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Zusammenfassung

Zusammenfassung

Die Thematik der Lebensdauern im Bauwesen gewinnt durch die verstarkte Nachfrage nach
Okobilanzen und Lebenszykluskostenberechnungen zunehmend an Bedeutung. Nachhaltiges
Bauen und nachhaltiges Wirtschaften waren noch nie so aktuell wie heute. Uber den gesamten
Lebenszyklus einer Immobilie fallen neben den Errichtungskosten eine Vielzahl weiterer Kos-
ten an.

Im Gegensatz zu den meisten dieser Kosten lassen sich die Kosten fur die Leistung Instand-
haltung (Instandhaltungskosten) nur unprazise und mit grofiem Aufwand planen.

Insbesondere in Kommunen, die Uber einen grof3en und breit gestreuten Immobilienbestand
verfugen, ist die Planung dieser Instandhaltungen schwierig. Moglichst genaue Informationen
Uber die Lebensdauern der Bauteile eines Gebaudes sind eine Grundvoraussetzung fir die
Planung der Instandhaltungsstrategie und ein notwendiger Berechnungsparameter sowohl fiir
LCC!- als auch fiir LCA?-Betrachtungen.

Statt regelmaRiger und oft sehr zeitaufwandiger Begehungen jedes einzelnen Objekts werden
haufig Naherungsverfahren verwendet, die statistische Lebensdauern zur Ermittlung der Bau-
teilzustéande nutzen.

Die Qualitat der Ergebnisse dieser Verfahren hangt direkt von der Qualitat der verwendeten
Referenzlebensdauern ab. Darliber hinaus ist zu berlicksichtigen, dass eine Vielzahl von Ein-
flussfaktoren auf die Lebensdauer eines Bauteils einwirken und diese verkirzen oder verlan-
gern.

In Deutschland wird hierfur bisher die Faktorenmethode nach DIN ISO 15686 angewendet.

Die Berechnung der Lebensdauer nach ISO 15686 unter Anwendung der Faktorenmethode
stellt in der Praxis eine anspruchsvolle Aufgabe dar, da die I1ISO 15686 in vielerlei Hinsicht
Interpretationsspielraum und offene Fragen lasst.

Dies fiihrt zu einer Vielzahl von Variablen bei der Bestimmung der Lebensdauer, was zu un-
genauen Ergebnissen flhren kann.

Diese Arbeit beschéftigt sich mit den Ungenauigkeiten und Problemen bei der Bestimmung
von Bauteillebensdauern. Dabei wird exemplarisch fur die Gebaudehille ein Kl-basierter An-
satz entwickelt, um individuelle Lebensdauerprognosen unter Beriicksichtigung bestimmter
Einflussfaktoren zu erstellen.

Das Ziel ist die Verbesserung der Genauigkeit von Lebensdauerprognosen fiir Bauteile und
der darauf basierenden Kostenprognose fiir Instandsetzungen.

LLife Cycle Costing (dt.: Lebenszykluskostenrechnung)
2 Life Cycle Assessments (diebenszyklusanalyse bzw. Okobilanz)






Abstract

Abstract

The topic of lifetimes in construction is becoming increasingly important due to the increased
demand for life cycle assessments and life cycle cost calculations. Sustainable construction
and sustainable management have never been as topical as they are today. Over the entire
life cycle of a property, a large number of costs are incurred in addition to the construction
costs.

In contrast to most of these costs, the costs for the maintenance service (maintenance costs)
can only be planned with great effort.

Especially in municipalities that have a large and widely dispersed real estate portfolio, plan-
ning these maintenance costs is difficult. The most accurate possible information on the life-
times of a building's components is a basic prerequisite for planning the maintenance strategy
and a necessary calculation parameter for both LCC3 and LCA* considerations.

Instead of a regular inspection of each individual object, the determination of the specific ser-
vice life based on corresponding methods for determining the age of building components is
often resorted to here.

The quality of the results of these methods depends directly on the quality of the reference
lifetimes used. Furthermore, it must be considered that a multitude of influencing factors affect
the service life of a component and shorten or lengthen it.

In Germany, the factor method according to DIN 1SO 15686 has been used for this purpose
up to now.

Calculating the service life according to ISO 15686 using the factor method is a demanding
task in practice, as ISO 15686 leaves room for interpretation and open questions in many
respects.

This leads to a large number of variables in the determination of the service life, which can
lead to inaccurate results.

This paper deals with the inaccuracies and problems in the determination of building compo-
nent lifetimes. An Al-based approach is developed for the building envelope as an example in
order to create individual service life forecasts taking into account certain influencing factors.

The aim is to improve the accuracy of service life forecasts for building components and the
cost forecasts for repairs based on them.

3 Life Cycle Costing
4 Life Cycle Assessments

vii
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Einleitung

1 Einleitung

1.1 Problemstellung und Motivation

Die Thematik Lebensdauern im Bauwesen gewinnt durch die erhohte Nachfrage an Okobilan-
zierungen und Lebenszykluskostenberechnungen an erheblicher Bedeutung. Nachhaltiges
Bauen sowie nachhaltiges Wirtschaften stand noch nie zuvor so im Fokus wie aktuell. Uber
den gesamten Lebenszyklus einer Immobilie fallen neben den Errichtungskosten eine Vielzahl
weiterer Kosten an, deren moglichst genaue Kenntnis und zeitliche Verteilung Uber den Le-
benszyklus eines Gebaudes fir 6konomische und 6kologische Betrachtungen relevant sind.
Die kumulierten Kosten, die fir ein Gebaude tber den gesamten Lebenszyklus anfallen, wer-
den als Lebenszykluskosten bezeichnet. Bei einem Betrachtungszeitraum von 70 Jahren re-
prasentieren die ursprunglichen Errichtungskosten (diskontiert) lediglich 10,7 % [1] (Buroge-
baude) beziehungsweise 21,1 % [1] (Wohnimmobilien) dieser Lebenszykluskosten. Eine gra-
fische lllustration der Kostenverteilung bei Wohnimmobilien, in Anlehnung an den Forschungs-
bericht von Arlt und Pfeiffer [2] von 2004, kann der Abbildung 1 entnommen werden.

F 3
Kosten

Entwurf
Planung
Ausflhrung

Nutzungsphase

---- Baulbergabe ---------

____________________________________________________________________________________________________________

~20 % Baukosten nach DIN 276

o ~ D0 r
<1% 2% 100 % Zeit

Abbildung 1: Lebenszykluskosten von Wohnimmobilien (Quelle: eigene Darstellung nach [2])

Die Abbildung 1 macht deutlich, dass die Kosten, die wahrend des Betriebs einer Immobilie
anfallen, die Baukosten signifikant dominieren.

Diese sogenannten Nutzungskosten lassen sich in einzelne Leistungsbereich unterteilen, wel-
che sich nochmals in eigene Leistungen untergliedern lassen (vgl. [3]). Manche dieser Leis-
tungen, wie beispielsweise die Ver- und Entsorgung, verursachen regelmafige und vorher-
sehbare Kosten, welche mit einigen wenigen Kennzahlen fur jede Immobilien ermittelt werden
konnen. Im Gegensatz dazu lassen sich die Kosten fir die Leistung Instandhaltung (Instand-
haltungskosten) nur mit einem grof3en Aufwand terminieren und sind auch individuell fur jede
einzelne Immobilie zu ermitteln. Zu der Leistung der Instandhaltung zahlt neben dem Warten
und Inspizieren auch das Instandsetzen [4].



Einleitung

Gerade in Kommunen, die Uber ein grof3es und breit aufgestelltes Immobilienportfolio verfii-
gen, fallt die Planung dieser Instandsetzungen schwer. Neben den zu ermittelnden Instand-
setzungskosten, fur die Einplanung in den Haushalt, missen Instandsetzungen zum richtigen
Zeitpunkt durchgefuhrt werden. Der richtige Zeitpunkt definiert sich dabei in Abhangigkeit von
der gewahlten Instandsetzungsstrategie des Instandhaltungsmanagements. Instandsetzungs-
strategien werden in die praventive (vor Ausfall) und die korrektive Instandhaltung (nach Aus-
fall) nach der DIN 13306 differenziert [5]. Aus 6konomischer Sicht hat eine zu frihe oder zu
spate Instandsetzung negative Auswirkungen. Setzt man ein Bauteil zu frih instand, ist der
Wertverlust erfahrungsgeman héher als bei einer Instandsetzung nahe dem Ausfallzeitpunkt
[6]°. Werden InstandsetzungsmaRnahmen zu spat durchgefiihrt, kann dies dazu fihren, dass
die Schaden nicht mehr instandgesetzt werden kénnen und das Bauteil teuer ersetzt werden
muss. AulRerdem besteht die Gefahr von Folgeschaden an benachbarten Bauteilen, wenn
diese ihre Funktion nicht mehr erfillen.

Moglichst prézise Informationen tber die Lebensdauern von Bauteilen eines Gebaudes sind
fur die Planung der Instandsetzungsstrategie eine Grundvoraussetzung und sowohl fiir LCC®-
als auch LCA’-Betrachtungen ein notwendiger Berechnungsparameter. Der Begriff der Le-
bensdauer definiert sich hierbei nicht als deterministische Grol3e, sondern als Wert mit einer
verknlpften Eintrittswahrscheinlichkeit. Nachteilig ist, dass statistisch abgesicherte Aussagen
uber die Lebensdauer von Bauteilen eine aufwéndige Auswertung von Lebensdauerdaten vo-
raussetzen [7]. Eine Vielzahl von Einflussfaktoren wirken dabei auf die Lebensdauer eines
Bauteiles ein und verkiirzen oder verlangern diese.

Dabei muss zwischen der technischen und der wirtschaftlichen Lebensdauer, welche sich
meist signifikant unterscheiden, differenziert werden. Das Ende der technischen Lebensdauer
ist erreicht, wenn die vorgesehene Funktion und Nutzbarkeit eines Bauteiles nicht mehr erfiillt
werden kann sowie die Kosten fir eine Erhaltung die Kosten eines vollstandigen Ersatzes und
Herstellung eines neuen Bauteiles lUibersteigen. Die wirtschaftliche Lebensdauer (vgl. Kapitel
2.1.2.13) hingegen ist viel mehr von den 6konomischen Randbedingungen abhangig [8].

Bei der Verwendung des Begriffes Lebensdauer ist in dieser Arbeit ausschliellich die techni-
sche Lebensdauer gemeint.8

Deutschlands 11.116 Kommunen verfiigen laut der Deutschen Energie-Agentur (Abkirzung:
DENA) Uber schatzungsweise 186.000 offentliche Gebaude [9]. Fir eine prézise Instandhal-
tungsstrategie fur diese Gebaude muss die 6ffentliche Hand damit bei jedem dieser Gebaude
den aktuellen Stand der einzelnen Bauelemente kennen, damit entschieden werden kann,
welches Gebaude bei der Instandhaltung priorisiert werden muss, und um zu kalkulieren, wel-
che Kosten zu welchem Zeitpunkt fur die Instandhaltungsmafnahmen in den Haushalt einge-
plant werden missen. Erfahrungsgeman wird hier, statt auf die regelméafRige Begehung eines

5 Schroder betrachtet die Entwertung von Bauteilen bei Sanierungen. Diese Ergebnisse werden als Ubertragbar
auf die Instandsetzung bewertet

6 Life Cycle Costing (dt.: Lebenszykluskostenrechnung)

7 Life Cycle Assessments (dt.: Lebenszyklusanalyse bzw. Okobilanz)

8 Begriindetin Kapitel2.1.2.13
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jeden Objektes, auf die Ermittlung der spezifischen Lebensdauer, auf Basis entsprechender
Methoden zur Bestimmung des Bauteilalters, gesetzt.

Grundsatzlich lassen sich Methoden zur Beschreibung des Alterungsprozesses von Bauteilen
in stochastische und anwendungsorientierte Naherungsmethoden unterteilen. Stochastische
Methoden versuchen, den Alterungsprozess eines spezifischen Bauteils auf Basis probabilis-
tischer® Ansatze mdoglichst exakt zu beschreiben. Anwendungsorientierte N&aherungsmetho-
den hingegen bestimmen die spezifische Lebensdauer eines Bauteils auf der Grundlage einer
statistischen Lebensdauer mit oder ohne Korrekturfaktoren. Im Bauwesen werden meist an-
wendungsorientierte Naherungsmethoden verwendet, da sich die hohen Kosten fir die An-
wendung stochastischer Methoden in der Regel nicht rechnen [7, 11].

Die Qualitat der Ergebnisse einer jeden anwendungsorientierten Naherungsmethode richtet
sich damit direkt nach der Qualitat der verwendeten Lebensdauern der Bauteile.

Statistische Lebensdauern gibt es in Deutschland fur Gebaude viele, eine Zusammenstellung
von diversen publizierten Lebensdauern wurde von dem Bund Technischer Experten e.V. (Ab-
kiirzung: BTE) zuletzt im Jahr 2019 vero6ffentlicht [12]. Am Beispiel der AuRenwand aus dem
Werkstoff Beton kann man erkennen, dass die Angaben zu den Lebensdauern in den jeweili-
gen Veroffentlichungen teilweise stark divergieren. Die Angaben reichen hier von 80 Jahren
bis zu 120 Jahren [8]. Bei einer Umfrage unter den Mitgliedern im Jahr 2008 zu Erfahrungs-
werten wurden Angaben zur Lebensdauer von BetonauRenwénden zwischen 73 und 120 Jah-
ren gemacht (vgl. Anhang A 9). Die BTE Arbeitsgruppe spricht dabei in der aktuellsten Fas-
sung aus dem Jahr 2019 eine Empfehlung von 90 Jahren aus [12] (vgl. Anhang A 11).

