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Zusammenfassung

Die Instandhaltung ist ein sehr wichtiger und kostspieliger Bereich in jedem produzierenden
Unternehmen. Diese Arbeit konzentriert sich auf die Rolle der Instandhaltung in der Zuverlassigkeit
und der Arbeitssicherheit. Die Instandhaltung hat verschiedene Grundformen und —Strategien. Die
bestoptimale Strategie ist sorgfaltig und unter Berlicksichtigung vielen Faktoren auszuwahlen. In der
Smart Fabrik ist die pradiktiven Instandhaltung die am meisten empfohlene Strategie, um eine gute
Produktqualitat und eine sicheren Betrieb zu gewahrleisten.

Die Arbeit befasst sich mit den Prinzipien der pradiktiven Instandhaltung anhand einer
Vorhersageanalyse der RUL von Maschinen. Die Daten einer Telemetrie werden mit dem Programm R
unter Verwendung von Machine-Learning-Methoden analysiert. Die verwendeten Methoden sind:
Lineare Regression, Support Vektor Machine, Random Forest und Neuronale Netze.

Die Ergebnisse der Vorhersagen mit den genannten Methoden zeigen trotz mehrerer Manipulationen
und Optimierungen der Modellierung keine gute Korrelation mit dem (realen) vorherzusagenden
Wert. Da die Daten aus der Datenquelle nicht besonders ausfiihrlich sind, ist es nicht einfach, den
Unterschied zwischen den Vorhersage- und den tatsachlichen Ergebnissen zu erklaren. Es ist durchaus
wahrscheinlich, dass die Messungen nicht korrekt erfasst wurden oder nicht ausreichend sind, um die
RUL vorherzusagen.

Abstract

Maintenance is a very important and an expensive field in any manufacturing company. This thesis
focuses on the role of maintenance in reliability and safety in the workplace. There are different types
of maintenance and the choice of the right strategy has to be taken properly. In smart factory,
predictive maintenance is the most recommended strategy to ensure good product quality and safe
operation.

The paper presents the concepts of predictive maintenance based on a predictive analysis of the RUL
of machines. The data of a telemetry are analyzed with the program R using machine learning methods.
The methods applied are: Linear Regression, Support Vector Machine, Random Forest and Neural
Network.

The results of the predictions with the mentioned methods do not show a good correlation with the
(actual) value that should be predicted, even with several manipulations and optimizations of the
modeling. Since the data from the data source are not very detailed, it is not simple to explain the
difference between the prediction and the actual results or the reason why the variables are not
correlated with the value to be predicted. It is quite probable that the measurements were not
collected properly or are not sufficient to predict the RUL.
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1. Einleitung

1 Einleitung

1.1 Ausgangssituation

Die Entwicklung der Industrie bis hin zur vierten industriellen Revolution besteht darin, die
Organisation vor allem die Produktion wesentlich effizienter zu gestalten, um den standig steigenden
Anforderungen zu entsprechen. Die Anforderungen umfassen alle moglichen Arten von
Anforderungen, die mit der Organisation in Wechselwirkung treten kénnen, und vor allem alle
interessierten Parteien.

Der Gesetzgeber, die Kunden und die Arbeitnehmer gehoren ebenfalls zu den interessierten Parteien
und haben ihrerseits ebenfalls Anforderungen. Die Sicherheit am Arbeitsplatz ist ein sehr wichtiger
Aspekt, an dem viele Parteien ihr Interesse haben, und die Instandhaltung nimmt bei der
Gewabhrleistung dieser Sicherheit eine zentrale Rolle ein.

Die Instandhaltung ist ein wichtiger Teil der Produktion, denn ohne effiziente Instandhaltung lasst sich
keine Produktion durchfiihren oder sie entspricht nicht den Anforderungen, die an sie gestellt werden.
Daher muss auch die Instandhaltung nach den Prinzipien der Smart Factory entwickelt oder angepasst
werden.

1.2 Problemstellung

Die Entwicklung der Industrie 4.0 ist laut vielen Studien als ein sehr vorteilhafter Schritt angesehen.
Allerdings sollte ein Unternehmen, das sich dazu entschlief3t, in die Welt der Smart Fabrik einzutreten,
die Kultur, die es entwickeln soll, und vor allem die Verdanderungen, die es vornehmen soll, um
bestehen zu kdnnen und die Vorteile, die die Theorie 4.0 mit sich bringt, zu nutzen, bericksichtigen.
bringt, in Betracht ziehen.

Die zunehmende Komplexitit und die Anforderungen der interessierten Parteien stellen eine enorme
Herausforderung fiir die Fabrik 4.0 dar. Effizient und nachhaltig mit guter Qualitat zu produzieren sind
nicht die einzigen Anforderungen, sondern auch die Arbeitssicherheit hat in der Organisation einen
hohen Stellenwert.

Die Arbeitssicherheit kann von verschiedenen Faktoren beeinflusst werden und kann auch durch
verschiedene Methoden umgesetzt und gewahrleistet werden. Das Ziel ist jedoch das gleiche und
besteht darin, eine Arbeitsumgebung zu gewdhrleisten, die im Idealfall keine Gefahr fiir Menschen
oder die Umwelt darstellt, und dabei den nachhaltigen Umgang mit Ressourcen zu beriicksichtigen.

Die Instandhaltungspolitik spielt eine entscheidende Rolle fiir die Sicherheit am Arbeitsplatz und sollte
daher grindlich ausgewahlt werden, indem sie unterschiedliche Faktoren beriicksichtigt. Die am
haufigsten verwendete Strategie in einer Smart Fabrik ist die vorausschauende Wartung, die auf
fortschrittlichen technischen und statistischen Methoden mit Hilfe von Sensortechnik basiert. Die
Umsetzung dieser Strategie ist kompliziert und erfordert ein hohes Mall an technischen,
organisatorischen und personellen Ressourcen.

1.3 Zielsetzung

Diese Master-Arbeit beschéftigt sich mit den Techniken der Arbeitssicherheit im Zusammenhang mit
der Instandhaltung und den verschiedenen Instandhaltungsstrategien, insbesondere in Bezug auf die
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Methoden der Instandhaltung in der Smart Factory, genauer gesagt auf die pradiktive Instandhaltung
und die Methoden des Condition-Monitoring.

AnschlieBend wird eine Ausfallanalyse auf der Grundlage von Maschinendaten durchgefiihrt, um die
verbleibende Lebensdauer vorherzusagen und zu verdeutlichen, wie diese Methoden funktionieren.

Diese Analyse umfasst nicht nur die Vorhersage der RUL, sondern auch einen Vergleich der
verwendeten Methoden.

1.4 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit besteht aus fiinf Hauptteilen. Im ersten Teil ,Einleitung” wird ein allgemeiner Uberblick
gegeben und die wichtigsten Punkte sowie das Ziel der Arbeit vorgestellt.

In Teil 2 ,,Grundlagen und Stand der Technik”, wird der allgemeine Stand der Technik dargestellt, dazu
werden die Grundlagen dieser Arbeit erldutert, darunter Industrie 4.0, Zuverlassigkeit im Rahmen von
Industrie 4.0 und die Methoden der Instandhaltung sowie deren Strategien.

Teil 3, Instandhaltungsstrategien” befasst sich mit den Methoden der pradiktiven Instandhaltung, die
in der Smart Fabrik am haufigsten empfohlen und eingesetzt werden. Diese Methoden werden anhand
einer Analyse zur Vorhersage des RUL von Maschinen in dem vierten Teil ,RUL Schatzung mithilfe
Condition Monitorings-Methoden” untersucht und verglichen.

Zum Schluss werden im letzten Teil "Fazit" die Ergebnisse der Analyse zusammengefasst.
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2.1 Industrie 4.0

2.1.1 Entwicklung der Industrie

Die vierte industrielle Revolution oder Industrie 4.0 ist das Resultat aller bisherigen industriellen
Revolutionen (s. Abbildung 1). Die erste industrielle Revolution hat im 18. Jahrhundert mit der Nutzung
der Dampfkraft zur Erleichterung von Materiellen Transport angefangen. Die Entwicklung der
mechanischen Energie fihrte Anfang des 20. Jahrhunderts die zweite industrielle Revolution. Diese
Phase war durch die Einfiihrung von Motoren und FlieBbandern gekennzeichnet.

Die dritte industrielle Revolution (in den 1970er Jahren) war durch das Einfiihren von Robotern,
numerisch-gesteuerten  Maschinen, Automaten und programmierbaren Logikcontrollern
gekennzeichnet. Diese ermdglichte die Reduzierung der Arbeitsbelastung sowie die Erhohung der
Genauigkeit und in einigen Fallen auch die vollstdndige Ersetzung von Menschen.

Kostenwettbewerb, die standig steigende Nachfrage mit der Forderung nach besserer Qualitat zu
niedrigeren Preisen waren die wichtigsten Punkte, die die vierte technologische Revolution ausgelost
haben und dementsprechend die Arbeitsmethoden grundlegend gedndert haben.!
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Abbildung 1: Die 4 Phasen der industriellen Revolution (in Anlehnung an Picot 2016)

Die Industrie 4.0 zeichnet sich durch die Vernetzung von Systemen und die Datennutzung fiir eine
intelligentere und werkzeuggestiitzte Produktion aus. Die Abbildung 22 zeigt die wichtigsten

1 vgl.Vogel-Heuser, Birgit/Thomas Bauernhansl/Michael ten Hompel (Hg.), Handbuch Industrie 4.0 Bd.4:
Allgemeine Grundlagen, Berlin, Heidelberg 2017, S. 1-4.

2 |In Anlehnung an Michael RiiRmann/Markus Lorenz/Philipp Gerbert/Manuela Waldner/Jan Justus/Pascal
Engel/and Michael Harnisch, »Industry 4.0: The Future of Productivity and Growth in Manufacturing« (2022), S.
3.
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Technologienfamilien, die bei der digitalen Transformation zur Industrie 4.0 von groRer Bedeutung
sind.
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Abbildung 2:Die Schliisseltechnologien der Industrie 4.0 (in Anlehnung an Michael RiiBmann et al.2022)

Der Begriff "Industrie 4.0" wurde erstmals 2011 im strategischen Aktionsplan fiir neue Technologien
in Deutschland 2020 verwendet.> Das Hauptziel von der Industrie 4.0 besteht darin, Die
Marktbedirfnisse zu befriedigen bzw. die Produktqualitdt zu steigern durch die Optimierung von
Produktionsprozesse, sie zielt schliefflich darauf, die Kundenzufriedenheit zu steigern, die Flexibilitat,
Geschwindigkeit, Qualitdt sowie die Produktivitit zu verbessern.* Um ihre Funktionen und
Anforderungen zu erfiillen, verldsst sich die Industrie 4.0 auf eine Vielzahl von Technologien und
Instrumenten (s. Abbildung 2).

2.1.2 Cyber-physische Systeme

Laut Lee, 2006° umfassen ,Cyber-physische Systeme (CPS) sowohl physische als auch
computergestiitzte Prozesse. Integrierte Computer und Netzwerke Uberwachen und steuern die
physikalischen Prozesse, in der Regel mit Riickkopplungsschleifen, bei denen die physikalischen
Prozesse die Berechnungen beeinflussen und umgekehrt”. Im Grunde genommen nutzen CPS tief
integrierte Rechen- und Kommunikationssysteme, die mit den physikalischen Prozessen in Interaktion

3 vgl.Pilloni, Virginia, »How Data Will Transform Industrial Processes: Crowdsensing, Crowdsourcing and Big
Data as Pillars of Industry 4.0«, Future Internet, Jg. 10, H. 3 (2018), S. 1-14, hier: S. 1-14 hier: S. 2.

4Vgl.Karre, Hugo/Markus Hammer/Mario Kleindienst/Christian Ramsauer, »Transition towards an Industry 4.0
State of the LeanLab at Graz University of Technology«, Procedia Manufacturing, Jg. 9 (2017), S. 206—213, hier:
S.206-213.

5> vgl. Edward A. Lee, »Cyber-Physical Systems. Are Computing Foundations Adequate?« (2006), S. 2—4.



2. Grundlagen und Stand der Technik

treten, um neue Systemfahigkeiten zu erzeugen. Ein CPS kann sowohl in kleinem Mal3stab als auch in
groflem MaRstab betrachtet werden.

CPS sind zusammenwirkende Systeme mit dezentraler Steuerung, die aus der Kombination von realer
und virtueller Umwelt entstehen. CPS verhalten sich je nach Verwendung autonom oder abhangig und
konnen sich mit anderen CPS zu Systemen von Systemen zusammenschlieBen und dadurch
fortgeschrittene Zusammenarbeit mit dem Menschen herbeifiihren und die physische Umwelt
beeinflussen (s. Abbildung 3).° Zur Erreichung dieses Ziels werden Sensoren und Aktoren in
eingebetteten CPS-Softwaren verwendet, die sich untereinander und mit menschlichen Operatoren
Uber Schnittstellen kommunizieren. CPS haben die Speicherung und die Bearbeitung von
Informationen als Hauptfunktion. Der ,Sensor” dient zur Messung einer physikalischen GroRRe und der
»Aktor” zur Veranderung der physikalischen GréRe in der Umgebung. Die sogenannten ,Aggregatoren”
spielen auch in im CPS-System eine wichtige Rolle indem sie verarbeiten die von Sensoren und anderen
Aggregatoren erhaltenen Daten und ermdglichen damit die Aggregation sowie die Ableitung von
Entscheidungen oder neuen Informationen. ’

Vernetzte ’
Teilsysteme oA
Vernetztes
System
O O
D g
€ i3 Mensch-Maschine
oud og gogn;tl\r/‘e Schnittstelle
T e
_____________ Assoziative
i Regelung
: Kommunikations- e ‘: > o
E system Regelung : omr:;;:tl0 :‘ ons-
1

Sensor Umgebung

Energieversorgung

Teilsystem

===== |nformation

=% Materie

=== Energie

Abbildung 3: Cyber-Physikalisches System (Hans Wernher van de Venn 2017)

Das in Abbildung 3 dargestellte Schema visualisiert den Informationsfluss (rot) in einem CPS-System.
Die Funktionsweise besteht darin, Daten mithilfe von Sensoren aus der Umgebung zu sammeln und
sie Uber Kommunikationssysteme zu libertragen, damit diese Informationen verarbeitet werden
konnen; gleichzeitig werden diese Informationen im System oder in den Systemen gespeichert, falls
mehrere Systeme angeschlossen sind. Die Kommunikation zwischen den Systemen erfolgt Gber das
lokale Netzwerk und Computer Netzwerk (bzw. LAN und Internet). Diese Informationen kénnen

6 Vgl.dass., Cyber-Physical Systems [wie Anm. 5], S. 2.
7 Vgl.Gries, Stefan, Information Flow Monitoring in Cyber-Physical Systems: Nachvollziehen von Cascading Data
Corruption in CPS 2021, S. 26-28.
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visualisiert und von Menschen bearbeitet werden. Nach der Analyse werden die Entscheidungen bzw.
Befehle an die Aktoren Ubertragen, um ihre Durchsetzung in der realen Welt zu gewahrleisten.

Im Bereich der Industrie 4.0 sind die CPS fiir die gesamte Planung, Kontrolle und Uberwachung von
grofler Bedeutung. Diese Systeme schaffen Agilitdt, Zuverldssigkeit, eine ergonomische sowie
effiziente Ressourcennutzung. Um diese Anforderungen sicherzustellen und die steigende Systemen -
Komplexitdt zu steuern werden Fachexperten aus verschiedenen Domanen benétigt. In anderen
Worten, eine hohe Systemzuverldssigkeit erfordert die Einbeziehung aller Komponenten und
Teilsystemen (vor und nach der Programmierung von CPS), was zu einer hohen Komplexitat fihrt, die
die groRte Herausforderung bei CPS-Systemen darstellt.?

2.1.3 Big Data

Wie bereits erwdhnt, die Komplexitat ist die starkste Herausforderung, die einen starken Einfluss auf
CPS-Systeme bzw. Industrie 4.0 hat. Die Komplexitat entsteht dadurch, dass die Systeme und
Teilsysteme miteinander verbunden sein missen und in der Lage sein missen, zu interagieren und
Daten bzw. Informationen auszutauschen. Dieser Datenaustausch kann sowohl systemintern als auch
zwischen den Systemen und mit der externen Welt erfolgen. Die Sammlung, Bearbeitung, Analyse und
Speicherung von Daten ist fir die Zuverldssigkeit des Entscheidungstreffens sowie die gesamte
Wortschépfungskette von groRer Bedeutung®.

Die quantitative Explosion digitaler Daten hat dazu gefiihrt, dass neue Wege fiir die Bearbeitung und
Analyse von Datenmengen gefunden werden miissen. Es geht darum, neue GréRenordnungen in Bezug
auf das Erfassen, Suchen, Teilen, Speichern, Analysieren und Prasentieren von Daten zu entdecken. Im
Englischen stehen diese Begriffe fir Megadaten, Big Data oder auch Massive Data. Laut Bitkom
bezeichnen Big Data eine sehr groBe Menge an Daten, die kein herkémmliches Datenbank- oder
Informationsmanagement-Tool effektiv verarbeiten kann. Big Data ist eine Losung, die so konzipiert
ist, dass alle Nutzer in Echtzeit auf riesige Datenbanken zugreifen kdnnen. Es soll eine Alternative zu
klassischen Datenbank- und Analyseldsungen bieten (Business Intelligence-Plattform auf SQL-
Servern...).’? Gartner!! nach umfasst dieses Konzept eine Familie von Tools, die auf eine dreifache
Herausforderung, die sogenannte 3V-Regel, reagieren. Dazu gehdéren ein groRBes Datenvolumen, das
verarbeitet werden muss, eine groRe Vielfalt an Informationen (aus verschiedenen Quellen,
unstrukturiert, organisiert...) und ein bestimmtes MaR an Velocity, d. h. die Haufigkeit, mit der diese
Daten erstellt, gesammelt und geteilt werden.

Die technologischen Entwicklungen, die das Entstehen und die Entwicklung von Big Data
vorangetrieben haben, lassen sich grob in zwei Familien unterteilen: zum einen die
Speichertechnologien, die insbesondere durch die Einflihrung des Cloud Computing geférdert wurden.
Zum anderen die Einflihrung angepasster Verarbeitungstechnologien, insbesondere die Entwicklung
neuer Datenbanken flir unstrukturierte Daten (Hadoop) und die Entwicklung von
Hochleistungsrechnern (MapReduce).?

8 vgl.ders., Information Flow Monitoring in Cyber-Physical Systems: Nachvollziehen von Cascading Data
Corruption in CPS [wie Anm. 7], S. 32.

9Vgl.Golzer, Philipp, Big Data in Industrie 4.0. Eine strukturierte Aufarbeitung von Anforderungen,
Anwendungsféllen und deren Umsetzung, Erlangen-Nirnberg 2017, S. 44.

10vgl.»BITKOM Big Data im Praxiseinsatz — Szenarien, Beispiele, Effekte« (2012).

11 Svetlana Sicular, Big Data Definiton, 22.12.2022, https://www.gartner.com/en.

2 ygl.Briihl Volker, »Big Data, Data Mining, Machine Learning und Predictive Analytics: Ein konzeptioneller
Uberblick«, Universitétsbibliothek Johann Christian Senckenberg (2019).
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Nach Brihl 2019 es sind mehrere Losungen, die zur Optimierung der Verarbeitungszeiten bei riesigen
Datenbanken zum Einsatz kommen kénnen, ndmlich NoSQL-Datenbanken (wie MongoDB, Cassandra
oder Redis), die Serverinfrastruktur zur Verteilung der Verarbeitung auf die Netzknoten und die
Speicherung der Daten im Arbeitsspeicher.

