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Kurzfassung

Kurzfassung

Digitalisierung, Konnektivitit und Kiinstliche Intelligenz stellen aktuell drei der dis-
ruptivsten Trends im Produktlebenszyklus technischer Systeme dar. Mit Losungen
des Prognostics and Health Management (PHM) konnen nicht nur dem Kunden
vollkommen neue Dienste angeboten werden, auch fiir den Hersteller (Betreiber)
erdffnen sich eine Reihe neuer Moglichkeiten. Der zentrale Ansatz des PHM ist die
Verwendung von Daten iiber Nutzung und Zustand aus dem Betrieb eines einzelnen
Systems, um Storungen und Ausfille frithzeitig zu erkennen und geeignete Gegen-
malBnahmen zu definieren. Entscheidungen lassen sich so unter Beriicksichtigung der
gesamtwirtschaftlichen Interessen treffen. Beispielsweise lassen sich so gleichzeitig
Kosten senken, Risiken minimieren, die nutzbaren Betriebsstunden maximieren und
die Verfligbarkeit verbessern.

Die Problemstellung ist nicht, dass es keine Literatur oder Normen im PHM gé-
be, sondern ihre iiber eine Vielzahl an Fachdisziplinen isolierte Betrachtung. Dazu
kommt, dass dem PHM, als relativ junge Disziplin, eine grundlagenwissenschaftli-
che Basis fehlt. Der Anwender steht somit vor der Schwierigkeit einen Losungsan-
satz zu identifizieren, der sowohl die individuellen Anforderungen erfiillt, Fehlent-
wicklungen vermeidet als auch die Potenziale ausschopft. Ziel dieser Arbeit ist eine
Methodik, die diese Schwierigkeiten 16st und eine moglichst einfache, strukturierte
und transparente Entwicklung von PHM-Losungen erlaubt.

In einem ersten Schritt wird die zentrale Fragestellung, auf Basis der Design Re-
search Methodology (DRM) wissenschaftlich vertieft. Dies umfasst die Abgrenzung
der Forschungsaufgabe, die Definition von Forschungszielen sowie die Durchfiih-
rung von zwei Studien. Neben einer Studie der Fachliteratur und Normung, wird ei-
ne empirische Metaanalyse von ca. 260 wissenschaftlichen Beitridgen durchgefiihrt.
Wesentliche Ergebnisse der DRM sind Schliisselfaktoren und Forschungsfragen. Fiir
diese Arbeit sind die zentralen Forschungsfragen:




Kurzfassung

1. Wie lassen sich sowohl Konzepte als auch Modelle im PHM generisch und ho-
listisch im Kontext der Technikwissenschaften beschreiben, sodass einerseits
Einordnung und Abgrenzung gegeniiber etablierter Anwendungswissenschaf-
ten und andererseits die Beherrschung der Komplexitit moglich ist?

2. Wie lassen sich die Konzepte und Modelle in einer Methodik logisch verkniip-
fen, sodass die Entwicklung von PHM-L&sungen strukturiert und effizient ab-
lauft?

Die zwei Forschungsfragen werden in separaten aufeinander aufbauenden Tei-
len bearbeitet. Teil 1 beschreibt Grundlagen, Terminologie, Konzepte und Modelle
im PHM und adressiert Forschungsfrage 1. Basis sind klare Merkmale die etablier-
te Konzepte in eine gemeinsame Betrachtung einsortieren. Etablierte Konzepte sind
z. B. die Rekonfiguration, das Predictive oder Prescriptive Maintenance. Dies redu-
ziert sowohl Komplexitit und ermoglicht gleichzeitig einen effizienten Vergleich der
einzelnen Leistungsfihigkeiten. Das PHM-Modell wird in dieser Arbeit als Abbild
des funktionalen Zusammenhangs einer PHM-Losung verstanden. Dieses wird an-
hand von 19 Elementen beschrieben, die dem Anwender die Mdoglichkeit geben die
individuell gewiinschte Funktionalitit durch Kombination einzelner Elemente um-
zusetzen. In der holistischen Perspektive, charakterisiert das Modell einen geschlos-
senen Wirkungskreis. Das heiflt, jede am System umgesetzte Entscheidung besitzt
Auswirkungen auf nachfolgende Messungen, die nach abgeschlossener Bewertung
wiederum Basis der nichsten Entscheidung sind. In dieser Arbeit wird diese Eigen-
schaft durch den PHM-Regelkreis beschrieben.

Teil 2 verkniipft Konzepte und Modelle in der zentralen Methodik und adres-
siert somit Forschungsfrage 2. Kern ist ein Leitfaden von der Losungsfindung, iiber
die Auswahl des passenden Konzepts und die Analyse der Rahmenbedingungen bis
hin zur konkreten Umsetzung der PHM-Losung in einem evaluierten Modell. An-
hand der Metaanalyse werden dem Anwender begleitend etablierte Losungswege
aufgezeigt. Einen weiteren Beitrag liefert die Integration einer kombinierten Analy-
se von Dominenwissen und Daten in die Methodik. Hiermit werden einerseits die
Besonderheiten von Daten aus Beobachtungsstudien adressiert. Andererseits ist es
moglich, Schwierigkeiten durch StorgroBen oder Stichprobenverzerrung frithzeitig
zu erkennen und zu verhindern. Die prinzipielle Anwendbarkeit der Methodik wird
anhand eines AutoEncoders, zur Bewertung von Wilzlagerschidden in verschiedenen
Getrieben bei unterschiedlichen Betriebsmodi gezeigt.

Mit der ,,Methodik zur Konzeption, Analyse und Modellierung von Losungen im
Prognostics and Health Management* wird ein Beitrag zur transparenten, struktu-
rierten und effizienten Entwicklung von Losungen im PHM geliefert. Somit werden
einerseits die Barrieren dieser neuen Technologie reduziert und der Zugang einem
breiten Anwenderkreis erdffnet. Andererseits konnen die Potenziale einfacher iden-
tifiziert, genutzt und Fehlentwicklungen frithzeitig erkannt werden.
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Abstract

Abstract

“Methodology for the conception, analysis and modelling of solutions in Pro-
gnostics and Health Management (PHM)*

Digitalisation, connectivity and artificial intelligence are currently three of the
most disruptive trends in the product life cycle of technical systems. Prognostics and
Health Management (PHM) solutions do not offer completely new services to the
customer only, but also open up a range of new possibilities for the manufacturer
(operator). The central approach of PHM is the use of data on usage and conditi-
on from the operation of an individual system in order to recognise malfunctions
and failures at an early stage and to define suitable countermeasures. Decisions can
thus be made taking into account the overall economic interest. For example, costs
can be reduced, risks minimised, usable operating hours maximised and availability
improved at the same time.

The problem is not that there is no literature or standards, but rather their isolated
consideration across a multitude of disciplines. In addition, PHM, as a relatively
young discipline, lacks a basic scientific foundation. The user is thus faced with
the difficulty of identifying a solution approach that meets individual requirements,
avoids undesirable developments and exploits the potential. The aim of this work is
to develop a methodology that solves these difficulties and allows the simplest, most
structured and most transparent development of PHM solutions.

In a first step, the central question is scientifically deepened on the basis of the
Design Research Methodology (DRM). This includes the delineation of the research
task, the definition of research objectives and the implementation of two studies. In
addition to a study of the technical literature and standardisation, an empirical meta-
analysis of approx. 260 scientific articles is carried out. Major findings of the DRM
are key factors and research questions. For this paper, the research questions are:

I
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1. How can both concepts and models in PHM be described generically and ho-
listically in the context of engineering sciences, so that on one hand classifica-
tion and differentiation from established application sciences and on the other
hand mastery of complexity is possible?

2. How can the concepts and models be linked logically and plausibly in a me-
thodology, so that the development of PHM solutions proceeds in a structured
and effective manner?

The two research questions are addressed in separate parts that build on each
other. Part 1 describes basics, terminology, concepts and models in PHM and ad-
dresses research question 1. The basis are clear characteristics that sort established
concepts such as reconfiguration, predictive or prescriptive maintenance into a com-
mon view. This reduces complexity and at the same time enables an efficient com-
parison of the individual performance capabilities. In this work, the PHM model is
understood as a representation of the functional context of a PHM solution. This is
described on the basis of 19 elements, which give the user the possibility to imple-
ment the individually desired functionality by combining individual elements. In the
holistic perspective, the model characterises a closed loop. This means that every
decision implemented on the system has an impact on subsequent measurements,
which in turn form the basis for the next decision after the evaluation has been com-
pleted. In this work, this property is described by the PHM Control Loop.

Part 2 links concepts and models in the central methodology and thus addresses
research question 2. The core is a guideline from finding the solution, selecting the
appropriate concept and analysing the framework conditions to the concrete imple-
mentation of the PHM solution in an evaluated model. On the basis of the meta-
analysis, established solutions are shown as an accompaniment. Another contributi-
on is the integration of a combined analysis of domain knowledge and data into the
methodology. On one hand, this addresses the special needs of data from observa-
tional studies. On the other hand, it is possible to identify and prevent difficulties
caused by confounding variables or sampling bias at an early stage. The applicabili-
ty of the methodology in principle is demonstrated by means of an autoencoder for
the evaluation of rolling bearing damage in various gearboxes in different operating
modes.

With the “methodology for the conception, analysis and modelling of solutions
in Prognostics and Health Management (PHM)* a contribution to the transparent,
structured and efficient development of solutions in PHM is provided. Thus, on one
hand, the barriers of this new technology are reduced and access is opened to a broad
circle of users. On the other hand, the potentials can be identified and used more
easily and undesirable developments can be recognised at an early stage.

v



Notation

Notation

Formelzeichen
Symbol Bezeichnung
a Ein Skalar
a Ein Vektor
A Eine Matrix
A Ein Tensor
v Ereignisraum
%] Leere Menge
X Zufallsvariable
T Wert der Zufallsvariablen
P (Wahrscheinlichkeits-) Verteilung
Px Marginal Verteilung von X
Py x Multivariate Verteilung von Y und X
Py x Bedingte Verteilung von Y, gegeben X
Py x—, Bedingte Verteilung von Y, gegeben X = =
D Dichte-Verteilung
Px Dichte der marginal Verteilung Px
Dy, X Dichte der multivariaten Verteilung Py, x
Py |x Dichte der bedingten Verteilung Py|x
PY|X=x Dichte der bedingten Verteilung Py x—,
T Arithmetischer Mittelwert
Tmodal Modalwert
Tmedian Median
ux = F[X] Erwartungswert der Zufallsvariable X

var [X] = o2

o
cov (X,Y)

Varianz der Zufallsvariable X
Standardabweichung
Kovarianz der Zufallsvariablen X, Y




Notation

Symbol Bezeichnung

corr (X,Y) Korrelationskoeffizient der Zufallsvariablen X, Y

1 Statistische Unabhingigkeit

u Statistische Abhéngigkeit

N (,u, 02) Normalverteilung mit Erwartungswert ;2 und Varianz o

Wbl (T, b, No) Weibullverteilung mit charakteristischer Lebensdauer 7',
Formparameter b und ausfallfreier Zeit Ny

In Ausfalldichte von NV

Fy Ausfallwahrscheinlichkeit von /N

Ry Uberlebenswahrscheinlichkeit von N

AN = hy Ausfallrate oder Hazardfunktion von N

G Graph

DY |do(X =) Interventions-Verteilung

PA)G( Eltern der Zufallsvariablen X in Graph G

CHg’; Kinder der Zufallsvariablen X in Graph G

AN§ Vorfahren der Zufallsvariablen X in Graph G

DE?‘; Nachkommen der Zufallsvariablen X in Graph G

0 Modellparameter

« Lernrate

L Verlustfunktion

J Kostenfunktion

\Y Nabla-Operator
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Abkiirzungen

Abkiirzung  Bezeichnung

AE AUTOENCODER

AUC AREA UNTER THE CURVE

CNN CONVOLUTIONAL NEURONALE NETZE

CPS CYBER-PHYSICAL SYSTEMS

CRISP-DM  CROSS-INDUSTRY STANDARD PROCESS FOR DATA MINING

DAE DENOISING AUTOENCODER

DAG DIRECTED ACYCLIC GRAPHS (dt. Gerichtete Azyklische Gra-
phen)

DIN DEUTSCHES INSTITUT FUR NORMUNG

DoB DEGREE OF BELIEF (dt. Grad des Dafiirhaltens)

DRBFM DESIGN-REVIEW BASED ON FAILURE MODE ANALYSE

DRM DESIGN RESEARCH METHODOLOGY

EOL END OF LIFE (dt. Lebensdauerende)

FEM FINITE ELEMENTE METHODE

FFT FAST-FOURIER-TRANSFORMATION

FMEA FEHLER-MOGLICHKEITS UND EINFLUSS-ANALYSE

FMMEA FEHLER-MOGLICHKEITS-MECHANISMEN UND EINFLUSS-
ANALYSE

FNN FEEDFORWARD NEURONALE NETZE

FNR FALSE NEGATIVE RATE

FPR FALSE POSITIVE RATE

FTA FAULT TREE ANALYSIS (dt. Fehlerbaumanalyse)

IEEE INSTITUTE OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERS

i.i.d. INDEPENDENT AND IDENTICALLY DISTRIBUTED (dt. unabhén-
gig und identisch verteilt)

IMA INSTITUT FUR MASCHINENELEMENTE, Universitit Stuttgart

IMS CENTER FOR INTELLIGENT MAINTENANCE SYSTEMS

ISO INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARIZATION

KI KUNSTLICHE INTELLIGENZ

KNN KUNSTLICHE NEURONALE NETZE

LSTM LONG SHORT-TERM MEMORY

MAE MEAN ABSOLUTE ERROR

MAPE MEAN ABSOLUTE PERCENTAGE ERROR

MCS MONTE-CARLO-SIMULATION

MKS MEHRKORPERSIMULATION

ML MASCHINELLES LERNEN

MSE MEAN SQUARED ERROR

VIl
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Abkiirzung  Bezeichnung

NASA NATIONAL AERONAUTICS AND SPACE ADMINISTRATIONT

PCoE PROGNOSTICS CENTER OF EXCELLENCE

PEP PRODUKTENTWICKLUNGSPROZESS

PH PROGNOSTIC HORIZON

PHI PHYSIKALISCHER HEALTHINDEX

PHM PROGNOSTICS AND HEALTH MANAGEMENT

PLZ PRODUKTLEBENSZYKLUS

PoF PHYSICS OF FAILURE (dt. Schadensmechanismus)

RA RELATIVE ACCURACY

RAMS RELIABILITY, AVAILABILITY, MAINTAINABILITY, SAFETY

RelLU RECTIFIED LINEAR UNIT

RMSE ROOT MEAN SQUARED ERROR

RNN RECURRENT NEURONALE NETZE

ROC RECEIVER OPERATOR CURVE

ROI RETURN OF INVESTMENT (dt. Kapitalrendite)

RUL REMAINING USEFUL LIFENUTZBARE RESTLEBENSDAUER (dt.
Nutzbare Restlebensdauer)

SCM STRUCTURAL CAUSAL MODELS (dt. Struktur-Kausale-Modelle)

SHI SYNTHETISCHER HEALTHINDEX

STS SOZIOTECHNISCHES SYSTEM

TNR TRUE NEGATIVE RATE

TPR TRUE POSITIVE RATE

VDA VERBAND DER AUTOMOBILINDUSTRIE

VIII



Kapitel 1  FEinleitung

Kapitel 1

Einleitung

Storungen und Ausfille von Systemen konnen grofle 6konomische Schiden verur-
sachen oder Menschenleben gefdhrden. Sie werden hédufig durch mangelnde Beherr-
schung von Komplexitit oder Unkenntnis der realen Zustinde verursacht [BW18;
Sch+20]. Traditionell liegt in der Entwicklungsphase das grofite Potential um Sto6-
rungen und Ausfillen kostengiinstig vorzubeugen [BL0O4]. Im Betrieb liegen die Feh-
lerkosten meist weit hoher und der reale Zustand ist zumeist unbekannt. Mit zuneh-
mender Digitalisierung und Konnektivitit verschiebt sich der technologische Rah-
men und eine steigende Zahl an Systemen wird im Betrieb zugéinglich [Sch+20]. Die
Einbindung technischer Systeme in IT-Netzwerke bereitet den Weg fiir weitere Ent-
wicklungen. Beispielsweise befihigt die hohe Verfiigbarkeit von Daten den Einsatz
des Maschinellen Lernens im technischen Umfeld. In Kombination ist es moglich ef-
fizient aus komplexen und groBen Datenmengen Informationen zu gewinnen und zu
nutzen. Aus den technologischen Fortschritten folgen in Konsequenz betriebswirt-
schaftliche und regulatorische Interessen. Im Fokus stehen vor allem MaBnahmen
der Kostenoptimierung sowie normative Vorschriften zur Erhohung der Sicherheit.
Mit der Servitization lassen sich aber auch ganz neue Geschiftsfelder erschlieen,
bspw. mit dem Wechsel vom System- zum Service-Lieferanten.

Im Prognostics and Health Management (PHM) wird das Ziel verfolgt, den ver-
schiedenen Stakeholdern relevante Informationen iiber den Systemzustand zum rich-
tigen Zeitpunkt zur Verfiigung zu stellen, als Basis optimaler Entscheidungen. Im
Kern stehen die Prognose zukiinftiger Zustdnde sowie die Definition geeigneter Mali3-
nahmen zur Vermeidung unerwiinschter Ereignisse (Storungen und Ausfille). Mit
dem Schritt von der Diagnose des aktuellen Zustands zur Prognose des zukiinftig
angenommenen Zustandsverlaufs wird es moglich, die verbleibende nutzbare Zeit




Kapitel 1  FEinleitung

Tabelle 1.1 Potenziale von PHM in verschiedenen Branchen, nach einer Studie von [Con19]. *: Anteil der
Instandhaltungskosten an den Betriebskosten. **: Potenziale zur Reduktion der Instandhaltungskosten.

Schienen-  Automobil-

Luftfahrt verkehr technik  Windkraft
[siandhaltungs- 10% 21% 10% 23%
Sekundire 400.000 € 25.000 € 20.000 € 8.000 €
Kosten pro storniertem  pro Stornierung  pro Minute pro Tag
Langstreckenflug Bandstillstand ~ Stillstand
Einsparpotenziale** 30% 20% 20% 20%

bis zum Eintritt des Ereignisses zu quantifizieren. Der Betrieb des Systems wird
somit maximal planbar und erlaubt die friihzeitige Definition optimaler MaBinah-
men hinsichtlich Zuverléssigkeit, Instandhaltbarkeit, Verfiigbarkeit, Sicherheit oder
eine Kombination der Genannten. Bei den Instandhaltungskosten lassen sich so Ein-
sparpotenziale von 20% bis 30% erreichen, siehe Tabelle 1.1. Aus dem ungeplanten
Funktionsverlust folgen sekundidre Kosten, beispielsweise aus der Stornierung be-
reits verkaufter Mobilititsdienstleistungen oder aufgrund des Stillstands einer Pro-
duktion. In anderen Worten liegt die Problematik in der Verfiigbarkeit bzw. der nicht
Verfiigbarkeit des Systems. PHM-Losungen indizieren iiber den Produktlebenszy-
klus ein Einsparpotenzial der Instandhaltungskosten von 30% [Con19]. Weitere Po-
tenziale liegen in einer gesteigerten Systemsicherheit ([Joh+11]) sowie einer Maxi-
mierung der Betriebsstunden je System (Abschnitt 4.4). Maximierung der Betriebs-
stunden heif3t, dass dasselbe System linger betrieben werden kann, bei gleicher Aus-
fallsicherheit und ohne Anderungen von Konstruktion oder Nutzung. Moglich ist
dies alleine auf Basis der genaueren Kenntnis des systemindividuellen Zustands.

Langfristig eroffnet PHM Systemen die Moglichkeit, vollkommen autonom, d. h.
selbstbestimmt, im Sinne ihres aktuellen Zustands und weiterer ZielgroBen zu ver-
walten, zu entscheiden und zu handeln. Beispielsweise prognostiziert ein Indus-
trieroboter den Verschleifl seiner Getriebe selbst, passt darauf aufbauend die Ar-
beitsprozesse an und entscheidet iiber den optimalen Zeitpunkt des Austausches.
Dabei beruhen seine Entscheidungen auf Nutzungsprognosen im Kontext von Wirt-
schaftlichkeit, Verfiigbarkeit und Sicherheit. Der Roboter handelt dabei nicht autark,
sondern steht in Abstimmung mit allen anderen Systemen, die zur Funktionserfiil-
lung der gesamten Produktionsstrafle beitragen. Dariiber hinaus orientiert sich die
Produktionsstral3e an aktuellen Absatzprognosen und richtet aktuelle Entscheidun-
gen anhand gesamtwirtschaftlicher Interessen des Unternehmens aus.
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1.1 Problemstellung

Faktoren wie steigende Komplexitit, Funktionalitdt sowie sinkende Reaktionszeiten
treiben zunehmend die Entwicklung und den Betrieb technischer Systeme [BLO4].
Quellen der steigenden Komplexitit sind das technische System selbst, die Viel-
falt des technologischen Losungsraums und die unterschiedlichen Sichten beteilig-
ter Fachdisziplinen [LDF14; RB15; HZB17]. Im Detail sind Stérungen und Ausfille
auf eine Vielzahl an Komponenten mit sich teils iiberlagernden Mechanismen zuriick
zu fithren, die wiederum durch eine Vielzahl von Einflussfaktoren bestimmt werden.
Mit Digitalisierung und Konnektivitit steigt der Anteil potenziell wechselwirkender
Komponenten in Hard- und Software weiter. Dabei steht die Entwicklung unter ho-
hem Zeit- und Kostendruck [BL04]. In der Entwicklung einer PHM-L6sung miissen
all diese und weitere Faktoren beriicksichtigt werden. Gleichzeitig steht technolo-
gisch eine wachsende Anzahl an Algorithmen und Modellierungsansitzen zur Ver-
fligung. Insbesondere ohne Vorkenntnisse, ist die Identifikation der richtigen PHM-
Losung aus der Fiille des Losungsraums nicht trivial [KAC17]. Falsche Losungen
fithren im besten Fall zu einem Vertrauensverlust, im schlimmsten Fall wird ein si-
cherheitskritischer Ausfall nicht erkannt und Menschenleben gefiahrdet. Eine weite-
re Herausforderung ist die Abstimmung iiber die Grenzen einzelner Fachdisziplinen.
Zu diesen gehoren Zuverldssigkeitstechnik, Messtechnik, Systemdoméne, Statistik,
Maschinelles Lernen, Regelungstechnik u. v. a. m.

Das Problem ist nicht, das es keine Beschreibungen oder Methoden gibe, son-
dern ihre iiber eine Vielzahl an Fachdisziplinen isolierte Betrachtung. Dies duflert
sich in einer Teils undurchsichtigen Vielzahl von Konzepten, Modellen und Metho-
den [RB15; HZB17]. Dazu kommt, dass in Technik und Wissenschaft eine Reihe
angrenzender oder synonym verwendeter Begriffe existieren, wie Condition Based
Maintenance, Predictive Maintenance, Prescriptive Maintenance, Predictive Asset
Management, System Health Management oder Integrated Vehicle Health Mana-
gement. Hier fehlt eine Gegeniiberstellung auf Basis klarer Merkmale, mit der die
Leistungsfahigkeit vergleichbar wird.

Komplexitit, interdisziplindre Barrieren, genauso wie isolierte Ansétze behin-
dern den Einsatz von PHM-Losungen, da eine einfache, strukturierte und effiziente
Auswahl sowie Umsetzung der passenden Losung nicht moglich ist. Gleichzeitig
zeigen PHM-Losungen erhebliche Potenziale, z. B. in der Einsparung von Instand-
haltungskosten, einer gesteigerten Sicherheit oder einer Maximierung der Betriebs-
stunden. Dazu kommt, dass mit Digitalisierung und Konnektivitit die technologi-
sche Voraussetzung geschaffen wird, PHM fiir eine immer groB3er werdende Anzahl
an Systemen anzuwenden. Zur Ausschopfung dieser Potenziale ist es daher erfor-
derlich, dass PHM-Losungen angemessen beschrieben und methodisch entwickelt
werden konnen.
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1.2 Motivation und Zielsetzung

Entscheidungen werden in der Regel auf Basis von zwei Faktoren getroffen: Der
Eintrittswahrscheinlichkeit eines Ereignisses und den daraus resultierenden Risiken.
Je unsicherer der Ereigniseintritt ist, desto konservativer werden Systeme ausgelegt
und betrieben. Dies duBert sich beispielsweise in konstruktiver Uberdimensionierung
oder unnotigen InstandhaltungsmaBnahmen. Mit einer PHM-Losung kann diesen
Punkten entgegnet werden. Je nach Ansatz lisst sich die Eintrittswahrscheinlichkeit
einer Storung oder eines Ausfalls mit sehr hohen Genauigkeiten bewerten. Zusitz-
lich lassen sich im Allgemeinen aus den Daten und Analysen wertvolle Erkenntnisse
tiber die reale Belastung und Belastbarkeit des Systems im Betrieb gewinnen. Ent-
scheidungen konnen somit weniger konservativ getroffen werden, was i.d.R. einen
gesamtwirtschaftlichen Vorteil schafft. Konkret kénnen z. B. Uberdimensionierung,
Stillstandszeiten, Lagerhaltung, Instandhaltungsressourcen, Wartungsintervalle und
somit im Allgemeinen Kosten reduziert werden.

Mit dem Wechsel von der Diagnose des aktuellen Zustands zur Prognose des zu-
kiinftigen Zustandsverlaufs konnen nicht nur bessere Entscheidungen getroffen wer-
den, diese sind auch im Voraus planbar. Dies erdffnet Potenziale z. B. in der Instand-
haltungs-, Prozess- oder Einsatzplanung. Ersatzteile werden just in time bestellt und
die Einsatzfreigabe erfolgt anhand der verbleibenden Lebensdauer. In einer Flotte
konnen anstehende Einsitze mit ihren unterschiedlichen Systembeanspruchungen,
entsprechend einer optimalen Nutzung aller Systeme koordiniert werden. Diesem
Gedanken folgend, lasst sich der Ausfallzeitpunkt eines Systems gezielt steuern. Bei-
spielsweise ist es moglich eine weniger belastende Nutzung zu wihlen, um den Aus-
fallzeitpunkt bis zum nichsten Instandhaltungsintervall hinaus zu zogern. Genauso
kann mit einer stirker belastenden Nutzung eine vollstdndigere Ausschopfung der
nutzbaren Systemlebensdauer zum Tauschzeitpunkt erzielt werden.

Ziel der Arbeit ist eine Methodik zur Konzeption, Analyse und Modellierung
von PHM-Losungen. Die Entwicklung von PHM-Losungen soll dabei moglichst ein-
fach, transparent und fiir einen moglichst groen Anwenderkreis zuginglich sein.
Schwerpunkte liegen auf der Auswahl passender Losungskonzepte, der Analyse von
Rahmenbedingungen sowie der Uberfiihrung aller Funktionen in eine anwendbare
Modellierung. Um die Ziele zu erreichen, miissen konsistente Beschreibungen und
eine durchgiingige Methodik geschaffen werden. Eine konsistente Beschreibung von
Konzepten und Modellen umfasst vor allem vergleich- und abgrenzbare Eigenschaf-
ten, Abhingigkeiten sowie Leistungskennzahlen. Auf dieser Basis kann die individu-
ell beste Losung effizient ausgewéhlt und das volle Potential ausgeschopft werden.
Zur Umsetzung der gewdhlten Losung bedarf es einer darauf aufbauenden durch-
gingigen Methodik. Mit dieser sollten die Entwicklungsschritte generisch, holistisch
und in einer logischen Reihenfolge verkniipft werden, um die Komplexitit und somit
die Gefahr von Fehlentwicklungen auf ein Minimum zu reduzieren.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Mit diesem Abschnitt soll eine schnelle Orientierung innerhalb der Arbeit geschaffen
werden. Die einzelnen Kapitel sowie deren Verkniipfung werden kurz vorgestellt,
sodass der Leser je nach Interesse und Vorwissen direkt in einzelne Kapitel springen
kann. Bild 1.1 zeigt den schematischen Aufbau dieser Arbeit.

Kapitel 1 fiihrt kurz in das Themengebiet des PHM ein und zeigt wichtige Be-
nefits, Herausforderungen und Ziele der Arbeit. Kapitel 2 zeigt den Stand von Wis-
senschaft und Technik und stellt die Grundlagen wichtiger Ansétze dar. An dieser
Stelle werden insbesondere Grundlagen der Stochastik, der Kausalitit, des Maschi-
nellen Lernens, der Zuverléssigkeitstechnik sowie Methoden vorgestellt. PHM sowie
die Benefits, Herausforderungen und Ziele dieser Arbeit werden in Kapitel 3 noch-
mals wissenschaftlich analysiert. Die Bearbeitung erfolgt dabei auf Basis der Design
Research Methodology, eine der etabliertesten Forschungsmethodiken im Ingenieur-
wesen [Marl4]. Dabei werden sowohl Ziele als auch Erfolgskriterien zur zielorien-
tierten und strukturierten Entwicklung der avisierten Methodik erarbeitet.

Kapitel 4 und 5 bilden das Herzstiick dieser Arbeit. Ausgehend von der For-
schungsmethodik werden hier die Ergebnisse erldutert. Die zwei Kapitel bilden eine
autarke und im Sinne dieser Arbeit vollstindige Beschreibung des PHM. Alle wei-
teren Kapitel vervollstindigen den wissenschaftlichen Kontext. In Kapitel 4 werden
einfithrend die wichtigsten Begriffe vorgestellt und ein beispielhafter PHM-Ansatz
erldutert. Kern des vierten Kapitels bilden die Beschreibungen der Konzepte (Ab-
schnitt 4.2) und Modelle (Abschnitt 4.3). AbschlieBend untersucht Abschnitt 4.4 die
Potenziale einer genaueren Zustandsprognose beziiglich der nutzbaren Lebensdauer
eines Systems. Mit Kapitel 4 werden die folgenden Punkte adressiert:

* Bildung einer fundierten PHM-Wissensbasis.

¢ Charakterisierung wesentlicher Eigenschaften, Entwicklungsstufen und Ab-
hingigkeiten der Konzepte und Modelle.

* Bewertung und Abgrenzung der Leistungsfiahigkeit einzelner Ansitze.

Kapitel 5 beschreibt die Methodik zur Konzeption, Analyse und Modellierung
von Losungen im PHM. Begriffe und Beschreibungen des vorangegangenen Ka-
pitels werden an dieser Stelle konsequent weiter gefiihrt. Startpunkt der Methodik
ist die Auswahl eines geeigneten PHM-Konzeptes (Abschnitt 5.1), das schrittweise
in eine Modellierung (Abschnitt 5.3) tiberfithrt wird. Hierzu verzahnen die einzel-
nen Schritte etablierte Methoden des Data-Science und der Zuverlissigkeitstechnik.
Die Analysen von System und Daten werden mit den Ansitzen der Kausalen-Infe-
renz synchronisiert und in einer kombinierten Analyse verbunden (Abschnitt 5.2).
Zusitzlich werden in einzelnen Schritten etablierte Losungen als Orientierungshilfe
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Kapitel 1: Einleitung

Kapitel 2: Stand von Wissenschaft und Technik

Kapitel 3: Forschungsmethodik
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Kapitel 6: Anwendungsbeispiel AutoEncoder

Kapitel 7: Zusammenfassung und Ausblick

Bild 1.1 Schematischer Aufbau der Arbeit.

vorgestellt, aufbauend auf einer Analyse von ca. 260 wissenschaftlichen Beitrdgen.
Mit Kapitel 5 werden die folgenden Punkte adressiert:

* Ganzheitliche Charakterisierung allgemeiner Entwicklungsschritte mit Fokus-
sierung der Konzeptauswahl, Analyse und Modellierung.

* Bereitstellung eines methodischen Leitfadens fiir Anwender.

¢ Orientierungshilfen auf Basis etablierter Losungen.

Kapitel 6 zeigt die Anwendung der Methodik am Beispiel eines AutoEncoders,
einem Daten-basierten Ansatz. In Kapitel 7 werden die Ergebnisse dieser Arbeit zu-
sammengefasst und ein Ausblick auf weiterfithrende Forschungsfragen gegeben.
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Kapitel 2

Stand von Wissenschaft
und Technik

Dieses Kapitel beschreibt die wichtigsten Grundlagen im Sinne dieser Arbeit. Dazu
gehoren die Stochastik, die Kausale-Inferenz, Maschinelles Lernen, die Zuverldssig-
keitstechnik sowie Methoden.

2.1 Stochastik

Die Stochastik umfasst die Teilgebiete der Statistik und Wahrscheinlichkeitstheo-
rie. Sie ist ,,die Theorie der quantitativen Beschreibung unsicherer Ereignisse [...]*
[HS20]. In der Wahrscheinlichkeitstheorie werden allgemeine Rechenvorschriften
sowie deren Interpretation formalisiert [BW18]. Im Vergleich ist Statistik ,,die Kunst,
Daten zu gewinnen, darzustellen, zu analysieren und zu interpretieren, um zu neuem
Wissen zu gelangen [HS20]. Konzepte der Stochastik bilden die Basis der techni-
schen Zuverlassigkeit, der Kausalen-Inferenz, des Maschinellen Lernens und sind
somit zentraler Bestandteil dieser Arbeit.

2.1.1 Wahrscheinlichkeitstheorie

In der Wahrscheinlichkeitstheorie werden mit den Axiomen von Kolmogorov die
Rechenvorschriften (Syntax) formalisiert, wiahrend die darauf aufbauende Interpre-
tation der Ergebnisse Klassisch oder nach Bayes erfolgen kann (Semantik) [BW18].
Sowohl Syntax als auch Semantik werden im Folgenden kurz vorgestellt.
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Kolmogorovs Axiome: Zufallsexperimente bezeichnen Experimente, mit nicht de-
terministischem Ergebnis. Das heif3t, dass Ergebnis eines Experiments ist vor dessen
Ende nicht exakt prognostizierbar. Vielmehr gibt es eine Menge moglicher Ereig-
nisse, die als Ereignisraum W bezeichnet wird. Dabei ist jedem Ereignis X eine
Wahrscheinlichkeit Px zugeordnet. Fiir ein Ereignis gelten nach Kolmogorov die
folgenden Axiome: [HS20]

1. Jedem Ereignis ist eine reelle Wahrscheinlichkeit zwischen 0 und 1 zugeord-
net:

0<Px<1 2.1)

2. Das sichere Ereignis hat die Wahrscheinlichkeit 1:

Py =1 (2.2)

3. Die Wahrscheinlichkeiten paarweise disjunkter Ereignisse (Px NPy N... = ()
sind Additiv:

Pxuyu..=Px + Py + ... (2.3)

Ein Ereignis X mit Px = 0 ldsst sich als fast unmoglich und ein Ereignis mit
Px =1 als fast sicher bezeichnen. Zudem addiert sich die Summe der Wahrschein-
lichkeiten aus zwei komplementidren Ereignissen zu Px + P = 1. Der Begriff der
Zufallsvariablen X wird verwendet, wenn der Ereignismenge ¥ eines Zufallsexpe-
riments eine Zahl zugeordnet wird, sprich X : ¥ — R. Die Realisierung X = z
beschreibt, dass die Zufallsvariable X den Wert x angenommen hat. Zufallsvaria-
blen konnen hierbei diskret oder stetig sein. Als Wahrscheinlichkeit fiir eine Reali-
sierung folgt Px—,. Neben einem Einzelwert « kann eine Zufallsvariable in einem
Intervall ; < X < zj, liegen. Entsprechend ergibt sich fiir die Wahrscheinlichkeit
Py <x<q,- [HS20]

Bedingte Wahrscheinlichkeit: Der Eintritt eines Ereignisses X kann mit dem
Eintreten eines anderen Ereignisses Y verkniipft sein. In diesem Fall wird von ei-
ner bedingten Wahrscheinlichkeit gesprochen. Die Wahrscheinlichkeit des Ereignis
Px unter der Bedingung des Ereignis Py wird ausgedriickt durch Px |y und ist ge-
geben durch Gleichung 2.4. Es wird auch von einer Konditionierung des Ereignisses
X durch das Ereignis Y gesprochen. [HS20]

P
Pxly = ;;Y (2.4)
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Klassische Interpretation (Frequentistik): In dieser Interpretation wird Wahr-
scheinlichkeit als eine Grofe gesehen, die dhnlich einer physikalischen Grofe ge-
messen oder beobachtet werden kann [BW18]. Ein Beispiel ist das Zufallsexperi-
ment des Miinzwurfs. Beim idealen Miinzwurf besitzt das Ereignis X zwei mogliche
Realisierungen X = {Kopf, Zahl}. Wird das Experiment N — oo mal wiederholt,
wird die Wahrscheinlichkeit beider Realisierungen Px—_ropr = Px—=zqsn = 0,5
entgegen streben. In anderen Worten, strebt die Anzahl der Wiederholungen N ge-
gen unendlich, konvergiert die beobachtete Wahrscheinlichkeit gegen die tatséchli-
che Wahrscheinlichkeit. Dies ist auch bekannt unter dem Gesetz der grofien Zahlen.

Bayes’sche Interpretation (Degree of Belief): Die objektive Interpretation von
Wahrscheinlichkeiten der Frequentistik ist nicht immer moglich. Beispielsweise kann
der Frage ,,0b es am Folgetag regnet® nicht in einem Zufallsexperiment nachgegan-
gen werden. Dennoch treffen Wetterdienste oder Einzelpersonen Aussagen iiber die
Regenwahrscheinlichkeit. Dabei wird der individuelle ,,Grad des Dafiirhaltens” DoB
(engl. Degree of Belief) beschrieben, der eine Verallgemeinerung der klassischen In-
terpretation darstellt. DoB’s werden in objektiv und subjektiv unterschieden. Von
objektiven DoB’s wird gesprochen, wenn bei gleichen Fakten (und gleichen Model-
len) immer die gleichen Wahrscheinlichkeiten berechnet werden. Im Beispiel trifft
dies auf den Wetterdienst zu. Im Vergleich werden zwei Einzelpersonen vermutlich
unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten benennen, es wird von subjektiven DoB’s ge-
sprochen. [BW18]

Bayes’sche Theorem: Das Theorem von Bayes baut auf der bedingten Wahrschein-
lichkeit auf und kann direkt aus Gleichung 2.4 abgeleitet werden. Gleichung 2.5
zeigt den speziellen Satz von Bayes, der eine direkte Moglichkeit bietet DoB’s zu
beschreiben. Der DoB (auch als Wissen oder Vorerfahrung bezeichnet) wird dabei
iiber die a priori Wahrscheinlichkeit Px eingebracht. A posteriori ergibt sich die
bedingte Wahrscheinlichkeit Py . Diese kann als Update auf Basis der a priori
Wahrscheinlichkeit verstanden werden. [HS20]

Px P
e @.5)

2.1.2 Statistik

Statistik ist ,,die Kunst, Daten zu gewinnen, darzustellen, zu analysieren und zu inter-
pretieren, um zu neuem Wissen zu gelangen* [HS20]. In diesem Abschnitt werden
die wichtigsten Grundlagen und Konzepte der Statistik kurz vorgestellt.
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Variablen / Merkmale / Daten
]

| |
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Bild 2.1 Skalentypen und Eigenschaften (in Anlehnung an [HS20])

Grundgesamtheit und Stichprobe: Zufallsvariablen der Wahrscheinlichkeitstheo-
rie beschreiben das zahlenmé@Bige Ergebnis eines Zufallsexperiments. Im Vergleich,
stehen statistische Variablen immer in Verbindung mit einer Grundgesamtheit oder
Stichprobe. Als Grundgesamtheit oder Population wird die Gesamtheit aller Da-
ten bezeichnet, d. h. die Menge aller moglichen Realisierungen . In empirischen
Befragungen wie auch in technischen Prozessen ist es i. d. R. nicht moglich die
Grundgesamtheit zu erfassen. Beispielsweise ist eine Qualititspriifung (insbesondere
zerstorende Priifverfahren) aller Produkte oft zu aufwendig und nicht wirtschaftlich.
Aus diesem Grund wird aus der Grundgesamtheit nur eine Teilmenge aller Daten
ausgewdhlt, sprich eine Stichprobe gezogen. Es wird von empirischen Daten bzw.
empirischen Untersuchungen gesprochen. Als Instanz ¢ wird eine einzelne Ziehung
aus der Stichprobe (Realisierung) bezeichnet. Im Folgenden werden diese im univa-
riaten Fall als (") und im bivariaten Fall als (z(*), y(¥) angegeben. [HS20]

Abhiingige und unabhiingige Variablen: Grundsitzlich unterscheidet die klas-
sische Statistik Variablen, die einen Einfluss ausiiben und Variablen die beeinflusst
werden [HS20]. Beeinflussende Variablen, die nicht kontrollierbar sind, werden als
Storvariablen (engl. Confounder) bezeichnet (siche Abschnitt 2.2). Kontrollierbare
Variablen werden hingegen als unabhéingige Variablen und die beeinflussten Va-
riablen als abhéingige Variablen bezeichnet. Dabei werden verschiedene Arten von
Skalentypen unterschieden, wie in Bild 2.1 dargestellt. Jeder Skalentyp impliziert
zulédssige Rechenvorschriften und grenzt somit das Anwendungsspektrum verschie-
dener statistischer Methoden ab.

Unabhiingig und identisch verteilt: Die Annahme unabhingig und identisch ver-
teilter Variablen i. i. d. (engl. independent and identically distributed) ist eine Grund-
voraussetzung vieler Konzepte der Statistik. Mit dem i. i. d. Kriterium wird ausge-

10
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driickt, dass alle Instanzen (m(i), y(i)) ;¢ = 1,...n unabhéngig voneinander erzeugt
werden unter dem selben Zufallsexperiment. [PIS17]

Hiufigkeit h:  Als absolute Haufigkeit h,;s wird die Summe gleicher Reprisenta-
tionen hgps (X = x;), bzw. die Anzahl aller Repriisentationen in einem definierten
Intervall hgps (2; < X < ;4) verstanden. Die Intervalle werden auch als Klassen
bezeichnet. Wird die absolute Hiufigkeit in Verhiltnis zur Gesamtzahl aller Re-
prasentationen N gesetzt (entspricht der Stichprobenzahl), ergibt sich die relative
Hiufigkeit h,..;. Eine grafische Darstellungsform der Haufigkeiten bietet das Histo-
gramm. [BL04]

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion px: Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
oder kurz Dichtefunktion bietet eine weitere Darstellungsform der Zufallsvariablen.
Dabei wird zwischen der empirischen und der idealen Dichtefunktion unterschie-
den. Die empirische Dichtefunktion p% verbindet die Mittelwerte der Histogramm-
Intervalle, als abschnittsweise lineare Funktion. Strebt die Menge der Realisierungen
N — o0, wird die Intervallbreite infinitesimal schmal und die empirische Dichte-
funktion geht in die glatte, stetige ,,ideale Dichtefunktion px iiber. [BL04]

Wahrscheinlichkeitsverteilung Px: Die Wahrscheinlichkeitsverteilung oder Ver-
teilungsfunktion folgt aus der Integration der Dichtefunktion, Gleichung 2.6. Mit der
Verteilungsfunktion wird somit die Fliache unter der Dichtefunktion beschrieben. In
Abschnitt 2.4.1 werden Verteilungsfunktionen vorgestellt. [HS20]

PX = /pxd.f(} (26)

Statistische MafBizahlen: Es gibt eine Vielzahl statistischer Maflzahlen. Malizah-
len der Lage sind bspw. der arithmetische Mittelwert, der Modalwert und der Me-
dian. Dabei beschreibt der Mittelwert z,, den Schwerpunkt oder Mittelpunkt aller
Zufallszahlen, der Modalwert x,,, 441, die am hidufigsten auftretende Zufallszahl und
der Median ,,cdiqn unterteilt die Anzahl der Zufallszahlen in zwei gleich grofle
Mengen. Gleichung 2.7 beschreibt den empirischen Mittelwert. Der Modalwert liegt
im Maximum der Dichtefunktion p/, = 0und der Median bei P, .., = 0,5.
Alle drei Lageparameter konnen zusammenfallen, beispielsweise bei einer Normal-
verteilung. Dies ist allerdings nicht die Regel. Eine weitere wichtige Mafizahl ist
der Erwartungswert px = E [X], der sich fiir diskrete Zufallsvariablen nach Glei-
chung 2.8 berechnet. [BL04; HS20]

1 N
T = Z; z; 2.7)

11
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N
px =E[X]=> x;- Px, (2.8)
=1

MaBzahlen, die am Erwartungswert E [X] zentriert sind, werden als ,,zentrale
Momente* bezeichnet. Allgemein gilt fiir das ¢-te zentrale Moment einer Variablen
X Gleichung 2.9. Das zweite zentrale Moment beschreibt die Varianz o2, bzw. de-
ren Quadratwurzel die Standardabweichung o. Aus dem dritten zentralen Moment
folgt durch Normierung mit der Standardabweichung o die Schiefe und in gleicher-
weise aus dem vierten zentralen Moment normiert die Wolbung (Gleichung 2.10).
[Bro+15]

wi =B [(X — BE(X))] 29

i =FE

(X—Emﬂ 210)

g

Ein Ma8 zur Beschreibung des Zusammenhangs zwischen zwei Zufallsvariablen
X und Y ist die Kovarianz cov (X,Y). Die Kovarianz fiir zwei Zufallsvariablen
mit existierenden Erwartungswerten berechnet sich nach Gleichung 2.11. Mit der
Kovarianz wird die Assoziation der beiden Zufallsvariablen in Form einer linearen
statistischen Abhingigkeit dargestellt. [Bro+15]

cov(X,Y)=E[(X —E(X))- (Y — E(Y))] @.11)

Korrelationskoeffizient: Korrelation bezeichnet eine assoziative Beziehung zwi-
schen Zufallsvariablen. Diese kann, muss aber nicht kausal sein, siehe Abschnitt 2.2.
Als Korrelationskoeffizient corr (X,Y) zweier Zufallsvariablen wird die mit der
Standardabweichung normierte Kovarianz bezeichnet, siehe Gleichung 2.12. Dabei
werden X und Y als unkorreliert bezeichnet bei corr (X,Y) = 0, eine starke po-
sitive Korrelation beschreibt corr (X,Y) = 1 und eine starke negative Korrelation
corr (X,Y) = —1. Statistisch unabhéingige Variablen (X L Y) sind unkorreliert,
wihrend eine statistische Abhéngigkeit durch X [ Y ausgedriickt wird. Die be-
dingte Unabhingigkeit beschreibt die Unabhingigkeit zweier Variablen X und Y
unter der Bedingung einer dritten Variablen Z, d. h. X 1l Y | Z. [Bro+15; HS20;
GBCl16]

XY
corr (X,Y) = M; corr (X,Y) € [-1,..1] (2.12)
ox 0y
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Statistische Inferenz: Die Statistische-Inferenz beschiftigt sich mit Schlussfolge-
rungen von der Stichprobe auf die theoretischen Eigenschaften der Grundgesamtheit
und vice versa [Wall5; HS20]. Der Schluss von der Grundgesamtheit (dem Allge-
meinen) auf die Stichprobe (dem Besonderen) wird als Deduktion oder Reasoning
bezeichnet. Umgekehrt wird von Induktion oder Learning gesprochen.