Dieses Problem der ungenauen Lebensdauer findet sich bei allen Bauteilen wieder, so sind in
der Abbildung 2 die unterschiedlichen Lebensdauern eines Kunststofffensters aus verschie-
denen Verdffentlichungen grafisch dargestelit.

Quellen:
[13] Schw. MV (2010)
[14] BBSR (2017) |
7 Ritter (2011) |
[14] BBSR (2011) |
[15] BBSR (2009) I
[8] BTE (2008) |
[16] IFBOR (2007) ]
[17] IEMB (2006) |
2] IFB (2004) |

1
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 el

Abbildung 2: Lebensdauerschatzungen aus der Literatur am Beispiel Kunststofffenster (Quelle: modifi-
zierte Darstellung nach [7] S. 2)

9 Hntreten einen Sachverhaltesnter einer bestimmten Wahrscheinlichkéitgl.[10]).
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Die in der Abbildung 2 dargestellten Werte beziehen sich auf durchschnittliche Qualitaten und
Beanspruchungsklassen.?

Institutionen wie das Bundesinstitut fir Bau-, Stadt- und Raumforschung (BBSR) publizieren
daher Intervalle der Lebensdauer, die sowohl Minimal- als auch Maximalwerte oder Mittelwerte
dieser Intervalle enthalten.

Bei der Bearbeitung d©peratemalisisreny mitiets kimstliochprdnkelli-e s A
genz bei Gebauden (OPKI)A[19] konnten &hnlich grof3e Spannbreiten bei der Untersuchung

des Alterungsprozesses von Bauteilen beobachtet werden. BetonauRenwande wiesen trotz
gleichen Baujahres und des gleichen Ausfuhrungsstandards signifikante Unterschiede im Zu-

stand des Bauelementes auf, der Abnutzungsvorrat der Elemente wurde also mit einem un-
terschiedlichen Alterungsverhalten abgebaut. Diese Aufféalligkeit war umso deutlicher zu be-
obachten, je geringer die statistische durchschnittliche Lebensdauer dieser Elemente ist.

Griunde hierfur kbnnen alle Faktoren sein, die sich direkt oder indirekt auf das Alterungsver-

halten des Bauteils auswirken kdnnen. Neben des Ausflihrungsstandards gehdren dazu auch

die Art der Nutzung, die Qualitat der Instandhaltung und die Umgebungsbedingungen [7].

Neben Ritter [7] stellten auch Bahr und Lennerts [11] in ihrem Forschungsbericht 2010 fest,
dass eine fehlende bzw. nur marginale Berlicksichtigung der Einflussfaktoren ein zentrales
Problem bei vielen Naherungsmethoden darstellt.

Ritter [7] betrachtet deswegen die Faktorenmethode nach der ISO 15686 als grundsatzlich
sehr sinnvoll, weil diese die spezifischen Randbedingungen mit der Hilfe von Einflussfaktoren
rechnerisch bericksichtigt [11].

Trotzdem benennt er auch einige Schwachen der Methode und bezeichnet daher im Ganzen
die Ergebnisse als unsicher und unvollstandig [7]. Bahr und Lennerts versuchen die Faktoren-
methode nach ISO 15686 durch Empfehlungen, restriktive Vorgaben und zusatzliche Differen-
zierungen der Einflussfaktoren zu verbessern [11]. Ritter kommentiert ein Jahr spater den An-
satz von Bahr und Lennerts, dass dieser mit erheblichem Aufwand verbunden ware und auch
sehr spezifisches Fachwissen voraussetzen wirde [7].

Methodische Anséatze, die das Problem mittels Kiinstlicher Intelligenz zu I6sen versuchen, gibt
es bis heute keine.

Der Begri ff AKy¢ nAbkirzing: Kleendl. rattifigidl intellyencez Abkurzung: Al)

ist in letzter Zeit sehr popular geworden, obwohl bereits in den 1940er Jahren erste Forschun-

gen im Bereich Kiinstliche Intelligenz getatigt wurden. Den Anfang bildetete dabei die soge-

nannte McCulloch-Pitts-Zelle, ein mathematisches Modell kiinstlicher Neuronen, welches die

Forscher McCulloch und Pitts entwickelten[20]. Der Begri ff der AKe¢gnstlicl
im Jahr 1955 durch den amerikanischen Informatiker John McCarthy (Dartmouth College) in

einem Forderantrag gepragt [21].

10 Hne vertiefte Auseinandersetzung mit den Auswirkungen der Qualitdten und Beanspruchungsklassen auf die
Lebensdauer von Bauteilen finden Sie in der Dissertafg@stimmung der Herstellungskosten und Instandset-
zungskosten sowie der Grauen Energie fir die Gesamtnutzungsdauer unterschiedlicher Immobilientypen unter
besonderer Beriicksichtigung der Lebensdauer der Badteil@d 2 y [18].S A & S NJ



Einleitung

Ab diesem Zeitpunkt wurde versucht die KI kommerziell zu nutzen, die Erfolge diesbeziiglich

waren aber sehr m2Cig und enWientteenr fi.n Edresm siomg elnaah
dem groRen Erfolg des Internets und der damit einhergehenden Digitalisierung erhielt das

Thema Kl eine Renaissance. Neue Technologien erforderten neue Methoden, um die grof3en

Mengen an anfallenden Daten bearbeiten zu kdnnen. Maschinelles Lernen, ein Teilgebiet der
AKe¢nstl i chen Kapitele2l3d), wagein msdiz, firden les plotzlich sehr viele neue
Anwendungsfelder gab.

McKinsey prognostiziert, dass Kl weltweit einen Umsatz von ca. 12 Billionen Euro bis zum

Jahre 2030 generieren wird [22]. Das DIN und die DKE haben im Dezember 2022, gefordert

durch das Bundesministerium fur Wirtschaft und Klimaschutz, die zweite Auflage der Nor-
mungsroadmap AKe¢nst |l i chet umndiee Tethnolpgietandchaft enr © f f e n
Deutschland zu strukturieren und die Anforderung
definieren [23].

In den letzten acht Jahren hat sich die Leistungsfahigkeit der kiinstlichen Intelligenz stark ver-
andert. Bis 2015 waren alle generativen KI-Systeme (vgl. Kapitel 2.3.2.8) der Leistung des
menschlichen Gehirns unterlegen. Seit 2015 werden Modelle entwickelt, die in Benchmark-
tests (vgl. Abbildung 4) deutlich besser abschneiden als Menschen. Seit dem Jahr 2019 gilt
dies fur Handschrifterkennung, Leseverstandnis, Spracherkennung, Sprachverstehen und
Bilderkennung [24]. Diese Entwicklung ist in der Abbildung 4 illustriert, dabei wird, basierend
auf den Daten von Klela, Bartolo et al. [24] aus dem Jahr 2021, dargestellt, in welchen Data-
sets von Al-Modellen welche Performance erreicht wird bzw. wurde. Die Nulllinie entspricht
dabei der menschlichen Leistung bei den jeweiligen Datasets.

0.4
0.2 /_..

0
-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

-1

1995 2000 2005 2010 2015 2020

MNIST ImageNet SQUAD 2.0 GLUE =—==SQuAD 1.1 Switchboard

Abbildung 3: Benchmark-Sattigung im Laufe der Zeit fir beliebte Benchmark-Datasets, hormalisiert
mit einer Ausgangsleistung von minus eins und einer menschlichen Leistung von null

(Quelle: eigene Darstellung nach [24])11

11 GLUEDataset fir das Sprachverstandnis (NRggeNet Dataset fur die BilderkennuniINIST Dataset fur
die Handschrifterkennung (Modified National Institute of Standards and Technology dataB&ae)\D 1.1Da-

taset furdasLeseverstandnis (Stanford Question Answering Da}aSE€uAD 2.0Dataset furdasLeseverstand-
nis (Stanford Question Answering Datgs8witchboard Dataset furdie Spracherkennung



Einleitung

Diese signifikanten Fortschritte in der KI-Technologie fihren zu der Motivation innerhalb dieser
Arbeit, die Einflussfaktoren auf das Alterungsverhalten von Bauelementen von Bauwerken im
Hochbau durch den Einsatz von Kiinstliche Intelligenz mit in die Ermittlung der Lebensdauern
einzubeziehen und damit die Lebensdauern, in Abhéngigkeit dieser Einflussfaktoren, zu pra-
zisieren. Die Anwendung der gelaufigen Methoden ware damit hinfallig.

Solche individuellen Lebensdauern verbessern nicht nur, im Vergleich zu den bisher verwen-
deten Referenzlebensdauern und Anséatzen zur Berechnung, die Effizienz der Instandhaltung,
sondern auch die Qualitat der daraus resultierenden Lebenszykluskostenberechnungen.

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist es, exemplarisch an der AuRenhiille von Gebauden eine Kl-basierte Me-
thode zu entwickeln, mit der genauere Angaben zu Lebensdauern beziehungsweise dem Al-
terungsprozess von Bauteilen getatigt werden kénnen. Die Ermittlung der Kosten fir Instand-
haltungsmafinahmen, welche sich in der Regel aus einem Verschnitt von Erfahrungskosten-
werten und stochastischen Lebensdauerdaten zusammensetzt, kann mit genaueren Lebens-
dauern dadurch transitiv}? verbessert werden.

Insbesondere fir Kommunen mit einem umfangreichen Gebaudebestand ist es auferst
schwierig, den Zustand der einzelnen Bauteile eines Geb&audes ohne aufwandige und kosten-
intensive regelmafige Inspektionen zu erfassen.

In Deutschland wird zur Lebensdauerermittlung die Faktorenmethode nach DIN ISO 15686
angewendet, die durch die Berucksichtigung vielfaltiger Einflussfaktoren eine prazisere Be-
stimmung der Lebensdauer ermdglichen soll. Die Berechnung der Lebensdauer nach ISO
15686 mit der Faktorenmethode erweist sich in der Praxis als sehr anspruchsvoll, da die ISO
15686 in vielerlei Hinsicht Interpretationsspielraum und offene Fragen lasst. Dies fuhrt zu einer
Vielzahl von Variablen bei der Bestimmung der Lebensdauer, die zu potenziell ungenauen
Ergebnissen fuhren kdnnen.

Bereits Ritter [7] sowie Bahr und Lennerts [11] haben sich wissenschaftlich mit der Weiterent-
wicklung der Faktorenmethode beschéftigt, um deren Verbesserungsmdglichkeiten zu unter-
suchen und Optimierungsmaoglichkeiten zu bieten.

Die Schwierigkeiten, die sich bei der Berechnung der Lebensdauer nach ISO 15686 durch
Interpretationsspielrdume und offene Fragen ergeben, sollen durch die Anwendung dieser Kl-
basierten Methode Uberwunden werden. Der hier vorgestellte Ansatz wird als grundlegend
verschieden von der bisherigen Faktorenmethode betrachtet und zielt darauf ab, genauere
Informationen Uber Lebensdauern und Alterungsprozesse zu liefern. Dadurch sollen individu-
alisierte Lebensdauerprognosen mit héherer Genauigkeit erméglicht werden, als es mit der
Faktorenmethode maoglich ist.

2 Fr alledy 6y 6 M gilt: wenncy oM “Yund @ & 'Y, danncy & Y. Wenn Kkzu praziseren Lebensdauern fiihrt,
prazisere Lebensdauern zu praziseren ErmittlurdgrKosten fufnstandhaltungsmanahmeiihrt, dann fuhrt
somit Kl indirekt zu einer praziseren Ermittlung der KostemrfgtiandhaltungsmafZnahmen
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1.3 Vorgehensweise

Diese Arbeit beginnt mit einer Einleitung und einer Darstellung der Problemstellung, der Ziele
und der Vorgehensweise, um eine solide Basis fur die nachfolgenden Untersuchungen zu
schaffen.

Zum Erreichen der Zielsetzung wird in dieser Arbeit folgendermal3en vorgegangen:

Nach einer einleitenden Darstellung der Problemstellung, der Zielsetzung und des methodi-
schen Vorgehens folgt das Kapitel "Grundlagen". Hier werden dem Leser in kompakter Form
Begriffsdefinitionen und der aktuelle Stand der Forschung in den Bereichen Instandhaltung,
Lebensdaueranalyse von Bauteilen und kinstliche Intelligenz erlautert. Eine Auflistung der fur
diese Arbeit relevanten Normen schlief3t dieses Grundlagenkapitel ab.

Unmittelbar darauf aufbauend beginnt der Hauptteil der Arbeit mit dem Kapitel "Analyse ver-
schiedener Methoden zur Lebensdauerbestimmung"”. An dieser Stelle werden alle gangigen
Lebensdauerermittlungsverfahren nach dem aktuellen Stand der Forschung ausfuhrlich dar-
gestellt.

Nach der Erlauterung der Lebensdauerermittiungsverfahren folgt das Kapitel "Bauteile im Bau-
wesen nach DIN 276", in dem die Kostenstruktur des Hochbaus nach DIN 276 erlautert wird.
Dartber hinaus wird die erweiterte Kostengruppenstruktur aus den Forschungsvorhaben
FM~EM [25] und FM"EM 2 [26] vorgestellt.

Kapitel flnfte befasst sich eingehend mit den materiellen und immateriellen Einflussfaktoren,
die die Lebensdauer von Bauteilen bestimmen. In diesem Kapitel wird die Entscheidung, den
Schwerpunkt dieser Arbeit auf die materiellen Einflisse aus der au3eren Umgebung zu legen,
ausfihrlich erlautert.

Das sechste Kapitel ist der genauen Auswahl der fir den Kontext dieser Forschungsarbeit
relevanten Bauteile gewidmet. Im Rahmen dieses Kapitels wird eine ausflihrliche Begriindung
fur den Prozess der Bauteilauswahl gegeben und methodisch untermauert, warum ausschlief3-
lich Bauteile der auzeren Gebaudehlille fir die vorliegende Untersuchung betrachtet werden.