2.1.4 Industrielles Internet der Dinge

Das industrielle Internet der Dinge (lloT) ist ein Konzept der Vernetzung und der Automatisierung von
industriellen Prozessen durch die Verbindung von Geraten, Anlagen, Systemen und Menschen. Im
Gegensatz zum herkdémmlichen loT, das auf Verbrauchergerate ausgerichtet ist, bezieht sich lloT auf
den Einsatz von loT-Technologien in industriellen Umgebungen wie Fabriken, Kraftwerken,
Lagerhallen, Raffinerien etc.

Das lloT umfasst die Integration von Sensoren, intelligenten Geraten und Automatisierungssystemen,
um Daten zu sammeln, zu analysieren und zu nutzen, um Prozesse zu optimieren und die Effizienz zu
steigern. Die Daten, die durch IloT erfasst werden, konnen fiir Echtzeit-Einblicke in die
Produktionsprozesse und fir Vorhersagen genutzt werden, um Stillstinde oder Fehlfunktionen
vorherzusagen und zu verhindern.

Das lloT® stitzt sich auch auf Business-Intelligence-Software (Wirtschaftsinformatik-Software) wie
Losungen fir pradiktive und praskriptive Analysen und Berichte. Mithilfe von Sensoren kann jede
Anomalie oder jedes ungewdhnliche Verhalten von Geraten verfolgt werden. Durch vorbeugende
Wartung konnen Organisationen potenzielle Betriebsverzogerungen vermeiden und erhebliche
Kosteneinsparungen und Nettogewinne erzielen!*,

Physische Objekte, vor allem Maschinen oder Anlagen, sind heute in Netzwerken organisiert und
verfligen liber technisch raffiniertere Sensor- und Kommunikationstechnologien. In der Smart Fabrik
sind die Produktionseinheiten sowohl vernetzt als auch intelligent. Es ist festzustellen dass bei der
Nutzung IloT und Big Data Technologien groBe Datenmengen erzeugt werden, die
Produktionsprozesse sowie eine effiziente Nutzung von Produktionsressourcen durch effektive
Analyse und Optimierung der Organisationsabliufe gewahrleisten.’ Die Anwendung von lloT kann
den Unternehmen helfen, Kosten zu senken, Produktivitat und Effizienz zu steigern und die Qualitat
der Produkte und Dienstleistungen zu verbessern und somit die Wettbewerbsfahigkeit zu erhéhen.

2.1.5 Sensorik

Ein Sensor Ubertragt die zu messende physikalische GroRe in eine elektrische GroBe und verarbeitet
diese so, dass die elektrischen Signale leicht Gbertragen und weiterverarbeitet werden kénnen. Das
Sammeln von Informationen iber die Umgebung und ihre Bereitstellung fur den praktischen Einsatz
spielt eine wichtige Rolle in der Industrie, besonders bei dem Entscheidungstreffen.t®

Die neuen Sensoren Technologien lassen die physische und die virtuelle Welt der Produktion und
Logistik zu cyber-physischen Systemen (CPS) fusionieren. Die Integration von vernetzten
Produktionssystemen mithilfe von intelligenten Sensoren ermoglicht die Autonomisierung von
Produktivitdtsprozessen und die Kosteneinsparung im Betrieb. Dies schafft eine optimale

13 Bullinger, Hans-Jérg (Hg.), Internet der Dinge. Www.internet-der-dinge.de, Berlin/Heidelberg 2007.

14 vgl.Bundesinstitut fiir Berufsbildung, »BWP 6/2015«.

15 vgl.Frenz, Walter, Handbuch Industrie 4.0: Recht, Technik, Gesellschaft, Berlin, Heidelberg 2020, S. 114-116.
16 Schiitze Andreas/Helwig Nikolai, »Sensorik und Messtechnik fiir die Industrie 4.0«, tm - Technisches Messen,
Jg.84,H.5(2017), S. 310-319.
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Kommunikation zwischen den physischen Systemen und den Akteuren der Softwaregerate, die auf der
Grundlage der integrierten Daten Entscheidungen treffen. Das Einwirken des Mitarbeiters ist nicht
mehr systematisch erforderlich. Die Produktivitatsprozesse werden stark verbessert, sorgen fiir einen
deutlich geringeren Wartungsaufwand und reduzieren die Ressourcenverschwendung. ¥’

Die historische Entwicklung von Sensoren begann mit dem mechanischen Messwertaufnehmer
(Sensor 1.0), dann folgten elektrische Sensoren (Sensor 2.0), wahrend der dritten industriellen
Revolution wurden elektronische Sensoren (Sensor 3.0) verwendet und heute spricht man von
Sensoren 4.0 oder smart Sensoren. Die Abbildung 4 stellt die historische Entwicklung von Sensoren in
Verbindung mit den industriellen Revolutionen.®

Sensor 4.0
A eheute
Sensor 3.0 eSmart Sensoren
¢ Cyber-physische-
A e Anfang 1970er Systeme
Sensor 2.0 e elektronische Sensoren
¢ Anfang 20. Jh. /
Sensor 1.0 e elektrische Sensoren ,0.‘
«Ende 18. Jh. ’;
emechanischer pr—————— EL

Auswertaufnehmer

Abbildung 4: historische Entwicklung von Sensoren in Verbindung mit den industriellen Revolutionen (in Anlehnung an
Schiitze Andreas und Helwig Nikolai 2017)

Die Revolution der Sensoren 4.0 besteht in ihrer integrierten dezentralen Rechenleistung und der
flexiblen Programmierung. Dies fordert eine flexiblere, agilere und effizientere Produktion. Neben
elektronischen Steuerungssystemen, Informationstechnologie, Elektronik, Robotik, hat die intensive
Nutzung von Sensoren die Automatisierung von Produktions-, Montage- und Logistikprozessen
verstarkt. Sensoren sind die Voraussetzung fir die Schaffung transparenter Prozesse in der Industrie
4.0. Der Sensor ist die Grundlage fiir alle daraus resultierenden Anwendungen.®®

7 vgl.dies., Sensorik und Messtechnik fiir die Industrie 4.0 [wie Anm. 16].
18 ygl.ebd.
¥ vgl.ebd.
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2.2 Zuverlassigkeit in der Industrie 4.0

2.2.1 Begriffserklarung und Einflussfaktoren

Zu den Faktoren, die die vierte industrielle Revolution vorangetrieben haben, gehdren die steigende
Kundenanforderungen und die Entwicklung des Marktes, die eine noch starkere Wettbewerbsfahigkeit
erfordern, um auf dem Markt zu bleiben und die mitverbundenen Anforderungen entsprechen zu
kdénnen.

Die Elemente in der Smart Factory sind alle miteinander durch Systeme verbunden, die die
Beziehungen zwischen den verschiedenen Systemen verwalten. Um die von den Kunden geforderten
Anforderungen und Funktionen zu erfillen und gleichzeitig die strengen gesetzlichen
Rahmenbedingungen und Normen einzuhalten, missen mehrere Moglichkeiten und Komponenten
integriert und kombiniert werden, was zu einer sehr hohen System-Komplexitat (Produkt, Gerat,
Anlage oder Dienstleistung; zur Vereinfachung wird hier im Folgendem der Begriff System fir die
Betrachtungseinheit verwendet) fiihrt. Aus diesem Grund ist das Zuverlassigkeitsmanagement ein sehr
wichtiger Faktor in der Industrie 4.0 und wird meist mit dem Qualitdtsmanagement in Zusammenhang
gebracht. Zudem gibt es eine Vielzahl von Schnittstellen zwischen Qualitditsmanagement und
Zuverldssigkeitsmanagement.

Zuverlassigkeit wird in der VDI 4003 als die Wahrscheinlichkeit, dass ein technisches System in einer
Zeitspanne korrekt funktioniert bzw. die geforderte Funktion unter den gegebenen Bedingungen ohne
Ausfall erfillt. Qualitat wird laut der Norm DIN EN ISO 9000:2015-11 (der giltigen Norm zum
Qualitatsmanagement) als ,Grad, in dem ein Satz inhdrenter Merkmale eines Objekts Anforderungen
erfillt” definiert.

Die Zuverlassigkeit ist eine der wichtigsten Anforderungen eines Systems, auch wenn es nicht immer
explizit als Anforderung von den Kunden angegeben, die gehort zu den impliziten Anforderungen oder
die sogenannten Basis-Merkmale im Kano-Model, die Zuverlassigkeit ist dann grundlegend und
selbstverstandlich. Um die Zuverlassigkeit zu gewahrleisten, sind alle Produktentsehungsphasen (hier
wird auch verwendeter Begriff Lebensphasen des Produktes oder Systems) und deren
Zuverlassigkeitsziele zu beriicksichtigen®. Die Abbildung 5 stellt den Produktlebenszyklus laut Klein
Benjamin 2013 dar.

Produkt- Produkt- Produkt- Produkt- Produkt- Produkt-

plannung konstruktion erprobung herstellung nutzung abwicklung

Abbildung 5: Produktlebenszyklus (Klein Benjamein 2013)

20 yvgl.Klein Benjamin, Numerische Analyse von gemischten Ausfallverteilungen in der Zuverldssigkeitstechnik,
Zugl.: Stuttgart, Univ., Diss., 2013, Stuttgart 2013.
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Die Ergebnisse von Produktzuverldssigkeit-Studien lassen sich auch zur Verbesserung der
Zuverlassigkeit ahnlicher Produkte einsetzen.

Die Zuverlassigkeit eines Systems hangt von vielen Einflussfaktoren ab, daher ist die Berlcksichtigung
allen Faktoren bei der Berechnung sehr bedeutsam. Die Abbildung 6 stellt die Faktoren dar, die sich
auf die Zuverlassigkeit eines Systems auswirken kénnen.
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Entwicklungs- Zuverlassigkeit von
kosten Fehlerkosten

Abbildung 6: Einflussfaktoren der Zuverldssigkeit (Jazdi N. und Weyrich M. 2016)
2.2.2 Ausfallrate Hardware- Software

Die Ausfallrate A(t) bezeichnet die Neigung der Komponente zu Ausfillen in Abhangigkeit von der Zeit,
die Ausfallrate ist fur die Zuverlassigkeitsberechnung unverzichtbar. Fur die in der Smart Fabrik
miteinander vernetzten Systemen ldsst sich die Badewanne Kurve fiir die Zuverlassigkeit in zwei
verschiedene Formen annehmen, je nachdem, ob es sich um eine Soft- oder Hardware-Komponente
handelt. Grundsatzlich gibt es bei Hardware drei Perioden: zu Beginn des Einsatzes, wahrend des
Betriebs und der Nutzung der Komponente, wo Fehlfunktionen oder Stérungen auftreten, diese
Periode ist bei der Nutzung eines Gerates relevant und zeichnet sich durch eine konstante Ausfallrate
aus. Die dritte Phase ist am Ende der Degradation, die durch eine Erhdéhung der Ausfallrate
gekennzeichnet ist.?!

Fiir Softwarekomponenten zeigt die Kurve zu Beginn wahrend der Testphase eine sehr hohe
Ausfallrate. Die Fehler bearbeitet und optimiert, damit sich die Kurve bis zur ndchsten Aktualisierung
der Software bei einer geringeren Ausfallrate als zu Beginn stabilisiert. Softwarefehler sind oft
Designfehler und Lassen sich qualitativ mithilfe einer analytischen Uberpriifung des Fehlers verbessern
und somit wird eine Widerstandsfahigkeit gegeniiber Softwarefehlern gebildet. Es ist wichtig zu
erwahnen, dass Hardware in der Obsoleszenz Phase tendenziell eine immer hohere Ausfallrate
aufweisen und bei Software bleibt die Ausfallrate jedoch stabil. Die Abbildungen 7 und 8 zeigen

21 vgl.Kahle Waltraud/Liebscher Eckhard, Zuverldssigkeitsanalyse und Qualititssicherung, Miinchen 2013, S.
16-21.
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2. Grundlagen und Stand der Technik

respektive die Badewanne Kurve der Ausfallrate fiir Hardware Zuverlassigkeit und Software-
Zuverlissigkeit. 2

Failure Rate

Burmnin Useful Life Wear out Test/Debug Useful Life Obsclescence
g 9 3 <
S & o e
o fod & &
5 3 > =)
E“
- A
Time Time
Abbildung 7: liberarbeiteter Verlauf der Ausfallrate fiir Abbildung 8: Verlauf der Ausfallrate fiir Software
Hardware Zuverldssigkeit (K. Waltraud und L. Eckard Zuverldssigkeit (Feiler Peter 2017)
2013)

2.2.3 Betriebssicherheit und funktionale Sicherheit

Die Betriebssicherheitsverordnung, abgekiirzt BetrSichV wurde 2002 erlassen und gilt fur die
Verwendung von Arbeitsmitteln -Arbeitsmittels sind laut der Verordnung ,Werkzeuge, Gerite,
Maschinen oder Anlagen, die fiir die Arbeit verwendet werden, sowie Uberwachungsbedirftige
Anlagen“.-?* Die Betriebssicherheitsverordnung befasst sich im Abschnitt 3 mit den zusitzlichen
Vorschriften fir Gberwachungsbedirftige Anlagen. Laut § 15 ist der Arbeitgeber verpflichtet, die
Uberwachungsbedirftige Anlagen vor erstmaliger Inbetriebnahme und vor Wiederinbetriebnahme
nach prifpflichtigen Anderungen zu priifen, in dieser Hinsicht ist es zu Uiberpriifen, ob die Anlage
einschlieBlich der Anlagenteile entsprechend der Verordnung errichtet oder gedndert worden, der
Arbeitgeber hat die Anlagen in einem sicheren Zustand zustellen.?*

Voraussetzungen fiir die Betriebssicherheit sind funktionale Sicherheit und Zuverldssigkeit.’> Die
Zuverlassigkeit ist, wie oben erldutert ist, die Wahrscheinlichkeit, dass das System fiir eine bestimmte
Zeitdauer unter bestimmten Bedingungen eine Funktion fehlerfrei erfillt. Unter funktionale
Sicherheit wird im Allgemeinen verstanden — so auch in der Definition von der Norm DIN EN 61508
(VDE 0803) eine vorbeugende MalRnahme, um im Falle eines Notfalls den Stérfall zu verhindern. Sie
wird mit sicherheitsrelevanten Funktionen erreicht, die in elektrischen, elektronischen oder
programmierbaren elektronischen Systemen implementiert sind. Die Sicherheitsfunktion erfolgt durch
ein integriertes Sicherheitssystem (SIS). Ein SIS umfasst alle Elemente, die fiir die Ausfiihrung der
Sicherheitsfunktion erforderlich sind: Stromversorgung, Hardware, Software, logische Einheiten,
Eingabe- und Ausgabeeinheiten, Sender, Aktoren, Kommunikationssysteme, menschliche Aktionen. %

Die SIS funktionieren nach demselben Prinzip, das in Abbildung 3 dargestellt ist. Die Norm DIN EN

22 Feiler Peter, »Improvements in Safety Analysis for Safety critical Software Systems« (2017).

B Bundesministerium der Justiz/Bundesamt fiir Justiz, Verordnung iiber Sicherheit und Gesundheitsschutz bei
der Verwendung von Arbeitsmitteln (Betriebssicherheitsverordnung - BetrSichV). BetrSichV 2015Absh 1 § 1.

24 Ebd.Absch3 §15.

%5 Vgl.Geisberger Eva/Manfred Broy (Hg.), AgendaCPS. Integrierte Forschungsagenda ; Cyber-Physical Systems,
Berlin/Heidelberg 2012, S. 142-143.

26 Deutsches Institut fiir Normung, »DIN EN 61508 Funktionale Sicherheit sicherheitsbezogener
elektrischer/elektronischer/programmierbarer elektronischer Systeme. (VDE 0803)«, H. 0803012 vom 2011
2011.

11



2. Grundlagen und Stand der Technik

61508 bietet eine ganzheitliche Vorgehensweise zur Entwicklung sicherer Systeme und fordert dabei
Robustheit und Fehlertoleranz.

Die Norm I|EC 61508 definiert vier Sicherheitsstufen (SIL von 1 bis 4), die den Klassen von
Risikominderungsfaktoren entsprechen: von 10 bis 100, von 101 bis 1000, usw. Das SIL-Ziel ist einer
Sicherheitsfunktion zugeordnet, um die zu erfillenden Ziele sowie eine Untergrenze fir die
entsprechenden quantitativen und qualitativen Anforderungen festzulegen. SIL und die
Wahrscheinlichkeit eines Ausfalls des SIS sind miteinander verkniipft. Man wird hingegen zwischen
zwei Funktionsweisen unterscheiden:

- Wenig belastete Systeme: Ausfihrung der Funktion auf Anfrage oder Haufigkeit der
Beanspruchung weniger als eine pro Jahr.

- Systeme, die kontinuierlich arbeiten oder stark beansprucht werden: Haufigkeit der
Beanspruchung groler als eine pro Jahr.

Die Tabelle 1 %7 stellt die Ausfallgrenzwerte fiir eine Sicherheitsfunktion, die in einer Betriebsart mit
niedriger Belastung bzw. mit hoher Belastung betrieben wird dar.

Sicherheits- Risiko-Verminderungs- Wenig belastetes System | stark beanspruchtes
integritats- faktor System oder im
niveau kontinuierlich laufenden
Betrieb
Mittlere Mittlere

Wahrscheinlichkeit eines | Wahrscheinlichkeit eines
gefahrbringenden Ausfalls | gefahrbringenden
Ausfalls pro Stunde

4 Von 10 001 bis 100 000 >107° bis<10™ >107° bis< 107
3 Von 1 001 bis 10 000 >10" bis< 1073 > 10 bis< 1077
2 Von 101 bis 1000 > 1073 bis < 1072 >107 bis< 107
1 Von 10 bis 100 > 1072 bis< 10! >10°bis< 107

Tabelle 1: Ausfallgrenzwerte fiir eine Sicherheitsfunktion, die in einer Betriebsart mit niedriger Belastung bzw. mit hoher
Belastung betrieben wird (Halang A. (Hr.), Funktionale Sicherheit S.9-15)

27 vgl.Halang, Wolfgang A. (Hg.), Funktionale Sicherheit. Echtzeit 2013 ; Fachtagung des gemeinsamen
Fachausschusses Echtzeitsysteme von Gesellschaft fiir Informatik e.V. (Gl), VDI/VDE-Gesellschaft fiir Mess- und
Automatisierungstechnik (GMA) und Informationstechnischer Gesellschaft im VDE (ITG) ; Boppard, 21. und 22.
November 2013, Berlin/Heidelberg 2013, S. 9-15.
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Die Norm ISO 26262 fordert die Bestimmung von Gefahren sowie die Quantifizierung daraus
resultierenden Risiken ganz am Anfang des Produktlebenszyklus bzw. in der Konzeptphase des
jeweiligen Systems. Die Ergebnisse der Risiken-Bewertung sind Sicherheitsziele festzulegen und die
Anforderungen an Entwicklungsmethoden, Qualititssicherung und Uberwachung tiber den gesamten
Produktlebenszyklus  zu  definieren. Die  Abbildung 9 stellt den  Ablauf des
Sicherheitsentwicklungsprozesses nach 1SO 26262 dar. %

3. Concept phase

3-5 Item definition

3-€ initiation of the
satety lifecycle 7. Production and operation

3-7 Hazard analysis
and risk assessment /4
A \ 3-8 Functional 7k
safety concept 3 &

AN

N Product developement 4
N £

4-5 Initiation of product development 4-11 Release for
at the system level production
4-10 Functional safety
4-6 Specification of the technical assessment
safety requirements 4. Sysstem level
YIS ypsiem ieve 4-9 Safety validation

N\

4-7 System design

N
N 7/
\ /

\ /

20 /

Q /

5. Hardware level 6. Software level

4-8 Item integration
and testing

/

Abbildung 9: Ablauf des Sicherheitsentwicklungsprozesses nach ISO 26262 mit den dazugehérigen originalen
Kapiteltiberschriften (Hermann Winner et al. 2015)

Die zahlreichen Systeme, die in der Industrie 4.0 zu finden sind stammen oft aus verschiedenen
Herstellern aufgrund von der hohen Komplexitidt, die diese bezeichnet, aus diesem Grund
bericksichtigen die Standards und Normungen auch die Komplexitdt und managen auch die
Beziehungen bzw. die Verantwortlichkeiten zwischen den verschiedenen Herstellern von
angewendeten Systemen damit eine verlassliche Nutzung garantiert wird.?

