:| ausgewahlt und angewendet

l:l :'—D zu entwerfen

Abbildung 4: Anwendungsbeispiel fiir ein Referenzmodell (vgl. Arora & Rabe, 2023a, S. 3)
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24 Wissensentdeckung in Datenbanken

Im folgenden Abschnitt werden zwei Vorgehensmodell fur die Wissensentdeckung in Daten-
banken beschrieben. Zum einen wird das Knowledge Discovery in Databases (KDD) -
Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996) vorgestellt und zum anderen das Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) -Modell (Chapman, et al., 2000).

241 Vorgehensmodell Knwoledge Discovery in Databases (KDD)

Das KDD Vorgehensmodell nach Fayyad et al. (1996), beschreibt einen Prozess zur Wis-
sensentdeckung in groflen Datensatzen. Ziel des Prozesses ist es neue Informationen, Mus-
ter und Zusammenhange bzw. allgemein gesehen Wissen aus den betrachteten Datenmen-

gen zu generieren. Der KDD-Prozess lasst sich in 5 allgemeine Schritte gliedern (s. Abbil-

dung 5). (Fayyad, et al., 1996)
=

Interpretatlon

P

Transformierte

Vorverarbeitete Daten

Daten
Zieldaten

Abbildung 5: KDD-Prozess (vgl. Fayyad, et al., 1996, S. 41)

Die erste Phase des KDD-Prozesses nach Fayyad et al. (1996) ist die Datenselektion. Dazu
muss der Analyst sich zuvor das gewlinschte Domanenwissen aneignen und das Ziel des
KDD-Prozesses aus Sicht des Anwenders definieren (Fayyad, et al., 1996). In dieser Phase
werden je nach Ziel und vorhandenem Wissen in der jeweiligen Domane die erforderlichen
Daten fur den weiteren KDD-Prozess ausgewahlt (Sharafi, 2013). Neben den vorhandenen
Daten des Anwenders konnen auch externe Daten gewahlt werden, solange sie dem An-
wender fur das Ziel nutzlich erscheinen (Cleve & Lammel, 2020). Fir das weitere Vorgehen
kann es zudem noétig sein, die Daten in ein passendes Format zu bringen (Sharafi, 2013).
Dabei kann es aus technischen und rechtlichen Griinden dazu kommen, dass die Daten

nicht konvertierbar sind und die Selektion aus diesem Grund erneut durchgefihrt werden
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muss. Die Griinde kdnnen dabei Kapazitats- oder Datentyp-Beschrankung sowie Beschran-
kungen des Zugriffsrechts sein. Eine Lésung dafur ist es, sich nur auf reprasentative Teil-
mengen von Daten zu konzentrieren. (Cleve & Lammel, 2020)

In der zweiten Phase des KDD-Prozesses geht es um die Datenvorverarbeitung. Die vom
Anwender selektierten Daten in Ihrer Form sind oft nicht fir Data-Mining-Analysen geeignet
sind. (Cleve & Lammel, 2020) Daher werden in diesem Schritt das Rauschen sowie die Feh-
ler der selektierten Daten bereinigt, da es das Ergebnis der Analyse sonst beeinflussen kann
(Fayyad, et al., 1996). Dies geschieht mittels einer Fehleranalyse und unter Verwendung
verschiedener Methoden. (Sharafi, 2013) Bei den Fehlern unterscheidet man verschiedene
Arten. Zunachst gibt es die fehlenden Werte. Methoden zur Bereinigung dieser Fehlerart sind
beispielsweise unter anderem das manuelle Einfligen der Werte, das Erstellen einer globa-
len Konstante oder das Bilden des Durchschnittswertes. Eine weitere Fehlerart sind Ausrei-
Rer, also Werte die stark vom restlichem Werteniveau abweichen. Ein zusatzliches Ziel der
Datenvorverarbeitung ist die Reduktion des Wertebereichs. Daflr kénnen Werte eines Attri-
butes verallgemeinert oder Werteintervalle zusammengefasst werden. (Cleve & Lammel,
2020)

Im Anschluss an die Datenvorverarbeitung geschieht die Datentransformation in ein fur das
Data-Mining-System passendes Datenbankschema. Hier werden die Daten so angepasst,
dass das Data-Mining-System sie verarbeiten kann. (Cleve & Lammel, 2020) Zudem werden
auf Grundlage der Ziele Attribute und Merkmale bestimmt, an die die Daten angepasst wer-
den mussen (Sharafi, 2013).

Das Data-Mining stellt die vierte Phase des KDD-Prozesses nach Fayyad et al. (1996) dar.
Ziel des Data-Minings ist es hauptsachlich Muster in den Daten zu finden und in einer an-
schaulichen Form darzustellen. Dazu zahlen die Klassifizierung, die Regression oder das
Clustern. (Fayyad, et al., 1996) Des Weiteren kann als Ziel angesehen werden, vorher auf-
gestellte Hypothesen zu prufen (Sharafi, 2013). Als erster Schritt des Data-Mining muss an-
hand der Aufgabe (z. B. Klassifizierung) ein passendes Verfahren ausgewahlt werden. An-
schlieRend muss das Verfahren Anwendungs- bzw. Zielbezogen konfiguriert werden. Ab-
schlieRend beginnt die Suche nach Mustern und es wird ein Modell als Grundlage fur die
Bewertung geschaffen. (Cleve & Lammel, 2020)

Die letzte Phase ist die Interpretation und Evaluation der Muster, die beim Data-Mining-
Prozess gefunden wurden, sowie die Visualisierung dieser (Fayyad, et al., 1996). Auch die
Prifung nach Gultigkeit, Neuartigkeit, Nutzlichkeit und Verstandlichkeit wird in diesem Schritt
vorgenommen, da haufig viele gefundene Muster fir den Anwender bedeutungslos sind
(Cleve & Lammel, 2020). Zudem steht die Verwendung der gewonnen Daten an. Entweder
werden die Daten direkt genutzt oder zunachst dokumentiert und an andere weitergegeben.

(Sharafi, 2013)
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2.4.2 Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Das CRSIP-DM Modell beschreibt ein Vorgehensmodell zum Data-Mining, welches ein hie-
rarchisches Referenzmodell und Anleitung der Aufgaben beinhaltet. Es wurde in Zusam-
menarbeit von verschiedenen Unternehmen (NVR Corporation, Daimler AG, SPSS und
OHRA) entwickelt. (Chapman, et al., 2000)

Das CRISP-DM-Modell Iasst sich in vier hierarchische Ebenen (s. Abbildung 6) aufgliedern,
die sich von Ebene zu Ebene spezifizieren. Die erste Ebene besteht aus einem Phasenmo-
dell mit sechs Phasen (s. Abbildung 7). Die zweite Ebene bezieht sich auf alle generischen
Aufgaben. Sie sollen so allgemein wie mdglich gehalten sein, um alle Data Mining Situatio-
nen abzudecken. Die dritte Ebene stellt die spezifischen Aufgaben dar. Hier wird beschrie-
ben, wie mit Situationen aus der zweiten Ebene umgegangen werden soll. Auf der vierten
und letzten Ebene befindet sich die Prozessinstanz. Auf dieser Ebene werden alle Handlun-
gen, Entscheidungen und Resultate dokumentiert. Die Prozessinstanz muss sich nach den

héheren Ebenen richten und stellt konkrete Handlungsschritte dar. (Chapman, et al., 2000)

CRISP
Vorgehensmodell
Mapping
| Spezielle Aufgaben | |__L| El] |£| E_J |__Z| El] |£| éj
CRISP
é/ é/ é/ é/ Prozess
| Prozess-Instanzen | C') C‘) 6 é)

Abbildung 6: Ebenen des CRISP-DM Models (vgl. Chapman, et al., 2000, S. 9)

Im Folgenden werden die sechs Schritte (Geschéaftsverstandnis, Datenverstandnis, Daten-
verarbeitung, Modellierung, Bewertung und Einsatz) des Phasenmodell der ersten Ebene
beschrieben (Chapman, et al., 2000):

Geschiftsverstandnis

In der Phase Geschéftsverstdndnis sollen die Ziele und Anforderungen aus wirtschaftlicher
Sicht verstanden werden. Dieses Verstandnis wird dann in eine Problemstellung fir das Da-

ta-Mining Ubertragen und es wird ein Plan entwickelt, wie die Ziele erreicht werden konnen.
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Geschéfts- Daten-
verstandnis verstandnis

verarbeitung
Modellierung

Abbildung 7: Phasen des CRISP-DM-Models (vgl. Chapman, et al., 2000, S. 13)

Datenverstandnis

Die zweite Phase Datenverstdndnis befasst sich konkret mit den Daten. Hier werden zu-
nachst Daten gesammelt und es wird sich mit diesen vertraut gemacht. Dabei werden die
Qualitat der Daten betrachtet sowie erste Erkenntnisse gesammelt, die zu Erstellung von

Hypothesen fihren.

Datenverarbeitung
Im dritten Schritt werden die Daten vorbereitet, sodass sie in das Data-Mining Modell pas-
sen. Konkret werden in der Phase Datensatze und Attribute gewahlt und die Daten bereinigt

und transformiert.

Modellierung
In der Modellierungs-Phase werden verschiedene Modellierungstechniken ausgewahlt und
kalibriert. Da einige Techniken bestimmte Anforderungen haben, kann es nétig sein, zurtick

zum vorherigen Schritt zu gehen.
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Bewertung

In der Phase der Bewertung wird das vorangegangene Vorgehen und die Qualitat des Mo-
dells bewertet. Im konkreten wird betrachtet, ob das Vorgehen die Ziele aus der ersten Pha-
se erreicht hat und ob sich weitere wichtige Fragestellungen ergeben haben. Zum Ende der

Phase wird Uber den Gebrauch der gewonnenen Daten entschieden.

Einsatz

In der letzten Phase wird das gewonnene Wissen als Output zurlickgegeben. Das Wissen
wird in diesem Schritt folglich in einer beliebigen Form visualisiert und dargestellt und kann
so fur Entscheidungen genutzt werden. Je nachdem woflr die Daten genutzt werden sollen,
kann die Phase einfach mit einem Bericht oder komplex mit einem wiederholbaren Data-

Mining Prozess gestaltet werden.

25 Heizungssysteme

Im letzten Abschnitt des zweiten Kapitels wird die grundlegende Funktionsweise von Hei-
zungssystemen erlautert.

Bei Heizungsanlagen kann man grundsatzlich zentrale und dezentrale Heizsysteme unter-
scheiden. Dezentrale Heizungsanlagen oder auch Einzelheizungen genannt werden Heizun-
gen genannt, die die erforderliche Warme zur Beheizung eines Raumes im selben Raum
erzeugt. Mit dezentralen Heizungen konnen hohe Wirkungsgrade erzielt werden, da Warme-
verluste durch gesonderte Heizrdume und Rohrleitungen entfallen. AuRerdem kann der Be-
trieb einfach auf den gewtnschten Raum beschrankt werden. Dementsprechend sind de-
zentrale Heizungen sparsam. (Laasch & Laasch, 2013) Als Einzelheizgerate finden entweder
Ofen, in denen Brennstoffe, Ol oder Gas verbrannt werden, oder elektrische Heizleiter An-
wendung (Hainbach, 2018). Bei zentralen Heizungsanlagen hingegen kdnnen mehrere
Raume mittels eines zentralen Warmeerzeugers beheizt werden. Zentralheizungen beziehen
ihren Namen nach den Warmetragern. (Laasch & Laasch, 2013) Als Gemeinsamkeit haben
alle zentralen Heizungsanlagen den allgemeinen Aufbau bestehend aus einem Warmeer-
zeuger, den Rohrleitungen und den Heizkorpern (Hainbach, 2018). Als Warmeerzeuger kon-
nen verschiedene Technologien verwendet werden. Dazu zahlen Heizkessel, Warmepum-
pen, Blockheizkraftwerke, Nah-/Fernwarme oder solarthermische Anlagen als Kombination
mit anderen Technologien. (Lauckner & Krimmling, 2020)

Durch den Warmeerzeuger wird ein Warmetrager erhitzt und tber die Rohrleitung zu den
Heizkdrpern transportiert. Die Heizkorper geben die Warme in den Raum ab. Als Warmetra-
ger kdnnen Wasser, Luft oder Dampf zum Einsatz kommen (Lauckner & Krimmling, 2020).