In Kapitel sieben werden die Standorte vorgestellt, von denen die standortspezifischen Inspek-
tionsdaten stammen. Fir jeden Standort werden die relevanten Einflussfaktoren der auf3eren
Umgebung beleuchtet. Das Kapitel schlie3t mit einer Zusammenfassung.

In Kapitel acht "Datengrundlage” wird ausfuhrlich auf die Herkunft der Daten eingegangen, die
fir das Training des neuronalen Modells verwendet wurden. Im Detail wird beschrieben, wie
diese Daten entstanden, die umfangreiche Datenaufbereitung sowie die Generierung der syn-
thetischen Daten erfolgte. Das letzte Kapitel dieses Abschnitts widmet sich schlief3lich der gra-
fischen Korrelationsanalyse der vorliegenden Datenbasis.

Das neunte Kapitel ist der Modellentwicklung gewidmet und gliedert sich in drei Unterkapitel.

I m ersten Unterkapitel ATheoretisches Modell i wi
ten des theoretischen Modells beschrieben. Dieses Modell bildet die Grundlage fur die fol-

gende Modellierung und definiert die einzelnen Komponenten des theoretischen Ansatzes.

I m zweiten Unterkapitel ANeuronales Model |l A wirc
Modell s basierend auf dem theoretischen Modell d
erfolgt die praktische Umsetzung des neuronalen Modells. Dabei werden die
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Prototypenerstellung, die technische Realisierung und die Anwendung des Modells beschrie-
ben. Der Fokus liegt auf der Validierung des Modells durch Tests und Experimente sowie der
Diskussion von Herausforderungen und Optimierungen.

Das zehnte Kapitel enthalt eine kritische Auseinandersetzung mit dem verwendeten Datensatz
sowie eine detaillierte Analyse der Ausgabedaten des neuronalen Modells. Dabei werden ver-
schiedene Szenarien, mit unterschiedlichen Kombinationen von auf3eren Umwelteinflissen
definiert und dem neuronalen Modell Ubergeben. Mit den ermittelten Abnutzungsvorraten wird
fur alle betrachteten Bauteile der Verlauf der Abnahme des Abnutzungsvorrates Uber die ge-
samte Lebensdauer als Kurve grafisch dargestellt.

Die Arbeit schlief3t mit einer kritischen Analyse der Zielerreichung im elften Kapitel sowie ei-
nem Ausblick im zwoélften Kapitel. Im elften Kapitel erfolgt eine Bewertung des Erreichens der
Zielsetzung, wobei auch auf methodische Schwachen und Limitationen eingegangen wird. Das
zwolfte Kapitel bietet einen Ausblick auf zukinftige Forschung und moégliche Weiterentwick-
lungen, um die gewonnenen Erkenntnisse weiter zu vertiefen und anzuwenden.

Um punktlose Abschnittsenden zu vermeiden, sollten Quellenangaben, die sich auf einen Ab-
schnitt beziehen, vor dem Punkt stehen. Allerdings kann dadurch unklar werden, ob sich die
Quellenangabe auf den gesamten Abschnitt oder nur auf den letzten Satz bezieht. Diese Un-
genauigkeit wird in dieser Arbeit aus asthetischen Grinden toleriert [27].

Fur diese Arbeit wird der naturwissenschaftliche Zitationsstil Springer Vancouver (Numbers)
mit eckigen Klammern verwendet. Dieser Stil ermdglicht eine klare Identifikation von Quellen
und erleichtert die Nachvollziehbarkeit wissenschaftlicher Verweise. Da dieser Zitationsstil
keine Seitenangaben bericksichtigt, wurden diese - sofern erforderlich - in runden Klammern
unmittelbar nach der Quellenangabe erganzt.
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2 Grundlagen
2.1 Instandhaltung von Geb&uden

2.1.1  Einfihrung

Fachibergreifend kann man Instandhaltung als die Gesamtheit aller MaRnahmen definieren,
die den Soll-Zustand von Maschinen, Gebauden, Anlagen oder anderen Objekten bewahren
oder steigern, sowie alle MaRnahmen, mit denen der Ist-Zustand erfasst werden kann.

Das Ubergeordnete Ziel der Instandhaltung ist die Maximierung der Lebensdauer.

Eine gute Instandhaltung kann dazu beitragen, Storungen und Folgekosten zu vermeiden.
Wirtschaftlich betrachtet werden die Kosten der Instandhaltung den Betriebskosten bzw. Nut-
zungskosten zugeordnet und wirken sich daher auf Rentabilitdtsberechnungen von Maschinen
oder Immobilien aus. Gerade in den letzten Jahren hat sich die Bedeutung der Instandhaltung
im Kontext von Nachhaltigkeit und dem effizienten Einsatz von Ressourcen verstarkt.

Im Bereich der Instandhaltung werden in Deutschland viele Begriffe, auch in der beruflichen
Doméane des Bauwesens, falsch verwendet oder durch Synonyme der Umgangssprache er-
setzt.

Fur ein einheitliches Verstandnis werden im ersten Unterkapitel die wichtigsten Fachbegriffe
der Instandhaltung kurz definiert und erlautert. Im folgenden Kapitel wird abgegrenzt, welche
Teile der Instandhaltung fiir diese Arbeit relevant sind.

2.1.2 Begriffserklarungen

2.1.2.1 Abnutzung

Die Abnutzung beschreibt den Abbau des Abnutzungsvorrates durch chemische und/oder
durch physikalische Vorgéange [4].

2.1.2.2 Abnutzungsgrenze

Eine Festlegung Uber den kleinstmdglichen Abnutzungsvorrat wird als Abnutzungsgrenze be-
zeichnet [4].

2.1.2.3 Abnutzungsprognose

Die Abnutzungsprognose ist eine Vorhersage tber das Abnutzungsverhalten eines Objekts,
ermittelt Gber den Abnutzungsmechanismen aus den bekannten sowie angenommenen Be-
lastungen der zukiinftigen Bedarfsforderungen, basierend auf dem aktuellen Zustand des Ob-
jekts [4].

2.1.2.4 Abnutzungsvorrat

I'n der DI N 31051 wird YoeatdeArboglioghereFunktgprserfdllungemmt al s
unter festgelegten Bedingungen, der eines Objekts aufgrund der Herstellung, Instandsetzung

oder Verbesserung innewohntfi [4] beschrieben. Neben dieser Erlauterung findet man dort

auch eine grafische Darstellung (vgl. Abbildung 4).



Grundlagen

Zu Abbildung 4: Die vertikale Achse (Y) steht flr den Abnutzungsvorrat, die horizontale Achse
(X) fur die Zeit. Position 1 ist der Ausgangszustand nach der Herstellung (100 % Abnutzungs-
vorrat), die Linie 3 reprasentiert die Abnutzungsgrenze und Position 4 den Ausfallzeitpunkt des
Bauteiles. Die Position 2 stellt den Zustand nach einer Instandsetzung oder Schwachstellen-
beseitigung dar.

Abbildung 4: Grafische Darstellung des Abnutzungsvorrates in der DIN 31051 (Quelle: [4] S. 8)

2.1.2.5 Ausfall

In der DIN 31051 wird ein Ausfall als der Verlust der Fahigkeit eines Objekts definiert, eine
geforderte Funktion zu erftllen. Dabei wird zwischen dem Ereignis
AFehlerfi dd4lfferenziert.

2.1.2.6 Gebaudemanagement

Die Leistungen des Gebaudemanagements (kurz: GM) sind in der DIN 32736 beschrieben.
Unter dem Dach des Gebdudemanagements werden alle dazugehdrigen Leistungen in die
drei Leistungsbereiche des technischen Gebaudemanagements (kurz: TGM), des infrastruk-
turellen Gebaudemanagements (kurz: IGM) und des kaufmannischen Gebaudemanagements
(kurz: KGM) untergliedert (vgl. Abbildung 5) [28].

10
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Gebédudemanagement

Technisches Infra- _Kaut-
Gebiude- struktyrelles mannisches
management Gebéaude- Gebaude-
management management
\____/ N— S~

Flachenmanagement

Abbildung 5: Leistungsbereiche des Gebdudemanagements nach DIN 32736 (Quelle: [28] S. 2)

Technisches Gebaudemanagement (TGM)

ALeistungen, die zum Betreiben und Bewirtschaft
eines Geb2audes dg28]f orderlich sindh

Aetreiben,

Dokumentieren,

Energiemanagement,

Informationsmanagement,

Modernisieren,

Sanieren,

Umbauen,

Verfolgen der technischen Gewahrleistung.i[28] (S. 2)

v vy D> D> D>

Instandhaltung (Warten, Inspizieren, Instandsetzen) nach DIN 31051 wird in der DIN 32736
dem Betreiben des TGM zugeordnet. Die in der DIN 31051 der Instandhaltung zugeordnete
AVer besser un @dMN 32786rals eigemstardliger Leistungsbereich gefiihrt [28]. N&-
here Erlauterungen dazu befinden sich in dem Unterkapitel Instandhaltung.

Infrastrukturelles Gebdudemanagement (IGM)

Ageschaft s u rn Riengdleispimgeneweldhe die Nutzung von Geb&duden verbes-
s e r[287

A A/erpflegungsdienste,
DV-Dienstleistungen,
Gartnerdienste,
Hausmeisterdienste,

Interne Postdienste,

Kopier- und Druckereidienste,
Parkraumbetreiberdienste,
Reinigungs- und Pflegedienste,
Sicherheitsdienste,

> > > > > > > P

11
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Umzugsdienste,

Waren- und Logistikdienste,
Winterdienste,

Zentrale Telekommunikationsdienste,
Entsorgen,

Versorgen.i[28] (S. 4)

v vy D D

Kaufméannisches Gebaudemanagement (KGM)

Ak auf m2 mpLeistunder aus den Bereichen TGM, IGM unter Beachtung der Immobi-
| i en® ko28b mi ei

A Beschaffungsmanagement,

A Kostenplanung und -kontrolle,

A Objektbuchhaltung,

A Vertragsmanagement.ii[28] (S. 7)

2.1.2.7 Instandhaltung

Der Begriff der Instandhaltung wird in der DIN EN 13306:2018-02 und der DIN 31051:2019-06
f ol gender ma Ce&ambidatoh ialleri technischen And administrativen MaRnahmen
sowie MalRnahmen des Managements wahrend des Lebenszyklus eines Objekts, die dem Er-
halt oder der Wiederherstellung seines funktionsfahigen Zustands dient, sodass es die gefor-
derte Funktion erfilllen kann. [@, 5] In der DIN EN 13306:2018-02 wird die Instandhaltung nicht
nach Maflinahmen strukturiert, sondern lediglich in verschiedene Instandhaltungsarten unter-
teilt. Die Ubergeordneten Instandhaltungsarten (1. Ebene) sind dabei die praventive Instand-
haltung und die korrektive Instandhaltung sowie die Verbesserung [5]:

I.  Praventive Instandhaltung: Vorbeugende Instandsetzung (engl.: preventive mainte-
nance).
II.  Korrektive Instandhaltung: Instandsetzung nach Stérungen (engl.: corrective mainte-
nance).
lll.  Verbesserung (engl.: improvement).

Eine grafische Darstellung der ersten Ebene ist in der Abbildung 6.

12
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Instandhaltung

.
.

Verbesserun korrektive praventive
’ Instandhaltung Instandhaltung
A A a .
A A

Abbildung 6: Ubersicht der ersten Ebene der Instandhaltungsarten nach DIN EN 13306:2018-02
(Quelle: eigene Darstellung nach [5])

Im Gegensatz dazu unterteilt die DIN 31051:2019-06 die Instandhaltung nicht nach Arten, son-
dern nach GrundmafRnahmen [4] (vgl. Abbildung 5):
. Wartung,
II.  Inspektion,
[ll.  Instandsetzung,
IV.  (Verbesserung der Funktionssicherheit/Verbesserung).

Instandhaltung
(3.1.1)

Wartung Inspektion Instandsetzung Verbesserung
(3.1.2) (3.1.3) (3.1.4) (31.5)

Abbildung 7: Unterteilung der Instandhaltung nach DIN 31051:2019-06 (Quelle: [4] S. 12)

Neben der DIN EN 13306:2018-02 und der DIN 31051:2019-06 beschaftigt sich auch die DIN
32736:2000-08 mit der Thematik Instandhaltung.

Der Begriff Instandhaltung (Warten, Inspizieren, Instandsetzen) nach DIN 32736:2000-08 glie-
dert den Begriff AVerbesser ungliN3218620e®8isttien st andh
AVer be s sieht alsreigeies Leistungsbild zu finden, sondern ein Bestandteil des Leis-
tungsbil des A4ldMddernisieres heimhaleetpér Definition die Verbesserung, die

13



Grundlagen

Begriffe sind aber grundsétzlich nicht als Synonyme zu verwenden. Eine Differenzierung der
Termini enthalten die entsprechenden Kapitel zu Modernisierung und Verbesserung.

Begriinden lassen sich diese Differenzen in den Definitionen der Instandhaltung in den ver-
schiedenen Normen dadurch, dass die DIN 31051 urspriinglich aus dem Bereich des Maschi-
nenbaus kommt und die DIN 32736 explizit fur das Geb&udemanagement entwickelt wurde.
Deswegen wird bei der Orientierung bei der Begrifflichkeit die DIN 32736 empfohlen [29, 30] .

AulRerdem ist eine harmonisierte Festlegung auf die europdische Norm DIN EN 13306 aktuell
noch nicht abgeschlossen.

Il m Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff Alnstan
DIN 31051:2019-06 [4] verwendet, eine grafische Darstellung findet sich in der Abbildung 7.