2.2.4 Methoden der Zuverlassigkeit in der Smart Fabrik

2.2.4.1 Redundanzprinzip fir Hardware

Um ein bestimmtes MaR an Zuverlassigkeit zu gewahrleisten, konnen innerhalb der Smart Fabrik
verschiedene Methoden und Vorgehensweisen angewendet werden.

Ein System, das auf dem Prinzip der Redundanz aufgebaut ist, ist fiir den Einsatz vorgesehen, wenn das
System zu jeder Zeit betriebsbereit sein muss. Die hohe Verfligbarkeit des Systems wird durch
Redundanz gewdhrleistet.3® Redundante Auslegungen von Sicherheitsfunktionen erméglichen das

28 vgl.Hermann Winner/Felix Lotz/Stephan Hakuli/Christina Singer (Hg.), Handbuch Fahrerassistenzsysteme.
Grundlagen, Komponenten und Systeme fiir aktive Sicherheit und Komfort, 3. Aufl., Deutsche Nationalbibliothek
2015, S. 86—88.

29 Geisberger Eva/Manfred Broy, AgendaCPS [wie Anm. 25].

30 vgl.Liggesmeyer Peter, Software-Qualitit. Testen, Analysieren und Verifizieren von Software, 2. Aufl.,
Heidelberg 2009, S. 180-182.
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gleichzeitige Realisieren von Sicherheitsmechanismen und sind fiir einen energieeffizienten Betrieb
und fiir die Nachhaltigkeit des Unternehmens bedeutsam.3!

Auf der Grundlage des Redundanz-Prinzips sind CPS-Systeme in der Smart Fabrik mit sehr hohen
Anzahl von Steuereinheiten konzipiert. Die Steuereinheiten sind auf dem heutigen Markt relativ
preiswert. Das Kernproblem bei der CPS-Sicherheit ist dass, die Prozessorkerne redundant sind aber
nicht die zentrale Komponenten. 3

2.2.4.2 Beschreibung und Prifung von Komponenten zur Laufzeit

Die Beschreibungstechniken ermoglichen eine Prifung des Systems auf die wichtigsten
Sicherheitseigenschaften. Bei den Beschreibungstechniken handelt es sich um eine Beschreibung bzw.
Priifung der Komponenten in einem System nach deren Zuverlassigkeit in der Hinsicht der Erwartungen
sowie der Leistung. Diese Beschreibung ist von grofRer Bedeutung besonders bei den CPS-Systemen,
da Teile von CPS in undefinierten oder nur teilweise definierten Kontexten eingesetzt werden kénnen.
Die Kontexte sind nicht vollstindig bekannt oder dndern sich nach dem Entwurf.3

Jedes System ist so konzipiert, dass es in einem bestimmten Kontext wirkt. Es ist daher besonders
wichtig, die Beziehungen zwischen dem Kontext und dem zu entwickelnden System zu dokumentieren.
Der Kontext ist flir CPS-Systeme in der Industrie 4.0 sehr wichtig, da er die Bedingungen und
Anforderungen definiert, die das CPS-System erfiillen muss. Es ist auch relevant zu erwahnen, dass die
Sensoren, die untrennbare Bestandteile des Systems sind, das System mit Informationen lber die
Umgebung und damit iber den Kontext, in dem das System implementiert ist, versorgen. die gleiche
Bedeutung haben auch die Aktoren, die den Kontext beeinflussen.?*

Die Beschreibung ist heutzutage nur auf syntaktische Eigenschaften der Komponenten (z.B. Zahl und
Art der Schnittstellenelemente) sowie auf einfache funktionale Aspekte beschrankt.?®

2.2.4.3 Integrierte Sicherheitsmechanismen

Die Smart Fabriken verfiigen (ber integrierten Sicherheitsmechanismen, die in der Betriebssicherheit
»Safty@runtime” ebenfalls anwendbar sind. Die ,,Safty@runtime” bieten eine einfache Umsetzung
von Anwendungsspezifischen Sicherheitsanforderungen. Es handelt sich laut der acatech Studie 3¢ um
Mechanismen

- fur Uberwachungszweck des Betriebszustands mithilfe von Monitorfunktionen, die aus
Schutzzielen generiert werden und demzufolge diesen Zielen dienen,

- oder zur Absicherung des Betriebszustands: etwa die automatische Replikation von Funktionen
inklusive Umschalten zwischen den Replikaten (ahnlich dem Prinzip der Redundanz).

2.2.4.4 Skalierbare Sicherheitskonzepte und-theorien

Aufgrund gestiegener Erwartungen bzw. Anforderungen sind mehrere Funktionen bzw. Hardware-
sowie Softwarekomponenten notwendig um die Funktionalitditen zu gewahrleisten. Dies fiihrt zu
einem Komplexitat Zuwachs der Komponenten was die Notwendigkeit skalierenden Mechanismen

31 Geisberger Eva/Manfred Broy, AgendaCPS [wie Anm. 25].

32 vgl.ebd., S. 142-146.

3 vgl.ebd.

34 Klaus Pohl, ContextCPS: Kontextmodellierung fiir cyber-physische Systeme, Forschung 2021.
35 Vgl.Geisberger Eva/Manfred Broy, AgendaCPS [wie Anm. 25], S. 142-146.

36 Ebd.
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begriindet. Die Realisierbarkeit von verlasslichen skalierenden Mechanismen ldsst sich durch
generische und leicht zu nutzender Sicherheitsdienste vereinfachen.

Bei diesen Sicherheitskonzepten geht es darum, jedes System als mehrere Teilsysteme zu betrachten
und die Sicherheit der Teilsysteme zu gewahrleisten, um schlieRlich die Sicherheit und Zuverlassigkeit
des Gesamtsystems zu gewdhrleisten. Dies ermdoglicht es, die Zuverlassigkeit zu gewahrleisten und
mehrere integrierende Teilsysteme, auch heterogene, bei der Zuverlassigkeitsanalyse zu
berlicksichtigen.?’

Die skalierbare Sicherheitskonzepte und-Theorien erméglichen die Darstellung, Untersuchung und die
Prognose von den Wechselwirkungen zwischen den Teilsystemen, die in der Industrie 4.0 stark prasent
sind mit dem Hauptziel, die Verlasslichkeit von miteinander verbundenen Systemen sicherzustellen.

37 Dies., AgendaCPS [wie Anm. 25].
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2.3 Instandhaltungsstrategien

2.3.1 Instandhaltungsarten und Grundformen

Laut der DIN 31051 ist die Instandhaltung die ,, Kombination aller technischen und administrativen
Maflnahmen sowie MalRnahmen des Managements wahrend des Lebenszyklus einer Einheit, die dem
Erhalt oder der Wiederherstellung ihres funktionsfahigen Zustands dient, sodass sie die geforderte

Funktion erfiillen kann*“.3®

Um wettbewerbsfahig zu sein und zu bleiben, ist es fiir ein Unternehmen notwendig, dass es immer
besser (in der Qualitat) und zu den niedrigsten Kosten zu produzieren. Dazu sollten die Maschinen bzw.
Anlagen ununterbrochen und dennoch mit einer maximalen Effizienz arbeiten. In diesem
Zusammenhang spielt die Instandhaltung eine wesentliche Rolle im Unternehmen. Die
Instandhaltungsstrategie gewinnt immer noch mehr an Bedeutung in den Bereichen, in denen die
Sicherheit eine zentrale Rolle einnimmt und ist sorgfaltig zu analysieren und auszuwahlen.

Ein sehr wesentlicher Faktor bei der Instandhaltung ist die Zeit, in der die Instandhaltungs-
Intervention stattfindet (Vor oder nach einem Ausfall). Je nach Zeitpunkt des Einsatzes unterscheidet
man grundsatzlich zwischen praventiver und korrektiver Instandhaltung. ¥

Die korrektive Instandhaltung findet nach dem Auftreten eines Ausfalls statt und zielt darauf ab, den
Schaden sowie die Ursache des Ausfalls zu ermitteln und dessen Folgen zu verringern oder zu
beseitigen. Die vorbeugende Instandhaltung geht Gber die korrektive Instandhaltung hinaus, indem sie
nach potenziellen Risiken sucht und MaBnahmen ergreift, um das potenzielle Risiko zu beseitigen oder
moglichst zu minimieren, um unerwartete Reaktionen zu vermeiden und vor allem, um ein optimales
Sicherheitsniveau zu gewéhrleisten.*

Die Instandhaltung setzt sich in Anlehnung zur DIN 31051 aus Wartung, Inspektion, Instandsetzung
und Verbesserung zusammen.*! Die 4 Grundformen stehen fiir einen maximalen wirtschaftlichen
Betrieb der Anlage.

Instandhaltung
Grundformen

Instandsetzung Verbesserung

Abbildung 10: Grundformen der Instandhaltung in Anlehnung an DIN 31051:2019-06

38 DIN Deutsches Institut fiir Normung e. V, »DIN 31051:2019-06 Grundlagen der Instandhaltung« vom 2019-06
2019.

39 vgl.Apel Harald, Instandhaltungs- und Servicemanagement. Systeme mit Industrie 4.0, Miinchen 2018, S. 50—
51.

40 vgl.ebd.

41 DIN Deutsches Institut fir Normung e. V, »Grundlagen der Instandhaltung«, DIN 31051:2012-09.
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Die Unterteilung wird nach der Norm DIN 31051:2019, sowie Apel Harald 2018 als nachstes erklart:

eDie Wartung einer Anlage umfasst alle MaRnahmen zur Verzégerung des
Abbaus des vorhandenen Abnutzungsvorrats von Einheiten technischer
Systeme. Bspw. Schmieren, Justieren.

eDas Ziel der Wartung besteht darin, die Geschwindigkeit der Abnutzung zu
reduzieren.

*Bei IT-Systemen sind andere Rahmenbedingungen zu beachten und andere
Malnahmen einzuleiten, wie z. B. der Austausch von Speicher oder
Peripherieelementen und die Sicherung von Daten sowie die Aktualisierung von
Software.

eDie Inspektion ist die Gesamtheit der KontrollmalRnahmen, d. h. der Messungen
oder Beobachtungen, die dazu dienen, den Zustand der Einrichtung zu
bestimmen und zu beurteilen und die Ursachen fiir der Abnutzung zu ermitteln.

eDie Inspektion ermoglicht es dann, mogliche Installationsfehler oder
VerschleiRzustande zu erkennen, die zu (berwachen sind. Ein wichtiger
Meilenstein der Inspektion ist die Fehleranalyse, die eine Planung im Sinne des
Aufzeigens und Bewertens alternativer Losungen unter Bericksichtigung
betrieblicher und auBerbetrieblicher Forderungen ermaoglicht.

Instandsetzung

eInstandsetzen in einen funktionsfahigen Zustand, gegebenenfalls ohne
Einschrankung des Betriebs der betroffenen Anlage. Die Instandsetzung ist eine
physische MaRRnahme und hat einen provisorischen Charakter. Bspw.
Austauschen, Fuegen, Ausbessern.

eDie typische technologische Verfahren fuer IT-Systeme sind: Komponenten-
oder Bauelementtausch, Loten und Management Datensicherung
Instandsetzung der IT-Infrastrukture.

eist die Kombination aus technischen und administrativen Mallnahmen sowie
MaBnahmen des Managements, um die Zuverldssigkeit, die Wartungsfahigkeit
und/oder die Sicherheit einer Einheit zu steigern.

eDie VerbesserungsmaBnahmen zielen lediglich auf eine Steigerung der Leistung
der Einheit ab, ohne ihre Funktion zu andern, z. B. der Austausch einer
Komponente durch eine andere Komponente mit verbesserten Eigenschaften.
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2.3.2 Instandhaltungsstrategien

Obwohl das Ziel der Instandhaltung nach wie vor darin besteht, die Wirtschaftlichkeit der Anlagen zu
optimieren, gibt es zahlreiche Methoden, mit denen die Effizienz der industriellen Bestdande optimiert
werden kann. Insgesamt unterscheidet man vier grofRe, in ihrer Funktionsweise relativ
unterschiedliche Instandhaltungsstrategien, die sowohl allein als auch ergdnzend eingesetzt werden
konnen. Es ist jedoch oft empfehlenswert, die Instandhaltungsstrategie je nach Anlagen, ihrem Wert
und ihrer Bedeutung anzupassen.

Die Instandhaltungsstrategien unterscheiden sich grundsatzlich in der Art und Weise wie die
Malnahmen ausgeldst werden sowie in deren Umfang (Wartung, Inspektion, Instandsetzung oder
Verbesserung, siehe Abb. 10). Die Abbildung 11 gibt Auskunft (iber die Instandhaltungsstrategien nach
DIN EN 13306.

Instandhaltungs-
strategien

Korrektive Praventive
Instandhaltung Instandhaltung

(geplante) zufallige
korrektive (sofortige)
Instandhaltung Instandhaltung

zeitabhangig zustandsabhangig
Instandhaltung Instandhaltung

Abbildung 11: Instandhaltungsstrategien (Apel Harald 2018)

Bei der (geplanten) Korrektiven Instandhaltung werden die MaRBnahmen aufgrund eines Ausfalls
eingel6st. Es handelt sich um eine Wartungsstrategie (Fehlerbehebung oder Reparatur), die einer
Reaktionshaltung auf mehr oder weniger zufallige Ereignisse entspricht und nach dem Ausfall zum
Einsatz kommt. Diese bedeutet nicht, dass diese nicht vorher bereits berticksichtigt wurde. Es handelt
sich um eine strategische Entscheidung des Unternehmens. die trotz allem eine Reihe von Methoden
erfordert, um zu ermdoglichen, die Konsequenzen zu begrenzen. Sie wird als” Feuerwehr-Strategie”
bezeichnet, weil die Aufgabe hauptsachlich darin besteht, die Folgen der Funktionsstérung zu
beseitigen, also rein korrektive MaRnahme.*

42 vgl.Katja Gutsche, Integrierte Bewertung von Investitions- und Instandhaltungsstrategien fiir die
Bahnsicherungstechnik, Dissertation, Carolo-Wilhelmina zu Braunschweig 2009, S. 41-50.

18



2. Grundlagen und Stand der Technik

Die Zufallige Instandhaltungsstrategie handelt es sich um kurzfristige MaBnahmen ohne erkennbares
Schema. Die Strategie spielt keine Rolle bei hochwertigen Anlagegiitern und deshalb wird in dieser
Arbeit nicht weiter betrachtet.

Man unterscheidet zwei Strategien, die Teil der Praventiven Instandhaltung sind. Die MaBnahmen je
nach Strategie werden entweder zeitabhangig oder zustandsabhangig ausgelost.

Bei der zeitabhangigen Instandhaltung werden Die MaRnahmen nach einem festgelegten Zeitplan
durchgefiihrt, der sich nach der Zeit oder der Anzahl der Nutzungseinheiten richtet. Fiir die Definition
praventiver InstandhaltungsmaBnahmen sind grundlegend folgende zwei Fragestellungen * zu
beantworten:

1. Welche InstandhaltungsmaRnahmen sind auszufiihren?
2. Wann sind die InstandhaltungsmaRnahmen auszufiihren?

Bei der Einflihrung einer zeitabhangigen Wartung wird manchmal empfohlen, mit systematischen
Kontrollen zu beginnen, anstatt mit systematischen Auswechslungen. Das Risiko eines systematischen
Austauschs besteht darin, dass Elemente ausgetauscht werden, die noch in der Lage sind, fiir langere
Zeit einwandfrei zu funktionieren. Doch wenn die Lebensdauer genau bekannt ist, ist ein Ersatz
notwendig.*

Die Zustandsorientierte Instandhaltung (pradiktive Instandhaltung) berihrt sich auf eine
Zustandsiiberwachung. Das heilt, dass die technische Systeme oder/und ihre seine Komponenten
sowohl laufend als auch periodisch oder aperiodisch {iberwacht werden miissen. Die Strategie ist
eine abgewandelte Form der pradiktiven Instandhlatungsstrategie und ist die wichtigste
Instandhaltungsstrategie, die von den Industrielern verwendet wird. Die Zustandsliiberwachung hat
den Vorteil, dass die Wartungsexperten die Lebensdauer ihrer Gerate optimieren kénnen, vor allem
aber, dass sie den kontinuierlichen Betrieb der Produktionslinien gewahrleisten.

Die Strategie der vorausschauenden Instandhaltung ist noch minutiéser als die der vorbeugenden
Instandhaltung und basiert auf der Vorhersage von Ausfdllen und Fehlfunktionen. Die in der
vorausschauenden Instandhaltung verwendeten Methoden sind noch leistungsfahiger im Vergleich zu
den anderen Instandhaltungsmethoden bzw. Strategien. Die vorrausschauende Instandhaltung wird
auch als Pradiktive Maintenance bezeichnet. Diese Strategie wird hdufig mithilfe von vernetzten
Systemen und Software umgesetzt, die den Betriebszustand bestimmter Anlagen in Echtzeit
Ubermitteln, analysieren und Entscheidungen treffen und umsetzen.*

Die Tabelle 2 nach Apel Harald 2018% und Katja Gutsche 2009 4 umfasst die Vor- und Nachteile jeder
Strategie.

43 vgl.dass., Integrierte Bewertung von Investitions- und Instandhaltungsstrategien fiir die
Bahnsicherungstechnik [wie Anm. 42], S. 41-50.

4 Ebd.

4> Vgl.Apel Harald, Instandhaltungs- und Servicemanagement [wie Anm. 39], S. 409-418.

46 Ebd.

47 Katja Gutsche, Integrierte Bewertung von Investitions- und Instandhaltungsstrategien fiir die
Bahnsicherungstechnik [wie Anm. 42].
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Instandhaltungsstrategie Vorteile Nachteile
Planbare korrektive geringere Beeintrachtigung der
Instandhaltung Wartungskosten Betriebssicherheit und ggf.

kein Aufwand fir Folgeschaden
Diagnose
Vollstandige

Ausnutzung des Assets

Zufdllige Instandhaltung

mobilisiert kaum
Planungsressourcen

Zuverlassigkeitsaussagen schwer
zu treffen
InstandhaltungsmafRnahmen
nicht planbar

Zeitabhdngige
Instandhaltung

gute Planbarkeit
Stillstands-Zeiten sind
fast immer
vorhergeplant

erhohter dispositiver Aufwand
fir Personal und Material

Zustandsorientierte
Instandhaltung

Nachhaltige Methode
(s. 2.3.4)

hohe
Anlagenzuverldssigkeit
Optimale Nutzung der
Abnutzungsvorrate
niedrigere
Instandhaltungskosten
durch Verringerung der
Anzahl von
Inspektionen
effizienteres
Management von
verschiedenen
Ressourcen (Personal,
Ersatzteile)

geringere Stillstdnde
und reduziertes
Ausfallrisiko

zeitliche Planbarkeit

stark an technische
Voraussetzungen gebunden
Zustand muss messbar/
beschreibbar sein sonst kann die
Strategie nicht erfolgen
Methode generiert zahlreiche
Daten, was eine BIG-Data-
Verarbeitung fir diese
gesammelten Daten erfordert
erfordert neue Technologien und
moderne Instrumente (z. B.
Sensoren) sowie qualifiziertes
Personal

Tabelle 2: Instandhlatungsstrategien: Vor- und Nachteile (in Anlehnung an Apel Harald 2018 und Katja Gutsche 2009)
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2.3.3 Auswahl der Instandhaltungsstrategie

2.3.3.1 Risikoorientierte Methode

Die Instandhaltungsstrategien verfolgen alle das gleiche Ziel und streben danach, die Stillstandzeiten
der Anlagen zu minimieren, um die Produktivitat und Qualitat zu steigern, die Anforderungen der
Kunden sowie anderer interessierten Parteien zu erfiillen.