Als haufigster Energietrager fur die Beheizung von Wohngebauden in Deutschland kommt
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Erdgas vor (BDWE, 2019). Gasheizkessel haben einen hohen Wirkungsgrad, relativ geringe
Emissionen und eine komfortable Brennstoffzufiihrung (Arora & Rabe, 2023b).
Heizungsanlagen kénnen zudem anhand von Heizkreisen strukturiert werden (s. Abbildung
8), wobei die Anzahl an Heizkreisen pro Anlage variieren kann. In Einfamilienhdusern kom-
men haufig drei Heizkreise zum Einsatz. Einer fur die Heizkdrper, einer fur eine FulRboden-
heizung und einer fur die Warmwasserbereitung. (Lauckner & Krimmling, 2020)

Zentrale Heizungsanlagen haben einige Vorteile. Sie erwadrmen ein gesamtes Gebaude mit
allen Rdumen gleichermalien und stellen somit sicher, dass alle Rdume Uber das ganze Jahr
genutzt werden konnen. Zudem bendtigen sowohl der Warmeerzeuger als auch die Heizkor-
per wenig Platz. Des Weiteren erlangen die zentralen Heizungen eine gute Brennstoffaus-
nutzung. Allerdings sind die Anschaffungskosten und Betriebskosten grof3er als bei Einzel-
heizungen. (Laasch & Laasch, 2013)

Am haufigsten finden heutzutage sogenannte Wassersystem mit Heizwasser als Warmetra-
ger Anwendung. Diese setzen sich aus einem Warmeerzeuger, einer Umwalzpumpe, Raum-
regeleinrichtungen, Heizkorpern, einem Ausdehnungsgefal sowie Vor- und Rucklaufleitun-
gen zusammen. Das Heizwasser wird durch den Warmeerzeuger erwarmt. Durch eine Um-
walzpumpe zirkuliert das Heizwasser kontinuierlich durch das System und das erwarmte
Heizwasser gelangt zu den Heizkérpern. Die Warme wird durch die Heizkdrper schlielich an
den Raum abgegeben. (Lauckner & Krimmling, 2020)

Der energieeffizienteste Warmeerzeuger ist die elektrische Warmepumpe (BDWE, 2019).
Die Warmepumpe ist ein Gerat, das den technischen Betrieb und die Umweltwarme aus ei-
ner Warmequelle mit Hilfe eines Carnot-Prozesses kombiniert, um die Temperatur einer
Warmesenke zu erhéhen. Die Warmepumpen sind umweltfreundlich, da sie drei Viertel der
Heizenergie aus der Umwelt beziehen. Dabei sind die haufigsten Warmequellen die Luft, das
Erdreich und Grundwasser. Um diese Warme folglich zu nutzen, wird nur wenig Strom beno-
tigt. Die Technik, Anforderungen und Kosten unterscheidet sich je nach Warmequelle. (Arora
& Rabe, 2023b) Eine Warmepumpen-Heizungsanlage besteht aus drei Komponenten: die
Warmequellenanlage, welche die Umweltwarme aufnimmt; die Warmepumpe, welche die
Umweltwarme nutzbar macht; und dem Warmeverteil- und Speichersystem, welches die
Warme verteilt oder speichert (BWP, 2022).

Im vorangegangenen Kapitel wurden alle wesentlichen Grundlagen zur Zuverlassigkeits-
prognose von Heizsystemen mittels Datenanalyse erlautert sodass im Folgenden das Anfor-

derungsprofil erstellt und anschlieRend die Literaturanalyse durchgefiihrt werden kann.
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Abbildung 8: Beispielhafte Heizungsanlage mit zwei Heizkreisen (vgl. Lauckner & Krimmling, 2020, S.
99)
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3 Anforderungsprofil zur Zuverlassigkeitsprognose von Hei-

zungsanlagen

Im nachfolgenden Kapitel wird ein Anforderungsprofil fir ein Modell zur Zuverlassigkeits-
prognose von Heizsystem mittels Datenanalyse vorgestellt. Die Anforderungen werden in
drei Bereiche unterteilt: allgemeine Anforderung an das Modell, Anforderungen an die Da-
tenverarbeitung und -analyse und Anforderungen aus dem Heizsektor an das Zuverlassig-

keitsprognosemodell.

Tabelle 2: Anforderungsprofil fiir das Zuverldssigkeitsprognose-Modell

Anforderungsprofil fiir ein Referenz- und Vorgehensmodell zur

Zuverlassigkeitsprognose von Heizsystemen

Allgemeine Anforderungen
Modell ist wiederverwendbar, flexibel und allgemeinguiltig

Modell ist benutzerzentriert und lehrreich

@ nh o=

Modell beinhaltet verschiedene Lésungselemente

4. Festlegung des Zwecks des Modells
Datenbezogene Anforderungen

5. Risikobewertung des Datenanalysemodells

6. Erfassen, Speichern und Verarbeiten von Daten

7. Test und Validierung des Datenanalysemodells

8. Beobachtung und Verbesserung/Anpassung des Datenanalysemodells
Heizungssektor bezogene Anforderungen

9. Einbindung aller Akteure des Heizsektors in die Zuverlassigkeitsprognose

10. Durchgéangige Informationsbereitstellung Uber die Nutzungsphase der Heizsysteme

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, Ansatze fur Vorgehens- und Referenzmodelle fur die
Zuverlassigkeitsprognose von Heizsystemen zu suchen. Aus diesem Grund mussen die ge-
suchten Ansatze die Anforderungen und Eigenschaften von Referenzmodellen erfillen. Die-
se Anforderungen werden im Folgenden als allgemeine Anforderungen beschrieben. In einer
Literaturanalyse haben Arora und Rabe (2023a) Merkmale und Eigenschaften von Refe-
renzmodellen herausgestellt. Insgesamt ergeben sich aus der besagten Literaturanalyse 41
Merkmale, die in neun Eigenschaften eingeteilt sind. Die herausgestellten Eigenschaften
sind: wiederverwendbar, allgemeingliltig, benutzerzentriert, lehrreich, flexibel, umfassend,
zuverldssig, systematisch und notwendig. Die Eigenschaften wiederverwendbar, flexibel und

allgemeingiiltig haben in den Merkmalen Ubereinstimmungen, weswegen sich diese Eigen-
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schaften gegenseitig bestarken (Anforderung 1). Dies ist z. B. bei dem Merkmal anpassbar
der Fall. Die Merkmale zuverléssig, systematisch und notwendig sind in der besagten Litera-
turanalyse in einer Minderheit (< 50%) der untersuchten Literaturen erwahnt worden und
gelten daher als nicht allgemeingultig. Ein Modell ist dann benutzerzentriert, wenn es unter
anderem einfach zu nutzen ist, gut dokumentiert ist oder Anwendungsbeispiele beinhaltet.
Als lehrreich kann ein Modell beschrieben werden, wenn es z.B. Wissen oder Empfehlungen
fur die Anwendung beinhaltet. (Anforderung 2) Die vorgestellte Architektur von Referenzmo-
dellen geht mit der Eigenschaft umfassend einher. Referenzmodelle bestehen unter ande-
rem aus einer Sammlung von verschiedenen Leitfaden, Vorgehen, Methoden und Einheiten,
die je nach Anwendungsfall gewahlt werden. (Arora & Rabe, 2023a) Daher ist eine weitere
Anforderung, dass die gefundenen Ansatze ebenfalls verschiedene Methoden, Vorgehens-
weisen, Leitfaden oder Einheiten beinhalten (Anforderung 3).

Eine weitere allgemeine Anforderung ergibt sich aus Schnieder (2023). Schnieder (2023)
nennt als erste Phase der Entwicklung einer Kl (Kinstlichen Intelligenz) die Festlegung des
genaue Zwecks der Verwendung (Anforderung 4).

Um das Versagen von Heizungsanlagen vorherzusagen, missen eine Reihe an Daten aus
dem Betrieb der Anlage analysiert werden. Um die Vielzahl an Daten zu analysieren, kdnnen
z.B. sogenannte Machine-Learning (ML) Modelle eingesetzt werden. Bei ML-Modellen han-
delt es sich um Kunstliche Intelligenz. Schnieder (2023) beschreibt auf Grundlage des Do-
kuments ,Vorschlag fiir eine Verordnung des Europédischen Parlaments und des Rates zur
Festlegung harmonisierter Vorschriften fiir kiinstliche Intelligenz (Gesetze (ber kiinstliche
Intelligenz) und zur Anderung bestimmter Rechtsakte der Union (2021)“ (Europaische Kom-
mision, 2021) den Lebenszyklus inklusive der Entwicklungsphasen von KI-Systemen und
somit vorgeschriebene Phase zur sicheren Entwicklung von Kl-Systemen. (Schnieder, 2023)
Anhand des Lebenszyklus lassen sich aus diesem Grund Anforderungen an ein Modell zur
Zuverlassigkeitsprognose von Heizsystemen ableiten. Diese kénnen sowohl fir die Daten-
analyse mit ML-Modelle angewendet werden als auch fur generelle Datenanalyse.

Es ist notwendig eine Risikoermittlung und -analyse von bekannten und vorhersehbaren Ri-
siken durchzufiihren. Risiken, die bei zweckbestimmter Anwendung oder auch vorhersehba-
rer Fehlanwendung auftreten kénnen, missen abgeschatzt werden. Zudem werden Risiken
aus Felderfahrungen bewertet. (Schnieder, 2023) Als Anforderung flr das Datenanalyse-
Modell ergibt sich folglich die Durchflhrung einer Risikobewertung (Anforderung 5). Mit Hilfe
der Risikobewertung kénnen im Folgenden die Systemanforderungen festgelegt werden
(Schnieder, 2023).

Nachfolgend beschreibt Schnieder (2023) das Erfassen von Daten aus dem Zielsystem, in

diesem Fall der Heizungsanlage, zum Aufstellen des KI-Systems. Das Erfassen, Speichern

22



und anschlielRende (Vor-)Verarbeiten von Daten stellt dementsprechend eine weitere Anfor-
derung an das Datenanalyse-Modell dar (Anforderung 6).

Im nachsten Schritt wird das KI-System mit den zuvor gewonnenen Daten trainiert
(Schnieder, 2023). Da das Trainieren sich auf KI-Systeme bzw. ML-Modelle bezieht und
nicht allgemein fir Datenanalyse-Modelle gilt, stellt dies keine Anforderung an das Modell
zur Zuverlassigkeitsprognose dar.

Anschlieend folgen das Testen und Validieren des Datenanalyse-Modells (Anforderung 7).
Das entwickelte KI-System kann in der Folge in Betrieb genommen werden. (Schnieder,
2023)

Nachdem das Datenanalyse-Modell zur Verwendung freigegeben wurde, muss es weiter
beobachtet werden. Dies hat den Zweck das Modell zu aktualisieren bzw. zu korrigieren (An-
forderung 8). Bei KI-Systemen erfolgt dies dadurch, dass Bewertungsergebnisse aus dem
KI-System zusammen mit den Quelldaten an den Hersteller Ubermittelt werden und der Her-
steller die vorliegenden Daten auswertet und das System auf der Grundlage anpasst.
(Schnieder, 2023)

Weitere Anforderungen an das Modell zur Zuverlassigkeitsprognose ergeben sich aus dem
Bereich des Heizsektors sowie der Instandhaltung von Heizungsanlagen. Arora und Rabe
(2023b) stellen unter anderem den Aufbau des Heizsektors dar sowie die Voraussetzungen
und Probleme zur Implementierung von Lésungsansatzen der vorausschauenden Instand-
haltung in diesem Bereich.

Der Heizsektor besteht zunachst aus den Lieferanten, die Elemente oder Subsysteme von
Heizungen herstellen. Die Elemente werden anschlieBend an den Heizungshersteller gelie-
fert. Der Hersteller baut folglich die Heizungen zusammen. Nachdem die Heizungen gebaut
wurden, kénnen sie verkauft werden. Manchmal besitzen die Heizungshersteller ihren eige-
nen Vertrieb. Meistens wird der Vertrieb, die Installation und Wartung allerdings von Service-
unternehmen durchgefihrt. Diese Serviceunternehmen vertreiben haufig nicht nur die Hei-
zungsanlagen eines Herstellers. In der Regel werden defekte Bauteile bei akuten Fehlern
oder bei festgelegten Service-Terminen erneuert. Dies entspricht einem Mix aus reaktiver
und proaktiv-zeitbezogener Instandhaltung. (Arora & Rabe, 2023b)

Der Aufbau des Heizsektors hat zur Folge, dass die informationsbezogene Distanz zwischen
den Endkunden und den Herstellern grof} ist. Der Hersteller hat keinen Einblick in den Be-
trieb der Anlagen und hat somit wenig Moglichkeiten die Heizungsanlagen zu optimieren.
(Arora & Rabe, 2023b)

Um in Zukunft Lésungen zur vorausschauenden Instandhaltung integrieren zu kénnen und
die Zuverlassigkeit von Heizungen zu steigern, missen einige Probleme geldst werden. Zu-

nachst bendtigen die Hersteller und ggf. auch die Lieferanten, mehr Feedback von den Ser-
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viceunternehmen und den Endkunden aus dem Betrieb der Anlagen, um die Zuverlassigkeit
der Anlage weiter steigern zu kdnnen. (Anforderung 9)

Auch wenn bereits internetfahige Heizsysteme verkauft werden, missen die Datenbereitstel-
lung und -ubermittlung in separaten Vertragen mit den Endkunden vereinbart werden. Das
fuhrt zu einer unstrukturierten und unvollstandigen Datenbasis bezliglich Gebrauchs-, Feh-
ler- und Systemdaten. (Arora & Rabe, 2023b) Fur das Modell zur Zuverlassigkeitsprognose
gilt: Je besser die dauerhafte Datenlbermittiung der Heizsysteme, desto bessere Zuverlas-
sigkeitsprognose-Modelle sind moglich. Dies hat den Grund, dass erst durch aktuelle und vor
allem vergangene Zustands-, Fehler- und Ausfalldaten sowie Wartungs- und Reparaturin-
formationen, erneute Fehler bzw. Ausfalle vorausgesagt werden kénnen. Als Anforderung
ergibt sich folglich die durchgangige Bereitstellung von qualitativ und quantitativ hochwerti-

gen Daten und Informationen aus den Heizsystemen (Anforderung 10).
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4 Methodik der systematischen Literaturrecherche

Im folgenden Kapitel wird die Methode der vorliegenden Arbeit erlautert. Dazu werden im
ersten Abschnitt drei Konzepte einer systematischen Literaturrecherche vorgestellt. An-
schlieRend wird anhand der vorgestellten Konzepte die Vorgehensweise der Literaturrecher-

che in dieser Arbeit geschildert und die Durchflihrung beschrieben.