2.1.2.8 Instandhaltungsstrategie

Unter Instandhaltungsstrategie versteht man die Vorgehensweise zur Erreichung der definier-
ten Instandhaltungsziele [5].

In der Literatur beschreibt eine Vielzahl von Autoren unterschiedliche Strategien fir das In-
standhaltungsmanagement. Gewdhnlich bauen aktuelle Strategien auf den drei Grundstrate-
gien von Bateman [31] aus dem Jahr 1995 auf:

I.  Reaktive Instandhaltungsstrategie: InstandhaltungsmafRnahmen werden erst dann
durchgefiuihrt, wenn ein Schaden vorliegt.

II.  Praventive Instandhaltungsstrategie: Instandhaltungsmaflinahmen werden in regelma-
Bigen Zeitabstanden durchgefuhrt.

lll.  Pradiktive Instandhaltungsstrategie: InstandhaltungsmafRnahmen werden geplant
durchgefihrt, die Planung leitet sich von dem gegenwartigen Ist-Zustand und der Ab-
nutzungsprognose ab.

Die Strategien Il und lll besitzen einen proaktiven Charakter.

King [32] unterteilte 2019 die Strategienindi e Aausf al |l bedingte I nstandh
die Avorbeugende Instandhaltungsstrategi ef

a. Ausfallbedingte Instandhaltungsstrategie

b. Vorbeugende Instandhaltungsstrategie
i. Praventive Instandhaltungsstrategie
ii. Inspektionsstrategie

Manche Autoren erganzen dieses Schema um die sogenannte aggressive Instandhaltungs-

strategie, di ese geht ¢(ber die Bestrebungen eines rei
cbergreifende-V2irslc havemaeunANRyl lei ne Maxi mierung de
Anlagen bei minimalem Ressourceneinsatz [33i 35]. Auf eine weitere Erlauterung dieser Stra-

tegie wird an dieser Stelle verzichtet, weil diese Instandhaltungsstrategie sich ausschlief3lich

auf die Instandhaltung von Industrieanlagen bezieht.
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2.1.2.9 Instandhaltungsziele

Als Instandhaltungsziele bezeichnet man die zugewiesenen und akzeptierten Ziele fur die In-
standhaltungstétigkeiten [5].

2.1.2.10 Instandsetzung

Eine physische Maflinahme, die zur Wiederherstellung der Funktion eines fehlerhaften Objekts
ausgefuhrt wird, bezeichnet man als Instandsetzung [4, 5].

Die DIN 13306 beinhaltet an der Stelle der Begriffsdefinition folgende zwei Anmerkungen: ADi e
Il nstandsetzung umfasst auch Fe[d]l(Se44psovictAnFge hu red - F u |
korrektur hat dieselbe BégH®B®MLung wie I nstandset z

2.1.2.11 Inspektion

Die DIN 31051 beschr Rrifungaufdonormitandempmaigeblicken Mak- s A
male eines Objekts (3.2.1), durch Messung, Beobachtung oder Funktionsprifungfi[4]. Inspek-
tionen werden von einer befahigten Person, einem Inspekteur, durchgefiihrt.

Ziel der Inspektion ist die Feststellung und Beurteilung des Ist-Zustandes einer Betrachtungs-
einheit (vgl. Abbildung 8) sowie dessen Dokumentation. Dabei sollen auch die Ursachen einer
potenziell untblichen Abnutzung untersucht werden [36].

Abnutzungsvorrat
r 3

100 %

X %

A

Inspektion

Abnutzungsgrenze

100 % Zeﬁ

Abbildung 8: Exemplarische Darstellung einer Inspektion (Quelle: modifizierte Darstellung nach [37])

2.1.2.12 Kostengruppen

Die DIN 276 definiert Kostengruppenals AZus ammenf assung einzelner, n
Planung zusammengehérender Kostenfi[38] (S. 5). Aufgrund der entscheidenden Bedeutung

der Kostengruppen nach DIN 276 fiur die vorliegende Forschungsarbeit wird der DIN 276 ein

eigenes Kapitel gewidmet (vgl. Kapitel 4).
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2.1.2.13 Lebensdauer

Der Begriff der Lebensdauer in der Instandhaltung differenziert sich in die [8]:
I.  Technische Lebensdauer
[I.  Wirtschaftliche Lebensdauer

Die technische Lebensdauer muss mit der wirtschaftlichen Lebensdauern von Bauelementen
nicht Gbereinstimmen, meist liegen signifikante Unterschiede vor [8].

In Bezug auf Bauteile handelt es sich bei der technischen Lebensdauer um die Zeitspanne
zwischen dem Einbau und dem Ausfall, dem Erreichen der Abnutzungsgrenze.

Das Ende der technischen Lebensdauer eines Bauteils ist erreicht, wenn es seine A-unktion
nicht mehr erfillen kann, InstandhaltungsmafRnahmen technisch nicht mehr moglich sind und
das Bauteil ausgetauscht werden muss.fi[11] (S. 16).

Bei der wirtschaftlichen Lebensdauer handelt es sich hingegen um den Zeitraum, wahrend
dessen aus 6konomischer Sicht eine Nutzung sinnvoll ist.

Das Ende der wirtschaftlichen Lebensdauer ist erreicht, wenn die Kosten fiir die Nutzung die
Ertrage Ubersteigen, also keine Rentabilitdt mehr gegeben ist [7, 11].

Damit unterliegt die wirtschaftliche Lebensdauer wirtschaftlichen und gesellschaftlichen Ein-
flissen. Die wirtschaftliche Lebensdauer ware beispielsweise erreicht, wenn sich die Kosten
fir eine Instandsetzungsmafinahme fir das Objekt im Gesamten nicht mehr rentieren. Die
wirtschaftliche Lebensdauer ist in der Regel kiirzer als die technische Lebensdauer [11].

In der Literatur wird manchmal der betriebswirtschaftliche Begriff Nutzungsdauer synonym mit
der Lebensdauer verwendet [39].

In der Betriebswirtschaftslehre wird die Nutzungsdauer als die Zeitspanne zwischen der Inves-
tition und der Desinvestition eines Wirtschaftsgutes definiert [40]. Wobei zwischen der techni-
schen, der wirtschaftlichen und rechtlichen Nutzungsdauer differenziert wird [41].

Aus diesem Grund entspricht aus 6konomischer Sicht die wirtschaftliche Nutzungsdauer der
wirtschaftlichen Lebensdauer bzw. die technische Nutzungsdauer der technischen Lebens-
dauer.

In diesem Zusammenhang existiert der rechtliche Begriff der betriebsgewdhnlichen Nutzungs-
dauer nach §7 Abs. 1 EStG*3. Die betriebsgewdhnlichen Nutzungsdauern werden durch das
Bundesministerium der Finanzen veroffentlicht (AfA4-Tabellen). Auf Basis dieser Nutzungs-
dauern kann steuerrechtlich die Wertminderung von Anlagenvermégen ermittelt werden.

2.1.2.14 Lebenszyklus

Der Lebenszyklus eines Gebaudes ist das Zeitintervall zwischen der Konzipierung und dem
Abriss des Gebaudes [42].

13 Einkommensteuergesetz
14Absetzung fur Abnutzung
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2.1.2.15 Lebenszykluskosten

Die Lebenszykluskosten (kurz: LZK) eines Geb&udes, in Englisch Life-Cycle-Costs (kurz:
LCC), beschreiben die kumulierten Kosten eines Gebaudes Uber dessen gesamten Lebens-
zyklus [42].

2.1.2.16 Lebenszyklusphasen

Die Lebenszyklusphasen von Gebauden werden im Detail durch die Lebenswegmodule der
DIN EN 15804 beschrieben [43]. In der Regel wird der Lebenszyklus eines Geb&audes aber
vereinfacht in die Ubergeordneten folgenden Phasen unterteilt [44, 45]:

A Planungsphase:
o0 Projektentwicklung,
o0 Planung.
A Bauphase:
o Errichtung,
0 Inbetriebnahme.
A Nutzungsphase:
o Instandhalten,
0 Betreiben,
o Bewirtschaften,
o Nutzen.
A Modernisierungsphase:
o Umbau,
0 Instandsetzung,
0 Modernisierung.
A Nutzungsphase (nach Modernisierung):
o Instandhalten,
o0 Betreiben,
0 Bewirtschaften,
o Nutzen.
A Rickbauphase:
0 Rickbauplan,
o0 Rulckbau,

0 Verwertung und Entsorgung.
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2.1.2.17 Lebenszyklus von Gebauden
Die DIN 13306 definiert den Lebenszyklus eines Geb&audes als eine Anzahl von Phasen, die
ein Objekt durchlauft, von der Phase der Konzeption bis zur Phase der Entsorgung [5].

2.1.2.18 Modernisierung

Die DIN 13306 definiert Modernisierung als Anderung oder Verbesserung eines Objekts [5],
grafisch illustriert in der Abbildung 9 [5]. In der DIN 32736 wird sie als A eistungen zur Verbes-
serung des Istzustandesi[28] (S. 3) bezeichnet.

Modernisierung

Anderung Verbesserung

Abbildung 9: Modernisierung als Vereinigungsmenge der Anderung und Verbesserung (Quelle: eigene
Darstellung nach [5])

Ziel der Modernisierung ist dabei, unter der Bericksichtigung technologischer Fortschritte,
neue oder geédnderte Anforderungen zu erfillen und die Wirtschaftlichkeit zu erhéhen [5, 28].

2.1.2.19 Nutzungskosten

Nach der DI N 18960 werden die Nutzungskosten im
und deren Grundstiicken entstehenden regelméanRig wiederkehrenden Kosten, beginnend mit
der I nbetriebnahiBgS.@)Nbezeichnehn gsdauer )i

2.1.2.20 Reparatur

In Online-Quellen wird h&ufig aufgefuihrt, dass die Reparatur nach DIN 31051 Bestandteil der
Instandhaltung ist, so wird es sogar auf der deutschen Wikipedia-Seite aufgegriffen [46], tat-
sachlich ist der Begriff in der DIN 31051 aber nicht definiert.

Auch Aussagen, dass Reparatur gleichbedeutend mit Instandsetzung ist, finden sich in der
DIN 31051 nicht.

Die einzige Norm, die den Begriff Reparatur definiert, ist die DIN EN 1SO 9000:2015-11 ﬁQua—
lititsmanagementsysteme - Grundlagen und Begriffefi[47]: AMaRnahme an einem nichtkonfor-
men (3.6.9) Produkt (3.7.6) oder einer nichtkonformen Dienstleistung (3.7.7), um diese(s) fur
den beabsichtigten Gebr a{éliS®Bnnehmbar zu machenh
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Relevant ist die zweite Anmerkung der Norm: Re@aratur schlie3t AbhilfemaRnahmen ein, die
der Ruckfuhrung eines/einer friiher fehlerfreien Produkts oder Dienstleistung in einen ge-
brauchsfahigen Zustand dienen, zum Beispiel als Teil der Instandhaltung.ii[47] (S. 59).

Daraus folgt, dass nach der Definition in DIN EN ISO 9000:2015-11 [47] die Reparatur die
Instandsetzung einschlie3t. Das bedeutet, dass die Instandsetzung eine spezifische Form der
Reparatur ist, aber nicht mit dem Begriff Reparatur gleichbedeutend ist.

2.1.2.21 Sanierung

Die Sanierung ist in der Regel umfassender als eine Instandsetzung. Ziel ist dabei eine Wie-
derherstellung der Standsicherheit und eines gebrauchstauglichen und zweckbestimmten

nutzbaren Zustands [48]. Die DIN 32736 definiert den Begriff der Sanierung folgendermafien:
ALeistungen zur Wi ederherstellung des Soll zust al
gen, die nicht mehr den technischen, wirtschaftlichen und/oder dkologischen sowie gesetzli-

chen Anforderungen ents p r e c [B8 (B.13).

Betrachtet man die Kosten fiir die Sanierung und die Instandsetzung bei einer Lebenszyklus-
kostenberechnung, lassen sich die beiden Begriffe insofern differenzieren, dass Instandset-
zungskosten jahrlich anfallende Kosten sind und Sanierungskosten periodisch einzubeziehen
sind [49].

2.1.2.22 Verbesserung

Die DIN 31051:2019-06 und die DIN 13306:2018-0 2 def i ni eren di &omW@ier besse
nation aller technischen und administrativen Mal3nhahmen sowie MalRnahmen des Manage-

ments zur Steigerung der immanenten Zuverlassigkeit und/oder Instandhaltbarkeit und/oder

Sicherheit eines Objekts, ohne seine urspriingliche Funktion zu andernfi[4, 5] (S. 6, S. 36).

Die Verbesserung wird nach DIN 13306 der Uberkategorie Modernisierung zugeordnet (vgl.
Kapitel 2.1.2.18). Eine Verwendung als Synonym ist daher falsch.

Die Verbesserung ist in der Abbildung 4 (Position 2) illustriert.

2.1.2.23 Wartung

Der Begriff Wartung umfasst alle MalZnahmen, die zu der Verzégerung des Abbaus des vor-
handenen Abnutzungsvorrates beitragen [4].

Eine grafische Darstellung kann der Abbildung 10 entnommen werden.
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Abnutzungsvorrat
F

100%

Wartung

—_— =
-
- -
- -

“Abnufzungsgrenze T

Verzdgerter Abbau des
Abnutzungsvorrates

Zeit

Abbildung 10: Grafische Darstellung der Wartung (Quelle: modifizierte Darstellung nach [37])

Wartungsarbeiten kénnen u.a. diese Mal3nahmen enthalten:
A Auswechseln von Batterien (z.B. Feuermelder),
A Fullstandprifungen,
A Funktionalitatsprifungen,
A Reinigungsarbeiten,

A usw.

Wartungen werden in zeitlich regelmafiigen Abstanden durchgefiihrt und in einem Wartungs-

plan bzw. -protokoll dokumentiert.