Die Festlegung der Instandhaltungsstrategie erfolgt in der Regel auf Maschinenebene, bei
komplexeren Systemen wird das System in mehrere Teilsysteme unterteilt, und fir jedes Teilsystem
wird eine Wartungsstrategie untersucht und festgelegt. Die Strategien der Instandhaltung kénnen
allein oder in Kombination mit anderen Strategien angewendet werden. Um die optimale Strategie
auszuwahlen, sind mehrere Faktoren zu bertlicksichtigen. Es ist essentiell, die Erfahrungen aus friiheren
Ausfallen, das Wissen des Personals sowie die gesetzliche Bestimmungen fiir die Evaluierung zu
nutzen. Basierend auf dem Analyseergebnis werden eine oder mehrere Instandhaltung Strategien
(Kombination) festgelegt.

Eine der bekanntesten Strategieauswahl-Methoden im Bereich der Instandhaltung ist die
Risikoorientierte Methode. Bei der klassischen Risikoorientierten Methode wird das Verfahren mittels
Risikomatrix gewahlt. Um eine differenzierte Beurteilung des Risikos wird der Schadensausmal’ unter
Beriicksichtigung der Ausfallwahrscheinlichkeit bewertet.*®

» SchadensausmaR

Hier wird die geschatzte monetdre Auswirkung eines Risikos sowie nicht monetare Risiken evaluiert,
in Bezug auf Arbeitssicherheit sowie Umwelt bericksichtigt. Eine kombinierte Risikoklassifikation wird
dann durchgefiihrt.*

Die monetdre Auswirkung quantifiziert bei Bedrohungen (z.B. Anlagen Ausfille oder
Produktionsausfall, Umweltschdden) die Schadenshéhe.

> Die Eintrittswahrscheinlichkeit

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein unglinstiges Ereignis oder ein Schadensereignis (Ausfall eines
Systems, eines Teils eines Systems oder einer Komponente) eintritt. Die Auswirkung bei Eintritt ist
wiederum abhangig von Haufigkeit und Dauer des Ausfalls.

Aus der Kombination Schadensausmal und Eintrittswahrscheinlichkeit Lassen sich 4 charakteristische
Vorgehensweisen ableiten.®

- Geplante korrektive Instandhaltung

- Ungeplante (zufallige) korrektive Instandhaltung
- Zustand orientierte Instandhaltung

- Zeitabhangige Instandhaltung

Grundsatzlich lasst sich feststellen, dass je kritischer das Ergebnis der Risikobewertung ist (erhebliche
Schadensfalle mit hoher Ausfallwahrscheinlichkeit), desto mehr tendiert die Instandhaltungsstrategie
zu statistikbasierten Strategien und digitalisierten Methoden, wie im Fall der smart Fabrik. Das

48 Biedermann, Hubert, »Optimierung der Instandhaltungsstrategie durch datenanalytische Risikoklassifikation
und Stérungsprognose, in: Schlick Christopher M (Hg.), Megatrend Digitalisierung, Deutschland 2016, S. 71—
88.

4 Ebd.

50 Epd.
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folgende Schema (Abb. 12) zeigt die Strategien, die je nach Schweregrad und Ergebnis der
Risikobewertung zu implementieren sind.

Instandhaltungsstrategien

Zunehmende Bedeutung und Eintrittswahrscheinlichkeit

Korrektive Instandhaltung Praventive Instandhaltung
Ungeplante Geplante korrektive Zeitbasierte Zustandsorientierte
(zufallige) Instandhaltung Instandhaltung Instandhaltung
korrektive
Instandhaltung
Stochastisches Ausfallverhalten Ausfallzeitpunkt vorhersehbar

Optimierung der Wartungsverlaufe mithilfe der Schwachstellenanalyse

Abbildung 12: Auswahl der Instandhaltungsstrategie: Risikoorientierte Methode (eigene Darstellung In Anlehnung an
Bierdermann 2016)

2.3.3.2 Weitere Auswahlmethoden

Es existieren mehrere Methoden, die die Entscheidung fiir die Wartungsmethode erleichtern und noch
effektiver machen. Das Schema in der Abbildung 13 zeigt den Ablauf einer Analyse, um die passende
Instandhaltungsmethode zu bestimmen.

Aufgrund der gestiegenen Komplexitdt, sind nun mehrere Komponenten erforderlich. Diese
Systemkomponenten sind bei der Auswahl der Instandhaltung alle zu beriicksichtigen.

Fiir jedes Funktionselement werden Analysen durchgefiihrt. Es wird also analysiert, ob das Element
die Sicherheit des Systems, des Mitarbeiters oder der Umwelt beeinflusst oder ob der Fehler dieses
Elements die Funktionsfahigkeit des Systems beeintrachtigt. Handelt es sich also um ein kritisches
Element, wird dann analysiert, ob eine praventive Wartung erforderlich ist oder nicht. Wenn die
praventive Wartung nicht erforderlich ist, handelt es sich im Prinzip um ein nicht kritisches Element,
und fir diese Art von Element ist die korrektive Wartung ausreichen. Um zu entscheiden, welche Art
von korrektiver Instandhaltung genau zu implementieren ist, hangt es vom Element ab, ob es kritisch
ist oder nicht. Fir ein kritisches Element, flir das keine praventive Wartung erforderlich ist, ist es also
empfehlenswert, eine (geplante) aufgeschobene korrektive Wartung zu implementieren.

Wenn das Systemelement kritisch ist und eine praventive Instandhaltung erforderlich ist, wird die
nachste Frage gestellt, ob der Zustand der Ausriistung bestimmt werden kann oder einen Verschleif}
aufweist. Wenn dies nicht der Fall ist, wird eine zeitabhangige praventive Wartung durchgefihrt. Falls
der Zustand erfasst werden kann oder die Einheit einen Verschleil aufweist, wird eine Liste mit
Messwerten erstellt, und wenn die Messwerte zuverldssige Informationen liber den Zustand des
Systems liefern kdnnen, wird eine Uberwachung des Systems durchgefiihrt. Diese Uberwachung
erfolgt entweder kontinuierlich (entsprechend den Methoden des Condition Monitoring oder
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traditionell durch einen Experten); hier geht es um die Zustandsorientierte Instandhaltung bzw.
pradiktive Instandhaltung.

Liste aller
Systemeinheiten

Liste mBglicher Mess- und
Grenzwerte

kritische Einheit
at der Fehler einel
EinfluR auf die
Systemsicherheit bzw. . sicherheitskritische
die Umwelt? Systemeinhelten

nen die Messergebni
ausreichend genaue
Suskunfte {iber den
Systemzustand liefen zu
ertretbaren Aufwand,

Kann der Zustand erfaBt
werden bzw. weist die Einheit
funktionskritische einen VerschleiB auf?
Systemeineinheiten

Fthrankt der Fehler d1
FUnktionsfahigkeit ein

ist pribentive
unkritische Systemeinheiten Instandhaltung
sinnvoll?

kann der Zustand
kontinuierlich durch
entsprechende Messtechnik
erfasst werden?

ausfallorientierte
Instandhaltung

Zustandsorientierte zustandsorientierte
Wartung. Inspektion Wartung. Online-Monitoring,

zuféllige Instandhaltung

zeitabhé@ngige Wartung

Abbildung 13: Ablauf der Instandhaltungsstrategieentscheidung (Katja Gutsche 2009)

Die Strategie des Instandhaltungsmanagements spielt eine wichtige Rolle in dem Unternehmen. Wenn
das Unternehmen die richtige Strategie angesichts der unterschiedlichen Produktionsbedingungen
und -anforderungen implementiert, profitiert die Organisation davon in jeder Hinsicht, bspw. in Bezug
auf die Arbeitssicherheit und Betriebssicherheit, Einhaltung von Umweltschutzauflagen und vor allem
in Hinblick auf eine optimale und effiziente Produktion. Im nachsten Paragraph wird die Bedeutung
von pradiktiven Instandhaltung flir die Nachhaltigkeit ndher betrachtet.
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2.3.4 Pradiktive Instandhaltung zur Forderung der
Organisationsnachhaltigkeit

Die kontinuierlichen Verbessrung-Prozesse in der Organisation sind alle Prozesse und MaRnahmen, die
darauf abzielen, den Zustand eines Prozesses bzw. Systems zu verbessern.’! Steigende
Nachhaltigkeitsforderungen stellen zentrale Herausforderungen fiir die kontinuierliche Verbesserung
der Prozess- und produktbezogene Qualitat. Die Entscheidungsfindung ist in diesem Prozess von
hochster Bedeutung. In der Industrie 4.0 erfolgt die Entscheidungsfindung hauptsachlich durch
datenbasierte Programme. Die Nutzung dieser Methoden ist also enorm wichtig, um dauerhaft eine
Vorreiterrolle einzunehmen und die Nachhaltigkeitsforderungen zu begegnen.>?

Die automatische Entscheidungsfindung funktioniert wie folgt: Die Daten werden gesammelt,
analysiert und die Entscheidungen werden auf der Grundlage von Vorhersageszenarien getroffen. Die
Abbildung 14 stellt den Ablauf der Entscheidungsfindung dar:

Descriptive Analytics Predictive Analytics

Informationsgenerierung Prognosefahigkeit

Diagnostic Analytics Prescriptive Analytics

Mustererkennung Entscheidungsfahigkeit

Abbildung 14: Ablauf der Entscheidungsfindung mithilfe von datenbasierten Methoden (Guenther Schuh 2021,S. 292)

Die Integration von Industrie 4.0-Methoden in diverse Bereiche des Unternehmens und vor allem in
die Instandhaltung ("Pradiktive Instandhaltung") erméglicht es dem Unternehmen, zahlreiche Ziele zu
erreichen und nachhaltige Verbesserungen in den 6konomischen, Okologischen sowie sozialen
Dimensionen zu verwirklichen.

In der folgenden Ubersicht nach Guenther Schuh 2021 sind die Vorteile aufgefiihrt, die die
Nachhaltigkeit der Organisation unterstiitzen.

51 vgl.Miiller Erich, Qualitdtsmanagement fiir Unternehmer und Fiihrungskrdifte. Was Entscheider wissen
miissen, Berlin, Heidelberg 2014, S. 5-6.

52 Vgl.Giinther Schuh (Hg.), Internet of Production — Turning Data into Sustainability. Deutsche Ausgabe, Aachen
2021, S. 291-295.
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mmme  Okonomische Perspektive

eNegative Erfahrungen und Ereignisse vermeiden durch pradiktive
Entscheidungen

eBessere Beherrschung von Prozessen und Reduktion von Prifaufwanden, was
eine Optimierung des Ressourceneinsatzes ermoglicht

eDurschlaufzeiten Reduzierung

eDie Prozesse werden immer beherrscht, was die Nacharbeit vermindert und
dadurch auch Kosten und Ressourcen werden gespart.

eDie Starken der vorausschauenden Wartung ermoglichen unter anderem: Die

Lebensdauer von Anlagen zu verlangern, die durch Ausfalle verursachten
Betriebsunterbrechungen zu reduzieren, die Qualitat der Anlagen zu bewerten,
die Produktion zu steigern sowie Reparaturkosten einzusparen

eDer effiziente Einsatz von Systemen und ihren Komponenten vermeidet den
Austausch von Geraten, die noch weiter eingesetzt werden kdnnen, und auch
ein verspateter Austausch von Einrichtungen (nach einem Ausfall) generiert
ebenfalls Kosten, die durch pradiktive Instandhaltung vermieden werden
kdénnen

=l Okologische Perspektive

eDie Analyse der Emissionsdaten von Produktionsprozessen und der Organisation

im Allgemeinen und die gezielten Entscheidungen, die mit Hilfe dieser
Vorhersagemethoden getroffen werden, koénnen zur Reduzierung der
Emissionen und damit zur Verbesserung der Okobilanz des Unternehmens
eingesetzt werden.

mmmel  SOZiale Perspektive

eDurch die Bereitstellung der relevanten Informationen bietet die
vorausschauende Qualitdat auch hier das Potenzial, das Bewusstsein der
Mitarbeiter flr die Entstehung qualitdtsbedingter Kosten zu scharfen. und somit
eine langfristige Veranderung der Unternehmenskultur anzustofRen.

eMithilfe von Entscheidungsfindungsprogrammen werden die Mitarbeiter bei
ihren Aufgaben unterstiitzt und in die Lage versetzt, zukiinftige Ereignisse in
ihrem Interesse zu steuern. Eine solche Unterstitzung hat das Potenzial, die

Unsicherheit der Mitarbeiter und damit den Stress zu reduzieren.
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3 Condition Monitoring und Machine Learning in der
pradiktiven Instandhaltung

3.1 Condition-Monitoring Methoden in der pradiktiven
Instandhaltung

3.1.1 Condition-Monitoring Kategorien

Bei der pradiktiven Instandhaltung geht es hauptsachlich um die Uberwachung des Zustands von
technischen Einrichtungen, um deren Funktionsweise zu analysieren, den nachsten Zustand
vorherzusagen und eventuell die notwendigen Einstellungen vorzunehmen. Die pradiktive
Instandhaltung dient auch dazu, einen kontinuierlichen und stérungsfreien Betrieb zu gewadhrleisten.
In der Smart Fabrik wird die Schadensfriiherkennung in erster Linie von Sensoren unterstiitzt, die
Informationen Uber den Zustand des zu Gberwachenden Systems liefern und eine Vorhersage der
verbleibenden Nutzungsdauer (RUL) auf der Grundlage dieser Uberwachungsdaten erméglichen. Die
Sensoren liefern akustische, mechanische, thermische oder elektrische GroRen wie Vibrationen,
Schallemissionen oder auch Temperaturen.®® Diese Art von Methoden ist in der Smart Fabrik als
Condition Monitoring (deutsch: Zustandsliberwachung) bekannt.

Laut der Studie >* zum Stand der Technik in der pradiktiven Instandhaltung in der Industrie 4.0, bei der
es sich um eine strukturierte Literaturstudie handelt, die 150 wissenschaftliche Beitrdge zum Thema
pradiktive Instandhaltung und Industrie 4.0 analysiert, kdnnen zwei Condition Monitoring Kategorien
abgezogen werden.

Condition Monitoring

Kontinuierliche Uberwachung
Inspektionsbasierte (auch online oder

Uberwachung Sensorengestiitzte
Uberwachung)

Abbildung 15: Condition Monitoring Kategorien (in Anlehnung an Krupitzer, Wagenhals et al. 05/02/2020 — A
Survey on Predictive Maintenance)

> Inspektion basierte Uberwachung:

Bei der inspektionsbasierten Uberwachung werden die Daten lediglich in Inspektionsintervallen
erfasst. Die Intervalle sind jedoch nicht vordefiniert, wie es bei konventionellen
Instandhaltungsstrategien der Fall ist. Die Intervalle werden im Hinblick auf die beobachteten und
gesammelten Daten Ulber den aktuellen und voraussichtlichen Zustand eines Systems (z.B. einer

3 Vgl.dass., Internet of Production — Turning Data into Sustainability. Deutsche Ausgabe [wie Anm. 52], S. 224.
54 Krupitzer, Christian/Tim Wagenhals/Marwin Ziifle/Veronika Lesch/Dominik Schafer/Amin Mozaffarin/Janick
Edinger/Christian Becker/Samuel Kounev, A Survey on Predictive Maintenance for Industry 4.0 2020.
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Maschine oder Komponente) sowie vorhergesagten bedingten Zustand angepasst. Die Inspektion
basierte Uberwachung ist laut der Studie die Methode, die in der Smart Fabrik am wenigsten genutzt
wird.>®

> Kontinuierliche Uberwachung:

Wie der Begriff bereits andeutet, ist die kontinuierliche Uberwachung die fortlaufende Sammlung von
relevanten Uberwachungsdaten zur Abschitzung der Restnutzungsdauer (RUL) einer Maschine oder
Komponente.

Im Gegensatz zur inspektionsbasierten Uberwachung ist die Menge der gesammelten Daten bei dem
kontinuierlichen Monitoring wesentlich héher, da die inspektionsbasierte Uberwachung lediglich eine
periodische Momentaufnahme des Zustands einer Maschine ist.®

Die kontinuierliche Uberwachung stiitzt sich grundsétzlich auf verschiedene Arten von Sensoren, z. B.
zur Uberwachung von Vibration und Temperatur verwendet, um die relevanten Daten zu sammeln. Im
Allgemeinen ist der Einsatz von Sensortechnik fiir ein integriertes pradiktives Instandhaltungssystem
besser geeignet, da sie fiir eine effiziente kontinuierliche Uberwachung entscheidend ist.>’

Das Online Monitoring ist die Voraussetzung fiir eine kontinuierliche Uberwachung, denn eine
kontinuierliche Datenerfassung ist nur im laufenden Betrieb einer Maschine bzw. eines Systems
moglich. Aus diesem Grund wird in den Studien zur Implementierung eines kontinuierlichen
Uberwachungsansatzes immer die Online-Uberwachung mit einbezogen. Eine Online-Uberwachung ist
jedoch auch bei inspektionsbasierten Verfahren moglich, stellt aber in diesem Fall keine Voraussetzung
dar.%®

Im Allgemeinen und nach mehreren Veroéffentlichungen lassen sich zwei Hauptkategorien von
Monitoring Methoden unterscheiden: Online-Monitoring und Offline-Monitoring.

Bei Offline-Methoden erfolgt die Datenerfassung mithilfe von Sensoren und die Analyse wird erst zu
einem spateren Zeitpunkt durchgefiihrt. Die Verarbeitung der Daten wird dann auf einem entfernten
System durchgefiihrt.

Im Gegensatz zu Offline-Methoden werden bei Online-Methoden die Daten (ber den
Gesundheitszustand der Maschine oder des Systems gesammelt und gleichzeitig analysiert, wahrend
das System in Betrieb ist. Die zweite Methode erfordert viel modernere Ressourcen und vor allem die
Fahigkeit, diese miteinander zu verknipfen. Dies macht es moglich, in Echtzeit zu analysieren und
Entscheidungen zu treffen. Online Monitoring ist sehr empfehlenswert in der Smart Fabrik.

3.1.2 Zielsetzungen des Condition Monitoring

Das Condition Monitoring spielt in der Fabrik 4.0 eine wesentliche Rolle. Neben seiner Funktion, den
Zustand einer Maschine oder eines Systems zu klassifizieren, ist es auch fiir die Zuverlassigkeit
entscheidend, schlieBlich lasst sich die RUL eines Systems mithilfe von Condition-Monitoring-
Methoden vorhersagen. Dadurch, dass die Methoden der Zustandsiiberwachung die verbleibende
Lebensdauer der technischen Komponenten vorhersagen, ist es moglich, den Zeitpunkt des Ausfalls

55 Vgl.dies., A Survey on Predictive Maintenance for Industry 4.0 [wie Anm. 54], S. 6.
%6 vgl.ebd.

57 Vgl.ebd.

58 Ebd.
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auf der Grundlage des aktuellen Verschlechterungszustands der Komponente vorherzusagen. Diese
Analyse wird auch als Fehlerprognose bezeichnet.