Punkt-, Intervallschitzung: In der Punktschidtzung wird mit der Schitzfunktion
ein skalarer Parameter bzw. eine skalare Maflzahl geschitzt. Im Vergleich ordnet die
Schitzfunktion einer Intervallschdtzung dem Parameter/der Maf3zahl einen Bereich
zu, d. h. eine Menge moglicher Werte. [HS20; Bro+15].

Konfidenzintervall: Konfidenzintervalle (Vertrauensbereiche) sind Intervallschiit-
zer, mit denen Unsicherheiten der Stichprobe angegeben werden. Dabei gibt das
Konfidenzintervall den Bereich an, der den Parameter/die Maf3zahl mit einer gewis-
sen Wahrscheinlichkeit P4 einschlieBt. In anderen Worten beschreibt das Konfiden-
zintervall einen Bereich, in dem der wahre Parameter mit einer Wahrscheinlichkeit
von P4 liegt. In der Frequentistik ist der Stichprobenumfang N ein wesentlicher
Faktor zur Schitzung der Konfidenzintervalle und die Intervalle werden priziser mit
steigendem Stichprobenumfang. [Goe+17; HS20]

Vorhersageintervall: Vorhersageintervalle beschreiben Unsicherheiten in der Vor-
hersage von abhingigen Variablen. Dabei geben sie mit einer Wahrscheinlichkeit
P4 ein Intervall an, dass die Beobachtung einschliefit. Dies kann beispielsweise die
Schitzung der Beobachtung zum Zeitpunkt der nichsten Messung sein. In diesem
Fall werden die Intervalle unpriziser umso weiter die Beobachtung in der Zukunft
liegt. [Goe+17; MR12]

Monte-Carlo-Simulation: Die Monte-Carlo-Simulation (MCS) ist ein numerisch-
es Verfahren der Stochastik zur Losung analytischer Problemstellungen, die sonst
nicht oder nur sehr aufwendig 16sbar sind. Dabei wird fiir ein gegebenes Modell eine
Ergebnismenge generiert, indem k-Iterationen mit stochastisch verteilten unabhin-
gigen Variablen durchgefiihrt werden. Der Fehler im Erwartungswert der Ergebnis-
menge, sinkt nach dem zentralen Grenzwertsatz der Wahrscheinlichkeitsrechnung
mit steigender Iterationszahl. [Bro+15; HS20]

Bootstrap-Methode: Bei der Bootstrap-Methode existiert eine Originalstichprobe
aus welcher eine oder mehrere Bootstrap-Stichproben durch ,,zufilliges Ziehen mit
Zuriicklegen* gebildet werden. Es wird zwischen parametrischem und nichtparame-
trischem Bootstrap unterschieden. Wihrend das nichtparametrische Bootstrap eine
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Stichprobe nutzt, ist beim parametrischen Bootstrap die Ausgangsbasis eine Vertei-
lungsfunktion. Die im Bootstrap-Resampling gewonnenen & Stichproben lassen sich
anschlieBend beispielsweise zur Schitzung von Konfidenzintervallen nutzen. [HS20]

Kreuzvalidierung: Mit der Kreuzvalidierung werden Testverfahren der Statistik
beschrieben, die zur Bewertung des Modellfehlers genutzt werden. Dabei wird die
Gesamtstichprobe in eine Trainings-, Validierungs- und Testmenge aufgeteilt. Bei
kleinem Stichprobenumfang wird ggf. auf die Testmenge verzichtet. Anhand der
Trainingsmenge wird das Modell parametrisiert. Die Validierungsmenge bewertet
den Modellfehler an bisher unbekannten Daten. Im Falle von Algorithmen des Ma-
schinellen Lernens, wiederholen sich Training und Validierung zur Optimierung der
Hyperparameter (siche Abschnitt 2.3.1) des Modells. Anhand der Testmenge wird
die Performance abschliefend, nach der letzten Hyperparameter Optimierung, be-
wertet. Die Art und Weise wie die Gesamtstichprobe auf die zwei bzw. drei Mengen
verteilt wird, wird als Separierung bezeichnet. Wesentliche Verfahren zur Separie-
rung sind die Randomisierung, das Matching, die Stratifizierung und die Standardi-
sierung. Zu den bekanntesten Verfahren der Kreuzvalidierung gehdren Holdout und
k-fold (k*1-fold). Es ist darauf zu achten, dass bei der Aufteilung des Datensatzes
keine Stichprobenverzerrung induziert wird. [CT10; HS20]

2.1.3 Ereignis-Zeit-Analyse

Ereignis-Zeit-Analysen bezeichnen eine Reihe von Techniken, die sich mit der Ana-
lyse von Daten der Lebensdauer oder anderer Zeit-bis-Ereignis Daten beschiftigen.
Die Techniken werden in verschiedenen Disziplinen unter verschiedenen Bezeich-
nungen eingesetzt. In der Analyse der Lebensdauer technischer Systeme, wird von
der Zuverlassigkeitsanalyse gesprochen. Das Ereignis beschreibt hier eine Storung
oder einen Ausfall. Der Zeitpunkt des Ereigniseintritts wird daher als Ausfallzeit-
punkt bezeichnet. Das Zeitintervall bis zum Ausfall wird als Lebensdauer bezeich-
net. Dabei kann die Zeit durch Betriebsstunden, Betriebskilometer, Lastwechsel oder
eine andere Grofle beschrieben werden. [K119; BL04]

Ausfall- und Uberlebenswahrscheinlichkeit: Bei der Auswertung von Lebens-
dauerdaten IV (allg. Ereignis-Zeit-Daten) mittels Verteilungsfunktion Py wird von
der Ausfallwahrscheinlichkeit F'y gesprochen. Dabei beschreibt die Ausfallwahr-
scheinlichkeit, die Wahrscheinlichkeit eines Ausfalls iiber der Zeit. Die Uberlebens-
wahrscheinlichkeit oder Zuverlédssigkeit R bildet sich komplementér zur Ausfall-
wahrscheinlichkeit, siehe Gleichung 2.13. Im Vergleich beschreibt sie die Wahr-
scheinlichkeit, dass ein System zu einem bestimmten Zeitpunkt noch funktionsfihig
ist. [BLO4]
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Py

Variable Y —

Variable X —
Bild 2.2 Bivariate Verteilung px,y und gesuchter Punkt X = z* (in Anlehnung an [PJS17]).

Ry =1-Fy (2.13)

Ausfallrate: Mit der Ausfallrate A, auch als Hazardfunktion h bezeichnet, wird
die Wahrscheinlichkeit bzw. das Risiko eines unmittelbar bevorstehenden Ausfalls
beschrieben, wenn der Zeitpunkt N = n bereits erreicht wurde. Die Ausfallrate
bildet sich als Quotient aus Dichtefunktion und Zuverlissigkeit nach Gleichung 2.14.

_In

)\N:hN—RN

(2.14)

2.2 Kausale-Inferenz

Aufbauend auf den Grundlagen der Stochastik (Kapitel 2.1) zeigt dieser Abschnitt
ein Rahmenwerk zur Beschreibung, Analyse und Inferenz kausaler Beziehungen.
Kausale Beziehungen beschreiben dabei Ursache-Effekt Zusammenhédnge. Deren
Bedeutung sowie die Abgrenzung zur Stochastik soll an einem Beispiel verdeutlicht
werden. Gegeben seien zwei (Zufalls-)Variablen X und Y einer ungeplanten Mes-
sung (Beobachtungsstudie). Fiir einen neuen Punkt X = z* stellt sich die Frage nach
dem dazugehorigen Wert y*, siehe Bild 2.2. In Abhiéngigkeit der Art der Beziehung
zwischen X und Y lésst sich diese Frage unterschiedlich beantworten [PIS17]:

*

1. Keine Beziehung zwischen X und Y: Yy =py
2. Reine Korrelation zwischen X und Y: Y* = Py|X=a
3. Kausale Beziehung, mit X ist Ursache vonY: y* =~ f (z*)

4. Kausale Beziehung, mit Y ist Ursache von X: ¢y* =g
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Grundgesamtheit
Stichprobe
Stichprobenerhebung
- Deskriptive-
@ Statistik
Theor. Eigenschaften der Grundgesamtheit Eigenschaften der Stichprobe

@ Stat}stische
Inferenz
@’@ 2. B. E(X), Var(X)), ...

(Probabilistisches Modell)
‘i@/‘ QL z. B. E(X)), Var(X)), ...
+
@ @ Kausale NIXp), do(X;=x;), ...
(Struktur-Kausales-Modell) Inferenz

Bild 2.3 Verstidndnis von Begriffen der Statistik und Kausalitit (in Anlehnung an [PJS17; HS20])

Besteht keine Beziehung zwischen den Variablen, dann folgt y* seiner eigenen
univariaten Verteilung py . Im Vergleich, berechnet sich y* tiber die bedingte Wahr-
scheinlichkeit, bei einer rein assoziativen Korrelation. Wenn X Ursache von Y (Ef-
fekt) ist, dann fiihrt eine Anderung der Ursache X = z* zu einer Anderung des
Effekts, der dem funktionalen Zusammenhang f (-) folgt. Ist X hingegen der Effekt,
so besitzt eine aktive Anderung des Effekts keinen Einfluss auf die Ursache. Die vier
Fille zeigen, dass je nach Art der Beziehung unterschiedliche Interpretationen und
unterschiedliche Werte fiir y* folgen. Ebenfalls zeigt sich, dass die Frage auf Basis
der Stochastik alleine nicht beantwortet werden kann.

Das (randomisierte) kontrollierte Experiment ist der Standard in Wissenschaft
und Technik zur Identifikation kausaler Beziehungen. Diese finden beispielsweise in
klinischen Studien Anwendung, um die Wirksamkeit einer Behandlung zu bewerten.
Ein weiteres Beispiel sind geplante Experimente zur Ermittlung von Degradations-
modellen in der Zuverldssigkeitstechnik. Verschiedene Hilfsmittel wie Randomisie-
rung, Vergleichsgruppen, Placebos etc. dienen dazu Ursache und Effekt von anderen
Einfliissen zu isolieren. Bei korrekter Anwendung lassen sich so Ursache-Effekt-
Beziehungen bewerten. Oft sind diese Experimente aber sehr teuer oder gar nicht
durchfiihrbar. Mit der Kausalen Inferenz ist es moglich Aussagen iiber kausale Be-
ziehungen in reinen Beobachtungsstudien zu treffen. [Moo+16]

Die Fachdisziplin der Kausalitit ldsst sich dhnlich der Statistik klassifizieren, sie-
he Bild 2.3. Dabei beschiftigt sich die Kausale Inferenz mit dem Schluss der Stich-
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@ @ PA§ :2; CH§ :M; DE§ :M,Y; AN% o

N/

\ PA§,:2; CHY,:M,W; DE§,:M,Y,W; AN¢Y,:@
@ @ PA§;:X1,X,; CHS:Y; DE§;:Y; AN§:X1, X,

PA§ :X,; CH$:2; DE§:2; AN§:X,
@ PA$:M; CH$:z; DE{:2; AN$:X, Xo, M

Bild 2.4 Beispiel DAG. Legende: PAg’;: Eltern von X in Graph G, CH%‘;: Kinder von X in Graph G,
DE}G<: Nachkommen von X in Graph G, AN}G<: Vorfahren von X in Graph G.

proben auf die theoretischen Eigenschaften der Grundgesamtheit und vice versa. Je
nach Richtung wird zwischen Learning und Reasoning unterschieden. Im folgenden
werden einige Grundlagen der Kausalitit erldutert. Fiir weiterfithrende Themen wird
auf die angegeben Fachliteratur verwiesen (z. B. [Pea09; HB19b; PJS17]). Einige
Definitionen sind aus dem Englischen iibersetzt, fiir den korrekten Wortlaut wird
ebenfalls auf die Originalliteratur verwiesen.

2.2.1 Gerichtete Azyklische Graphen (DAG)

Gerichtete Azyklische Graphen (DAGs, engl. Directed Acyclic Graphs) bieten eine
mathematische Formalisierung zur Beschreibung kausaler Beziehungen. Im DAG
wird eine Variable X durch einen Knoten @ reprisentiert. Kanten verbinden zwei
Variablen miteinander X — Y. In DAGs sind alle Kanten gerichtet und werden durch
Pfeile reprisentiert. Dabei zeigt der Pfeil von der Ursache zum Effekt. Ist X Ursache
von Y (Effekt), so lédsst sich dies als X — Y darstellen. Dem liegt die generelle
Ansicht zu Grunde, dass kausale Beziehungen unsymmetrisch sind. Das heif3t, wenn
X Ursache von Y ist, dann ist X nicht gleichzeitig Ursache von Y. [Pea09; HB19b]

Bild 2.4 zeigt ein Beispiel fiir einen DAG G. Als Pfad p wird eine Sequenz be-
zeichnet, die zwei Knoten miteinander verbindet. Im Beispiel ist der Pfad von X
zu W die folgende Sequenz X; — M <« X5 — W. Ein Pfad von einem Knoten
zu sich selbst, wird als gerichteter Zyklus oder Feedbackschleife bezeichnet. Die-
se Art von Pfad ist in DAGs durch die Bedingung der Azyklizitit ausgeschlossen.
Weitere wichtige Beziehungen im DAG sind Eltern (PA, engl. parents), Kinder (CH,
engl. childen), Vorfahren (AN, engl. ancestors) und Nachkommen (DE, engl. descen-
dants). Alle genannten Beziehungen gelten innerhalb eines Graphen G und beziehen
sich auf einen Knoten, siche auch Bild 2.4. [KF09]
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2.2.2 Struktur-Kausale-Modelle (SCM)

Struktur-Kausale-Modelle (SCMs, engl. Structural Causal Models) bieten eine wei-
tere Moglichkeit zur Beschreibung kausaler Beziehungen. Der Zusammenhang zwi-
schen Ursache X und Effekt Y wird hier iiber eine nichtparametrische Gleichung
der Form Y = f (X, ey) hergestellt. Allgemein folgt fiir eine beliebige Variable Z

die folgende Form Z = f (PA%;, € Z). Dabei stellt f (-) eine beliebige nichtpara-

metrische Funktion und e eine unbeobachtete Storung dar. Alle Storungen innerhalb
eines SCM sind voneinander unabhingig, z. B. ex 1L ey. Fiir den Beispiel DAG
(Bild 2.4) folgt das SCM nach Gleichung 2.15. [PJS17; Pea09]

X1 = f(ex,)

Xz = f(ex,)

M:f(Xl,Xg,eM) (2.15)
W= f(Xz2,ew)

Y =f(M,ey)

2.2.3 Kausaler Effekt

In diesem Abschnitt wird das Versténdnis einer kausalen Beziehung und die Abgren-
zung zu einer rein statistischen Abhédngigkeit (assoziative Beziehungen) beschrieben.
Eine statistische Abhingigkeit kann iiber die bedingte Wahrscheinlichkeiten Py |x—,
modelliert und mittels Korrelationskoeffizient quantifiziert werden. Nach Reichen-
bach [Rei56] und in Anlehnung an Peters et al. [PJS17] gibt es drei Ursachen, die zu
einer statistischen Abhéngigkeit der Variablen X und Y fiihren konnen:

1. X ist (evtl. indirekte) Ursache von Y, sprich X — Y
2. Y ist (evtl. indirekte) Ursache von X, sprich Y — X

3. Es existiert eine (evtl. unbeobachtete) gemeinsame Ursache W, die sowohl
(evtl. indirekte) Ursache von X als auch von Y ist, sprich Y <+ W — X

Direkter Effekt vs. Gesamteffekt: Wihrend Eltern PA,G/ = X die direkte Ur-
sache ihres Kindes Y sind, sind Kinder CHS = Y der direkte Effekt ihrer Eltern
X. Neben den direkten Eltern-Kind Pfaden, kénnen aber noch weitere Pfade zwi-
schen den Variablen X und Y bestehen. Beispielsweise kann ein Effekt von X iiber
einen sogenannten Mediator W auf Y ausgeiibt werden, sprich X — W — Y. Die
Gesamtheit aller Effekte wird als Gesamteffekt bezeichnet. Der direkte Effekt ladsst
sich beispielsweise extrahieren, indem alle Variablen auf anderen Pfaden konstant
gehalten werden. [HS20; Pea09]
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Intervention: Mit einer Intervention ist die aktive Beeinflussung einer Variablen
gemeint, vergleichbar mit der Manipulation einer Variablen in einem geplanten Ex-
periment. Das heifit es wird aktiv in das System eingegriffen, welches die Daten
erzeugt und die Variable gezwungen den gewiinschten Wert anzunehmen. Bei ei-
ner solchen Intervention wird X vom Einfluss des funktionalen Mechanismus X =
f PA)G(, ex | getrennt und es folgt X = z. Alle anderen Mechanismen bleiben

hingegen unberiihrt. Eine solche Intervention wird als do (X = z) oder kurz do ()
bezeichnet. Dabei ergibt sich ein neues SCM”, welches das Verhalten des Systems
unter der Intervention do () beschreibt und eine neue Verteilung induziert. Definiti-
on 2.2.1 formalisiert die Intervention. [Pea09; PJS17]

Definition 2.2.1 (Kausaler Effekt [Pea09]) Bei zwei disjunkten Mengen von Varia-
blen, X und 'Y, ist die kausale Wirkung von X auf'Y, entweder als Py\:ﬁ oder als
Pylao(x=z) bezeichnet, eine Funktion von X zum Raum der Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen auf Y. Fiir jede Realisierung x von X gibt Py ; die Wahrscheinlichkeit
von'Y = y an, die sich ergibt, wenn man aus dem Modell (SCM) alle Gleichungen
loscht, die der Variablen in X entsprechen und in den verbleibenden Gleichungen
X = x einsetzt.

Kontrafaktische Fragen: Eine kontrafaktische Frage ist ([PJS17]): ,,Was wire ge-
wesen, wenn in der Vergangenheit ein anderes Ereignis eingetreten bzw. eine ande-
re Entscheidung getroffen worden wire?* Konkret konnte die Frage lauten: ,,Wire
das System ausgefallen, wenn die Komponente eines anderen Zulieferers verwen-
det worden wire?“ Diese Art von Fragen lassen sich unter bestimmten Bedingungen
mittels SCM beantworten, werden im Rahmen dieser Arbeit aber nicht weiter behan-
delt.

Einfache Taxonomie von Modellen: Tabelle 2.1 zeigt eine einfache Taxonomie
von Modellen. Ein physikalisches Modell stellt die detaillierteste Form dar, basie-
rend auf dem Verstédndnis der physikalischen Mechanismen. Mit dieser Art von Mo-
dell ist es sowohl moglich eine Prognose unter i. i. d. durchzufiihren, eine Inter-
vention zu bestimmen, kontrafaktische Fragen zu beantworten sowie physikalische
Einblicke zu gewinnen. Mit rein statistischen Modellen, auf der anderen Seite, kann
nur eine Prognose unter i. i. d. Bedingung durchgefiihrt werden. Im Gegenzug ist
es aber auch moglich, das statistische Modell anhand von Daten zu lernen (Maschi-
nelles Lernen). Ob und wie dies mit physikalischen Modellen moglich ist, ist eine
offene Frage. SCMs und Kausal-Grafische-Modelle basierend auf DAGs liegen zwi-
schen den beiden erstgenannten Modellen. Dabei erlauben beide eine Prognose von
Interventionen und SCMs ebenfalls die Beantwortung kontrafaktischer Fragen. Ob
und wie die Modelle anhand von Daten gelernt werden kdnnen und ob sie physika-
lische Einblicke bieten, ist ebenfalls eine offene Frage. [PJS17; Sch19]
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Tabelle 2.1 Einfache Taxonomie von Modellen, nach [Sch19; PJS17].

Prognose  Prognose Beantwortung Erwerb Lernen

unter i.i.d. einer kontrafakt- physikal. von
Modell Bedingung Intervention ischer Fragen Einblicke Daten
Physikalisch v v v v ?
Struktur-Kausal v v v ? ?
Kausal-Grafisch v v X ? ?
Statistisch v X X X v

2.2.4 D-Separation und Do-Calculus

D-Separation: Die d-Separation verbindet Graph und bedingte Unabhingigkeit
der Statistik. Im Detail, ist ein Pfad X — Y blockiert (d-separiert), dann sind die
Variablen statistisch unabhéngig X Il Y. Blockieren ldsst sich ein Pfad von X zu Y’
tiber Variablen W, die auf diesem Pfad liegen. Zwei Variablen, die iiber eine Kante
direkt verbunden sind, sind somit immer statistisch abhéngig. Die d-Separation im
Wortlaut beschreibt Definition 2.2.2: [HB19b]

Definition 2.2.2 (D-Separation [Pea09]) Ein Pfad p gilt als d-separiert (blockiert)
durch die Menge von Knoten Z, wenn und nur wenn:

1. p eine Folge X — W — Y oder eine Gabelung X < W — Y enthiilt,
sodass der mittlere Knoten W in Z ist, oder

2. peine Kollision X — W <Y enthdlt, sodass der mittlere Knoten W nicht in
Z liegt und ebenfalls kein Nachkomme von W in Z liegt.

Eine Menge Z d-separiert X von'Y, wenn und nur wenn Z jeden Pfad von einem
Knoten in X zu einem Knoten in'Y blockiert.

Do-Calculus: Der do-Calculus gibt Inferenzregeln zur Transformation von Ver-
teilungen, die Interventionen und weitere Variablen enthalten. Haufiges Ziel ist, die
Interventionsverteilung schrittweise in eine dquivalente Verteilung umzuformen, die
ausschlieBlich Standardwahrscheinlichkeiten enthélt und somit mittels Stochastik
berechnet werden kann. Ist diese Reduktion moglich, ist der kausale Effekt bestimm-
bar. Die Regeln des do-Calculus sind durch Theorem 2.2.1 gegeben:

Theorem 2.2.1 (Regeln des do-Calculus [Pea09]) G sei ein gerichteter azyklischer
Graph, der mit einem [Struktur]-Kausalen-Modell [... ] assoziiert ist und Py .y sei die
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Wahrscheinlichkeitsverteilung, die durch dieses Modell induziert wird. Fiir beliebige
disjunkte Teilmengen der Variablen X, Y, Z und W gelten die folgenden Regeln.

Regel 1 (Einfiigen/Loschen von Beobachtungen):
Py\do(x),z,w = Py\do(;v)ﬂu Zf (Y 1z | X, VV)G,’7 (2.16)

Regel 2  (Interventions-/Beobachtungsaustausch):

Py|do(ac),do(z),w = Ly|do(x),z,w Zf (Y 1z | X, W)GY; (2.17)
Regel 3 (Einfiigen/Loschen von Interventionen):
Pyldo(z).do(z)w = Pylao@)w — if (Y L Z[ X, W)g (2.18)

XZ (W)

wobei Z(W') die Menge der Z-Knoten sind, die keine Vorfahren von irgendeinem
W -Knoten in G sind.

Dabei kennzeichnet G+ den Graphen der folgt, wenn in G' alle Kanten geloscht
werden, die in X gerichtet sind (— X <-). Im Vergleich kennzeichnet G x den
Graphen der folgt, wenn in G alle Kanten geloscht werden, die von X ausgehen
(+ X —). [Pea09]

Backdoor- und Frontdoor-Kriterium: Backdoor- und Frontdoor-Kriterium be-
schreiben zwei hiufig auftretende Spezialfille, abgeleitet aus den allgemeinen Re-
geln des do-Calculus. Trifft das jeweilige Kriterium zu, ist der kausale Effekt iden-
tifizierbar und kann mittels allgemeiner Gleichung bestimmt werden. Wichtiges In-
strument dieser Gleichung ist das Einstellset (engl. Adjustmentset), welches iiber
die enthaltenen Grofen konditioniert. Im Folgenden sind die Definitionen und die
Gleichungen fiir Backdoor- und Frontdoor-Kriterium gegeben:

Definition 2.2.3 (Backdoor-Kriterium [PGJ16]) Bei einem geordneten Paar von
Variablen (X,Y) in einem gerichteten azyklischen Graphen G erfiillt eine Menge
von Variablen Z das Backdoor-Kriterium in Bezug auf (X,Y"), wenn kein Knoten
in Z ein Nachkomme von X ist und Z jeden Pfad zwischen X undY blockiert, der
einen Pfeil in X enthdilt.

Pylao@) = 3 Pylaz P: (2.19)

Definition 2.2.4 (Frontdoor-Kriterium [PGJ16]) Eine Menge von Variablen Z er-
fiillt das Frontdoor-Kriterium in Bezug auf ein geordnetes Paar von Variablen (X,Y),
wenn:
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1. Z alle gerichteten Pfade von X nach'Y unterbricht.
2. Es keinen unblockierten Pfad von X nach Z gibt.
3. Alle Backdoor-Pfade von Z nach'Y durch X blockiert werden.

Theorem 2.2.2 (Frontdoor-Adjustment [PGJ16]) Wenn Z das Frontdoor-Kriteri-
um relativ zu (X,Y') erfiillt und wenn Px y > 0 ist, dann ist der kausale Effekt von
X auf Y identifizierbar und gegeben durch folgende Gleichung:

Py\do(m) = Z Pz\r Z -Py|z,.r’ Py (2.20)
z x’

2.3 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (ML) ist ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz (KI). Ziel
ist das Lernen eines statistischen Modells, alleine auf Basis der Daten, ohne explizite
Programmierung. Es werden drei Arten des Lernens unterschieden:

* Supervised Learning (dt. Uberwachtes Lernen): Der Algorithmus lernt die
Abbildung des gegebenen Inputs X auf den gegebenen Output Y, sprich den
Zusammenhang Y = h (X, 0).!

* Unsupervised Learning (dt. Uniiberwachtes Lernen): Anhand des gegebenen
Inputs X lernt der Algorithmus selbst, verborgene und relevante Muster zu
erkennen. Ein Output Y der diese Muster beschreibt, ist nicht gegeben.

* Reinforcement Learning (dt. Bestirkendes Lernen): Ein Agent interagiert
mit seiner Umwelt und lernt eine Strategie, anhand der er Aktionen trifft. Da-
bei ist sein Ziel, die fiir seine Aktionen erhaltene Belohnung zu maximieren.

Neben den drei genannten Arten gibt es noch Mischformen und hybride Ansitze,
wie das Semi-Supervised Learning. Das Lernen eines Modells wird auch als Trai-
ning(sphase) oder Lernphase bezeichnet. An dessen Ende steht ein Modell 4 (-, 6),
das innerhalb des Trainings parametrisiert wird. Mit diesem Modell konnen anschlie-
Bende neue bisher unbekannte Daten X* bewertet und der zugehorige Output Y*
vorhergesagt werden. Nach Mitchell [Mit97] kann das Lernen wie folgt beschrieben
werden: ,,Ein Computerprogramm lernt aus Erfahrung E, in Bezug auf eine Klasse
von Aufgaben T und die Leistungskennzahl P, wenn sich seine Leistung in der Lo-
sung der Aufgaben in T, gemessen an P, mit der Erfahrung E verbessert™. ML ist der
Teilbereich der KI, in welchem die Erfahrung aus Daten besteht. Aufgaben und Leis-
tungskennzahlen werden in den folgenden Abschnitten diskutiert, bevor Kiinstliche
Neuronale Netze vorgestellt werden.

'Outputs werden ebenfalls als Label, abhiingige Variable oder Zielvariable bezeichnet. Der Parameter 6
beschreibt die Parametrisierung des Modells.
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2.3.1 Terminologie

Deep Learning bezeichnet einen Teilbereich des ML. Dabei lernt der Computer
komplexe Abbildungen aus der Kombination vieler einfacherer Abbildungen. Ein
Kiinstliches Neuronales Netz kombiniert im Deep Learning dazu eine Vielzahl an
Layern. [GBC16]

Das Shallow Learning bezeichnet haufig den komplementéren Teilbereich zum De-
ep Learning im ML [GBC16].

Daten lassen sich in strukturiert und unstrukturiert unterscheiden [GBC16]. Als
strukturierte Daten werden solche bezeichnet, die sich in Form einer Tabelle dar-
stellen lassen, beispielsweise einer Excel-Tabelle oder in SQL-Datenbanken. Solche
Daten lassen sich i. d. R. vom Mensch ohne Konvertierung interpretieren. Im Ver-
gleich, werden als unstrukturierte Daten solche bezeichnet, die ohne Konvertierung
kaum interpretierbar sind, beispielsweise RGB-Werte eines Bildes oder Schwingun-
gen einer Tonaufnahme.

Hyperparameter beschreiben eine Kategorie von Modellparametern, welche den
Lernvorgang beeinflussen, selbst aber iiber die Lernphase unverédndert bleiben. Je
nach Algorithmus variieren Art und Anzahl der jeweiligen Hyperparameter. Ein hiu-
figer Hyperparameter ist die Lernrate «, die bestimmt wie grof3 die Schritte beim
Lernvorgang sind. Es ist vor dem Beginn des Lernprozesses nicht bekannt, mit wel-
cher Kombination von Hyperparametern ein gutes Modell erreicht werden kann.
[GBC16]

Ein Epoch bezeichnet einen Durchlauf des im Training verwendeten gesamten Da-
tensatzes. Haufig wird ein Datensatz im Lernvorgang mehrmals durchlaufen, was
iiber die Anzahl der Epochs beschrieben wird. [GBC16]

Die Grofie des Batch gibt an, wie viele Instanzen (.%'(i), y(i)) durchlaufen werden,
bevor das Modell neu parametrisiert wird. [GBC16]

Mit Bias und Varianz werden zwei Fehlerquellen im ML bezeichnet, die haufig
in Wechselwirkung stehen. Dabei bezeichnet Bias eine Unteranpassung (engl. Un-
derfitting) des Modells an die Daten, beispielsweise bei Verwendung eines linearen
Modells zur Schitzung eines quadratischen Zusammenhangs. Varianz bezeichnet die
Uberanpassung (engl. Overfitting) des Modells an die Daten, beispielsweise bei Ver-
wendung eines hoher polynomischen Modells bei einem linearen Zusammenhang.
In diesem Fall lernt das Modell nicht nur den gesuchten linearen Zusammenhang,
sondern ebenfalls unerwiinschte Effekte, wie zufilliges Rauschen. [GBC16]
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2.3.2 Aufgaben

Im ML bzw. im weiteren Kontext des Data-Mining gibt es eine Vielzahl von Auf-
gaben. Im Folgenden werden einige wichtige Aufgaben im Kontext dieser Arbeit
vorgestellt. In Anlehnung an Murphy [Murl2] und Goodfellow et al. [GBC16] kon-
nen diese wie folgt kategorisiert werden:

Regression: Ziel der Regression ist die Abbildung des Inputs x auf einen ste-
tigen (kontinuierlichen) Output y € R. Diese Aufgabe wird dem Supervised
Learning zugeordnet.

Klassifikation: Im Vergleich zur Regression ist das Ziel der Klassifikation die
Abbildung auf einen diskreten Output y € [1, ...C], mit der Klassenanzahl C.
Bei zwei Klassen wird von Binidrer-Klassifikation gesprochen und bei mehr
als zwei Klassen von der Mehrklassen-Klassifikation. Diese Aufgabe gehort
ebenfalls dem Supervised Learning an.

Clustering: Ziel des Clustering ist die Einteilung der Daten in diskrete Grup-
pen. Im Vergleich zur Klassifikation sind die Gruppen nicht gegeben. Die
Gruppen miissen daher anhand der Eigenschaften der gegeben Daten x ,.ent-
deckt” werden. Diese Aufgabe wird dem Unsupervised Learning zugeordnet.

Dimensionalititsreduktion: Das Ziel der Dimensionalititsreduktion ist es,
einen Vektor x € R" in einen Vektor x € R* mit k < n zu projizieren. Da-
bei werden die Daten komprimiert bzw. die Informationsdichte erhoht. Diese
Aufgabe gehort ebenfalls dem Unsupervised Learning an.

Graphenstruktur aufdecken: Das Ziel dieser Aufgabe ist es, Eigenschaften
der Daten in Form von Graphen darzustellen. Beispielsweise das Lernen eines
DAG oder die Abbildung korrelierter Variablen in einem Graph. Diese Aufga-
be ist ebenfalls Teil des Unsupervised Learning.

Transkription: Das Ziel der Transkription ist die Umformung der Daten in
ein anderes standardisiertes Format. Beispielsweise die Umformung von un-
strukturierten Audiodateien in Textform.

Maschinelle Ubersetzung: Das Ziel der maschinellen Ubersetzung ist es,
einen funktionalen Zusammenhang zwischen einem strukturierten Input und
einem strukturierten Output zu erlernen. Beispielsweise die Ubersetzung von
einer in eine andere Sprache.

Strukturierter Output: Diese Aufgabe umfasst Transkription, Maschinelle
Ubersetzung und Weitere. Das Ziel ist ein Outputvektor y, wobei die einzelnen
Elemente y in wichtiger Beziehung zueinander stehen.
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¢ Anomalie Detektion: Das Ziel der Anomalie Detektion ist es, uniibliche oder
atypische Muster in den Daten zu finden. Zur weiteren Typisierung siehe Ab-
schnitt 4.3.3 bzw. [CBKO09].

* Synthese und Sampling: Das Ziel dieser Aufgabe ist es, neue Instanzen der
Daten zu erzeugen, die dhnlich den Trainingsdaten sind. Dabei gibt es keinen
einzelnen korrekten Output bei gegebenem Input.

e Imputation von fehlenden Werten: Das Ziel dieses Algorithmus ist es fiir
(4)

eine Instanz x*) € R™ eine Vorhersage der fehlenden Werte ;" zu treffen.

* Denoising: Das Ziel im Denoising (dt. Entrauschung) ist es, aus einem ver-
rauschten Input X = f (x, €) den unverrauschten Vektor x zu reproduzieren.

* Prognose: Das Ziel der Prognose ist die Vorhersage des zukiinftigen Verlaufs
einer Variablen y € R bzw. des Eintrittszeitpunkts eines Ereignisses y = 1.
Hierbei handelt es sich um einen strukturierten Output. Zur weiteren Typisie-
rung siehe Abschnitt 4.3.4 bzw. [Box+16; Goe+17].

2.3.3 Leistungskennzahlen

Ein Algorithmus lernt, wenn die Leistung in der Losung der Aufgabe, gemessen
anhand einer Leistungskennzahl, mit steigender Erfahrung zunimmt ([Mit97]). Die
Vielzahl an Aufgaben (vorheriger Abschnitt), die Vielzahl an Algorithmen und die
unterschiedlichen Daten sind drei Griinde, weshalb es ebenfalls eine Vielzahl an
Leistungskennzahlen gibt. Dabei ist die Leistungskennzahl entscheidend, da sie die
Zielfunktion der Optimierung definiert. In Anlehnung an [HS20; GBC16; Goe+17]
werden im folgenden einige wichtige empirische Leistungskennzahlen vorgestellt.
Dabei entspricht y dem wahren Wert, §j dem geschitzten Wert und n der Anzahl an
Elementen.

Mean Absolute Error (MAE):

n

1 _ .
MAE = = §() — @) 221
- ; g —y (2.21)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE):
1 a5 — )
MAPE = - Z o (2.22)

i=1
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Mean Squared Error (MSE):

n

MSE = % 3 (g(” - y(i))2 (2.23)

=1

Root Mean Squared Error (RMSE):

n

1
= =3 (0 — y)?
RMSE ”;:1 G0 —y (2.24)

BestimmtheitsmaB (R?):

1L (9 )’
> (ym - y(i))2

R?=1- (2.25)

Prognostic Horizon (PH): Der PH definiert den Zeitraum g — t;, zwischen dem
Zeitpunkt der Prognose t; und einem Event F, an dem der Algorithmus eine de-
finierte Leistungskennzahl erfiillt. Die Leistungskennzahl kann beispielsweise ein
bestimmtes Fehlerband, um den wahren Fehlerzeitpunkt ¢z sein.

a — A Accuracy: Die a — A\ Accuracy ist eine bindre Grofle, die den Wert 1
annimmt, wenn der Algorithmus zum Prognosezeitpunkt ¢; eine Prognosegenauig-
keit erreicht, die innerhalb vorgegebener a—Grenzen liegt. Dabei reprisentieren die
a—Grenzen eine prozentuale Abweichung von der wahren Zeit bis zum Event .
Wird die Prognosegenauigkeit nicht erreicht, nimmt die o — A Accuracy den Wert 0
an.

Relative Accuracy (RA): Im Vergleich zur o — A Accuracy, gibt die RA die Pro-
gnosegenauigkeit zum Prognosezeitpunkt ¢; direkt an.

Confusion Matrix: Die Confusion Matrix bietet eine Bewertungsbasis der Klas-
sifizierung. Fiir den bindren Fall, ist diese in Tabelle 2.2 dargestellt. Fiir ein bindres
Ereignis ergeben sich vier mogliche Fille, die als True Positive (TP), False Positi-
ve (FP), False Negative (FN) und True Negative (TN) bezeichnet werden. Aus der
Confusion Matrix lassen sich eine Reihe von Leistungskennzahlen ableiten, die im
Folgenden vorgestellt werden.

Accuracy:
TP+TN

7 (2.26)

Accuracy =
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Tabelle 2.2 Confusion Matrix binédrer Klassen.

Geschitzter Wert 3

Precision:

Wahrer Wert y

Positiv Negativ Total

Positiv | True Positive (TP) | False Positive (FP) | TP + FP

Negativ | False Negative (FN) | True Negative (TN) | FN + TN

Total TP + FN FP + TN N

TP
Precision = W (227)

Recall/True Positive Rate (TPR):

Specificity/True Negative Rate (TNR):

False Positive Rate (FPR):

False Negative Rate (FNR):

Recall =TPR = TP};% (2.28)
Specificity =TNR = % (2.29)
FPR = FP}:—7PTN (2.30)

FNR = % (2.31)

Receiver Operator Curve (ROC): Die ROC trigt die TPR iiber der TNR auf.
Mehrere Wertepaare, d. h. eine Kurve ensteht durch Variation der Entscheidungs-

ebene.

Area Unter the Curve (AUC): Die AUC bezeichnet die Flache unter der ROC.
Diese nimmt den Wert 1 an, wenn sich die Klassen durch die Entscheidungsebene
vollstindig separieren lassen.
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Bild 2.5 Darstellung eines Perzeptron.

2.3.4 Kiinstliche Neuronale Netze (KNN)

Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) bilden einen speziellen Algorithmus im ML.
Grundsitzlich werden KNNs weiter in Feedforward Neuronale Netze (FNN), Con-
volutional Neuronale Netze (CNN) und Recurrent Neuronale Netze (RNN) unter-
schieden. Im Folgenden wird das FNN weiter erldutert, als Basis fiir Kapitel 6.

Perzeptron: Den Grundbaustein eines FNN bildet ein einzelnes Perzeptron, siche
Bild 2.5. Dabei ist x(*) der Inputvektor einer Instanz i mit i € [1,....m]. Die Varia-

blen, auch als Feature bzw. Merkmale bezeichnet, des Inputvektors sind ng); f e
[1,...,ny]. Den Output bildet hy ;(xV) = § = f(w'x® + b). Weitere Elemente
sind die Aktivierungsfunktion f (-) die Gewichte w und der Bias b.

FNN: Ein FNN entsteht durch den Zusammenschluss mehrerer Perzeptren, siehe
Bild 2.6. Die horizontale Verkniipfung der Perzeptren wird als Layer (dt. Schichten)
bezeichnet und die Anzahl der Perzeptren je Layer als Units (dt. Einheiten). Die No-
tation der Parameter wird um zwei Symbole erginzt, die Zuordnung zu einem Layer
[ hochgestellt in eckigen Klammern sowie die Zuordnung zur Unit u tiefgestellt an
zweiter Stelle (z. B. bﬁ], wgcl]u). Im Allgemeinen folgen fiir einen Layer [ mit ny
Inputvariablen (Units des Vofherigen Layers | — 1) und n,, Units die Parameterdi-
mensionen: W € Rrwxns  All=1 ¢ Rms>m ynd bl € R™=*!, Dabei entspricht
A9 der Inputmatrix X. Das in Bild 2.6 dargestellte Beispiel besitzt drei Units im
sogenannten Input Layer (I = 0), zwei im Output Layer sowie zwei Hidden-Layer
zwischen Input- und Output-Layer.

Berechnungsgraph: Der Berechnungsgraph (engl. Computational Graph) forma-
lisiert ein KNN als Graph. Das Ziel des Trainings ist es, Gewichte und Bias so zu
wihlen, dass der Fehler zwischen wahrem und geschitztem Wert minimal wird. Im
Folgenden wird ein einfaches und vollstindig verkniipftes FNN angenommen, wie
in Bild 2.6. Zu Beginn einer Berechnung miissen alle Gewichte W4 und Bias bl!l
initialisiert werden. Insbesondere bei den Gewichten ist eine geeignete Initialisie-
rung wichtig um die Symmetrie zu brechen. Hierzu werden hiufig normalverteilte
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Bild 2.6 Feedforward Neuronales Netz.

Zufallszahlen erzeugt. Die eigentliche Berechnung besteht im Wesentlichen aus For-
ward- und Backward-Propagation. In der Forward-Propagation wird fiir einen Input
X der Output hw b (X) berechnet, siche Gleichung 2.32. Die Abweichung zwischen
wahrem Wert y(") und berechnetem Output ¥ = hyy 1,(x(?)) wird in Form der
Verlustfunktion (engl. Loss-Function) L (y@), y(i)) berechnet. Hier eignen sich bei-
spielsweise bestimmte Leistungskennzahlen, wie MSE oder Kreuzentropie. Die Per-
formance tiber einen Batch der Grofle m wird mittels Kostenfunktion (engl. Cost-
Function) Jw 1, bewertet, bspw. als arithmetisches Mittel wie in Gleichung 2.33.
Neben dem Teil der Verlustfunktion kann die Kostenfunktion, um Terme der Re-
gularisierung ergédnzt werden, die beispielsweise einer hohen Varianz entgegenwir-
ken. Solche Modifikationen wirken sich entsprechend auf die folgenden Schritte der
Back-Propagation aus. Ziel der Back-Propagation ist die Identifikation optimaler Pa-
rameter W und b, um den Fehler bzw. die Kostenfunktion zu minimieren. Hierfiir
kann das Gradientenverfahren genutzt werden, das ausgehend vom Gradienten des
Outputlayers V Jw p in Kombination mit der Kettenregel die Berechnung der Gradi-
enten aller Gewichte und Bias erlaubt. Im Update werden die Gewichte und der Bias
mittels der berechneten Gradienten aktualisiert, siehe Gleichung 2.34. Dabei ist a der
Hyperparameter Lernrate, der die Grof3e der Update Schritte definiert. Forward- und
Backward-Propagation werden i. d. R. tiber mehrere Batch und Epochs durchlau-
fen, bis der Algorithmus die gewiinschte Performance erreicht oder der Lernvorgang
abgebrochen wird. [GBC16; Mur12; HS20]

hw p(X) = f7] ( ( £ (w[llx + b[”)>) (2.32)
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JwWb = % i]L (39,¥) (2.33)
=1

Wl = Wl — oV J

(2.34)
bl .= bl — oV, J

Aktivierungsfunktion: Die Aktivierungsfunktionen f (-) bestimmmt die Abbil-
dung des Inputs auf den Output, siehe Gleichung 2.32. Ohne Aktivierungsfunktion
folgt fiir das Perzeptron hy, ,(x") = wix® + b, das heiBt eine lineare Abbil-
dung. Erst durch Wahl einer entsprechenden Aktivierungsfunktion wird die Abbil-
dung nichtlinear und im FNN werden beliebig komplexe Abbildungen moglich. Prin-
zipiell eignet sich jede Abbildung, welche die Bedingung f (-) : R — R erfiillt. Die
Wahl besitzt aber einen Einfluss auf die Forward- als auch die Backward-Propagati-
on. Im Gradientenverfahren bestimmt die erste Ableitung der Aktivierungsfunktion
den Gradienten und somit das Training des FNN. Wichtige Aktivierungsfunktionen
sind die Lineare (Gleichung 2.35), die Sigmoid (Gleichung 2.36), der Tangens hy-
perbolicus (Gleichung 2.37), die Rectified Linear Unit (ReLU, Gleichung 2.38) und
Softmax (Gleichung 2.39). [GBC16]

f(z)=cz (2.35)
1
) =1r= (2.36)
() = tanh(z) = S e
z firz>0

J2) = {O firz < 0 (2.38)
f(z); = an-zjezn furj=1,...n; (2.39)

j=1

2.4 Zuverlissigkeitstechnik

Die Zuverldssigkeitstechnik befasst sich mit der Zuverlissigkeit von technischen
Systemen und Komponenten (Teilsysteme). Bertsche und Lechner [BL04] definiert
Zuverladssigkeit als ,,die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein Produkt wihrend einer
definierten Zeitdauer unter gegebenen Funktions- und Umgebungsbedingungen nicht
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Friihausfille Zufallsausfille Verschleifl- und
(Bereich 1) (Bereich 2) Ermiidungsausfille
(Bereich 3)
1
< [\zB. Montage-, Fertigungs-, z.B. verursacht durch z.B. Rissbildung,
‘fé Werkstoff- oder eklatante  Bedienungs-, Wartungsfehler, Alterung oder
E Konstruktionsfehler oder Schmutzpartikel Griibchen
E

I Lebensdauermerkmal N —

Bild 2.7 Badewannenkurve der Zuverléssigkeitstechnik (in Anlehnung an [BLO04]).

ausfallt. Auf der Zuverlissigkeit aufbauende und angrenzende Themen sind die Ver-
fiigbarkeit, Instandhaltbarkeit und Sicherheit. Um die Zuverldssigkeit eines Systems
analysieren, planen und sicherstellen zu konnen, bedient sich die Zuverlissigkeits-
technik einer Reihe quantitativer und qualitativer Methoden, in allen Phasen des Pro-
duktlebenszyklus.

Ausfall: Ein Ausfall beschreibt den Zeitpunkt, an dem das System die von ihm ge-
forderte Funktion nicht mehr erfiillt. Dabei charakterisiert die Ausfallart Symptome,
unter denen der Ausfall beobachtet wird, beispielsweise Sprodbruch oder Verschleif3.
Die Ausfallursache wird in intrinsisch (z. B. Materialermiidung, Rissbildung) und
extrinsisch (Fehler in Montage oder Bedienung) unterteilt. Als Ausfallmechanismus
werden physikalische, chemische oder andere Prozesse bezeichnet, welche zum Aus-
fall fithren. Mit der Ausfallfolge (Ausfallwirkung) werden die Effekte des Ausfalls
auf das Gesamtsystem und dessen Umgebung bezeichnet. [Birl7]

Ausfallverhalten: Das Ausfallverhalten von Komponenten und Systemen kann
mittels Ereignis-Zeit-Analyse (Abschnitt 2.1.3) quantitativ beschrieben werden. Da-
bei wird zwischen der Komponentenzuverlassigkeit und der Systemzuverldssigkeit
unterschieden. Zweitere bildet sich aus den Zuverldssigkeiten ihrer Komponenten
und kann beispielsweise mit der Systemtheorie nach Boole berechnet werden [BLO4].
Typische Verteilungsfunktionen zur Beschreibung des Ausfallverhaltens zeigt Ab-
schnitt 2.4.1.