2.1.3 Abgrenzung dieser Arbeit

Bei der Betrachtung des Instandhaltungsprozesses wird auf die Grundmaf3nahmen der DIN
31051:2019-06 [4] zurlickgegriffen. Der Fokus liegt dabei ausschlieRlich auf der Malinahme

Inspektion (vgl. 3.1.3 in der Abbildung 11) als Element der Instandhaltung.
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Instandhaltung
(3.1.1)

#1

Inspektion
(3.1.3)

Abbildung 11: Unterteilung der Instandhaltung nach DIN 31051 (Quelle: modifizierte Darstellung nach
[4] S. 12)

Begrindet wird die Vernachlassigung der Wartung (vgl. 3.1.2 in der Abbildung 11), Instand-
setzung (vgl. 3.1.4 in der Abbildung 11) und Verbesserung (vgl. 3.1.5 in der Abbildung 11)
damit, dass das Ziel der Arbeit ist, Lebensdauerprognosen zu optimieren. Diese sind einzig
von der Qualitat der MaRnahme Inspektion abhangig.

Der Prozess der I nspektion ist in keinPtriafunffor m we
auf Konformitét der maf3geblichen Merkmale eines Objekts (3.2.1) durch Messung, Beobach-
tung oder Funktionsprifungh i n der DI -06 dé&fihiérth4l : 201 9

Deswegen wird fir diese Arbeit festgelegt, dass der Ablauf der Inspektion, fir die in dieser
Arbeit zu untersuchenden Gebaude folgendermal3en aussieht (vgl. Abbildung 12).

n
erste nichsthps
en Zustan Zustan
EFfi\auelerr\ nte besti Bauel empnt besti
der Li te der Lifste
ude vermerHen vermerHen
idginspizieren inspiziere

Inspektion (yedhiamden s

Abbildung 12: BPMN 2.0 Ablaufdiagramm der Inspektion fir Gebaude in dieser Arbeit (Quelle: eigene
Darstellung)

Eine groRere Darstellung befindet sich im Anhang A 7.

Der Inspekteur identifiziert im ersten Schritt die Teilmenge der Bauelemente, die im Geb&ude
vorhanden sind. Die Gesamtmenge aller Bauelemente reprasentiert dabei die erweiterte Kos-
tengruppenstruktur der DIN 276. Die Kostengruppenstruktur der DIN 276 sowie deren Erwei-
terung werden im Kapitel 3.6 erlautert. Im nachsten Schritt inspiziert er das erste Bauelement
dieser Liste und vermerkt den Zustand auf der Liste der Bauelemente. Der Schritt der Inspek-
tion wird fir jedes Bauelement dieser Liste wiederholt, bis alle Bauelemente inspiziert wurden.
Danach ist die Inspektion abgeschlossen.
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2.2 Lebensdauerermittlung von Bauteilen

2.2.1  Einfuhrung

Um die Lebensdauer von Bauteilen zu erlautern, ist das Verstandnis fur den Lebenszyklus
eines Gebaudes notwendig.

Der Lebenszyklus eines Gebaudes wird im Bauwesen in die sogenannten Lebenszykluspha-
sen (vgl. Kapitel 2.1.2.16) unterteilt. Diese erstrecken sich von der Planung bis zum Riickbau
des Objektes. GemalR der Abbildung 13 lasst sich der Zyklus grob in die Phasen der Planung,
des Baus, der Nutzung und des Riickbaus unterteilen.

Rickbau

Abbildung 13: Vereinfacht dargestellter Lebenszyklus eines Gebaudes (Quelle: eigene Darstellung)

Die GEFMA hingegen unterteilt in ihrem technischen Regelentwurf 100-1:2004-07 [50] den
Lebenszyklus in die folgenden neun Phasen: Konzeption, Planung, Errichtung, Vermarktung,
Beschaffung, Betrieb und Nutzung, Umbau/Umnutzung 7 Sanierung/Modernisierung, Leer-
stand und Verwertung. Abhangig von der Zielgruppe und dem fachspezifischen Einsatz erfolgt
die Unterteilung detaillierter oder grober. Fir diese Arbeit ist eine Grobstruktur in vier Phasen
nach Abbildung 13 ausreichend. Die Nutzungsphase, welche in der Abbildung grin hinterlegt
ist, beginnt mit der Ubergabe an den Nutzer oder Bauherrn und endet mit der Phase des Riick-
baus. Zeitlich betrachtet stellt die Phase der Nutzung die langste Phase im Lebenszyklus eines
Gebéaudes dar [7].

Durch Maflinahmen der Instandhaltung werden die Baukonstruktion und die technische Ge-
baudeausristung wahrend der Nutzung funktionsfahig gehalten. Soweit wie mdglich werden
die Bauteile instand gehalten, bis sie das Ende ihrer technischen oder wirtschaftlichen Lebens-
dauer® erreicht haben [7].

Bei der Verwendung des Begriffes der Lebensdauer wird in dieser Arbeit ausschlief3lich von
der technischen Lebensdauer gesprochen, eine Prognose von wirtschaftlichen Lebensdauern
wurde sich insofern als sehr schwierig gestalten, da auf3ere wirtschaftliche und gesellschatftli-
che Einflisse nur sehr schwer oder gar nicht vorhersagbar sind.

15 Dje technische und wirtschaftliche Lebensdawéd in Kapitel2.1.2.13nahererlautert.
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Im Gegensatz dazu, obwohl auch die technische Lebensdauer von diversen &uf3eren Faktoren
beeinflusst wird, ist die Prognose einer technischen Lebensdauer unter gewissen Randbedin-
gungen durchfihrbar. Gerade in Bezug auf Lebenszykluskostenberechnungen ist diese von
elementarer Bedeutung. Auf der Basis einer prazisen Prognose der Lebensdauer kénnen Kos-
ten korrekt budgetiert werden und Folgekosten aufgrund zu spét terminierter Instandsetzungs-
maflnahmen vermieden werden.

2.2.2  Aktueller Stand der Forschung

Zum Stand der Forschung zur Lebensdauerermittlung von Bauelementen gibt es eine Vielzahl
von bereits verdffentlichten Arbeiten. Die meisten Arbeiten beschéaftigen sich mit der Thematik
der Materialforschung und dementsprechend meistens mit einem ganz spezifischen Bauteil.
Arbeiten, die sich mit einem allgemeinen Ansatz oder einer Methodik fur eine bauteillibergrei-
fende Lebensdauerermittlung beschaftigen, gibt es nur sehr wenige. Dazu kommt eine Reihe
von diversen Verdffentlichungen von Sammlungen und Katalogen von statistischen Lebens-
dauern, die auf Umfragen, einzelnen Erfahrungswerten oder Hochrechnungen basieren. Das
BBSR veroffentlicht dazu regelméafig Zusammenfassungen in tabellarischer Form verschie-
dener Autoren.

Eines der umfangreichsten Werke, die sich mit dieser Thematik beschaftigen, ist die Disserta-
tion von Ritter [7], er unterteilte 2011 den damaligen Stand der Forschungen im Bereich der
Lebensdauern in die folgenden drei Hauptkategorien:

A ADauer h adntMateriklieniuhd Elementen,
A Lebensdauervorhersage und ihre Methoden,
A Instandhaltungsoptimierung.ii[7] (S. 35, 36)

An diesem Stand hat sich bis heute nicht viel getan. In Anlehnung an die Kategorien von Ritter
wird fur diese Arbeit der aktuelle Stand der Forschungen in die folgenden drei Kategorien un-
terteilt:

a. Materialforschung

b. Methoden zur Lebensdauerprognose
o Stochastische Methoden
0 Naherungsmethoden

c. Instandhaltungsoptimierung

Veroffentlichungen aus dem Bereich der Materialforschung (a), die sich mit dem Alterungsver-
halten einzelner Bauteile beschaftigen, erscheinen fortlaufend und in regelméRigen Abstan-
den. Auf einen Uberblick dieser Veroffentlichungen wird verzichtet, da die vorliegende Arbeit
sich thematisch bei den Methoden zur Lebensdauerprognose (b) einordnet.

Im Bereich der Methoden zur Lebensdauerprognose gibt es einerseits Ansatze, die versuchen
auf Basis von stochastischen Methoden die Lebensdauer zu prognostizieren, und andererseits
die anwendungsorientierte Naherungsmethoden. Im Bauwesen rechnen sich die hohen Kos-
ten zur Anwendung der stochastische Methoden meist nicht, weshalb dort Uberwiegend auf
die anwendungsorientierten Naherungsmethoden zurtickgegriffen wird [7, 11] und die stochas-
tischen Methoden fir einen bauteilibergreifenden Ansatz an Relevanz verlieren. Bei den an-
wendungsorientierten Naherungsmethoden basiert die Grundidee auf der Ermittlung der
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Lebensdauer auf Basis von veroffentlichten statistischen Lebensdauern. In der einfachsten
Form, der Kennwertmethode, wird ohne weitere Anpassungen auf einen solchen statistischen
Wert zurtickgegriffen. Die weiterentwickelte Faktorenmethode nach ISO 15686 bezieht soge-
nannte Korrekturfaktoren mit der Berechnung ein, um sich stérker der tatsachlichen Lebens-
dauer, auf Grundlage diverser Einflussfaktoren, anzunahern. Ein &hnliches Verfahren wurde
bereits 1995 von Tomm, Rentmeister und Finke [51] veroffentlicht. Im Vergleich zu der im Jahr
2000 verdffentlichten Faktorenmethode nach 1SO 15686 besitzt die Faktorenmethode von
Tomm, Rentmeister und Finke einen niedrigen Detaillierungsgrad und bertcksichtigt nicht die
tatsachlichen Umweltbedingungen. Diese Grundidee der ISO 15686 hat sich bis heute in der
Forschung als die an der aussichtsreichsten Methode etabliert. In Arbeiten wie von Bahr und
Lennerts [11] oder Ritter [7] wird versucht, basierend auf der Faktorenmethode nach I1SO
15686, einen optimierten Ansatz fur die Prognose von Lebensdauern von Bauteilen zu finden
und die Schwachen der Faktorenmethode zu beseitigen.

Im Gegensatz zur klassischen Faktorenmethode, die alle Einflussfaktoren gleich gewichtet,
schlagen Bahr und Lennerts eine Differenzierung zwischen Haupt- und Nebeneinflussfaktoren
vor und stellen restriktive Vorgaben fiir die Hohe der Werte fir die jeweiligen Einflussfaktoren
auf. AuRerdem definieren sie eine zweite Bewertungsebene von Einflussfaktoren, um diese
weiter differenzieren zu kénnen. Insgesamt wird durch diese Erweiterung die Prognose von
Lebensdauern spezifischer Bauteile differenzierbar [7, 11].

Auch Ritter hat in seiner Dissertation die Struktur der Faktoren der herkémmlichen Faktoren-
methoden verfeinert. AuRerdem erweitert er die urspriingliche Methode mit einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung und ermdglicht damit eine prazisere Lebensdauerprognose bei Uberwie-
gend unbekannten Einflussgrof3en [7].

Das BBSR empfiehlt (Stand 01/2023) bei der Verwendung der vom BBSR veroéffentlichen Le-
bensdauern fir eine projektspezifische Lebenszyklusbetrachtung die Verwendung der Fakto-
renmethode nach ISO 15686, unter Beriicksichtigung des Forschungsberichtes von Bahr und
Lennerts [14].

In dieser Arbeit wird fuir den Bereich der Instandhaltungsoptimierung auf eine Auseinanderset-
zung mit dem aktuellen Stand der Forschung verzichtet. Der Fokus liegt ausschlie3lich auf
dem Teilbereich der Optimierung der Lebensdauerprognose, nicht auf der Optimierung der
Instandhaltung an sich.6

Aufgrund der essenziellen Bedeutung der 1ISO 15686 und der dort vorgestellten Faktorenme-
thoden gibt das nachste Kapitel einen Uberblick tiber die im Jahr 2000 erstmals veréffentlichte
internationale Norm.

Den einzelnen Verfahren zur Bestimmung der Lebensdauer wird aufgrund der Bedeutung die-
ses Themas fur diese Arbeit ein eigenes Kapitel (vgl. Kapitel 3) im Hauptteil gewidmet, in dem
der aktuelle Forschungsstand zu den verschiedenen Methoden der Lebensdauerbestimmung
umfassend behandelt wird.

16 Optimieren bedeutet in diesem Zusammenhang die Verbesserung der GenaRykgiisierung).
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2.2.3  Norm ISO 15686

Die Normungsarbeit auf dem Gebiet der Lebensdauerplanung von Bauwerken und Bauteilen
konzentriert sich im nationalen und internationalen Bereich auf die Uberarbeitung bzw. Ver-
vollstandigung der urspriinglich!’ elfteiligen Normenreihe ISO 15686.

Aufgrund der in dieser Normenreihe verankerten Faktoren-Methode, ist die ISO 15686 flr den
Themenbereich Lebensdauerprognose unverzichtbar.

In dieser Arbeit wird darauf verzichtet, auf jeden einzelnen Teil der Norm im Einzelnen genauer
einzugehen. Die in mehreren Teilen thematisierte Faktorenmethode wird ausfihrlich in Kapitel
3.4 erlautert.

Um dem Leser dennoch einen Uberblick Uiber die Struktur der Normenreihe ISO 15686 zu
geben, zeigt Abbildung 14 den Aufbau und die Beziehungen zwischen den einzelnen Teilen
der ISO 15686.