Fur die Fehlervorhersage gibt es laut Krupitzer et al. 2020 °° und Trachtler 2017 ® hauptsichlich 3
methodische Ansatze(s. Abbildung 17): modellbasierte Methoden, datenbasierte Methoden oder
wahrscheinlichkeitsbasierte Methoden. Die Modellbasierte Methoden lassen sich je nach der Art des
Modells in zwei Kategorien einordnen: physikalische- oder empirische Modelle.

Fehlerprognose
Methoden

Modellbasierte Datenbasierte Wahrscheinlichkeits-
Methoden Methoden basierte Methoden

mad Physikalische Modelle

= Empierische Modelle

Abbildung 16: Methoden der Fehlerprognose im Condition Monitoring (eigene Darstellung in Anlehnung an Krupitzer
et al. 2020 und Traechtler 2017)

Jede Methode ist fiir einen bestimmten Kontext geeignet. Daher hat jeder Ansatz seine Vor- und
Nachteile die in der folgenden Tabelle zusammengefasst sind.

59 Dies., A Survey on Predictive Maintenance for Industry 4.0 [wie Anm. 54].
60 Ansgar Trichtler (Hg.), Wissenschaftsforum Intelligente Technische Systeme (WInTeSys) 2017 2017.
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Condition
Monitoring-

Methode zur
Fehlerprognose
Modellbasierte
Methoden

Physikalische
Modelle

Empirische Modelle

Definition

Eine modellbasierte
Methode wird bei neuen
oder ungepriiften
Systemen angewandt,
bei denen die
Messdaten nicht
vorhanden sind

Die Methoden kdnnen in
Bezug auf die Art des
Modells weiter
klassifiziert werden:
physikalische- oder
empirische Modelle

Vorteile

- hohe Genauigkeit

(hangt von der
Genauigkeit des
Modells, Art der
Maschine, etc. ab)
- zusatzlich in der
Entwicklungsphase
eines Systems zur

Nachteile

- Bei beiden unter
Kategorien sind die
Prognose
rechenintensiv

- Die physikalische
Methoden fordern
ein umfassendes
Verstandnis des

Modellbildung und Systems
Simulation
verwendbar

- weniger Vorwissen - Prognose

zur Umsetzung im
Vergleich zu
physikalischen
Modellen notig

rechenintensiv

Datenbasierte
Methoden

Im Allgemeinen basiert
eine datengesteuerte
Vorhersagetechnik auf
einer groRen Menge an
verfligbaren historischen
Uberwachungsdaten

- anverschiedene
Systeme anpassbar

- erforderliche, groRe
Menge an Daten

- rechenintensive
Trainingsphase

Wahrscheinlichkeits-
basierte Methoden

Wahrscheinlichkeits-
basierte Methoden
beruhen auf
Wabhrscheinlichkeitsdich
tefunktionen.

- weniger detaillierte
Informationen notig

- Diese Informationen
finden sich in
statistischen Daten

- Beschrankung auf
unimodale
Zufallsvariablen:
Die
Normalverteilung
bericksichtigt keine
mehrdeutigen
Situationen

- Zustandsschatzung
bei einer
Anndherung mit
der
Normalverteilung
stark verfalscht.

Tabelle 3:Fehlerprognose Methoden im Condition Monitoring: Definition, Vor- und Nachteile (in Anlehnung an Krupitzer u.a.
2020, S. 11und Ansgar Tréchtler 2017)
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3.2 Machine Learning in der pradiktiven Instandhaltung

Zustandsliberwachungsalgorithmen erfordern in der Regel das Sammeln groRer Mengen von Daten zu
Fehlerstatus Szenarien und der Gesundheitszustdnde fiir das Modelltraining. Innerhalb des
Anwendungsbereichs der pradiktiven Instandhaltung erfiillt das Condition Monitoring zwei
Hauptfunktionen, die erste ist die Klassifizierung des Systemzustands und die daraus resultierende
Vorhersage des Ausfallpunkts (zweite Hauptfunktion).®! Dies wiederum lasst die Entscheidungsfindung
auf Basis der Vorhersagen folgen, um den Ausfall zu vermeiden und die Kontinuitat des Systembetriebs
zu gewahrleisten.

Maschinelles Lernen ist ein Teilbereich der kiinstlichen Intelligenz, der Algorithmen und statistische
Modelle verwendet, um aus Daten zu lernen und Vorhersagen oder Entscheidungen zu treffen, ohne
explizit programmiert zu werden. Dabei werden Muster und Zusammenhange in den Daten erkannt
und durch diese Erfahrungen verbessert sich das Modell automatisch. Das Ziel von maschinellem
Lernen ist es, komplexe Probleme zu l&sen und die Effizienz von Abldufen zu verbessern.®?

Die Algorithmen des maschinellen Lernens lassen sich nach verschiedenen Literaturen in 3 Formen
kategorisieren: Uberwachtes Lernen, Uniiberwachtes Lernen und Verstirkendes Lernen (s. Abb. 17).
In diesem Kapitel wird der Schwerpunkt auf den ersten beiden Arten von Algorithmen liegen.

Machine
Learning

Uberwachtes Untiberwachtes Verstarkendes
Lernen Lernen Lernen

Genetische

Klassifikation Regression

Algorithmen

Il Support Vektor §l] symbolische Mool Networkl I Geschatzter
Machine (SVM) Regression (RS) Wert Funktionen

imulierte/-s
slAbkihlung/Ausgl
then

Artificial Neural
Network (ANN)

Hauptkomponen
tenanalyse (PCA)

NENEEEIEN

nearest Ml Entscheidungsba K-Means

Neighbor um-verfahren Clustering

lineare
Regression

Discriminant
analysis

= Hidden Markov

L Logistic
Regression (LR)

Abbildung 17: Maschinelles Lernen Algorithmen Arten einschliefSlich Beispielsmethoden(Cinar Zeki Murat et al. 2020)

61 Dass., Wissenschaftsforum Intelligente Technische Systeme (WInTeSys) 2017 [wie Anm. 60].

62 Adrian Stetco/Fateme Dinmohammadi/Xingyu Zhao/Valentin Robu/David Flynn/Mike Barnes/John
Keane/Goran Nenadic, »Machine learning methods for wind turbine condition monitoring: A review,
Renewable Energy, Jg. 133 (2019), S. 620-635.
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Beim liberwachten Lernen wird eine Ausgangsvariable anhand von gekennzeichneten Eingabedaten
vorhergesagt, hier wird zwischen Modellen unterschieden, die eine numerische Variable (Regression)
oder eine kategoriale Variable (Klassifikation) vorhersagen; wahrend beim uniiberwachten Lernen
Schlussfolgerungen aus Daten ohne gekennzeichnete Eingaben gezogen werden. Unliberwachtes ML
definiert im Grunde jede Machine Learning-Methode, die eine Struktur ohne eine identifizierte
Ausgabe (wie beim iberwachten ML) oder ein Feedback (beim VL- Verstiarkendes Lernen) erlernt.®3;%

Es ist festzustellen, dass verschiedene Machine Learning Algorithmen zur Maximierung der
Klassifizierungsleistung miteinander kombiniert werden koénnen. Einige der ML-Algorithmen sind
sowohl fiir uniiberwachtes als auch fiir iberwachtes Lernen geeignet.®® Die Abbildung 18 zeigt ein
allgemeines Ablaufschema der Methoden des maschinellen Lernens.

Datenerfassung Merkmals-

und - auswahl und - cugacll des Uberpriifung

vorverarbeitung extraktion Modells

Abbildung 18: Prozess des maschinellen Lernens (in Anlehnung an Adrian Stetco et al.2019)
3.2.1 Machine Learning Methoden: Uberwachtes Lernen

3.2.1.1 Decision Tree (DT) Entscheidungsbaumverfahren

Decision Tree (DT, deutsch Entscheidungsbaumverfahren) ist ein Netzsystem (s. Abb.19), das
hauptsachlich aus Knoten und Zweigen besteht. Die Knoten bestehen aus Wurzelknoten (engl. Root
Node) und Zwischenknoten (auch Entscheidungsknoten genannt, engl. Decision Node). Die
Zwischenknoten bzw. Entscheidungsknoten werden verwendet, um ein Merkmal oder Test auf ein

""""""""" * Root Node

:Ii.__eaf Node{)

(:::!:eaf NodJe/ <L§af Nod_é >

—

.

p————— -

|
I

k2 K2 B
!

p

N e o ——————————— 4 i i

-(:;I;éaf Noc_l_é:) -’;':_];éaf Nodé:)

Abbildung 19: Entscheidungsbaum-Algorithmus (Cinar Zeki Murat et al. 2020)

83 Cinar Zeki Murat/Abdussalam Nuhu Abubakar/Zeeshan Qasim/Orhan Korhan/Asmael Mohammed/Safaei
Babak, »Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart Manufacturing in Industry
4.0«, Sustainability, Jg. 12, H. 19 (2020).

64 Adrian Stetco u.a., Machine learning methods for wind turbine condition monitoring: A review [wie Anm. 62].
8 Ebd.
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Attribut darzustellen, und die Blattknoten (oder Endknoten, engl. Leaf Node) werden, um eine
Klassenbezeichnung darzustellen verwendet.®® DT eignet sich fiir die Auswahl von Merkmalen.

Decision Tree weist eine Reihe von Vorteilen im Vergleich zu anderen Methoden nach.
Entscheidungsbaume sind einfach zu verstehen und zu interpretieren. Sie ermdglichen es, sowohl
numerische als auch kategoriale Daten zu verarbeiten, was von entscheidender Bedeutung ist, da
einige AhnlichkeitsmaRe entweder eine Zahl oder Kategorien liefern. ¢’

Andere Techniken sind in der Regel auf die Analyse von Datensadtzen spezialisiert, die nur einen
einzigen Typ von Variablen enthalten. Zum Beispiel kdnnen Beziehungsregeln nur mit nominalen
Variablen verwendet werden, wahrend neuronale Network nur mit numerischen Variablen verwendet
werden kénnen.®®

AuBerdem ermoglicht es der Entscheidungsbaum, mehrere Falle zu berlcksichtigen, da ein Knoten
nicht eine begrenzte Anzahl von untergeordneten Knoten hat.®® SchlieBlich hat die Verwendung eines
Entscheidungsbaums keine wesentlichen Auswirkungen auf die Leistung. Er verarbeitet grolle
Datenmengen in kurzer Zeit

3.2.1.2 Lineare Regression

Lineare Regression (LR) ist ein gangiges Klassifikationsmodell mit der geringsten Algorithmus
Komplexitdat. Es gehort zum Uberwachten Lernen, d. h. die gesammelten Daten missen mit
entsprechenden Bezeichnungen versehen sein, damit sie in das Modell eingegeben werden kénnen.
Das LR-Modell nutzt eine lineare Kombination von Merkmalen als Eingabe und wendet eine
nichtlineare Funktion an, um die Zuordnung vorzunehmen, so dass jede Ausgabe in den Bereich von
(0, 1) fallt und eine probabilistische Interpretation erhalten werden kann.” Sollten eine groRe Anzahl

A
« Datapoints
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Abbildung 20: Lineare Regression Modell (Cinar Zeki Murat et al. 2020)

86 vgl.Himani Sharma/Sunil Kumar, »A Survey on Decision Tree Algorithms of Classification in Data Mining,
International Journal of Science and Research (IJSR), Jg. 5, H. 4 (2016), S. 2094-2097, hier: S. 2094-2097.

57 vgl.zahir Tari (Hg.), On the move to meaningful internet systems: OTM 2008. OTM 2008 confederated
international conferences, CooplS, DOA, GADA, IS, and ODBASE 2008, Monterrey, Mexico, November 9 - 14,
2008 ; proceedings, part |, Berlin 2008, S. 250-259.

68 vgl.ebd., S. 252—258.

9 vgl.ebd.

70 Vgl.Cinar Zeki Murat u.a., Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart
Manufacturing in Industry 4.0 [wie Anm. 63], S. 14.
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von markierten Merkmalen erfasst werden und kritische Anforderungen an die Modellkomplexitat
gestellt werden, kann das LR-Modell zur Lésung dieser Probleme eingesetzt werden. 7

Die lineare Regression ermoglicht die Schatzung vom Einfluss eines einzelnen Merkmals auf eine
abhangige Variable unter Konstant Haltung der anderen EinflussgroRen(s. Abb. 20); was ein sehr
wichtiger Vorteil dieser Analysemethode ist.

3.2.1.3 Symbolische Regression (SR)

Die symbolische Regression (RS) ist eine Methode zur Ermittlung eines geeigneten mathematischen
Modells zur Beschreibung beobachteter Daten.”? Symbolic Regression bezieht sich auf Modelle in Form
eines Syntaxbaums, der aus beliebigen mathematischen Symbolen besteht, die leicht in einfache
mathematische Funktionen umgewandelt werden kénnen.”® In Abbildung 21 ist ein Beispiel einer
bindaren Baumdarstellung fiir die symbolische Regression dargestellt.

div
sub div
pow pow mul pow
div x4 x5 mul div pow x4 x1
x0 mul X2 X3 pow x1 x4 X3
x2 x4 x2 x1

Abbildung 21: bindre Baumdarstellung fiir die symbolische Regression (Towfighi Sohrab 2019)

Die symbolische Regression ist laut einer von der Cambridge University veroffentlichten Studie (2019)
Uber symbolische Regression In Materialwissenschaft ideal fiir Forschungsbereiche, in denen
Ublicherweise mit sparlichen Datensdtzen mit mehreren Variablen gearbeitet wird.”

3.2.1.4 Logistische Regression (LR)

Die logistische Regression ist ein statistisches Verfahren, das verwendet wird, um den Zusammenhang
zwischen einer abhangigen Variablen (Outcome/Ergebnis) und einer oder mehreren unabhangigen
Variablen zu untersuchen, die ein binares oder kategorisches Resultat haben. Das Hauptziel der
logistischen Regression ist es, eine Vorhersage zu treffen, ob ein spezifisches Ereignis eintritt oder
nicht, basierend auf den Werten der zugrundeliegenden unabhangigen Variablen. Die logistische

1 Zhang, Weiting/Dong Yang/Hongchao Wang, »Data-Driven Methods for Predictive Maintenance of Industrial
Equipment: A Survey«, IEEE Systems Journal, Jg. 13, H. 3 (2019), S. 2213-2227.

72 Wang Yiqun/Wagner Nicholas/Rondinelli James M., »Symbolic regression in materials science«, MRS
Communications, Jg. 9, H. 3 (2019), S. 793-805.

73 Vgl.Cinar Zeki Murat u.a., Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart
Manufacturing in Industry 4.0 [wie Anm. 63], S. 15.

74 Wang Yiqun u.a., Symbolic regression in materials science [wie Anm. 72].
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Regression verwendet eine logistische Funktion (S-formige Kurve), um die Wahrscheinlichkeit oder
Chance zu berechnen, dass die abhangige Variable den Wert von 1 (Ereignis tritt ein) oder den Wert
von 0 (Ereignis tritt nicht ein) annimmt, basierend auf den Werten der unabhéngigen Variablen. Die
Log-Transformation wird verwendet, um die Wahrscheinlichkeit auf eine lineare Skala zu
transformieren, da dies es erméglicht, Zuverldssigkeitsbereiche um die Aussagen abzuleiten. 7> Kurz
gesagt, die logistische Regression dient dazu, die Wahrscheinlichkeit eines eindeutig vorhersehbaren
Ereignisses vorherzusagen, indem man eine analytische Funktion anwendet. 7®

Logistics Regression
Y=1

A\ 4

X-Axis
« Responses
Abbildung 22: Logistic Regression (Cinar Zeki Murat et al. 2020)

3.2.1.5 Support Vector Machine (SVM)

Support Vektor Machine (SVM) ist ein bekanntes Machine Learning-Verfahren, das sowohl fir
Klassifizierungs- als auch fiir Regressionsanalysen weit verbreitet ist. SVM weist eine hohe Genauigkeit
auf und ist definiert als ein statistisches Lernkonzept mit einer adaptiven rechnerischen
Lernmethode.”’

Der Prozess des Trainings einer SVM-Entscheidungsfunktion beruht auf der Identifizierung einer
reproduzierbaren Hyperebene, die den Abstand (d. h. die "Marge") zwischen den Stitzvektoren der
beiden Klassenbezeichnungen maximiert. Die optimale Hyperebene ist diejenige, die den "Spielraum"
zwischen den Klassen maximiert. Ein SVM kann linear oder nichtlinear sein, ist aber meistens linear
Lineare SVM-Probleme sind je nach der Anzahl der verwendeten Merkmale unterschiedlich komplex.”

In der Smart Fabrik werden SVMs haufig eingesetzt, um einen bestimmten Zustand auf der Grundlage
des erfassten Signals zu erkennen.

75 Cinar Zeki Murat u.a., Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart Manufacturing
in Industry 4.0 [wie Anm. 63].

76 ). V. Tu, »Advantages and disadvantages of using artificial neural networks versus logistic regression for
predicting medical outcomes«, Journal of clinical epidemiology, Jg. 49, H. 11 (1996), S. 1225-1231.

77 Cinar Zeki Murat u.a., Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart Manufacturing
in Industry 4.0 [wie Anm. 63].

78 Vgl.Jian Zhou/Yingui Qiu/Shuangli Zhu/Danial Jahed Armaghani/Chuanqi Li/Hoang Nguyen/Saffet Yagiz,
»Optimization of support vector machine through the use of metaheuristic algorithms in forecasting TBM
advance rate«, Engineering Applications of Artificial Intelligence, Jg. 97 (2021), S. 102—-105.
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Der SVM-Lernalgorithmus wird in Abbildung 23 dargestellt.

X t 0 . x ¥ Datasets (class 1)
O | 2 W Datasets (class 2)

Class 1 Class 2 Y

Abbildung 23: lllustration der Hyperebene, die die Support-Vektoren maximal trennt(Cinar Zeki Murat et al. 2020)

3.2.1.6 Artificial Neural Network (ANN)

Es handelt sich um ein paralleles Rechensystem, das aus einer sehr groBen Anzahl von einfachen
Prozessoren mit vielen Verbindungen besteht.” Anstatt den der von menschlichen Experten
festgelegten Gesetze zu folgen, lernen ANNs die grundlegenden Gesetze aus der Menge der
gegebenen symbolischen Situationen in Beispielen und gelten als "Black Box". ANNs haben nur
begrenzte Fahigkeiten explizit mogliche kausale Beziehungen zu identifizieren und deren Modellierung
erfordert gréRere Rechenressourcen.®

Input layer Hidden layers i Output layer

Abbildung 24: Artificial Network Architektur (Lavanya Shukla 2019)

72 Vgl.Cinar Zeki Murat u.a., Machine Learning in Predictive Maintenance towards Sustainable Smart
Manufacturing in Industry 4.0 [wie Anm. 63], S. 8-10.

80 ). V. Tu, Advantages and disadvantages of using artificial neural networks versus logistic regression for
predicting medical outcomes [wie Anm. 76].
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Die Abbildung 24 stellt die Architektur der ANNs dar, sie besteht hauptsachlich aus den 3 Ebenen
(Layers). Eingangsneuronen ist die Anzahl der Merkmale, die das neuronale Netz fiir seine Vorhersagen
verwendet. Ausgangsneuronen ist die Anzahl der zu treffenden Vorhersagen. Die Anzahl der

versteckten Ebenen hangt stark von der Problemstellung und der Architektur des neuronalen Netzes
ab.®

Artificial neuronale Netze kénnen sowohl mit kontinuierlichen als auch mit kategorialen Eingabe- und
Ausgabevariablen trainiert werden, wobei je nach verwendeter Software einige Transformationen der
Daten erforderlich sein konnen. Netzwerke neigen dazu am besten funktionieren, wenn die Daten
normalisiert wurden.