Badewannenkurve: Die Badewannenkurve der Zuverldssigkeitstechnik charakte-
risiert drei Arten von Ausfallverhalten, Bild 2.7. Hier wird die Ausfallrate h tiber
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dem Lebensdauermerkmal N aufgetragen. Den ersten Bereich bilden die Frithaus-
fille, der durch ein abnehmendes Ausfallrisiko charakterisiert wird. Dieses Aus-
fallverhalten lédsst sich beispielsweise auf Montage-, Fertigungs-, Werkstoff- oder
schwerwiegende Konstruktionsfehler zuriickfiihren. Zufallsausfille bilden den mitt-
leren Bereich der Badewannenkurve, gekennzeichnet durch ein konstantes Ausfall-
risiko. Ursachen sind z. B. Bedien-, Wartungsfehler oder Umwelteinfliisse wie Ver-
schmutzung. Den dritten Bereich bilden die Verschlei3- und Ermiidungsausfille, mit
einem stetig steigenden Ausfallrisiko. Hierunter fallen typischerweise intrinsische
Ausfallursachen, wie Rissbildung, Alterung, oder Griibchen. [BL04]

2.4.1 Lebensdauerverteilungen

Lebensdauerverteilungen modellieren das Ausfallverhalten einer Stichprobe ausge-
fallener Systeme oder Komponenten. Haufig werden diese zur Beurteilung des Aus-
fallverhaltens der Grundgesamtheit herangezogen, beispielsweise zur Abschitzung
von Garantie und Kulanz. Wichtige stetige Verteilungsfunktionen in der technischen
Zuverlissigkeit sind die Normal- (GauB3-), Exponential-, Weibull- und die logarith-
mische Normalverteilung [BL04]. Im Rahmen dieser Arbeit werden Normal- und
Weibullverteilung genutzt und im folgenden kurz vorgestellt:

Normalverteilung: Die univariate Normalverteilung wird charakterisiert durch Er-
wartungswert £ und Varianz o2, auch geschrieben als N/ (,u, 02). In Statistik und
Maschinellem Lernen ist die Normalverteilung die am hiufigsten genutzte Vertei-
lung [Mur12]. Ein Grund ist, dass aus der Summe vieler unabhéngig und beliebig
verteilter Variablen gleicher Groflenordnung eine Normalverteilung folgt [HS20].
Dichtefunktion (Gleichung 2.40), Ausfallverteilung (Gleichung 2.41), Uberlebens-
wahrscheinlichkeit (Gleichung 2.42) und Ausfallrate (Gleichung 2.14) werden durch
die angegeben Gleichungen charakterisiert ((HS20; BL04]) und sind fiir verschiede-
ne Varianzen in Bild 2.8 dargestellt.

1 (N —p)’
Iy = —75= " eap (— 52 > (2.40)
1 N (r—n)?
FN = = /0 exrp <—%‘_2 dr (241)
Ry = — ~/ooex =’ dr (2.42)
N oV2r Jn P 202 '
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Bild 2.8 Normalverteilung

Weibullverteilung: Charakteristische Lebensdauer 7" (Lageparameter), Formpa-

rameter b sowie die ausfallfreie Zeit Ny beschreiben die univariate dreiparametrige

Weibullverteilung, auch als Wbl (T, b, Ny) geschrieben. Dabei verschiebt die aus-

fallfreie Zeit die gesamte Verteilung entlang der Lebensdauerachse. Gibt es keine

aufallfreie Zeit, d. h. Ny = 0, folgt die zweiparametrige Weibullverteilung Wbl (T, b).
Dichtefunktion (Gleichung 2.43), Ausfallverteilung (Gleichung 2.44), Uberlebens-

wahrscheinlichkeit (Gleichung 2.45) und Ausfallrate (Gleichung 2.46) werden durch

die angegeben Gleichungen charakterisiert ((BL04]) und sind fiir verschiedene Form-

parameter in Bild 2.9 dargestellt.

b N—Ny\"™! N — Ny \?
fN—TNO-(TNO) ~e:)jp<—<TNO> (2.43)
B N - N\’
Ry = N =N\’ 245
N = €Tp | — T—iNo (2.45)
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In Abhéngigkeit des Formparameters b konnen mit der Weibullverteilung alle
drei Arten des Ausfallverhaltens beschrieben werden. Beziiglich der Badewannen-
kurve folgt mit b < 1 Bereich 1, mit b = 1 Bereich 2 und mit b > 1 Bereich 3. Die
wahrscheinlichkeitstheoretische Begriindung der Weibullverteilung beschreibt ,,eine
asymptotische Extremwertverteilung der kleinsten (ersten) Ranggrofle einer Stich-
probe vom Umfang Ng, falls Ng sehr grof3 wird (Ng — o0)“ [BL04]. In anderen
Worten beschreibt die Weibullverteilung ein Verhalten, bei dem der Ausfall eintritt,
wenn das schwichste Glied versagt. Sowohl die Flexibilitdt der Verteilungsfunkti-
on, als auch die wahrscheinlichkeitstheoretische Begriindung sind Ursache, fiir die
hiufige Nutzung der Weibullverteilung in der Zuverlassigkeitstechnik. [BL04]

2.4.2 Lebensdauer- und Degradationsmodelle

Im Rahmen dieser Arbeit wird die folgende Unterscheidung zwischen Degradations-
und Lebensdauermodellen getroffen.
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Degradationsmodelle: Mit einem Degradationsmodell wird ein Schadensmecha-
nismus modelliert. Genauso wie es eine Vielzahl an Schadensmechanismen gibt, gibt
es auch eine Vielzahl an Degradationsmodellen. Mit dem Degradationsmodell kann
der Degradationspfad iiber der Lebensdauer N dargestellt werden. Auf der Ordinate
wird die gesuchte Degradationsgrofle oder allgemein der Schaden D (engl. Dama-
ge) aufgetragen. Die Degradation startet bei Initialwerten (Ng, Dy), die beide nicht
zwingend mit dem absoluten Nullpunkt (N = 0, D = 0) zusammenfallen. Von ei-
nem Ausfall wird gesprochen, wenn der Degradationspfad ein EOL-Kriterium (End
of Life Kriterium) erreicht. Meeker und Escobar [ME98] unterscheiden weiter in
physikalische und Performance Degradation. Dabei ist der Effekt bei physikalischer
Degradation direkt messbar, beispielsweise Verschlei3, Risslinge oder Korrosion.
Bei der Performance Degradation ist der Effekt nicht direkt messbar, hier wird bei-
spielsweise der Leistungsoutput oder die Spannung als Ersatzgrofle genutzt. Neben
den genannten, besitzt das Modell weitere Modellparameter 6, wie Belastungsgro-
Ben, Materialkennwerte oder Geometriefaktoren. Ein deterministisches Degradati-
onsmodell beschreibt somit den funktionalen Zusammenhang D = f (N;6).

Lebensdauermodelle: Lebensdauermodelle sind eine Weitere, in der technischen
Zuverldssigkeit hdufig angewendete Modellierung. Im Vergleich zu Degradations-
modellen, modellieren Lebensdauermodelle den Ausfall Ng o, iiber einem Modell-
parameter 6 (BelastungsgroBe). Das heifit von Interesse ist die Ausfallverteilung in
Abhingigkeit der Belastung. Ein deterministisches Lebensdauermodell beschreibt
somit den funktionalen Zusammenhang Ngoy = f (6). Hdufiger bieten sich sto-
chastische Verteilungsmodelle (Py,,; |¢) an, da Ausfallverteilungen nicht determi-
nistisch sind.

2.4.3 Schadenshypothesen

Wihrend aus einem Degradationsmodell D = f (N;6) durch Umformung und
Gleichsetzen von D = Dpgoy, ein Lebensdauermodell abgeleitet werden kann, ist
dies vice versa nicht moglich. In diesem Fall konnen Schadenshypothesen genutzt
werden, um von einem Lebensdauermodell auf den Verlauf des Schadens tiber der
Lebensdauer zu schlieBen. Wie der Name sagt, wird hierbei eine Hypothese tiber den
Schadensverlauf aufgestellt. Diese umfasst eine Regel zur Summation, die Annah-
me mit/ohne konstante(n) Amplituden sowie die Beriicksichtigung von Interaktionen
[Sch72].

Regel zur Summation: Es werden drei Regeln unterschieden: a) der inkremen-
telle Ansatz, b) der Ahnlichkeitsansatz und c) der Interpolationsansatz. Beim inkre-
mentellen Ansatz wird angenommen, dass jeder Belastungszyklus ein bestimmtes
Schidigungsinkrement AD verursacht. Der Schadensverlauf ergibt sich dann aus
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der Addition der Inkremente. Im Ahnlichkeitsansatz wird angenommen, dass dhn-
liche Belastungsbedingungen an der schadensrelevanten Stelle zu dhnlichem Aus-
fallverhalten fithren. Der Interpolationsansatz baut auf einer Vielzahl bekannter De-
gradationspfade fiir unterschiedliche Belastungsparameter auf. Der gesuchte Verlauf
fiir einen neuen Belastungsparameter wird dann aus Interpolation der Bekannten ge-
wonnen. [Sch72]

Annahme mit/ohne konstante(n) Amplituden: Es wird zwischen mit und ohne
konstanter Amplituden der Belastung unterschieden. [Sch72]

Beriicksichtigung von Interaktionen: In interaktionsfreien Theorien wird ange-
nommen, dass die gesuchte Schiadigung (D;) unabhingig von allen vorherigen Sché-
digungen (D;_j; k € [1,...7]) ist. Im Vergleich, besteht in Interaktionstheorien eine
Abhingigkeit. [Sch72]

Palmgren-Miner: Die Schadenshypothese nach Palmgren-Miner wird in der Zu-
verldssigkeitstechnik am hiufigsten genutzt. Diese verfolgt einen inkrementellen An-
satz mit der Annahme einer konstanten Amplitude und ohne Beriicksichtigung von
Interaktionen [Sch72]. Weitere Bedingungen sind ein sinusférmiger Beanspruchungs-
verlauf, keine Ver- oder Entfestigung im Werkstoff sowie die Definition des Ausfalls
bei einsetzendem Rissbeginn [BL04]. Als Lebensdauermodell wird die Wohlerlinie
herangezogen, die den Zusammenhang zwischen Belastung ¢ und Lebensdauer N
im Zeitfestigkeitsbereich nach Gleichung 2.47 beschreibt. Aufbauend auf der Arbeit
von Palmgren-Miner folgt als Schadenshypothese Gleichung 2.48.

—k
N, = Np - (“) (2.47)
oD

m k
‘ o
D= | — 2.48
X_; (0D> (2.48)

Uz
Np

N; beschreibt die maximal ertragbare Lebensdauer unter der Belastung ;. Mit
(op, Np) wird der Dauerfestigkeitspunkt als Referenzpunkt beschrieben und & de-
finiert die Steigung der Wohlerlinie. Wird die tatsdchlich ertragene Lebensdauer n;
ins Verhiltnis zur maximal ertragbaren Lebensdauer IV, gesetzt, ergibt sich das Schi-
digungsinkrement AD. Mit der Summation iiber alle Schidigungsinkremente folgt
die Gesamtschidigung nach Palmgren-Miner (Gleichung 2.48). Fiir den Bereich der
Dauerfestigkeit gibt es verschiedene Ansitze, ob und wie Belastungen beriicksichtigt
werden. [Hai06; BL04]
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2.5 Methoden

Im Folgenden werden die Vorgehensweise im Data-Mining CRISP-DM und das V-
Modell aus der Entwicklungsmethodik fiir mechatronische Systeme kurz vorgestellt.
Beide Methoden sind Basis der Ergebnisse in Kapitel 5.

2.5.1 Cross-Industrie Standard Process for Data Mining

Der Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) ist ein EU-For-
derprojekt das 2000 als CRISP-DM 1.0 verdffentlicht wurde [CRISP-DM]. CRISP-
DM zeichnet sich durch freie Nutzungsrechte und seine Anwendungs-, Branchen-
und Werkzeugneutralitit aus. Eine weiteres Merkmal des CRISP-DM Prozesses ist
die Kontext Konfiguration (engl. Context-Mapping). Dies bezeichnet die Moglich-
keit den CRISP-DM Prozess kurzfristig oder dauerhaft an einen bestimmten Kon-
text zu adaptieren. Diese Adaption wird als ,,mapping for the future* bezeichnet und
beinhaltet die Schritte der Kontext Analyse, Entfernen unnétiger Details, Hinzufii-
gen benoétigter Details, Kontext Spezialisierung aller Details sowie die Anpassung
der Terminologie. [Bre18; CRISP-DM]

Im Folgenden werden die sechs Haupt-Phasen des CRISP-DM Prozesses be-
schrieben. Jeder Hauptschritt gliedert sich wieder in Detailschritte. Insgesamt wer-
den alle Schritte in mehrmaliger Iterationen durchlaufen, bis das gewiinschte Ergeb-
nis erreicht ist.

Wirtschaftsaspekte Verstehen (engl. Business Understanding): Die erste Phase
beinhaltet die Analyse und Festlegung von Zielen, Erfolgskriterien, Risiken und An-
forderungen. AuBlerdem werden die konkreten Aufgaben in der Modellierung fest-
gelegt, d.h. der restliche Prozess auf die nétigen Details fokussiert. Methoden dieser
Phase sind die Kosten-Nutzen-Analyse, Risikobewertungen, Projektstrukturplanung
u. v. a. m. [CRISP-DM]

Daten Verstehen (engl. Data Understanding): Das Verstehen der Daten ist eine
wesentliche und zeitintensive Phase. Diese Phase beinhaltet von der Datenerhebung
iiber die Datenbeschreibung und -exploration bis hin zur Verifikation der Datenqua-
litdt eine Vielzahl an Detailaufgaben [CRISP-DM].

Daten Aufbereitung (engl. Data Preparation): Als nichstes miissen die Daten
fiir die Modellierung vorbereitet werden. Dies umfasst Aufgaben wie Datenauswahl,
-bereinigung, -konstruktion, -integration und -formatierung. Wéhrend die Rohdaten
Ausgangspunkt dieser Phase sind, steht am Ende der finale Datensatz. Wie alle Pha-
sen des CRISP-DM ist es wahrscheinlich, dass die Daten Aufbereitung mehrfach
durchlaufen wird. [CRISP-DM]
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Modellierung (engl. Modeling): In dieser Phase wird auf Basis der vorbereiteten
Daten ein Modell gebildet, welches die definierten Ziele und Anforderungen erfiillt.
Typische Aufgaben dieser Phase beschéftigen sich mit der Auswahl, Analyse, Ent-
wicklung und Verifikation des Modells [CRISP-DM]. Modelle beschreiben im allge-
meinen Beziehungen zwischen Variablen. Dies umfasst physikalische Beziehungen
(first principles) genauso wie Beziehungen die alleine auf Basis der Datenanalyse
gebildet werden.

Evaluation: In der Evaluation wird das Modell begutachtet. Es wird tiberpriift ob
die Anforderungen, Ziele und Erfolgskriterien aus der Phase ,,Business Verstehen*
eingehalten sind. Ebenfalls werden in dieser Phase der gesamte Prozess iiberpriift
und die néachsten Schritte festgelegt [CRISP-DM].

Bereitstellung (engl. Deployment): Die Bereitstellung umfasst zum einen alle
Schritte, die notig sind um das Modell in Betrieb zu nehmen sowie im Betrieb zu
halten (Wartung). Auf der anderen Seite umfasst die Bereitstellung ein finales Pro-
jekt Review sowie die Projektdokumentation. [CRISP-DM]

2.5.2 V-Modell

Die Richtlinie VDI 2206 [VDI2206] beschreibt ein Vorgehen fiir die Mechatronik-
entwicklung. Urspriinglich aus der Softwareentwicklung stammend, zeichnet sich
die Richtlinie durch die Integration verschiedener Doménen aus. Dabei wird der
Entwicklungsprozess zweigeteilt in Mikro- und die Makroebene. Wihrend die Mi-
kroebene einen allgemeinen Problemldsungszyklus beschreibt, wird die Makroebene
durch das V-Modell charakterisiert.

Das V-Modell wird durch eine Reihe von Prozessbausteinen beschrieben, die
sich wiederholende Teilschritte darstellen. Zu diesen gehoren der ,,Systementwurf*,
»Modellbildung und -analyse®, ,,dominenspezifischer Entwurf*, ,,Systemintegrati-
on“ und ,,Eigenschaftsabsicherung®. Bild 2.10 stellt das V-Modell mit seinen Pro-
zessbausteinen dar. Das Ergebnis des V-Modells ist nicht zwangsldufig ein ferti-
ges Produkt, sondern kann ein Produkt unterschiedlichen Reifegrades sein, wie bei-
spielsweise ein Labormuster, ein Funktionsmuster oder ein Vorserienprodukt. Ein
komplexes System entsteht selten in einem Durchlauf des V-Modells. Oft werden
im ersten Durchlauf mehrere Losungsprinzipien ausgewihlt und grob dimensioniert,
um ein Labormuster zu erhalten. Die gewonnenen Losungsprinzipien werden an-
schlieend in weiteren Zyklen zu Funktionsmustern konkretisiert und ausgewéhlt,
um schlieBlich ein Vorserienprodukt zu entwickeln. Zu beachten ist, dass die zeitli-
che Reihenfolge von der logischen Reihenfolge abweichen kann. [VDI2206]

Zu Beginn steht ein Entwicklungsauftrag, von dem ausgehend die Aufgaben-
stellung prizisiert und die Anforderungen formuliert werden. Der darauf folgende
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Anforderung Produkt

Eigenschaftsabsicherung

Dominenspezifischer Entwurf

Maschinenbau

> >
> Elektrotechnik >
> >

Informationstechnik

Modellbildung und -analyse

Bild 2.10 Das V-Modell nach [VDI2206].

erste Prozessbaustein ist der Systementwurf. Ziel ist die Festlegung eines dominen-
tibergreifenden Zielkonzepts, auf Basis physikalischer und logischer Wirkprinzipi-
en. Dazu wird die Anforderungsliste 16sungsneutral abstrahiert, die Funktionsstruk-
tur erstellt, Losungsprinzipien erarbeitet, verkniipft und schrittweise konkretisiert.
Parallel erfolgt die Modellbildung und -analyse. Zu Beginn werden Ziele, der Auf-
bau des Modells und dessen gewiinschte Leistungsfiahigkeit festgelegt. AnschlieSend
erfolgt die Modellbildung, die Modellanalyse sowie Verifikation und Validierung.
Auf den Systementwurf folgen die doménenspezifischen Entwiirfe. Dabei werden
die Teilfunktionen des vorher bestimmten Losungskonzeptes innerhalb der einzel-
nen Bereiche Maschinenbau, Elektrotechnik und Informationstechnik weiter kon-
kretisiert. Die Ergebnisse der einzelnen Bereiche werden in der Systemintegration
iber standardisierte Schnittstellen zu einem Gesamtsystem zusammengefasst. In der
Eigenschaftsabsicherung werden die gewihlten Varianten verifiziert und validiert.
[VDI2206]
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Kapitel 3

Forschungsmethodik

Wissenschaftliche Methoden der Ingenieurswissenschaften sehen sich haufig mit
Akzeptanzproblemen konfrontiert [BC09; Mar14]. Ursachen konnen fehlende Ef-
fektivitdtsmalle, falsche Zielsetzungen oder die Adressierung irrelevanter Stakehol-
der sein [Marl4]. Die Design Research Methodology (DRM) nach Blessing und
Chakrabarti [BC09] stellt eine Forschungsmethode zur zielorientierten und struktu-
rierten Entwicklung von Methoden innerhalb der Ingenieurwissenschaften dar. Da-
bei sollen Akzeptanzprobleme vermieden werden, indem deren Ursachen beherrscht
werden. DRM formt die Basis der Forschungsaktivititen innerhalb dieser Arbeit, die
nach Blessing und Chakrabarti [BC09] typischerweise aus den folgenden vier Pha-
sen bestehen:

1. Abgrenzung der Forschungsaufgabe (engl. Research Clarification)
2. Deskriptive Studie I (engl. Descriptive Study I)

3. Priskriptive Studie (engl. Prescriptive Study)

4. Deskriptive Studie II (engl. Descriptive Study II)

In Phase 1 (Abgrenzung der Forschungsaufgabe) stehen die Ermittlung der
initialen Forschungsziele sowie die Identifikation moglicher Hemmnisse im Fokus.
Mogliche Ergebnisse dieser Phase sind die Formulierung der Forschungsziele, ein in-
itiales Referenz-/Wirkmodell sowie die Identifikation der Forschungsfragen. Dabei
sind Referenzmodelle eine grafische Elaboration des ,,Stand von Wissenschaft und
Technik®. Sie sind auBerdem oft Basis fiir das Wirkmodell, welches wiederum die
angestrebte Verdnderung zum ,,Stand von Wissenschaft und Technik* darstellt. Auf-
bauend auf den Ergebnissen aus Phase 1, werden in Phase 2 (Deskriptive Studie I)
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die Erkenntnisse wissenschaftlich vertieft. Ein wesentlicher Punkt dieses Schrittes
ist die Identifikation von Schliisselfaktoren. Schliisselfaktoren stellen eine Art von
Leitsédtzen oder Leitgedanken dar, um ausgehend vom Stand von Wissenschaft und
Technik die Forschungsziele zu entwickeln. Hauptziel von Phase 3 (Priskriptive
Studie I), ist die Weiterentwicklung des Wirkmodells. Auf Basis der initialen Model-
le, der Forschungsfragen sowie der Schliisselfaktoren, wird das finale Forschungsziel
ausgestaltet. Phase 4, die zweite Deskriptive Studie, beschreibt eine Iteration zur
Weiterentwicklung sowie Evaluation der vorherigen Ergebnisse. Zum Ende dieser
Phase ist das Forschungsziel erreicht und evaluiert. [BC09]

In den folgenden Abschnitten werden die grundlegenden Arbeiten zur Forschungs-
methodik vorgestellt. Dazu gehoren insbesondere Forschungsaufgabe, durchgefiihrte
Studien, Schliisselfaktoren sowie Forschungsfragen. Ziel ist eine Basis zur zielori-
entierten und strukturierten Entwicklung der finalen Ausarbeitung in Kapitel 4 und
Kapitel 5.

3.1 Abgrenzung der Forschungsaufgabe

Dieser Abschnitt stellt die initiale Motivation zur Bearbeitung der Forschungsaufga-
be und deren Abgrenzung vor. Dabei werden insbesondere wissenschaftliche Kritik
und Forschungsziele vorgestellt.

3.1.1 Wissenschaftliche Kritik

Den Ausgangspunkt der Forschung bilden Untersuchungen von Rakowsky und Bert-
sche [RB15], die im Fachbereich PHM eine fehlende Struktur auf Metaebene kriti-
sieren. Weitere Arbeiten stiitzen diese Kritik und belegen eine undurchsichtige Viel-
zahl an Methoden und Modellen verbunden mit der Schwierigkeit einer effektiven
und effizienten Entwicklung von PHM-Lo6sungen [Sax10; AC15; HZB17; LVC18a].

Fiir die fehlende Struktur auf Metaebene gibt es mehrere Ursachen. Eine Ursa-
che ist das Zusammentreffen unterschiedlichster Fachdisziplinen aus unterschiedli-
chen Kontexten, mit unterschiedlichen Terminologien [RB15; HZB17]. Eine zwei-
te Ursache ist, dass es sich bei PHM um eine relativ junge Fachdisziplin handelt
[KAC17], der eine grundlagenwissenschaftliche Basis fehlt. In der Wissenschafts-
theorie kommt es hiufig vor, dass eine Reihe praktischer Anwendungen? existieren,
bevor es die eigentliche Grundlagenwissenschaft gibt [Hel16]. Die Annahme, dass es
sich bei PHM um diese iibergeordnete Disziplin etablierter Teildisziplinen handelt,
wird durch die Arbeiten von Gouriveau et al. [GMZ16] und Johnson et al. [Joh+11]
gestiitzt.

’Im PHM sind das z. B. Condition Monitoring (dt. Zustandsiiberwachung), das Predictive Mainte-
nance (dt. Vorausschauende Instandhaltung), die Prescriptive Maintenance (dt. Aktive Instandhaltung)
u. V. a. m.
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Im Folgenden wird die initiale Formulierung einer ,,fehlenden Struktur auf Me-
taecbene® nach Rakowsky und Bertsche [RB15], auf Basis der Wissenschaftstheorie
als Forderung nach einer grundlagenwissenschaftlichen Formulierung der Fachdiszi-
plin PHM verstanden. Mit dieser Arbeit soll ein Beitrag zur Erreichung einer Grund-
lagenwissenschaft PHM erzielt werden. Auf dieser Basis ergibt sich die Chance, die
Fachdisziplin PHM zu ordnen, zu definieren, mit anderen Disziplinen zu vergleichen,
von diesen abzugrenzen und letztendlich eine effektive und effiziente Entwicklung
von PHM-Lo6sungen zu ermoglichen.

3.1.2 Forschungsziele

Aufbauend auf der wissenschaftlichen Kritik und den Prinzipien einer Grundlagen-
wissenschaft [Hel16], lassen sich fiir diese Arbeit zwei bestimmende Forschungszie-
le formulieren:

* Holistische Beschreibung der theoretischen Zusammenhénge.

¢ Generische Anwendbarkeit.

Zur Beherrschung der Komplexitét einer grundlagenwissenschaftlichen Formu-
lierung, lassen sich nach Winzer [Win16] eine Reihe von Grundprinzipien des Sys-
tems-Engineering heranziehen. Auf die Erfiillung der Grundprinzipien wird in der
Entwicklung der Forschungsziele besonders Wert gelegt. Dabei handelt es sich um
die Grundprinzipien des ,,Denkens in Systemen®, der ,,Strukturierung*, der ,,minima-
len Modelle®, der ,,Verstindlichkeit™, der ,,Anwendung mehrere Sichten®, der ,,Stan-
dardisierung* und des Vorgehens ,,vom Ganzen zum Detail*“ [Win16]. In den folgen-
den Absitzen werden die Forschungsziele nochmals aufgegriffen und konkretisiert.

Holistische Beschreibung der theoretischen Zusammenhénge

Essentieller Bestandteil einer Grundlagenwissenschaft ist der Fokus auf die Beschrei-
bung der theoretischen Zusammenhénge [Hel16]. Der abstrakte Begriff der Zusam-
menhinge, soll an dieser Stelle auf drei wesentliche Punkte fokussieren: Konzepte,
Modelle und die Methodik. Dabei beschreiben Konzepte die Zusammenhénge in-
nerhalb und zwischen den etablierten Anwendungswissenschaften, in einer holisti-
schen Perspektive. Sie bilden den Beginn eines Entwicklungsprozesses und liefern
initiale Architektur, Eigenschaften und Funktionsumfang der beabsichtigten Losung
[FG13]. Die finale Losung selbst wird in Form eines Modells beschrieben, das die
PHM-Funktionalitit abbildet. Den Weg vom Konzept zum Modell bildet die Metho-
dik. Aus den Formulierungen lassen sich die ersten drei Schliisselfaktoren ableiten:

1. Beschreibung der Zusammenhénge innerhalb und zwischen den Anwendungs-
wissenschaften in einer holistischen Perspektive als Konzepte.
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2. Beschreibung der funktionalen Zusammenhénge in Form von Modellen.

3. Beschreibung des Zusammenhangs ,,Konzept — Modell* als Methodik.

Generische Anwendbarkeit

Eine generische Beschreibungsform ist ein entscheidender Faktor, um diese Arbeit
einem moglichst groen Anwenderkreis einfach und universell zugénglich zu ma-
chen [Win16]. Dabei werden insbesondere die Schliisselfaktoren der Standardisie-
rung und Verstindlichkeit adressiert. Ubertragen auf diese Arbeit lassen sich daraus
Anforderungen fiir die zentralen Elemente: Konzept, Modell und Methode formulie-
ren.

Als Anforderung fiir die Gestaltung von Konzepten und Modellen sollen die-
se universell auf technische Systeme anwendbar sein. Unter dem Begriff des tech-
nischen Systems (kurz System), werden alle geeigneten technischen Produktions-
giiter, Konsumgiiter oder Liegenschaften verstanden. Das System kann im Einzel-
fall synonym zu Begriffen wie Teilsystem, Maschine, Maschinenelement, Element,
Komponente u. v. a. m. stehen. Aus der Anforderung ausgeklammert, aber nicht
ausgeschlossen, wird die Anwendbarkeit auf Software oder immaterielle Giiter wie
Services. Unter einer Methodik wird ein planmifliges Vorgehen unter Verwendung
mehrerer Methoden und Werkzeuge verstanden. Fiir die generische Anwendbarkeit
der Methodik werden zwei Anforderungen formuliert. Die Methodik sollte einer-
seits doméneniibergreifend die Methoden und Kompetenzen aus Data-Science, Zu-
verlissigkeitstechnik etc. kombinieren. Gleichzeitig sollte die Methodik frei von Ein-
schriankungen auf spezielle Methoden oder Modellierungstechniken (Algorithmen)
sein. Aus der generischen Anwendbarkeit folgen drei Schliisselfaktoren:

4. Generische Anwendbarkeit auf allgemeine technische Systeme.
5. Doméneniibergreifende Perspektive der Methodik.

6. Generische Anwendbarkeit spezieller Methoden und Modellierungstechniken.

3.2 Studien

Im Rahmen dieser Arbeit werden zwei Studien unterschieden, der ,,Vergleich eta-
blierter Literaturquellen” und die ,,Metaanalyse®. Beide Analysen werden im Fol-
genden kurz vorgestellt.

3.2.1 Vergleich etablierter Literaturquellen

Der Vergleich diskutiert etablierte Literaturquellen der Fachliteratur und Normung.
Einleitend werden als Diskussionsbasis Terminologie, Konzepte, Modelle und Me-
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Bild 3.1 Einteilung der Aktivititen in Diagnose und Prognose anhand ihres zeitlichen Bezugs.

thodik analysiert, bevor eine abschlieBende Bewertung der etablierten Literaturquel-
len erfolgt.

Terminologie

HenB etal. [HZB17] und Henf3 und Bertsche [HB17] zeigen, dass die Vielzahl betei-
ligter Fachdisziplinen zu einer teilweise tiberschneidenden, teilweise widerspriichli-
chen semantischen Nutzung der zentralen Begriffe Diagnose und Prognose fiihrt.
Dabei ist ein konsistentes terminologisches Verstindnis eine Grundvoraussetzung
zur holistischen und generischen Beschreibung der Zusammenhiinge.

Diagnose und Prognose beschreiben unterschiedliche Aktivititen zur Bewertung
von Ereignissen oder Zustinden. Um diese Begriffe klar zu unterscheiden, bei gleich-
zeitiger Konformitit mit der Alltagsbelegung, werden die Begriffe in Anlehnung an
Bachleitner etal. [BWP16] anhand ihrer philosophischen Semantik unterschieden.
Es folgt, dass sich Aktivititen der Diagnose mit Gegenwart und Vergangenheit be-
schiftigen, wihrend Aktivititen der Prognose in Bezug zur Zukunft stehen. Grafisch
ist der Zusammenhang in Bild 3.1 dargestellt. Die Einteilung ist trivial, schafft jedoch
eine scharfe Trennung der beiden Begriffe und steht im Konsens mit der Alltagsbe-
legung.

Prognostics-Konzepte

Prognostics Konzepte werden in der Literatur auch als Typen oder Methoden be-
zeichnet. Die Anzahl an Konzepten variiert in der Literatur zwischen drei und fiinf
[Cob+12; RB15; KAC17; Goe+17]. In Anlehnung an Coble etal. [Cob+12] lau-
ten die drei Grundkonzepte 1) Zuverldssigkeitsanalysen, 2) Belastungsbasiert und
3) Degradationsbasiert. Das vierte Konzept ergibt sich aus der Unterscheidung in
3.1) Degradations- und Modell-basiert sowie 3.2) Degradations- und Daten-basiert
[RB15; KAC17; GMZ16]3. Damit sind die vier Konzepte eine konsekutive Weiter-
entwicklung der drei Konzepte. Von Rakowsky und Bertsche [RB15] wird als fiinftes
Konzept die ,,Optimierung* vorgeschlagen. Diese Definition konnte sich bisher nicht
durchsetzen und steht auch im Konflikt mit der Definition des Health Management
als Optimierung (siehe folgender Abschnitt).

Neben den genannten Konzepten benennt die [ISO13381] zusitzlich Wissens-
basierte Konzepte, die im Sinne dieser Arbeit als wenig automatisierte Ansitze mit

3Die konkrete Bezeichnung variiert innerhalb der Literaturquellen.
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hoher menschlicher Interaktion verstanden werden. Ebenfalls werden Konzepte des
,Predictive Analytics* nicht beriicksichtigt, die Goebel etal. [Goe+17] als Daten-
basierte Ansétze ohne Einfluss auf die angenommene zukiinftige Nutzung versteht.
Diese Unterscheidung wird in dieser Arbeit als Art und Weile der Modellierung
gesehen und stellt auch kein eigenstdndiges Konzept dar.

In der Fachliteratur sind die Konzeptbezeichnungen sowie auch deren Beschrei-
bungen unterschiedlich prizise spezifiziert. Dies trifft insbesondere auf Daten- und
Modell-basierte Ansitze zu. Kim etal. [KAC17] unterscheidet anhand der Modell-
Parameter 6. Besitzen diese eine physikalische Bedeutung ist es ein Modell-basierter
Ansatz. In dhnlicher Form beschreibt Goebel et al. [Goe+17] Modell-basierte Ansét-
ze als solche, die auf der Beschreibung von Fehlermechanismen beruhen und Da-
ten-basierte als selbst lernend aus Run-to-Failure Daten*. Gouriveau et al. [GMZ16]
klassifiziert Daten-basierte Ansétze als solche, die auf der Auswertung von Beob-
achtungsdaten beruhen. Modell-basierte Ansitze beruhen hingegen auf der Entwick-
lung von Dynamikmodellen, die das Systemverhalten unter Beriicksichtigung der
Degradation abbilden. Die [ISO13381] definiert Modell-basierte Ansétze als solche,
die das physikalische Verhalten auf Basis geeigneter Gleichungen abbilden. Im Ver-
gleich sind Daten-basierte Ansétze die Reprisentation von Run-to-Failure Daten.

Health Management Konzepte

Im Health Management werden die Erkenntnisse des Prognostics im Kontext un-
ternehmerischer Ziele (Life-Cycle-Management) gemanagt. Oft wird die Definition
des Health Managements durch individuelle Kenntnisse einzelner Anwendungswis-
senschaften geprigt, beispielsweise indem Health Management und Instandhaltung
gleich gesetzt werden. Diese beschreiben aber nur einen Teilausschnitt der gesam-
ten Grundlagenwissenschaft. In Folge, bleibt das volle Potenzial des Health Mana-
gements oft unerkannt. Aus diesem Grund ist es wichtig das Health Management
holistisch und generisch zu beschreiben. In dieser Arbeit erfolgt dies in Form einer
Optimierungsaufgabe. Das Ziel der Optimierung ist es aus der Kenntnis iiber Ereig-
nisse/Zustdnde in Kombination mit Vorgaben aus Instandhaltung, Sicherheit, Qua-
litit, Okonomie etc. eine optimale Entscheidung zu finden und umzusetzen. Damit
generiert das Health Management die wesentliche unternehmerische Wertschopfung.
Die Optimierungsaufgabe kann dabei fiir eine beliebige Anzahl an Zielgrofen und
Nebenbedingungen definiert werden, sodass eine ganzheitliche Betrachtung mog-
lich ist. Somit ist es theoretisch moglich das komplexe soziotechnische Wesen des
Health Management [Joh+11] zu beriicksichtigen. Das heif3t, die Betrachtung kann
neben dem eigentlichen technischen System die Einfliisse und Wechselbeziehungen
mit der Organisation, dem Kunden/Nutzer, dem Operateur, den Regulierungen etc.
beriicksichtigen.

“Daten die iiber einen lingeren Zeitraum am System aufgezeichnet werden. Dabei liegt der Ausfallzeit-
punkt innerhalb dieses Zeitraums.
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Bild 3.2 Vernetzung der Modellierungsbereiche iiber die Fachdisziplinen ([A]: Annahme, Pfeilrich-
tung —: [-] - [+], Pfeilrichtung <—: [+] - [-])

Modellierung

Mit der Modellierung wird ein Abbild der Funktionalitit beschrieben. Nach dem
Grundprinzip ,,vom Ganzen zum Detail* sollte das Modell hierarchisch Top-Down
zerlegbar sein und alle Elemente in eine Zuordnung bringen [Winl6]. In der Re-
gel ergibt sich so auf dem hochsten Level eine Black-Box-Darstellung, wihrend der
Detailgrad mit sinkendem Level stetig zunimmt [Win16]. Das PHM-Modell wird in
Anlehnung an HenB et al. [HZB17] und Henf und Bertsche [HB17] in vier Hauptbe-
reiche untergliedert: System, Daten, Prognostics und das Health Management. Mit
den Schliisselfaktoren der vorangegangen Abschnitte wird das Health Management
als Optimierung definiert und das Prognostics in Diagnose und Prognose unterschie-
den. Es folgen fiinf Hauptelemente der Modellierung: System, Daten, Diagnose,
Prognose, Optimierung.

Bild 3.2 zeigt die fiinf Modellierungsbereiche sowie deren Vernetzung in Model-
len und Methoden iiber die beteiligten Fachdisziplinen. Dargestellt sind ausschlief3-
lich starke Vernetzungen. Besonders ausgeprigte Vernetzungen zeigen ,,.Diagnose/
Prognose — Optimierung — System — Diagnose/Prognose <— Daten‘. Weniger ver-
netzt sind die Bereiche ,,System <+ Daten — Optimierung* und zeigen somit eine
wissenschaftliche Liicke. Mit den Modellen und Methoden der Fachdisziplin Kau-
salitdt, nach Judea Pearl, Elias Bareinboim, Bernhard Scholkopf und Weiteren, wird
mindestens eine Reduzierung dieser Liicke erwartet. Dabei verbindet die Kausalitit
Daten und datenerzeugende Mechanismen miteinander [Pea09]. Im PHM werden
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die datenerzeugenden Mechanismen durch das System reprisentiert, weshalb die
Kausalitdt als Bindeglied zur Vernetzung ,,System <+ Daten* gesehen wird. Zudem
konnen auf Basis kausaler Modelle Fragen iiber Interventionen beantwortet werden
[Sch197°. Ein Beispiel fiir eine Interventionsfrage im PHM ist: ,,Wie verdndert sich
der Health H, wenn ich die Nutzung X verdndere?*. Es wird deshalb ebenfalls ein
Beitrag zur Vernetzung ,,.Daten — Optimierung* erwartet. Die beschriebenen Bezie-
hungen zeigen zudem, dass es keine strikt linear oder hierarchische Abfolge zwi-
schen den Bereichen gibt. Vielmehr sind die Bereiche agil miteinander verbunden.

Methodik

Die beabsichtigte Methodik verbindet Konzepte und Modelle. Wesentliche Bestand-
teile einer Methodik sind zudem eine adiquate Analyse des Istzustandes sowie die
Evaluation der Ergebnisse. Es ergeben sich vier Schwerpunkte der Methodik: Kon-
zeptauswahl, Analyse, Modellierung und Evaluation. Zu den leistungsfiahigsten
Ansitzen im PHM gehoren Modell- und Daten-basierte [Goe+17; KAC17], die zu-
dem iiber 93 % der aktuellen wissenschaftlichen Beitriige ausmachen [MAP19]. In
beiden Ansitzen liegt eine kontinuierliche Datenerhebung und -auswertung in der
Betriebsphase des Systems vorS. Mit weltweit steigenden Trends in Datensammlung
und Vernetzung wird sich diese Entwicklung vermutlich noch verstidrken. Aus diesen
Griinden soll der Rahmen der Methodik einen starken Fokus auf Daten legen.

Data-Mining Prozesse geben einen Rahmen vor, der den Fokus auf Daten legt
und gleichzeitig eine Reihe weiterer Anforderung erfiillt. Dazu gehort die Anforde-
rung nach einer doméneniibergreifenden Perspektive, die sich iiber die Technik Wis-
senschaften nutzen lisst. Die vier wichtigsten Data Mining Prozesse sind CRISP-
DM, SEMMA, KDD und der EliteDataScience-Prozess [MMS09]. Tabelle 3.1 zeigt
die einzelnen Phasen und stellt diese gegeniiber. Die Analyse zeigt, dass CRISP-
DM einen der vollstiandigsten und ausfiihrlichsten Prozesse bildet. Zudem handelt es
sich um den seit einigen Jahren etabliertesten Prozess [Pial4]. Ein weiterer Vorteil
ist die explizit beabsichtigte Adaptionsfihigkeit an spezifische Aufgaben, wodurch
sich die speziellen Charakteristika des PHM beriicksichtigen lassen’. Des Weiteren
ist CRISP-DM unabhingig von der Anwendung spezieller Methoden oder Model-
lierungstechniken und erfiillt somit den Schliisselfaktor der generischen Anwend-
barkeit. Auf Basis dieser Vorteile wird CRISP-DM als methodische Basis fiir die
Arbeiten in Kapitel 5 ausgewihlt.

SDies ist ebenfalls auf Basis von physikalischen Modellen nicht aber mit statistischen Modellen (aus den
Daten gelernten Modellen) moglich (siehe auch Abschnitt 2.2).

Im Folgenden wird auch von Zeitreihen gesprochen.

"Mit der Verwendung eines Data-Mining-Prozesses als methodische Basis wird das Grundprinzip der
Anwendung mehrerer Sichten sowie der Standardisierung angewendet.

47



Kapitel 3 Forschungsmethodik

Tabelle 3.1 Vergleich der Phasen etablierter Data-Mining Prozesse (in Anlehnung an [Bre18]).

Phase ‘ CRISP-DM  SEMMA KDD EliteDataScience
1 Business
) Verstehen
Daten Sample, . Explorative
2. Verstehen Explore Selektion Analyse
Daten e Preprocessing  Datenbereinigung
3. Aufbereitung Modifizieren Transformation Merkmalsentwickl.
Algorithmen
4. Modellierung Modellierung Data-Mining Auswahl &
Training
5. Evaluation Bewerten Interpretz.mon
Evaluation
6 Bereitstellung
) (Deployment)

Etablierte Literaturquellen der Fachliteratur und Normung

DIN ISO 13379-1: Zustandsiiberwachung und -diagnostik von Maschinen — Verfahren
zur Dateninterpretation und Diagnostik — Teil 1: Allg. Anleitungen

Die DIN ISO 13379-1 diskutiert Zustandsiiberwachung und -diagnostik von Ma-
schinen. Im Verstdndnis dieser Arbeit, adressiert dies den Bereich der Diagnose als
Teilgebiet des Prognostics. Ziel der Norm ist es, den Anwendern die Moglichkeit zu
geben, sich iiber gemeinsame Konzepte zu verstindigen, die technischen Merkmale
des physischen Systems zu definieren sowie Methoden und Modelle vorzustellen. Zu
diesem Zweck werden Methoden und Modelle anschaulich an Beispielen beschrie-
ben. [DIN13379]

ISO 13381-1: Condition monitoring and diagnostics of machines — Prognostics —
Part 1: General guidelines

Im Gegensatz zur vorangegangenen Norm liegt der Fokus der ISO 13381-1 auf der
Prognose, bei einer vergleichbaren Zielsetzung. Dabei beschreibt die Norm nur einen
Teil der Prognose-Konzepte, weitere Konzepte sollen in zukiinftigen Normen be-
schrieben werden. Nicht beschrieben werden Prognosekonzepte zu Trendverldufen
(ISO 13381-2), zyklisch gesteuerte Techniken (ISO 13381-3) und Modelle fiir die
nutzbare Restlebensdauer (ISO 13381-4). [ISO13381]
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IEEE Std 1856: Standard Framework for Prognostics and Health
Management of Electronic Systems

Die IEEE 1856 beschreibt Informationen zur Implementierung von PHM. Dabei
wird ein normativer Rahmen fiir die Klassifizierung der Leistungsfdahigkeit eines
PHM-Ansatzes sowie fiir die Entwicklungsplanung fiir elektronische Systeme be-
schrieben. Ziel des Standards ist es Herstellern und Endbenutzern ein Werkzeug zur
Planung und Implementierung von PHM-Systemen zu liefern. Der Anwendungsbe-
reich des Standards konzentriert sich auf elektronische Systeme, ohne eine Ubertrag-
barkeit auf andere Systeme auszuschliefen. Neben einer kurzen Einfithrung in PHM
legt der Standard den Fokus auf Terminologie und Anforderungen. [IEEE1856a]

DIN ISO 17359 - Zustandsiiberwachung und -diagnostik von Maschinen —
Allgemeine Anleitungen

Die DIN ISO 17359 legt den Fokus auf eine Methodik zur Entwicklung von PHM-
Programmen®. In den Hauptschritten der Methodik werden die folgenden Punkte
behandelt: Kosten-Nutzen Analyse, Audits von Anlage, Zuverlédssigkeit und Gefihr-
dung, Festlegung von Instandhaltungs- und Prognosticskonzept, Datenaufnahme und
-analyse, Festlegung der Instandhaltungsaktion und eine abschlieBende Bewertung.
Konkrete Konzepte und Modelle werden nicht behandelt, stattdessen wird auf wei-
terfithrende Normen verwiesen. [DIN17359]

Prognostics and Health Management of Electronics

Das Fachbuch legt den Fokus auf PHM fiir elektronische Systeme. Dabei wird auf ein
Grundverstidndnis und eine Vielzahl von Konzepten, Methoden und Modellierungs-
techniken eingegangen. Insbesondere Physics of Failure (PoF), Daten-basierte und
Hybride Konzepte der Elektronik werden niher erldautert. Im Fokus des Fachbuchs
stehen zudem Implementierungskosten, Potenziale zur Kostenvermeidung und die
resultierende Kapitalrendite. [PK18]

Prognostics: The Science of Prediction

,Prognostics: The Science of Prediction* basiert auf den Arbeiten des Prognostics
Center of Excellence (PCoE) des NASA Ames Research Center. Beschrieben wird
der Teilbereich des Prognostics, durch Konzepte, Modelle und Methoden. Das He-
alth Management wird nicht néher ausgefiihrt. Methodisch adressiert die Quelle die
Bereiche Entwicklung, Modellierung, Evaluierung, Unsicherheiten, Kosten-Nutzen-
Analyse und Risikobewertung. [Goe+17]

Prognostics and Health Management of Engineering Systems

Das Fachbuch legt einen hohen Wert auf anwendungsnahe Beispiele etablierter Al-
gorithmen mit Benennung von Vor- und Nachteilen. Ebenfalls werden Konzepte und
Methoden des Prognostics vorgestellt, mit Bezug zur Instandhaltung (Health Mana-
gement). Daneben werden historische Hintergriinde, industrielle Anwendungen und

8In der Norm als Programm zur Zustandsiiberwachung bezeichnet.
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verschiedene Algorithmen vorgestellt. [KAC17]

From Prognostics and Health Systems Management to Predictive Maintenance

Die Quelle beschreibt PHM im Kontext der Instandhaltung, insbesondere des Pre-
dictive Maintenance und Condition Based Maintenance. Dabei wird PHM als iiber-
geordnete generische Disziplin mit starkem Instandhaltungsbezug gesehen. Neben
einer kurzen theoretischen Eingliederung, werden insbesondere Datenakquisition,
-verarbeitung, Health Assessment und Prognostics behandelt. Weitere Aktivititen,
wie Diagnose und Entscheidung, werden bewusst ausgespart. [GMZ16]

Neben den genannten gibt es eine Vielzahl weiterer Normen und Fachbiicher.
Die getroffene Auswahl reprisentiert die aktuell populédrsten und im Kontext die-
ser Arbeit relevantesten Literaturquellen. Weiterfithrende Literaturquellen konnen
den genannten Normen oder den folgenden Arbeiten entnommen werden [VWD14;
Goe+17].