.Datenquellen und Verfahren und Methoden
Leistungsanforderungen
ISO 15686 ISO 15682
Erfolgsprifung und Kontrolle Verfahren zur Vorhersage der
Lebensdauer
ISO 15688
Nutzungsdauerplanung mit ISO 1568%
IFC (BIM) ISO 15684 Lebenszykluskosten
Allgemeine
ISO 15684 Grundlagen ISO 1568®
Leistungsbewertung fir die uUnd Referenznutzungsdauer
Rickmeldung von Daten tber di¢ Rahmenbedingungen und Bestimmung der
Nutzungsdauer aus der Praxis Nutzungsdauer
ISO 156840 ISO/TS 15688
Anforderungen an die funktionalg Leitfaden zur Beurteilung von
Leistungsfahigkeit Lebensdauern
ISO/TR 156811
Terminologie

Abbildung 14: Themenbereiche der DIN ISO 15686 zur Lebensdauerplanung von Gebauden (Stand
03/2023) (Quelle: eigene Darstellung, modifiziert nach [7] S. 37)

Die urspriinglich von Ritter [7] (S. 37) entwickelte Darstellung wurde durch das Entfernen der
ISO 15686-6 sowie das Erganzen der ISO/TR 15681-11 modifiziert, um dem aktuellen Stand
zu entsprechen. AuCer dem wurde di e Bezei chn geagertyweih
eine Ubernahme der Norm durch das DIN bis Stand heute nicht stattgefunden hat. Im Weiteren

17 Der Teil 6 von 2004 wurde mittlerweile zuriickgezofsi, deswegen besteht die Normenreihe nur noch aus

zehn Teilen.

25

ADI

N



Grundlagen

wurden auch die Bezeichnungen der Teile 2, 4, 7, 8 und 10 abgeandert. An der Unterteilung
inADat enquellen und Leistungsanforder wundg &st-i s owi ¢
gehalten.

Die fir diese Arbeit relevante Faktoren-Methode wird hauptséchlich im achten Teil der Nor-
menreihe erlautert, in den anderen Teilen wird die Methode lediglich erwahnt, so dass diese
hier nicht relevant sind.

Der achte Teil (2008-6) mit dem englischen Originaltitel Buildings and constructed assets -
Service life planning: Part 8, Reference service life and service-life estimation (dt.: Referenz-
nutzungsdauer und Bestimmung der Nutzungsdauer), unterteilt sich strukturell in zwei Haupt-
kapitel.

Im ersten Hauptkapitel Reference service-l i f efi (dt . : Re fverderedie Adsgib e ns d au
che an die Referenzlebensdauern definiert, imz we i t e n  H a Sepviceklite gstimatidn A
using the f ac tLebensdauerermmitluhd mit(der Faktorenmethode) wird die An-

wendung der Faktorenmethode zur Berechnung von geschatzten Lebensdauern erlautert [53].

Die Faktorenmethode ermittelt die spezifische Lebensdauer eines Bauteils anhand einer Re-
ferenzlebensdauer und Einflussfaktoren, die in der DIN ISO 15686 definiert sind. Die Qualitat
dieser Ermittlung héngt jedoch von der Qualitat der Referenzlebensdauern und der korrekten
Gewichtung der Einflussfaktoren ab. Eine ausfuhrliche Erlauterung der Faktorenmethode nach
der ISO 15686 befindet sich in Kapitel 3.4.

2.2.4  Alterungsverhalten von Bauteilen

Grundlegend wird bei dem Alterungsverhalten (Abnutzung) von Bauteilen davon ausgegan-
gen, dass diese nicht linear altern. Ritter schreibtd i e s b e z dagsldie Abhutzung im Laufe
des Bauteilalters zunimmtii[7] (S. 41), das Bauteil gegen Ende seiner Lebensdauer folglich
schneller altert.

In den DIN-Normen, wie beispielsweise der DIN 31051, wird das Alterungsverhalten von Bau-
teilen mit einer starken Abbau des Abnutzungsvorrates am Anfang und Ende dargestellt (dar-
gestellt in der Abbildung 15) [4].
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Abnutzungsvorrat
I

Abbildung 15: Grafische Darstellung des Abnutzungsvorrates (Quelle: eigene Darstellung)

Zei der Inbetriebnahme des Bauteils besitzt das Bauteil einen Abnutzungsvorrat von 100 %,
im Laufe der Nutzung baut sich dieser aufgrund diverser Einflussfaktoren ab, bis er die Abnut-
zungsgrenze erreicht hat.

Dieser Verlauf des Abbaus des Abnutzungsvorrates ist von Bauteil zu Bauteil unterschiedlich,
so gibt es Bauteile, die in der ersten Halfte ihrer Nutzungszeit relativ langsam an Abnutzungs-
vorrat verlieren und in spateren Jahren dann schneller altern, Bauteile, deren Abnutzungsvor-
rat stetig zunimmt, und Bauteile, die am Anfang ihrer Nutzungsphase schnell altern, ab der
Mitte ihrer Nutzungsphase aber langsamer den Abnutzungsvorrat abbauen [7].

Allgemein kann man daher nach Ritter [7] in drei Typen von Bauteilen klassifizieren:

A Typ I: Abnutzungsvorrat baut sich am Anfang der Nutzungsphase langsam ab, spater
sehr schnell.

A Typ Il: Abnutzungsvorrat baut sich stetig schneller ab.

A Typ lll: Abnutzungsvorrat baut sich am Anfang und Ende der Nutzungsphase schnell
ab, in der Mitte der Nutzungsphase sehr langsam.

Neben dem Verlauf des Alterungsprozesses des Bauteiles tiber den gesamten Lebenszyklus
ist auch der aktuelle Zustand des Bauteiles von Interesse, um bestimmen zu kdénnen, in wel-
cher Phase des Alterungsprozesses sich das Bauteil aktuell befindet. In der Literatur wird daftr
in den meisten Fallen auf die vier Stufen aus der Dissertation von Krug [54] aus dem Jahr 1985
zuruckgegriffen:

A Zustand A - Abnutzungsvorrat des Bauteiles liegt bei 85 % bis 100 %,
A Zustand B - Abnutzungsvorrat des Bauteiles liegt bei 60 % bis 85 %,

A Zustand C - Abnutzungsvorrat des Bauteiles liegt bei 20 % bis 60 %,
A

Zustand D - Abnutzungsvorrat des Bauteiles liegt bei 0 % bis 20 %.
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In der Abbildung 16 werden diese Stufen in der Form einer Skizze dargestellt.

Abnutzungsvorrat
I 3

100% K -------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Abnutzungsgrenze

Abbildung 16: Skizze der Klassifizierung nach Krug (Quelle: eigene Darstellung nach [54])

Bahr kritisierte in ihrer Realdatenanalyse [30] im Jahr 2008 bereits, dass Krug die Stufen sehr
allgemein definiert, ohne diese auf spezifische Bauteile zu Ubertragen.

Neben der Arbeit von Krug ist an dieser Stelle als wissenschaftliche Arbeit zur Bauteilalterung
auch der Artikel von Schroder aus dem Jahr 1989 mi t dem Titel AZust
Ge b2 ud e b e[§]tzi# nerchen i

Schroder ermittelte fur 12 verschiedene Bauteile spezifische Altersentwertungskurven. Fir die
Ermittlung des Wertverlustes 7 stellt Schroder folgende Gleichung auf:

7 p O 2.1
(Quelle: [6] S. 452)

Dabei stellt Odas Alter des Bauteiles dar und der Exponent Adie spezifische Robustheit des
Bauteiles. Bei einer linearen Werteentwicklung besitzt Aden Wert 1, bei einer beschleunigten
Alterung nimmt Aeinen Wert  p ein, im Idealfall ist A p. Fur Schréder steht im Fokus das
Entwertungsverhalten von Bauteilen und der Sanierungszeitpunkt. Ein robustes Bauteil (a =
6) hat nach Schrdder damit gegeniiber einem nicht robusten Bauteil (a = 0,5) in der Mitte seine
Lebensdauer einen wesentlich hdheren Wert. Auf Basis dieses Entwertungsverhaltet leitet er
vom aktuellen Wert des Bauteiles die Sanierungskosten ab.

Schrdder trifft hinsichtlich den Sanierungskosten von Bauteilen eine Aussage, die sich auf die

andsbe

Instandsetzungskosten Ubertragen lassen: EiAne zu fr ¢he Sanierung i

wenig sinnvoll.A[6] (S. 453). Er begriindet dies damit, dass der Basisaufwand (z.B. Geriiste
und Fahrzeit) unabhéngig von der Grol3e der Mal3hahme anfallt. Das Kosten-Nutzen-Verhalt-
nis ist bei frihen Sanierungen schlechter als bei spateren Sanierungen [6].
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Weitere Untersuchungen beziiglich des Alterungsverhaltens von Bauteilen wurden im Rah-
men des Impulsprogramms Bau [55] des Schweizerischen Bundesamtes flr Konjunkturfragen
getatigt. Seit den 30er Jahren wurden daftr Gber 120 verschiedene Wohngebaude (Baujahr
1945 bis Baujahr 1975) untersucht und deren Alterungsverhalten dokumentiert [7].

Die Bewertung des Zustandes erfolgte visuell und mit einem Funktionstest. Als Ergebnis dieser
Untersuchung wurden fir jedes Bauteil drei Alterungsverlaufe entwickelt.

Wie in der Abbildung 17 am Beispiel eines Steildaches® dargestellt, gibt es eine Kurve ,
die die Alterung unter den schlechtesten Bedingungen darstellt, eine Kurve , ,die die Alte-
rung unter den besten Bedingungen darstellt, und eine mittlere Kurve , ;.

’7 Zustand des Bauteils gemass Grobdiagnose (Code)
— relativer Wert des Bauteils
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85 Jahre
90 Jahre
Bauteilalter

Abbildung 17: Alterungsverhalten und Restlebensdauer am Beispiel Steildach (Ziegel aus Ton)
(Quelle: [7] S. 44 nach [55])

Die verbleibende Lebensdauer von Bauteilen lasst sich mit Hilfe der Diagramme des Impuls-
programms Bau anhand des Bauteilalters und -zustands ermitteln. Die Ungenauigkeit, die aus
dieser Zeitspanne resultiert, macht die Werte zur Bestimmung des optimalen Instandsetzungs-
zeitpunktes unbrauchbar.

In aktuellen wissenschaftlichen Arbeiten, wie z.B. von Bahr und Lennerts [11] oder Ritter [7],
wird, wie bereits im Kapitel zum aktuellen Stand der Forschung (vgl. Kapitel 2.2.2) erwéhnt,
versucht, basierend auf der Faktorenmethode nach ISO 15686 ein Berechnungsmodell zu ent-
wickeln, welches durch die Berticksichtigung der entsprechenden Einflussfaktoren und objekt-
spezifischen Randbedingungen den spezifischen Alterungsverlauf von Bauteilen genauer er-
mittelt. Je nach Einflussfaktoren und objektspezifischen Randbedingungen liegt die Lebens-
dauer des Bauteils Giber oder unter der durchschnittlichen Lebensdauer.

18 Bej den untersuchten Steildachern handelt es sich fast ausnahmslos um Décher aus Tonziegeln.
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2.2.5 Zusammenfassung

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass Bauteile in der Regel nicht linear altern, son-
dern dass gegen Ende des Abnutzungsvorrats der Abbau dessen beschleunigt ablauft.

Der genaue Verlauf der Lebensdauer und das damit verbundene Lebensende unterliegen ver-
schiedenen Einflussfaktoren und objektspezifischen Randbedingungen. Diese Einflisse kon-
nen sich sowohl positiv als auch negativ auf die Lebensdauer eines Bauteils auswirken, wie in
Abbildung 18 grafisch illustriert wird. Dadurch baut sich der Abnutzungsvorrat eines Bauteils
schneller bzw. langsamer ab und die urspriingliche Lebensdauer (b) wird gestreckt (c) bzw.
gestaucht (a).

Abnutzungsvorrat
F 3

4 Mo,

negative
Einflussfakioren

positive
Einflussiakioren

Zeit

Abbildung 18: Einflussfaktoren beeinflussen das Alterungsverhalten von Bauteilen (Quelle: eigene
Darstellung)

Die Faktorenmethode nach ISO 15686, die versucht, diese Einfliisse zu bertcksichtigen, ist
nach der Literatur die vielversprechendste Methode zur Vorhersage der Lebensdauer von
Bauteilen.

Die Norm erlautert diese Methode ausfiuhrlich, gibt aber keine konkreten Werte flr die Ein-
flussfaktoren an. Theoretisch kdénnen diese Werte zwischen Null und Unendlich liegen, wobei
Werte groRer als Eins die Lebensdauer verlangern und Werte kleiner als Eins die Lebensdauer
verkurzen [7].

Bahr und Lennerts [11] sowie Ritter [7] versuchen in ihren Arbeiten mit verschiedenen Ansat-
zen die Schwachstellen der Faktorenmethode auszubessern.

Das Bundesministerium flir Wohnen, Stadtentwicklung und Bauwesen empfiehlt [56] (Stand
01/2023) bei der Verwendung der vom Bundesinstitut fir Bau-, Stadt- und Raumforschung
veroffentlichen Lebensdauern fir eine projektspezifische Lebenszyklusbetrachtung die Ver-
wendung der Faktorenmethode nach ISO 15686, unter Beriicksichtigung des Forschungsbe-
richtes von Bahr und Lennerts [14].

30



Grundlagen

2.3 Kunstliche Intelligenz

2.3.1 Einfuhrung

Der Begriff der A Knstlichen Intelligenzfi(engl.: Artificial Intelligence) wurde im Jahr 1955 durch
den amerikanischen Informatiker John McCarthy (Dartmouth College) in einem Forderantrag
gepragt [21].

John McCarthy, Vater des Begriffes der Artificial Intelligence, definierte 1955 den Begriff
Kunstliche Intelligenz ungefahr laut Ertel [57] etwa so:

AZi el d e Masthinenizuisentwiekeln, die sich verhalten, als verfug-
ten sie ¢ber I ntelligenz. i

(Quelle: [57] S. 1)
Es existieren zahlreiche verschiedene Definition der Kinstlichen Intelligenz (kurz: Kl).