4.1 Konzepte der systematischen Literaturrecherche

Es gibt eine Reihe an vorgeschlagenen Vorgehensweisen bei einer systematischen Literatur-
recherche. Im Folgenden werden die drei Methoden nach Webster und Watson (2002), Kit-
chenham et al. (2004) und vom Brocke (2009) vorgestellt werden.

Nach dem Vorgehen von Webster und Watson (2002) ist der erste Schritt das Identifizieren
von relevanter Literatur fur das zu untersuchende Forschungsthema. Dabei soll das Thema
bei der Suche mdglichst vollumfanglich betrachtet werden. Zur Suche werden Suchbegriffe
angewendet, sodass die Literatur auf das Forschungsthema limitiert wird. Um weitere Litera-
turen zu finden, beschreiben Webster und Watson (2002) das Durchfiihren einer Rickwarts-
Suche sowie einer Vorwarts-Suche. Bei der Ruckwarts-Suche werden die Zitationen aus den
zuvor gefunden Artikeln untersucht und relevante Artikel mit einbezogen. Bei der Vorwarts-
Suche werden Artikel gesucht, die den entsprechenden Artikel zitieren. Im nachsten Schritt
des Vorgehens wird die gefundene Literatur strukturiert. Dazu schlagen Webster und Watson
eine Konzeptmatrix vor, in der die Literatur sortiert wird (s. Abbildung 9). Als nachster Schritt
wird die Ausarbeitung einer Forschungslicke als Ziel einer systematische Literaturanalyse
genannt sowie das Aufstellen von Themen fur die zukinftige Forschung. Als letzter Schritt
nennen Webster und Watson die Evaluation der vorher erstellten Theorie. Dazu geben Kol-

legen eine Bewertung ab. (Webster & Watson, 2002)

Konzept Matrix
Artikel Konzept
A B C D
1 X X X
2 X X
X X

Abbildung 9: Literatur-Konzeptmatrix (vgl. Webster & Watson, 2002, S. 17)
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Kitchenham (2004) beschreibt ein Verfahren mit funf Schritten zur Durchfihrung einer sys-
tematischen Literaturrecherche. Als ersten Schritt nennt Kitchenham (2004) das Ermitteln
einer Suchstrategie sowie die anschlieliende Suche. Auf Grundlage des Forschungsthemas
sollen Schlisselwdrter und Suchbegriffe sowie Synonyme oder ahnliche Begriffe aufgelistet
werden. Dabei soll das Forschungsthema zudem in einzelne Bereiche gegliedert werden und
die Begriffe in die verschiedenen Bereiche eingeordnet werden. Mit Suchoperatoren kénnen
auf Datenbanken die Schlisselworter bei der Suche zu einer Suchkette verknlpft werden.
Als nachsten Schritt sieht Kitchenham (2004) das Festlegen von Ein- und Ausschlusskrite-
rien vor. Dabei handelt es sich z. B. um einen zeitlichen Rahmen oder bestimmte Sprachen.
AnschlieRend erfolgt eine Qualitatskontrolle anhand einer ausgewahlten Bewertungsmetho-
de. Der vorletzte Schritt des Vorgehens ist die Datenerfassung, bei der Informationen aus
der Literatur gesammelt werden. Im letzten Schritt werden die erfassten Informationen ana-
lysiert und dargestellt. (Kitchenham, 2004)

Vom Brocke et al. (2009) beschreiben ebenfalls finf Phasen einer systematischen Literatur-
analyse. In der ersten Phase wird die Forschungsfrage und Forschungsumfang definiert.
Dafur schlagen vom Brocke et al. (2009) z. B. die Taxonomie nach Cooper vor. In der zwei-
ten Phase des Vorgehens wird ein Konzept des Themas bzw. der Forschungsfrage erstellt.
Hier werden relevante Schlisselworter, Datenbanken sowie Ein- und Ausschlusskriterien
festgelegt. In der dritten Phase findet die Literaturrecherche statt. Phase vier des Vorgehens
beinhaltet die Literaturanalyse und -synthese der gefundenen Literatur. Abschlieflend wer-
den in Phase 5 die Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick fir die Forschung erstellt.
(vom Brocke, et al., 2009)

Definition des Konzeptionalisierung des
Untersuchungsumfangs Themas

) o

(D)) ‘ Literatursuche

Forschungsagenda ‘ V)

(V)

Literaturanalyse und -
synthese

Abbildung 10: Vorgehen nach vom Brocke et al. (vgl. vom Brocke, et al., 2009, S. 7)
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4.2 Durchfiihrung der Literaturrecherche

Auf Grundlage der drei vorgestellten Vorgehensweisen wurde die Literaturrecherche in die-
ser Arbeit aufgebaut. Das Vorgehen der Recherche wird in diesem Abschnitt naher erlautert.
Zunachst wird wie nach Kitchenham (2004) und vom Brocke et al. (2009) die Forschungsfra-
ge und das Forschungsziel genau definiert. Im zweiten Schritt wird die Literaturrecherche
organisiert, indem Datenbanken, Suchbegriffe und Ein-/Ausschlusskriterien festgelegt wer-
den. Im Anschluss wird die Literatursuche auf den Datenbanken durchgefiihrt und dokumen-
tiert. Als viertes folgt eine Qualitatsbewertung der Literatur in mehreren Schritten. Im flnften
Schritt wird anhand der Literatur, die durch die Qualitatskontrolle fir die weitere Analyse in
Betracht gezogen wird, eine Ruckwarts- sowie Vorwarts-Suche durchgeflhrt. Die so gesuch-
ten Literaturen haben die gleichen Anforderungen wie bei der Literatursuche. Im letzten
Schritt wird die final ausgewahlte Literatur analysiert, ausgewertet und dargestellt.

Definition des Forschungsziels

Das Ziel dieser Arbeit ist es, eine Ubersicht tber bereits bestehende Modelle fiir die Zuver-
Iassigkeitsprognose von Heizungsanlagen mittels Datenanalyse zu erstellen. Dabei wurden
verschiedene Schwerpunkte der Literaturrecherche festgelegt. Die Schwerpunkte beinhalten
Datenanalyse im allgemeinen sowie Zuverlassigkeitsprognose und vorausschauende In-
standhaltung.

Organisation der Literatursuche

Anhand der Forschungsfrage und der Schwerpunkte wurde in der Folge eine erste Suche
auf Google Scholar durchgefiihrt, um einen groben Uberblick tiber das Thema zu generieren.
Nachdem der Uberblick geschaffen wurde, konnte die Vorbereitung fiir die Literatursuche
getroffen werden. Dazu wurde zunachst eine Auswahl an Datenbanken getroffen. Insgesamt
sind zehn Datenbanken ausgewahlt worden, auf denen die Suche nach Literatur durchge-
fuhrt werden soll: Google Scholar, Scopus, Web of Science, Engineering Village, Proquest,
IEEExplore, ScienceDirect, EBSCOhost, Universitatsbibliothek der TU Dortmund,
SpringerLink.

Des Weiteren wurden Suchbegriffe fir die Suche nach Literatur aufgelistet. Dabei wurden
zunachst englische und deutsche Suchbegriffe in Betracht gezogen. Diese wurden in vier
Ebenen kategorisiert und aufgelistet (s. Tabelle 3 und Tabelle 4). Ebene 1 bezieht sich auf
die Art der gesuchten Darstellung und beinhaltet Suchbegriffe wie Modell oder Methode. Auf
Ebene 2 ist der allgemeine Themenbereich dargestellt, also z. B. die Suchbegriffe Zuverléas-
sigkeit und Instandhaltung. Die Suchbegriffe zum Sektor Heizungssysteme sind in Ebene 3

aufgelistet. Ebene 4 beinhaltet abschlieRend Suchbegriffe zur Datenanalyse.
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Tabelle 3: Vorlaufige Liste der englischen Keywords fiir die Literaturrecherche

Ebene 1 Ebene 2 Ebene 3 Ebene 4
Model Reliability Heater Analysis
Reference Maintenance Heating Prediction
Method Service HVAC Forecast
Concept Availability Heat pump Predictive
Methology Dependability Heating installation Data
Sample Heating system Time series
Procedure Residental heating Mining

system
Process Radiant heating Machine learning

Procedure Model
Reference Model

Process Model

District heating

Central heating

Data analysis
Smart Data
Time-Series Data-
analysis

Data mining

Big Data
Assesment
Prognosis

Anomaly detection

Tabelle 4: Vorldufige Liste der deutschen Keywords fiir die Literaturrecherche

Ebene 1 Ebene 2 Ebene 3 Ebene 4

Modell Zuverlassigkeit Zentralheizung Datenanalyse
Verfahren Instandhaltung Heizungsanlage Zeitreihendatenanalyse
Methode Service Heizsystem Prognose
Konzept Wartung Heizungssystem Vorhersage
Vorgehen Verflgbarkeit Warmepumpe Analyse

Methodik Verlasslichkeit Anomaliedetektion
Referenzmodell Machine Learning
Vorgehensmodell Data Mining
Verfahrensmodell Smart Data
Prozessmodell
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Als weitere Eingrenzung wurde der Zeitraum der zu suchenden Literatur auf die Jahre 2019
bis 2023 beschrankt, um Modelle zu finden, die einen moglichst aktuellen Stand der Technik
beinhalten. Zudem sollen nur Literaturen gewahlt werden, die in den Datenbanken offen zur
Verfugung stehen und somit fur die Suche direkt zuganglich sind. Des Weiteren wurden die
Suchergebnisse nach Relevanz sortiert.

Nach einer ersten Suche mit den Suchbegriffen auf der Datenbank Scopus stellte sich her-
aus, dass bei der Suche mit deutschen Suchbegriffen keine hilfreichen Literaturen zu finden
waren. Dies wurde auf den anderen Datenbanken ebenfalls geprift und es wurden keine
relevanten Literaturen gefunden. Daher beschranken sich die Suchergebnisse in der Arbeit
auf die englische Sprache.

Mit den englischen Suchbegriffen wurde ebenfalls zunachst auf Scopus gesucht. Dabei wur-
den alle Suchbegriffe einer Ebene mit dem Suchoperator OR verknUpft und die vier Ebenen
mit dem Suchoperator AND zu einer Suchkette verknupft (s. Tabelle 5). Danach wurden ex-
perimentell einzelne Suchbegriffe aus der Suchkette entfernt, um deren Einfluss auf die An-
zahl der Suchergebnisse zu bestimmen. Folglich konnten einige Suchbegriffe ausgeschlos-
sen werden. Daraus ergibt sich die finale Liste der Suchbegriffe fur die anschlielende Litera-
turrecherche (s. Tabelle 6).