Bewertung

Tabelle 3.2 zeigt einen qualitativen Vergleich der diskutierten Fachliteratur und Nor-
mung. Vergleichsbasis bilden die in Abschnitt 3.1 formulierten Schliisselfaktoren.
Diese werden nach ,,Prognostics“ und ,,Health Management* gegliedert. Spezifische
Anforderungen dieser Arbeit an Terminologie, Formulierungen oder beabsichtigte
Losungswege werden nicht beriicksichtigt, zur Wahrung der Neutralitdt. Im Ver-
gleich ist das Ziel dieser Arbeit die vollstindige Erfiillung der erarbeiteten Schliis-
selfaktoren.

3.2.2 Empirische Metaanalyse

Die zweite Studie analysiert aktuelle wissenschaftliche Beitréige, in Form einer Me-
taanalyse’. Dabei liegt der Fokus auf Konzepten und Modellen konkreter PHM-Lo-
sungen. Die analysierte Stichprobe bilden ca. 260 wissenschaftliche Beitrige aus ca.
drei Datenbanken fiir die Jahre 2011 bis 2018 (Schwerpunkt 2017 und 2018), siehe
Bild 3.3.

In der Metaanalyse werden die Quellen anhand definierter Merkmale untersucht,
die von der Systembeschreibung bis zu Spezifikationen des Prognostics and Health
Managements reichen. Zu den Merkmalen gehoren beispielsweise: Fehlermechanis-
mus, Einflussfaktoren, Prognosealgorithmus, Sensordaten und Health Management
Ziel'?. Die Metaanalyse bildet die Basis der Modellbildung (Abschnitt 4.3) und zeigt
ebenfalls etablierte Losungsansitze als Praxisbeispiele in der generischen Methodik
(Kapitel 5).

9Bei der Metaanalyse handelt es sich um eine quantitative Literaturanalyse, mit dem Ziel anwendungsori-
entierte Studien in Form eines neuen Datensatzes zu erfassen [SHE18].
19Dje vollstindige Liste findet sich in Anhang A.
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Tabelle 3.2 Vergleich etablierter Literatur auf Basis relevanter Schliisselfaktoren. Legende: @ — Trifft
eher zu, @ — Trifft teilweise zu, O — Trifft eher nicht zu.

... Konzepte im Prognostics.

... Konzepte im Health Management.

... Modellierung im Prognostics.

... Modellierung im Health Management.
... Entwicklung des Prognostics.

... Entwicklung des Health Management.
... doméneniibergreifenden Perspektive.
... von Methoden / Modellierungstech.

Generisch-holistische Beschreibung der...
... auf technische Systeme.

Effektive und effiziente Methodik zur ...

Generische Anwendbarkeit ...

[DIN13379] @ O @ O » O & ® O
[1SO13381] & O 0 O d» O & ® O
[IEEE1856a] o O O O & & 0 & 0
[DIN17359] O O O O ® 9 O e O
[PK18] @ O @ ® ® O CARG,
[Goe+17] ®@ O @ O ®@ O & ® O
[KAC17] @ O O & @ O O e O
[GMZ16] CEECERGCEN & O O ® O
Ziel der Arbeit @ 6 06 © ®@ 0 o e O

Die Interpretation der Ergebnisse unterliegt Faktoren, die an dieser Stelle dis-
kutiert werden. Einer der Faktoren ist der begrenzte Veroffentlichungszeitraum, der
im Schwerpunkt auf den Jahren 2017 und 2018 liegt. Neuere Arbeiten zeigen einen
weiter zunehmenden Trend zu Daten-basierten Ansétzen. Ein weiterer Faktor sind
die hohen Aufwinde zur Erhebung eigener Datensitze. Viele Arbeiten greifen daher
auf Open-Source Datensitze zuriick. Dies fiihrt zu einer Verzerrung der Stichprobe
hinsichtlich verwendeter Systeme und Daten, sodass die Metaanalyse nur bedingt
die Diversitit der Praxis widerspiegelt. Letztendlich unterliegt die Metaanalyse auch
den subjektiven Bewertungen der Bearbeiter.
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Bild 3.3 Metadaten der untersuchten wissenschaftlichen Beitréige in der Metaanalyse.

3.3 Zwischenfazit

Das Zwischenfazit lautet: Obwohl es einige Normen, Fachliteratur und etliche wis-
senschaftliche Beitrdge gibt, bietet keines eine ausreichende Losung, das Fachge-
biet aus grundlagenwissenschaftlicher Perspektive zu beschreiben. Jedoch bilden die
analysierten Quellen einen guten Startpunkt der Forschung. Nachfolgend werden die
Schliisselfaktoren, Forschungsfragen sowie die Evaluation nochmals zusammenfas-
send erldutert.

3.3.1 Schliisselfaktoren

Schliisselfaktoren bezeichnen Einflussfaktoren zur Verbesserung der Referenz-Situa-
tion, mit dem scheinbar grofiten Potenzial [BC09]. Sie stellen somit Grundsitze dar,
die in der finalen Ausarbeitung (Kapitel 4 und Kapitel 5) Anwendung finden. Die
vollstiandige Liste der Schliisselfaktoren lautet:

1. Beschreibung der Zusammenhinge innerhalb und zwischen den Anwendungs-
wissenschaften in einer holistischen Perspektive als Konzepte.

Beschreibung der funktionalen Zusammenhénge in Form von Modellen.
Beschreibung des Zusammenhangs Konzept — Modell als Methodik.

Generische Anwendbarkeit auf allgemeine technische Systeme.

A

Domineniibergreifende Perspektive der Methodik.
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6. Generische Anwendbarkeit spezieller Methoden und Modellierungstechniken.

7. Beriicksichtigung der Grundprinzipien: Denken in Systemen, Strukturierung,
minimale Modelle, Verstindlichkeit, Anwendung mehrere Sichten, Standardi-
sierung, vom Ganzen zum Detail [Win16].

8. Semantische Trennung der Begriffe Diagnose und Prognose.
9. Formulierung des Health Managements als Optimierung.
10. Integration der Kausalitit.

11. Nutzung von CRISP-DM als methodische Basis.

3.3.2 Forschungsfragen

In den Forschungsfragen wird das Ziel der Forschung formuliert. In Anlehnung an
die initialen Forschungsziele aus Abschnitt 3.1 sowie den Schliisselfaktoren werden
zwei zentrale Forschungsfragen abgeleitet:

1. Wie lassen sich sowohl Konzepte (fachlicher Diskursraum) als auch Modelle
im PHM generisch und holistisch im Kontext der Technikwissenschaften be-
schreiben, sodass einerseits Einordnung und Abgrenzung gegeniiber etablier-
ter Anwendungswissenschaften und andererseits die Beherrschung der Kom-
plexitidt moglich ist?

2. Wie lassen sich die Konzepte und Modelle in einer Methodik logisch verkniip-
fen, sodass die Entwicklung von PHM-L&sungen strukturiert und effizient ab-
lauft?

3.3.3 Evaluation

Eine Grundlagenwissenschaft kann nach Helfrich [Hell6] auf Basis der Giite ihrer
Abbildung bewertet werden. In dieser Arbeit geschieht dies in Form von drei Eva-
luationsschritten:

1. Iterativer Abgleich mit den Literaturquellen der Metaanalyse.

2. Anwendung und daraus folgende stindige Weiterentwicklung auf Basis stu-
dentischer Arbeiten (Literaturverzeichnis Abschnitt 7).

3. Finale Evaluation anhand der Beispiele in Kapitel 6.
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Kapitel 4

PHM: Grundlagen,
Konzepte und Modellierung

Prognostics and Health Management (PHM) verkniipft klassische Disziplinen, wie
Zuverlissigkeits- und Regelungstechnik, mit Ansétzen des Data-Science und Ma-
schinellem Lernen (Kapitel 3). Die sich daraus ergebende Vielfalt in Terminologie
und Methodiken verbunden mit dem relativ jungen Alter der Disziplin [KAC17] bil-
den eine Barriere in der Entwicklung von PHM-Losungen. Auf Basis einer kon-
sistenten Formulierung von Grundlagen, Konzepten und Modellierung zielt dieses
Kapitel darauf ab, diese Barrieren zu tiberwinden und legt somit die Basis zur Ent-
faltung der vollen Potentiale einer PHM-Losung in Kapitel 5.

4.1 Einfiihrung

Das iibergeordnete Ziel einer PHM-Losung ist es zukiinftige Ausfille, Fehler oder
Storungen (allg. den Zustand) im System!' zu prognostizieren und auf Basis die-
ses Wissens optimale Maflnahmen im gesamten Lebenszyklus abzuleiten. Dies sind
beispielsweise Malnahmen der Instandhaltung, Sicherheit, Zuverlédssigkeit oder eine
Kombination der Genannten. In dieser Arbeit wird PHM als tibergeordnete Grundla-
genwissenschaft einer Reihe etablierter Anwendungswissenschaften gesehen'?. Zu
den Anwendungswissenschaften gehoren das ,,Condition Monitoring®, ,,Predictive
Maintenance®, ,,Prescriptive Maintenance® u. v. a. m.

11System wird hier und im Folgenden als generischer Begriff verwendet, siehe auch Abschnitt 3.2.
12Siehe Kapitel 3.
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Bild 4.1 Unsicherheiten in der Bewertung der zukiinftigen Zustandsverldufe (EOL: End of Life, RUL:
Remaining Useful Life).

Charakteristisch im PHM ist der Gedanke der Transition von der Zustandsdia-
gnose hin zur Zustandsprognose, adressiert durch den Begriff des Prognostics. Da-
bei beschreibt die Zustandsdiagnose den zum Zeitpunkt der Aussage bekannten Zu-
standsverlauf, d. h. bis zum gegenwirtigen Zustand (siehe Bild 4.1). Ausgehend vom
aktuellen Zeitpunkt, kann sich der zukiinftige Zustandsverlauf'? in Abhzingigkeit der
angenommenen Nutzung stark unterscheiden. Erst mit der Zustandsprognose wird es
moglich die zukiinftige Nutzung zu schitzen und den Ausfallzeitpunkt (tgor) mit
minimaler Unsicherheit vorherzusagen.

Hohe Genauigkeiten in der Zustands-Bewertung sind die Basis qualifizierter Ent-
scheidungen hinsichtlich Instandhaltungs-, Verfiigbarkeits- und Sicherheitsmaf3nah-
men. Die gesamtheitliche Einbeziehung all dieser Aspekte in die Entscheidungsfin-
dung ist das zweite PHM-Charakteristikum, adressiert durch den Begriff des Health
Management. Gesamtheitlich meint einerseits die Einbeziehung aller an das System
gestellten Ziele plus Nebenbedingungen. Ebenfalls ist damit die Beriicksichtigung
des soziotechnischen Systemumfelds tiber den gesamten Lebenszyklus gemeint. Bei-
spielsweise konnen sich die Systemziele eines Industrieroboters dynamisch mit den
Zustinden anderer Produktionsgiiter verdndern. Dabei ermoglicht das Health Mana-
gement theoretisch den Zustand eines Systems so zu regeln, dass dieses nie ausfillt.
Praktisch fordert dies aber meistens einen Verlust an Funktionalitit, der ebenfalls
nur bis zu einem gewissen Mal akzeptiert wird. In Anlehnung an Abschnitt 3.2 wird
PHM wie folgt verstanden:

,~Prognostics and Health Management ist eine technische Disziplin, die sich mit
der Bewertung, Optimierung und Regelung der nutzbaren Restlebensdauer (RUL)
eines Systems unter Betriebsbedingungen beschiftigt.*

Dabei bezieht sich die ,,RUL Bewertung* auf den Teilbereich des Prognostics

13 Auch als Zustandstrajektorie bezeichnet.
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und die ,,RUL Optimierung und Regelung* auf die darauf aufbauenden Mallnahmen
des Health Managements. Der Begriff der nutzbaren Restlebensdauer wird in Anleh-
nung an die Definition der Lebensdauer [BL04] wie folgt definiert:

,,Die nutzbare Restlebensdauer RUL (engl. Remaining Useful Life) ist die, zum
Zeitpunkt der Aussage, ermittelte verbleibende Lebensdauer, fiir die angenommen
wird, dass das System unter angenommenen zukiinftigen Funktions-, Nutzungs-
und Umgebungsbedingungen nicht ausfillt.*

4.1.1 Terminologie

Neben den Begriffen PHM und RUL ist das Verstindnis der folgenden Begriffe im
Kontext dieser Arbeit wichtig. Sortiert sind die Begriffe in die Kategorien PHM,
Zuverlissigkeitstechnik sowie Allgemeines.

Begriffe des PHM

Der Health (dt. die Gesundheit) des Systems beschreibt eine charakteristische Gro-
Be, einen Zustand oder ein Ereignis von Interesse. Oft steht der Health in Verbin-
dung mit der Beschreibung einer Fehlfunktion (Fehler), einem Schaden (Degradati-
on) oder einer Leistungsgrofie.

Prognostics umfasst als iibergeordneter Begriff alle Aufgaben zur Bewertung des
Health, die weiter in Diagnose und Prognose unterteilt werden.

* Aufgaben der Diagnose widmen sich der Bewertung des Health in Vergangen-
heit und Gegenwart.

» Aufgaben der Prognose bauen i. d. R. auf der Diagnose auf und widmen sich
der Bewertung des Health in der Zukunft. Das Ziel ist die Vorhersage der Le-
bensdauer, die noch verbleibt, bis ein bestimmtes zukiinftiges Ereignis oder
ein bestimmter Zustand erreicht ist [Goe+17].

Das Health Management beschiftigt sich mit der gesamtheitlichen Optimierung
und Regelung der RUL.

Begriffe der Zuverlissigkeitstechnik

Zuverlissigkeit (engl. Reliability) ,,ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein Pro-
dukt wihrend einer definierten Zeitdauer unter gegebenen Funktions- und Umge-
bungsbedingungen nicht ausfillt* [BLO4].
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Instandhaltbarkeit (engl. Maintainability) ist die ,,Kombination aller technischen
und administrativen MaBnahmen sowie Maflnahmen des Managements wéhrend des
Lebenszyklus eines Objekts, die dem Erhalt oder der Wiederherstellung seines funk-
tionsfihigen Zustands dient, sodass es die geforderte Funktion erfiillen kann*
[DIN13306].

Verfiigbarkeit (engl. Availability) ,,ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass sich ein
System zum Zeitpunkt ¢ oder wihrend einer definierten Zeitspanne in einem funk-
tionsfihigen Zustand befindet, wenn es vorschriftsméBig betrieben und instandge-
halten wurde [BL04]. Verfiigbarkeit folgt aus der Kombination von Zuverléssigkeit
und Instandhaltbarkeit.

Sicherheit (engl. Safety oder Security) ist die ,,Freiheit von inakzeptablen Risiken®
[DIN50126]. Sicherheit wird weiter unterschieden in:

» Safety beschreibt Aspekte der Sicherheit, ,,bei der keine absichtliche Gefihr-
dung durch den Menschen im Spiel ist*“ [BW18].

» Security beschreibt Aspekte der Sicherheit, bei der ,,menschliche Absicht und
Intelligenz hinter einer Gefahrdung* [BW18] steckt.

RAMS bezeichnet die Kombination von Reliability, Availability, Maintainability,
Safety [DIN50126].

RAMSS erweitert RAMS um Aspekte der Security.

RAMS+ definiert RAMS als offen fiir mogliche weitere Aspekte, wie aus Okonomie
oder Qualitit.

Allgemeine Begriffe

Ein Fehler (engl. Defect) ist die ,,Abweichung einer Eigenschaft von einem Sollzu-
stand, die jedoch (noch) nicht zu einer maf3geblichen Einschrinkung von Funktionen
gefiihrt hat, aber Ursache fiir einen Schaden werden kann* [VDI3822].

Ein Schaden (engl. Failure) beschreibt eine Verinderung ,,an einem System, durch
die eine oder mehrere seiner vorgesehenen Funktionen wesentlich beeintrichtigt
oder unmoglich gemacht werden® [VDI3822]. Ein Schaden wird weiter in Schadens-
beeinflussende Faktoren, Schadensmechanismus und Schadensphinomen unterglie-
dert:

¢ Schadensbeeinflussende Faktoren: Einflussfaktoren auf den Schadensme-
chanismus.

* Schadensmechanismus: (engl. Failure mechanism, Physics of Failure (PoF))
Abfolge werkstofflicher Ereignisse, die einzeln oder kombiniert unter Beriick-
sichtigung des Schadensumfelds zum Schaden fithren. [VDI3822]
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¢ Schadensphinomen/-bild/-art: AuBeres, offensichtliches oder augenschein-
liches Erscheinungsbild des beschidigten Systems bzw. einer fehlenden Funk-
tionalitét. [VDI3822]

Degradation oder Schidigung wird in dieser Arbeit mit einem beobachtbaren Scha-
den gleichgesetzt. In der Regel verhilt sich die Degradation komplementér zum He-
alth, bzw. negativ proportional. In Anlehnung an Meeker und Escobar [ME98] wird
unterschieden zwischen:

* Physikalische-Degradation: Der Schadensmechanismus ist direkt messbar.
Beispiele sind die Messung des Belagverschleifles einer Bremse oder Fldchen-
korrosion.

* Leistungs-Degradation: Der Schadensmechanismus ist indirekt messbar. Bei-
spiele sind die Messung des Leistungsoutputs einer Maschine oder die Kapa-
zitdt einer Batterie.

4.1.2 Einfiihrungsbeispiel

Ziel dieses Kapitels ist es, auf Basis eines Toy-Examples eine mogliche PHM-L6-
sung zu veranschaulichen. Bild 4.2 zeigt einen Industrieroboter, der im Toy-Example
das System/Asset reprisentiert. Das Ausfallverhalten wird durch den Verschleif3 der
Wilzlager dominiert. Kommt es zu einem ungeplanten Ausfall, verbunden mit dem
Stillstand der Produktionstrale, kann dies zu Stillstandskosten von bis zu 20.000 €
pro Minute fithren [Con19]. Ziel der PHM-Losung ist es mittels Zustands-Bewer-
tung die Instandhaltungsmafinahmen so zu planen, dass ungeplante Stillstinde auf
ein Minimum reduziert werden.

Der Industrieroboter ist zu diesem Zweck mit Sensoren ausgestattet, die in fest-
gelegten Zeitintervallen Beschleunigungen (Daten) aufnehmen. Diese werden be-
reits am Sensor in ein Frequenzspektrum umgewandelt, um in der Dateniibertragung
die Vorteile eines deutlich hoheren Informationsgehalts zu nutzen. Der stationir ver-
baute Industrieroboter verfiigt iiber eine stabile und leistungsfihige Netzwerkanbin-
dung, weshalb die Daten zur weiteren Verarbeitung auf eine zentrale Plattform iiber-
tragen werden.

Auf die Datenerhebung und -vorverarbeitung folgen Diagnose und Prognose des
Zustandes. In der Diagnose wird aus den Daten die aktuelle Schadigung D als kom-
plementédre Grofle zum Health ermittelt. Bei Inbetriebnahme liegt die Schidigung
nahe D,, ~ 0, die mit zunehmender Lebensdauer ansteigt. Der Healthverlauf zum
aktuellen Zeitpunkt ¢, bildet sich aus allen diagnostizierten Schidigungen von In-
betriebnahme bis zum aktuellen Zeitpunkt. Zur Beschreibung des Verlaufs konnen
Degradationsmodelle oder auch Daten-basierte Algorithmen (Maschinelles Lernen)
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Bild 4.2 Einfiihrendes Toy-Example einer PHM-Losung.

zum Einsatz kommen. In der Prognose werden die Informationen iiber den bishe-
rigen Zustandsverlauf mit der angenommenen zukiinftigen Nutzung (Produktions-
planung) kombiniert und der zukiinftige Verlauf prognostiziert. In Verbindung mit
einem Ausfallkriterium (EOL-Kriterium, engl. End of Life) ergibt sich der Ausfall-
zeitpunkt ¢ por,. Die RUL berechnet sich aus der Differenz zwischen aktuellem Zeit-
punkt ¢,, und berechnetem Ausfallzeitpunkt {gor,. Fiir unterschiedliche Annahmen
der zukiinftigen Nutzung 6 ergeben sich unterschiedliche RULs.

Das Health Management beschiftigt sich damit ein Optimum zu finden und
daraus eine Entscheidung abzuleiten. Neben der prognostizierten RUL konnen di-
verse weitere Zielgrolen eine Rolle spielen. Im Toy-Example ist das oberste Ziel
die Vermeidung eines ungeplanten Stillstands bei minimalen Instandhaltungskosten.
Bild 4.3 zeigt den zum aktuellen Zeitpunkt ¢,, berechneten RUL-Verlauf iiber der Le-
bensdauer 7''*. Eine mehr bzw. weniger schidigende Nutzung fiihrt zu einem mehr
bzw. weniger steilem Verlauf der RUL. Der Ausfallzeitpunkt verschiebt sich entspre-
chend zu einer niedrigeren bzw. hoheren Lebensdauer. Jede RUL Bewertung unter-
liegt Unsicherheiten und auch in der Instandhaltung gibt es Latenzzeiten (engl. lag
time), die beriicksichtigt werden miissen, um Handlungsfihigkeit zu gewihrleisten.
Aus Sicht der Zuverléssigkeit, legen Ausfallzeitpunkt {0y, und Latenzzeit den le-
bensdaueroptimalen Zeitpunkt fiir eine Instandhaltung fest. Bei einem fritheren Ein-
griff wird Lebensdauer verschenkt (Ressourcen bleiben ungenutzt) und bei einem
spiteren Eingriff besteht ggf. keine Handlungsfihigkeit. Auf der anderen Seite legt
die planméBige Instandhaltung Zeitrdume fest, in welchen Wartungsarbeiten einen
minimalen Einfluss auf den aktiven Betrieb haben. Neben dem Lebensdaueroptimal
gibt es somit einen instandhaltungsoptimalen Zeitpunkt.

14Wird zum Zeitpunkt t;, eine RUL von trys Litp berechnet, so ergibt sich zum Zeitpunkt ¢, + 1 eine
RUL von tryL;e, — 1. In allgemeiner Form gilt LRULity+i = LRUL;t, — % sprich ein linearer
Zusammenhang.
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Bild 4.3 Zielkonflikt zwischen Instandhaltungs- und Lebensdaueroptima im RUL-Plot.

In der Optimierung werden die Varianten der zukiinftigen Nutzung hinsichtlich
ihrer Gesamtkosten bewertet. Im Toy-Example ergibt sich das Optimum, wenn Le-
bensdauer- und Instandhaltungsoptimal zusammen fallen. Dabei kann das Lebens-
daueroptimal, respektive die RUL, durch eine Anpassung von Systemparametern
oder Nutzung verschoben werden (Regelung). Im Falle des Industrieroboters wird
das Mal3 der Schiadigung einer Nutzung durch die Taktung beeinflusst. Eine hohere
Taktung bedeutet eine niedrigere RUL bei hoherer Ausbringung je Zeiteinheit. Kon-
kret wird eine Nutzung gewihlt, die das Lebensdauer- in das Instandhaltungsoptimal
verschiebt und somit eine vollstindige Verwendung der Ressource Lebensdauer mit
den Zielgrofen der Verfiigbarkeit kombiniert.

4.1.3 Der Health eines technischen Systems

Der Health ist eine System inhdrente Grofle, die generisch den Gesundheitszustand
eines technischen Systems charakterisiert. Dabei handelt es sich um einen Zustand
oder ein Ereignis von Interesse, das oft in Verbindung zu einer Funktionalitit oder
Leistungsgrofie steht. Antonym zu Health werden die Begriffe des Fehlers, des Scha-
dens und der Degradation verstanden. In allgemeiner Form ist der Health H bzw. die
Schidigung D eine Funktion f () eines Lebensdauermerkmals 7', der Modellpara-
meter ¢ und den unabhingigen Variablen X. Gleichung 4.1 zeigt eine deterministi-
sche Formulierung des Health'>.

H=1-D=f(T,0,X) A.1)

Die wertmifBige Auspriagung des Health wird auch als Healthindex bezeichnet.
Dieser ldsst sich nach Wang etal. [WYH12] weiter in einen physikalischen Heal-

SDie deterministische Formulierung ist hier aus Griinden der Einfachheit gewihlt. Der Health kann ge-
nauso als stochastische GroBe definiert werden, beispielsweise in Form von Py, 9 % n,_, -
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thindex (PHI) und einen synthetischen Healthindex (SHI) unterteilen. Der PHI ist
anwendbar, wenn die unabhingigen Variablen X in direkter Verbindung mit Gréen
der Physik (PoF) stehen. Ist dies nicht der Fall, wird vom SHI gesprochen.

Die Wertemenge W des Healthindex kann in Form eines Ereignisses, in Form
eines Zustandes oder in einer Mischform beschrieben werden. Ereignisse unterschei-
den im einfachsten Fall zwischen System intakt (H = 1) und nicht intakt (H = 0).
Bei einer Beschreibung in Form eines diskreten oder stetigen Zustandes liegt die
Wertemenge hiufig in einem mit fortschreitendem Lebensdauermerkmal abnehmen-
den Intervall [0, 1].

4.2 Konzepte

Ziel dieses Abschnittes ist es, die Vielzahl der PHM-Anwendungswissensschaften
in Form generisch holistischer Konzepte zu ordnen und zu beschreiben'®. Auf die-
ser Basis werden die vollen Potenziale des Health Managements sichtbar und fiir
den Anwender zuginglich. Bild 4.4 zeigt die gesamtheitliche Darstellung der Kon-
zepte in Form des fachlichen Diskursraums. Der Diskursraum wird durch die drei
Merkmale beschrieben:

1. Zielsetzung der Konzepte: Unterscheidung zwischen a) der Health Bewertung
(Prognostics) und b) der Health Optimierung und Regelung (Health Manage-
ment).

2. Zeitlicher Bezug: Unterscheidung zwischen a) Aktivititen der Diagnose (Ver-
gangenheit und Gegenwart) und b) Aktivititen der Prognose (Zukunft).

3. Charakteristik der Konzepte: Spezielle Merkmale je nach Zielsetzung.

Die drei Merkmale unterteilen den Diskursraum entlang der drei Raumachsen
(Bild 4.4). Wihrend Zielsetzung und zeitlicher Bezug eine grundlegende Struktur
festlegen, beschreibt das Merkmal ,,Charakteristik eher Entwicklungsstufen, die
auch als Treiber hinter der Fachdisziplin PHM gesehen werden konnen.

Zielsetzung der Konzepte: Wihrend die Zielsetzung im Prognostics die ,,He-
alth Bewertung* des Systems in Form einer RUL-Vorhersage ist, geht es im Health
Management um eine darauf aufbauende gesamtheitliche Wertschopfung (,,Health
Optimierung und Regelung*).

Zeitlicher Bezug: Die Bedeutung der Unterscheidung von Diagnose und Pro-
gnose Aktivitidten wird in Kapitel 3 ausfiihrlich diskutiert. In der Diagnose wird der
Health hinsichtlich Erfahrungen aus Vergangenheit und Gegenwart bewertet. Sprich

16Basis der folgenden Ausfithrungen ist die Definition von PHM als iibergeordnete Grundlagenwissen-
schaft, siehe Kapitel 3.
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Bild 4.4 Fachlicher Diskursraum PHM (Wiirfelmodell).

zu bestimmten Zeitpunkten sind Messdaten vorhanden, die aufbereitet, ausgewertet
und modelliert werden. Prognosen sind hingegen Vorhersagen zukiinftiger Ereig-
nisse. Messdaten sind entsprechend noch nicht verfiigbar und auch die zukiinftige
Nutzung kann nur mit einer gewissen Unsicherheit angenommen werden.

Das Health Management baut immer auf dem Prognostics auf, weshalb der zeit-
liche Bezug etwaiger Maflnahmen in gewisser Weise immer in der Zukunft liegt.
Auf Basis einer Health-Prognose lisst sich der Zeithorizont der Maflnahmenplanung
aber deutlich verldngern. Konnen im Prognostics zudem unterschiedliche zukiinftige
Nutzungsszenarien simuliert werden, kann eine beziiglich des Health Management
optimale Zukunft definiert werden. Im Folgenden wird von einem prognostischen
Health Management gesprochen, wenn dieses auf einer prognostischen Bewertung
aufbaut.

Charakteristik der Konzepte: Charakteristisch fiir die Entwicklung sind einer-
seits die Bemithungen zu immer genaueren Bewertungen sowie andererseits die im-
mer gesamtheitlichere Optimierung und Regelung. In anderen Worten, beschreibt die
Charakteristik die Vollstindigkeit des Wissens iiber den tatsdchlichen Zustand eines
einzelnen Systems sowie die Vollstindigkeit aller relevanten Zielsetzungen. Dieser
Punkt wird in den folgenden Unterkapiteln (4.2.1 und 4.2.2) detailliert ausgefiihrt.
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Neben den drei vorgestellten Merkmalen ist ein weiteres Merkmal der Grad der
Automatisierung einer PHM-Losung. Dieses Merkmal bezieht sich insbesondere auf
die Art der praktischen Umsetzung eines Konzeptes und wird deshalb in Kapitel 5
thematisiert. Grundsétzlich konnen sowohl die Konzepte der Health Bewertung, Op-
timierung und auch Regelung vollstindig automatisiert oder mit einem sehr starken
manuellen Anteil umgesetzt werden. Hiufig steigt bei Konzepten mit steigender Ge-
nauigkeit und Gesamtheitlichkeit auch der Grad der Automatisierung, da die Kom-
plexitit und die Anforderungen steigen.

4.2.1 Prognostics Konzepte

Bevor die Prognostics Konzepte vorgestellt werden, wird einfiihrend das Merkmal
,»Charakteristik der Konzepte™ diskutiert. Die Charakteristik im Prognostics ist die
Entwicklung in Richtung immer genauerer Bewertungen des individuellen System-
health. Charakteristische und bestimmende Merkmale dieser Entwicklung sind die
Art der Informationsbasis und das verwendete Modell. Dabei legt die Informations-
basis die theoretischen Grenzen der Genauigkeit fest. Die Modellierung bestimmt
hingegen die praktische Leistungsfihigkeit. Die charakteristischen Merkmale im Pro-
gnostics sind:

* Informationsbasis: Ereignis-, Nutzungs- oder Zustandsdaten
* Modellierung: Ereignis-Zeit-, Akkumulations-, Daten- oder Modell-basiert

Informationsbasis: Das Ausfallverhalten eines Systems wird grundsitzlich durch
das Zusammenspiel aus wirkenden Belastungen und ertragbarer Belastbarkeit be-
stimmt [BL0O4]. Allgemeiner formuliert ist der Systemzustand abhéngig von der in-
dividuellen Nutzung und den inhdrenten Systemmerkmalen. In der Bewertung des
Health sind Art und Umfang der Informationen iiber Zustand, Nutzung und System-
merkmale daher entscheidend. In Anlehnung an die Arbeit von Coble et al. [Cob+12]
eignen sich die zum System verfiigbaren Daten als Basis einer Einteilung der Infor-
mationen.

Bild 4.5 zeigt die Einteilung in Nutzungs-, Zustands- und Ereignisdaten. Nut-
zungsdaten sind Input-Daten, die das Systemverhalten beeinflussen und Belastun-
gen reprasentieren. Neben Steuer- und Prozessgroflen beschreiben Nutzungsdaten
auch duflere Lasten oder Umweltgroflen. Systemmerkmale werden durch Gestal-
tung, Fertigung, Werkstoff etc. festgelegt und bestimmen die Belastbarkeit, werden
selten aber direkt gemessen. Zustandsdaten bilden den System-Output und tragen
Informationen iiber Belastung und Belastbarkeiten [Cob+12; GMZ16]. Eine dritte
Kategorie bilden Ereignisdaten, wie Ausfallzeiten, Instandhaltungs-, Service- oder
Garantie- & Kulanzdaten. Im Vergleich zu Nutzungs- und Zustandsdaten werden Er-
eignisdaten nicht im klassischen Sinne gemessen, sondern beschreiben eher skalare
Leistungskennzahlen, die aus den erstgenannten gewonnen werden.
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Bild 4.5 Einteilung der Daten in a) Nutzung, b) Zustand und c¢) Ereignis.

Der wahre Zustand eines Systems wird beeinflusst durch eine Vielzahl an Fak-
toren, dazu gehoren: die Anzahl und Variation von Systemmerkmalen, deren Wech-
selwirkungen, das komplexe Zusammenspiel mit den wirkenden Mechanismen, kon-
kurrierende Fehlermechanismen, Einfliisse der Belastungsreihenfolge und wechseln-
de Umweltfaktoren. Zwei Systeme sind deshalb nur in Ausnahmefillen vergleich-
bar. Aus diesen Griinden ldsst sich der wahre Zustand eines individuellen Systems
am genauesten auf Basis von Zustandsdaten ableiten!’. In Nutzungsdaten fehlen
hingegen wichtige Informationen iiber die Belastbarkeit des individuellen Systems.
Die theoretische Genauigkeit in der Bestimmung des wahren Zustands eines indi-
viduellen Systems verringert sich entsprechend der Streuung der Belastbarkeiten in
der Grundgesamtheit. Ereignisdaten tragen nur indirekt Informationen iiber Belas-
tung und Belastbarkeiten. Fiir das individuelle System liegen Ereignisdaten erst vor,
wenn das Ereignis eingetreten ist. Eine Bewertung der systemindividuellen Belas-
tungen/Belastbarkeiten ist vor Eintritt des Ereignisses somit nicht moglich. Die Ge-
nauigkeit in der Bestimmung des wahren Zustandes verringert sich entsprechend der
Streuung von Belastung und Belastbarkeit in der Grundgesamtheit.

Modellierung: Bei der Vielzahl moglicher Modellierungsansitze ergeben sich
selbst bei gleicher Datenbasis unterschiedlich leistungsfihige Konzepte. In Anleh-
nung an die Arbeiten von Coble etal. [Cob+12], Rakowsky und Bertsche [RB15],
Kim et al. [KAC17] und Goebel et al. [Goe+17] sind die folgenden vier Modellierun-
gen hervorzuheben: Ereignis-Zeit-, Akkumulations-, Daten- und Modell-basiert!8.
Zudem gibt es Kombinationen und Mischformen, die als Hybride Ansitze bezeich-
net werden.

"Hier und im Folgenden wird vorausgesetzt, dass die Daten Informationen iiber den Zustand, die Nutzung
und das Ereignis von Interesse tragen und nicht andere Zustinde/Ereignisse beschreiben.

8Folgende Bezeichnungen sind in der Literatur iquivalent: Ereignis-Zeit-basiert <» Zuverlissigkeits-
basiert, Daten-basiert <+ Daten-getrieben, Modell-basiert <+ Wissens-/Physik-basiert.
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In Ereignis-Zeit-basierten Ansitzen wird der Health in Form einer statistischen
Verteilung modelliert. Dabei beschreibt die Verteilung die Wahrscheinlichkeit des
Eintritts eines Ereignisses iiber der Lebensdauer. Innerhalb der klassischen Zuver-
lassigkeitstechnik handelt es sich typischerweise um Ausfallverteilungen, sieche Ab-
schnitt 2.4.1. Akkumulations-basierte Ansitze sind grundsétzlich Ereignis-Zeit-ba-
sierte Modelle parametrisiert durch die Nutzung und erweitert um eine Schadenshy-
pothese (Vergleich Abschnitt 2.4.3). In Kombination erméglichen Akkumulations-
basierte Ansitze eine Modellierung der auf das System einwirkenden Belastungen
(Nutzung) und der daraus resultierenden (inkrementellen) Schidigung.

In dieser Arbeit beschreiben Daten-basierte Modelle rein statistische Model-
le. Diese konnen anhand von Daten gelernt werden, erlauben aber nur assoziative
Aussagen unter i. i. d. Bedingung'®. Der modellierte Zusammenhang beschreibt nur
selten und falls doch, eher zufillig die physikalischen Mechanismen. Assoziative
Zusammenhinge sind zudem nicht frei von Stoérgrofen und Stichprobenverzerrung.
Zum Einsatz kommen Daten-basierte Modelle vor allem dann, wenn viele Datenrei-
hen vorhanden sind, aber die physikalischen Mechanismen nicht bekannt, zu kom-
plex, zu vielseitig, zu aufwendig oder nicht direkt messbar sind. Insbesondere bei
hochdimensionalen Datensitzen konnen Daten-basierte Modelle Zusammenhénge
erfassen, die dem Experten nicht zuginglich sind. Hier kommen besonders hiufig
Algorithmen des Maschinellen Lernens zum Einsatz.

Modell-basierte Ansitze beschreiben physikalische Modelle, z. B. in Form phy-
sikalischer Fehlermechanismen (PoF). Dabei verkniipfen sie Ursachen (Belastungen
und Belastbarkeiten) mit der Wirkung in Form eines Zustandes oder Verhaltens, re-
spektive der gesuchten Healthgrofie. Die Modelle beschreiben somit in den aller-
meisten Fillen kausale Zusammenhénge. Somit ist es auch moglich Interventionen,
physikalische Einblicke und sogar kontrafaktische Fragen zu untersuchen'®. Ein Vor-
teil dieser Modelle ist ihre Robustheit und Invarianz gegeniiber Storgrofen, weshalb
die hochsten Genauigkeiten erreichbar sind.

Hybride Ansitze kombinieren zwei oder mehrere der vorgenannten Ansitze. Es
ist zu beachten, dass die Modellierung selbst aus einer Vielzahl von Teilmodellen
bestehen kann, sieche auch Abschnitt 4.3. Dabei konnen unterschiedliche Ansitze
als Teilmodelle genutzt werden, sodass es zu einer sequentiellen Kombination ver-
schiedener Ansitze kommt (Bild 4.6a). Die Gesamtperformance des Modells wird
bestimmt durch sein schwichstes Teilmodell. Neben der sequentiellen Kombination,
konnen Ansitze auch parallel kombiniert werden, siehe Bild 4.6b. Motiviert wird
diese Losung durch die Annahme, dass sich Schwéchen der einzelnen Modelle ge-
genseitig ausgleichen?’. Daneben sind auch Mischformen oder die Nutzung eines
Ansatzes zur gegenseitigen Assistenz moglich (Bild 4.6d und Bild 4.6c¢).

19Vergleich Tabelle 2.1 in Abschnitt 2.2.
20Djeses Vorgehen ist in Statistik und Maschinellem Lernen auch unter dem Begriff Ensemble-Methoden
bekannt [Kan11].
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Ansatz
Ansatz H Ansatz H Ansatz | L1 ]
1 2 3 Ansatz
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Ansatz Ansatz Ansatz Ansatz
1 1 2 3
[
Ansatz [ Ansatz | Ansatz
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(c) Assistenz. (d) Mischform.

Bild 4.6 Unterschiedliche Kombinationsformen innerhalb der Hybriden (in Anlehnung an [BLO4;
GMZ16]

Konzepte

Prognostics Konzepte ergeben sich aus der Kombination von Informationsbasis und
Modellierung. Grundsitzlich ist so eine Vielzahl an Konzepten moglich und denk-
bar. Aus den moglichen Kombinationsmoglichkeiten haben sich die folgenden vier
Prognostics Konzepte etabliert:

1. Ereignis-Zeit-Bewertung
2. Nutzungs-Bewertung (Akkumulations-basiert)
3. Zustands-Bewertung (Daten-basiert)

4. Zustands-Bewertung (Modell-basiert)

Tabelle 4.1 zeigt die Kombinationsmatrix der charakteristischen Merkmale zu
den vier Prognostics Konzepten?!. Charakterisiert werden die Konzepte anhand der
Daten mit dem hochsten Informationsgehalt, welche die Basis der Modellierung bil-
den. Dies schlieft nicht aus, dass in der praktischen Umsetzung auch weitere Daten
genutzt werden. Beispielsweise kann in der Zustands-Bewertung der Ausfallzeit-
punkt (EOL) anhand des Abgleiches mit Ereignis-Daten ermittelt werden. Ebenfalls
ist es moglich aus Zustandsdaten Ereignisdaten zu extrahieren, dies bedeutet aber
i. d. R. ein Verlust an Genauigkeit. Im Folgenden werden die vier Prognostics Kon-
zepte beschrieben. Eine Ubersicht iiber die wichtigsten Merkmale zeigt Tabelle 4.2.
Tabelle 4.3 fasst die Vor- und Nachteile der vier Prognostics Konzepte nochmals
zusammen.

21Ein nennenswertes weiteres Konzept bildet die Nutzungsbewertung auf Basis Daten-basierter Modelle.
Praktische Anwendungen sind aus der Metaanalyse nicht bekannt, weshalb es hier nicht néher ausge-
fithrt wird.
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Tabelle 4.1 Kombinationsmatrix Prognostics Konzepte.

Ereignis- Nutzungs- Zustands-
Daten Daten Daten
Ereignis-Zeit-basiert 1. Ereignis-Zeit-
Bewertung
Akkumulations-basiert 2. Nutzungs-Bewertung

(a. Akkum.-basiert)

Daten-basiert (b. Daten 3. Zustands-Bew.
-basiert) (Daten-basiert)

Modell-basiert 4. Zustands-Bew.
(Modell-basiert)

Die Ereignis-Zeit-Bewertung modelliert typischerweise Ausfille (Ereignis) in
Form von Ausfallverteilungen Pr, wie der Weibull-, Lognormal- oder Exponential-
verteilung (siehe Abschnitt 2.4.1). Dabei werden die Modelle auf Basis einer Stich-
probe bekannter Ausfille als Reprisentant der Grundgesamtheit gebildet. Das indi-
viduelle zu bewertende System hat keinen Einfluss auf die Modellbildung. In der
Diagnose eines neuen Systems lédsst sich zu jedem Zeitpunkt der Lebensdauer ¢ ei-
ne Ausfallwahrscheinlichkeit Pr—; zuordnen. Zur Prognose wird als EOL-Kriterium
eine Ausfallwahrscheinlichkeit X festgelegt und die zugehorige Ausfalllebensdauer
Bx ermittelt. Im Betrieb kann die RUL als einfache Differenz aus aktueller Laufzeit
t, und Bx berechnet werden.

Sind Ausfalldaten vorhanden, ldsst sich dieses Konzept mit dem geringsten Auf-
wand umsetzten. Da die individuellen Belastungen und Belastbarkeiten nicht beriick-
sichtigt werden, ist die Genauigkeit vergleichsweise gering. Zudem ist zu beachten,
dass zum Zeitpunkt Bx ein Ausfall von X % aller Systeme in Kauf genommen wird.
Auf der anderen Seite sind 1 — X % aller Systeme noch funktionsfihig.

Die Nutzungs-Bewertung erweitert die Ereignis-Zeit-Bewertung um die Diffe-
renzierung der systemindividuellen Nutzung, meist in Form spezifischer Belastungen
0;. In der Modellierung werden iiberwiegend Akkumulations-basierte Ansitze ver-
wendet, die Lebensdauermodelle und Schadenshypothesen kombinieren. Zu diesem
Zweck wird die Menge aller moglichen Belastungen in k diskrete Belastungsgrup-
pen eingeteilt. Die Festlegung bildet einen Kompromiss zwischen Genauigkeit, Mo-
dellierungs- und Messaufwand. Anhand dieser Belastungsgruppen werden k belas-
tungsspezifische Ausfallverteilungen Pr_y|,, bzw. ein Lebensdauermodell model-
liert (siehe Abschnitt 2.4.2). Neben dem Lebensdauermodell ist eine Schadenshypo-
these zu wihlen, die den Einfluss der Einzelbelastungen auf den Health beschreibt
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Tabelle 4.2 Gegeniiberstellung charakteristischer Eigenschaften der Prognostics Konzepte.

Ereignis-
Zeit-
Bewertung

Nutzungs-
Bewertung
(Akku.-bas.)

Zustands-
Bewertung
(Daten-bas.)

Zustands-
Bewertung
(Modell-bas.)

Informationsb.: Ereignisdaten

Modellierung:

Modell-
Taxonomie!?:

Interventionen:

Healthmodell:

Beispiele:

Parameter 6:

Nutzungs-
information in
Variable X:

Zustands-
information in
Variable X:

X — H:

Healthverlauf:

y
XX 0K X

oy

D =%"%

VV\/\N\N\N\/:,; teor

Erreichbare Genauigkeit

Ereignis- und Zustands- und

Zustands- und

Nutzungsdaten Nutzungsdaten Nutzungsdaten
Ereignis- Akkumula- Daten- Modell-
Zeit-basiert  tions-basiert basiert basiert
Statistische- Statistisch- Statistische- Physikal.-
Modelle Physikal.- Modelle modelle
Modelle
X ) X v
k
PT\G PT\UJ-,QJ';ZJ‘ f(G,X) f(G,X)
Ausfallver-  Lebensdauer- Selbst- Degradations-
teilungen modelle & lernende modelle
Schadens- Modelle
hypothesen
Verteilungs-  Leb.-Modell- Beliebige Deg.-Modell-
Parameter Parameter Bedeutung Parameter
LaufzeitT"  Laufzeit T je Beliebige Physikalische
Nutzungs- Merkmale Merkmale
gruppe o; iiber Laufzeit  tiber Laufzeit
X X Beliebige Physikalische
Merkmale Merkmale
iiber Laufzeit  iiber Laufzeit
Assoziativ Assoziativ Assoziativ Kausal
Binir Diskret Stetig Stetig
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und so die systemindividuelle Nutzung adressiert.

In der Diagnose eines neuen Systems wird die Laufzeit ¢ je Belastungsgruppe o
ermittelt, z. B. in Form eines Belastungskollektivs k(o). Auf Basis von Lebens-
dauermodell und Schadenshypothese kann jeder aufgetretenen Belastung o; eine
(inkrementelle) Abnahme des Health d; zugeordnet werden. Handelt es sich um ei-
ne Schadenshypothese mit linearem Ansatz, ergibt sich die Gesamtschadigung zum
Zeitpunkt ¢, zu Dy = 22:0 d;. Der Ausfall wird dabei hiufig iiber einen definierten
Grenzwert (z. B. Hgor, = 0) definiert [Hai06]. In der Prognose wird der Ausfall-
zeitpunkt ¢t oy, in Abhéngigkeit des zukiinftig angenommenen Belastungskollektivs
h(oj) ermittelt. Der Ausfallzeitpunkt entspricht dem Zeitpunkt beim Erreichen des
Grenzwertes H oy, Fir unterschiedliche Belastungskollektive h;(o ;) ergeben sich
unterschiedliche Ausfallzeiten tgor,;;. Somit ist es mit diesem Konzept vergleichs-
weise einfach moglich, unterschiedliche Nutzungsszenarien zu simulieren.