Modelle neuronaler Netze Neuronale erfordern weniger formale statistische Ausbildung zur
Entwicklung. Jeder Datensatz, der mit einer konventionellen logistischen Regression analysiert werden
kann, kann auch fir die Entwicklung eines auf einem neuronalen Netz basierenden Vorhersagemodells
verwendet werden.®?

3.2.2 Machine Learning Methoden: Unlberwachtes Lernen

3.2.2.1 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. principal component analysis: PCA) analysiert eine Datentabelle,
die aus Beobachtungen besteht, die durch mehrere abhangige Variablen beschrieben werden, und die
im Allgemeinfall miteinander korreliert sind. Ihr Ziel ist es, die wichtigsten Informationen aus der
Datentabelle zu extrahieren und diese Informationen als eine Reihe neuer orthogonaler Variablen
auszudriicken, die Hauptkomponenten genannt werden. Die PCA stellt auch das Ahnlichkeitsmuster
der Beobachtungen und der Variablen dar, indem sie als Punkte in Karten dargestellt werden. Die
Qualitat der Methode lasst sich mit Kreuzvalidierungstechniken wie Boosttrap und Jackknife
bewerten.® Die beiden wichtigsten Vorteile der Methode sind: die einfihrende Beschreibung und
gleichzeitig die geometrische Darstellung.

Diese Methode kann in drei Hauptphasen (s. Abb. 25) unterteilt werden: Extraktion der
Hauptkomponenten, reduzierte Komponentenlésung und die Rotation der Komponenten .8

81 Lavanya Shukla, »Designing Your Neural Networks«, Towards Data Science (2019).

82).V. Tu, Advantages and disadvantages of using artificial neural networks versus logistic regression for
predicting medical outcomes [wie Anm. 76].

8 Abdi Hervé/Williams Lynne J., »Principal component analysis«, WIREs Computational Statistics, Jg. 2, H. 4
(2010), S. 433-459.

84 Vgl.Wolff Hans-Georg/Bacher Johann, »Hauptkomponentenanalyse und explorative Faktorenanalyse, in:
Christof Wolf/Henning Best (Hg.), Handbuch der sozialwissenschaftlichen Datenanalyse, Wiesbaden 2010,
S. 333-365, hier: S. 336-341.
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Extraktion einer
Hauptkomponente

Extraktion der zweiten
Hauptkomponente

Orthogonale
Rotation

Schiefwinklige
Rotation

eine Einfachstruktur

Orthogonale und schiefwinklige Rotation in

Abbildung 25: Die 3 Schritte der Hauptkomponenetenanalyse (in Anlehnung an Wolff Hans-Georg undBacher Johann 2010,

S. 336-341)

3.2.2.2 K-Means Clustering

Der k-means-Algorithmus ist im Allgemeinen die bekannteste und am haufigsten verwendete
Clustermethode. Es ist eine Methode zur Auffinden einer Gruppenstruktur in einem Datensatz, die
gekennzeichnet ist durch die groRtmogliche Ahnlichkeit innerhalb desselben Clusters bzw. Gruppen
und die groRte Unadhnlichkeit zwischen verschiedenen Clustern. Hierarchische Clustering war die
friiheste Clustermethode, die von Biologen und Sozialwissenschaftlern verwendet wurde, wahrend die
Clusteranalyse ein Zweig der statistischen multivariaten Analyse.®> Die Abbildung 26 veranschaulicht
ein Anwendungsbeispiel der Clusterings-methode. Es handelt sich um K-Means Clustering-Prozess im
Rahmen einer Studie zur Clusterings-Methodenverbesserung angefangen von einer Datenbank (1) bis

hin zu konvergenten Ergebnissen (6).
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Abbildung 26: K-Means Clustering-Prozess angefangen von einer Datenbank (1) bis hin zu konvergenten Ergebnissen (6)
(Sinaga Kristina P und Yang Miin-Shen 2020)

8 Sinaga Kristina P./Yang Miin-Shen, »Unsupervised K-Means Clustering Algorithm«, IEEE Access, Jg. 8 (2020),

S. 80716-80727.
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Da es sich um ein uniiberwachtes Lernen zum Clustering in der Modellerkennung und im maschinellen
Lernen handelt, werden der k-Means-Algorithmus und seine Erweiterungen immer durch
Initialisierungen mit einer notwendigen Anzahl von Clustern im Voraus bestimmt. Was In zahlreichen
Veroffentlichungen stark kritisiert wird. Zunachst weil die Algorithmen durch die Initialisierungen und
das Erfordern einer bestimmten Anzahl von Clustern beeinflusst werden;®¢ und dass die Anzahl der
Cluster vom Benutzer bestimmt wird ist laut 8 ein wichtiger Mangel, dadurch entstehen drei
allgemeine Nachteile:

- Alle Daten - auch Ausreiler und verrauschte Daten - missen zu einem der Cluster zugehoren,
was zu verschiedenen Beeintrdachtigungen bei der Clustering fiihrt.

- Die Bestimmung der Anzahl von Clustern flir groBe Datensdtze kdnnte fir die Benutzer
kompliziert sein.

- Eine konstante Anzahl von Clustern zu bestimmen, schrankt den Algorithmus ein.®

3.3 Aktuelle Anwendungen des maschinellen Lernens in der
pradiktiven Instandhaltung

Die Tabelle 4 bezieht sich auf dem Artikel von Cinar Zeki Murat et al. 2020 und gibt einen Uberblick
Uber die neuesten Anwendungen des maschinellen Lernens (ML) bei der pradiktiven Instandhaltung in
der Industrie 4.0.

Der Artikel von Cinar Zeki Murat et al. 2020 soll einen Uberblick iiber die in der letzten Zeit erzielten
Fortschritte bei den ML-Techniken geben, die weitgehend auf die pradiktive Instandhaltung in der
Smart Fabrik angewendet werden. Dazu werden die Forschungsarbeiten nach ML-Algorithmen, dem
zur Datenerfassung verwendeten Instrument, der Datenklassifizierung, der GroRe und dem Typ
gegliedert und die wichtigsten Erkenntnisse und Beitrage der Wissenschaftler beleuchtet.

ML Gerat / Gerat PdM- Daten Date Schliisselergebnisse
Tech- System fiir die Daten Grolle ntyp
nik Daten Beschrei-
Datener bung
fassung
ANN Werkzeug Bosch Acceleratio  3- Real  eUberwachung des
verschleil  XDK n data dimensi  data WerkzeugverschleiRes an einer CNC-
fir sensor onal MM mit eingebauten Sensoren
CNC-MM, input e Anwendbar auf altere Maschinen, die
Deckel vector in 14.0 verwendet werden kdnnen.
Maho eErforschen und férdern eine schnelle
DMU Anpassung an neue
35M Umgebungsbedingungen.

e Die RUL des Werkzeugs kann damit
vorhergesagt werden

8 Dies., Unsupervised K-Means Clustering Algorithm [wie Anm. 85].

87 Nayini S. Ehsan Yasrebi/Geravand Somayeh/Maroosi Ali, »A novel threshold-based clustering method to
solve K-means weaknesses, in: 2017 International Conference on Energy, Communication, Data Analytics and
Soft Computing (ICECDS) 2017, S. 47-52.

8 Ebd.
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basierend auf Vibrationsmessungen.

e ANN trainiert zur Vorhersage der
Gerateausfallzeit

e Vergleich mit anderen ML-Techniken
(RT, RF, SVM): ANN ist erfolgreicher
und weist bessere Ergebnisse auf.

¢ Dient der Verfolgung von
Messabweichungen und Vorhersage
von Messungen.

e ANN-Modelle erbringen eine etwas
bessere Leistung bei der Vorhersage
der Abweichung der Spurweite von
geraden Segmenten.

e SVM-Modelle sind besser bei der
Vorhersage von Abweichung der
Spurweite von kurvigen Segmenten

e Untersuchung der
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Signaturen fir kritische
Komponenten.

e Erfasste die gesunde und fehlerhafte

Zustand Schwingungssignatur

e Modell klassifiziert fehlerhaften und
gesunden Zustand Merkmale mit
92,6% Klassifizierungseffizienz

¢ Die Methode bietet eine bessere
Leistung im Vergleich zu anderen
Klassifizierungsverfahren.

e Das Modell kann mit einfachen
Bewertungsfunktion arbeiten.

e Die Technik kann mit ungeraden
dimensionalen Eingabedaten.

e Untersucht wurde eine
Friherkennung von potenzieller
Ausfalle von rotierenden Maschinen.

e Die friihe Erkennung von
Ausrichtungsfehlern war besonders
schwierig, wenn man die Technik
der Frequenzanalyse verwendet

e Die Methode der Merkmalsanalyse
erkennt ein Wachstum des Fehlers.

e 87% oder mehr bei der

Vorhersage der Lebensdauer fir
19 von 21 Schaufeln, die bei der
Sichtprifung fehlerhaft
festgestellt worden

e MLP erzeugt das

vielversprechendste Modell fir die
Vorhersage von Fehlern in einem
bestimmten Datensatz.
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MLP-Modelle sind ein guter Weg
zur Erstellung ein Modell mit einer
geringeren Varianz im Vergleich zu
den einzelnen Basismodelle
Simulation des Betriebs
verschiedener vorausschauender
Wartungssysteme.

Die RF-Technik bietet die beste
Vorhersagegenauigkeit

Die potenziellen
Einsatzmoglichkeiten von RF als
als diagnostisches Instrument in
der PdM.

-Die RF-Modelle erzielten eine
hohe Recall, aber die Prazision war
gering.

ML-Algorithmus zur Vorhersage
der Instandhaltung von nuklearen
Infrastruktur.

Der Stromverbrauch wird
Uberwacht.

Temperaturen in elektrischen
Schalttafeln werden
aufgezeichnet.

Fir die Instandhaltung werden
vier Module eingesetzt
Instandhaltung: (1)
Zustandsvorhersage, (2)
Instandhaltungsplanung, (3)
Zustands Uberwachung, (4)
Zustandsbewertung.

Es werden viele AusreiRer
gefunden und sie kénnen
diagnostische Informationen
liefern.

Techniken fur die
Degradationsprognose Vorhersage
von Antriebsanlagen.

Getestet mit einem realistischen
und anspruchsvollen Simulator
einer Gasturbine.
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Eine vergleichende Studie fir ML-
Techniken zur Vorhersage der RUL
von Flugzeug-Turbofan-Motor

Die Modelle kdnnen zur
Vorhersage von Stérungen
eingesetzt

Big-Data-Analytik
Instandhaltungsoptimierung,
durch CBM.

Eine Studie zur automatischen
Extraktion von Klassen in gelosten
Gasen.

Ermoglicht die Ermittlung der
Hauptbetriebszeiten des
Leistungstransformators.
Analysieren und Visualisieren von
Offline-Daten aus verschiedenen
Quellen.

- Die Cluster wurden mit Hilfe von
drei Sensoren identifiziert

- Drei fehlerhaften und normalen
Betriebs Betriebszustande wurden
von den Sensoren identifiziert.

Frihzeitige Fehlererkennung von
Abluftventilatoren mit mehrere
ML-Algorithmen.
Clustering-Algorithmen sind am
besten fiir die Fehler
Fehlererkennung auf
verschiedenen Ebenen.

PCA lieferte bessere Ergebnisse im
Vergleich mit modellbasierten
Techniken.
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Untersucht wurde eine
Friherkennung von potenzieller
Ausfalle von rotierenden
Maschinen.

Methode fiir Walzlager.
Vorhersage des Lagerzustands und
seiner URL mit Hilfe von
Regressionsmodellen.

Anwendung verschiedener ML-
Methoden zur Fehlererkennung.
Untersucht die Vergleichbarkeit
der ML Modelle

- Modell fiir SVM zur Vorhersage
von Prognosen von mehreren
Zeitreihenaufgaben.

Die Tests wurden mit
vereinfachten simulierten
Zeitreihendaten durchgefiihrt.
Die Verbesserungen wurden
anhand der Ergebnisse gegeniiber
den herkémmlichen SVM-
Ergebnisse

Luftkompressor zu erkennen
bevorstehenden Fehler

Das Modell lasst sich auf die
Reparatur mehrerer
Komponenten eines Fahrzeugs
verallgemeinern

Das ML-Merkmal-basierte Modell
erbringt bessere Leistungen im
Vergleich zu den menschlichen
Modellen.

Tabelle 4:die neueste Anwendungen des maschinellen Lernens (ML) bei der prddiktiven Instandhaltung in der Industrie 4.0
(In Anlehnung an Cinar Zeki Murat et al. 2020)
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4 RUL-Schatzung Mithilfe Condition Monitorings Methoden

Wie in den vorherigen Kapiteln beschrieben, lasst sich die Zuverlassigkeit in der Smart Fabrik mithilfe
verschiedener Methoden und Techniken sicherstellen. Im Rahmen der pradiktiven Instandhaltung sind
die Methoden des Condition Monitoring am haufigsten verwendeten.

In diesem Kapitel werden verschiedene Methoden des Condition Monitoring zur Voraussage der RUL
einer Maschine betrachtet. Es handelt sich hierbei um eine Analyse einer Datenbank, die aus der
Plattform ,Kaggle” # gewonnen wurde. ,Kaggle” ist eine Online-Community-Plattform fur
Datenwissenschaftler und Interessenten am maschinellen Lernen.

4.1 Verwendete Software: R

Fir die Analyse und Vorhersage von RUL wird die Software R oder auch R-Projekt verwendet. R ist eine
freie Software fir statistische Berechnungen und Grafiken. Sie wurde 1992 von Statistikern fur
Anwender mit statistischen Aufgaben neu entwickelt (Designer: Ross Ihaka und Robert Gentleman).
Die letzte Version, die zum Zeitpunkt dieser Analyse verfligbar ist, ist die Version R 4.2.2. Die Analyse
wird mit der aktuellsten Version (vom 31. Oktober 2022) durchgefihrt.

Das Programm R gehort zu den am haufigsten verwendeten und wichtigsten Programmen im Rahmen
der statistischen Analyse und der grafischen Darstellung von Daten. R-Projekt zeichnet sich durch
seinen modularen Aufbau in Form von Paketen aus, die je nach Bedarf erweitert werden kénnen.® Der
"Radar" Seite zufolge gibt es mehr als 26.000 Pakete, Diese verschiedenen Moglichkeiten ermdoglichen
es, die Zielvorgabe auf unterschiedliche Wege zu erfiillen. Die Software R ist fir die
Datenvisualisierung besser geeignet als andere verfligbare Programme (Python z.B.). AuBerdem
erleichtert die Software R die Verwendung von komplizierten mathematischen Berechnungen und
statischen Tests®%.

4.2 Andere Software Mdglichkeiten

Es werden andere Moglichkeiten angeboten, um diese Tests und Vorhersagen durchzufiihren, Zu den
bekanntesten Programmen gehort auch Python. Python ist eine dynamische Programmiersprache, die
mehrere verschieden Programmierparadigmen unterstitzt: Verfahrenstechnische Programmierung,
objektorientierte Programmierung und funktionale Programmierung Start der Implementierung im
Dezember 1989 durch Guido van Rossum (CWI). Aktuelle Version: Python 3.9.2.Das Prinzip von Python
besteht darin, erst zu analysieren, dann zu optimieren.®?

Angesichts der vielen Vorteile, die Python bietet, ist es auch wie R sehr geeignet fir
Vorhersageprobleme, wie im Fall dieser Arbeit. Daher kann Python im Rahmen dieser Analyse auch fir
die Vorhersage von RUL angewendet werden.

8 Kaggle, Kaggle, 05.03.2023, https.//www.kaggle.com/datasets/tiagotgoz/predictive-useful-life-based-into-
telemetry.

%0 vgl.Matthias Kohl, Statistiksoftware R, 05.03.2023, http://www.r-project.de/.

91 vgl.Swen Deobald, Vergleich und Unterschiede — R vs. Python, 05.03.2023, https://compamind.de/sap-
analytics-cloud/vergleich-und-unterschiede-r-vs-python/.

92 Vgl.S. Linner/M. Lischewski/M. Richerzhagen, »PYTHON Introduction to the Basics«, Das Forschungszentrum
Jiilich (2021).
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4.3 Datensatz

Ein Beispiel zur Anwendung der pradiktiven Instandhaltungspolitik ist die Vorhersage der
verbleibenden Nutzungsdauer der Maschinen. Bei der in dieser Arbeit verwendeten Datenbank
handelt es sich um ein Datensatz, der das Auslesen der Telemetrie und die Identifizierung von Fehlern,
Wartung und Ausfillen von 100 Maschinen umfasst. Ziel ist es, den RUL jeder Maschine
vorherzusagen.

Die Telemetrie wurde hauptsachlich stiindlich ausgelesen, die Messungen wurden dann in 24Stunden-
Daten bzw. 5Tage-Daten umgrechnet. Es werden Spannung, Telemetrie, Druck und Vibrationen
gemessen. Fehler werden als Fehler oder nicht identifiziert, ein Fehler kann eine Wartung erzeugen,
die zu einer Fehleridentifikation werden kann.

Die Datenbank besteht aus 100 Zeilen (fir jede Maschine) und 36 Spalten; die Spalten entsprechen
den Messdaten fir jede Maschine. Die Daten, die fiir jede Maschine erfasst wurden, sind in der
folgenden Tabelle dargestellt.

Nr. | Verfiigbare Daten | Bedeutung
Abkiirzung

1 machinelD Maschinen-ID, erfasst von 100 Maschinen

2 datetime Datum der Telemetrie

3 time_in_cycles Zeit in Zyklen

4 voltmean_24h Volt-Telemetrie-Durchschnitt der letzten 24h

5 rotatemean_24h Rotationstelemetrie-Durchschnitt der letzten 24h

6 pressuremean_24h Druck-Telemetrie-Durchschnitt der letzten 24 Stunden

7 vibrationmean_24h Durchschnitt der Vibrationstelemetrie der letzten 24
Stunden

8 voltsd_24h Volt-Telemetrie-Standardabweichung der letzten 24h

9 rotatesd_24h Rotationstelemetrie-Standardabweichung der letzten
24h

10 | pressuresd_24h Drucktelemetrie-Standardabweichung der letzten 24h

11 | vibrationsd 24h Vibrationstelemetrie Standardabweichung der letzten
24h

12 | voltmean_bd Volt-Telemetrie Durchschnitt der letzten 5 Tage

13 | rotatemean_bd Rotationstelemetrie Mittelwert der letzten 5 Tage

14 | pressuremean_5d Drucktelemetriemittelwert der letzten 5 Tage

15 | vibrationmean_5d Vibrationstelemetrie-Durchschnitt der letzten 5 Tage

16 | voltsd_5d Volt-Telemetrie-Standardabweichung der letzten 5
Tage

17 | rotatesd 5d Rotationstelemetrie-Standardabweichung der letzten
5 Tage

18 | pressuresd_5d Drucktelemetrie-Standardabweichung der letzten 5
Tage

19 | vibrationsd 5d Vibrationstelemetrie Standardabweichung der letzten
5 Tage

20 | errorl Fehleridentifikation 1

21 | error2 Fehleridentifikation 2

22 | error3 Fehleridentifikation 3

23 | errord Fehleridentifikation 4

24 | error5 Fehleridentifikation 5
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25 | compl Wartungszyklus der Komponente 1

26 | comp2 Wartungszyklus der Komponente 2

27 | comp3 Wartungszyklus der Komponente 3

28 | comp4 Wartungszyklus der Komponente 4

29 | model Maschinenmodell

30 | age Alter der Maschine

31 | DI Erklarung nicht angegeben

32 | RUWeek Zeit in Wochen bis zum Ausfall

33 | failure Identifikation des ausgefallenen Bauteils

34 | failed Ausgefallen oder nicht ausgefallen

35 | RUL Verbleibende Nutzungsdauer in Zyklen nach Ausfall
und Maschine

36 | RUL_I Umgekehrte RUL

Tabelle 5: Inhalt des Datensatzes

Die Daten wurden direkt von der Plattform heruntergeladen und zur Analyse im Programm R
gespeichert

4.4 Vorbereitung des Datensatzes

Nach der Auswahl der Datenbank missen zunachst Datenvorbereitungen erfolgen, um die
Zuverlassigkeit der Ergebnisse zu erhéhen.