Die européaische Kommission definierte 2018 in ihrem Koordinierungsplan fur Kinstliche Intel-
ligenz den Begriff der Klnstlichen Intelligenz folgendermaf3en:

AK¢nstliche Intelligenz (KI) bezeichnet Sys
Verhalten, die ihre Umgebung analysieren und mit einem gewissen Grad
an Autonomie handeln, um bestimmte Ziele zu erreichen. Wir nutzen Kl
taglich, um beispielsweise unerwiinschte E-Mails zu blockieren oder mit di-
gitalen Assistenten zu sprechen. i

(Quelle: [58] S. 1)

Ebenso existiertenf ¢r di e Begriffe AMaschinel |l esbhidzarr nenfi
Mitte des Jahres 2022 keine konsensféahigen Definitionen. Mit der Veroffentlichung der 1ISO

IEC 23053 und der ISO IEC 22989 versuchte in der Mitte des Jahres 2022 die International

Organization for Standardization eine zumindest teilweise genormte Grundlage im Bereich der

Kunstlichen Intelligenz zu schaffen, lasst bei diesen beiden Erstauflagen aber einige Klarungs-

punkte offen oder arbeitetet diese nur oberflachlich auf. Di e Begri ffe AK¢nstlict
AMaschinelles Lernenfi und ATiefergehémler@st- Ler nen
schaft und auch der Forschung synonym genutzt. In der Literatur finden sich zu diesem Be-

reich unzahlige widersprichliche Aussagen und Abbildungen.

Daher wird in diesem Kapitel versucht Klarheit beziiglich der verschiedenen Begriffe und An-
sichten zu schaffen.

Diese Definitionen liegen der vorliegenden Arbeit fortan zu Grunde:

31



Grundlagen

Definition 1 Kinstliche Intelligenz (engl.: Artificial Intelligence): Al
Maschinelles Lernen (engl.: Machine Learning): ML

Tiefergehendes Lernen (engl.: Deep Learning): DL

> > > >

Kinstliches neuronales Netz (engl.: Artifical Neural Network): ANN

2.3.1.1 Abgrenzung von Machine Learning

Die Differenzierung zwischen Machine Learning und Atrtificial Intelligence wird sowohl im all-
gemeinen Sprachgebrauch als auch in der Literatur haufig missverstanden und nicht korrekt
verwendet.

Um Artificial Intelligence und Maschine Learning voneinander abgrenzen zu kénnen betrach-
ten wir folgende Aussage von Russel und Norvig [59] aus der aktuellen Version (2010) ihres
oft zitierten Werkes AArtificial I ntelligence:

(Quelle: [59] S. 7, Ubersetzt aus der englischen Sprache)
Russel und Norvig beziehen sich mit seiner Aussage auf das sogenannte Agenten-Paradigma.

Das Agenten-Paradigma ist eine Sichtweise auf Al, welche die Al als eine Disziplin beschreibt,
bei der das Ziel die Entwicklung eines kiinstlichen Agenten mit rationalem Verhalten ist. In
vielen englischen Literaturen wird Artificial Intelligence als die Entwicklung eines solchen intel-
ligenten Agenten (engl.: Intelligent Agent) definiert [59].

Im Agentenparadigma wird klar zwischen dem Agenten und der Umgebung, in der er sich
entwickelt, differenziert. Ein Al-Agent interagiert Uber verschiedene Sensoren und Aktua-
toren® mit seiner Umgebung und ergreift MaRnahmen, die seine Chancen erhthen, seine
Ziele erfolgreich zu erreichen. Das Agenten-Paradigma ist in der Abbildung 19 dargestellt.

19 Meist ein Elektromotor oder ein elektromagnetisches Ventil; Umwandlung von Signalen eines Steuergerates
in Bewegung.
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actions

@S

sensing

Abbildung 19: Agenten Paradigma (ISO IEC 22989) i goal-based agent (Quelle: [60] S. 18)

Der Agent (in der Abbildung 19) interagiert mit der Umwelt (environment) und fuhrt auf der
Basis seiner Ziele (goals) Handlungen (actions) aus.

Amazon Alexa oder Siri von Apple kénnen nach diesem Paradigma als Al-Agenten gesehen
werden.

Russel und Norvig [59] unterteilen die Agenten in vier verschiedene Klassen ein, abhéngig von
dem Level ihrer wahrgenommen Intelligenz und Fahigkeiten:

I.  ASimple reflex agents,
II.  Model-based reflex agents,
lll.  Goal-based agents,
IV.  Utility-based agents. fi
[59] (S. 67)

Eine alternative Klassifizierung entwickelte 1999 Gerhard Weiss [61] (S. 42):
I.  Aogic-based agents,
Il Reactive agents,
lll.  Belief-desire-intention agents,
IV. Layered architectures.0

[61] (S. 42)

In dieser Arbeit werden ausschlieB3lich die unterschiedlichen Klassifikationen genannt. Auf-
grund des Umfangs der Thematik wird jedoch auf eine ndhere Erlauterung der verschiedenen
Agenten verzichtet. Weitere Informationen findet man diesbeziiglich in der Literatur von Russel
und Norvig [59] sowie Weiss [61].

Die ISO IEC 22989 [60] zitiert im Kapitel Adgentfidie Kategorien von Russel und Norvig [59].

Eine der wohl bekanntesten Schaubilder im Bereich der Al ist die Darstellung der Al mit den

Teilbereichen Machine Learning und Deep Learning (vgl. Kapitel 2.3.3.5), wie exemplarisch in
der Abbildung 20 dargestellt.
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Artificial Intelligence

Machine Learning

Abbildung 20: Artificial Intelligence (Al) mit den Teilgebieten Machine Learning (ML) und der Teil-
menge Deep Learning (DL) (Quelle: eigene Darstellung)

In vielen Literaturen und auf diversen Seiten im Internet zu dem Thema Al wird weiterhin be-
hauptet, dass ML ein Teilbereich der Al ist (vgl. Abbildung 20) [621 64]. Diese lllustration der
Al ist vor allem in deutscher Literatur haufig wiederzufinden. Andere Autoren vertreten die
Ansicht, dass ML nicht zwingend Ai n t e Isdinimgss und daher ML und Al nur eine Schnitt-
menge bilden (vgl. Abbildung 21) [651 67].

Artificial Intelligence

achine Learning

Abbildung 21: Artificial Intelligence (Al) mit der Schnittmenge Machine Learning (ML) und der Teil-
menge Deep Learning (DL) (Quelle: eigene Darstellung)

Unter Bertcksichtigung der Definition von Al aus der Sicht des Agenten-Paradigmas wird er-
sichtlich, warum viele Autoren mit Darstellungen wie in der Abbildung 20 nicht einverstanden
sind. Ein System mit Machine Learning Algorithmen muss nicht zwingend einem Intelligent
Agent entsprechen, aber ein Intelligent Agent kann Machine Learning Algorithmen anwenden
(vgl. Abbildung 21).

Ahnlich sieht es auch der Internet-Blogger Alfonso R. Reyes [68], der sich mit den verschie-
denen Denkweisen und Darstellungen der Al auseinandergesetzt hat. In einem Beitrag auf
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seinem Blog stellte er im Dezember 2020 klar, dass ML an sich gar nicht intelligent sein kann,
da es keine Eigenschaften eines intelligenten Agenten besitzt. ML-Algorithmen sind daher
nicht per se intelligent [68].

AFor i nw byatsel aannot be intelligent because lacks reasoning,

pl anning, | ogi c, and doesnNLtdetecspaer ac't
terns and performs predictions based on statistical analysis of data us-
ing math based algorithms. These algorithms are not intelligent per se.fi

(Quelle: [68] S. 1)

Reyes sieht den grofdten Fehler bei den meisten Darstellungen darin, dass sie den Anschein
erwecken, dass ML den grof3ten Beitrag zu Al leistet (vgl. Abbildung 20), was ML damit zu
einem Teilbereich der Al macht, obwohl ML nur ein unterstiitzender Zweig der Al ist. Eine
Darstellung, die den Anschein erweckt, dass ML den grof3ten Beitrag zu Al leistet und es damit
zu ein Teilbereich macht, obwohl ML nur ein beitragender Zweig der Al ist, sei falsch [68].

Arhe main flaw is that each of the figures makes it look like Machine Learn-
ing is the biggest contributor of Al and makes it a subset of Al, when ML is
only a contributing branch of Al.i

(Quelle: [68] S. 1)

Die internationale Norm I1SO IEC 22989 [60] fur Artificial Intelligence verzichtet dabei auf eine
derartige Abbildung der Relation zwischen ML und Al und stellt, unter dem Titel AAl ecosys-
t e pdie Relation in einem Schichtenmodell dar (vgl. Anhang A 1).

Eine weitere Unterteilung der Al-Systeme in der Norm erfolgt ausschlie3lich in die symbolische
Al und die subsymbolische Al (vgl. Kapitel 2.3.1.2).

Erganzend dazu steht in der Norm geschrieben:

AAuf dem Q@kglbtes\ele deeschiedene Standpunkte mit unter-
schiedlichen Paradigmen. Es gibt keine Klassifizierung, die eine eindeutige
Unterscheidung zwischen den verschiedenen Arten von Al ermdglicht.
Dennoch ist es ist es moglich, einige Dimensionen anzugeben, entlang de-
rerAl-Syst eme positioniert werden

(Quelle: [60] S. 19, Ubersetzt aus der englischen Sprache)

Definition 2  In dieser Arbeit wird ML deswegen als eine technische Komponente fur die
Umsetzung eines Al-Systems bezeichnet. Fir die Beziehung zwischen Al
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und ML wird deswegen die Darstellung aus der Abbildung 21 als Grundlage
verwendet.

Eine tiefergehende Auseinandersetzung mit dem Thema Machine Learning befinden sich in
Kapitel 2.3.3.
2.3.1.2 Abgrenzung Deep Learning

Deep Learning ist eine Methode des Machine Learning, bei der Artifical Neural Networks (vgl.
Kapitel 2.3.3.4) mit zahlreichen Zwischenschichten (engl.: Hidden layers) eingesetzt werden.

In der Abbildung 22 sind, ergdnzend zu der Abbildung 21, die Zusammenhange zwischen dem
Machine Learning und dem Deep Learning grafisch illustriert.

Machine Learning

Simple Network :
| Algorithmen des Machine Learning - (1 Hidden Layer) A
———————— » Artificial Neural Network‘r::’
i : S5, Feedforward Neural NetworK
S > Decision Tree L e
: : a Complex Network .
i ; Convolutional Neural Network
[ » | (>1 Hidden Layer)

Abbildung 22: Zusammenhéange zwischen Machine Learning und Deep Learning (Quelle: eigene Dar-
stellung)

Deep Learning kann, wie aus der Abbildung 22 ersichtlich, als Gruppe bestimmter Machine
Learning Algorithmen verstanden werden und widerspricht damit nicht der Definition 2, dass
Deep Learning ein Teilbereich des Machine Learning ist.

Weiterfihrende Erlauterungen befinden sich zu Thema Deep Learning in Kapitel 2.3.3.5.

2.3.1.3 Symbolische und Subsymbolische Al

Die Norm ISO IEC 22989 [60] differenziert zwischen den beiden konkurrierenden Al Paradig-
men: die symbolische Al sowie die subsymbolische Al [60].

A Symbolische Al

Der symbolische Ansatz wird auch als der klassische Ansatz der Al bezeichnet, hier
wird das Problem vollstandig abgebildet und ein Computer leitet sich die Antwort aus
logischen Regeln ab. Alle Eventualitaten missen dabei durch ein vorher definiertes
Regelwerk abgedeckt sein. Ein Beispiel fur diesen Ansatz ist der Schachcomputer
Deep Blue von IBM aus dem Jahr 1997.

A Subsymbolische Al

Angetrieben durch den technischen Fortschritt, die Verfligbarkeit immer gréRerer Da-
tenmengen und die sich daraus ergebenden neuen Mdoglichkeiten hat sich in den
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letzten 20 Jahren ein statistikbasierter Ansatz entwickelt. Im Gegensatz zum symboli-
schen Ansatz lernt die subsymbolische Al aus Erfahrungen und Beispielen und erkennt
selbststandig Muster und darauf basierende Regeln. Beispiele fir solche Ansatze sind
Hidden Markov Modelle oder Machine Learning Systeme mit Algorithmen wie dem Ent-
scheidungsbaumverfahren oder kiinstlichen neuronalen Netzen.

Moderne Systeme der Kunstlichen Intelligenz enthalten in der Regel sowohl Elemente der
symbolischen Kl als auch Elemente der subsymbolischen Al. Solche Systeme werden als hyb-
ride Al-Systeme bezeichnet [60].

2.3.1.4 Philosophische Betrachtung

Aus der philosophischen Sicht ist die Erschaffung von Maschinen, die tber eine Intelligenz
verfliigen, sehr umstritten [60].

I n dieser philosophischen Debatt e h atschwache
K) und di e distarkedl) beradseniwickelt. Die schwache Al definiert sich dabei
als ein System, das Daten verarbeiten kann, aber nicht versteht, was es tut. Bei der starken
Al hingegen versteht das System, was es wirklich tut. Wahrend diese beiden Kategorien fir
eine philosophische Auseinandersetzung mit dem Thema Al wichtig sind, spielt die Unterschei-
dung nach Verstandnisaspekten fir eine technische Auseinandersetzung, wie sie in dieser
Arbeit erfolgt, keine wesentliche Rolle.