Die Ermittlung eines Lebensdauermodells ist bereits um einiges komplexer als
die Ermittlung einer einzelnen Ausfallverteilung. Im Gegenzug kann die Modellie-
rung aber auch systemindividuelle Nutzungen beriicksichtigen, wodurch die Streu-
ung sinkt und die Genauigkeit steigt. Ein weiterer Vorteil dieses Konzeptes ist die
sehr einfache und anschauliche Simulation unterschiedlicher zukiinftiger Nutzungs-
szenarien.

Die Zustands-Bewertung ermoglicht als einziges Konzept einen Riickschluss
auf die tatsdchliche Belastbarkeit des individuellen Systems im Betrieb. Im Vergleich
aller Konzepte lisst sich der Health auf dieser Basis am genauesten bewerten.

In der Daten-basierten Zustands-Bewertung kommt eine Vielzahl unterschied-
licher Modelle zum Einsatz, angefangen bei einfacher Regression bis hin zu Kiinstli-
chen Neuronalen Netzen. Zur Modellerstellung wird i. d. R. eine hohe Anzahl struk-
turierter und unstrukturierter Merkmale verwendet, die von einer moglichst groflen
Vielzahl an Systemen stammen. Auf Basis der Daten wird das Modell parametrisiert,
hiufig nach den Prinzipien des Maschinellen Lernens. Ziel ist es Muster oder Trends
in den Daten zu identifizieren, auf deren Basis der Zustand bewertet werden kann.

Je nach gewihlter Modellierungstechnik, den verfiigbaren Daten, der Modellie-
rungsaufgabe etc. sind Diagnose und Prognose sehr unterschiedlich ausgefiihrt. Ein
Beispiel ist die Daten-basierte Modellierung des Zustandsverlaufs auf Basis von Re-
current Neural Networks (RNNs). Als Daten stehen eine Vielzahl unterschiedlicher
Nutzungs- und Zustandsdaten fiir eine Reihe von Systemen als Input und der wah-
re Healthverlauf als Output zur Verfiigung. Das RNN wird supervised anhand der
Input und Output Daten trainiert. In der Diagnose eines neuen Systems sind dessen
Nutzungs- und Zustandsdaten der Input fiir das trainierte Modell, das als Output ei-
ne Schitzung des Healthverlaufs liefert. Unter bestimmten Bedingungen kénnen die
Modellparameter leicht nachjustiert werden (Transfer-Learning), um die Anpassung
auf das neue System zu verbessern. Zur Prognose kann das RNN mit einem zeitli-
chen Versatz k zwischen Input t; = ¢ und Output to = t + k trainiert werden. Das
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Tabelle 4.3 Vor- und Nachteile der Prognostics Konzepte.

Ereignis-Zeit- Nutzungs- Zustands- Zustands-
Bewertung Bewertung Bewertung Bewertung
(Akku.-basiert) (Daten-basiert) (Modell-basiert)
Vorteile
- Einfache - Relativ einfache - Hoch genaue - Hochst genaue,
Modelle Modelle Modelle robuste Modelle
- Etabliert - Systemspezifische - Systemspezifische - Systemspezifische
Belastungen Belastung & Belastung &
- Anschauliche Belastbarkeit Belastbarkeit
Nutzungs- - Komplexitit - Anschauliche
Szenarien beherrschbar Nutzungs-
- Gut Ubertragbar Szenarien
Nachteile
- Systemspezifische - Systemspezifische - Modell ohne - Komplexe
Belastung und Belastbarkeit physikalische Modellierung
Belastbarkeit unbekannt Bedeutung - Benotigt
unbekannt - Lebensdauer- - Gefahr des Doménenwissen
- X% Ausfille modell benotigt Overfitting - Schwierigere
werden - Belastungser- - Benotigt sehr Ubertragbarkeit
akzeptiert fassung nur in viele Daten
def. Gruppen

Modell schitzt so einen Healthverlauf mit einem Versatz von k Zeiteinheiten in die
Zukunft. Das EOL-Kriterium wird wieder bei Erreichen eines bestimmten (ggf. sys-
temindividuellen) Healthwertes definiert, auf dessen Basis Ausfallzeitpunkt tpor,
und RUL bestimmt werden.

Das RNN ist ein Beispiel einer Vielzahl moglicher Ansitze der Daten-basierten
Bewertung. Daten-basierte Ansitze konnen oft angewendet werden, wenn andere
Ansitze scheitern. Beispielsweise konnen Zusammenhinge in hochdimensionalen
Daten identifiziert werden, die auf eine andere Weise (vom Experten) nicht erfasst
werden. Ein Nachteil ist, dass Daten-basierte Ansitze i. d. R. sehr viele Daten be-
notigen und ausschlieBlich assoziative Beziehungen beschreiben. Zudem neigen die
Modelle zum Overfitting an die Trainingsdaten, wodurch die Anwendung im Feld zu
schlechten Ergebnissen fiihren kann.
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Die Modell-basierte Zustands-Bewertung nutzt physikalische Modelle?* zur
Beschreibung des Health, wie beispielsweise Degradations- bzw. PoF-Modelle. Das
Modell kann entweder aus einer Reihe bekannter Modelle der Fachliteratur ausge-
wihlt werden, oder individuell in geplanten Experimenten entwickelt werden. Die
unabhéngigen Variablen des Modells bestimmen die relevanten Einflussfaktoren und
legen so den benétigten Dateninput fest. In der Diagnose wird der Health auf Basis
von Modell und Inputdaten direkt geschitzt. Die Prognose stellt im einfachsten Fall
eine Extrapolation des Modells dar (siehe auch Abschnitt 4.3.4). Die Bestimmung
von EOL-Kriterium, EOL-Zeitpunkt und RUL entspricht dem vorangegangenen An-
satz. Insbesondere Modell-basierte Ansitze bieten die Chance, ein physikalisches
EOL-Kriterium festzulegen, wie eine maximale Rissldnge oder eine maximale Ver-
schleifbreite.

Ein Vorteil Modell-basierter Ansitze ist, dass die hochsten Genauigkeiten er-
reichbar sind. Im Gegensatz zu Daten-basierten benotigen Modell-basierte Konzepte
wesentlich weniger dafiir aber spezifische Daten. Zur korrekten Identifikation und
Beschreibung der relevanten Mechanismen ist zudem ein hohes Maf3 an Doménen-
wissen?? notwendig. Diese hochspezialisierte Modellierung eines Systems ist zudem
nur bedingt ohne Anpassung auf dhnliche Produkte (wie Nachfolger, oder Varianten)
iibertragbar.

4.2.2 Health Management Konzepte

Health Management umfasst Aktivititen zur Optimierung und Regelung des Health
aufbauend auf den Ergebnissen des Prognostics. In anderen Worten, steht hier die
Frage im Vordergrund: Wie kann auf Basis der Healthinformationen eine maxima-
le Wertschopfung im Lebenszyklus des Systems stattfinden? Dabei unterscheiden
sich die Ziele von System zu System teilweise stark [RS18; FG13]. Beispielswei-
se Werkzeugmaschinen, die nicht als Produkt sondern als Service verkauft werden
(Betreibermodelle), haben besonders hohe Verfiigbarkeitsziele. In autonomen Fahr-
zeugen liegt die hochste Prioritit hingegen auf der Erhaltung sicherheitsrelevanter
Funktionen.

Bevor die Health Management Konzepte vorgestellt werden, wird einfiithrend das
Merkmal ,,Charakteristik der Konzepte* diskutiert, wie im vorangegangenen Ab-
schnitt (4.2.1). Die Charakteristik im Health Management ist die Entwicklung zu
einer immer gesamtheitlicheren Optimierung & Regelung des individuellen System-
health. Charakteristische und bestimmende Merkmale dieser Entwicklung sind die
Zieldefinition (RAMS+) und der Grad an Optimierung & Regelung. Dabei legt die

22Wird von physikalischen Modellen gesprochen, so umfasst dies auch alle anderen Naturwissenschaften,
bspw. Modelle der Chemie oder Biologie.

23Dominenwissen beschreibt das dem Projektteam zugingliche Wissen iiber die Health relevanten funk-
tionalen und physikalischen Aspekte sowie die zugrundeliegenden Mechanismen.
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Nutzer/Kunde Organisation(en) Regulierung
. enger weiter
Mensch Maschine Kontext Kontext
Operateur physisches Umfeld soziales Umfeld

Bild 4.7 Darstellung eines Soziotechnischen-Systems (in Anlehnung an [BW18]).

Zieldefinition alle theoretisch an das System gestellten Ziele und Nebenbedingungen
fest. Der Grad an Optimierung & Regelung bestimmt hingegen, ob die praktische
Optimierung einzelne oder alle Zieldefinitionen beriicksichtigt und ob dies zusitz-
lich in Abstimmungen mit einem weiteren Kontext geschieht. Die charakteristischen
Merkmale im Health Management sind:

e Zieldefiniton RAMS+

* Grad von Optimierung & Regelung

Zieldefiniton RAMS+: In Betrieb eines technischen Systems lassen sich die Zie-
le klassischerweise in Ziele der Zuverldssigkeit, Verfiigbarkeit bzw. Instandhaltbar-
keit und Sicherheit unterscheiden. In einer gesamtheitlichen Optimierung sind aber
noch weitere Zielsetzungen denkbar, z. B. aus der Okonomie, weshalb im Folgen-
den von RAMS+ gesprochen wird. Zur Festlegung der Systemziele reicht es nicht
aus, sich auf die technischen Aspekte zu konzentrieren. Vielmehr miissen auch das
soziale und regulatorische Umfeld mit einbezogen werden [BW18]. Eine mdogliche
Beschreibungsform ist das Soziotechnische System (STS). Bild 4.7 zeigt die Ma-
schine (das technischen System) und die Vielzahl an Wechselbeziehungen mit ande-
ren Elementen des STS. Dabei hingt die Funktionserfiillung eines komplexen STS
vom reibungslosen Zusammenspiel seiner technischen und sozialen Komponenten
ab [BHP12]. In der Definition der Ziele ist es daher wichtig alle Stakeholder im STS
einzubeziehen und die Ziele iiber den gesamten RAMS+ Bereich zu erfassen. Bei der
Zieldefinition ergeben sich zudem héufig Nebenbedingungen, wie der Wunsch nach
einer minimalen Lagerhaltung von Ersatzteilen. Eine typische Festlegung von Zielen
ist die Definition von Kennwerten. Beispielsweise in Form einer By Lebensdauer,
einer Dauerverfiigbarkeit Ap oder einem SIL-Level**.

Grad von Optimierung & Regelung: Aufbauend auf den Zielen und Neben-
bedingungen lésst sich das Health Management als (mathematische) Optimerungs-
aufgabe verstehen, die als Output eine Entscheidung liefert [HZB17; HB17]. Die

24Eine ausfiihrliche Beschreibung der Kennwerte ist im Sinne dieser Arbeit nicht zielfithrend, weshalb
auf die Anwendungs- und Branchenspezifischen Normen/Fachbiicher verwiesen wird.
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Entscheidung kann eine bestimmte zukiinftige Nutzung festlegen und so aktiv Ein-
fluss auf den zukiinftigen Verlauf des Health nehmen, d. h. der Health wird geregelt.
In dieser Arbeit werden die folgenden drei Grade von Optimierung und Regelung
unterschieden:

1. Optimierung & Regelung einzelner Ziele
2. Pareto Optimierung & Regelung im geschlossenen System

3. Pareto Optimierung & Regelung im offenen System

Im einfachsten Fall besitzt die Optimierung ein einzelnes Ziel, beispielsweise die
Maximierung der Verfiigbarkeit. Nebenbedingungen ergeben sich dann aus den In-
standhaltungspldnen und dem Umfang an Moglichkeiten die weitere Systemnutzung
(Belastung) aktiv zu beeinflussen. Bestehen mehrere Zieldefinitionen, wird von einer
Pareto- oder Mehrzieloptimierung gesprochen [Wei06]. Mit steigender Anzahl an
Zielen existiert kein globales Optimum mehr sondern mehrere gleichwertige Losun-
gen, die Paretomenge [Wei06]. Die Auswahl einer Entscheidung kann dann in Ab-
hingigkeit der mit der Entscheidung verbundenen Risiken erfolgen. Beziehen sich
alle Zieldefinitionen weiterhin auf ein einzelnes technisches System, wird von ei-
ner Pareto-Optimierung & Regelung im geschlossenen System gesprochen. Die
an ein einzelnes System gestellten Ziele stellen dabei i. d. R. eine Vereinfachung
ibergeordneter Ziele dar, beispielsweise von Prozess- oder Organisationszielen. So-
mit stehen die Zieldefinitionen eines einzelnen Systems auch in Wechselwirkung
mit anderen Systemen. Mit einer gesamtheitlichen Betrachtung aller Ziele in einem
iibergeordneten Kontext steigt die Wahrscheinlichkeit gesamtheitlich optimale Ent-
scheidungen zu finden. Ebenfalls steigt die Komplexitit des Optimierungsproblems.
In diesem Fall wird von einer Pareto Optimierung & Regelung im offenen System
gesprochen.

Konzepte

Abhingig von den Eigenschaften des Prognostics Konzepts, den Zieldefinitionen des
Systems, dem gewihlten Grad von Optimierung & Regelung, etc. ergibt sich eine
Vielzahl moglicher Konzepte im Health Management. Wie im Prognostics, werden
an dieser Stelle die wichtigsten Health Management Konzepte vorgestellt. Dabei
werden die Konzepte zwischen Fehlerprivention und Fehlertoleranz unterschie-
den (in Anlehnung an [Joh+11]). Konzepte der Fehlerpriavention zielen auf die Ver-
meidung von Fehlern durch zuvorkommende Maflnahmen ab. Im Vergleich, treten
in Konzepten der Fehlertoleranz Fehler auf, geeignete Maflnahmen verhindern aber
den Verlust wichtiger Funktionen.
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Konzepte der Fehlerprivention

Fehlerpravention umfasst alle MaBnahmen, die das Eintreten eines Fehlers verhin-
dern. Dabei handelt es sich insbesondere um Konzepte der Praventiven Instandhal-
tung?>:2® [Joh+11], die im Folgenden vorgestellt und in den Diskursraum eingeordnet
werden. Die vier Konzepte der Priventiven Instandhaltung sind:

1. Vorausbestimmte Instandhaltung (Periodische Instandhaltung)
2. Nichtvoraussagend (Zustandsorientierte) Instandhaltung
3. Voraussagende (Zustandsorientierte) Instandhaltung

4. Aktive (Zustandsorientierte) Instandhaltung

Bild 4.8 zeigt die Einteilung etablierter Konzepte der Fehlerprivention. Eben-
falls sind die wesentlichen Charakteristika der einzelnen Konzepte beispielhaft dar-
gestellt. Im Folgenden werden die Charakteristika kurz beschrieben. Fiir detaillierte
Erlduterungen zu einzelnen Punkten, wie Planung oder Umsetzung, wird auf die an-
gegebenen Normen verwiesen.

Die Vorausbestimmte Instandhaltung ist ein Konzept, in dem die Instandhal-
tung wiederkehrend in einem bestimmten Zeitintervall oder nach einer festgelegten
Anzahl von Nutzungseinheiten durchgefiihrt wird [DIN13306]. Typischerweise ist
die Ereignis-Zeit-Bewertung Basis der Instandhaltungsplanung. Mit der Festlegung
der Bx Lebensdauer wird der Zeitpunkt der Instandhaltung bestimmt. Somit wird in
diesem Konzept ein Anteil von X % ungeplanter Ausfille in Kauf genommen bzw.
bei 100% — X % wird die individuelle Lebensdauer nicht genutzt, d. h. verschenkt. Je
nach Varianz der Ausfallverteilung, fillt dieser Anteil hoher oder niedriger aus. Ein
Vorteil der Vorausbestimmten Instandhaltung ist die vergleichsweise geringe Kom-
plexitit.

Die Zustandsorientierte Instandhaltung basiert auf einer Nutzungs- oder Zu-
stands-Bewertung des Health. Dabei wird zwischen der Voraussagender sowie der
Nichtvoraussagenden Instandhaltung unterschieden. In der Nichtvoraussagenden
Instandhaltung findet die Entscheidungsfindung auf Basis des diagnostizierten He-
alths statt. Wird ein bestimmter Health erreicht, werden InstandhaltungsmaB3nahmen
eingeleitet. Im Vergleich zur Vorausbestimmten Instandhaltung kann auf Basis des
systemindividuellen Health der Anteil ungeplanter Ausfille sowie die ungenutzte
Lebensdauer stark reduziert werden.

2SWihrend sich die meisten Normen und Literaturquellen iiber die grundlegenden Konzepte der Instand-
haltung einig sind, unterscheidet sich deren Bezeichnung. Basis dieser Arbeit sind die Bezeichnungen
nach [DIN13306].

26Neben der Priventiven Instandhaltung kann eine Fehlerprivention auch durch konstruktive Verbesse-
rung erfolgen.
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Instandhaltung
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Bild 4.8 Einteilung etablierter Konzepte der Fehlerprivention (in Anlehnung an [DIN13306]).

Die Voraussagende Instandhaltung erweitert das vorherige Konzept um die
Prognose. Somit wir es erstmals moglich die RUL als Zeitwert direkt zu quantifizie-
ren (unter den entsprechenden Unsicherheiten). Die Instandhaltungsplanung erhilt
so die bestmogliche Entscheidungsbasis. Alle vorherigen Konzepte nutzen indirek-
te Grofen, wie Ausfallwahrscheinlichkeit oder Healthwert. Der Anteil ungeplanter
Ausfille sowie die ungenutzte Lebensdauer konnen mit diesem Konzept weiter re-
duziert werden.

Die Aktive Instandhaltung baut auf der Nichtvoraussagenden bzw. der Vor-
aussagenden auf. Neu ist in diesem Konzept die Moglichkeit der aktiven Einfluss-
nahme auf den zukiinftigen Verlauf des Health, im Verstidndnis dieser Arbeit die
Health Regelung. Mit der aktiven Einflussnahme auf den Healthverlauf ist es mog-
lich den Instandhaltungszeitpunkt auf einen global optimalen Zeitpunkt zu verschie-
ben, beispielsweise durch Belastungsreduktion zur Verldngerung der RUL. Die RUL
kann durch Belastungserhohung aber auch verkiirzt werden, bei ggf. gesteigerter
Systemperformance (sieche auch Abschnitt 4.1.2). Theoretisch lassen sich so aus-
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Bild 4.9 Einordnung etablierter Konzepte der Fehlerprivention in den fachlichen Diskursraum. (EZB:
Ereignis-Zeit-Bewertung, NB (AB): Nutzungs-Bewertung (Akkumulations-basiert), ZB (DB): Zustands-
Bewertung (Daten-basiert), ZB (MB): Zustands-Bewertung (Modell-basiert), R: Zuverléssigkeit, A (M):
Verfiigbarkeit (Instandhaltbarkeit), S & S: Safety & Security, +: Weitere Grolen, POR: Pareto Optimie-
rung & Regelung, siche auch Bild 4.4).

fallfreie Systeme entwickeln. Praktisch fiihrt jede Health Regelung zu einer Verin-
derung/Einschrinkung der Funktionalitit, die von den meisten Nutzern nur bis zu
einem gewissen Grad akzeptiert wird. Mit diesem Konzept kann hinsichtlich der
ungeplanten Ausfille sowie der ungenutzten Lebensdauer ein globales Optimum er-
reicht werden. Im Idealfall reduziert sich die ungenutzte Lebensdauer dabei bis auf
die Latenzzeit.

Bild 4.9 verdeutlicht die Leistungsfihigkeit der vorgestellten Konzepte der Feh-
lerpriavention auf Basis der Einordnung in den fachlichen Diskursraum. Insbeson-
dere die Aktive Instandhaltung ist in der Lage sowohl in der Bewertung des Health
als auch in Optimierung und Regelung die hochsten Genauigkeiten bzw. optimals-
ten Ergebnisse zu erzielen. Im Verstindnis der [DIN13306] wird insbesondere die
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Fehlertoleranz

Low-Level Regelung Rekonfiguration Zielanpassung

fall

Nach Ausfall &> Vor Ausfall

Bild 4.10 Einteilung etablierter-Konzepte der Fehlertoleranz. Die gewéhlte Darstellung impliziert nicht,
dass Funktionen immer seriell/parallel angeordnet sein miissen (F: Funktion).

Optimierung im geschlossenen System adressiert. Unter der Voraussetzung, dass die
Optimierungsaufgabe beherrscht ist, gibt es keine Einschriankung die Aktive Instand-
haltung im offenen System anzuwenden. Mit der Leistungsfiahigkeit der Konzepte
steigen prinzipiell der Bedarf an Ressourcen und die Herausforderungen in der Um-
setzung. Deshalb unterliegt die Auswahl des individuell passenden Konzeptes einer
Kosten-Nutzen-Abschétzung.

Konzepte der Fehlertoleranz

Konzepte der Fehlertoleranz erlauben das Auftreten eines Fehlers. Das heifit Feh-
ler werden toleriert, die Fehlerfolgen miissen aber kontrolliert werden [Joh+11]. Um
auf einen Fehler reagieren zu konnen, muss dieser systemindividuell und meist in
Echtzeit erkannt werden, weshalb in der Fehlertoleranz ausschlielich Konzepte der
Zustands-Bewertung zum Einsatz kommen. Zudem liegt der Fokus oft auf der De-
tektion von Fehlern, das heifit der Diagnose. Johnson et al. [Joh+11] beschreibt drei
prinzipielle Konzepte der Fehlertoleranz:

1. Low Level Regelung
2. Rekonfiguration

3. Zielanpassung

Alle drei-Konzepte spielen vor allem bei sicherheitskritischen Systemen eine
Rolle [Joh+11]. Beispielsweise ist die Rekonfiguration und damit die Absicherung
iiber Redundanzen in der Luftfahrt elementar. Bild 4.10 stellt die drei Prinzipien ge-
geniiber. Im Folgenden werden die Charakteristika kurz beschrieben. Fiir detaillierte
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Erlduterungen zur Entwicklung, Umsetzung etc. wird auf die angegebene Literatur
verwiesen.

Das Konzept der Low Level Regelung verfolgt das Ziel, unkritische Fehler zu-
zulassen und kritische Fehler zu vermeiden [Joh+11]. Dabei kommen hiufig ereig-
nisgesteuerte Kontrollmechanismen zum Einsatz, die Storungen in Echtzeit behan-
deln [WW18]. Ein solcher Mechanismus, kann beispielsweise eine Getriebesteue-
rung sein, die bei Ausfall eines Schaltelementes verhindert, dass mit dem defekten
Element weitere Schaltvorginge durchgefiihrt werden. Damit wird das Getriebe mit
eingeschriankter Funktionalitidt bzw. in nicht optimalen Bereichen angesteuert. Im
Gegenzug wird das Risiko minimiert, dass defekte Schaltelemente durch weitere Be-
anspruchung zerstort werden und es als Folge zum Ausfall des gesamten Getriebes
kommt.

Ziel der Rekonfiguration ist die Umleitung von Funktionen auf einen intakten
Funktionszweig [Joh+11; WW18]. Dafiir ist es notwendig, dass die gleiche Funktion
von mehreren (unabhéngigen) Teilsystemen ausgefiihrt werden kann. In der Zuver-
lassigkeitstechnik wird in diesem Fall auch von Redundanzen gesprochen [BLO4].
Ist eine Funktion vollstindig redundant ausgefiihrt, kann nach Eintreten des Feh-
lers das System bei voller Funktionalitidt weiter betrieben werden. Jede physische
Redundanz steigert andererseits die Komplexitit, das Gewicht und die Kosten eines
Systems.

Das Konzept der Zielanpassung sichert die Funktionalitit von Primérfunktio-
nen durch Reduzierung sekundirer Funktionen [Joh+11]. Im Vergleich zur Low Le-
vel Regelung ist in der Zielanpassung die volle Funktionalitdt der Priméirfunktion
gewihrleistet. Beispielsweise wird in einem elektrischen Fahrzeug beim Ausfall ei-
niger Batteriezellen die Stromversorgung von sicherheitskritischen Fahrfunktionen
aufrechterhalten, wihrend die Versorgung von Sekundérfunktionen (Komfortfunk-
tionen wie Klimatisierung) reduziert wird [Sto+13].

Bild 4.11a zeigt die Einordnung der Konzepte der Fehlertoleranz in den fachli-
chen Diskursraum. Hinsichtlich der gewéhlten Merkmale des Diskursraumes lassen
sich alle drei Konzepte in der gleichen Darstellung einordnen. Im Vergleich zeigt
Bild 4.11b einen prognostischen PHM-Ansatz, der beispielsweise einen sicheren
Betrieb bei optimaler Verfiigbarkeit unter Beachtung minimaler Kosten im Gesamt-
unternehmenskontext ermoglicht. Inwieweit die maximale Leistungsfihigkeit eines
ganzheitlichen PHM-Konzeptes genutzt wird, ist Kosten-Nutzen Abwigung.
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Bild 4.11 Einordnung etablierter-Konzepte der Funktionserhaltung in den fachlichen Diskursraum. (EZB:
Ereignis-Zeit-Bewertung, NB (AB): Nutzungs-Bewertung (Akkumulations-basiert), ZB (DB): Zustands-
Bewertung (Daten-basiert), ZB (MB): Zustands-Bewertung (Modell-basiert), R: Zuverléssigkeit, A (M):
Verfiigbarkeit (Instandhaltbarkeit), S & S: Safety & Security, +: Weitere GroBen, POR: Pareto Optimie-
rung & Regelung, siehe auch Bild 4.4).

4.3 Modellierung

Die Modellierung beschreibt den funktionalen Zusammenhang im PHM und ist ne-
ben den PHM-Konzepten ein Kernpunkt dieser Arbeit. Wie kein Produkt dem ande-
ren gleicht, gibt es auch wenige PHM-Losungen deren funktionale Strukturen exakt
tibereinstimmen. Aus diesem Grund wird die Modellierung anhand generisch holisti-
scher Modellierungselemente beschrieben. In einer konkreten PHM-Losung werden
die relevanten Elemente ausgewihlt und zur Erfiillung der Hauptfunktion verkniipft.
Dem Grundprinzip ,,vom Ganzen zum Detail* folgend, bildet die PHM-Modellie-
rung auf Ebene der Hauptfunktion eine Black-Box, die sich hierarchisch in immer
konkretere Teilmodelle aufgliedert. Die hier vorgestellten Teilmodelle gehen auf die
Studien in Kapitel 3 sowie darauf aufbauenden Arbeiten zuriick und sollen die Ge-
samtheit an PHM-Losungen moglichst holistisch repréasentieren. Dabei ist die Mo-
dellierung offen fiir die Ergdnzung spezifischer Teilmodelle, deren Existenz bei der
Vielzahl individueller Losungen nicht ausgeschlossen werden kann?’.

Bild 4.12 zeigt eine generisch holistische Darstellung der PHM-Modellierung
im ,)PHM-Regelkreis“. Dabei bilden ,,.Bewertung, Optimierung und Regelung des
Health” die Hauptfunktion der PHM-L6sung, wobei der individuelle Schwerpunkt
variieren kann. Auf der nédchsten Ebene teilen sich die Modellierungselemente in die
Bereiche System, Daten, Diagnose, Prognose und Optimielrung28 auf, die in Teilm-

27Dje Arbeit umfasst keine Ansiitze, die alleine auf den menschlichen Sinnen als Sensor aufbauen.
28Siehe auch Kapitel 3.
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Bild 4.12 PHM-Regelkreis: Wesentliche Elemente der Modellierung (in Anlehnung an [HZB17; HB19a]
und [MAP19]).

odelle untergliedert werden. Die Formulierung als geschlossener Kreis, driickt den
rekursiven Charakter von PHM-Losungen aus [HZB17]. D. h. Optimierung und Re-
gelung des Health wirken sich direkt auf die darauf folgende Neubewertung des
Health aus (siehe auch Bild 5.14). Im Folgenden werden die Modellierungselemente
und soweit moglich typische Losungsansitze beschrieben.

4.3.1 System

Die Systemmodellierung bildet Zusammenhénge des Systems ab. Dabei wird zwi-
schen Health- und System-/Prozessmodellen unterschieden.
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Healthmodellierung

Das Healthmodell beschreibt die Beziehung zwischen unabhingigen Variablen und
dem gesuchten Health. Das Healthmodell bildet eine mogliche aber nicht zwingend
erforderliche Basis fiir die Modellierung der Healthschédtzung und -prognose. Ansét-
ze* zur Healthmodellierung sind:

* Physikalische Modelle, wie Lebensdauer- oder Degradationsmodelle®.
* Allgemeine Degradationsmodelle, wie das General Path Model.

* Allgemeine Regressionsmodelle (z. B. linear, exponentiell).

L]

Healthmodell wird vom Algorithmus gelernt (siche Healthschitzung).

System- und Prozessmodellierung

System- und Prozessmodelle beschreiben das Systemverhalten im Normalbetrieb
[Goe+17]. Dies umfasst Modelle der Systemeigenschaften, -funktionen, -dynamik,
-nutzung. Je nach Ansatz reichen die Modellierungsformen von analytischen Model-
len bis hin zu numerischen Modellen (FEM, MKS, etc.). Besonders bei Verwendung
komplexer rechenintensiver Modelle, wird vom Digitalen Zwilling gesprochen. An-
sitze?® zur Nutzung von System-/Prozessmodellen sind:

* Referenzmodell zur Beschreibung des Normalverhaltens. Abweichungen zwi-
schen Normalverhalten und Realitit werden erfasst und bewertet.

* Modellierung einer relevanten Variable, die nicht in den unabhéingigen Varia-
blen enthalten ist, sich aber aus diesen bestimmen ldsst. Dieser Ansatz ist auch
unter dem Begriff des Virtuellen Sensors bekannt.

 Simulation verschiedener Alternativen (Iterationen), z. B. zur Simulation mog-
licher Nutzungsszenarien.

» Performancesteigerung bzgl. Genauigkeit, Rechenzeit oder Speicherbedarf.
* Modellierung der RAMS+ Eigenschaften (z. B. Petrinetze).

* Modelle zur Regelung und Automatisierung.

2%Hier und im Folgenden beschreiben die vorgestellten Ansitze eine Auswahl ohne Anspruch auf Voll-
standigkeit.
30Siehe auch Abschnitt 4.1.3 und Abschnitt 2.4
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4.3.2 Daten

Das Ziel der Datenmodellierung ist den Datensatz soweit zu bearbeiten, dass er einen
giiltigen In-/Output fiir die nachfolgenden Modellierungsbereiche bildet. Bestand-
teile der Datenmodellierung®' sind Datenselektion, -bereinigung, -engineering und
-fusion.

Selektion

In der Selektion wird der Datensatz auf die relevanten Merkmale und Datenreihen re-
duziert [CRISP-DM]. Relevant sind i. d. R. die Merkmale, die eine starke Beziehung
mit der ZielgroB3e besitzen. Neben Merkmalen werden auch Datenreihen selektiert,
zur Sicherstellung der Validitit des Datensatzes [CRISP-DM]. Dabei werden bei-
spielsweise Datenreihen auf die Giiltigkeit hinsichtlich Umgebungs- und Nutzungs-
bedingungen gepriift.

Bereinigung

Ziel der Bereinigung ist die Gewihrleistung der gewiinschten Datenqualitit [CRISP-
DM] (siehe Kapitel 5.2.2). Dabei sollten insbesondere Erkennung und Handhabung
von fehlenden oder inkorrekten Daten definiert werden.

Engineering

Das Feature/Data Engineering bezeichnet die Transformation von Merkmalen in eine
Form, die von nachfolgenden Modellierungstechniken effizient genutzt werden kann
[BCV12]. Dabei kann ein Ziel die Erhohung des Informationsgehalts der Eingangs-
daten sein, um die Modellierung effizienter oder interpretierbarer zu gestalten. Ein
typisches Beispiel ist die Transformation von Vibrationsdaten aus dem Zeit- in den
(Zeit-)Frequenz-Bereich. Ein anderes Ziel ist die Dimensionalititsreduzierung. Vie-
le Daten-basierte Modellierungstechniken bendtigen standardisierte und metrische
Daten, diese Transformation sollte ebenfalls spitestens an dieser Stelle durchgefiihrt
werden.

Fusion

Die Sensor-, Data- oder Informationsfusion kombiniert Daten und Informationen aus
einzelnen und mehreren Quellen. Ziel der Kombination sind homogene, robuste und
widerspruchsfreie Datensitze [Kle18]. Beispielsweise werden die Informationen von
zwei Sensoren kombiniert, um Fehler am Sensor zu detektieren oder die Genauigkeit
Zu steigern.

31Fiir konkrete Ansitze der einzelnen Teilmodelle wird auf die entsprechende Fachliteratur verwiesen.
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4.3.3 Diagnose

Die Diagnose bewertet den aktuellen Health im Sinne eines Ereignisses oder Zu-
stands. Modellierungselemente der Diagnose sind:

* Detektion: Ist ein Ereignis®’ eingetreten?

* Lokalisierung: An welchem Teilsystem ist das Ereignis aufgetreten? Welches
Teilereignis ist im System aufgetreten?

* Nutzungsschitzung: Wie wird das System genutzt/beansprucht?

* Healthschitzung: Wie hat sich der Health tiber der Zeit entwickelt?

Detektion

Die Detektion als eigenstindiges Element bewertet das Eintreten von Ereignissen.
Dabei wird auch von Anomalien gesprochen, da die Ereignisse oft selten und uner-
wiinscht sind. Ansitze?® zur Detektion und deren Anforderungen sind in Anlehnung
an Chandola etal. [CBKO09]:

* Supervised Anomalie Detektion (Klassifikation): Der Datensatz beinhaltet ei-
ne hohe Anzahl aufgetretener Ereignisse®, die zur Erstellung eines Algorith-
mus genutzt werden.

* Unsupervised Anomalie Detektion (Clustering): Ein Algorithmus wird erstellt,
der die Datensétze anhand ihrer intrinsischen Eigenschaften unterscheidet (z. B.
AhnlichkeitsmaBe). Der Datensatz beinhaltet eine geringe Anzahl aufgetrete-
ner Ereignisse, die zur Unterscheidung der Cluster genutzt werden.

* Semi-Supervised Anomalie Detektion: Der Datensatz beinhaltet einen Bereich,
der einen ungestorten/ereignisfreien/normalen Betrieb ausweist. Auf diesen
Daten wir ein Algorithmus erstellt, sodass dieser die Eigenschaften des nor-
malen Datensatz repréisentiert. Eine Abweichung im Verhalten oder den Er-
gebnissen des Algorithmus kann dann als eine Abweichung des Datensatzes
vom Normalbetrieb gedeutet werden.

» Regelbasierte Detektion: Definition fester Merkmale/Merkmalswerte deren Ein-
tritt ein Ereignis indiziert. Basis konnen Doménenwissen, Normen und Richt-
linien sein.

* Kombinationen der vorgenannten.

321m Sinne der Zuverlissigkeitstechnik meist Fehler oder Stérung.
33Verkniipfung von unabhingigen Variablen und der Information wann/welches Ereignis aufgetreten ist
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Uber den passenden Ansatz entscheiden neben Datensatz und Art des Ereignis
die Art der Anomalie. Dabei unterscheidet Chandola et al. [CBK09] Anomalien an-
hand deren Auftreten (einzelner Datenpunkt oder Kollektiv von Datenpunkten) und
ob die Anomalie immer oder nur in einem bestimmten Kontext als solche bewer-
tet wird. Dariiber hinaus konnen Doménenwissen, Systemmodell oder Kanarienvo-
gel-Bauteile®* die Anomaliedetektion unterstiitzen. Mit einem Systemmodell kann
das System im Normalzustand beschrieben werden, sodass Abweichungen zwischen
modelliertem fehlerfreien Zustand und realem Zustand eine Anomalie zeigt.

Lokalisierung

In der Lokalisierung ist das Ziel, das Ereignis einem Teilsystem oder Teilereignis
zuzuordnen. Ist diese Information im Datensatz vorhanden, kénnen prinzipiell die
gleichen Ansétze wie in der Detektion angewendet werden. Unter bestimmten Bedin-
gungen kann die Lokalisierung auch auf Basis von Doménenwissen aus den Daten
gewonnen werden. Beispielsweise konnen Seitenbédnder in einem Frequenzspektrum
Informationen iiber die Art des Fehlers enthalten.

Nutzungsschitzung

Die Nutzungschitzung bewertet die relevanten Einfliisse zur Charakterisierung der
bisherigen Systemnutzung. Dabei kann es sich um direkte dufiere Lasten/Belastungen
des Systems handeln oder um indirekte Groflen, wie Systeminputs in Form von Teil-
prozessen oder Missionsprofilen. Beschreibungsformen®’ der Nutzung sind Last-
Zeit-Schriebe, Lastkollektive, skalare Kennwerte etc.

Healthschiitzung®

Die Healthschétzung beschreibt Elemente zur Erfassung der Healthentwicklung iiber
der Zeit, vom ersten erfassten Zeitpunkt bis zum Zeitpunkt der Schitzung. Das Ziel
ist die Charakterisierung des Healthverlaufs h(t), auf Basis einer deterministischen
oder stochastischen Beschreibung. Dabei kann eine Abhingigkeit zwischen dem hier
gewihlten Ansatz und dem Ansatz der Healthprognose (Abschnitt 4.3.4) bestehen,
weshalb die Auswahl in iterativem Abgleich stehen sollte. Die eigentliche Health-
schitzung kann aus einem oder mehreren der folgenden Teilschritte bestehen:

* Detektion des Initialisierungszeitpunkts ¢o
* Schitzung des Initialisierungswerts A

* Schitzung des aktuellen Healthwerts h,

34 Als Kanarienvogel-Bauteil (engl. Canary Device) werden Bauteile bezeichnet, welche die gleiche Nut-
zung wie das eigentliche Teilsystem erfahren aber definiert frither als dieses ausfallen [PK18].

35In dieser Arbeit wird zur Unterscheidung von Diagnose und Prognose zwischen ,,schitzen* und ,,pro-
gnostizieren unterschieden. Schitzen bezeichnet das Berechnen von Schitzwerten aus Daten [HS20].
Von prognostizieren wird gesprochen, wenn Aussagen iiber zukiinftige Schitzwerte getroffen werden.
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* Schitzung des Healthverlaufs h(t), {t € [to/,p]}

Initialisierungszeitpunkt: Viele physikalische Mechanismen besitzen eine In-
itierungsphase, wie beispielsweise Ermiidung (Phase der Rissbildung [Hai06]) oder
Verschleifl (Einlaufverhalten [RS18]). Eine genaue Healthschitzung vor dem Ende
der Initierungsphase ist oft schwierig, da die vorliegenden Effekte einem stochasti-
schen Einfluss unterliegen. Entsprechend beschreiben viele Degradations-/Lebens-
dauermodelle erst die anschlieBende Phase, deren Mechanismen stabiler ablaufen.
Ziel dieses Schrittes ist die Detektion des Zeitpunktes, ab dem eine giiltige He-
althschitzung durchgefiihrt werden kann. Die Detektion eines Initialisierungszeit-
punkts kann ebenfalls sinnvoll sein, wenn die Healthschitzung sehr performance-
intensiv ist. Ansitze?® zur Detektion des Initialisierungszeitpunkts sind neben Do-
minenwissen insbesondere die der Detektion.

Initialisierungswert: Neben dem Zeitpunkt ist auch der Healthwert zu diesem
Zeitpunkt eine stochastische GroBe. Ziel dieses Schrittes ist die Schitzung des Heal-
thwertes zum Initialisierungszeitpunkt. Dieser Schritt ist umso wichtiger, umso ldn-
ger das Gedichtnis der Modellierung ist®’. Ansitze? zur Schitzung des Initialisie-
rungswerts sind:

* Modellierung einer Verteilung py,, iiber alle Systeme.
* Schitzung des individuellen Healthwerts (siehe auch Healthwert/-verlauf).
e Normen und Richtlinien.

* Allgemeines Doménenwissen.

Healthwert/-verlauf: Das Ziel dieses Schrittes ist den Healthverlauf nach dem
Initialisierungszeitpunkt zu schitzen. Input der Schitzung sind die unabhingigen
Variablen zum Zeitpunkt ¢, und ggf. die vorherigen Healthwerte, falls eine zeitliche
Abhiingigkeit besteht*®. Die Schitzung kann dabei in einem Schritt erfolgen, oder
zuerst den aktuellen Healthwert htp ermitteln und anschlieBend einen Healthverlauf
iiber der Lebensdauer modellieren. Ansitze der Modellierung ergeben sich grund-
sétzlich aus den Prognostics Konzepten (Kapitel 4.2.1). Insbesondere die Schiatzung
des Healthverlaufs besitzt eine starke Verbindung mit der Healthprognose. Deshalb
sollten die Ansitze aufeinander abgestimmt sein, wenn nicht ein gemeinsamer An-
satz gewihlt wird. Insbesondere bei der Schitzung des Healthverlaufs sollten immer
auch die Unsicherheiten bewertet werden, beispielsweise in Form von Konfidenzin-
tervallen.

36Dieser Zeitpunkt kann auch mit der Inbetriebnahme zusammenfallen.

3TDie Abhingigkeit des gesuchten Wertes von dessen zeitlich vorangegangenen Werten.

38Zeitreihen weisen im Allgemeinen eine Abhiingigkeit zwischen benachbarten Werten (einfacher oder
auch hoherer Ordnung) auf [Box+16; PIS17].
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4.3.4 Prognose

Die Prognose folgt auf die Diagnose und erméglicht die Bewertung der nutzbaren
Restlebensdauer unter angenommener zukiinftiger Nutzung. Wird die Nutzung ex-
plizit modelliert, lassen sich verschiedene Nutzungsszenarien beschreiben und ver-
gleichen. Modellierungselemente der Prognose sind:

* EOL-Definition: Wie ist das Lebensdauerende (engl. End of Life) definiert?

* Nutzungs-Prognose: Wie wird das System in der Zukunft genutzt? Welche
unterschiedlichen Szenarien gibt es?

* Health-Prognose: Wie entwickelt sich der Health unter der angenommenen
Nutzung?

* RUL-Bestimmung: Wie viel Zeit verbleibt bis der Health das Lebensdaueren-
de erreicht?

EOL-Definition

Ziel der EOL-Definition ist die Bestimmung eines Zustandes, der den Ausfall des
Systems charakterisiert. Der Zustand kann auf Basis von Health, Lebensdauermerk-
mal oder einer Kombination beider definiert werden. In den meisten Féllen handelt es
sich um einen konstanten Wert. Theoretisch ist auch eine Modellierung als Funktion
moglich. Dabei kann der EOL als absoluter Wert, Anderungsrate etc. des Merkmals
beschrieben werden. Ansitze?® der EOL-Definition sind:

» Akzeptierte Ausfalllebensdauer (bspw. Bx).
* Toleranzen des Systemverhaltens (bspw. Vibrationsverhalten).
* Grenzwerte der Degradation/des Verschleif3.

¢ Grenzwerte des Healthmodells.

Normen und Richtlinien.

* Allgemeines Domédnenwissen.

Nutzungsprognose

Dieser Schritt beschreibt die explizite Prognose der zukiinftig angenommenen Sys-
temnutzung. Dabei kann die Nutzungsprognose eine einzelne Nutzung oder ver-
schiedene Nutzungsszenarien ermitteln. Mehrere Szenarien bieten die Moglichkeit
im Health Management (Optimierung) ein optimales Szenario auszuwihlen oder Un-
sicherheiten iiber die zukiinftige Nutzung zu adressieren. Ansitze? der Nutzungs-
prognose bauen i. d. R. auf der Nutzungsschitzung auf und sind:
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* Modellierung durch System-/Prozessmodelle.
* Modellierung anhand dhnlicher Systeme (mit lingerer Nutzungszeit).
* Bootstrapping historischer Nutzungen.

¢ Allgemeines Doménenwissen.

Healthprognose

Die Healthprognose modelliert den zukiinftigen Verlauf des Health unter der pro-
gnostizierten Nutzung. Dabei besteht eine enge Verbindung mit den Ansétzen der
Healtschétzung und Nutzungsprognose. Diese konnen Basis der Healtprognose oder
gemeinsamer Teil eines einzelnen Modells sein. In Konzepten der Ereignis-Zeit-Be-
wertung entfillt die explizite Modellierung der Prognose, da der Ausfallzeitpunkt
bereits durch Ausfallverteilung und EOL-Definition festgelegt ist. In Akkumulati-
ons-basierten Konzepten liegt der Fokus auf der Nutzungsprognose, die auf Basis
der Schadenshypothese in eine Schadigung umgerechnet wird. Wesentlich ist die
Healthprognose insbesondere fiir Konzepte der Zustands-Bewertung. Ansitze®® der
Healthprognose werden der Zeitreihenanalyse zugeordnet und umfassen in Anleh-
nung an Box etal. [Box+16] und Goebel et al. [Goe+17] folgende:

* Deterministische Systemmodellierung: Ein Healthmodell ist bekannt oder er-
lernt und der Health lisst sich deterministisch beschreiben, d. h. Einfliisse von
StorgroBen, Stichprobenverzerrung und Modellierungsverkiirzung sind ver-
nachlissigbar. Zur Prognose wird das Modell des individuellen Systems im
mathematischen Sinne extrapoliert.

* Stochastische® Prozessmodellierung: Der Health wird als stochastischer Pro-
zess abgebildet. Auf Basis dieses Modells wird der Healthverlauf eines indi-
viduellen Systems prognostiziert.

* Regression: Der Algorithmus erlernt die Prognose anhand von Trainingsdaten
und tibertrigt gelernte Trends/Muster auf das individuelle System.

+ Ubertragungsfunktion und Bayes-Filter: Das Healthmodell liefert eine Glei-
chung in Form einer Ubertragungsfunktion (Zustandsraumdarstellung). Die
Healthschétzung wird als Filterprozess modelliert, der sich zur Prognose des
Healthverlaufs eines individuellen Systems nutzen lésst.

* Resampling: Der zukiinftige Healthverlauf ergibt sich durch resampling be-
kannter Healthverldufe (dhnlicher Systeme), bspw. durch Bootstrapping.

39Bei Degradations- und VerschleiBmechanismen handelt es sich grundsitzlich um nichtstationire Pro-
zesse.
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Grundsitzlich sind alle Modellierungen mit Unsicherheiten verbunden, beispiels-
weise in Form von Modellierungsverkiirzungen, Ungenauigkeiten in der Parametri-
sierung oder den Daten [KHOO1]. In Prognosen kommen Unsicherheiten iiber die
zukiinftige Nutzung, externe Ereignisse, usw. hinzu. Zudem folgen Prognosen kon-
sekutiv Diagnosen und sind somit wiederum von deren Unsicherheiten abhingig.
Der Health sollte deshalb immer als statistische Grofle gesehen werden und in Kom-
bination mit einem Konfidenz- (Diagnose) bzw. Vorhersageintervall (Prognose) be-
schrieben werden. Allgemeine Kategorien von Unsicherheiten, die in einer holisti-
schen Betrachtung adressiert werden sollten, sind in Anlehnung an Kennedy etal.
[KHOO1] die folgenden:

 Parameterunsicherheiten: Unsicherheiten in den Modellparametern 6, z. B. in
Form eines Bias oder einer Varianz (Under-/Overfitting).