Tabelle 5: Beispielhafte Suchkette

Operator Suchkette

(model OR reference OR method OR concept OR methology OR sample OR
procedure OR process OR “process model” OR “procedure model” OR “refer-
ence model” OR “process model”)

AND (reliability OR maintenance OR service OR availability OR dependability)

AND (heating OR hvac OR heater OR "heat pump" OR "heating installation" OR "heat-
ing system" OR “residental heating system” OR “radiant heating” OR “district
heating” OR “central heating”)

AND (analysis OR prediction OR forecast OR predictive OR "Machine Learning" OR
data OR "time series" OR mining OR “data analysis” OR “time-series data analy-
sis” OR “smart data” OR “data mining” OR “Big data” OR assessment OR prog-

nosis OR “anomaly detection”)

Literatursuche

Nachdem alle Kriterien fur die Literatursuche festgelegt wurden, konnte die Literatursuche
auf den Datenbanken durchgefiihrt werden. Die Suche wurde, wie in Tabelle 5 beispielhaft
dargestellt, mit den finalen Suchbegriffen auf allen Datenbanken durchgefihrt. Um die Er-
gebnisse zu reduzieren und prazisere Suchergebnisse zu erhalten, wurde die Suche falls

moglich auf bestimmte, fur jede Datenbank individuelle, Suchfelder begrenzt. Zum Beispiel
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wurde bei der Universitatsbibliothek die Suche der Suchbegriffe auf die Zusammenfassung
begrenzt. Eine vollstandige Liste der Eingrenzungen in den einzelnen Datenbanken ist in
Tabelle 7 dargestellit.

Tabelle 6: Finale Liste der Keywords

Ebene 1 Ebene 2 Ebene 3 Ebene 4
Model Reliability Heater Analysis
Reference Maintenance Heating Prediction
Method Service HVAC Forecast
Concept Availability Heat pump Predictive
Process Heating installation Data
Heating system Time series
Mining

Machine learning

Tabelle 7: Suchfelder auf den Datenbanken

Datenbank Suchfelder Beschreibung

Scopus TITLE-ABS-KEY Titel, Zusammenfassung, Keywords
IEEExplore All Metadata Titel, Zusammenfassung, Keywords
Proquest NOFT Alle Felder aulder Volltext
Engineering Village Subject/Title/Abstract Thema, Titel, Zusammenfassung
Web of Science Topic (TS) Titel, Zusammenfassung Keywords
EBSCOhost Abstract (AB) Zusammenfassung
Universitatsbibliothek  Abstract Zusammenfassung

TU Dortmund

SpringerLink Keine Beschrankung -

Google Scholar Keine Beschrankung -

ScienceDirect TAKund T und Terms Titel, Zusammenfassung, Keywords und

Titel und kompletter Artikel

Bei der Eingrenzung der Keywords auf bestimmte Suchfelder gab es zwei Besonderheiten.
Zum einen konnten auf den Datenbanken SpringerLink und Google Scholar keine Beschran-
kungen festgelegt werden. Aus diesem Grund wurden die Suchbegriffe auf diesen Daten-
banken in allen Feldern gesucht. Und zum anderen stellte die Datenbank ScienceDirect eine
Besonderheit dar, da aufgrund von einer Begrenzung an Suchoperatoren pro Feld mehrere
Felder genutzt werden mussten. Dazu wurden die Suchbegriffe der Ebene 1 und 3 in dem
Feld Titel, Zusammenfassung und Keywords gesucht, die Suchbegriffe der Ebene 2 im Titel

und die Suchbegriffe der Ebene 4 im ganzen Artikel. Zudem mussten bei ScienceDirect zwei
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Suchen durchgefihrt werden, da die Anzahl der Keywords in den Ebenen 1 und 3 zu hoch
war und wiederum die Anzahl der maximalen Anzahl an Suchoperatoren Uberschritten hat.
Getrennt wurden die Suchen in der Ebene 3. In der ersten Suche wurden die Keywords
HVAC und heat pump mit einbezogen und in der zweiten Suche die Keywords heating sys-
tem, heating, heater und heating istallation. Auf der Datenbank Google Scholar mussten
ebenfalls mehrere (6) Suchen durchgefiihrt werden, da die Anzahl an Zeichen beschrankt ist.
Von den Suchergebnissen wurden je Suche die ersten 30 Literaturen fur die weitere Unter-
suchung in Betracht gezogen. Insgesamt ergaben sich dadurch 463 Literaturen, die fir die
weitere nachfolgende Bewertung in Betracht gezogen wurden. Eine Liste mit den jeweils
ersten 30 Literaturen sowie den dazugehdrigen Datenbanken und dazugehdrigen Suchket-
ten ist im Anhang in Mappe1 aufgefuhrt.

Qualitatsbewertung der Literatur

Die gefundenen Literaturen wurden in einem ersten Schritt nur anhand des Titels und der
Keywords bewertet. Nach der ersten Bewertungsphase sind 61 Literaturen ubriggeblieben.
Literaturen, die auf einer Datenbank (ScienceDirect oder Google Scholar) bei mehreren
Suchanfragen vorgekommen sind, sind bereits aussortiert worden und werden nicht mehr-
fach aufgefihrt. Von den 61 Literaturen waren 20 doppelte und dementsprechend sind 41
Literaturen fur die weitere Untersuchung betrachtet worden. In einer weiteren Bewertungs-
phase sind auf Basis der Zusammenfassungen weitere, fur das Thema der Arbeit nicht pas-
sende Literaturen, aussortiert worden, sodass 25 Literaturen fir die weitere Untersuchung in
Betracht gezogen wurden. Diese wurden anschlieBend komplett gelesen und erneut nach
ihrer Themenrelevanz bewertet. Letztendlich sind 18 Literaturen fur die Arbeit relevant, wo-
bei sich in drei Fallen jeweils zwei Literaturen mit dem gleichen Ansatz beschéftigt haben,
sodass durch die Suche insgesamt 15 Ansatze relevante Ansatze gefunden wurden. Eine
Liste mit den jeweiligen Literaturen aus den Bewertungsschritten ist im Anhang in Mappe2
dargestellt.

Riickwarts- und Vorwarts-Suche

Anhand der 15 relevanten Ansatze wurde anschlieend eine Rickwarts- und Vorwartssuche
durchgefuhrt. Dabei wurden fiur die Literatur die gleichen Kriterien angewendet wie bei der
ursprunglichen Literatursuche. Durch die Ruckwarts- und Vorwarts-Suche wurden so vier
weitere Ansatze gefunden.

Literaturanalyse und -auswertung

In dem letzten Schritt der systematischen Literaturrecherche wurden die finalen 19 gefunde-
nen Ansatze (s. Tabelle 8) ausgewertet. Dazu wurden die Ansatze anhand des Anforde-
rungsprofils flur ein Referenz- und Vorgehensmodell zur Zuverlassigkeitsprognose von
Heizsystemen analysiert und zusammenfassend dargestellt. Die Darstellung der Ansatze

und die Gegenuberstellung dieser mit dem Anforderungsprofil erfolgt im folgenden Kapitel.
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Tabelle 8: Literaturtibersicht der gefundenen Ansétze

Autor (Jahr) Titel Art der Literatur
Fernandes et al. (2020) Forecasting Appliances Failures: A Machine-Learning Approach to Predictive Zeitschriftenartikel
Maintenance
Bouabdallaoui et al. (2021) Predictive maintenance in building facilities: A machine learning-based approach Zeitschriftenartikel
Villa et al., (2022) Machine Learning Framework for the Sustainable Maintenance of Building Facilities  Zeitschriftenartikel
Hosamo et al., (2022) A Digital Twin predictive maintenance framework of air handling units based on Zeitschriftenartikel
automatic fault detection and diagnostics
Albayati et al., (2023) Semi-Supervised Machine Learning for Fault Detection and Diagnosis of a Rooftop Zeitschriftenartikel
Unit
Galvez et al., (2021) Fault detection and RUL estimation for railway HVAC systems using a hybrid Zeitschriftenartikel
model-based approach
Mansson et al., (2021) A Fault Handling Process for Faults in District Heating Customer Installations Zeitschriftenartikel
Chen et al., (2022) Integration of FDD data to aid HVAC system maintenance Konferenzprotokoll
Prabhu & Chaudhary, (2021)  Machine Learning enabled Condition Monitoring Models for Predictive Maintenance of Konferenzprotokoll
Boilers
Jayatilleka & Peters, (2021) Reliability Modelling in HVAC & Other Industry Equipment Using Big Data Konferenzprotokoll
Ciani et al., (2020) Reliability evaluation of an HVAC ventilation system with FTA and RBD analysis Konferenzprotokoll
Li et al., (2020) A data-driven method for fault detection and isolation of the integrated energy-based  Zeitschriftenartikel
district heating system
Yang et al., (2020) Machine learning-based prognostics for central heating and cooling plant equipment  Zeitschriftenartikel

health monitoring




Zhu et al., (2022) An Effective Fault Detection Method for HVAC Systems Using the LSTM-SVDD Algo-
rithm

Xie et al., (2023) Digital twin enabled fault detection and diagnosis process for building HVAC systems

Ahern et al., (2023) Implementation of the IDAIC framework on an air handling unit to transition to proac-

tive maintenance
Borda et al., (2023) Development of Anomaly Detectors for HVAC Systems Using Machine Learning
Martinez-Viol et al., (2022) Semi-Supervised Transfer Learning Methodology for Fault Detection and Diagnosis in
Air-Handling Units
Haruehansapong et al., (2022)  Deep Learning-Driven Automated Fault Detection and Diagnostics Based on a Con-

textual Environment: A Case Study of HVAC System

Zeitschriftenartikel

Zeitschriftenartikel

Zeitschriftenartikel

Zeitschriftenartikel

Zeitschriftenartikel

Zeitschriftenartikel
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5 Literaturauswertung und Darstellung relevanter Ansatze

Im folgenden Kapitel werden die relevanten Ansatze zur Zuverlassigkeitsprognose von
Heizsystemen zusammengefasst und vorgestellt. Zudem werden die Ansatze im letzten Ab-

schnitt des Kapitels anhand des Anforderungsprofils ausgewertet.

5.1 Machine-Learning Ansatz fiir vorausschauende Instandhaltung nach
Fernandes et al. (2020)

Im folgenden Ansatz beschreiben Fernandes et al. (2020) eine Methode zur Identifikation
von Fehlfunktionen in Heizungs-, Luftungs- und Klimatisierungssystemen (HLK-Systeme)
bevor diese tatsachlich auftreten. Dazu werden zunachst relevante Bausteine fur Lésungen
zur vorausschauenden Instandhaltung vorgestellt und in Verbindung gesetzt. Die Bausteine
sind die Datenquelle, die Datenbeschaffung, die Datenspeicherung, die Datenverarbeitung,
das Data Mining und die Datenvisualisierung. Fur die Datenverarbeitung wird eine Smart
Cloud of Things (SCoT) Architektur verwendet, die aus verschiedenen Softwareanwendun-
gen besteht. Die vorgestellte Methode hat den Zweck, eine Fehlfunktion oder einen Ausfall
eines Heizkessels bis zu 7 Tage bevor dieser Auftritt zu erkennen. (Fernandes, et al., 2020)

Fir die Studie wurden zunachst Daten aus 1000 Heizkesseln und 10 verschiedenen Gera-
temodellen Uber 16 Monate gesammelt, wobei einige Gerate nur Daten Uber einen Monat
bereitstellen konnten. Aus diesem Grund werden nur Daten gewahlt, die aus einem Gerat
und drei aufeinanderfolgenden Monaten stammen. Die Daten werden jeweils in einem Ab-
stand von einer Millisekunde aufgenommen. Insgesamt kann der Zustand aus den Daten
dadurch mit 91 Merkmalen beschrieben werden. Die erhaltenen Daten werden folglich vor-
verarbeitet indem fehlende Daten aufgefullt werden, die Daten in nicht Uberschneidende 10-
Minuten-Intervalle zusammenfasst werden und irrelevante Merkmale aussortiert werden. Die
vorverarbeiteten Daten werden folglich mit einem der drei méglichen Zustédnde gekennzeich-
net: (i) kein Fehler, (ii) leichter Fehler und (ii) schwerer Fehler. Anschlielend werden die ge-
kennzeichneten Daten in verschiedene Machine-Learning-Modelle (ML-Modelle) eingesetzt,
mit denen die Fehler vorhergesagt werden sollen. Die ML-Modelle werden abschlieRend an-

hand ihrer Genauigkeit bewertet. (Fernandes, et al., 2020)
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5.2 Machine-Learning Ansatz fiir vorausschauende Instandhaltung nach
Bouabdallaoui et al. (2021)

In ihrem Ansatz beschreiben Bouabdallaoui et al. (2021) ein Vorgehen zur Implementierung
von vorausschauender Instandhaltung bei Gebaudeinstallationen anhand eines HLK-
Systems. Das Modell hat den Zweck, Fehler vorherzusagen. (Bouabdallaoui, et al., 2021)