Rist ein sehr geeignetes Programm fiir die Datenvorbereitung und ermdglicht es, die vielfaltigen Daten
zu bereinigen; hier wird oft der Begriff” Datenbereinigung” verwendet. Es handelt sich hierbei
hauptsachlich um den Prozess der Korrektur von falschen bzw. unvollstéandigen oder auch doppelter
Daten. Die gewonnene Datenbank wird also in das Programm R importiert.

Wie oben erwahnt, verfiigt R iber zahlreiche Pakete. Es ist sehr empfehlenswert, die Pakete, die zu
verwenden sind, gleich zu Beginn der Programmierung zu installieren, um Blockaden aufgrund eines
nicht gefundenen Pakets zu vermeiden. Die Einrichtung von Paketen wahrend der Analyse ist ebenfalls
moglich.

Eines der am haufigsten verwendeten R-Pakete ist das ,Corrplot“-Paket. ,Corrplot” bietet ein visuelles
Analysewerkzeug fiir Korrelationsmatrizen, das die automatische Neuordnung von Variablen
unterstitzt, um verborgene Muster zwischen den Variablen zu erkennen. , Corrplot” ist sehr einfach
zu bedienen und bietet eine Vielzahl von Plot-Optionen fiir die Visualisierungsmethode, das grafische
Layout, Farbe, Legende, Textbeschriftung usw.%

Eine Visualisierung der Datenbank ist ebenfalls fiir die Vorbereitungsphase wichtig, um den Inhalt der
Datenbank besser zu verstehen. Wie in Abschnitt 4.3 erwdhnt, besteht die Datenbank aus 36
Informationen (fir jede Maschine).Es wird in der Analyse hauptsachlich mit den folgenden Daten
gearbeitet [1],[4:19] und:[35:36]: Maschine ID, Zeit in Zyklen, Volt-Telemetrie-Durchschnitt der letzten
24h, Rotationstelemetrie-Durchschnitt der letzten 24h, Druck-Telemetrie-Durchschnitt der letzten 24
Stunden, Durchschnitt der Vibrationstelemetrie der letzten 24 Stunden, Durchschnitt der
Vibrationstelemetrie der letzten 24 Stunden, Volt-Telemetrie-Standardabweichung der letzten 24h,
Rotationstelemetrie-Standardabweichung der letzten 24h, Drucktelemetrie-Standardabweichung der

% vgl.Matthias Kohl, Statistiksoftware R, 05.03.2023 [wie Anm. 90].
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letzten 24h, Vibrationstelemetrie Standardabweichung der letzten 24h, Volt-Telemetrie Durchschnitt
der letzten 5 Tage, Rotationstelemetrie Mittelwert der letzten 5 Tage, Drucktelemetriemittelwert der
letzten 5 Tage, Vibrationstelemetrie-Durchschnitt der letzten 5 Tage, Volt-Telemetrie-
Standardabweichung der letzten 5 Tage, Rotationstelemetrie-Standardabweichung der letzten 5 Tage,
Drucktelemetrie-Standardabweichung der letzten 5 Tage, Vibrationstelemetrie Standardabweichung
der letzten 5 Tage, Verbleibende Nutzungsdauer in Zyklen nach Ausfall und Maschine, RUL und
Umgekehrte RUL.

4.4.1 Korrelationsanalyse

Um die Zusammenhange zwischen den Daten, mit denen gearbeitet wird, noch besser zu erkennen,
wird daher eine Korrelationsanalyse durchgefiihrt. Diese Analyse beschaftigt sich zunachst damit, wie
die verschiedenen Parameter den Wert beeinflussen, der vorherzusagen ist, in diesem Fall den RUL.

Da es mehrere Parameter sind, die in 24 Stunden oder 5 Tage konvertiert wurden, wird fir jede
einzelne davon getrennte Kategorie ein Korrelationstest durchgefiihrt. Der vorherzusagenden Wert -
RUL- ist in dem Graphen mit Y bezeichnet. der Output, der vorherzusagen versucht wird.

Die Abbildung 27 stellt das Ergebnis des Korrelationstests fir die 24-Stunden-Daten mit dem RUL bzw.
mit den Daten von 5 Tagen dar.
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Abbildung 27: Grafische Darstellung der Korrelation zwischen den respektiven 24-Stunden- und 5-Tage-Daten mit dem RUL

Im Allgemeinen der lineare Korrelationskoeffizient dient dazu, sowohl die Starke als auch die Richtung
eines Zusammenhangs zu messen. Er liegt zwischen -1 und +1 und hat den Wert 0, wenn keine
Korrelation besteht. Je ndher der Koeffizient an -1 oder +1 liegt, desto starker ist die Assoziation
zwischen den beiden Variablen, bis hin zu einer perfekten Assoziation.

Aus der grafischen Darstellung lasst sich erkennen, dass der Korrelationskoeffizient zwischen den
Parametern und dem RUL gegen Null tendiert. Das bedeutet, dass es kein (oder nur sehr schwach)
linearer Zusammenhang zwischen den Parametern und dem vorherzusagenden Wert gibt. Daher ist es
in dieser Etappe nicht moglich, die Parameter abzuleiten, die den RUL beeinflussen.
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4.4.2 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (PCA) ist ein statistisches Verfahren, das verwendet wird, um die
Varianz in einem Datensatz zu reduzieren, indem die Variablen in neue, unabhangige Variablen
(Hauptkomponenten) umgewandelt werden, die eine moglichst groRe Menge an Variabilitdt im
Datensatz aufweisen. Die PCA kann verwendet werden, um Daten zu reduzieren, Zusammenhange
zwischen Variablen zu identifizieren und Merkmale zu extrahieren, die den groRten Beitrag zur
Variation der Daten leisten. Diese Analyse wird fiir die Parameter durchgefiihrt, die in 24 Stunden und
auch in 5 Tagen erhoben wurden.

Die Abbildungen 28 und 29 veranschaulichen das Ergebnis der Hauptkomponentenanalyse fir die
Daten (24 Stunden und 5Tage). Fir eine optimale grafische Darstellung werden nur die ersten 200
Beobachtungen dargestellt. Neben dem Balkendiagramm, das das Ergebnis der
Hauptkomponentenanalyse zeigt, sind die Daten-Wolken der ersten und zweiten Hauptkomponente
in Korrelation mit dem RUL dargestellt.
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Abbildung 28:Hauptkomponentenanalyse - Daten von 24 Stunden

Bei der Analyse des Varianzergebnisses in den 24-Stunden-Daten (Abbildung 28) fallt auf, dass sich
keine der Varianzen dem Null Wert nahert. Die Varianz wird also von allen Komponenten erhalten, so
dass eine Eliminierung ausgewahlter Komponenten nicht moglich ist.

In den Daten der 5Tage (Abbildung 29) ist ein deutlicher Unterschied in den Varianzen der
Komponenten zu erkennen, daher ist es moglich, bei der vierten Hauptkomponente anzuhalten.
GroRteil der in den Daten enthaltenen Informationen (Varianzen) wird von den ersten vier
Hauptkomponenten erhalten.
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Da durch diese Analyse die Dimension der Parameter reduziert werden kann, wird in den folgenden
Schritten mit den Daten der fiinf Tage gearbeitet.
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Abbildung 29: Hauptkomponentenanalyse: Daten von 5Tagen

4.5 Clustering des Datensatzes

Nach der Analyse der Hauptkomponenten fallt auf, dass die Datenwolken in Zusammenhang mit RUL
zwei Gruppen von Daten aufweisen (festgestellt in den 4 Hauptkomponenten); Daher ist ein Clustering
der Daten zur Entdeckung von Ahnlichkeitsstrukturen fiir eine zuverlssige Vorhersage erforderlich.

In diesem Schritt werden zwei Programmen zum Clustering: K-Means und Hidden-Markov-Model
4.5.1 K-Means

K-Means-Clustering ist ein uniiberwachtes maschinelles Lernverfahren zur Gruppierung von Objekten
in einer gegebenen Datensatz in k Gruppen basierend auf ihren Ahnlichkeiten. Dabei wird der
Algorithmus zuerst k zufallige Cluster-Zentren initialisiert und jedes Objekt wird dem am néachsten
gelegenen Cluster zugeordnet. Anschlieend werden die Cluster-Zentren basierend auf den
Mittelpunkten der Objekte jedes Clusters aktualisiert und der Zuordnungsprozess wird wiederholt, bis
keine weiteren Objekte mehr verschoben werden miissen.%

% Vgl.Marlis von der Hude (Hg.), Predictive Analytics und Data Mining Eine Einfiihrung mit R, Wiesbaden 2020,
S. 58-74.
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Der k-means-Algorithmus wurde 1967 von McQueen entwickelt und ist einer der einfachsten nicht
Uberwachten Lernalgorithmen. Der Algorithmus ordnet jeden Punkt in einem Cluster zu, dessen
Zentrum am nichsten liegt.%

Das Zentrum ist der Durchschnitt aller Punkte im Cluster, seine Koordinaten sind das arithmetische
Mittel fiir jede Dimension unabhangig von allen Punkten. Das heilSt, jeder Cluster wird durch seinen
Mittelpunkt dargestellt.

Die Abbildung 30 zeigt das Ergebnis des Clustering der Daten, wobei zu erkennen ist, dass die
Punktwolken noch gemischt sind und die Klassifizierung nicht sehr deutlich ist. Die Korrelation (s.
Abbildung 31) zwischen den Hauptkomponenten und dem RUL tendiert immer gegen Null, d. h. auch
die Hauptkomponenten haben keinen grofRen Einfluss auf die Restlebensdauer der Maschine.
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Abbildung 30: Clustering-K-Means (HK 1 bis 4)

% Vgl.Bock, Hans-Hermann, »Clusteranalyse — Uberblick und neuere Entwicklungen«, Operations-Research-
Spektrum, Jg. 1, H. 4, S. 211-232.
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Abbildung 31: Korrelationsmatric nach Clustering-K-Means

4 5.2 Hidden-Markov-Model

Laut Dymarski 2011% sind Hidden Markov Models (HMMs) lernfihige stochastische Modelle mit
bestimmter Linge. Heutzutage werden diese als eine spezielle Form von dynamischen Bayes'schen
Netzen betrachtet. (Dynamische Bayes'sche Netze basieren auf der Theorie von Bayes).

Ein Hidden Markov Model besteht aus zwei stochastischen Prozessen. Der erste stochastische Prozess
ist eine Markov-Kette, die durch Zustdnde und Ubergangswahrscheinlichkeiten gekennzeichnet ist. Die
Zustiande der Kette sind von aullen nicht sichtbar, also "versteckt". Der zweite stochastische Prozess
generiert Ausgaben, die zu jedem Zeitpunkt in Abhdngigkeit von einer zustandsabhangigen
Wahrscheinlichkeitsverteilung beobachtbar sind.

Dymarski 2011 nach, bei einem HMM lassen sich die Zustdande des Prozesses namlich nicht direkt
beobachten, sondern Symbole, die von den Zustinden nach einem bestimmten
Wahrscheinlichkeitsgesetz erzeugt werden. Daher ist es nicht einfach, aus einer Folge von Symbolen
den Verlauf (die Folge von Zustanden) zu erkennen, den der Prozess durchlaufen hat. Daher der Name
Hidden-(Deutsch: versteckt)- Markov-Modelle.

Bei der Analyse des Ergebnisses mittels des HMM-Modells wurden zwei Gruppen beobachtet, die als
rote und schwarze Punkte dargestellt werden. Die roten Punkte in dieser Analyse reprasentieren eine
langere Lebensdauer. Diese Klassifizierung ist im Vergleich zu der durch K-Means Clustering
durchgefiihrten Klassifizierung relativ erfolgreich.

Es wurde auch eine Korrelationsanalyse zwischen den Teilgruppen der Hauptkomponenten und der
RUL durchgefihrt. Die Untergruppen aus der Klassifikation sind mehr oder weniger miteinander
korreliert (in jeder Gruppe), aber die Korrelationskoeffizienten der Untergruppen und der RUL zeigen
keine starke Beziehung.

% Vgl.Dymarski, Przemyslaw (Hg.), Hidden Markov Models. Theory and Applications, Erscheinungsort nicht
ermittelbar 2011, S. 15-23.
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Die Abbildungen 30, 31, 32 und 33 zeigen die grafischen Clusterings-Ergebnisse nach jedem Modell.
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4.6 Vorhersage des RUL

Nach der Vorbereitung und Klassifizierung der Daten ist es nun sinnvoll, mit der Vorhersage der RUL
zu beginnen. Die Vorhersage der RUL kann mithilfe verschiedener Methoden gelingen. In diesem
Abschnitt werden mehrere Methoden verwendet und verglichen.

Die Algorithmen, die verwendet werden, sind: Lineare Regsression, Support Vector Machine, Neurale
Netze und RandomForest. Die Daten der Tests werden sowohl mit HMM als auch mit K-Means
klassifiziert und gewonnen. In jeder Methode wird die Klassifizierungsmethode erwahnt.

Die Ergebnisse jedes Tests werden mithilfe eines grafischen Schaubilds dargestellt, das die
Vorhersagen (prediction) und die realen RUL-Werte (RUL) zeigt. Auf jeder grafischen Darstellung
erscheint die Linie der idealen Werte (y=x), die der Algorithmus voraussichtlich vorhersagen soll.

Der Vergleich der Algorithmen basiert vor allem auf der Qualitat der Vorhersagen des jeweiligen
Algorithmus. Die Qualitat der Vorhersagen lasst sich mit Hilfe von MSE und dem Bestimmtheitsmal
bewerten.

MSE: Die mittlere quadratische Abweichung erfasst die Genauigkeit des Modells. Diese statistische
GrolRe wird verwendet, um die angepassten Werte verschiedener Modelle zu vergleichen. Kleinere
Werte weisen auf eine bessere Anpassung hin.%’

R2: BestimmtheitsmaR ist ein statistisches MaR fiir die Genauigkeit, das den Grad der Abweichung einer
abhangigen Variable durch die unabhingigen Variablen in einem Regressionsmodell erklart.®

AnschlieBend werden die Ergebnisse der Tests erneut analysiert und bewertet, Die Analyse basiert
diesmal auf mehreren Durchldufen, um zu verfolgen, wie sich die Ergebnisse und ihre entsprechenden
Fehler entwickeln.

4.6.1 Lineare Regression

Im Prinzip die lineare Regression ist eine Modellierungsmethode, mit der eine lineare Abhangigkeit
zwischen einer kontinuierlichen Variablen, die als "erklarte Variable" oder abhdngige Variable
bezeichnet wird, und einer Reihe anderer kontinuierlicher Variablen, die als "erkldrende Variablen"
oder unabhdngige Variablen bezeichnet werden, hergestellt werden kann. Mehr zur linearen
Regression ist im Abschnitt 3.2.1.2 naher erldutert. Die Funktion in R, die fir die lineare Regression
verwendet wird, lautet: ,,regLIN“.

Der vorherzusagende Wert ist der RUL der Maschinen. In dieser Pradiktion wird eine von zwei
Teilproben verwendet, die aus der Klassifizierung der Daten mit der HMM-Methode gewonnen
wurden (erklarende Variablen). Hier die Punktwolke in Rot im Schaubild in Erreur ! Source du renvoi
introuvable.; der RUL ist laut der HMM relativ niedrig.

Die Vorhersage wurde auch mit den Hauptkomponenten durchgefiihrt, um sie mit der Unterstichprobe
zu vergleichen, die durch die HMM-Methode kalibriert wurde. Da die Hauptkomponenten auch linear
mit den Basisdaten sind, ist das Ergebnis der Vorhersage quasi das gleiche. Der Unterschied ist nicht
sehr signifikant.

97 Vgl.Lazarev, Andrey/Yunhe Sheng/Rong Tang, Homotopy relative Rota-Baxter Lie algebras, triangular
SL_\inftyS-bialgebras and higher derived brackets 2020.

% Vgl.Will, Johannes/Christian} Bucher, »Statistischer MaRe fiir rechnerische Robustheitsbewertungen CAE
gestltzter Berechnungsmodelle«, Proceedings Weimarer Optimierungs-und Stochastiktage, Jg. 3 (2006).
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In der Regel liegt bei der linearen Regression Bestimmtheitsmald zwischen 0 und 1 und steigt mit der
Ubereinstimmung der Regression mit dem Modell. Nach dem Ergebnis dieser linearen Regression ist
das Bestimmtheitsmal fast 0 (0,0030), so dass die Regressionslinie fast zu 0% mit dem vorgegebenen
Datensatz (ibereinstimmt.

Die erzielten Ergebnisse der linearen Regression sind weiterhin Vorhersagen oder sogar Schatzungen.
Es ist festzustelle, dass diese Ergebnisse nicht mit dem vorherzusagenden Wert oder genauer gesagt
mit dem wahren Wert des RUL korrelieren - die Datenpunktwolke weicht von der Linie der linearen
Regression ab-. Die Vorhersagen stimmen nicht mit dem tatsachlichen RUL lberein. Ein realer RUL
zwischen 0 und 100 liegt nach den Pradiktionen zwischen 35 und 45. Ein realer RUL zwischen 100 und
250 liegt laut linearer Regressionsvorhersage zwischen 35 und 45, aber mit einer deutlich geringeren
Streuung. Der MSE Wert des Algorithmus liegt bei 1603.5233.
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Abbildung 34: Lineare Regression_Klassifizierung der Daten mit HMM
4.6.2 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) ist ein Klassifizierungs- und Regressionsprogramm, das die Theorie des
maschinellen Lernens nutzt, um die Vorhersagegenauigkeit zu maximieren und gleichzeitig
automatisch eine zu starke Ubereinstimmung mit den Daten zu vermeiden. Support Vector Machines
kénnen als Systeme definiert werden, die den Hypothesenraum einer linearen Funktion in einem
hochdimensionalen Merkmalsraum verwenden und mit einem Lernalgorithmus aus der
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Optimierungstheorie trainiert werden, der einen aus der statistischen Lerntheorie abgeleiteten
Lernbias implementiert.*

Die gleichen Daten, die in der Vorhersage mit der linearen Regression verwendet wurden, werden fir
diese Analyse mit dem SVM-Programm ebenfalls analysiert.

Die Vorhersagen mit dem Model Support Vector Machine sind nicht sehr genau und entsprechen nicht
dem Wert vom tatsdchlichen RUL. z.B. bei einem realen RUL zwischen 50 und 100 liegen die
Streuungen eher zwischen 20 und 40. Die Wertedichte ist ab einem realen RUL von 100 (bis 250) ist
sehr gering und variiert im Bereich von 20 bis 50. Der MSE-Wert des SVM Modells liegt bei 1629.2570.
das Bestimmtheitsmald ist negativ, liegt bei -0.0129, was auf eine schlechte Vorhersagequalitat der
Methode hinweist.
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Abbildung 35: RUL Vorhersage mit SVM-Model (Klassifizierung mit HMM)

% Vgl.Figueroa-Garcia, Juan Carlos/Eduyn Ramiro Lopez-Santana/José Ignacio Rodriguez-Molano (Hg.), Applied
computer sciences in engineering. 5th Workshop on Engineering Applications, WEA 2018, Medellin, Colombia,
October 17-19, 2018 proceedings, Cham 2018, S. 138-139.
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Um die SVM-Ergebnisse weiter zu vergleichen, wird eine zweite Vorhersage mit den Daten aus der K-
Means-Klassifikation durchgefiihrt. Dabei handelt es sich um die roten Punktwolken in Abbildung 30:
Clustering-K-Means (HK 1 bis 4). In diesem Sample ist der RUL eher klein, sodass die Maschine bereits
einen relativ schlechten Zustand aufweist.