* Modellunzulinglichkeit: Verkiirzungsmerkmale zwischen Modell und realem
Prozess, d. h. Effekte, Zustinde, Wechselwirkungen etc. die im im realen Pro-
zess nicht aber im Modell vorhanden sind.

 Restvariabilitét: Variabilitdt der realen Prozesse unter gleichen Bedingungen,
die nicht auf Modellunzulidnglichkeiten beruhen.

* Beobachtungsfehler: Unsicherheiten in den Eingangsdaten X, z. B. in Form
von Messungenauigkeiten.

* Codeungenauigkeit: Die Implementierung eines Modells in Code ist hdufig
nicht trivial, sodass selbst bei bekannter Eingabe die Modellausgabe erst durch
Anwendung bekannt ist.

Der Ausfallzeitpunkt ¢z ergibt sich, wenn der Healthverlauf das festgeleg-
te EOL-Kriterium erreicht. Dabei kann der Ausfallzeitpunkt deterministisch tgor
oder stochastisch p; ., beschrieben werden. Die konkrete Berechnung unterschei-
det sich in Abhingigkeit des gewihlten Konzeptes, 1dsst sich im Grundsatz tiber die
Bedingung h; < hpor beschreiben. Anstelle der deterministischen Beschreibung
kann die Beschreibung auch stochastisch erfolgen.

RUL-Bestimmung

Die RUL-Bestimmung bewertet die verbleibende Lebensdauer unter der angenom-
menen Nutzung. Dabei ergibt sich die RUL aus der Differenz des aktuellen Zeit-
punkts ¢, (deterministisch bekannt) und dem prognostizierten Ausfallzeitpunkttgoy,.

4.3.5 Optimierung

Die Optimierung reprisentiert die holistische Modellierung des Health Managements,
mit dem Ziel einer betriebswirtschaftlichen Wertschopfung. Basis dieses Schrittes
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ist die Healthbewertung der vorangegangenen Schritte. Bestandteile dieses Model-
lierungslements* sind RAMS+ Assessment, Optimierung, Entscheidung und Rege-
lung.

RAMS+ Assessment

Das RAMS+ Assessment steht fiir die Ermittlung aller Zielgro8en und Nebenbe-
dingungen in der gesamtheitlichen Betrachtung des Health Managements. Ziel die-
ses Schrittes ist es, alle relevanten Faktoren zu erfassen und zu analysieren. Dabei
konnen ZielgroBen als einmalig definierte Kennzahlen vorliegen, oder in System-
/Prozessmodellen zu jedem Zeitpunkt neu ermittelt werden.

Optimierung

Das Ziel der Optimierung ist die Bestimmung des Optimum/der Paretomenge zwi-
schen RUL/Nutzung und RAMS+ Zielgroflen unter Beachtung der Nebenbedingun-
gen. Zur Losung der Optimierungsaufgabe stehen eine Reihe von Ansitzen zur Ver-
fiigung, wie das Gradientenverfahren oder Evolutionidre Algorithmen.

Entscheidung

Im PHM handelt es sich i. d. R. um Entscheidungen unter bestimmten Risiken bzw.
Unsicherheiten, da Healthbewertung und angenommene Nutzung stochastische Gro-
Ben sind. Ziel der Entscheidung ist es, aus der Paretomenge und den verbundenen
Risiken/Unsicherheiten optimale Ma3nahmen abzuleiten.

Regelung

Die Regelung nimmt Einfluss auf das System, um die festgelegten Mafinahmen um-
zusetzen. Ein groBer Stellhebel ist die Systemnutzung mit der die RUL aktiv verlidn-
gert oder verkiirzt werden kann (siehe auch Abschnitt 4.1.2). Auf die aktive Beein-
flussung des Systems folgt eine Neubewertung des Health, sodass sich die Modellie-
rung zu einem Regelkreis schlief3t.

4.4 Einfluss der Prognosegenauigkeit auf die
nutzbare Lebensdauer

Mit steigender Genauigkeit in der Healthbewertung kénnen gleichzeitig ungeplante
Ausfille und der Anteil der ungenutzten Lebensdauer reduziert werden (Vergleich

4OFiir konkrete Ansitze der jeweiligen Anwendungswissenschaften, wird auf die entsprechende Fachlite-
ratur/Normung verwiesen.
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Abschnitt 4.2.2). Dieser Abschnitt zeigt welchen Einfluss eine Genauigkeitssteige-
rung auf den Anteil der genutzten Lebensdauer*! eines Systems besitzt. Diese Be-
trachtung kann Basis einer Kosten-Nutzen Analyse oder Hilfestellung zur Konzept-
auswahl sein.

Im Folgenden wird zwischen Ausfallverteilung und EOL-Verteilung unterschie-
den. Die Ausfallverteilung modelliert das Ausfallverhalten mehrerer Systeme (Grund-
gesamtheit) im Sinne der Ereignis-Zeit-Bewertung. Im Vergleich modelliert die EOL-
Verteilung die Unsicherheit des Ausfallzeitpunktes eines einzelnen Systems, sprich
den Schnittpunkt von Zustandsverlauf und EOL-Kriterium (siehe auch Bild 4.1).
Die geringste systemindividuelle Genauigkeit besitzt die Ereignis-Zeit-Bewertung,
da sie weder individuelle Belastungen noch Belastbarkeiten beriicksichtigt. Mit dem
Wechsel zu Nutzungs- bzw. Zustands-Bewertungen lisst sich der wahre Zustand im-
mer genauer erfassen. Aufgrund der flexiblen Form, wird das Ausfallverhalten haufig
mittels einer Weibullverteilung Wbl(b, T') modelliert, wihrend EOL-Verteilungen
eher als Normalverteilung N (u, o) beschrieben werden [BL04; KAC17; Goe+17].

4.4.1 Vorgehen

Die Schwierigkeit in der Beschreibung einer Genauigkeitssteigerung liegt in der
Transformation der Weibullverteilung in eine Normalverteilung. Klassische Verfah-
ren, wie die Box-Cox-Transformation, konnen an dieser Stelle nicht genutzt werden,
da das Ziel nicht die Annidherung der Ausfalldaten an eine Normalverteilung ist. Das
Ziel ist es vielmehr, die Weibullverteilung mittels einer dquivalenten EOL-Verteilung
zu beschreiben. Aquivalent bedeutet an dieser Stelle, dass die genutzte Lebensdauer
im Median in beiden Ansétzen identisch ist.

Ausgangspunkt der Transformation sind Weibullverteilungen, mit unterschied-
lichen Formparametern b und unterschiedlichen B x Lebensdauern bei konstantem
Lageparameter 7' . Wird aus der Weibullverteilung ein Ausfallzeitpunkt ¢; gezogen,
entspricht dieser dem wahren Ausfallzeitpunkt eines einzelnen Systems. Der wahre
Ausfallzeitpunkt ist wiederum der Median p; = t; der EOL-Verteilung. Zur Ermitt-
lung der Standardabweichung oy, wird die Aquivalentsbedingung genutzt. Dabei
wird oyp; so gewihlt, dass sich fiir eine Wahrscheinlichkeit P, 5y,,) = X % im
Median der Ausfallzeitpunkte eine Lebensdauer von Bx ergibt. Berechnet wird dies
mithilfe der Monte-Carlo Methode, bei 1000 Replikationen und einer maximal zu-
lassigen Abweichung von einem Prozent. Den beschriebenen Zusammenhang zeigt
Bild 4.13a. Aus Darstellungsgriinden sind hier zwei der n EOL-Verteilungen darge-
stellt, deren X % Wert sich im Median mit dem By der Weibullverteilung deckt.

Die EOL-Verteilungen N (u, o) beschreiben somit im Sinne dieser Untersu-
chung dquivalente Verteilungen zur urspriinglichen Weibullverteilung. Ziel der Un-

4IDie nutzbare Lebensdauer entspricht beim einzelnen System der Lebensdauer bis zum Ausfall und in
der Grundgesamtheit aller Systeme dem Median der Ausfallverteilung.
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Bild 4.13 Herleitungen zur Untersuchung des Einflusses der Genauigkeit auf die genutzte Lebensdauer.

tersuchung ist die Quantifizierung des Einflusses einer Genauigkeitssteigerung, die
in Form einer Reduzierung der Standardabweichung beschrieben wird. Die Abhin-
gigkeit der Weibull dquivalenten Standardabweichung oyyy,; von den Weibullpara-
metern wird durch Normieren herausgerechnet, sodass ein repréasentativer Vergleich
zwischen den Parameterkombinationen moglich ist. Beschrieben wird die Genauig-
keitssteigerung durch die relative Standardabweichung, die sich aus der reduzierten
Standardabweichung o; bezogen auf die zugehorige Weibull dquivalente Standard-
abweichung oy ergibt. Eine relative Standardabweichung von 0.5 ldsst sich bild-
lich als halbierte Unsicherheit interpretieren. Bild 4.13b zeigt relative Standardab-
weichungen o; /oy im Vergleich.

4.4.2 Ergebnisse

Die nutzbare Lebensdauer wird anhand der Bx Lebensdauer beschrieben. Dabei
wird in beiden Fillen, der Weibullverteilung und EOL-Verteilung, ein Anteil von
X % ungeplanter Ausfille akzeptiert. Bild 4.14a zeigt die absolute Lebensdauer
Byx; iiber der relativen Standardabweichungen o; /oy, fiir verschiedene Kombina-
tionen der Weibullparameter. Die Darstellung zeigt, dass mit steigender Genauigkeit
lim,, o die Lebensdauer Bx.; gegen den Median der jeweiligen Weibullverteilung
strebt. Bild 4.14b zeigt die relative Lebensdauer, das heifit die absolute Lebensdau-
er Bx,; bezogen auf die Weibull dquivalente Lebensdauer Bx .. Dabei ist die
Darstellung der relativen Lebensdauer logarithmisch aufgetragen.

4.4.3 Schlussfolgerungen

Aus der Untersuchung lassen sich folgende Schlussfolgerungen ziehen:
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Bild 4.14 Einfluss der Genauigkeit auf die genutzte Lebensdauer.

* Das theoretische Optimum genutzter Lebensdauer der Grundgesamtheit liegt
beim Median der Ausfallverteilung Bs.

» Auf Basis einer genaueren Healthbewertung lisst sich die genutzte Lebensdau-
er verldngern, die Anzahl ungeplanter Ausfille reduzieren ohne konstruktive
Anpassungen oder Anderungen in der Nutzung vorzunehmen.

» Die maximal erreichbare relative Lebensdauerverlingerung (Abstand von Bx
zum theoretischen Optimum Bsg) steigt mit kleineren Werten des Formpara-
meters b und kleineren Werten der Ausfallwahrscheinlichkeit X.

— Kleine Formparameter b weisen beispielsweise Wilzlager (b ~ 1,1 bis
1,35) und Elektronikkomponenten (b ~ 1) auf [BL04]. Diese Bauele-
mente repriasentieren einen GroBteil heutiger PHM-Losungen [MAP19].

— Kleine Ausfallwahrscheinlichkeiten X reduzieren den Anteil ungeplan-
ter Ausfille und zeigen die hohe Bedeutung von PHM-L6sungen fiir ver-
fligbarkeits- und sicherheitskritische Systeme.

* Der Zusammenhang zwischen Lebensdauer und relativer Standardabweichung
ist linear. Das heif3t, der Nutzen einer Reduzierung der relativen Standardab-
weichung von 1, 0 auf 0, 8 verlidngert die Lebensdauer um den gleichen Anteil
wie die Reduzierung der relativen Standardabweichung von 0, 4 auf 0, 2.
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Kapitel 5

Methodik im PHM

Dieses Kapitel beschreibt eine Methodik zur zielgerichteten Auswahl und Entwick-
lung individueller PHM-Losungen. Basis der Methodik sind die PHM-Konzepte
(Abschnitt 4.2) die schrittweise in eine Modellierung (Abschnitt 4.3) iiberfiihrt wer-
den. Hierzu verzahnen die einzelnen Schritte etablierte Methoden des Data-Science
und der Zuverléssigkeitstechnik.

Eingeordnet in das V-Modell ([VDI2206]) als allgemeiner Produktentwicklungs-
prozess, konzentriert sich die Methodik auf den Prozessbaustein ,,doménenspezifi-
scher Entwurf”. Entwurf und Integration der zur PHM-L6sung gehorenden Hard-
ware, Mess- und Kommunikationstechnik, stehen nicht im Fokus dieser Arbeit*2.
Ob und in welchem Umfang auf Entwurf und Integration Einfluss genommen wer-
den kann, hingt stark von der zeitlichen Synchronisierung der Entwicklungsprozes-
se zwischen System (engl. Assets) und PHM-Losung ab. Die Entwicklungsprozesse
konnen vollstindig parallel, teilweise parallel oder sequentiell ablaufen.

Der datenzentrierte Unterbau der folgenden Methodik ist der CRISP-DM Prozess
(Abschnitt 2.5.1), mit einer systematischen Spezialisierung auf den PHM-Kontext.
Mit der Spezialisierung werden insbesondere die Phasen der Konzeptauswahl, Ana-
lyse und Modellierung beeinflusst, die aus diesem Grund im Fokus der Arbeit ste-
hen. Die Phase der ,,Daten-Vorbereitung* im klassischen CRISP-DM wird in dieser
Arbeit als Teil der Modellierung behandelt. Einerseits adressiert dies die Notwendig-
keit einer online Daten-Vorbereitung in ex-ante Algorithmen (siche Abschnitt 5.3.1).
Zum anderen konnen Daten-Vorbereitung und Modellierung in Ansétzen des De-

42 Abhingig von Reifegrad der Entwicklung sowie 6konomischen Faktoren, reichen Entwurf und Inte-
gration von der Entwicklung einer Cloud-Losung, iiber Feldtests und Stichprobenerhebung bis zur Pla-
nung, Umsetzung und Auswertung von Laborexperimenten. Die Abdeckung dieser Themen iibersteigt
den Umfang und die Ziele dieser Arbeit.
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Ziele

Losungskonzept

(Initiales) PHM-Konzept
Anforderungen, Ziele, Risiken
Initiale Leistungskennzahlen
Projektplan

Etc.

e o o o o o

« Fehler, Einflussgrofen,
Wechselwirkungen, Mechanismen
Nutzungscharakteristika
Datencharakteristika und -qualitét
StorgroBen und Stichprobenverzerrung
Etc.

Modellierungstechniken
Evaluationskonzept
Modell(e)

Etc.

Modellierung

Finales und genehmigtes Modell
Kritische Faktoren/Schritte im Projekt
Lessons Learned

Nachste Schritte

Dokumentation

« Etc.

e o o o

2NN

...
...

Bild 5.1 Methodik: Die vier Hauptphasen.

ep Learning Teil eines einzelnen Modells sein. Nicht behandelt wird die Phase der

,Bereitstellung®, da sie den Bereichen ,,Entwurf und Integration* zugeordnet wird.
Bild 5.1 zeigt die vier Hauptphasen der Methodik. Startpunkt bildet die Analy-

se geeigneter Losungskonzepte, als Basis fiir ein spezifisches PHM-Konzept. Diese
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Phase steht in starker Abhingigkeit mit der darauf folgenden System- und Datenana-
lyse. Ziel der Analyse ist ein tiefgreifendes Verstiandnis der Situation, inklusive der
Eingrenzung auf das Wesentliche. In der Modellierungsphase folgt die Festlegung,
Umsetzung und Bewertung der Modellierung, die in der letzten Phase evaluiert wird.
Eine Phase der Methodik wird i. d. R. in mehrmaliger Iteration mit sich selbst oder
einer anderen Phase durchlaufen (vergleichbar mit dem Reifegrad des V-Modells).
Jede Phase wird anhand der folgenden drei Aspekte beschrieben:

* Aufgaben
* Ziele
* Metaanalyse

Aufgaben untergliedern die Hauptphasen in einzelne Unterschritte. Die Rele-
vanz der einzelnen Aufgaben unterscheidet sich in Abhingigkeit individueller Fak-
toren, wie dem avisierten PHM-Konzept, Vorwissen, Ressourcen, Systemspezifika-
tionen etc. Ziele beschreiben den Output einer Aufgabe. Je nach individueller PHM-
Losung, besitzen die Ziele eine mehr oder weniger starke Bedeutung. In Bild 5.1
sind die wesentlichen Ziele der Hauptphasen in der rechten Spalte dargestellt. Wih-
rend die Methodik generisch und unabhingig von Modellierungstechniken ist, zeigt
die Metaanalyse* etablierte Losungen. Mit der Metaanalyse soll somit eine Briicke
zu realen PHM-Losungen geschlagen werden. Die folgenden Abschnitte stellen die
vier Hauptphasen im Detail vor.

5.1 Konzeptauswahl (1.)

Das Ziel der ersten Phase ist die schrittweise Eingrenzung und Auswahl eines initia-
len PHM-Konzeptes mit anschlieBender Projektplanung. Beeinflusst wird die Aus-
wahl der Konzepte durch eine Vielzahl interner und externer Impulse beteiligter Sta-
keholder [FG13]. Es gilt Stakeholder, wie Kunden und Betreiber, aber auch Organi-
sationen und Regulatoren zu erfassen und deren Anforderungen in eine einheitliche
Sprache zu iibersetzen. In dieser Arbeit, ist gemeinsame Basis die Beschreibung in
Form von PHM-Konzepten, siehe Abschnitt 4.2.

Bild 5.2 zeigt die drei Aufgaben, die zugehorigen Teilschritte und Ziele der Kon-
zeptauswahl. Neben den internen und externen Impulsen, bestimmen Umsetzbarkeit
und Leistungsfihigkeit das optimale Konzept. Diese konnen hdufig erst mit fort-
schreitender Durchdringung der Komplexitit korrekt eingeschétzt werden, weshalb
die Konzeptauswahl in iterativer Abstimmung mit der Analyse erfolgen sollte. Er-
gebnis der Konzeptauswahl ist nicht zwingend nur ein einzelnes Konzept. Oft bietet

43Siehe auch Abschnitt 3.2.2.
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n Loésungskonzept identifizieren Ziele

Relevantes (Teil-)System

« Situationsanalyse
Relevante (Teil-)Funktion/Fehler

« Problemeingrenzung

+ Alternative Losungssuche Losungskonzept
o Losungsauswahl Stiarken, Schwéchen, Chancen

« Tragweitenanalyse und Risiken

v

WA PHM-Konzept definieren

Health Management Konzept definieren
Prognosticsanforderungen ableiten
Prognostics Konzept definieren

Initiale Leistungskennzahlen festlegen

Projektplanung

. «  Module
: Il\’/Ith;(lte lablenen « Arbeitspakete, Projektablauf, Termine,
: rojexiplanung Verantwortlichkeiten, etc.

Bild 5.2 Methodik: Phase 1 Konzeptauswahl (Schritt 1.1 in Anlehnung an [Alb+05]).

« Health Mangement Konzept
«  Prognostics Konzept
« Initiale Leistungskennzahlen

es sich an mehrere Konzepte bzw. Konzeptvarianten zu definieren und die finale
Auswahl in Abstimmung mit den folgenden Phasen zu treffen. Legt der Produktent-
wicklungsprozess bereits ein konkretes PHM-Konzept fest, entfallen die Teilschritte
1.1und 1.2.

5.1.1 Losungskonzept identifizieren (1.1)

Das Ziel der ersten Aufgabe ist es Situation, Problemstellung und Zielsetzung zu
verstehen. Vor allem die unternehmerischen Perspektiven stehen im Vordergrund,
die erst spiter in technische Anforderungen iibersetzt werden. Die Teilschritte dieser
Aufgabe folgen der SPALTEN Problemldsungsmethodik nach Albers et al. [Alb+05]
und lauten:

1. Situationsanalyse

2. Problemeingrenzung

3. Alternative Losungssuche
4. Losungsauswahl

5. Tragweitenanalyse
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Situationsanalyse

Im Schritt der Situationsalayse werden alle verfiigbaren Informationen zusammen-
getragen, strukturiert, auf Relevanz gefiltert und fiir die ndchsten Schritte verdich-
tet [Alb+05]. Relevante Informationen sind unter anderem Benchmarks, Konstruk-
tionsdaten, Prozessablaufpline, Fertigungsunterlagen, Qualititsdokumente, Instand-
haltungspldne oder auch Reparaturdaten.

Problemeingrenzung

Auf die Situationsanalyse folgt die Analyse der Abweichung zwischen Ist- und Soll-
zustand und somit die Eingrenzung auf den Kern des Problems [Alb+05]. Metho-
dische Hilfsmittel konnen Situationsanalysen oder Suchstrategien sein, wie 5-W-
Methode, Portfolio- oder Szenariotechnik [FG13; RS18]. Es sollten aktuelle und zu-
kiinftige Impulse aller Stakeholder identifiziert und der eigenen Leistungsfihigkeit
gegeniibergestellt werden. Komplexere Kernprobleme koénnen strukturiert in Teil-
probleme zerlegt werden, bspw. in Form eines Issue-Trees.

Alternative Losungssuche

In der Losungssuche werden zu jedem (Teil-)Problem konkrete Losungsideen entwi-
ckelt. Fiir diese Aufgabe gibt es nach Feldhusen und Grote [FG13] keine generelle
und Erfolg garantierende Methodik. Um méglichst viele diverse Ideen zu generieren,
bieten sich Workshops mit Teilnehmenden aller relevanten Fachbereiche** sowie die
moderierte Verwendung von Kreativitédtstechniken an. (Teil-)Problem und Lésungs-
ideen lassen sich zum Beispiel in einem Morphologischen Kasten beschreiben.

Losungsauswahl

In einem ersten Schritt werden die Losungsideen zu konkreten Losungskonzepten
kombiniert. AnschlieBend werden Bewertungskriterien festgelegt, um die Losungs-
ideen/-konzepte zu gewichten und miteinander zu vergleichen, beispielsweise mittels
Paarweisen Vergleich. Auf dieser Basis findet die finale Auswahl eines Losungskon-
zepts statt. [Alb+05]

Im PHM sollte das Losungskonzept mindestens eine erste Auswahl des rele-
vanten (Teil-)Systems sowie der (Teil-)Funktionalitit*, die iiberwacht bzw. erhalten
werden soll, beschreiben. Ein weiterer Bestandteil des Losungskonzepts ist die ge-
plante Umsetzung. Hier sollten neben der zur Verfiigung stehenden Infrastruktur,
hinsichtlich Laufzeit, Speicherbedarf, Kommunikation usw. ebenfalls der geplante

44Relevant konnen Teilnehmer aus Qualitit, Zuverldssigkeit, Systementwickler (Dominenexperten), Al-
gorithmenentwickler, Mess- und Kommunikationstechnik, Service, Versuchsplanung, Finanzen etc.
sein.

“Die Funktion kann ebenfalls in Form eines Fehlers/einer Storung beschrieben werden.
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(b) Absolute Hiufigkeiten Systeme.

(a) Absolute Haufigkeiten Branchen.
Bild 5.3 Ergebnisse der Metaanalyse: Branchen und Systeme (Basis: [MAP19]).

Grad an Automatisierung beschrieben werden. Dieser reicht von vollautomatisier-
ten Algorithmen bis zu Ansitzen in welchen Experten die Auswertung im laufenden

Betrieb manuell durchfiihren (siehe auch Kapitel 5.3.1).

Tragweitenanalyse

Die Tragweitenanalyse hinterfragt die Stirken und Schwichen des gewihlten Lo-

sungskonzepts. Ziel ist es einerseits kritische Punkte aufzudecken und diese durch

Gegenmalinahmen zu entgegen. Auf der anderen Seite sollen Stirken verstirkt, Chan-

cen ergriffen und Schwichen reduziert werden. [Alb+05].

Die Ergebnisse der Metaanalyse zeigen typische Bran-

Metaanalyse ((MAP19]):

chen und Systeme in Verbindung mit PHM-Lo6sungen, siehe Bild 5.3. Dominant sind
Branchen mit hohen Verfiigbarkeits- und/oder Sicherheitsanforderungen. In der Sys-
tembetrachtung kommen besonders hiufig Batterien, dynamisch betriebene Maschi-
nen und Elektronikkomponenten vor. Auf Bauelementebene iiberwiegen Batteriezel-

len, Wilzlager und Elektronikkomponenten wie Kondensatoren oder Transistoren.

5.1.2 PHM-Konzept definieren (1.2)
Ziel dieser Aufgabe ist die schrittweise Uberfithrung des Losungskonzept in ein

PHM-Konzept. Ein PHM-Konzept ist eine zusammenfassende Beschreibung der Art
und Weise wie, an welcher Stelle und zu welchem Zweck das Prognostics bzw. das
Health Management stattfinden soll. Beschreibungsbasis sind die Konzepte in Ab-

schnitt 4.2. Die Aufgabe beinhaltet die folgenden Teilschritte:
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1. Health Management Konzept definieren
2. Prognosticsanforderungen ableiten
3. Prognostics Konzept definieren

4. Initiale Leistungskennzahlen festlegen

Health Management Konzept definieren

Im ersten Schritt wird das Losungskonzept in ein Health Management Konzept iiber-
setzt und erst anschlieBend in ein Prognostics Konzept. Der Top-Down Ansatz bietet
sich an, da Losungskonzept und Health Management Konzept oft iiber den Gedan-
ken der unternehmerischen Wertschopfung verbunden sind und so das strategische
Ziel festlegen. Basis der Ubersetzung sind die Spezifikationen der Losungskonzepte,
ggf. kombiniert mit Benchmarks vergleichbarer Systeme/Funktionen. Die Erarbei-
tung kann wie zuvor in Workshops unter Einsatz von Kreativititsmethoden erfolgen.
Legt das Losungskonzept den Fokus auf die reine Funktionsbewertung (reines Pro-
gnostics) entfallen dieser und der nichste Teilschritt.

Prognosticsanforderungen ableiten

Mit der Wahl des Health Management Konzepts werden implizit Anforderungen an
das Prognostics Konzept festgelegt. Eine qualitative Orientierungshilfe zur Identifi-
kation dieser Anforderungen gibt Tabelle 5.1. Moglicher Startpunkt ist die Einteilung
in Konzepte der Fehlerpriivention und -toleranz. Diese legen initiale Anforderun-
gen an den zeitlichen Bezug und das Prognostics Konzept fest, siche Abschnitt 4.2.2.
Eine Health-Regelung setzt mindestens voraus, dass die Wirkung einer Belastungs-
dnderung auf den Health beschrieben werden kann. Dies ist nur in Konzepten der
Nutzungs- oder Zustands-Bewertung moglich. Soll die Regelung automatisiert er-
folgen, muss der Health als Stellgrole messbar sein, eine Anforderung, die nur Kon-
zepte der Zustands-Bewertung erfiillen. Weitere Anforderungen ergeben sich aus der
benotigten Latenzzeit. Diese wird einerseits durch die benétigte Zeit zur Umsetzung
reaktiver Maflnahmen bestimmt, wie Zeiten zum herunterfahren der Systeme. Ande-
rerseits bestimmt sich die Latenzzeit durch den Gradienten der Zustandsidnderung.
Sehr schnelle Latenzzeiten erfordern Ansitze die Anderungen im Zustand oder der
Belastung ohne Verzogerung erfassen und idealerweise im voraus prognostizieren.

Prognostics Konzept definieren

Im dritten Schritt wird das Prognostics Konzept definiert. Basis sind die abgeleiteten
Anforderungen aus dem vorherigen Teilschritt sowie qualitative Systemeigenschaf-
ten, verfiigbare Ressourcen und Anforderungen an Bewertungsgenauigkeit und Re-
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Tabelle 5.1 Orientierungshilfe zur Ableitung von Anforderungen an das Prognostics Konzept. Legen-
de: D — Diagnose, P — Prognose, EB — Ereignis-Zeit-Bewertung, NB — Nutzungs-Bewertung,
D/MB — Daten- oder Modell-basiert (Zustands-Bewertung), @ — Trifft eher zu, @ — Trifft teilwei-
se zu, O — Trifft eher nicht zu, X — Nicht méglich.

Losungskonzept
|D P|EB NB D/MB
Fehlerprivention: Vorausbestimmt 00 O O
Nicht Vorausschauend X X @ @
Vorausschauend > X @ ©
Aktiv 00 <X O ©
Fehlertoleranz: @O X X @
Health-Regelung: Keine Eingriffe DO D O
Manuelle Eingriffe DX @ O
Automatisierte Eingriffe [ | X O @
Latenzzeit: Langsam @0 & O
Sehr schnell 200 O @

aktionszeit. Eine qualitative Orientierungshilfe*® zur Charakterisierung des Progno-
stics Konzepts anhand relevanter Kriterien gibt Tabelle 5.2. Etwaige Konflikte kon-
nen einerseits durch Anpassung des Health Management bzw. Prognostics Konzepts
gelost werden, andererseits kann die Wahl eines Hybriden Konzepts Widerspriiche
auflosen.

Die Ausfallart ist eine typische Charakterisierung der Zuverldssigkeitstechnik,
siehe auch Badewannenkurve Abschnitt 2.4. Unabhéngig von der Ausfallart gilt, ist
ein Fehler eingetreten, lasst sich dieser auf Basis geeigneter Zustandsdaten diagnosti-
zieren. Moglich ist dies unter anderem mithilfe von Algorithmen zur Daten-basierten
Anomaliedetektion. Eine Prognose vor dem Eintreten des Fehlers ist prinzipiell bei
Degradations-/VerschleiBausfédllen moglich. Das Erscheinungsbild eines Zufallsaus-
falls kann sich aus der Akkumulation unterschiedlicher Ausfille unter Vernachlissi-
gung der statistischen Unterschiede ergeben. In diesem Fall ist es moglich, dass die
zugrundeliegenden Ausfille Degradationsmechanismen beschreiben, womit auch in
diesem Fall Prognosen moglich sind. Da die Mechanismen dem Entwickler aber
nicht zugiinglich sind, in diesem Fall wiirde man von einem Degradationsausfall

46Nutzung der Orientierungshilfe: Fiir alle relevanten und bewertbaren Kriterien sollte die zutreffende
Auspriagung bestimmt werden. Von dieser Auswahl werden Spalten ausgeschlossen, die mindestens ein
Kreuz (X) aufweisen. Die Eignung der iibrigen Spalten lisst sich iiber die Vollstandigkeit der Kreis-
fiillung bewerten. Starke Divergenzen innerhalb einer Spalte sollten auf Risiken untersucht und ggf. in
einem weiteren Iterationsschritt aufgelost werden.
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Tabelle 5.2 Orientierungshilfe zur Definition eines Prognostics Konzepts. Legende: D — Diagnose,
P — Prognose, EB — Ereignis-Zeit-Bewertung, NB — Nutzungs-Bewertung, DB — Daten-basiert (Zu-
stands-Bewertung), MB — Modell-basiert (Zustands-Bewertung), ® — Trifft eher zu, @ — Trifft teil-
weise zu, O — Trifft eher nicht zu, X — Nicht mdglich.

Losungskonzept
|D P|EB NB DB MB
Einordnung Tabelle 5.1: ‘ 77 ‘ 0 7 7
Ausfallart: Friihausfille DXO X O X
Zufallsausfall DO & & X
Degradationsausfall DD D O
Datenvolumen &  Sehr gering DD ® O O
-heterogenitiit: Sehr hoch 2O O @ O
Dominenwissen:  Fehlend DO O @ X
In Ansitzen DD O O X
Vollstindig 2300 ® O @
Daten: Direkt relevante Grof3en 2O @ O ©
Indirekt relevante Grof3en 20 O @ O
Nutzung: Nicht erfassbar DD X O O
Erfassbar 0O O @ O
Beschreibbar 0 O @ O O
Genauigkeit RUL: Weniger hoch P O O O
Sehr hoch 20 <X O 0 @
System ist: Einzelstiick & hochpreisig |D @] X X @ @
Serie im Flottenbetrieb 200 @ @ O
Anforderungen:  Hohe Robustheit dD2OO O O @
Hohe Erkléarbarkeit 2O O O @

sprechen, konnen keine Modell-basierten Bewertungen angewendet werden.
Insbesondere zum Training der Algorithmen des Maschinellen Lernens wird
ein hohes Datenvolumen benétigt, d. h. eine hohe Anzahl an Instanzen. Zudem
sind Daten-basierte Ansitze im Vergleich zu menschlichen Experten besonders leis-
tungsfihig in stark heterogenen Daten. Doménenwissen beschreibt das dem Pro-
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jektteam zugéngliche Wissen iiber die healthrelevanten funktionalen und physikali-
schen Aspekte sowie die zugrundeliegenden Mechanismen. Datenvolumen und Do-
manenwissen sind ggf. komplementér, sodass Defizite im Einen durch das Andere
kompensiert werden konnen (Konzeptwechsel vorausgesetzt). Voraussetzung ist in
beiden Ansitzen, dass direkt oder indirekt relevante Groflen beschrieben werden.

Fiir die Bewertung unterschiedlicher zukiinftiger Nutzungsszenarien muss die
Nutzung des Systems erfassbar sein. Erfassbar meint, dass die Informationen in den
Daten vorhanden sind, aber nicht von Menschen beschrieben werden konnen. Hier
bietet sich wieder der Einsatz Daten-basierter Ansitze an. Beschreibbar wird die
Nutzung zum Beispiel in Form von Lastkollektiven, die sich fiir einzelne Funktio-
nen/Prozesse unterscheiden. In diesem Fall, folgt z. B. aus der Produktionsplanung
direkt die zukiinftige Nutzung. Gibt es verschiedene Varianten der Produktionspla-
nung, ergeben sich verschiedene Nutzungsszenarien.

Die Genauigkeit der RUL ist eine qualitative Abschitzung der Anforderungen
an die zulédssigen Unsicherheiten der Health-Bewertung. Eine Hilfestellung gibt der
Vergleich des Einflusses der Prognosegenauigkeit auf die nutzbare Lebensdauer, sie-
he Abschnitt 4.4. Bei hochpreisigen, hochkomplexen Einzelstiicken, wie z. B. Satel-
liten, gibt es selten eine hohe Zahl an Daten ausgefallener Systeme. Im Gegenzug
ist das Domidnenwissen oft umfangreich vorhanden und die Anforderungen an die
Genauigkeit besonders hoch. Bei diesen Systemen bieten sich daher Modell-basierte
Ansitze an. Im Gegensatz liegen fiir Systeme im Flottenbetrieb ggf. viele Daten vor
und die Herausforderung liegt in einer hohen Generalisierung und Ubertragbarkeit
der Modelle. Unter diesen Rahmenbedingungen eignen sich Daten-basierte Ansitze.

Weitere Anforderungen sind eine hohe Robustheit und Erklarbarkeit der Model-
le, die insbesondere durch Modell-basierte Ansitze erfiillt werden. Grund ist, dass
hier die Mechanismen meist physikalisch modelliert werden und die relevanten Gro-
Ben direkt gemessen werden und somit Storgréfen reduziert werden. Dariiber hinaus
ergeben sich oft weitere unternehmens- oder projektspezifische Anforderungen, z. B.
aus den zur Verfiigung stehenden Ressourcen, Vorwissen, Entwicklungszeit, Verfiig-
barkeit von Experten und monetiren Mitteln. Alle weiteren Anforderungen sollten
entsprechend in der Entscheidung beriicksichtigt werden. Anforderungen an die Gii-
te der PHM-Losung werden im folgenden Absatz diskutiert

Initiale Leistungskennzahlen festlegen

Leistungskennzahlen beschreiben die Modellqualitét und stehen teils in direkter Be-
ziehung mit den Zielen und Anforderungen des Losungskonzepts. Dabei konnen An-
forderungen festgelegt werden, die den zulédssigen Anteil fehlerhafter Systeme defi-
nieren, die unerkannt bleiben. In PHM-Ansitzen ist das iibergeordnete Ziel entwe-
der die diagnostische Detektion oder die prognostische RUL-Bestimmung [MAP19].
Diese lassen sich beispielsweise wie folgt mit Leistungskennzahlen beschreiben:
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* Detektion*’ (in Anlehnung an [HS20], siehe auch Abschnitt 2.3.3):

— ,False Negative Rate*: Anteil fehlerhafter Systeme an der Gesamtheit
aller tatsiachlich fehlerhaften Systeme, die filschlicherweise nicht detek-
tiert werden, also unerkannt bleiben.

— ,False Positive Rate*: Anteil funktionsfihiger Systeme an der Gesamt-
heit aller tatsdchlich funktionsfiahigen Systeme, die filschlicherweise als
fehlerhaft detektiert werden.

— ,,Precision®: Anteil der korrekterweise fehlerhaft detektierten Systeme
an der Gesamtheit aller (korrekter- und fdlschlicherweise) als fehlerhaft
detektierten Systeme.

— ,,Accuracy‘: Anteil aller korrekt detektierten (korrekt fehlerhaft und kor-
rek funktionsfihig) Systeme an der Gesamtheit aller Systeme.

* RUL-Bestimmung (in Anlehnung an [Goe+17], siehe auch Abschnitt 2.3.3):

— ,,Prognostics Horizon*: Mindestzeitraum vor dem Ausfall tpor, — ¢; zu
dem ein absoluter Error in der RUL Berechnung (RUL € [tgor,0])
nicht mehr iiberschritten wird.

— ,,a-\ Accuracy, Relative Accuracy*: Zulédssiger prozentualer Error in der
RUL (RUL € [tgor,0)).

5.1.3 Projektplanung (1.3)

In der Projektplanung werden die bisherigen Erkenntnisse dokumentiert und das wei-
tere Vorgehen ausgearbeitet. Die Aufgabe besteht aus den folgenden Teilschritten:

1. Module ableiten

2. Projektplanung

Module ableiten

Aus dem Losungskonzept konnen sich mehrere sinnvolle Health Management Kon-
zepte ergeben. Ein Health Management Konzept kann wiederum mit einem oder
mehreren Prognostics Konzepten verkniipft werden, welches wieder auf unterschied-
liche Weisen modelliert und evaluiert werden kann. Im Gesamten ergibt sich fiir das
initiale Konzept eine baumartige Struktur. An dieser Stelle sollten identische Modu-
le identifiziert werden, um Dopplungen in der Entwicklung zu vermeiden. Ebenfalls
sollten Pfade systematisch auf Risiken untersucht werden.

4TKlasse Positive: Fehlerhaftes System; Klasse Negativ: Funktionsfihiges System. Bei der Interpretation
ist das Verhéltnis der Anzahl fehlerhafter und funktionsféhiger Systeme zu beachten, Stichwort ,,unba-
lanced data“.
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PR Systemanalyse Ziele
litative Svst | « Relevante Systeme, Funktionen, Fehler
: 83;;31:;33 %'s ;?;Ziis:e « Mechanismus, Systemmerkmale
M Y « Einfluss- und Zielgrofen

Y

VA Datenanalyse

Datensiétze
Metainformationen
Eigenschaften der Merkmale
Eigenschaften der Datensétze
Datenqualitét

Initiale Datensammlung
Datenbeschreibung
Datenexploration
Datenqualitit

RN Kombinierte Analyse

Relevante Grofien und Beziehungen
Gerichteter Azyklischer Graph (DAG)
StorgroBen und Stichprobenverzerrung
Defizite und GegenmafBnahmen

Daten und Groéfen strukturieren
Beziehungen identifizieren
Graph (DAG) erstellen

Graph (DAG) analysieren
Review

Bild 5.4 Methodik: Phase 2 Analyse.

Projektplanung

Die Projektplanung sollte u. a. Projektablauf, Termine, Verantwortlichkeiten und Ar-
beitspakete definieren. Mogliche Methoden reichen von der klassischen Meilenstein-
planung bis zu agilen Methoden wie SCRUM. An dieser Stelle wird auf die jeweils
etablierten Methoden der Fachliteratur und Normung verwiesen.

5.2 System- & Datenanalyse (2.)

Ziel dieser Phase ist die Durchdringung der Komplexitét auf Basis von zwei separa-
ten sowie einer kombinierten Analysen von System und Daten. Das System, dessen
Funktionen und Fehler werden in der Systemanalyse untersucht und erméglichen
eine Reduzierung der Betrachtung auf die wesentlichen Einfliisse, Wechselwirkun-
gen und Mechanismen. Im Vergleich dazu, steht in der Datenanalyse die explorative
und deskriptive Untersuchung der Datensitze, deren Charakteristika und Qualitédt im
Vordergrund. Die kombinierte Analyse verbindet die Einzelanalysen und leitet Im-
plikationen fiir die folgende Modellierung ab. Bild 5.4 zeigt die drei Aufgaben, deren
Teilschritte und Ziele.

Je nach gewihltem Konzept kann der Fokus stirker auf dem System (Ereignis-
Zeit-, Nutzungs-, Modell-basierte Bewertung) oder den Daten (Daten-basierte Be-
wertung) liegen. Dennoch sollten immer beide Bereiche analysiert werden, da kau-
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Bild 5.5 GroBen: Systemmerkmale, Einfluss-, Steuer-, Stor- und Zielgroien (in Anlehnung an [Kle20]).

sale Zusammenhinge nur in der Kombination des Wissens iiber Daten und die da-
tenerzeugenden Mechanismen identifizierbar sind [Pea09]*%. Die Beschreibung kau-
saler Zusammenhiinge wird aus verschiedenen Griinden bevorzugt*’: Ein Grund ist
der reduzierte Einfluss von StorgréBen, d. h. assoziative Korrelationen, die den ei-
gentlichen Effekt verfilschen. Kausale Beziehungen sind robuster, aussagekriftiger
und verlidsslicher im Vergleich zu rein assoziativen Beziehungen [Pea09]. Dariiber
hinaus neigen kausale Modelle dazu invariant zu sein und bieten die Moglichkeit zur
Analyse von Interventionen [Pea09; PIS17].

5.2.1 Systemanalyse (2.1)

Basis der Analyse sind das im Losungskonzept definierte (Teil-)System sowie die zu-
gehorige (Teil-)Funktionalitét, die tiberwacht bzw. erhalten werden soll. Diese wer-
den schrittweise weiter reduziert, um eine kleinstmogliche aber hinreichend umfang-
reiche Betrachtung zu ermoglichen. Dazu gehort die Identifikation und Bewertung
der relevanten Mechanismen, Systemmerkmale, Steuer-, Stor- und ZielgréB3en. Die
Gesamtheit wird im Folgenden mit dem Sammelbegriff ,,Groen* bezeichnet.

Bild 5.5 stellt den Zusammenhang zwischen Systemmerkmalen, Einfluss- und
ZielgroBen dar. Die Bezeichnungen dienen vorrangig der Kategorisierung wichtiger
GroBen, als Basis fiir weiterfithrende Untersuchungen. Im PHM wird die Zielgro-
Be primir durch den Health charakterisiert, zum Beispiel die Griibchenfliche auf
einem Zahnrad. Sekundire Fragestellungen konnen auch eine andere Zielgrofe de-
finieren, wie beim Einsatz von Systemmodellen zur Berechnung von Ersatzgroen.
EinflussgroBien sind Grofen, welche die ZielgroBe potentiell beeinflussen und set-
zen sich aus Steuer- und StorgroBen zusammen [Kle20]. Als Steuergrofien werden
GroBen bezeichnet, die am System bzw. im Prozess in Stufen vorgegeben werden
konnen (in Anlehnung an [Kle20]). StorgroBen sind Groflen bei denen dies nicht
moglich oder nicht beabsichtigt ist. Im Beispiel der Griibchen, sind Drehmoment
und Drehzahl Steuergroflen, wihrend die Schmierstoffcharakteristik eine Storgrofie
darstellt. Systemmerkmale bezeichnen in dieser Arbeit Eigenschaften der Stichpro-
be, als Folge der Stichprobenerhebung. I. d. R. handelt es sich um Merkmale, die
das System charakterisieren, wie Material, Fertigung, Gestalt oder im Allgemeinen

BIn Anlehnung an die Definition zur ,,Causal Effect Identifiability* nach Pearl [Pea09].
49Siehe auch Abschnitt 2.2 und Abschnitt 5.2.3.
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die Belastbarkeit. Ahnlich zu StorgroBen konnen Systemmerkmale technologisch
nur bedingt kontrolliert werden und besitzen einen Einfluss auf die Zielgroe. Im
Beispiel der Griibchen, sind die geometrischen Toleranzen ein Systemmerkmal. Der
Zusammenhang zwischen Systemmerkmalen, Einfluss- und Zielgré8en wird durch
den im System ablaufenden Mechanismus hergestellt. Ist der relevante Mechanis-
mus identifiziert, lassen sich oft Riickschliisse auf die relevanten Grofen treffen.

Die Systemanalyse kombiniert qualitative und quantitative Verfahren, zur Reduk-
tion der Betrachtung auf das Wesentliche sowie der Identifikation und Bewertung
relevanter GroBen. Die Bearbeitung erfolgt oft in einem iterativen Wechsel. Start-
punkt ist i. d. R. eine qualitative Analyse, die im weiteren Verlauf durch quantitative
Analysen gepriift und vertieft wird. Die Teilschritte lauten:

1. Qualitative Systemanalyse

2. Quantitative Systemanalyse

Qualitative Systemanalyse

Im PHM relevant sind i. d. R. kritische Fehler hinsichtlich Zuverlassigkeit, Instand-
haltbarkeit, Verfiigbarkeit oder Sicherheit. Sind die relevanten Fehler identifiziert,
konnen deren GroBen, Wechselwirkungen sowie die zugrunde liegenden Mecha-
nismen analysiert werden.”® Eine qualitative Methode, die alle genannten Punk-
te adressiert, ist die Fehler-Moglichkeits-Mechanismen und Einfluss-Analyse (FM-
MEA) nach Kapur und Pecht [KP14]. Weitere etablierte qualitative Methoden sind
die Fehlerbaumanalyse (FTA), die klassische FMEA, das Design-Review, die De-
sign-Review Based on Failure Mode Analyse (DRBFM) und die ABC-Analyse (ver-
gleich [BL04; ARP926C; VDA32; DIN60300-2]).

Quantitative Systemanalyse

Quantitative Systemanalysen evaluieren und vertiefen das qualitative Verstédndnis.
Dafiir eignen sich neben den Modellen der Zuverlédssigkeitstechnik eine Vielzahl
dominenspezifischer Modelle, wie Modelle der Finiten Elemente Methode (FEM)
oder der Mehrkorpersimulation (MKS).

Metaanalyse ([IMAP19]): Die Metaanalyse zeigt die Verwendung von Degrada-
tionsmechanismen und deren Zuordnung zu Systemen, Bild 5.6. In absoluten Zah-
len wird am héufigsten eine Performance-Degradation beschrieben, stark getrieben
durch das System Batterie. Bei den physikalischen Mechanismen lassen sich Riss-
bildung und die verschiedenen VerschleiBmechanismen hervorheben. Die Rissbil-
dung findet insbesondere in Strukturelementen und bei Motoren/Turbinen (Turbinen-

50Insbesondere wenn die Nutzung relevanter Teil der Modellierung ist, sollte die Untersuchung um Nut-
zungsgrofen erweitert werden.
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Bild 5.6 Ergebnisse der Metaanalyse: Degradationsmechanismen (Basis: [MAP19]).

schaufeln) Anwendung. Verschleilmechanismen dominieren hingegen in Antriebs-
komponenten, Getrieben und Werkzeugmaschinen. Besonders hédufig handelt es sich

um Oberflachen-Ermiidung, z. B. in Form der Griibchenbildung.