Zunachst missen verschiedene Daten aus vorher definierten und verfiigbaren Datenquellen
gesammelt werden. Diese werden anschliefend gespeichert und verarbeitet. Zur Verarbei-
tung werden die Daten bereinigt und transformiert. Bei der Datenbereinigung werden irrele-
vante Eintrage gestrichen, fehlende Werte ersetzt und Ausreilter behandelt. Zur Datentrans-
formation werden zwei Methoden vorgeschlagen: Zum einen die Normalisierung von numeri-
schen Merkmalen und zum anderen die Kodierung von kategorischen Merkmalen. Anschlie-
Rend wird das ML-Modell erstellt. Dazu wir der vorher gewonnene Datensatz in ein Trai-
ningsdatensatz zum Trainieren des Modells und einen Testdatensatz zur Validierung des
Modells unterteilt. In der Studie wird ein Autoencoder bestehend aus mehreren Long Short-
Term Memory (LSTM)-Ebenen verwendet. Dieser bestimmt anhand eines Anomalie-Werts
und eines festgelegten Schwellenwerts, ob ein mdglicher Fehler vorliegt. Nachdem das ML-
Modell getestet und validiert wurde, kann es eingesetzt werden. Sobald der Anomalie-Wert
hoher ist als der Schwellenwert, wird eine Fehlerbenachrichtigung abgegeben. Abschliel’end
werden wahrend des Einsatzes des ML-Modells Ruckmeldungen gesammelt. In den Ruck-
meldungen konnen falsche Fehlermeldungen oder unentdeckte Fehler an das ML-Modell

gemeldet werden, um es nachfolgend zu verbessern. (Bouabdallaoui, et al., 2021)

5.3 Machine-Learning Framework fiir nachhaltige Instandhaltung nach Villa
et al. (2022)

In dem Ansatz von Villa et al. (2022) wird ein Modell zur Vorhersage von Anomalien mit Hilfe
von ML vorgeschlagen. Das Modell wird zudem in ein Gebaudeinformationsmodell (BIM:
Building Information Model) integriert. Das vorgeschlagene Modell soll Anomalien klassifizie-
ren und vorhersagen und in Realzeit auf einem Dashboard visualisieren. Als Anwendungs-
beispiel wird in einer Studie ein Geblasekonvektor eines HLK-Systems herangezogen. (Villa,
et al., 2022)

An dem Geblasekonvektor und im Raum wurden Internet of Things (loT)-Sensoren ange-
bracht, die verschiedene Daten kontinuierlich sammeln. Die Daten werden anschlieRend
lokal sowie auf einer Cloud gespeichert. Die gesammelten Daten missen vor dem Einsetzen
in das ML-Modell vorverarbeitet werden. Dabei mussen die Daten bereinigt und integriert
sowie die relevanten Merkmale skaliert, extrahiert und ausgewahlt werden. Fur die Vorverar-

beitung konnen dazu verschiedene Methoden eingesetzt werden. Die vorverarbeiteten Daten
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werden zudem mit dem Fehler, falls vorhanden, gekennzeichnet. Um anschlieRend das op-
timale ML-Modell fur die Fehlererkennung zu identifizieren, werden die gekennzeichneten
Daten in eine automatische ML-Methode eingesetzt. Das automatische ML-Modell trainiert
und testet daraufhin verschiedene ML-Modelle. Die Modelle werden anschlieend anhand

von MessgroRRen evaluiert und ausgewahlt. (Villa, et al., 2022)

54 Digitaler Zwilling fiir die vorausschauende Instandhaltung nach
Hosamo et al. (2022)

Im Folgenden wird der Ansatz aus dem Zeitschriftenartikel von Hosamo et al. (2022) vorge-
stellt. Der vorgeschlagene Vorgang nutzt einen digitalen Zwilling und ML zur Fehlerdetektion
und -diagnose (FDD) von Gebaudekomponenten, sodass das Gebaudemanagement-
Personal bessere Entscheidungen in der Instandhaltung treffen kann. Der Ansatz wurde in
einer Studie anhand eines Klimagerats angewendet. (Hosamo , et al., 2022)

Das Modell beinhaltet drei Hauptschritte: Datenerfassung, vorausschauende Instandhaltung
und ein BIM-Modell zur Visualisierung und Uberwachung. Zunachst werden bei der Datener-
fassung die Parameter identifiziert, die im Zusammenhang mit der vorausschauenden In-
standhaltung stehen. Dazu werden die Daten in drei Gruppen klassifiziert: (1) Daten aus dem
BIM-Modell, um Informationen Uber die Gerate zu gewinnen, (2) Sensor-Daten und (3) Daten
zur Instandhaltung. Die Daten und Informationen aus den genannten Datenquellen werden
auf einer Plattform gespeichert. Fiir die Uberwachung wahrend des Betriebs der Gerate wird
ein Netzwerk aus loT-Sensoren genutzt, das Daten aus den angebrachten Sensoren sam-
melt. Die Daten werden ebenfalls auf dem BIM-Modell gespeichert und visualisiert. An-
schlieRend erfolgt der Prozess der vorausschauenden Instandhaltung. Zunachst werden die
Daten bzw. Merkmale ausgewahlt und vorverarbeitet. Die Vorverarbeitung wird in zwei
Schritte unterteilt: Datenbereinigung und Datennormalisierung. Die Zustandsuberwachung
erfolgt Uber das Erfassen und Interpretieren von Komponentenparametern. Anhand dieser
wird bewertet, ob sich der Zustand einer Komponente im Laufe der Zeit im Vergleich zum
Normalzustand verandert hat. Das Zustandsbewertungssystem wird mithilfe von sogenann-
ten Expertenregel errichtet. Die Regeln sind von der Betriebsart abhangig und werden aus-
geldst, sobald die Betriebsart bekannt ist. (Hosamo , et al., 2022)

Zur Prognose von Fehlern werden verschiedene ML-Modelle angewendet: Artificial Neural
Network (ANN), Support Vector Machine (SVM) und Decision Tree Algorithmen. Den Model-
len werden die Daten aus dem BIM-Modell, dem IoT Sensor-Netzwerk und der Instandhal-
tung zur Verfugung gestellt. Anhand der Daten werden die ML-Modell trainiert, validiert und

getestet. Der Output des Prognose Prozesses beinhaltet die Fehler und eine Instandhal-
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tungsanfrage, die in der Folge bewertet werden muss. AbschlieRend kann auf Grundlage des

Ergebnisses eine Anpassung des Modells vorgenommen werden. (Hosamo , et al., 2022)

5.5 Machine-Learning Ansatz fiir die Fehlerdetektion und -diagnose nach
Albayati et al. (2023)

Im folgenden Abschnitt wird der Ansatz nach Albayati et al. (2023) beschrieben. Der Zeit-
schriftenartikel beschaftigt sich mit ML-Modellen als Methode zur FDD. Die Studie wird an-
hand einer Dachanlage eines HLK-Systems aus einem Warenhaus durchgefuhrt. (Albayati,
et al., 2023)

In der Studie werden aus einer Vielzahl von mdglichen Fehlern in HLK-Systemen zunachst
nur vier Fehler betrachtet: Unterversorgung von Kihimittel, Uberversorgung von Kihimittel,
verschmutzte Kondensatoren und verschmutzte Verdampfer. Fir die vier Fehler werden je-
weils ein Schwellenwert fur die Fehlerintensitat festgelegt. Zum Erfassen von Daten werden
Uber 20 Sensoren an das System angebracht. Die Sensoren Ubertragen dabei in einem In-
tervall von einer Minute Daten zu dem Zustand und Verhalten des Systems. Anhand der Da-
ten wird die Fehlerintensitat der einzelnen Fehler berechnet und mit dem Schwellenwert ver-
glichen. Die einzelnen Datenpunkte werden anschlieend mit dem jeweiligen Fehler gekenn-
zeichnet. Fur die Studie wurden zwei Datensatze gesammelt. Der Unterschied der beiden
Datensatze liegt darin, dass im ersten Datensatz mehrere Fehler moglich sind und in dem
Zweiten angenommen wird, dass nur ein Fehler pro Beobachtung auftritt. AbschlieRend wer-
den die fur die Fehler relevanten Merkmale herausgesucht. (Albayati, et al., 2023)

In der Studie werden drei verschiedene ML-Anwendungen getestet und verglichen. Zum ei-
nen der SVM Algorithmus, zum anderen eine Kombination aus den Algorithmen SVM und
dem k-nearest Neighbor (k-NN) und zuletzt eine Kombination aus SVM, Clustering und des
k-NN Algorithmen. Um die Modelle zu trainieren, werden zufallig jeweils 25-30 Beobachtun-
gen aus jeder Fehlerklasse in das Modell eingespielt. Die restlichen Beobachtungen werden
als Testdaten genutzt und dienen zur Validierung des Modells. Die vorgestellten Modelle
werden anschliefend angewendet und die Genauigkeit der Fehlererkennung wird bestimmt,

um einen Vergleich der Modelle zu erméglichen. (Albayati, et al., 2023)

5.6 Hybrider modellbasierter Ansatz fiir die Fehlererkennung nach Galvez
et al., (2021)

Galvez et al., (2021) stellen einen Ansatz eines hybriden Modells, bestehend aus einem
physikbasierten Modell und einem datenbasierten Modell, vor. Das Modell soll zur FDD in
einem HLK-System dienen. In einer Studie wird der Ansatz anhand eines HLK-Systems in

einem Zug angewendet. (Galvez, et al., 2021)
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Das physikbasierte Modell basiert auf dem realen System und generiert Daten zum Zustand
auf Basis von modellierten Betriebsmodi. Das Modell hat reale und virtuelle Sensoren, wel-
che auf den gemessenen Daten der realen Sensoren beruhen. Die Daten der realen und
virtuellen Sensoren mussen in das physikbasierte Modell gespielt werden, um eine Antwort
auf ein Eingangssignal zu simulieren. Die von den Sensoren gemessenen Daten mussen
zunachst vorverarbeitet werden. Zuerst missen die Daten bereinigt werden, um Fehler bei
der Simulation und der Extraktion der Merkmale zu vermeiden. Im nachsten Schritt werden
die Daten analysiert, um Schlisselmerkmal zu identifizieren und zu klassifizieren. Anschlie-
Rend werden die Daten nach ihrem Betriebsmodus und dem Fehlertyp klassifiziert. Das phy-
sikbasierte Modell simuliert folglich die gleiche Antwort wie das reale System. Die Reaktion
des Systems wird anhand der Merkmale aus den realen und virtuellen Sensoren definiert.
Nachdem das physikbasierte Modell die Daten generiert hat, wird jede Simulation mit dem
jeweiligen Fehlercode gekennzeichnet. Die Merkmale werden dann aus den Daten extra-
hiert. Jedes Merkmal, welches in Relation zu einem Fehlercode steht, wird genutzt, um das
datenbasierte Modell zu trainieren, zu validieren und zu testen. Nachdem die Daten vorver-
arbeitet wurden, wird das datenbasierte Modell erstellt. In der Studie wird ein Uberwachtes
Klassifizierung-Modell verwendet. Es werden verschiedene Ansatze des Uberwachten Ler-

nens getestet und anhand ihrer Genauigkeit evaluiert. (Galvez, et al., 2021)

5.7 Prozess zur Fehlerhandhabung nach Mansson et al., (2021)

Nachfolgend wird der Ansatz von Mansson et al. (2021) dargestellt. Sie schlagen ein Vorge-
hen zur Fehlerbehandlung in Fernwarme-Anlagen vor. Zunachst werden Daten aus den An-
lagen der Kunden gewonnen. Da die Daten fur das Analysetool genutzt werden sollen, mus-
sen diese von hoher Qualitat und vorverarbeitet sein, damit das Datenformat zu dem Algo-
rithmus der Fehlererkennung passt. Im nachsten Schritt missen die Daten analysiert wer-
den, um ein abweichendes Verhalten zu erkennen. Dazu bedarf es einem Datenanalysetool,
das eine grolRe Menge an Daten verarbeiten kann. Dieses soll in der Lage sein, Fehler zu
erkennen und zu diagnostizieren. Sobald also ein abweichendes Muster in den Daten auftritt,
soll es anzeigen, dass ein Fehler in der Installation herrscht. Zudem wird beschrieben, dass
trotz der automatisch ablaufenden Fehlererkennung ein Datenspezialist zur Verfliigung ste-
hen sollte. Auch andere Indikatoren der Fehlererkennung werden in Betracht gezogen, z.B.
die Meldung eines Kunden (ber spilrbare Anderung im Warmekomfort der Anlage.
(Mansson, et al., 2021)