Die Prognosen mit der zweiten Untergruppe der Daten unterscheiden sich nicht wesentlich von denen
mit der HM-Klassifikationsmethode. Die RUL-Vorhersagen stimmen nicht mit den tatsachlichen RUL-
Werten Uberein. (s. Abbildung 36).

Der Test mit den Hauptkomponenten unterscheidet sich auch nicht wesentlich von dem mit den HMM-
Daten. Auch wenn die SVM-Methode keine lineare Methode ist, so ist doch eine Variation zu erwarten,
die aber in diesem Fall nicht signifikant ist.
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Abbildung 36: RUL Vorhersage mit SVM-Model (Klassifizierung mit K-Means)
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4.6.3 Klunstliche Neurale Netze

In diesem Abschnitt wird die Vorhersage mithilfe von Neural-Network-Algorithmen durchgefiihrt. Im
Allgemeinen haben Neurale Netze eine Art Trainingsregel. Die Algorithmen "lernen" aus Beispielen
und verfiigen liber eine gewisse Fahigkeit zur Verallgemeinerung lber die Trainingsdaten hinaus.

Das Modell Neural Network hat hingegen Probleme bei der Vorhersage. Nach mehreren Versuchen
und Anderungen der Parameter konvergiert das Modell nicht und kann den RUL-Wert nicht
vorhersagen.

Der vorhergesagte Wert stellt einfach den Durchschnittswert der gesammelten Daten dar. Dies gilt
sowohl filir Training als auch fiir Test. Der MSE-Fehler des Trainings ist 1602.48705761753, seine
Genauigkeit liegt bei 0.00351285246871258.

Der Fehler des Tests ist auch groR und entspricht 1318.17861, das BestimmtheitsmalR liegt bei 0.0050.
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Abbildung 37: RUL Vorhersage mit Neural Network-Model (Klassifizierung mit HMM)

Der Vorhersagetest mit Hauptkomponenten dndert ebenfalls nicht das Testergebnis

4.6.4 RandomForest

Randomforest ist ein Klassifizierungs- und Regressionsalgorithmus, der von L. Breiman im Jahr 2001
entwickelt wurde. Der Randomforest-Ansatz kombiniert mehrere randomisierte Entscheidungsbdaume
(Der Entscheidungsbaum-Algorithmus ist im Abschnitt 3.2.1.1 naher erldutert) und summiert deren
Vorhersagen durch Mittelwertbildung. Der Algorithmus hat sich als sehr leistungsfahig erwiesen,
insbesondere wenn die Zahl der Variablen viel gréRer ist als die Zahl der Beobachtungen.'® Das
entsprechende R-Paket lautet ,randomForest”.

100 yg|.Schonlau, Matthias/Rosie Yuyan Zou, »The random forest algorithm for statistical learning«, The Stata
Journal: Promoting communications on statistics and Stata, Jg. 20, H. 1 (2020), S. 3-29.
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Der RandomForest-Algorithmus im Vergleich zu den anderen verwendeten Methoden ein
Uberzeugenderes Vorhersageergebnis zeigt. Die vorhergesagten RULs zwischen 0 und 100 stimmen
sehr gut mit den tatsachlichen RULs liberein und weisen eine gute Punktdichte auf. Ab 150 zeigt das
Modell schlechtere vorhergesagte RULs im Vergleich zu den gegebenen RULs.

Das BestimmtheitsmaR entspricht 0,73, was sehr nahe am Wert 1 liegt und im Vergleich zu den
anderen Modellen sehr positiv ist. MSE liegt bei 374.8796; hier ist der Fehler im Vergleich zu anderen
Modellen sehr klein. In Abbildung 37 ist das Ergebnis der Vorhersage mit dem RandomForest-Modell
dargestellt.
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Abbildung 38:RUL-Vorhersage mit RandomForest (Klassifizierung mit K-Means)

Die Ergebnisse des RandomForest passen sehr gut zu den tatsdchlichen RUL, es ist also
héchstwahrscheinlich, dass das Modell eine Uberanpassung (im Engl. Overfitting) aufweist. Im Fall von
Overfitting wird das Modell auf besonders komplexe Weise trainiert, so dass seine Schatzung eine
hohe Varianz, aber eine geringe Fehlerquote aufweist. Infolge der Uberanpassung zeigt das Modell in
der Trainingsgruppe eine perfekte Leistung, wahrend es in der Testgruppe eine schlechte Leistung
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zeigt.’%! Daher ist hier eine Kreuzvalidierung notwendig, um die Ergebnisse der Modellvorhersage auf
Ubergangspassung zu prifen.

Das Prinzip des Validierungstests ist unkompliziert. Es besteht darin, die Daten in zwei sinnvolle
Gruppen aufzuteilen: eine Gruppe, in der die Algorithmen trainiert, die Algorithmen-Koeffizienten und
—Parameter werden mithilfe der Gruppe ermittelt. Die andere Gruppe, in der die Ergebnisse verglichen
werden (Testgruppe). 102

Die erste Gruppe der Daten (aus der Klassifizierung mit der K-Means-Methode): Trainingsgruppe
enthalt 80% der Daten; die zweite Testgruppe enthédlt den Rest (20%). Die Abbildung 38 zeigt das
Ergebnis der Vorhersage mit dem RandomForest-Modell nach der Kreuzvalidierung.
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Abbildung 39: RUL Vorhersage mit RandomForest-Algurithmus (Klassifizierung durch K-Means)

Beim Vergleich der Ergebnisse der beiden Untergruppen ist festzustellen, dass der Trainingsfehler
gering ist, der Testfehler ist jedoch wesentlich hoher (MSE: 1371.2169); Das Bestimmtheitsmal ist
negativ (-0.0070) was das Overfitting des Modells bestatigt. Daher bietet der RandomForest-
Algorithmus nicht, wie andere Algorithmen, in diesem Fall eine gute RUL-Vorhersage.

Wie bei den anderen Tests wird auch hier eine Vorhersage mit den Hauptkomponenten durchgefiihrt.
Der Random Forest zeigt eine bessere Genauigkeit als die Analyse mit den Daten nach der
Klassifizierung, aber auch hier ist der Unterschied nicht sehr signifikant und die Vorhersage entspricht
nicht dem tatsachlichen RUL-Wert.

101 vgl.Ghojogh, Benyamin/Mark Crowley, The Theory Behind Overfitting, Cross Validation, Reqularization,
Bagging, and Boosting: Tutorial 2019.
102 ygl.ebd.
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4.7 Auswertung und Vergleich der Ergebnisse

Die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (MSE) und das BestimmtheitsmaR (R-squared bzw. R?)
bewerten die Genauigkeit des Modells. In diesem Teil werden diese beiden Werte dargestellt, um die
verwendeten Vorhersagemodelle fiir den RUL zu analysieren und vergleichen.

Hier werden die drei Modelle verglichen: LR, SVM und RF. Das NN wird in dieser Tabelle nicht
verglichen, da es Schwierigkeiten mit der Konvergenz des Modells aufweist.

Dazu werden alle verwendeten Algorithmen 10-mal ausgefiihrt und die MSE und BestimmtheitsmaR
werden in Tabelle 6 aufgefiihrt.

Lineare Regression SVM RandomForest
MSE R? MSE R? MSE R?
1666,3526 -0,0002 1669,3696 -0,0258 1761,1454 -0,05717
1755,5391 -0,0042 1564,2354 -0,0003 1832,7608 -0,0484
1548,4378 0,0004 1754,3896 0,0249 1620,6023 -0,0461
1556,9698 -0,0012 1895,3876 -0,0034 1685,3694 -0,0837

1619,6020 0,0019 1649,2090 0,0287 1638,7030 -0,0097

1802,5294  -0,0024 1569,7600 -0,0889 1856,5337 -0,0324

DI ETEY 1650,3361 0,0014 1875,7101 -0,0546 1632,1221 -0,0711
7

pIegIEES 1555,7885  -6,7568 1509,9001 -0,0020 1677,0862 -0,0780
8

m 1750,6382  -0,0013  1649,3066 -0,0099  1829,7335 -0,0466
m 1509,52816 0,0006  1798,3904  0,0267  1567,9885  -0,0380
w 1641,5722 -0,6762  1693,5658 -0,0104 1710,2045 -0,0511

Tabelle 6: MISE und Bestimmtheitsmafs der verschiedenen Algorithmen im Vergleich

Bei der Auswertung des Fehlers und des R? wahrend der 10 Manipulationen fillt auf, dass der Fehler
in allen Modellen relativ groR ist. Der hochste Wert zeigt das Modell RandomForest mit einem
Mittelwert von 1710,2045, was ungefahr 41 Tagen Differenz zwischen dem vorhergesagten und dem
tatsachlichen Ausfalldatum entspricht. Die lineare Regression hat einen durchschnittlichen Fehler von
1641,5722 und die SVM von ca. 1693,5658.

Alle MSE-Fehler der Modelle liegen zwischen 1509,5281 und 1895,3876. Somit liegt die Abweichung
vom tatsachlichen RUL-Wert zwischen 38 und 43 Tagen. Abbildung XX veranschaulicht die Entwicklung
des MSE (iber die 10 Durchlaufe.
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MSE Entwicklung Giber 10 Durchlaufe
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Abbildung 40: MSE- Entwicklung tiber die 10 Durchléufe.

Das BestimmtheitsmaR liegt normalerweise zwischen 0 und 1; es gibt auch einige lineare
Regressionsmodelle -so auch in dieser Arbeit-, bei welchen das Bestimmtheitsmall auch negativ sein
kann. Liegt das R? unter 0,3, ist die Korrelation zwischen den Daten und dem RUL unerheblich. Im Falle
dieser Analyse ist der Mittelwert der R? aller Modelle negativ, also ist die Korrelation in allen Modellen
unerheblich.

Nach der Analyse der Ergebnisse der verwendeten Modelle und dem Vergleich der Fehler der
einzelnen Modelle stellte sich heraus, dass die Vorhersagen nicht signifikant sind und nicht mit den
gegebenen RUL-Werten lbereinstimmen. Dies kann auf mehrere Grinde zuriickzufiihren sein.

Bevor allerdings Vermutungen angestellt werden, werden die Ergebnisse aus R mit den Ergebnissen
aus einem anderen, sehr verbreiteten Programm verglichen (Python). Die Ergebnisse der Vorhersage
mit Python sind online!®® verfiigbar (auf der gleichen Seite, von der die Daten abgerufen wurden). Die
Python-Vorhersagen werden mit dem RandomForest-Modell durchgefiihrt, daher beschrankt sich der
Vergleich hier nur auf das RandomForest-Modell.

Abbildung 41 zeigt die RUL-Vorhersagen mit Python: Das rote Graphen zeigt die RUL-Vorhersagen mit
dem RandomForest-Modell mit Python, das griine Graphen stellt die realen RUL-Werte dar.

Es ist also bemerkenswert, dass die RF-Vorhersagen mit Python ebenfalls nicht sehr zutreffend sind.
AuRerdem ist es wichtig zu erwihnen, dass der R%-Fehler dieses Modells -0,28 (weniger als 0,3, was
bedeutet, dass die Korrelation unerheblich ist) und der MSE 46.2660 betragt.

103 Kaggle, Kaggle, 05.03.2023 [wie Anm. 89].
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Die Vorhersagen mit R oder Python weisen keine gute Datenkorrelation auf und das
Bestimmtheitsmal ist negativ. Diese Ergebnisse kdnnen durch mehrere Annahmen erklart werden:

- Die Qualitat der Daten konnte fehlerhaft erfasst oder verarbeitet werden.
- Die Datenmenge koénnte nicht ausreichen, um diese Art von Vorhersagen zu treffen.

Die Griinde fir diese Ergebnisse sind allerdings nicht eindeutig, da die vertffentlichten Informationen
nicht ausreichen, um auf die Griinde zu schlieRRen.
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5 Fazit

Condition Monitoring und Methoden des Machine Learning bieten der Industrie 4.0 grolRe Vorteile.
Wenn die Instandhaltungsstrategie auf zustandsorientierte Instandhaltung oder vorausschauende
Instandhaltung ausgerichtet ist, kommen diese Methoden haufig zum Einsatz, um die Anwendung
dieser Strategie moglich und vor allem effizient und zuverldssig zu machen. Zuverldssigkeit ist eine
Grundvoraussetzung fir alle Schritte bei der Auswahl und Anwendung der Strategie der pradiktiven
Instandhaltung, angefangen bei der Analyse des Systems oder der Maschine, den Kosten eines
moglichen Ausfalls, den Faktoren, die die Maschine bzw. das System beeinflussen, der Wahl des
Modells fiir die Analyse, der Datenerfassung und -verarbeitung bis hin zu den MalRnahmen, die infolge
der Vorhersagen ergriffen werden sollen.

Bei den in dieser Arbeit analysierten Daten ist es allerdings nicht einfach, Vorhersagen zu treffen, oder
zumindest sind die Vorhersagen sehr schlecht und korrelieren nicht mit den tatsachlichen Werten.
Trotz des Testens mit mehreren Modellen und der Optimierung einiger Modelle sind die Ergebnisse
nicht signifikant (SVM hat ein BestimmtheitsmaR von -0,0511 und einen durchschnittlichen MSE von
1720,2045; RF weist Bestimmtheitsmall von -0,0140 auf und MSE von 1693,5658 und die lineare
Regression hat ein Bestimmtheitsmall von -0,6762 und einen MSE von 1641,5772). Dies lasst
vermuten, dass die Daten nicht richtig erfasst wurden oder nicht ausreichend (in Bezug auf Volumen
oder Art) fiir diese Methode der Vorhersage sind, die in der Regel eine umfangreiche Datenbasis
erfordert. Das Neural Network erfordert zum Beispiel eine groRere Datenbasis, um signifikante
Vorhersagen treffen zu konnen.

Es steckt viel Forschungspotenzial darin, die Datenbank mithilfe von sogenannten Synthetischen
Daten zu erweitern und die Vorhersagen erneut zu treffen, um moglicherweise signifikante
Vorhersagen zu erreichen.

Synthetische Daten werden von Programmen generiert, die an realen Datenproben trainiert wurde.
Der Algorithmus lernt zunachst die Muster, Korrelationen und statistischen Eigenschaften der
Beispieldaten. Sobald er trainiert ist, kann der Generator statistisch identische, synthetische Daten
erstellen.’® Dadurch wird statt einer mittelgroRen Datenbank eine gréRere Datenbank erstellt, die
moglicherweise eine bessere Pradiktion ermdoglicht.

104 vgl.Soltana, Ghanem/Mehrdad Sabetzadeh/Lionel C. Briand, »Synthetic data generation for statistical
testing«, in: 2017 32nd IEEE/ACM International Conference on Automated Software Engineering (ASE) 2017,
S. 872-882.
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Anlage

Skript zum Programmieren in R
# Alle Variablen I6schen und Daten in R herunterladen

rm(list = 1s())
getwd ()

download.file ('https://raw.githubusercontent.com/antoinetordeux/Data Te

lemetry/main/ALLtrainMescla5D.csv',destfile="data train")

# Daten lesen, Korrelationstest durchfiihren und darstellen

data=read.csv("data train")
names (data)
summary (data)

X=cbind(data[4:117])
Y=datal[, 35]

plot (cbind(X,Y) [1:200,1)

install.packages ('corrplot')
library(corrplot)
corrplot (cor (cbind(X,Y)),method="pie")

# Hauptkomponentenanalyse

par (mfrow=c (1, 3))
HKA=prcomp (X, scale=T)
plot (HKA)

plot (Y, HKASx[,1])
plot (Y,HKASx[,2])

tKlassifikation

#K-Means

plotClustering=function (cluster) {
par (mfrow=c(2,3))
plot (HKA)
for(k in 1:5)
plot (Y, HKASx [, k], col=cluster)
par (mfrow=c(1l,2))

corrplot (cor (cbind (HKASx[cluster==1,],Y[cluster==1])),method="pie")
corrplot (cor (cbind (HKASx[cluster==2,],Y[cluster==2])),method="pie") }

KM=kmeans (PC[,1:8],nb states) $cluster
plotClustering (KM)
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#tHidden Markov Model

## Hidden-Markov-Model
set.seed (1)
LengthCycle=NULL
for(m in unique (data$machinelID))
LengthCycle=c (LengthCycle, length (data$machineID[data$machineID==m]) )
LengthCycle

f=list (as.formula (PCl~1),as.formula (PC2~1),as.formula (PC3~1))

algo HMM=depmix (f,nstates=nb_ states,data=as.data.frame (PC),ntimes=Lengt
hCycle, family=1list (gaussian () ,gaussian(),gaussian()))

HMM=fit (algo_ HMM)

HMM=posterior (HMM, type="'viterbi') $Sstate

plotClustering (HMM)

#RUL-Vorhersage

#MSE und Bestimmtheitsmass
error=function (Yb, Y, titre) {
plot (Y, Yb,xlab="RUL", ylab="Prediction",main=titre)
abline (a=0,b=1,col=2)
c(mean ( (Yb-Y)"2),l-mean ( (Yb-Y)"2) /var(Y))}

# Vorhersagen fiir die KM-Unterstichprobe, bei der die RUL relativ
niedrig ist (verschlechterter Betriebszustand), rote Punkte //
Kreuzvalidierung (80% Trainingsdaten und 20% Testdaten)

cc=KM==

n=length (KM[KM==2]) ;n
train=NULL

train[l:n]=T
train[sample(l:n,n*0.2) ]=F
test=!train

mean (train)

mean (test)

#Reg lin

regLIN=1lm (formula= Y[cc][train]~.,data=X[cc,][train,])
PredRegLinTrain=predict (regLIN,X[cc,] [train,])
PredRegLinTest=predict (regLIN,X[cc, ] [test,])

error (PredRegLinTrain,Y[cc] [train], "Regression linéaire training")
error (PredRegLinTest,Y[cc] [test], "Regression linéaire test")
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#svMm

SVM=svm (Y [cc]~.,data=PC[cc, ])
PredSVM=predict (SVM, PClcc, ])
error (PredSVM, Y([cc], "SVM")

#Random forest

n=10
RF=randomForest (Y[cc] [train]~.,data=X[cc, ] [train,],ntree=n)
PredRFTrain=predict (RF,X[cc,] [train,])
PredRFTest=predict (RF,X[cc, ] [test,])

error (PredRFTrain,Y[cc] [train], "Random forest training")
error (PredRFTest,Y[cc] [test], "Random forest test")

# Vorhersagen iiber die Unterstichprobe des HMM, in der die RUL relativ
niedrig ist (verschlechterter Betriebszustand), schwarze Punkte //
Kreuzvalidierung (80% Trainingsdaten und 20% Testdaten)

#Reg lin

cc=HMM==

regLIN=1lm(formula= Y[cc]~.,data=X[cc,])
PredRegLin=predict (regLIN,X[cc,])

error (PredRegLin,Y[cc],"Linear Regression")

#svM

SVM=svm (Y [cc]~.,data=X[cc,])
PredSVM=predict (SVM,X[cc, ])
error (PredSVM, Y[cc], "SVM")

# Neural Network

#set.seed(0)

NN=neuralnet (Y[cc] [train]~.,data=PC[cc, ] [train,],h=c(l),linear.output=T

,threshold = .1,stepmax = 1le+06)

PredNNTrain=predict (NN, PC[cc, ] [train,])
PredNNTest=predict (NN, PC[cc, ] [test, ])

error (PredNNTrain,Y[cc] [train], "Neural Network Training")
error (PredNNTest,Y[cc] [test], "Neural Network Test")
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