5.2.2 Datenanalyse (2.2)

In der Datenanalyse liegt der Fokus auf explorativen und deskriptiven Verfahren,
welche die Eigenschaften der verfiigbaren Daten bzw. der Stichprobe beschreiben.
Chapman et al. [CRISP-DM] bezeichnen diese Phase als ,,Data Understanding® und

weist die folgenden vier Teilschritte aus:
1. Initiale Datensammlung
2. Datenbeschreibung
3. Datenexploration

4. Datenqualitit

Initiale Datensammlung
Zu Beginn werden alle verfiigbaren Datensitze identifiziert und Zugriffsméglich-
keiten geschaffen [CRISP-DM]. Als Datenquellen eignen sich geplante Experimen-
te und Beobachtungsstudien. In dieser Arbeit werden Daten als Labordaten be-
zeichnet, die zum Zeitpunkt der Entwicklung einer PHM-Losung zur Verfiigung ste-

hen. Labordaten konnen aus Experimenten und Beobachtungsstudien stammen, mit
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groBBen Unterschieden in der Interpretation der Daten (sieche auch Abschnitt 5.2.3).
Gesammelt werden die Daten an einer Stichprobe von Systemen. Wird die PHM-
Losung in Betrieb genommen, wird hier von der Feldanwendung gesprochen.

In geplanten Experimenten werden die relevanten Steuergrofien X gezielt kon-
trolliert und der Effekt auf die ZielgroBe Y analysiert [Pea09]. Dabei wird eine
Versuchsplanung vor Beginn des Experimentes durchgefiihrt. In ideal randomisiert
kontrollierten Experimenten liefert das Experiment direkt den gesuchten kausalen
Effekt Py |go(x—s) der SteuergroBe X auf die ZielgroBe Y [HB19b]°'. Randomi-
sierung nach Fisher [Fis71] ist eine Moglichkeit, um den Einfluss unkontrollierter
Storgrofen aufzulosen.

Bei Beobachtungsstudien handelt es sich um eine passive Datenerhebung. Das
heiflt, wihrend der Datenerhebung findet keine gezielte Manipulation oder Randomi-
sierung einzelner Grofen statt. Zu Beginn der Analyse stehen Daten der mulitvaria-
ten Verteilung Py x zur Verfiigung [BP16]. Daher ist der Unterscheidung zwischen
statistischen und kausalen Beziehungen eine besondere Aufmerksamkeit zu schen-
ken. Wesentlich ist, dass bedingte Wahrscheinlichkeiten der Form Py y_, statisti-
sche Abhingigkeiten (assoziative Beziehungen) beschreiben, die nicht zwingend auf
kausale Beziehungen zuriickgehen. Ursache einer statistischen Abhingigkeit kann
neben einer kausalen Beziehung zwischen X und Y (X — Y oder X < Y’) auch der
Einfluss einer dritten Gro3e Z auf X und Y sein [Rei56], siche auch Abschnitt 2.2.

Datenbeschreibung

Im zweiten Schritt werden die Metainformationen eines Datensatzes beschrieben.
Dazu gehoren die Bezeichnung der GroBen, die Anzahl an Instanzen je Grofle, Da-
tentypen, Speicherdatum usw. [CRISP-DM]. Ein Datensatz im PHM ist mit einem
oder mehreren physischen Systemen verkniipft. Wichtige Groflen eines Datensatzes
ergeben sich somit ebenfalls aus den individuellen Eigenschaften des Systems (Aus-
stattung, Charge, etc.), der Systemumgebung (Ort, Klima, etc.) und dem Systemnut-
zer (Erfahrung, Charakteristik, etc.)*?. Die initial gegebenen GroBen eines Daten-
satzes decken nicht zwingend alle relevanten GréBen ab. Aus diesem Grund, sollte
die Vollstindigkeit gepriift werden. Dies kann recherchierend, intuitiv oder diskursiv
erfolgen und sollte in Abstimmung mit der Systemanalyse stehen.

Bei der Interpretation der Daten ist die Unterscheidung zwischen geplanten Ex-
perimenten und Beobachtungsstudien wichtig, wie im vorherigen Abschnitt erldu-
tert. Tabelle 5.3 erfasst die jeweiligen Charakteristiken, in Anlehnung an Barein-
boim und Pearl [BP16]. Es werden Metainformationen zur Art der Datenerzeugung,
der Stichprobenerhebung, der Beschreibung der Grundgesamtheit sowie den Groflen

S1Der ,,do-Operator* (do(X = x)) beschreibt die Intervention der Steuergrofe X [Pea09]. Dies ist
vergleichbar mit der gezielten Manipulation (Kontrolle) in geplanten Experimenten. Siehe auch Ab-
schnitt 2.2.

S2[n Anlehnung an die 3 F-Methodik [Kii¢90].
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Tabelle 5.3 Metainformationen der Datensitze (in Anlehnung an [BP16])

Metainformation Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3
Datenerzeugung: . Geplantes Geplantes Beobachtungs-
a) Geplantes Experiment Experiment Experiment studie

b) Beobachtungsstudie P P

Beschreibung Werk 1 Werk 1 Europa
Grundgesamtheit Q12019 Q32020 2018 - 2020
Erfasste Groflen Xl,XQ,Xg,Y1 Xl,XQ,X4,Y1 Xl,XQ,Xg,YQ
- Zielgrofen Y: Y: -

- Steuergroflen X, X, -

- Randomisierte Grof3en X3 X4 -

- Selektierte Gro3en Xy =1 Xy =1 Yo=1

selbst erfasst. Letztgenannte werden weiter in ZielgroBen, Steuergréfen, randomi-
sierte und selektierte GroBen unterschieden. Ziel-, Steuer- und randomisierte Gro-
Ben beschreiben Merkmale geplanter Experimente, vergleiche Abschnitt 5.2.1. Die
ZielgroBe ist der gesuchte Effekt und die Steuergrofen die gezielt kontrollierte Ur-
sache wihrend der Datenerhebung. Randomisierte Grofien werden in der Stichpro-
benerhebung zufillig zugeteilt. Hierbei handelt es sich hdufig um Systemmerkmale,
mit dem Ziel unkontrollierbare Einfliisse aufzulosen. Selektierte Grofien verzerren
die natiirliche Verteilung der Ausprdagungen einer Grofe. Beispielsweise kann eine
bindre Grole Z die Werte 0 und 1 annehmen. Durch die Selektion auf Z = 0 werden
aber alle Daten mit Z = 1 aus der Verteilung ausgeschlossen.

In dieser Arbeit wird die Art der ZielgroBie in Zustand, Verhalten und Fehler un-
terschieden, siehe auch Bild 5.7. Wihrend der Zustand selbst einen Effekt wie eine
voranschreitende Degradation beschreibt, wird das Verhalten durch den Zustand be-
einflusst. Zum Beispiel bezeichnet der Zustand die Griibchenfliche auf einem Zahn-
rad, die mit fortschreitendem Betrieb zunimmt. Vibrationen beschreiben das Verhal-
ten des Systems, welches sich u. a. in Abhingigkeit des Zustandes dndert. Verlésst
das Verhalten einen erlaubten Toleranzbereich, tritt ein Fehler ein. Dieser reprisen-
tiert die ZielgroBe in diskreter Form. Zustand ist somit Ursache des Verhaltens, die
wiederum Ursachen des Fehlers sind.
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Bild 5.7 Einteilung der ZielgroBen in Zustand, Verhalten und Fehler.

In welcher Art die ZielgroBe benotigt wird, unterscheidet sich je nach Progno-
stics Konzept (siehe Abschnitt 4.2.1), Modellierungsansatz und -technik. Wird eine
bestimmte Art bendtigt, aber nur eine Andere gemessen, lassen sich die Zielgrofien
unter bestimmten Einschrinkungen ineinander umrechnen. Wihrend sich aus einem
Zustand theoretisch das Verhalten bzw. aus beiden vorgenannten der Fehler ablei-
ten ldsst, gilt dies nicht zwingend auch vice versa. Grund ist die gerichtete Ursache-
Effekt-Beziehung der GroBen. Insbesondere der Riickschluss von diskreten Fehlern
auf einen stetigen Zustand/Verhalten ist nur eingeschrinkt moglich. In diesem Fall
kann die Korrektheit des Verlaufs nur bedingt validiert werden.

Neben der Art der ZielgroBe spielen Verfiigbarkeit und Reprisentativitit eine
wichtige Rolle. Die Verfiigbarkeit bewertet die Hiufigkeit in den Datensitzen. Es
wird insbesondere die Unterscheidung zwischen Daten von fehlerfreien Systemen
und Systemen mit Fehlern adressiert. Mit der Représentativitit wird bewertet, inwie-
weit die verfiigbare Zielgrofle die Héufigkeit in der beabsichtigen Feldanwendung
abdeckt. Verfiigbarkeit und Reprisentativitit sind fiir Modellierung und Evaluation
von Bedeutung.

Datenexploration

In der Datenexploration werden die Eigenschaften der Groflen eines Datensatzes un-
tersucht [CRISP-DM]. Wichtige Eigenschaften sind allgemeine statistische Merk-
male, fehlende Werte, Ausreifler (Anomalien), Gradienten, Relationen etc. Typische
Methoden der Exploration sind die deskriptive Statistik kombiniert mit Formen der
Visualisierung, z. B. in Form von Uni-, Bi- und multivariaten Analysen oder der Di-
mensionalitidtsreduktion. Die Basis der meisten Nutzungs- und Zustands-basierten
Konzepte bilden Zeitreihen, deren spezielle Eigenschaften an dieser Stelle unter-
sucht werden sollten. Dazu gehoren nach Box etal. [Box+16] und Hedderich und
Sachs [HS20] der Autokorrelationskoeffizienten, Stationaritit, Trends, Saisonalitét
und Rauschen. Aus der Analyse der Autokorrelationskoeffizienten iiber den zeitli-
chen Versatz (engl. lag) ergeben sich ggf. direkt Riickschliisse auf die Leistungsfa-
higkeit des Prognosehorizontes.

Datenqualitéit

In der Datenqualitit werden die Datensitze verifiziert, dokumentiert und Losungen
beziiglich moglicher Probleme erarbeitet [CRISP-DM]. Indikatoren der Datenquali-
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(a) Absolute Haufigkeit erfasster Grofen. (b) Kombination erfasster GréBen.

Bild 5.8 Ergebnisse der Metaanalyse: Daten (Basis: [MAP19]).

tdt sind nach Kantardzic [Kan11] die Folgenden:
» Korrekte sowie vollstindige Bezeichnungen und Wertebereiche.

* Speicherung im korrekten Format bei minimaler Redundanz in den Daten.

* Sicherstellung der Daten Integritit bei Anderungen.

* Standardisierte Benennung und Speicherung sowie Konsistenz der Datensitze

» Explizite oder implizite Verkniipfung der Daten mit Zeitstempeln.

Metaanalyse ([MAP19]): Bild 5.8 zeigt die Erfassung von Grofen in absoluter
Hiufigkeit sowie deren kombinierte Verwendung in einer PHM-Losung. Besonders
hiufig werden GroBen verwendet, die das Verhalten des Systems beschreiben. Da-
zu zdhlen in der Mechanik Vibrationen (Beschleunigungen und Schwingungsdaten)
und in der Elektrotechnik elektrische Spannung und Stromstéirke. Diese Merkmale
beschreiben die ZielgroBe als Verhalten. Vorteil ist die einfache Messung im Ver-
gleich zu der direkten Messung von Zustianden, wie der Griibchenflidche.

5.2.3 Kombinierte Analyse (2.3)

Die kombinierte Analyse legt den Fokus auf die Beziehung zwischen Grof3en, Daten
und den datenerzeugenden Prozessen. Ziele sind ein weiter vertieftes Verstdndnis
sowie die Ableitung von Implikationen fiir eine robuste Modellierung. Die Basis der
Analyse bilden Ansitze des Forschungsbereichs Kausalitit (Abschnitt 2.2). Begleitet
werden die Ausfithrungen von einem Beispiel zur Griibchenbildung. Die Teilschritte

lauten:
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1. Daten und GroBen strukturieren
2. Beziehungen identifizieren

3. Graph (DAG) erstellen

4. Graph (DAG) analysieren

5. Review

Ein Treiber im PHM ist die steigende Menge an zur Verfiigung stehenden Be-
triebs- und Sensordaten, die z. B. den weiten Einsatz des Maschinellen Lernens
befihigen [PK18; KAC17]. In diesen passiven Beobachtungsstudien ist der daten-
erzeugende Prozess i. d. R. unbekannt. Die Interpretation dieser Prozesse entschei-
det aber iiber die Leistungsfihigkeit der Modellierung in Labor- und Feldanwen-
dung. Entscheidend sind interne und externe Validitit. Interne Validitéit beschreibt
die Ubereinstimmung zwischen Modell und dem wahren datenerzeugenden Prozess
[HB19b]. Kausale Beziehungen gelten als intern valide hinsichtlich ihrer Grundge-
samtheit [Pea09; MJ20]. Mit der internen Validitit werden Storgroflen und Stich-
probenverzerrung adressiert [HB19b]. Im Vergleich, bewertet die externe Validitéit
die Ubertragbarkeit kausaler Beziehungen von einer auf eine andere Grundgesamt-
heit [HB19b]. Dies kann der Fall sein, bei der Ubertragung von der Labor- auf die
Feldanwendung. In ideal randomisiert kontrollierten Experimenten herrscht interne
Validitit, externe Validitit kann aber selbst in dieser Art von Experimenten nicht ge-
wihrleistet werden [BP16]. Im Fokus dieser Arbeit steht die interne Validitét, d. h.
kausale Beziehungen (Ursache-Effekt). Fiir die Identifikation kausaler Beziehungen
gibt es nach Hiinermund und Bareinboim [HB19b] drei Ansitze:

¢ Detaillierte Kenntnis der wirkenden physikalischen Mechanismen.
» Korrekt durchgefiihrte geplante Experimente.
* Die Kausale Inferenz’?.

Informationen iiber die physikalischen Mechanismen folgen aus der Systemana-
lyse, d. h. Funktionen, Degradation, Mechanismen etc. (Abschnitt 5.2.1). Zudem
identifizieren eine Reihe hier verwendeter Methoden Ursache-Effekt Beziehungen,
beispielsweise die FMEA in Form von Fehlerursache und Fehler. Die Datenanalyse
erfasst wichtige Eigenschaften der Daten, wie die Selektion bestimmter Groflen (Ab-
schnitt 5.2.2). Die vorangegangenen Analysen bieten in Kombination mit der Kau-
salen Inferenz somit gute Voraussetzungen zur Identifikation kausaler Beziehungen.
Hierzu kann wie folgt vorgegangen werden:

33Basis der folgenden Ausfithrungen sind Forschungsarbeiten im Bereich der Kausalitit nach Pearl, Bar-
einboim, Scholkopf und Weiteren. Der Bereich der Kausalitdt geht iiber die gezeigten Ansitze weit
hinaus. An dieser Stelle wird auf die angegebene Literatur verwiesen.
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Bild 5.9 Strukturierung von GréBen und Daten.

Daten und Groflen strukturieren

In diesem Teilschritt werden Grofen der System- und Datenanalyse in eine gemein-
same Menge iiberfiihrt. Die Gesamtmenge der Groflen sollte frei von Doppelungen
sein und eine grundlegende Struktur vorgeben. Bild 5.9 zeigt eine mogliche Struktu-
rierung zur systematischen Zuordnung von Grof3en und Daten im PHM-Kontext. In
der Terminologie der Grofien steht in der Mitte das System mit seinen Systemmerk-
malen, links die Einflussgroen und rechts die ZielgroBen. In der Klassifikation der
Daten nach Abschnitt 4.2.1, stehen links Nutzungs- und rechts Zustands- bzw. Er-
eignisdaten (siehe auch Bild 4.5). Zu Beginn steht die Nutzung des Systems. Aus der
Nutzung folgen die duBeren Lasten, aus diesen die lokalen Belastungen, die wieder-
um den Zustand bestimmen, der Ursache des Verhaltens ist und letztendlich zu einem
Fehler fiihren kann. Allgemein lassen sich die GroéBen links vom Mechanismus als
dessen Ursachen und die GroBen rechts als dessen Effekte bezeichnen.

Als Beispiel, ist der Schadensmechanismus Griibchenbildung einer Verzahnung
am System Roboter dargestellt, siehe Bild 5.9. Dabei wird angenommen, dass eine
ausreichende Menge von Systemen beschrieben wird und je System eine Datener-
hebung bei X-Betriebstunden stattfindet. Einflussfaktoren auf die Griibchenbildung
(primérer Effekt) sind einerseits Systemmerkmale, wie Zahngeometrie, Oberfldchen-
oder Oleigenschaften [Nau+19]. Andererseits ist Ursache die Materialzermiirbung
unter der Oberflidche, die aus der anliegenden Hertz’schen Pressung (primére Ursa-
che) bzw. deren Schubspannung resultiert [RS18]. Die Hertz’sche Pressung ist wie-
derum eine Folge der Nennumfangskraft (sekundire Ursache) [RS18], die sich aus
Zahnradgeometrie und Nenndrehmoment bestimmt [DIN3990]. Drehmoment und
Drehzahl bzw. die Nutzung bestimmt sich wiederum aus den Prozessparametern.
Primérer Effekt des wirkenden Schadensmechanismus ist der Ausbruch von Griib-
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chen. Beim Uberrollen der lokalen Defekte entstehen StoRe, die als Vibrationen ge-
messen werden konnen [Ran11]. Diese beschreiben das Verhalten des Roboters, d.h.
sekundére Effekte. Der Ausfall (Fehlerfolge) tritt ein, wenn die Vibrationen den zu-
lassigen Bereich verlassen. In der Praxis wird dies oft beeinflusst von der Beurteilung
und Dokumentation des jeweiligen Mitarbeiters. Neben Abweichungen in der zeit-
lichen Zuordnung von primirem und tertidren Effekt, konnen primére Effekte auch
tibersehen oder fehlerhaft bewertet werden.

Beziehungen identifizieren

Kausale Beziehung beschreiben einen Ursache-Effekt Zusammenhang zwischen zwei
GroBen, d. h. ,, X ist Ursache von Y bzw. in Kurzform X — Y?>*. Die Kennt-
nis tiber physikalische Mechanismen bietet eine valide Basis zur Identifikation kau-
saler Beziehungen. Soweit physikalische Gleichungen aus der Systemanalyse (Ab-
schnitt 5.2.1) bekannt sind, sollten diese als Startpunkt genutzt werden. Im Vergleich
zu kausalen Beziehungen driicken physikalische Gleichungen keine gerichteten Be-
ziehungen aus, d. h. sie lassen sich nach Gréen umstellen [PJS17]. In diesem Fall,
kann die Richtung aus Uberlegungen folgen. Zum Beispiel aus der Interventions-
Frage: Andert sich GroBe X bei gezielter Intervention von GroBe X oder ist dies
vice versa der Fall? In der direkten kausalen Beziehung zwischen zwei Grofen, kann
nur eine Aussage wahr sein.

Zum Beispiel bestimmt sich die Lingendnderung unter Temperatureinfluss nach
der folgenden Gleichung Al = loa AT [BG20]%. Zur Identifikation der Beziehungs-
richtung wird die Frage der Intervention gestellt. Es wird erwartet, dass sich bei einer
Intervention der Umgebungstemperatur die Linge dndert. Wird hingegen die Linge
interveniert, wird keine nennenswerte Anderung der Umgebungstemperatur erwar-
tet. Es folgt die Beziehung AT — Al.

Im Allgemeinen sollten alle Grofen paarweise auf mogliche Beziehungen ge-
priift werden. Dies gilt insbesondere, wenn die physikalischen Mechanismen nicht
(exakt) bekannt sind. Beziehungen kénnen methodisch recherchierend, intuitiv oder
diskursiv erarbeitet werden. Wird eine Beziehung zwischen zwei GroBen identifi-
ziert, kann dies bedeuten, dass es a) eine kausale Beziehung zwischen den beiden
Groflen gibt oder b) eine dritte Grofle gemeinsame Ursache der beiden Groflen ist
[Rei56]. Im ersten Fall ist die Richtung der Beziehung zu klidren, im zweiten Fall
ggf. Art und Relevanz der dritten GroBe.

Im Beispiel der Griibchenbildung lassen sich eine Reihe physikalischer Bezie-
hungen identifizieren. Die Schubspannung 7,,,. in Folge der Hertz’schen Pressung
bestimmt sich nach Gleichung 5.1. Darin enthalten ist die Nennumfangskraft F',
die sich nach Gleichung 5.2 aus dem Nenndrehmoment 7" berechnet. Wesentliche

34Nicht zu verwechseln mit der mathematischen Zuordnungsvorschrift X — Y.
55Legende: Lingeninderung Al, Referenzlinge lo, Lingenausdehnungskoeffizient cr, Temperaturinde-
rung AT.
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Faktoren auf die Griibchenbildung A sind nach Naunheimer et al. [Nau+19]: Schub-
spannung 7,,.., Umfangsgeschwindigkeit v (Gleichung 5.3), Oberflichenhérte/-rau-
heit, Olviskositit/~temperatur und Flankenformfehler. Griibchendefekte sind wieder-
um Ursache einer Schwingungsanregung. Ebenfalls Ursache von Vibrationen der
Zahnradpaarung sind Eingriffsstofle, parameterangeregte Schwingungen und Ab-
wilzgerdusche [Nau+19]. Diese werden durch folgende Faktoren beeinflusst: Dreh-
zahl, Drehmoment, Verzahnungsgeometrie, Zahnradgeometrie, Materialeigenschaf-
ten und Oberflicheneigenschaften [Nau+19]. Der Einfluss anderer Maschinenele-
mente wird an dieser Stelle aus Griinden der Veranschaulichung vernachlissigt. 3

_ FEp 4
Tmaz = —0,3 Sl = 12) [RS18] 5.1
20007
F = — 56 [DIN3990] (5.2)
_d s
vV=w X (5.3)
Graph (DAG) erstellen

Gerichtete Azyklische Graphen (DAGs, engl. Directed Acyclic Graphs) bieten eine
anwendungsorientierte Sprache zur Beschreibung kausaler Beziehungen und bilden
die Basis der Kausalen Inferenz nach Pearl [Pea09]%”. Das Ziel dieses Teilschritts
ist die Identifikation des DAGs, aufbauend auf den Groflen und Beziehungen der
vorherigen Teilschritte’®. Im DAG wird eine GroBe X durch einen Knoten @ re-
prasentiert. Eine kausale Beziehung zwischen zwei Groflen X (Ursache) und Y (Ef-
fekt) wird durch eine Kante dargestellt X — Y. Alle Kanten im DAG sind gerichtet
und es gibt keine zyklischen Beziehungen, siehe auch Abschnitt 2.2. Die Beziehung
zweier GroBen iiber eine gemeinsame Ursache, sprich eine unbekannte dritte Grof3e
W, wird als Gabelung X < W — Y gezeichnet (siche auch Teilschritt ,,Graph
(DAG) analysieren®). In Kurzform wird fiir eine Gabelung mit unbekannter mittlerer
GroBe auch die folgende Darstellung gewihlt X < — — Y. GroBen im DAG sind
grundlegend in beobachtet und unbeobachtet zu unterscheiden. Dariiber hinaus kon-
nen GroBen kontrolliert, randomisiert oder selektiert sein. Die beiden erstgenannten
sind charakteristisch fiir geplante Experimente. Werden Groflen bei der Stichprobe-
nerhebung (im Experiment) gezielt kontrolliert oder randomisiert, hat dies folgende

36Legende: Drehzahl w, Nenndrehmoment T, Durchmesser d, Nennumfangskraft F, Schubspannung
Tmaz, E-Modul E, Kriimmung p, Léinge [, Poissonzahl v, Griibchenfliche a, Geschwindigkeit v.

3TDas Wissen iiber kausale Beziehungen lisst sich ebenfalls in Form eines Struktur-Kausalen-Modells
(SCMs, engl. Structural Causal Model) beschreiben [Pea09; HB19b].

S87Zur Erstellung und Analyse von DAGs, gibt es verschiedene Programmpakete, z. B. [DAGitty].
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Einflussgrofien System- Zielgrofien
(Steuergrofen, Storgrofien) merkmale
Nutzungsdaten Zustandsdaten Ereignisdaten
Betriebsdaten Sensordaten I Sensordaten I1 Servicedaten
Nutzung AuBere |Belastungen Zustand Verhalten Fehler
(System Lasten (System (-folgen)
Input) (Umwelt) Output)
Tertidre . Sekundire : Primére ; . . Primdrer : Sekundirer : Tertidrer
. . - Mechanismus - o o
Ursache o Ursache o Ursache o o Effekt o Effekt o Effekt
Oberflachen-

eigenschaften

Dreh-
moment

Ausfall

Legende
Q@ Beobachtet

(O Unbeobachtet
Z: ZielgroBe

Drehzahl

S:  Steuergrofe

o I:  Intervention

Geschwindigkeit E: Einstellung
Zahnrad- R: Randomisierung

geometrie [ selektiert

Bild 5.10 DAG fiir das Beispiel Griibchenwachstum.

Bedeutung: a) die gezielte Kontrolle einer Grofe entfernt alle eingehenden Bezie-
hungen (Ursachen) b) die ideale Randomisierung einer GroBe entfernt alle Bezie-
hungen mit dieser Grofle [Pea09]. Unter Anwendung der vorangegangenen Regeln
wird aus den Informationen tiber Gré3en und Beziehungen der DAG erstellt.

Bild 5.10 zeigt den DAG fiir das Beispiel der Griibchenbildung®. Die dargestell-
ten Groflen und Beziehungen entsprechen den Ausfithrungen der vorherigen Teil-
schritte. Im Beispiel wird angenommen, dass die Grolen Drehmoment, Drehzahl,
Oleigenschaften, Griibchenfldche, Vibrationen und Ausfall in einer passiven Beob-

n Anlehnung an die ,,Kausaler Effekt Definition nach Pearl [Pea09], siehe auch Defintion 2.2.1.
%0Das Fallbeispiel dient vorrangig der Veranschaulichung und erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit.
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Tabelle 5.4 Implikationen der d-Separation fiir Folge, Kollision und Gabelung, in Anlehnung an [Pea(9;
HB19b]. DEg: Nachkommen (engl. descendants) der Grofie Z in Graph G.

Art Fall 1: Fall 2:
Unkonditioniert Konditioniert
Folge:  (X)—@)—(¥) XUQY X1Y|Z
Kollision: ~ (X)—(2)«—(¥) XY XY |ZDES
Gabelung:  (X)~—2)—(¥) XYY X1Y|Z

achtungsstudie erhoben werden. Alle anderen GroBen sind unbeobachtet.

Graph (DAG) analysieren

DAGs bilden die Basis fiir eine Vielzahl an Analysen. Im Folgenden wird niher ein-
gegangen auf: a) die Identifikation von Fehlern im DAG ,,Konsistenz DAG-Daten*
sowie b) die Identifizierbarkeit kausaler Effekte aus Beobachtungsstudien ,,Kausale
Inferenz®. Je nach Problemstellung konnen an dieser Stelle weitere Analysen durch-
gefiihrt werden, wie die automatische Ableitung des DAG aus den Daten (genauer
die Aquivalenzklasse des DAG), oder die Uberpriifung der externen Validitit zwi-
schen verschiedenen Datensétzen.

Konsistenz DAG-Daten: Interne Validitit wird erreicht bei Ubereinstimmung
von Modell (DAG) und datenerzeugendem Prozess [HB19b]. Falsch angenommene
oder fehlende GroBen/Beziehungen gefihrden die interne Validitét. In diesem Fall
ergibt sich eine Diskrepanz zwischen Modell und datenerzeugendem Prozess. In an-
deren Worten, das Modell reprisentiert nicht die Realitét. Dies fiihrt mit hoher Wahr-
scheinlichkeit zu Fehlern bei der Modellnutzung. Mit der Kausalitidt werden Werk-
zeuge geliefert, um die Konsistenz zwischen DAG und Daten (datenerzeugendem
Prozess) zu priifen und so Fehler in der Modellierung zu reduzieren. Dies erlaubt
wiederum Riickschliisse auf die Korrektheit des Verstindnisses der physikalischen
Mechanismen. Uber den Anwendungsrahmen entscheidet insbesondere, inwiefern
relevante GroBen beobachtet werden und Mechanismen bekannt sind.

Grundlage der folgenden Ausfiithrungen ist die Definition der ,,d-Separation*
nach Pearl [Pea09], siehe auch Definition 2.2.2°!. Mit den Regeln der d-Separation
konnen aus dem DAG statistische Implikationen abgeleitet werden, die an den Daten
testbar sind. Allgemein sind die Regeln der d-Separation fiir einen beliebig langen
Pfad zwischen zwei Groflen (X und Y') sowie mindestens einer dazwischen liegen-
den GroBe 7 giiltig. Ausgehend vom allgemeinen Fall, lassen sich drei Arten von

61 Faithfulness vorausgesetzt, siehe auch [PIS17].
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Beziehungen unterscheiden: Folgen (engl. chain), Kollisionen (engl. collider) und
Gabelungen (engl. fork) [Pea09; HB19b], siche Tabelle 5.4. Abhéngig von der Art
der Beziehung besteht eine statistische Abhingigkeit oder Unabhéngigkeit zwischen
X und Y. Durch Konditionierung (Bedingung) auf Z lisst sich der Zustand umkeh-
ren. D.h. aus einer statistischen Abhédngigkeit von X und Y wird eine statistische
Unabhingigkeit und vice versa. Diese zwei Fille sind statistisch unterscheidbar und
somit auf Basis der Daten testbar. Tabelle 5.4 fast die Implikationen der d-Separation
zusammen. Es ist zu beachten, dass Folge und Gabelung dquivalente Eigenschaften
besitzen. D. h. bei nur drei gegebenen Gréen ohne weitere Kenntnis iiber die physi-
kalischen Mechanismen (den datenerzeugenden Prozess), sind Folge und Gabelung
nicht zu unterscheiden. Im Beispiel der Griibchenbildung resultieren, fiir den gege-
benen DAG (Bild 5.10) und die als beobachtet angenommenen Grofen, folgende

testbare Implikationen®?:

* Drehmoment 7' 1L Ausfall | Vibrationen

» Drehmoment 7' 1L Oleigenschaften

* Drehzahl Q2 1l Ausfall | Vibrationen

* Drehzahl Q Il Oleigenschaften

* Griibchenfliche A Ll Ausfall | Vibrationen
* Ausfall 1l Oleigenschaften | Vibrationen

In vier der sechs Implikationen wird eine statistische Unabhéngigkeit durch Kon-
ditionierung auf die Vibrationen erreicht. Wie beschrieben, teilen sich die Vibratio-
nen in einen zuldssigen und unzuldssigen Bereich. Werden nur Daten mit zuldssigen
Vibrationen betrachtet, schlieBt dies im Wesentlichen fehlerhafte Systeme aus®. So-
mit besteht keine statistische Abhéngigkeit zwischen Ausfall und Griibchenfléche.
Dies gilt entsprechend fiir Drehmoment, Drehzahl und die Oleigenschaften.

Kausale Inferenz: Ziel dieser Analyse ist die Vorhersage des Effekts von Inter-
ventionen do(X = x) auf eine ZielgroBe Y, das heiBt Py|4,(x—,). Die Schwierig-
keit besteht darin, dass nur Daten der multivariaten Verteilungen Py x einer Beob-
achtungsstudie vorliegen. Infolgedessen muss die Interventionsverteilung Py |qo(x =)
in eine do-freie Verteilung umgeformt werden. Das heiflt eine Verteilung, die auf
Basis der Beobachtungsstudie berechnet werden kann. Inwieweit dies moglich ist,
hingt von DAG und den beobachteten Groflen ab. Basis der Umformung sind die
Regeln des do-Calculus (Definition 2.2.1) nach Pearl [Pea09]. Um den gesuchten
kausalen Effekt zu beschreiben, sind in der Analyse ungewollte Beziehungen aus
Storgrofen-Bias und Stichprobenverzerrung zu adressieren.

62Bestimmt mit [DAGitty]
63 Abgesehen von Dokumentationsfehlern etc.
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(a) StorgroBen Bias (Z unkonditioniert). (b) Stichprobenverzerrung (Z konditioniert).

Bild 5.11 Beispiel DAGs fiir Stérgroien Bias und Stichprobenverzerrung.

Eine StorgroBe Z erzeugt eine statistische Abhingigkeit zwischen zwei ande-
ren Grofen X und Y, die nicht kausal ist [HB19b]. Dies ist der Fall, wenn X und Y
iiber eine unkonditionierte Gabelung verbunden sind (Tabelle 5.4). Ein Beispiel zeigt
Bild 5.11a. Der gesuchte kausale Effekt X — W — Y wird hier durch einen zwei-
ten Pfad X + Z — Y gestort. Dabei beschreibt Z die Storgrofle, die unkonditio-
niert eine statistische Abhéngigkeit zwischen X und Y erzeugt. Hiufige Ursache fiir
StorgroBen ist eine nicht randomisierte Stichprobenerhebung [HB 19b]. Handhabbar
sind Storgrofen mit dem Backdoor- und Frontdoor-Kriterium (Definition 2.2.3 und
2.2.4). Wichtiges Instrument ist das Einstellset (engl. Adjustmentset), welches iiber
die enthaltenen Gro3en konditioniert. Dabei ist das Backdoor-Kriterium anwendbar,
wenn auf dem Pfad der Storgrofe relevante Grofien beobachtet werden. In Bild 5.11a
ist dies der Fall, wenn X, Y und Z beobachtet werden. Wird die Storgrofle bzw.
eine relevante Grofle auf deren Pfad nicht beobachtet, ist ggf. das Frontdoor-Krite-
rium anwendbar. Eine Voraussetzung ist, dass eine weitere Grofe auf dem kausalen
Pfad beobachtet wird. In Bild 5.11a ist dies der Fall, wenn X, Y und W beobachtet
werden. Der gesuchte kausale Effekt Py |q,(x—,) kann in diesen Beispielen somit
auf zwei unterschiedliche Weilen bestimmt werden, abhingig von den beobachteten
GroBen.

Bei der Stichprobenverzerrung wird die ungewollte statistische Abhdngigkeit
durch Konditionierung einer dritten Grofe erreicht [PJS17]. Dies kann eintreten,
wenn in der Stichprobenerhebung nur bestimmte Realisierungen einer Grofle selek-
tiert werden, sodass die Stichprobe nicht représentativ fiir die angenommene Grund-
gesamtheit ist [Pea09; HB19b]. Bild 5.11b zeigt ein Beispiel fiir Stichprobenverzer-
rung. Hier beinhaltet der zweite Pfad eine Kollision X — Z <+ Y. Angenommen
es handelt sich bei Z um eine binire Grofe, so werden durch Selektion auf Z = 1
alle Werte Z = 0 aus der Stichprobe ausgeschlossen. Diese Konditionierung erzeugt
wiederum eine statistische Abhingigkeit zwischen X X Y | Z = 1, wie in der
d-Separation diskutiert.

Aus der Kausalitit ergeben sich eine Reihe von Erkenntnissen. Dazu gehoren
insbesondere die Identifikation von Storgrofen und Stichprobenverzerrung sowie
die Bestimmung kausaler Effekte. Aus der Analyse kann aber auch folgen, welche
GroBen zu beobachten sind, um gewiinschte Effekte zu berechnen. Dabei sind Stor-
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geometrie

(@) Pajdo(T=t),do(Q=w)- (b) Py |do(A=a)-

Bild 5.12 DAGs zur Bestimmung kausaler Effekte am Beispiel der Griibchenbildung.

groBen und Stichprobenverzerrung immer gemeinsam zu adressieren. Ein Grund ist,
dass die vermeintliche Konditionierung einer Storgrofle diesen Pfad zwar blockiert
aber gleichzeitig einen anderen Pfad iiber eine Kollision 6ffnen kann. Somit wird ein
Bias entfernt und gleichzeitig ein anderer hinzugefiigt.

Heutige Algorithmen des Maschinellen Lernens sind statistische Modelle, wel-
che die bedingte Wahrscheinlichkeit Py-x oder die multivariate Verteilung Py x
lernen. Implikationen der Kausalitit fiir das Maschinelle Lernen betreffen unter an-
derem das Unsupervised Learning. Dieses verspricht entgegen der kausalen Rich-
tung bessere Resultate [PJS17]. Hintergrund ist, dass der Effekt Py Informationen
iiber die Ursache Px enthilt, dies vice versa aber nicht der Fall ist. Dariiber hinaus
kann es sinnvoll sein, Algorithmen mit getrennten Datensets zu trainieren, statt alle
Daten in einem Set zu agglomerieren. Zum Beispiel zeigt Arjovsky etal. [Arj+19],
das so der Bias von StorgroBen verringert wird und die Modelle invarianter werden.
Dieser Ansatz iibertriagt die d-Separation gedanklich auf die Modellierung.

Im Beispiel der Griibchenbildung werden zwei kausale Effekte untersucht: a) der
Einfluss von Drehmoment 7" und Drehzahl € auf die Griibchenfliche A und b) der
Einfluss der Griibchenfliche A auf die Vibrationen V. Bild 5.12 stellt die beiden Fil-
le gegeniiber. Der kausale Effekt von Drehmoment und Drehzahl auf die Griibchen-
flache kann direkt aus den gegebenen Groflen bestimmt werden. Neben den relevan-
ten kausalen Pfaden gibt es zwischen Intervention und Zielgroe keine weiteren of-
fenen Pfade, die einen unerwiinschten Bias verursachen. D. h. eine Konditionierung
bestimmter GroBen ist nicht notwendig und das Einstellset ist somit leer {}. Es ist zu
beachten, dass eine Selektion auf ausschlieBlich ausgefallene Daten (Ausfall = 1)
eine Stichprobenverzerrung darstellt. Durch die Konditionierung wird die Kollision
in Vibrationen gedffnet, sodass sich sowohl von Drehmoment als auch von Dreh-
zahl weitere Pfade zur Griibchenfliache ergeben. Eine Selektion der Grofle Ausfall
muss daher vermieden werden. Aus dem Backdoor-Kriterium mit dem Einstellset
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{o@} folgt als Losung Gleichung 5.4.

PA\dgo(T=t),do(0=w) = PaAT=t,0=w 5.4

Im Gegensatz wird der kausale Effekt zwischen Griibchenfliche und Vibrationen
durch eine Reihe von Storgrofen beeinflusst, siehe Bild 5.12b. Dazu gehdren Ober-
flachen-, Materialeigenschaften, Verzahnungs- und Zahnradgeometrie. Theoretisch
gibt es verschiedene Moglichkeiten, zur Handhabung der StorgroBen. Eine Moglich-
keit ist die Integration der Gré8en in das Einstellset des Backdoor-Kriteriums. Somit
werden die StorgroBen blockiert und keine neuen Pfade gedftnet. Eine weitere Mog-
lichkeit ist, die GroBen durch statistisches Matching nachtriglich zu randomisieren.
Beide Varianten sind an dieser Stelle nicht anwendbar, da die relevanten Grof3en
unbeobachtet sind. Auch das Frontdoor-Kriterium ist nicht anwendbar, unter ande-
rem da keine weitere beobachtete Grofle zwischen Intervention und ZielgroBe liegt.
An dieser Stelle ist der kausale Effekt nur bestimmbar unter der Annahme, dass die
GroBen bereits in der Stichprobenerhebung randomisiert werden. Diese sehr star-
ke Annahme, sollte in der Praxis umfassend gepriift werden. Neben den genannten
Storgroflen gibt es zwei weitere offene Pfade tiber Drehmoment und Drehzahl. Da
beide GroBen beobachtet werden, lassen sie sich ins Einstellset integrieren und somit
blockieren. Mit der starken Annahme randomisierter Systemmerkmale folgt aus dem
Backdoor-Kriterium mit dem Einstellset {7, 2} als Losung Gleichung 5.5.

Pyido(a=a) = Z Z Pya=a,r=t,0=0)Pr=t Pa=u (5.5

t w

Review

Im letzten Schritt werden die Erkenntnisse der vorangegangenen Schritte mit den
Anforderungen des gewihlten Konzeptes verglichen. Essentiell sind interne Validi-
tit, eine ausreichende Verfiigbarkeit und Reprisentativitéit der Zielgrole sowie die
Abdeckung relevanter Groflen durch die Daten. Ziel dieses Teilschritts ist die Identi-
fikation von Defiziten im Sinne von Stirken, Schwichen, Chancen oder Risiken. Im
Besonderen Schwichen und Risiken sollten kritisch hinterfragt sowie GegenmaB-
nahmen definiert werden.

5.3 Modellierung (3.)

Die Modellierung beschreibt die Umsetzung des gewéhlten PHM-Konzeptes auf den
Erkenntnissen der Analyse in Form eines oder mehrerer Modelle. Entsprechend hin-
gen Art und Umfang dieser Phase stark von der individuell avisierten PHM-Losung
bzw. vom individuellen System und Datensatz ab. Beschrieben werden an dieser
Stelle grundsitzliche Aufgaben und Schritte, deren detaillierte Ausgestaltung sich
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Modellauswahl Ziele

« Anforderungen
« Elemente, Ansitze, Techniken
¢ Annahmen

« Modellanforderungen festlegen
«  Modell spezifizieren

Y

Evaluationskonzept definieren

. Da_ta-Mlmng Aufgaben identifizieren o A, L i
« Leistungskennzahlen festlegen Data.Mining Stratoei
« Data-Mining Strategie auswithlen +  Pala-Mining Strategie

Modellerstellung

«  Modellerstellung

«  Modell(e)

Y

KX Modellbewertung

«  Modellbewertung « Rangfolge der Modelle hinsichtlich

technischer Kriterien

Bild 5.13 Methodik: Phase 3 Modellierung.

erst in iterativer Kombination mit den jeweiligen Rahmenbedingungen ergibt. Das
Ziel dieser Phase kann die Modellierung selbst oder die Erstellung eines Modells sein
(siehe auch Aufgabe 3.1 Modellauswahl). Bild 5.13 zeigt die vier Aufgaben dieser
Phase, deren Teilschritte und Ziele. In allen Schritten sollten Ergebnisse, mogliche
Annahmen, Schwierigkeiten etc. dokumentiert werden [CRISP-DM].

5.3.1 Modellauswahl (3.1)

Ziel der Modellauswahl ist es, Anforderungen an die Modellierung zu sammeln und
darauf aufbauend die Modellierungselemente, -ansétze und -techniken zu spezifizie-
ren. Entsprechend beinhaltet die Aufgabe die folgenden Teilschritte:

1. Modellanforderungen festlegen

2. Modell spezifizieren

Modellanforderungen festlegen

In dieser Arbeit werden drei Anforderungsklassen unterschieden: 1) Leistungskenn-
zahlen 2) Performance (Laufzeit und Speicherbedarf) und 3) allgemeine Anforde-
rungen. Die beiden erstgenannten werden in Abschnitt 5.1 bzw. in der folgenden
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Input PHM-Modellierung i Output
Daten Q(t,) : Daten- Diagnose- Prognose- | [Optimierungs-]| i Aktion a(t,)
Modelllerun Modelherung Modelllerung Modellierung || i alt

Aktion a(t; ;) —-—» ( System-Modelllerung )

Bild 5.14 Input, Modellierung und Output einer PHM-Losung.

Aufgabe behandelt. Ziel dieses Teilschritts ist es, alle weiteren Anforderungen zu
identifizieren, zu analysieren und zu bewerten. Drei wesentliche Punkte sind die Un-
terscheidung zwischen ex-ante und ex-post Ansétzen, der Grad der Automatisierung
und Black- vs. White-Box-Modelle, die im Folgenden kurz diskutiert werden.

In Anlehnung an Hyndman und Athanasopoulos [HA18], lassen sich Prognosen
in ex-ante und ex-post Ansitze unterteilen. In ex-ante Prognosen beruht die Bewer-
tung alleine auf Informationen, die zum Prognosezeitpunkt zur Verfiigung stehen.
Im Vergleich, sind in ex-post Ansétzen ebenfalls Informationen nach dem Prognose-
zeitpunkt verfiigbar. Die jeweils geltende Anforderung (ex-ante vs. ex-post) ist ins-
besondere in der Entwicklung des Algorithmus zu beachten, da Labordaten i. d. R.
ex-post Informationen enthalten, dies aber ggf. nicht der Situation in der Feldanwen-
dung entspricht. Eine weitere Anforderung stellt der Grad der Automatisierung
dar. Es wird zwischen wenig und hoch automatisierten Ansétzen unterschieden. In
wenig automatisierten Ansétzen ist das Ziel der PHM-Lo6sung die manuelle Model-
lierung durch einen menschlichen Experten. Im Vergleich ist in hoch automatisierten
Ansitzen das Ziel ein Modell, das ohne menschlichen Einfluss auf andere Systeme
iibertragen werden kann®. Die einzelnen Modellierungselemente im PHM kénnen
als Black- oder White-Box abgebildet werden. Insbesondere Restriktionen bei der
Verwendung von Black-Box-Modellen kénnen durch innere oder duflere Regularien
gegeben sein. Solche Restriktionen grenzen einerseits die Auswahl der Modellie-
rungsansitze und -techniken ein (Deep vs. Shallow Learning). Andererseits konnen
sie Anforderung an die Abbildung bestimmter Modellierungselemente stellen, wie
zum Nachweis bestimmter Eigenschaften des Systems.

Modell spezifizieren

Ziel dieses Teilschritts ist die Auswahl relevanter Modellierungselemente sowie die
Zuordnung von Modellierungsansitzen und -techniken. Grundlage sind die in Ab-
schnitt 4.3 beschriebenen Modellierungselemente. Bild 5.14 zeigt nochmals das mo-
dulare Verstdndnis der Modellierungselemente. Input der Modellierung sind die ver-
fiigbaren Daten und Output eine Entscheidung in Form einer Aktion. Innerhalb der

%Heute ist der Grad der Automatisierung im Prognostics oft hoher als im Health Management [Con18].
Mit Ansitzen wie den Cyber-Physical Systems (CPS) wird die ganzheitliche Modellierung von Op-
timierung und Entscheidung immer zuginglicher, was eine zunehmende Automatisierung im Health
Management erwarten ldsst.
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Tabelle 5.5 Orientierungshilfe zur Eingrenzung relevanter Modellierungselemente. Legende: D — Dia-
gnose, P — Aktivititen der Prognose, EB — Ereignis-Zeit-Bewertung, NB — Nutzungs-Bewertung,
DB — Daten-basiert (Zustands-Bewertung), MB — Modell-basiert (Zustands-Bewertung), @ — Trifft
eher zu, @ — Trifft teilweise zu, O — Trifft eher nicht zu, X — Nicht méglich

PHM-Konzept
Modellierungselemente| D/P| EB NB DB MB

Detektion: DIX X @ O
Lokalisierung: DX X @® O
Nutzungs-Schitzung: DIX @ O O
Health-Schiitzung: D ® ® @ @
EOL Definition: pPr@® @ @ @
Nutzungs-Prognose: p X @ O O
Health-Prognose: Pr @ ®© @ @
RUL-Bestimmung: pPr@® @ @ @

Modellierung besitzen Systemmodelle oft einen unterstiitzenden Charakter fiir die
anderen Elemente. Zu Beginn sind die relevanten Modellierungselemente der indivi-
duellen PHM-Losung zu identifizieren. Tabelle 5.5 gibt hierfiir eine Orientierungs-
hilfe. Dabei legen Prognostics Konzept und zeitlicher Bezug (Diagnose/Prognose)
die Relevanz der Modellierungselemente fest. Nach der Auswahl sollten die ein-
zelnen Elemente und ihre Wechselwirkungen soweit wie moglich spezifiziert und
beschrieben werden.