Der nachste Schritt ist die Entscheidung, wie mit der Fehlermeldung umgegangen wird. Dazu
wird in dem Modell ein Service-Admin integriert, der mit den Charakteristiken des Fernwar-

me-Systems vertraut ist. Dieser soll die Fehler einstufen und priorisieren, da es zu moglichen
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Fehlmeldungen kommen kann. Beim Auftreten einer Fehlermeldung sammelt der Admin in
der Folge zusatzliche Information zur Schwere des Fehlers und entscheidet, ob die Anlage
besucht und der Fehler behoben werden muss. AnschlieBend muss dokumentiert werden,
falls keine weitere Untersuchung und Bearbeitung des Fehlers veranlagt wird. Dies ist wich-
tig, falls in Zukunft weitere Fehler in der Anlage auftreten. Sollte eine Fehler weiter unter-
sucht werden muissen, wird daraufhin eine Arbeitsanordnung erstellt. Diese muss alle wichti-
gen Informationen zu der Anlage und dem Fehler beinhalten. Im Anschluss wird die Anlage
von einem Techniker untersucht. Wahrend des Besuchs erstellt der Techniker ein Ser-
viceprotokoll, das alle Informationen zur Anlage und zur Fehlerbehebung beinhaltet. Nach
dem Besuch wird noch das Erstellen eines Berichts vorgesehen, der auf dem Protokoll be-
ruht. Im letzten Schritt des Vorgehens wird der Bericht an verschiedene Bereiche des Betrei-
bers versendet, unter anderem auch an das Datenanalysetool. Dies hat den Zweck das Da-

tenanalysetool in der Folge zu verbessern. (Mansson, et al., 2021)

5.8 Fehlerdetektion und -diagnose fiir die Instandhaltung nach Chen et al.
(2022)

Chen et al. (2022) schlagen einen Ansatz zur Integration eines FDD-Tools in ein computer-
gestitztes Instandhaltungsmanagementsystem (Computerized Maintenance Management
System (CMMS)). In einer Studie wird der Ansatz anhand von 2162 Dachanlagen von HLK-
Systemen angewendet. (Chen, et al., 2022)

Zu Anfang werden Daten aus verschiedenen Quellen, z. B. Sensoren, fur das FDD Tool er-
fasst. Diese werden vorverarbeitet und in einen Algorithmus zur FDD gegeben. Der Algo-
rithmus erkennt und diagnostiziert Fehler im System und gibt die klassifizierten Fehler zum
einen an das Betriebs- und Instandhaltungsteam weiter und zum anderen werden die Daten
an das CMMS ubermittelt. Dort flieRen die FDD-Daten gemeinsam mit weiteren instandhal-
tungsbezogenen Daten in einen weiteren Algorithmus, der eine Entscheidung bezuglich der
Instandhaltungsmafinahmen trifft. Die Entscheidung wird ebenso an das Betriebs- und In-
standhaltungsteam tbermittelt. (Chen, et al., 2022)

Des Weiteren wird ein FDD-Datenmodell fur das FDD-Tool erstellt. Das Datenmodell bein-
haltet vier Ebenen an Informationen: 1) Zeit des Fehlerauftretens, 2) die Gebaude und Sys-
tem ID, 3) eine Fehler ID und 4) zusatzliche Informationen zum Fehler. Es wird beschrieben,
dass die vierte Ebene sowohl bereits vom FDD-Tool erstellt werden kann als auch vom
CMMS. Die Fehler ID aus der dritten Ebene muss zuvor beschrieben werden, d. h. die Feh-
ler missen zuvor bekannt sein. Da es also zu falschen Meldungen kommen kann, missen

die Meldungen vom Personal validiert anschliel3end werden. (Chen, et al., 2022)

39



5.9 Machine-Learning Ansatz fur die Zustandsiuberwachung nach Prabhu &
Chaudhary (2021)

Prabhu & Chaudhary (2021) stellen einen Ansatz zur vorausschauenden Instandhaltung fur
Heizkessel vor, bei dem Schlisselperformance-indikatoren erstellt werden und mit ML-
Modellen die restliche Zeit bis zum Eintreten eines kritischen Zustands bestimmt wird. In der
Studie werden zwei konkrete Anwendungsmodelle fiir Heizkessel aufgestellt. Die vorgestell-
ten Modelle sind ein Olheizungs-Performance-Modell und ein Wasserpumpen-Performance-
Modell. (Prabhu & Chaudhary, 2021)

Der Vorgang zur Erstellung der Modelle stellt sich wie folgt dar. Die Daten fir die Modelle
werden aus loT-Sensoren gewonnen, die sich in den Rdumen des Heizkessels befinden. Die
loT-Sensoren Ubertragen die Daten in einer Frequenz von einer Sekunde an einen Web-
Server. Die autorisierten Benutzer kdnnen die Daten durch ein Benutzerportal einsehen. Der
Web-Server (ibermittelt die Daten in der Folge an eine Cloud, die die Daten speichert. Uber
die Cloud werden die Daten durch ein ML-Modell modelliert und die Ergebnisse werden da-
raufhin in der Cloud gespeichert und im Benutzerportal visualisiert. (Prabhu & Chaudhary,
2021)

Die in der Studie verwendeten Daten bestehen aus einer Vielzahl an analogen und digitalen
Daten. Digitale Daten sind z.B. die Zeit, die der Heizkessel ein-/ausgeschaltet ist. Ein analo-
ger Parameter ist z.B. die Oltemperatur oder die Wasserflussrate. Auf Grundlage der Para-
meter wurden fiir die beiden Modelle jeweils ein Performance-Index eingefiihrt (Ol-
Performance-Index und Wasserpumpen-Verschlechterungsfaktor). Die Daten, die fur das
ML-Modell bezogen werden, stellen sich aus den aktuellen kontinuierlich erfassten Daten
und historischen Daten aus 6 (Olheizung) bzw. 2 (Wasserpumpe) Monaten zusammen. Die
Daten werden in der Folge durch verschiedene ML-Regressions-Modelle modelliert und das
beste Modell wird ausgewahlt. Mit den herausgestellten Indizes, den Daten und den ML-
Modellen wird schlieBlich die restliche Zeit bis zum Eintreten eines kritischen Zustandes der

jeweiligen Systeme bestimmt. (Prabhu & Chaudhary, 2021)

5.10 Zuverlassigkeitsmodellierung nach Jayatilleka & Peters (2021)

Jayatilleka und Peters (2021) beschreiben einen Ansatz mit Bezug zu HLK-Systemen, um
die Zuverlassigkeit von Systemen mit Hilfe von Big Data zu bestimmen und zu verbessern.

Zunachst wird die Lebensdauer der Systeme bestimmt. Diese wird anhand des Benutzerpro-
fils und Lastenprofils bemessen. Die Lebensdauer wird als 90% der Benutzerrate bestimmt.
Das bedeutet 90% der Kunden haben eine Nutzungsdauer, die Uber der Lebensdauer liegt

und 10%, die unter der Lebensdauer liegt. (Jayatilleka & Peters, 2021)
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Es werden drei Entwicklungslevel von Komponenten beschrieben: unterentwickelte, akkurat
entwickelte und uberentwickelten Komponenten. Die Entwicklungslevel werden anhand der
Lebensdauer bemessen. In Zuverlassigkeitsprogrammen sollen unterentwickelte Komponen-
ten im Entwicklungsprozess aufgedeckt werden. Wird dies aber nicht effektiv gestaltet, so
kommt es dennoch zu unterentwickelten Komponenten. Big Data kann dabei helfen unter-
entwickelte Komponenten friihzeitig in der Feldanwendung zu erkennen, sodass diese in der
Produktion behoben werden kdénnen. (Jayatilleka & Peters, 2021)

Um die Zuverlassigkeit zu beschreiben, wird anhand der Badewannenkurve die Anderung in
der Fehlerrate beschrieben. Zu Beginn der Lebensdauer kommt es zur Kindersterblichkeit
(Infant Mortality (IM)) von Komponenten oder Systemen. Diese Fehler treten in der Regel
aufgrund von Herstellungsfehlern auf. Um diese proaktiv zu verhindern, kann die Prozess-
Fehlermodus- und -Einfluss-Analyse (Process Failure Mode and Effect Analysis (PFMEA))
angewendet werden. Die Methode kann dazu fuhren die Fehlerrate zu verringern und die
Dauer der Zeit der IM zu verkirzen. (Jayatilleka & Peters, 2021)

Daruber hinaus kdnnen unterentwickelte Teile zu Fehlern wahrend der Lebenszeit flhren.
Der Grund fur unterentwickelte Teile ist meist eine ungenaue Aufdeckung von Fehlermodi in
der Entwicklung. Als proaktive Methoden kann die Entwurfs-Fehlermodus- und -Einfluss-
Analyse (Design Failure Mode and Effect Analysis (DFMEA)) eingesetzt werden. Bei der
DFMEA werden funktionale Anforderungen an ein System oder eine Komponente entworfen
und physischen Konfigurationen zugeordnet. Mittels Designkontrollen werden die funktiona-
len Anforderungen kontrolliert. Ein Fehler kann als ein Vorfall definiert werden, bei dem die
Anforderung nicht erfillt wird. Wenn Anforderungen fehlen, kann die DFMEA sie nicht be-
ricksichtigen. Die fehlenden Anforderungen werden als Fehlermodus in der Praxis entdeckt.
Durch im Feld befindliche Systeme kdnnen fehlende Anforderungen hinzugefiigt und mini-
miert werden. (Jayatilleka & Peters, 2021)

Zudem wird erwahnt, dass sogenannte Frihindikatoren einen grof3en Einfluss auf das Er-
kennen von Feldfehlern haben und dass Big Data-Systeme dabei helfen kénnen die Ver-
schlechterung des Zustands anhand von gesetzten Schwellenwerten zu beobachten und
Fehler vorzeitig zu erkennen. Die Autoren beschreiben zudem, dass ML-Modelle helfen kén-
nen diese Frihindikatoren zu erkennen. Ereignisse, die vor einem Fehler auftreten, kénnen

helfen die Ursache zu analysieren. (Jayatilleka & Peters, 2021)

5.11 Zuverlassigkeitsbewertung nach Ciani et al., (2020)

Ciani et al. (2020) beschrieben zwei Verfahren zur Bestimmung der Zuverlassigkeit eines

Systems anhand des Ventilationssystems eines HLK-Systems. Die Verfahren sind die

41



Fehlerbaumanalyse (Fault Tree Analysis (FTA)) und das Zuverlassigkeitsblockdiagramm
(Reliability Block Diagram (RBD)).

Bei der FTA wird zwischen Basis-Ereignissen, welche spontan auftreten und Ereignissen,
welche durch einen oder mehrere andere Ereignisse hervorgerufen werden, unterschieden.
An oberster Stelle steht ein Top-Event, also ein Systemausfall. Dieses wird analysiert, um
die Fehler in den Subsystemen zu modellieren. Zudem bestehen die FTA-Diagramme noch
aus sogenannte Gates. Die Gates beschreiben die Verbreitung der Fehler. Es wird zwischen
AND und OR Gates unterschieden. Ein AND Gate sagt aus, dass mehrere Ereignisse zu
einem ubergeordneten Fehler fihren. Ein OR Gate zeigt an, dass ein einzelner Fehler zu
einem ubergeordneten Fehler fihren kann. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit das Auf-
treten eines AND Gates ist das Produkt der Wahrscheinlichkeit aller Ereignisse, die durch
das AND Gate betrachtet werden. Die Wahrscheinlichkeit eines OR Gates ist die Summe der
Wahrscheinlichkeiten der Ereignisse, die bei einem OR Gate in Betracht gezogen werden.
Die FTA kann also genutzt werden, um Ursachen von verschiedenen Ereignissen zu identifi-
zieren und Informationen Uber die Wahrscheinlichkeit des Top-Events geben. Wenn alle
Fehlerraten bzw. -wahrscheinlichkeiten bekannt sind, kann die Gesamtsystemzuverlassigkeit
berechnet werden. (Ciani, et al., 2020)

Als zweites Verfahren wird das RBD beschrieben. Das RBD besteht aus Blécken, die jeweils
eine Komponente des Systems darstellen. Jeder der Blocke beinhaltet die Fehlerrate der
Komponente. Die Blocke werden zudem mit den anderen Blécken, mit denen die Komponen-
ten in Verbindung stehen, verbunden, um so das System darzustellen. Die Blocke kdnnen
parallel oder in Serie geschaltet sein. Die Wahrscheinlichkeiten von zwei Blécken, die in Rei-
he oder parallel geschaltet sind, lassen sich folglich berechnen und zu einer Fehlerrate zu-
sammenfassen. (Ciani, et al., 2020)

Anhand des Ventilationssystems eines Zuges werden die Verfahren getestet. Fir beide Me-
thoden wird eine Gesamtdistanz des Zuges von 5000000km bertcksichtigt anhand derer die
Zuverlassigkeit beschrieben wird. Beide Methoden geben sehr dhnliche Ergebnisse und be-

schreiben eine Systemzuverlassigkeit von 0,44 nach den 5000000km. (Ciani, et al., 2020)

5.12 Datenbasierter Ansatz zur Fehlererkennung und -isolation nach Li et al.,
(2020)

In dem Zeitschriftenartikel beschreiben Li et al. (2020) eine Methode zur Fehlererkennung
und -isolation (FDI). Die Methode wird anhand eines Fernwarmesystemen angewendet. (Li,
et al., 2020)

Zunachst wird ein Modell zur Beschreibung des Systems erarbeitet. Dazu werden die einzel-

nen Systeme und Subsysteme mathematisch modelliert. Nachfolgend werden Fehlerszena-
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rien klassifiziert. FUr Kontrollsysteme werden drei Fehlertypen definiert: Sensor-Fehler, An-
triebsfehler und Komponentenfehler. Sollte ein Fehler auftreten, andert sich der Wert der
entsprechenden Parameter, die aus den Daten erfasst werden. Die Anderung des Wertes
kann wiederum in drei Unterfehlertypen unterteilt werden: Verzerrung, Drift und komplette
Fehler. AnschlieBend wird die Zwei-Level Methode zur Fehlerdetektion und -isolation (FDI)
vorgestellt. Die Methode besteht aus zwei Teilen, der Fehlerdetektion und der Fehlerisolati-
on. Die Fehlerdetektion soll Fehler korrekt erkennen. Die Fehlerisolation soll die fehlerhaften
Komponenten identifizieren und die Unterfehlerart bestimmen. Fir die Fehlerdetektion wer-
den Schwellenwerte flir die Parameter gesetzt, um falsche Fehimeldungen weitestgehend zu
vermeiden. Bei Fehlerzustanden treten Residuen in den Parametern auf. Wenn die Residuen
groRer sind als der Schwellenwert, liegt ein Fehler vor. (Li, et al., 2020)

Die Methode zur Fehlerisolation beinhaltet zwei Klassifizierer. Der Ubergeordnete Klassifizie-
rer soll Systemfehler lokalisieren und der untergeordnete Klassifizierer die Unterfehlerart
bestimmen. In der Studie werden beide Klassifizierer auf Basis eines Convolutional Neural
Network (CNN) aufgebaut. Dem CNN-Modell werden Daten hinzugefugt, die zuvor vorverar-
beitet wurden und anschlieBend zum Trainieren des Systems genutzt werden. Anschlief3end
wird das CNN-Modell anhand von Evaluationsmesswerten bewertet. Diese wurden auf
Grundlage von beobachteten wahren positiven, falschen positiven, wahren negativen und

falschen negativen Meldungen erstellt. (Li, et al., 2020)

5.13 Machine-Learning Ansatz zur Zustandsprognose nach Yang et al., 2020

Yang et al. (2020) stellen eine Methode zur Prognose von Fehlern von HLK-Systemen auf
Basis von ML vor, mit der ebenfalls die Zeit bis zum Auftreten eines Fehlers bestimmt wer-
den soll.

Zunachst wird beschrieben, dass in Gebaudesystemen zwei Arten von Fehlern auftreten
kdénnen: harte und weiche Fehler. Harte Fehler sind physische Fehler, die im System auftre-
ten. Weiche Fehler sind Fehler, die durch unpassende Steuerungsprogramme auftreten. Das
Prognosemodell soll helfen auf Grundlage von historischen und aktuellen Betriebs- und In-
standhaltungsdaten vorrauschauende Modelle zu entwerfen. Die Methode lauft in vier Schrit-
ten ab: Datenvorbereitung, Datenverarbeitung, Modellieren und Modellbewertung. (Yang, et
al., 2020)

Bei der Datenvorbereitung wird zunachst festgelegt, dass es sich bei dem Prognoseproblem
zum einen um ein binares Klassifikations-Problem handelt. Entweder ist der Wert positiv
oder negativ. Zum anderen beinhaltet es eine Regressionsaufgabe, um die Zeit bis zum Auf-
treten eines Fehlers zu bestimmen. Um folglich einen Datensatz zu erstellen der zur Model-

lierung dient, mussen Fehlerereignisse sowie die jeweils passenden Betriebsdaten heraus-
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gestellt werden. Diese werden in der Folge mit dem Zustand gekennzeichnet. Die Qualitat
der Daten ist entscheidend flur die Performance des Prognosemodells. Daher werden im
nachsten Schritt die Daten vorverarbeitet. Es werden Merkmale aus dem urspriinglichen Da-
tensatz generiert bzw. extrahiert, um die Datendarstellung zu verbessern. Aus den generier-
ten und extrahierten Merkmalen werden mithilfe eines Algorithmus korrelierte oder irrelevan-
te Merkmale aussortiert. Fur das Klassifikations- und Regressionsproblem stehen verschie-
dene Algorithmen zur Verfiigung. In der Studie werden einfache Algorithmen gewahlt, da sie
schneller angewendet werden kénnen und einen Output generieren, der fir Menschen inter-
pretierbar ist. Im letzten Schritt werden die ML-Modelle evaluiert. Dazu kénnen verschiedene
Messwerte verwendet werden. Um die Zeit bis zum Auftreten eines Fehlers ebenfalls zu be-

ricksichtigen, wurde zudem ein zusatzlicher score entwickelt. (Yang, et al., 2020)

5.14 Methode zur Fehlerdetektion nach Zhu et al., (2022)

Zhu et al. (2022) schlagen einen Ansatz zur Fehlererkennung in HLK-Systemen vor. Das
Modell besteht aus zwei Hauptkomponenten: dem Simulationsmodell und System der Feh-
lererkennung. Zunachst werden wahrend des Betriebs Daten aus dem realen System ge-
sammelt. Die gesammelten Daten dienen dazu, das Simulationssystem zu kalibrieren, so-
dass sich das Simulationssystem der Funktion des realen Systems annahert. Anschlie3end
werden Fehler in das Simulationsmodell eingespeist, um Daten tber den fehlerhaften Betrieb
des Systems zu erhalten. Schlussendlich extrahiert und identifiziert ein Algorithmus Merkma-
le aus den simulierten Daten, um Fehler zu erkennen und eine Fehlerwarnung in Echtzeit zu
geben. Der Algorithmus muss zuvor mit Trainingsdaten aus dem Simulationsmodell trainiert
werden. (Zhu, et al., 2022)

Die Fehlererkennung des Algorithmus lauft in vier Schritten ab. Im ersten Schritt werden die
Daten erfasst. In Schritt zwei werden die Daten verarbeitet und normalisiert, um die Differen-
zen in den Merkmalen zu eliminieren. AnschlieRend werden die verarbeiteten Daten als Input
fr ein LSTM-Modell genutzt. Dieses wurde so entworfen, dass es die Summe der Anzahl an
Verlustfunktionen minimiert. Im letzten Schritt wird der Residual als Eingang fir das unter-
stitzende Vektordaten Beschreibungs-Modell (Support Vector Data Description (SVDD))
genutzt. Der Radius R des SVDD wird als Schwellenwert flir einen Fehler genutzt. Abschlie-
Rend wird das Modell bewertet. Dies wird anhand der Genauigkeit, der Prazision, des Ruck-
rufwertes und des F1-Scores gemacht. (Zhu, et al., 2022)
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5.15 Prozess zur Fehlerdetektion und -diagnose mit Digitalem Zwilling nach
Xie et al., (2023)

Xie et al. (2023) beschreiben ein FDD-Verfahren fir HLK-Systeme, das um einen Digitalen
Zwilling erweitert wurde. Zunachst werden Fachleute damit beauftragt die haufigsten Fehler
des HLK-Systems zu benennen. Aus diesen Fehlern wird anschlieRend eine Fehleriberwa-
chungsliste erstellt. Damit nicht alle Daten aus dem HLK-Datensatz fur den FDD-Prozess
verwendet werden mussen, wird eine Tasche mit Wértern (BoW: Bag of Words) basierte
Methode zur Merkmalsextraktion und -auswahl angewendet. Dies wird angewendet, um die
relevanten Sensordaten fur die jeweiligen Fehler zu beschranken. Dies geschieht auf Basis
von gekennzeichneten normalen und fehlerhaften Daten. In einem semantischen Modell
werden auf Grundlage der Fehler und der relevanten Sensordaten sogenannte Fehler-Tags
erstellt und als Ad-hoc Wissen in den digitalen Zwilling integriert. Dadurch werden die Fehler-
Tags in einem Brick-Schema mit den relevanten Sensoren verknupft. (Xie, et al., 2023)
Durch das Erstellen von semantischen Fehler-Tags zur Kennzeichnung der relevanten Sen-
soren wird ermdglicht, dass der FDD-Prozess die kontinuierlichen Echtzeitdaten ohne
menschliches Eingreifen verarbeiten kann und die richtigen Sensordaten aus der
Fehleriberwachungsliste abrufen kann. Die Sensordaten werden folglich dazu verwendet die
Fehler zu erkennen. Ein Fehleralarm wird ausgel6st, wenn die Daten vom Normalzustand
abweichen. (Xie, et al., 2023)

5.16 Anwendung des IDAIC-Modells nach Ahern et al., (2023)

Ahern et al. (2023) stellen den Zyklus zur Verbesserung der industriellen Datenanalyse (In-
dustrial Data Analysis Improvement Cycle (IDAIC)) vor, der zur proaktiven Instandhaltung
beitragen soll. Das IDAIC-Modell wird in der Studie anhand eines Klimagerats angewendet.
Das IDAIC-Modell basiert auf dem CRISP-DM-Vorgehensmodell und ist darauf angepasst,
einen Ubergang zur proaktiven Instandhaltung zu erméglichen. Das Modell besteht aus ei-
nem inneren Kreis, der sich auf die Lésung von sichtbaren bzw. bekannten Fehlern kon-
zentriert, und dem &auf3eren Kreis, der unsichtbare Problem, meist Vorlaufer der sichtbaren
Probleme, behandelt. (Ahern, et al., 2023)

Der innere Kreis besteht aus sechs Schritten. Der erste Schritt ist das Domanenverstandnis.
Dabei werden alle notwendigen Informationen und Daten des Systems gesammelt, um die-
ses vollstandig zu verstehen. Im nachsten Schritt werden die Informationen und Daten ge-
nutzt, um das Problem in einen Kontext zu bringen. AnschlieRend werden die Daten auf
Grundlage ihrer Qualitat bewertet. Je nachdem wie hoch die Qualitat der Daten ist, werden
diese in der Folge bereinigt und vorverarbeitet. Im flnften Schritt des Vorgehens wird der

Betrieb des Systems bewertet bzw. die sichtbaren Fehler werden behoben. Da datenbasierte
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Modell fur diesen Schritt zu aufwendig sind, werden wissensbasierte Modelle, die auf Fach-
wissen von Experten beruhen, eingesetzt. Der letzte Schritt des sichtbaren Kreises stellt den
Ubergang zu dem nicht sichtbaren Kreis dar. In diesem Schritt werden die Probleme, die in
der Datenbewertung und der Betriebsbewertung festgestellt wurden, angegangen. Zudem
wird das System in diesem Schritt in Betrieb genommen. (Ahern, et al., 2023)

Der unsichtbare Kreis lauft in weiteren vier Schritten ab. Im ersten Schritt wird untersucht, ob
das Verstandnis des Problems angemessen ist. Dazu wird geprtft, ob das System effizient
und stabil funktioniert. In diesem Schritt wird die mdgliche Anwendung von datengestutzten
Analysen fur einzelne Bereiche geprift. AnschlieBend werden diese Bereiche anhand ihrer
Daten geprift. Auf Basis dieser wird die Durchflhrbarkeit eines datenbasierten Ansatzes
festgestellt. Es werden Analyseverfahren angewendet, um unerwartete Muster oder Anoma-
lien wahrend des Betriebes zu erkennen. In der Folge wird das beste Verfahren ausgewahit.
Im letzten Schritt des nicht sichtbaren Kreises werden die Analyseergebnisse bewertet.
(Ahern, et al., 2023)

5.17 Anomalie-Detektion mit Machine-Learning nach Borda et al., (2023)

Borda et al. (2023) beschreiben eine Methode zur Anomalie-Detektion in HLK-Systemen. Die
Methode basiert auf ML und wird in einer Studie anhand eines Klimagerats eines HLK-
Systems in einem Blrogebaude angewendet. (Borda, et al., 2023)

Zunachst werden das Gebaude sowie das Klimagerat und deren Spezifikationen vorgestellt.
Die bendtigten Daten fir die Anomalie Detektion werden aus Sensoren und Messgeraten
gewonnen, die an dem Klimagerat angebracht sind. Nachfolgend werden mit einem Algo-
rithmus die relevanten Merkmale fur die FDD ausgewahlt. Die Daten werden jeweils in einem
Intervall von 15 Minuten erfasst. AnschlieRend werden die Daten vorverarbeitet. Wenn weni-
ger als 16 Datenpunkte eines Merkmals fehlen, werden die fehlenden Daten stlickweise li-
near interpoliert. Bei mehr als 16 Datenpunkten in Folge wird eine Datenbereinigung vorge-
nommen. Zudem werden die Merkmale durch Skalierung auf eine Einheitsvarianz standardi-
siert. (Borda, et al., 2023)