Modellierungsansitze konkretisieren die ausgewihlten Elemente hinsichtlich ih-
rer Umsetzung und werden ebenfalls in Abschnitt 4.3 beschrieben. Wichtige Aus-
wahlkriterien sind die Verfiigbarkeit von Daten, der ZielgroBe, der Systemmodelle,
die interne Validitdt und alle Anforderungen. Die Zuordnung einer oder mehrerer
Modellierungstechniken erfolgt anschlieend und kann anhand von Expertenwissen
oder Fachliteratur erfolgen. Eine gute und aktuelle Ubersicht verfiigbarer Techni-
ken, bieten zudem Programmier-Bibliotheken, wie [SCKT-LRN] und [TNSRFLW].
AbschlieBend sollten die Annahmen der gewéhlten Technik festgehalten werden
[CRISP-DM].

Metaanalyse ((MAP19]): Bild 5.15a zeigt die absoluten Haufigkeiten verwende-
ter Healthmodelle. In einer iiberwiegenden Mehrzahl werden allgemeine Modelle
verwendet, oft mit einer exponentiellen oder linearen Funktionsform. Als PoF-Mo-
dell findet das Paris-Law in verschiedenen Variationen am hiufigsten Anwendung.
Bild 5.15b zeigt die absoluten Héufigkeiten verwendeter Techniken in der Datenmo-
dellierung. Am héufigsten kommen Zeit-Frequenz-Transformationen im ,,Enginee-
ring“zum Einsatz, was sich mit der Hiufigkeit der verwendeten Daten deckt (siehe
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(e) Diagnose/Prognosemodellierung.

rung; Diagnose-/Prognosemodellierung (Basis: [MAP19]).

Bild 5.15 Ergebnisse der Metaanalyse: Health- und Datenmodellierung; Ansitze und Ziele der Modellie-
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(f) Zusammenhang zwischen System und Dia-
gnose-/Prognosemodellierung.
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Bild 5.8). Im Detail handelt es sich vor allem um Techniken der Fast-Fourier-, Wave-
let- und Hilbert-Huang-Transformation. Mittelwertbildung und allgemeine Regres-
sion werden insbesondere zur Erginzung fehlender Werte, oder zur Reduzierung des
Signalrauschens genutzt. Die Signalfilterung findet in der Rauschreduzierung sowie
in der Detektion von Ausreilern Anwendung. Kiinstliche Neuronale Netze werden
tiberwiegend im Sinne des ,,Representation Learnings™ genutzt. Das ,,Allgemeine
Feature/Data Engineering** beschreibt Quellen mit nicht niher spezifizierten Tech-
niken. Bild 5.15c und 5.15d zeigen die absoluten Héufigkeiten allgemeiner Model-
lierungsansétze und Ziele in Diagnose und Prognose. Es zeigt die Dominanz Daten-
basierter Ansitze der letzten Jahre. Innerhalb der Zielsetzung lassen sich Losungen
der Health-Bewertung (Schitzung oder Prognose) und der Detektion unterscheiden.
Die Bilder 5.15e und 5.15f zeigen die absoluten Hiaufigkeiten der genutzten Mo-
dellierungstechniken sowie deren Verbindung zu Systemen. Optimale Ergebnisse in
der Prognose lassen sich unter Verwendung stochastischer Modelle [Box+16] ggf.
kombiniert mit Zustandsraummodellen [Goe+17] erreichen. Dies begriindet die Do-
minanz der Bayes’schen Filter. Im Bereich der Daten-basierten Ansitze dominieren
Kiinstliche Neuronale Netze. Verteilungsmodelle sprich Konzepte der Ereignis-
Zeit- und Akkumulations-basierten Bewertung kommen nur relativ selten zum Ein-
satz.

5.3.2 Evaluationskonzept definieren (3.2)

Neben der Entwicklung einer PHM-L6sung ist eine weitere Herausforderung der
Transfer von der Labor- auf die Feldanwendung. Hierzu sollte ein Evaluationskon-
zept definiert werden. Das Evaluationskonzept beinhaltet die Formulierung der Data-
Mining Aufgabe(n), einer oder mehrerer Leistungskennzahlen sowie einer Data-Mi-
ning Strategie. Die Aufgabe besteht somit aus den folgenden Teilschritten:

1. Data-Mining Aufgaben identifizieren
2. Leistungskennzahlen festlegen

3. Data-Mining Strategie auswihlen

Data-Mining Aufgaben identifizieren

Falls noch nicht geschehen, wird im ersten Schritt jedes Modellierungselement mit
einer Data-Mining Aufgabe verkniipft. Dies hilft relevante Evaluationmetriken ein-
zugrenzen. Abschnitt 2.3.2 listet etablierte Aufgaben im Maschinellen Lernen bzw.
Data-Mining. Im PHM sind die Hauptaufgaben Anomalie Detektion, Klassifikation,
Regression und Prognose ([MAP19]).

65Im Detail handelt es sich iiberwiegend um Convolutional-, Recurrent- (LSTM) und Feedforward Neu-
ronale Netze. Zum Einsatz kommen aber auch spezielle Varianten, wie Extreme Learning Machines
oder Self-Organizing Maps.

126



Kapite] 5 Methodik im PHM

Tabelle 5.6 Ubersicht wichtiger Leistungskennzahlen eingeteilt anhand der Data-Mining Aufgabe
[MAP19].

Anomalie Detektion und Klassifikation

Receiver Operator Curve Accuracy, Precision, Recall,
Area Under the Curve F-Measure, False-Negative/Positive-Rate
Regression
BestimmtheitsmaB (R?) Mean Squared Error
Mean Deviation Mean Absolute Error
Root Mean Squared Error Mean Absolute Percentage Error
Prognose
Prognostic Horizon (PH) Relative Accuracy (RA)
a — A Accuracy Cummulative Relative Accuracy (CRA)

Leistungskennzahlen festlegen

In Abschnitt 5.1.2 werden Leistungskennzahlen definiert, die in Verbindung zu unter-
nehmerischen Zielen stehen. Zusétzlich sollten Leistungskennzahlen definiert wer-
den, welche die Qualitdt der Modellierungstechnik bewerten [CRISP-DM]. Basis-
metriken die selbst oder in abgeleiteten Varianten hidufig Anwendung finden zeigt
Tabelle 5.6.

Data-Mining Strategie auswéhlen

Ziel der Data-Mining Strategie ist die korrekte Bewertung der Modellgiite, im Sinne
der Ubertragbarkeit des Modells vom Labor auf das Feld. Zur statistischen Bewer-
tung des Modells dienen die Verfahren der Kreuzvalidierung, die Separierungsart
und -verhiltnis der Labordaten festlegen. Beispielsweise wird separiert in eine Trai-
nings-, Validierungs- und ggf. Testmenge (siche Abschnitt 2.1.2).

5.3.3 Modellerstellung (3.3)

Der Fokus dieser Aufgabe liegt auf der Erstellung eines oder mehrerer Modelle mit
den beabsichtigten Eigenschaften. Mehrere Modelle konnen sich ebenfalls durch
die Wahl unterschiedlicher Hyperparameter ergeben. Die Teilschritte dieser Aufgabe
werden durch das Evaluationskonzept definiert.

127



Kapitel 5 Methodik im PHM

LN Ergebnisevaluation Ziele

« Ergebnisevaluation

Y

o Qualtitdtssicherung

v

LM Planung niichste Schritte

« Finales und genehmigtes Modell

"W Review

Kritische Faktoren und Schritte
Lessons Learned

« Planung néchste Schritte Entscheidung iiber néchste Schritte

« Dokumentation und Kommunikation

V VYV

Bild 5.16 Methodik: Phase 4 Evaluation.

5.3.4 Modellbewertung (3.4)

In dieser Aufgabe wird eine Rangfolge der Modelle auf Basis technischer Kriterien
bestimmt. In Anlehnung an Chapman etal. [CRISP-DM] sollten die folgenden Kri-
terien adressiert werden: Leistungskennzahlen, Modellverhalten und -interpretation,
physikalische Interpretation, Plausibilitdt, Over- und Underfitting und die Modeller-
gebnisse.

5.4 Evaluation (4.)

Die Evaluation bewertet das Modell und dariiber hinausgehende Erkenntnisse des
Projekts. Erkenntnisse konnen neue Fragen aufwerfen, Ansitze aufzeigen oder an-
dere Effekte auf das Unternehmen besitzen. Bewertet werden hier nicht nur tech-
nische sondern auch alle anderen Kriterien, insbesondere hinsichtlich der unterneh-
merischen Ziele. Bild 5.16 zeigt die drei Aufgaben dieser Phase, die zugehorigen
Teilschritte und Ziele. Die Ausfithrungen dieser Phase sind wenig PHM-spezifisch
und orientieren sich daher sehr stark am allgemeinen CRISP-DM. [CRISP-DM]

5.4.1 Ergebnisevaluation (4.1)

Ziel dieser Aufgabe ist die finale Genehmigung des Modells bzw. die Formulierung
von zu bearbeitenden Méngeln. Dazu werden die Modelle kritisch hinsichtlich aller
nicht technischen Anforderungen und Ziele verifiziert. Falls moglich, kann das Mo-
dell auch in der Feldanwendung validiert werden. Die vollstindige Evaluation ergibt
sich in Kombination mit den Ergebnissen der Modellbewertung (3.4). [CRISP-DM]
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5.4.2 Review (4.2)

Im Fokus des Reviews steht die Qualititssicherung des gesamten Prozesses. Alle
Schritte des Prozesses sollten kritisch analysiert werden. Dabei geht es einerseits um
die Frage ob die Schritte notwendig waren und falls ja ob sie optimal ausgefiihrt
wurden. Andererseits sollen Fehler, falsche Schritte, Alternativen sowie iibersehene
Faktoren und Aufgaben gepriift werden. [CRISP-DM]

5.4.3 Planung néchste Schritte (4.3)

In dieser Aufgabe wird eine Entscheidung dariiber getroffen, ob weitere Schritte zu
unternehmen sind oder das Projekt abgeschlossen werden kann [CRISP-DM]. Ein
Projekt sollte abschlieBend immer dokumentiert werden und alle Informationen ent-
sprechend zur Verfiigung gestellt werden. Dies betrifft auch relevante Erkenntnisse
fiir andere Fachbereiche, die innerhalb des Projektes gewonnen wurden.
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Kapitel 6

Anwendungsbeispiel
AutoEncoder

Dieses Kapitel zeigt ein ergebnisorientiertes Anwendungsbeispiel, in Anlehnung an
[HB19a]. Das synthetische Beispiel beschreibt eine Produktion in der eine Vielzahl
von Wilzlagern eingesetzt werden, z. B. in Getrieben, Motoren, Werkzeug- und
Fordermaschinen [RS18]. Gemein ist all diesen dynamisch betriebenen Systemen,
dass Wilzlagerschidden eine der wesentlichen Ausfallursachen darstellen [KAC17,;
NTLOS]. Aus diesem Grund soll eine PHM-Losung fiir das System Lager entwickelt
werden. Eine weitere Anforderung ist die einfache Ubertragbarkeit der Losung auf
neue Lagervarianten. Das heifit, ein Transfer des Modells ohne zeit- und kostenin-
tensive manuelle Arbeit. Diese und weitere Anforderungen werden in den folgenden
Abschnitten nochmals vertieft vorgestellt und analysiert. Als Resultat der Analysen
folgt ein AutoEncoder Modell, das im Semi-Supervised Learning trainiert wird An-
omalien zu erkennen.

Im Folgenden wird die in Kapitel 5 vorgestellte Methodik schrittweise ange-
wendet. Strukturiert ist das Anwendungsbeispiel anhand der vier Aufgaben der Me-
thodik, von der Konzeptauswahl bis zur Evaluation des Modells. Ob und in wel-
chem Umfang einzelne Teilschritte der Methodik vorgestellt werden, hdngt von der
Relevanz des Teilschritts im Anwendungsbeispiel ab. Im Sinne des Anwendungs-
beispiels, werden organisatorische Aufgaben wie Projektplanung, Review und die
Planung nichster Schritte nicht vertieft.
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Tabelle 6.1 Anwendungsbeispiel: Anforderungen an das Prognostics Konzept (siehe Tabelle 5.1). Le-
gende: D — Diagnose, P — Prognose, EB — Ereignis-Zeit-Bewertung, NB — Nutzungs-Bewertung,
D/MB — Daten- oder Modell-basiert (Zustands-Bewertung).

Losungskonzept

|D P|EB NB D/MB
Fehlerprivention: (Nicht) Vorausschauend ‘. .‘ X @ o

Health-Regelung: Manuelle Eingriffe ‘O O‘ X O O
Latenzzeit: Langsam ‘. O‘ >0 O
Mittelwert ‘“ 0‘ X @@ Q@

6.1 Konzeptauswahl

Mit der hohen Bedeutung von Lagerschidden fiir den Ausfall der Industriegetriebe,
kann das Problem der Verfiigbarkeit zugeordnet werden. Potentielle Folgefehler und
davon ausgehende Sicherheitsaspekte werden an dieser Stelle ausgeklammert. Da-
bei ist das Problem nicht, dass es keine PHM-Ansitze zur Identifikation von La-
gerschiden gibt oder die Reaktionszeiten besonders gering sind. Die Probleme lie-
gen vielmehr bei den unterschiedlichen Getrieben, der Vielfalt an Betriebsmodi und
dem daraus folgenden hohen Zeit- und Arbeitsaufwand zur Adaption der Ansétze
an neue Lager. Mit dem Fokus auf Verfiigbarkeit folgt eine Eingrenzung des Health
Management Konzepts auf die Fehlerpriavention. Im realen Betrieb sind Lager hoch
instationdren Belastungen ausgesetzt [Ranl1], weshalb der wahre Zustand nur be-
dingt mittels Ereignis-Zeit-Analysen abgeschitzt werden kann. Somit wird die vor-
ausbestimmte Instandhaltung ausgeschlossen. Im Weiteren wird der Fokus auf die
Entwicklung eines Prognostics Ansatzes gelegt. Aus diesem Grund wird die Akti-
ve Instandhaltung ausgeklammert und die Health-Regelung auf manuelle Eingriffe
festgelegt. Die genannten Kriterien erlauben eine Ableitung erster Anforderungen an
das Prognostics Konzept nach Tabelle 6.1.

Zur weitere Eingrenzung des Prognostics Konzeptes kann Tabelle 5.2 herange-
zogen werden. Dies geschieht bereits in enger Abstimmung mit der Analysephase
(folgender Abschnitt). Hier zeigt sich, dass die Lager VerschleiBBausfille aufweisen.
Es wird angenommen, dass Doménenwissen iiber VerschleiBmechanismen zwar vor-
handen ist, die Vielzahl der angedachten Getriebe und Betriebsmodi im instationiren
Betrieb aber nicht ausreichend abgedeckt und unterschieden werden. Die Beschleu-
nigungsdaten enthalten neben den Informationen iiber den Lagerschaden weitere
StorgroBen, d. h. relevante Informationen werden indirekt abgebildet. Mit der Infor-
mation von Radialkraft und Drehzahl, ldsst sich die Nutzung der Lager theoretisch
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Tabelle 6.2 Anwendungsbeispiel: Definition des Prognostics Konzepts (siehe Tabelle 5.2). Legende:
D — Diagnose, P — Prognose, EB — Ereignis-Zeit-Bewertung, NB — Nutzungs-Bewertung, DB — Da-
ten-basiert (Zustands-Bewertung) MB — Modell-basiert (Zustands-Bewertung).

Losungskonzept
|D P|EB NB DB MB
Einordnung Tabelle 6.1: ‘0 O‘ X d
Ausfallart: Verschleiflausfall ‘O O‘ 00 O O
Dominenwissen: In Ansdtzen ‘O O‘ P P X
Daten: Indirekt relevante Gré3en ‘O O‘ > > @ O
Nutzung: Beschreibbar o0 @ & O
Genauigkeit RUL: Weniger Hoch DD O d O
System ist: Serie im Flottenbetrieb 20)/® @ ® O
Anforderungen: ~ Hohe Ubertragbarkeit 203 O @ O
Mittelwert @B X @ @ X

beschreiben [RS18]. Es wird angenommen, dass die Anforderung an Genauigkeit
weniger hoch ist, da das System i. d. R. nicht schlagartig ausfillt. Zwei weitere Kri-
terien sind der Einsatz in Serie und die Anforderung an eine einfache Ubertragbarkeit
der Ansitze auf neue Lager. Die Eingrenzung ist in Tabelle 6.2 zusammengefasst.

Das Ergebnis der Konzeptauswahl zeigt zwei mogliche Prognostics Konzepte:
a) die Nutzungs-Bewertung und b) die Daten-basierte Zustands-Bewertung. Auf Ba-
sis der Nutzungs-Bewertung konnen keine Frith- und Zufallsausfille erkannt wer-
den. Aus diesen Griinden wird im Folgenden ein Ansatz der Daten-basierten Zu-
stands-Bewertung verfolgt. Da die Anforderungen zudem stdrker auf einer hohen
Ubertragbarkeit des Ansatzes und weniger auf einer hohen Genauigkeit oder kurzen
Latenzzeiten liegen, wird eine Diagnose ohne Prognose angestrebt.

6.2 System- & Datenanalyse

In diesem Anwendungsbeispiel werden Beschleunigungsdaten von Lagern aus der
offentlichen Datenbank des ,,Center for Intelligent Maintenance Systems* (IMS) ge-
nutzt [Lee+07]. Das getestete Lager ist ein Pendelrollenlager (Rexnord ZA-2115).
Die Datenbank umfasst Messungen zu zwolf Lagern aus drei Testreihen (Tests).
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Bild 6.1 Anwendungsbeispiel: Aufbau des Priifstands fiir den Lagertest (in Anlehnung an [Lee+07]).

Systemanalyse: Den schematischen Priifstand zeigt Bild 6.1. Kontrollierte Ein-
flussgroBen sind die konstante Antriebsdrehzahl (2000 U /min) und die Radialkraft
von F' = 26,689 kN. Die Daten des IMS bieten den Vorteil, dass die Tests ohne
Vorschidigung stattfinden, wie es bspw. zur Versuchsraffung typisch ist. Das heift
die Schidigung, bzw. Schadensinitiierung und Schadenswachstum, wird so wenig
wie moglich verfilscht. [Qiu+06; Lee+07]

Eine Testreihe wird beendet, sobald eine gewisse Menge an Abrieb im Ol iiber-
schritten wird [Lee+07]. Der Start der Degradation liegt somit bereits vor diesem
Zeitpunkt und die Hohe der Degradation einzelner Lager ist bei Versuchende nicht
bekannt. Mit einer anschlieenden Untersuchung konnten Ermiidungsschiden auf
vier Lagern nachgewiesen werden, je einmal am Innenring und Wélzkorper sowie
zweimal am AuBenring [Lee+07]. Ermiidungsschdden starten mit feinen Anrissen
teils unter der Oberfliche und zeigen sich mit der Zeit als Pittings oder Griibchen
[RS18]. Diese Effekte bedingen unter anderem Ausbriiche, die sich als Abrieb im 01
zeigen. Durch kontinuierliches Uberrollen werden die Schiden teilweise wieder ge-
glittet, es kommt zum Phidnomen der Heilung [Qiu+06]. Tabelle 6.3 zeigt die zwolf
Lager, deren Position im Test, die Zuordnung zu einer Testreihe sowie den Ort des
aufgetretenen Schadens.

Datenanalyse: Die Daten werden am Priifstand in einem geplanten Experiment er-
hoben. Dabei ist jedes Lager mit einem Beschleunigungsaufnehmer ausgestattet, in
Testreihe 1 sind es sogar zwei je Lager. Gemessen werden Beschleunigungen fiir je
eine Sekunde mit einer Abtastrate von 20k H z, alle fiinf bis zehn Minuten [Lee+07;
Qiu+06]. ZielgroBe ist die Schiadigung (Zustand), deren wahrer Verlauf aber unbe-
kannt ist. Verfiigbar ist die Information indirekt tiber die Beschleunigungsdaten (Ver-
halten) sowie Ort und Art des Schadens (Fehler). In vier von zwolf Lagern tritt ein
Schaden auf, die restlichen Lager weisen keine sichtbaren Schédden auf. Dies setzt
voraus, dass die Stichprobe von zwolf Lagern die Grundgesamtheit hinreichend ge-
nau abbildet. Die Zeitstempel der Messungen zeigen, dass Testreihe 1 und 3 mehrere
Pausen enthalten. Genauere Informationen sind hierzu nicht vorhanden. Die Anzahl
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Tabelle 6.3 Anwendungsbeispiel: Zuordnung der Lager zu Lagerposition, Testreihe, Defekt und Trai-
ningsmenge. Erwartungswert (E) und Standardabweichung (o) reprisentieren den Baseline-Vergleich in
Anlehnung an [HWG17].

Test 2 (N = 984) Test 3 (N = 6.324)
SETIN
E[NgoL] = 575 »
Lager 1 Trainingsmenge
& o[Ngor] = 68 gemeng
Lager 2 Trainingsmenge
E[Ngor] = 2.040 . E[Neor] = 2.367
Lager 3 Trainingsmenge
& o[Neor] = 78 gsmeng o[Neoul =/
E[Ngo ] = 1.715 .
Lager 4 Trainingsmenge
g 6[Ngo ] =52 & €

an Messpunkten (Instanzen) je Testreihe variiert zwischen 984 und 6.324, siehe Ta-
belle 6.3. Da die Originaldaten keine Information iiber den wahren Beginn der Schi-
digung enthalten, wird dieser anhand eines Baseline-Vergleichs festgelegt. Hierzu
werden Erwartungswert und Standardabweichung der gesammelten Ergebnisse von
Hasani etal. [HWG17] gebildet.

Kombinierte Analyse: Da es sich um ein geplantes Experiment handelt, wird da-
von ausgegangen, dass die Voraussetzungen eines randomisierten kontrollierten Ex-
perimentes eingehalten werden. Zu beachten ist, dass das Versuchende keine Infor-
mation iiber die Hohe des individuellen Lagerschadens enthilt. Die ausschlagge-
bende Menge an Abrieb im Ol kann durch jede Komponente des Priifstandes, in
unterschiedlichen Verhiltnissen erzeugt werden.

6.3 Modellierung

Aus den vorherigen Schritten ist bekannt, dass die PHM-Losung in Form einer Da-
ten-basierten Zustands-Bewertung umgesetzt werden soll. Dabei liegt der Fokus auf
Diagnose und einer einfachen Ubertragbarkeit auf neue Lager. Zu diesem Zweck
stehen Beschleunigungsmessungen von zwolf Lagern, mit vier verzeichneten Sché-
den zur Verfiigung. In diesem Abschnitt wird ein passendes Modell ausgewihlt, das
Evaluationskonzept festgelegt, das Modell erstellt und bewertet.
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Input | PHM-Modellierung i Output
i Datenmodellierung Diagnosemodellierung i
Daten Q(t)_'_' Bereinigung Fusion Healthschitzung _i_’Aktlon a(t)
bd OK
ko)~ ®
Engineering Detektion EOL-Definition

Bild 6.2 Anwendungsbeispiel: Modellierungselemente.

Modellauswahl: Bild 6.2 zeigt die Spezifikation der Modellierungselemente, die
im Folgenden erldutert werden. Wichtige Anforderungen an das Modells sind die
automatisierte ex-ante Verarbeitung der Daten sowie die einfache Ubertragbarkeit.
Als Daten-basierter Ansatz entfillt die Systemmodellierung. Mit dem Fokus auf Pro-
gnostics bzw. Diagnose entfallen ebenfalls die Modellierungselemente Prognose und
Optimierung. Klassische Elemente der Lager-Diagnose sind nach Randall [Ran11]:
Drehzahlschwankungen korrigieren, Entfernen von diskreten Frequenzen, Korrektur
von Smear-Effekten des Ubertragungspfades, Festlegung geeigneter Frequenzinter-
valle fiir die Demodulation und Filterung sowie die abschlieBende Frequenzbereichs-
Transformation. Da die Adaption dieser traditionellen Ansitze auf ein einzelnes Sys-
tem oft viel Zeit und Arbeit erfordert [Heal6], steht dies in Konflikt mit der Anfor-
derung einer einfachen Ubertragbarkeit.

Eine weitere Schwierigkeit besteht darin, dass die Zielgroe nur unprizise fiir
einen kleinen Teil der Lager bekannt ist. Acht von Zwolf Lagern laufen im fehlerfrei-
en Normalzustand. Da die ausgefallenen Lager ebenfalls zu Beginn den Normalzu-
stand beschreiben, ist der Anteil ,,normaler* Daten wesentlich hoher. Die angestreb-
te PHM-Losung soll das unbalancierte Verhéltnis adressieren und nutzen. Ziel ist es
Abweichung vom Normalzustand zu detektieren und darauf aufbauend eine Health-
schédtzung durchzufiihren. In der Diagnose wird dies durch die Modellierungsele-
mente der Detektion, Healthschidtzung und EOL-Definition abgedeckt. Der néchste
Schritt ist die Auswahl konkreter Modellierungsansétze, bspw. auf Basis der in Ab-
schnitt 4.3 Beschriebenen. Fiir die Detektion wird ein Ansatz der Semi-Supervised
Anomalie Detektion gewéhlt. Mit diesem ist es moglich, die tiberwiegend vorhande-
nen Informationen iiber den normalen Zustand zu nutzen, um diesen von geschidig-
ten Zustidnden zu unterscheiden. Fiir die Healthschédtzung und EOL-Definition wird
nach Henf} und Bertsche [HB19a] ein empirisches Modell gewihlt.

Als Modellierungtechnik der Detektion wird ein AutoEncoder (AE) gewihlt. AE
beschreiben eine spezielle Architektur von KNN, mit einem Engpass (engl. Bott-
leneck) im mittleren Layer, Bild 6.3. In der Semi-Supervised Anomalie Detektion
werden AE darauf trainiert, den Output ¢ als Kopie des Inputs = zu rekonstruieren
(y =~ x). Somit entfdllt die Notwendigkeit eines expliziten Labels der Daten. Im
Training lernen AE den Input bis zum Bottleneck-Layer zu kodieren (reduzieren)
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Bottleneck-Layer I=n,

Bild 6.3 Anwendungsbeispiel: Architektur eines AutoEncoders.

und anschlieBend wieder zu dekodieren. In anderen Worten verdichtet der AE In-
formationen im Bottleneck-Layer. Nach Goodfellow et al. [GBC16] kann dies auch
als nichtlineare Generalisierung einer Hauptkomponentenanalyse verstanden wer-
den. Dabei ist die Herausforderung, dass der AE den wahren funktionalen Zusam-
menhang (y = f (x)) lernt und Overfitting vermieden wird. Der Aufbau eines AE
ist i. d. R. symmetrisch. Im Folgenden wird der AE an Daten trainiert, die im Nor-
malzustand beobachtet wurden (preaithy (x)). Wenn der Systemzustand in fehlerhaft
wechselt, dndert sich die zugrunde liegende Verteilung in p 411y (). In diesem Fall
trifft der gelernte Zusammenhang y = f (x) nicht mehr zu und der AE reproduziert
einen fehlerhaften Output. Auf Basis der Bewertung dieses Reproduktionsfehlers
€ = L (z,9) lassen sich Anomalien bewerten.

Aufbauend auf der Diagnose kann die Modellierung der Daten festgelegt werden.
Da die Informationsdichte im Frequenzbereich wesentlich hoher ist, wird dieser als
Input des AE verwendet. Dies ist dem Modellierungselement Engineering zuzuord-
nen. Weitere Elemente sind Bereinigung und Fusion, die insbesondere beim Uber-
trag auf die Feldanwendung Bedeutung gewinnen. Mit der Bereinigung konnen im
Betrieb Drehzahlschwankungen korrigiert und mit der Fusion mehrere Sensorsigna-
le zum Ausgleich von Sensorfehlern kombiniert werden. Auf Basis der verfiigbaren
Daten, wird im Folgenden nur das Engineering weiter verfolgt.

Evaluationskonzept definieren: Es werden vier fehlerfreie Lager der Trainings-
menge zugewiesen, siche Tabelle 6.3. Alle anderen Lager entfallen auf die Vali-
dierungsmenge. Aufgrund der geringen Anzahl an Lagern, wird auf die Testmenge
verzichtet. Der Algorithmus wird somit ausschlieBlich an Lagern trainiert, die einen
Normalzustand (gesunden Zustand) aufweisen. Im Detail werden 64 zufillige Mes-
sungen im Bereich der zeitlich ersten 264 Messungen ausgewdhlt, wobei die ersten
acht Messungen aufgrund des Einlaufverhaltens ausgelassen werden. Die fritheste
Detektion einer Schidigung startet bei Messung 538 (Baseline-Vergleich [HWG17]).
Die Verteilungen ppeaiihy () und prouiry, () sind somit voneinander getrennt. Mit
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diesem Ansatz soll erreicht werden, dass ein Modell entsteht, das eine moglichst
einfache Ubertragbarkeit gewéhrleistet.

Modellerstellung: Im Folgenden wird die Prozedur anhand der Modellierungsele-
mente (Bild 6.2) vorgestellt. Eingangssignal ist die gemessene Zeitreihe xz. Im En-
gineering wird die Zeitreihe in drei Schritten verarbeitet: 1. eine Fast-Fourier-Trans-
formation (FFT) mit Fensterfunktion, 2. ein nachgelagertes Pooling sowie 3. eine
Normalisierung. Die FFT bietet eine ressourceneffiziente Umwandlung der Zeitrei-
he in deren Frequenzanteile x; — xp. Mittels Tukey-Fensterfunktion werden dabei
Diskontinuitéten reduziert. Das anschlieBende Max-Pooling dient dem Downsamp-
ling, da eine niedrigere Auflosung im Folgenden ausreicht xp — xgrp. Abschlie-
Bend werden die Daten skaliert xpp — xpps € [—1,...1].

Die verarbeiteten Daten xrpg sind der Input des AE, kurz als x bezeichnet. Als
finales Modell wird ein Denoising-AE (DAE) verwendet. Hier wird der Input im
Training mit einem zufilligen Rauschen iiberlagert (x + N (0,02), Output bleibt
weiterhin das unverrauschte Signal x. Die Lernaufgabe dndert sich von der einfa-
chen Rekonstruktion des Inputs zur komplexeren Rauschreduzierung, wodurch der
AE gezwungen wird, die Struktur ppa, (x) zu lernen [GBC16]. Im Folgenden wer-
den die verwendeten Hyperparameter beschriebenen. Diese sind Ergebnis einer Pa-
rameterstudie nach Henf3 und Bertsche [HB19a]. Als Leistungskennzahl wird der
MSE verwendet. Die Kodierung besteht aus sechs Layern mit der Folgenden Anzahl
an Units 390, 128,64, 32,8 und 2 Units im Bottleneck-Layer. Mit einem symme-
trischen Aufbau ergibt sich die Dekodierung entsprechend umgekehrt und es folgt
eine Gesamtzahl von elf Layern. ReLU wird als Aktivierungsfunktion verwendet,
um selbst bei der hohen Layeranzahl stabile Gradienten in der Backpropagation zu
erzielen. Nur im Output-Layer wird eine lineare Aktivierung verwendet. Um explo-
dierenden und verschwindenden Gradienten zu entgegnen, werden die Gewichte je
Layer auf den Einheitsvektor normiert ||wl|| = 1. Als Optimierungsalgorithmus
wird Adams verwendet, mit einer Lernrate von o« = 1E — 6 und einer Zerfallsrate
(engl. Decay) fiir das 1. bzw. 2. Moment von 31 = 0,9 bzw. 82 = 0,999.

Zur Healthschitzung (Schiadigungsschitzung) bzw. zur EOL-Definition wird ein
empirisches Modell nach Henf3 und Bertsche [HB19a] verwendet, siehe Gleichung
6.1 und 6.2. Dem Modell liegt die Annahme zugrunde, dass jede Abweichung vom
Normalzustand das System schédigt. Der Zustand zum Zeitpunkt N; wird anhand
des DAE-Reproduktionsfehlers €; bewertet. Als Normalzustand wird der Median
(M) aller bisherigen Zustéinde ¢; (i € [0, p]) definiert. Demgegeniiber wird der ak-
tuelle Zustand als gleitender Erwartungswert E fiir ein w breites Fenster €; (¢ €
[p — w, p]) definiert. Im Sinne inkrementeller Ansitze der Schadensakkumulation,
werden die Inkremente iiber der Zeit aufsummiert. Dabei reprisentiert D (t,) die
Schidigung zum aktuellen Zeitpunkt ¢,,.
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Bild 6.4 Anwendungsbeispiel: Reproduktionsfehler und Schiadigung fiir Lager 1 aus Test 2.

t
1 p
D (t,) = t—Z(E [€p—w, --€p] — M €0, ...€p]) 6.1)
P to
Die EOL-Defintion berechnet sich aus Median M und Standardabweichung S
der Schidigung, der 50 ersten Werte nach Anlauf, Gleichung 6.2 [HB19a]. Die Fak-
toren « = 4 und S = 8 sind iiber alle Lager konstant.

Nl=

Dgor = axM [D (t0+w) ,...D (t50)] +B%8S [D (t0+w) ,...D (tso)] (6.2)

Modellbewertung: Um die Ergebnisse statistisch zu validieren, werden 18 Ite-
rationen von Training und Vorhersage durchgefiihrt. Dabei unterscheiden sich die
Trainingsdaten aufgrund der zufilligen Auswahl von 64 aus 264 Messungen. In al-
len Iterationen konvergiert der DAE zuverléssig und reproduzierbar in ein schmales
Errorband.

Bild 6.4 zeigt den zeitlichen Verlauf von Reproduktionsfehler und Schidigung
fiir das ausgefallene Lager 1 aus Test 2. Der Verlauf des Reproduktionsfehlers e zeigt
deutlich einen Unterschied zwischen Normalzustand und der einsetzenden Anomalie
ab ca. N = 530. Optisch ist der Verlauf iiber die 18 Iterationen dabei kaum zu unter-
scheiden. Lediglich die Standardabweichung der Schidigungsschitzung zeigt eine
leichte Streuung. Im Verlauf der Schadigung zeigt sich der inkrementelle Ansatz der
Schadensakkumulation. Alle Ergebnisse im Vergleich mit der Baseline sind in Tabel-
le 6.4 dargestellt. Der Schaden von Lager 3 aus Test 1 wird vom DAE nicht erkannt.
Dieser tritt bei ca. N = 2.040 auf, kurz vor Testende (N = 2.156). Der Vergleich
mit den anderen ausgefallenen Lagern ldsst vermuten, dass der DAE im Vergleich mit
der Baseline Schiden etwas spiter detektiert. Dabei ist zu beachten, dass die meisten
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Tabelle 6.4 Anwendungsbeispiel: Ergebnisse des DAE im Vergleich zu den Baseline-Ergebnissen.

Test 1 Test2 | Test3
Lager 3 ‘Lager 4|Lager 1|Lager 3

. E[Ngor]| 2.040 | 1.715 | 575 | 2.367
Baseline [HWG17] S[Nworl| 78 5o 63 /
E[Ngor]| / | 1961 | 624 | 6.272
DAE S[Ngor]| / 35 1 6

Baseline-Ansitze aber ebenfalls an den ausgefallenen Lagern trainiert werden. Im
Fall des nicht erkannten Schadens konnte eine Ursache sein, dass nicht ausreichend
Messungen nach Schadensbeginn vorhanden sind. Die grundsitzlich spétere Detek-
tion ist auf den Fokus einer hohen Ubertragbarkeit zuriick zu fithren. Mit einem
Update der Modellparameter an jedem neuen Lager, kann die Genauigkeit weiter
erhoht werden [HB19a]. Der Zeitpunkt des detektierten Schadens von Lager 3 aus
Test 4 weicht stark vom Baseline-Vergleich ab. In der Baseline wird der Schaden
aber lediglich von einem der sechs Ansitze detektiert. Die wahre Lebensdauer bei
Schadensbeginn ist somit schwer zu bewerten.

6.4 Evaluation

Das Modell zeigt, dass mit dem DAE automatisierte, ex-ante und iibertragbare Scha-
densdiagnosen fiir Lagerausfille moglich sind. Somit werden die Anforderungen in
einem Proof of Concept verifiziert. Ein wichtiger nichster Schritt zur Evaluation ist
die Validierung in der Feldanwendung. Neben den unterschiedlichen Getrieben und
Betriebsmodi miissen hier beispielsweise auch Auswirkungen von Instandhaltungs-
mafnahmen auf die Giite des Modells bewertet werden.
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Kapitel 7

Zusammenfassung
und Ausblick

PHM nutzt die Entwicklung in Digitalisierung und Konnektivitit technischer Syste-
me, um Storungen und Ausfille frithzeitig zu erkennen und geeignete Gegenmalinah-
men zu definieren. Ziele sind beispielsweise die Senkung von Kosten, die Minderung
von Risiken oder die Maximierung der nutzbaren Betriebsstunden. Langfristig sind
PHM-Losungen denkbar, die eine vollstindig integrierte digitalisierte Selbstoptimie-
rung iiber alle Stakeholder und die gesamte Wertschopfungskette ermoglichen. Dies
fiihrt zu hohen 6konomischen Potenzialen, beispielsweise bei Garantie & Kulanz,
den Instandhaltungskosten oder in Geschéftsmodellen wie der Servitization. Daraus
folgt wiederum die Chance auf einen echten Wettbewerbsvorteil. Mit der ,,Metho-
dik zur Konzeption, Analyse und Modellierung von Losungen im Prognostics and
Health Management (PHM)“ wird der Zugang zu diesen Vorteilen und Potenzialen
gefordert. Wissenschaftliche Grundlage ist die Forschungsmethode DRM, auf deren
Basis die Forschungsaufgabe abgegrenzt, Forschungsziele definiert, Studien durch-
gefiihrt sowie Forschungsfrage und Schliisselfaktoren definiert werden (Kapitel 3).
Basis einer effektiven interdisziplindren Entwicklung von PHM-L6sungen ist ei-
ne gemeinsame sowie konsistente Formulierung von Grundlagen, Konzepten und
Modellen. Kapitel 4 begegnet dieser Aufgabe und strukturiert den Diskursraum an-
hand einfacher Merkmale, die untereinander exklusiv aber gegenseitig vollstindig
sind. Wichtige Merkmale der Konzepte sind die Unterscheidung zwischen ,,Progno-
stics“ und ,,Health Management®, der zeitliche Bezug, der Modellierungsansatz und
die RAMS+ Zieldefinition. Auf dieser Grundlage wird eine Basis geschaffen, um
etablierte Konzepte wie die Rekonfiguration, das Predictive oder Prescriptive Main-
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tenance in eine gemeinsame Betrachtung einzusortieren. Somit wird die Komplexitit
reduziert, die Konzepte konnen einfach verglichen und effizient ausgewéhlt werden.
Im zweiten Schwerpunkt des Kapitels wird ein holistisches PHM-Modell vorgestellt,
das den funktionalen Zusammenhang einer PHM-Lsung beschreibt. Um auch hier
die Komplexitit zu beherrschen, wird das Modell in 19 Elemente untergliedert. Mit
der Unterteilung in Modellierungselemente wird dem Anwender die Moglichkeit ge-
geben, die gewiinschte Funktionalitédt durch Kombination einzelner Elemente zweck-
dienlich umzusetzen. Zusitzlich werden jedem Element Modellierungsansitze zuge-
ordnet, welche Optionen zur weiteren Konkretisierung der Elemente aufzeigen. Eine
abschlieende Parameterstudie zeigt die Potenziale, die mit dem Wechsel von der
Ereignis-Zeit- auf die Zustands-Bewertung verbunden sind. Bei gleicher Konstrukti-
on und Nutzung lisst sich der Umfang der nutzbaren Betriebsstunden, vor allem bei
verfiigbarkeits- und sicherheitsrelevanten Systemen, erheblich verldngern.

Kapitel 5 beschreibt die eigentliche Methodik. Diese gibt einen Leitfaden von
der Losungsfindung, iiber die Auswahl des passenden Konzepts und die Analyse der
Rahmenbedingungen bis hin zur konkreten Umsetzung der PHM-Losung in einem
evaluierten Modell. In vier Hauptphasen werden die wichtigsten Aufgaben sowie
deren Ziele vorgestellt, um den Anwender Schritt fiir Schritt zur richtigen PHM-L6-
sung zu fithren. Aufgrund der Vielfalt moglicher PHM-Losungen wird die Methodik
generisch und unabhingig von beispielsweise konkreten Modellierungstechniken be-
schrieben. Allerdings fordern konkrete PHM-Losungen das Verstindnis und helfen
etablierte Losungswege zu erkennen. Aus diesem Grund wird die Methodik begleitet
von einer empirischen Metaanalyse, bestehend aus ca. 260 wissenschaftlichen Bei-
trigen, die gezielt Losungen aufzeigt. Vor dem Hintergrund von Digitalisierung und
Konnektivitit steigt der Einsatz von Daten-basierten Losungen im PHM. Aus die-
sem Grund wird ein adaptierter CRISP-DM als Basis der Methode verwendet. Die
steigende Anzahl an Beobachtungsdaten birgt weitere Herausforderungen im kor-
rekten Umgang mit StorgroBen und Stichprobenverzerrung. Mit einer kombinierten
Analyse von Dominenwissen und Daten, auf Basis der Kausalen Inferenz, werden
Moglichkeiten aufgezeigt, diese Schwierigkeiten zu adressieren. Infolgedessen las-
sen sich nicht nur intern valide Modelle erstellen, dariiber hinaus konnen Fehlent-
wicklungen frithzeitig erkannt und verhindert werden.

Die prinzipielle Anwendbarkeit der Methodik wird in Kapitel 6 gezeigt. Im Bei-
spiel ist die Problemstellung die Entwicklung tibertragbarer Ansétze zur Bewertung
von Wilzlagerschiden in verschiedenen Getrieben bei unterschiedlichen Betriebs-
modi. Durch Anwendung der Methodik wird die Problemstellung schrittweise in
eine Daten-basierte Zustands-Bewertung mittels AutoEncoder iiberfiihrt. Es wird
nachgewiesen, dass mit einem Ansatz des Semi-Supervised Learnings Lagersché-
den erkannt werden konnen, selbst wenn die Modellbildung ausschlieBlich Daten
gesunder Lager beriicksichtigt. Der Ansatz zeigt nicht nur eine gute Ubertragbar-
keit, sondern macht zudem die zeitintensive manuelle Erstellung relevanter Merk-

141



Kapitel] 7 Zusammenfassung und Ausblick

male iiberfliissig. Ein niichster Schritt konnte die Ubertragung des Modells auf die
Feldanwendung oder die Validierung von berechnetem und realem Schiadigungsver-
lauf sein. Bei einer groBeren Anzahl an Versuchsdaten, kann zudem eine Lokali-
sierung der schadhaften Komponente integriert werden. Die Analyse der Merkmale
im Bottleneck-Layer bietet hierzu hohes Potenzial, ggf. in Kombination mit einem
Wechsel auf einen Variational-AutoEncoder.

Potenzial fiir weiterfithrende Arbeiten wird zudem in der Erweiterung der kombi-
nierten Analyse (Abschnitt 5.2.3) um eine Bewertung der externen Validitit gesehen.
Insbesondere der Wechsel von der Labor- auf die Feldanwendung stellt Entwick-
ler hiufig vor Herausforderungen. Anders als die interne Validitit kann diese Frage
nicht mittels ideal randomisierter kontrollierter Experimente adressiert werden. Ob
und unter welchen Bedingungen Modelle tibertragbar sind, kann aber mithilfe der
externen Validitdt untersucht werden. Auf Grundlage einer Methodik, die externe
Validitit und den Fachbereich PHM verkniipft, lassen sich somit Probleme in der
Feldanwendung friihzeitig erkennen und umgehen. Risiken von Fehlentwicklungen
lassen sich so weiter reduzieren.

Die Methodik beschreibt ein Vorgehen zur Konzeption, Analyse und Modellie-
rung von Losungen im Prognostics and Health Management (PHM). Sowohl Ent-
wurf als auch Integration der PHM-Losung in das eigentliche System werden im
Umfang dieser Arbeit bewusst nicht betrachtet. Dazu zihlt auch die Schnittstelle
zur statistischen Versuchsplanung, beispielsweise zur Ermittlung von Health-Mo-
dellen oder als Verfahren der Datenerzeugung. Eine konkrete Fragestellung konnte
ebenfalls sein, inwieweit sich die PHM-Losung einer Komponente auf andere Kom-
ponenten auswirkt. All diese Punkte und Weitere beschreiben wichtige Fragestel-
lungen einer PHM-L6sung im gesamtheitlichen Produktentwicklungsprozess (PEP).
Der PEP beschreibt wiederum nur einen Ausschnitt des Produktlebenszyklus (PLZ).
Im gesamten PLZ ergeben sich somit eine Reihe interessanter Themen fiir weiter-
fiihrende Arbeiten.

Zuletzt ist zu erwihnen, dass PHM eine Disziplin ist, die in starker Verbindung
mit Digitalisierung, Konnektivitdt und Maschinellem Lernen steht. Diese Technolo-
gien entwickeln sich aktuell in kiirzester Zeit weiter und ebenso die Fachdisziplin
PHM. Dieser Ausblick erdffnet sowohl zusitzlichen Bedarf weiterfithrender Arbei-
ten und zeigt das wachsende Potenzial von PHM-Losungen.
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Anhang A

Quellen Metaanalyse

A.1 Merkmale

Die Quellen der Metaanalyse werden hinsichtlich der folgenden Merkmale bewertet:

Metadaten:Lfd.-Nr., Quelle, Titel, Autor, Link, Jahr, Programmiersprache

Technisches System: Anwendungsgebiet, Kategorie, Umfeld, System, Bau-
gruppe, Bauelement

Systemmodell: Systemmodell

Schaden (nach [VDI3822]): Schadensphianomen, Schadensstelle, Schidigungs-
mechanismus, Beschreibung, Belastungsart, Belastungsgrofle, Degradations-
modell

Daten: Datenherkunft, Sensorklasse, Sensorspezifikation, Sensor Position, Roh-
daten, Daten Algorithmus, Merkmal (Feature)

Prognostics: Prognostics Ziel, Prognostics Konzept, Prognostics Algorithmus,
Unsicherheiten, Prognostics Modell, Evaluationsmetriken

Health Management: Health Management Ziel, Health Management Algorith-
mus, Health Management Modell
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