Es werden zwei Arten von ML-Modelle getestet, zum einen Uberwachte Modelle und zum
anderen halb-Uberwachte Modelle. Fur das Uberwachte Modell werden insgesamt sechs ver-
schiedene Modellvarianten angewendet. Die halb-Uberwachten Modelle werden mit Hilfe
einer Selbstlernstrategie, die ein iterativen Trainingsprozess darstellt, entwickelt. Die Uber-
wachten und halb-Uberwachten Modelle werden abschlieRend jeweils getestet und evaluiert.
(Borda, et al., 2023)
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5.18 Transfer-Lern-Methode fiir Fehlerdetektion und -diagnose nach
Martinez-Viol et al. (2022)

Martinez-Viol et al. (2022) schlagen einen Ansatz fur Transfer-Lernen zur FDD in HLK-
Systeme vor, welches durch ein Neural Network (NN)-Modell unterstutzt wird. Die Methode
wird anhand eines Klimagerates in einer Studie getestet. Der Ansatz besteht aus vier Haupt-
teilen: (1) Konstruktion eines Referenzmodells, (2) Datenerfassung und Etikettierung des
Ziel-Systems, (3) Erkennen von Unéahnlichkeiten und (4) Training des Quellklassifizierers.
(Martinez-Viol, et al., 2022)

Im ersten Schritt muss ein Referenzmodell erstellt werden. Das Modell muss dabei mit histo-
rischen Daten oder Simulationsmodellen anderer Systeme trainiert und getestet werden. Die
Daten aus dem Referenzmodell sollten bereits bereinigt sein oder nur leicht formatiert wer-
den mussen. Nachfolgend missen Daten aus dem Zielsystem erfasst und gekennzeichnet
werden. Dafir kann das Wartungsteam mit seinem Wissen und den Instandhaltungsauf-
zeichnung Stichproben kennzeichnen oder Fehler experimentell erzwingen, um Beispiele flir
die Fehler zu sammeln. Die Daten mussen anschlieRend vorverarbeitet werden. Im dritten
Schritt missen die Unahnlichkeiten zwischen Referenzmodell und Zielsystem verringert
werden, da das Transfer-Lernen voraussetzt, dass beide Bereiche eine Ahnlichkeit aufwei-
sen. Da dies bei HLK-Systemen nicht gewahrleistet werden kann, wird vorgeschlagen zu-
satzlich zu der Transfer-Lern-Methode die Daten vorher zu filtern. Dabei kommt ein Verfah-
ren zum Einsatz, bei dem die zu kennzeichnenden/zu verwendenden Daten priorisiert wer-
den, sodass sie den grofiten Einfluss auf das Training des Uberwachten Modells haben. Im
letzten Schritt der Methode wird das Lernen auf das Zielmodell Ubertragen. Dabei missen
die Daten aus dem Zielsystems erfasst und auf die gleiche Weise ausgeglichen werden wie
bei dem Referenzmodell. (Martinez-Viol, et al., 2022)

5.19 Deep-Learning Ansatz zur Fehlerdetektion und -diagnose nach
Haruehansapong et al. (2022)

Haruehansapong, et al. (2022) stellen eine Methode zur automatischen Fehlerdetektion und
-diagnose (Automatic Fault Detection and Diagnosis (AFDD)) in HLK-Systemen unter der
Verwendung von Deep-Learning (DL) vor. Zunachst werden verschiedene Stérungsereignis-
se definiert, die durch defekte HLK-Systeme hervorgerufen werden. Um die Fehler zu erken-
nen, werden sogenannte Kontextfaktoren verwendet. Dazu werden relevante Umweltfakto-
ren betrachtet und aus diesen ermittelt, wie die HLK-Systeme Fehler verursachen kdnnen.
Die AFDD soll mit Hilfe der Kontextfaktoren Fehlerereignisse in den HLK-Systemen hervor-
sagen. Zur Fehlerdiagnose mussen die Faktoren zunachst in digitale Signale umgewandelt

werden. (Haruehansapong, et al., 2022)
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Nachfolgend wird ein DL-Modell erstellt, das aus zwei Teilen besteht: der Umgebung und der
Systemverarbeitung. Mit Hilfe von Sensoren kénnen die oben beschriebenen Kontextfakto-
ren kontinuierlich gemessen und in digitale Form umgewandelt werden. Die Systemverarbei-
tung auf Basis eines ML-Modells lauft anschlieend in vier Schritten ab: (1) Signalerfassung,
(2) Signalvorverarbeitung, (3) Modelllernen und vorhersagen und (4) Modellbewertung und -
visualisierung. Zudem lasst sich die Systemverarbeitung in zwei parallele Teilprozesse unter-
teilen, den Lernprozess des Modells und den Anwendungsprozess. Als ML-Modell wird ein
ANN vorgeschlagen. Um das ML-Modell zu bewerten, wird die Genauigkeit gemessen, die
auf Grundlage des Verhaltnisses richtiger Vorhersagen (positiv oder negativ) zu allen Vor-
hersagen (richtig positiv und negativ sowie falsch positiv und negativ) berechnet wird.

(Haruehansapong, et al., 2022)

5.20 Gegeniuberstellung der relevanten Ansatze mit dem Anforderungsprofil

Im nachfolgenden Abschnitt werden die Ansatze dem Anforderungsprofil aus Kapitel 3 ge-
genubergestellt. Tabelle 9 stellt dar, welche Anforderungen von den jeweiligen Ansatzen
erfullt sind. Zusatzlich kann der Tabelle die Haufigkeit des Auftretens der einzelnen Anforde-
rungen entnommen werden.

Bei Betrachtung der allgemeinen Anforderungen lasst sich sagen, dass die Anforderung an
das Modell wiederverwendbar, allgemeingultig und flexibel (Anforderung 1) zu sein von 95%
der relevanten Ansatze erfullt wird. In einem Ansatz wird diese Anforderung nicht erflllt. Des
Weiteren erfillen 17 von 19 (89%) Ansatzen die Anforderung benutzerzentriert und lehrreich
zu sein (Anforderung 2). Lediglich 5 (26%) der Ansatze bieten verschieden Lésungselemente
(Anforderung 3). Dahingegen erfullen alle Ansatze die Anforderung der Festlegung des
Zwecks (Anforderung 4). Bei den datenbezogenen Anforderungen ist das Erfassen, Spei-
chern und Verarbeiten von Daten in allen Ansatzen erflllt (Anforderung 6). In 12 von 19
(63%) Ansatzen wird das Modell zudem getestet und validiert (Anforderung 7). In 3 Ansatzen
wird die Anforderung der Verbesserung/Anpassung des Datenanalysemodells erfillt (Anfor-
derung 8). Eine Risikoanalyse des Datenanalysemodell wird in keinem der Ansatze durchge-
fuhrt (Anforderung 5). Die Heizungssektor bezogene Anforderung der Einbindung aller Ak-
teure des Heizsektors ist nur ein einem Ansatz gegeben (Anforderung 9). Dahingegen ist die
durchgangige Informationsbereitstellung Uber die Nutzungsdauer des Heizsystems in 17
(89%) der Ansatze erfillt (Anforderung 10). Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass
die Anforderungen 1, 2, 4, 6, 7 und 10 in einer Mehrheit der Ansatze bereits bertcksichtigt
werden. Anforderungen 4 und 6 sind dabei in allen Ansatzen erfullt. Anforderungen 3, 5, 8
und 9 sind nur in einer Minderheit in den Ansatzen gegeben. Anforderung 5 ist dabei von

keinem Ansatz bertcksichtigt worden und Anforderung 1 nur von einem Ansatz.
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Aus Tabelle 9 sich zudem erkennen, dass die Ansatze zwischen vier und sieben Anforde-
rungen erfullen. Sechs Ansatze erflllen sieben der zehn Anforderungen und stellen somit
bereits gute Modell fur die Zuverlassigkeitsprognose von Heizsystemen dar. Acht weitere
Ansatze erfillen jeweils sechs Anforderungen. In drei Ansatzen werden funf Anforderungen
erflllt und in zwei Ansatzen lediglich vier. Dementsprechend lasst sich festhalten, dass 14

der relevanten Ansatze bereits eine Mehrzahl (<50%) der beschriebenen Anforderungen

erflllen.
Tabelle 9: Gegendliberstellung der Ansétze mit dem Anforderungsprofil

Anforderung

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ansatz nach Autor
Fernandes, et al.

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
(2020)
Bouabdallaoui, et al.

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
(2021)
ViIIa, et aI., (2022) . . . . ° °
Hosamo , et aI., (2022) . . . . . ° °
Albayati, et aI., (2023) . . . . . ° °
Galvez, et al., (2021) . . . . . .
Mansson, et al., 2021 ° ° ° . .
Chen, et al., 2022 . . . .
Prabhu & Chaudhary,

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
2021
Jayatilleka & Peters,

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
2021
Ciani, et al., 2020 . . . .
Li, et aI., 2020 . . . . ° °
Yang, et al., 2020 . . . . . ° °
ZhU, et al., 2022 . . . . ° °
Xie, et aI., 2023 . . . . °
Ahern, et al., 2023 . . . . °
Borda, et al., 2023 . . . . . ° °
Martinez-Viol, et al.,

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
2022
Haruehansapong, et

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
al., 2022
Auftreten (%) 95 89 26 100 0 100 63 16 5 89
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel der vorangegangenen Arbeit war es mittels einer systematischen Literaturrecherche
Vorgehens- und Referenzmodell zur Zuverlassigkeitsprognose von Heizsystemen zu finden.
Dabei wurden Schwerpunkte auf die Themenfelder Zuverlassigkeitsprognose, vorausschau-
ende Instandhaltung und Datenanalyse gelegt. Zur Erreichung des Ziels wurden in Kapitel 2
zunachst die Grundlagen zu den Themenbereichen der Arbeit erlautert. Dazu wurden in Ab-
schnitt 2.1 Grundlagen der Instandhaltung sowie Instandhaltungsstrategien beschrieben. In
Abschnitt 2.2 wurden anschlieRend Grundlagen der Zuverlassigkeit sowie Zuverlassigkeits-
kenngrofien vorgestellt. AnschlieRend wurden in Abschnitt 2.3 verschiedene Definitionen zu
Referenzmodellen vorgestellt. In Abschnitt 2.4 wurden zwei Modelle zur Wissensentdeckung
in Datenbanken dargestellt. Abschlielend wurden in Abschnitt 2.5 Grundlagen zu Heizungs-
anlagen dargelegt. Die Themenbereiche waren die Instandhaltung, Zuverlassigkeit, Refe-
renzmodelle, Modelle zur Wissensentdeckung in Datenbanken und Heizungsanlagen. In Ka-
pitel 3 wurde in der Folge ein Anforderungsprofil fir ein Zuverlassigkeitsprognosemodell er-
stellt. AnschlielRend wurde in Kapitel 4 die Methodik der systematischen Literaturanalyse der
Arbeit vorgestellt und das Vorgehen konkret beschrieben. Die Literaturrecherche wurde da-
bei mithilfe von Suchbegriffen auf zehn verschiedenen Datenbanken durchgefihrt und die
gefundene Literatur in verschiedenen Bewertungsschritten anhand der Relevanz fur das
Thema beurteilt. Bei der Literaturrecherche wurden 19 relevante Ansatze gefunden, die an-
schlieend in Kapitel 5 dargestellt und anhand des Anforderungsprofils aus Kapitel 3 ausge-
wertet wurden. Am Ende der Arbeit wurden die Ansatze im Abschnitt 5.20 dem Anforde-
rungsprofil gegentibergestellt und in einer Matrixform dargestellt sowie ausgewertet.

Durch die vorliegende Arbeit ist erkennbar geworden, dass anhand der Bewertung mit dem
erstellten Anforderungsprofil bereits gute Ansatze zur Zuverlassigkeitsprognose von Heizsys-
temen vorliegen. Es fallt allerdings auf das einzelne Anforderungen nur in einer geringen
Anzahl der relevanten Ansatze erfullt werden. So wird in keinem der gefundenen Ansatze
eine Risikobewertung des Datenanalysemodells vorgenommen und nur in wenigen Ansatzen
wird das Datenanalysemodell nach Inbetriebnahme verbessert oder angepasst. Zudem wer-
den die Akteure des Heizsektors kaum mit in die Zuverlassigkeitsprognose mit eingebunden.
Des Weiteren bieten nur wenige Ansatze verschiedene Losungselemente.

Um ein vollumfangliches Modell zur Zuverlassigkeitsprognose zu erhalten, missen die An-

satze um die fehlenden Anforderungen erganzt werden.
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