Weitere Begriffe, die bei diesen Debatten auftauchten, sind die narrow (dt.: enge) Al und ge-
neral (dt.: allgemeine) Al. Die narrow Al beschreibt dabei ein Al-System, das speziell fir das
Ldsen eines expliziten Problems entwickelt wurde und auch ausschlieB3lich nur dieses eine
Problem l6sen kann. Im Gegensatz dazu kann die general Al fir die Losung von universellen
Problemen eingesetzt werden und liefert fir alle Probleme eine zufriedenstellende Ldsung.
Stand Januar 2023 existieren ausschlieB3lich narrow Al-Systeme, ob die Entwicklung eines
general Al-Systems Uberhaupt technisch umsetzbar ist, ist nicht absehbar [60].

2.3.1.5 Erganzende Erlauterungen

Wenn uber Al gesprochen wird, dann handelt es sich ausschlief3lich um spezifisch konzipierte
Al-Module, die individuell fiir einen ganz konkreten Anwendungsfall entwickelt wurden [69][70].
Es gibt viele Problemstellungen, die mit Hilfe solcher Al-Module gel6st werden kénnen. Eine
Auflistung bekannter Problemtypen und deren Algorithmen folgt im Kapitel 2.3.2.

Im Kontext von Al wird auf ein eigenes Kapitel fir detaillierte Begriffserklarungen verzichtet.
Im Gegensatz zur Instandhaltung, wo einige Begriffe in der Umgangssprache kontrar zur Fest-
legung in den Normen verwendet werden und dadurch die Definitionen teilweise unklar sind,
sind die meisten Begriffe im Bereich der Al sehr eindeutig.

Notwendige Erlauterungen zur Al werden an der entsprechenden Stelle im Kapitel eingescho-
ben. Fir einen umfassenden Uberblick tiber die Terminologien der Al kann die ISO IEC 22989
[60] herangezogen werden, welche im Juli 2023 in der ersten Version unter dem englischen
Titel Al nf or miaArtificalmteligencei Mot 6 §y ci al concept s
die Internationale Organisation fur Normung publiziert wurde.

37

ZwWwe

and t



Grundlagen

2.3.2  Al-spezifische Problemdefinitionen

2.3.2.1 Einleitung

Das vorliegende Kapitel beschéaftigt sich mit den spezifischen Problemdefinitionen im Bereich
Al. Insbesondere werden die bekanntesten Herausforderungen behandelt, bei denen der Ein-
satz von Al als Lésungsansatz in Betracht gezogen wird.

2.3.2.2 Clustering

Clustering (dt.: Gruppierung) bedeutet, dass Datenpunkte auf der Grundlage ihrer Ahnlichkeit
gruppiert werden. Clustering kann beispielsweise eingesetzt werden, um die Nutzer einer
Bankkarte auf der Grundlage ihres Kaufverhaltens in Gruppen einzuteilen.

Der bekanntester Cluster-Algorithmus in der Clusteranalyse ist der K-means-Clustering-Algo-
rithmus [71]. Ziel ist es dabei, den Datensatz so in k Gruppen aufzuteilen, dass die Summe
der quadrierten Abweichungen vom Mittelpunkt der Cluster minimal ist. Vereinfacht ausge-
driickt werden ahnliche Objekte einer Menge gruppiert, wobei die Anzahl der Gruppen durch
k vorgegeben ist.

In der Abbildung 23 ist eine Clusterung beispielhaft illustriert.
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Abbildung 23: Beispiel fur eine Clusterbildung (K-means-Clustering) (Quelle: eigene Darstellung)

Weitere bekannte Cluster-Algorithmen sind der Mean Shift Clustering-Algorithmus und der
Density-based Clustering-Algorithmus [71].

2.3.2.3 Computer Vision und Bilderkennung

Die beiden Bereiche AComputer VisionfA und

Computer Vision beschreibt die Erfassung, Verarbeitung und Interpretation von Bildern oder
Videos, wahrend Bilderkennung ein Klassifikationsverfahren ist, bei dem Objekte, Muster oder
Inhalte in einem Bild klassifiziert werden [60].

Diese Technik wird z.B. bei automatischen Nummernschild-Scannern im Stral3enverkehr oder
bei Software zur Gesichtserkennung eingesetzt. Die zugrunde liegende Problemstellung be-
steht darin, auf einem Bild Nummernschilder bzw. Gesichter zu klassifizieren (Objekt wird der
Klasse Nummernschild/Gesicht zugeordnet).
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2.3.2.4 Erkennung von Anomalien

Hierbei geht es um die Identifikation von Datenpunkten, die nicht dem allgemein erkannten
Muster entsprechen. Diese Punkte werden als sogenannte Ausrei3er (engl.: Outlier) be-
zeichnet. Ein Beispiel ist in der Abbildung 24 zu sehen [71].

A

Y-Achse

__Ausreil3er
)

>
X-Achse

Abbildung 24: Ausreil3er (Outlier) am Beispiel einer Regression (Quelle: eigene Darstellung)

Zum Einsatz kommt die Erkennung von Anomalien zum Beispiel, um auffallige Banktransak-
tion zu erkennen, die nicht zum gewdhnlichen Muster des Nutzers passen.

2.3.2.5 Klassifizierung

Klassifizierung ist der Prozess der Vorhersage, zu welcher Kategorie oder Klasse ein spezifi-

scher Datenpunkt gehort. Bei einer Eingangsvariable (x) soll das Modell Giber eine Abbildungs-
funktion (f) approximativ die Ausgangsvariable (y) ermitteln. Ein Klassifizierungsmodell kbnnte
beispielsweise dazu verwendet werden, um vorherzusagen, ob es sich bei einer E-Mail um

Spam handelt oder nicht. Eingehende E-Mai | s wer d e nSpahdir ollleaSpah& eA n
zugeordnet. AuRerdem konnte ein Klassifizierungsmodell bei Bildern entscheiden, ob es sich

um einen Menschen auf dem Bild handelt oder ein Tier [71].

Die Klassifizierung gehort zur Kategorie supervised learning (siehe Kapitel 2.3.3.2.1 Supervi-
sed Learning), grundsétzlich wird hier zwischen zwei Methoden des Lernens differenziert:

A Lazy Learning (engl.: filrages Lerne n # )
Lazy Learning ist eine Lernmethode, bei welcher der Aufbau des Modells theoretisch
so lange hinausgezdgert wird, bis eine Vorhersage bendtigt wird [72]. Das Modell baut
sich schrittweise auf, sobald neue Daten zur Verfligung stehen. Diese Art des Lernens
ist in der Regel effizienter, aber méglichweiser weniger prazise in den Ergebnissen als
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Eager Learning. Beispiele fur Algorithmen sind: K-Nearest-Neighbor, Case-based rea-
soning (CBR) [71, 73].

Der Ansatz, das Modell inkrementell aufzubauen, ermdglicht das flexible Reagieren auf
sich standig andernde Datensatze.

A Eager Learning (engl.AEi frigeB) Lern
Lazy Learning-Algorithmen konstruieren im Gegensatz dazu das Modell auf der Grund-
lage der gegebenen Trainingsdaten. Das Modell halt damit an der anfangs aufgestell-
ten Hypothese kontinuierlich fest. Der Zeitaufwand fur das Training ist grof3er als beim
Lazy Learning, die Vorhersagezeit wird aber deutlich verkirzt. Beispiele fur Algorith-
men sind: Entscheidungsbédume, Naive Bayes, Kiunstliche Neuronale Netze [71, 74].

2.3.2.6 Optimierung

Bei der Optimierung wird versucht einen mdglichst optimalen Parameter eines Systems zu
finden. Optimal bedeutet dabei, dass eine Zielfunktion, auch Fehlerfunktion genannt, maxi-
miert oder minimiert wird. Haufig ist man ausschlie3lich an Werten interessiert, die zusatzlich
Nebenbedingungen erfillen. Diese Nebenbedingungen werden in der Form einer Gleichung,
Ungleichung oder einer expliziten Menge beschrieben. Ein Beispiel fir Nebenbedingungen
waren nur ganzzahlige Werte.

Dabei werden die Optimierungsalgorithmen in verschiedenen Ordnungen klassifiziert:

Algorithmus der nullten Ordnung

Algorithmen der nullten Ordnung kommen zum Einsatz, wenn die Informationen Uber den
Gradienten oder die Hesse-Matrix schwierig zu berechnen sind bzw. wenn es keine explizite
Funktion gibt oder die Funktion nicht differenzierbar ist [75].

Algorithmus der ersten Ordnung

Algorithmen der ersten Ordnung sind aktuell die am meisten eingesetzten Optimierungsal-
gorithmen. Diese sind geeignet fur grof3e Datenmengen mit einem geringeren Anspruch an
die Genauigkeit [75]. Die Anforderungen werden dabei an die erste Ableitung der Funktion
gestellt. Der am haufigsten eingesetzte Optimierungsalgorithmus der ersten Ordnung ist der
(stochastische) Gradientenabstieg (engl.: Stochastic gradient descent: SGD) [71].

Algorithmus der zweiten Ordnung

Algorithmen der zweiten Ordnung werden eingesetzt, wenn der Anspruch einer hohen Ge-
nauigkeit vorliegt [75]. Die Anforderungen werden dabei an die zweite Ableitung der Funktion
gestellt. Die Hesse-Matrix dient dabei als Sammlung der zweiten partiellen Ableitungen [71].

2.3.2.7 Regression

Die Regression ist eine statistische Methode zur Modellierung der Beziehung zwischen einer
oder mehreren unabhangigen Variablen (Pradiktoren) und einer abh&ngigen Variablen (Krite-
rium). Das Ziel ist es zu verstehen, wie sich der Wert der abhangigen Variable andert, wenn
die Werte der unabhangigen Variablen sich &ndern. Die gebréuchlichste und einfachste Form
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der Regression ist die einfache lineare Regression, bei der die Beziehungen zwischen den
Variablen linear sind, d.h., die Ver&dnderungen der abhéangigen Variable sind konstant und pro-
portional zur Veranderung der unabhangigen Variable. Das Modell wird durch eine lineare
Gleichung dargestellit:

A einfache lineare Regression, lineare Funktion ¢ & 0z ®

b = Regressionsgewicht, Steigung der Regressionsgeraden,
a = y-Achsenabschnitt der Regressionsgeraden.

Regressionsmodelle, die lediglich eine unabhangige Variable beinhalten, werden als einfache
Regressionsmodelle bezeichnet, bei zwei oder mehr unabhangigen Variablen spricht man von
der multiplen Regression [71]. In der Realitat muss bei Regressionsproblemen oft eine Vielzahl
von Pradiktoren beriicksichtigt werden.

Die Funktion der (einfachen) linearen Regression: ® & & Z® (eine unabhangige Vari-
able), im Vergleich dazu die Funktion der (multiplen) linearen Regression: @ & © Z ®
WZ® Wz Oz beivier unabhangigen Variablen.

AulRer der Regression auf Basis der Linearfunktion gibt es viele weitere nicht-lineare Regres-
sionen, die auf entsprechende mathematische Funktionen basieren, beispielsweise:

A einfache exponential-Regression, Exponentialfunktion ® 2 & ,

A einfache logarithmische Regression, logarithmische Funktion ® 1 T,
A einfache polynomiale Regression, Polynomfunktion &0 @2 @ @? o @
A usw.

In unterschiedlichen Domanen wie der Wirtschaft, den Finanzen und dem Marketing findet die
Regressionsanalyse umfassende Anwendung, indem sie die Beziehungen zwischen Variablen
erforscht und Prognosen ermdglicht.

2.3.2.8 Verarbeitung nattrlicher Sprache (NLP)

Natural Language Processing (NLP) ist ein Zweig der kinstlichen Intelligenz, der sich auf die
Interaktion zwischen Mensch und Computer mittels natiirlicher Sprache konzentriert. NLP zielt
darauf ab, menschliche Sprache so zu verstehen, dass sie von Computern verarbeitet werden
kann.

Eine derzeit sehr bekannte Anwendung, mit tber 1,4 Milliarden Nutzern [76], ist der Chatbot
ChatGPT in der Version 3.5 bzw. 4.0 [77].

Chatbots sind Programme, die eine Konversation mit einem Benutzer aufbauen kénnen. Sie
werden haufig im Kundenservice, Marketing und Support eingesetzt. Chatbots verwenden
NLP, um die Eingaben des Benutzers zu verstehen und angemessen zu antworten. Ziel ist es,
ein menschenahnliches Gesprach mit dem Nutzer zu fiihren, um eine effektive Interaktion zu
gewabhrleisten. NLP und Chatbots haben eine Vielzahl von Anwendungen und kénnen in vielen
Branchen eingesetzt werden, um die Interaktion mit Kunden oder Nutzern zu verbessern.

Der Chatbot ChatGPT ist nur eines von vielen Beispielen, wie NLP und kinstliche Intelligenz
eingesetzt werden kénnen, um eine menschenahnliche Konversation zwischen Mensch und
Maschine zu ermdglichen.
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Al-Systeme, mit denen auf scheinbar professionelle und kreative Weise alle mdglichen Ergeb-
nisse produziert werden kénnen, werden unter dem Begriff der Generativen Al zusammenge-
fasst [78].

Diese Generative Al, auch bekannt als generatives Deep Learning oder generative neuronale
Netze, ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz, das Deep-Learning-Modelle verwendet,
um neue und originelle Daten zu erzeugen, die den Eingabedaten dhneln, auf denen sie trai-
niert wurden. Dazu gehoren neben Anwendungen, die Texte erzeugen, auch Anwendungen,
die Bilder, Musik oder auch Videos generieren. Ein Beispiel fur ein Al-Modell, dass aus einem
Text ein Bild erzeugt, ist Stable Diffusion 1.5 bzw. das darauf basierende Modell Dreamlike
Photoreal 2.0. Die in der Abbildung 25 und Abbildung 26 abgebildeten Frauen sind nicht exis-
tent, sie wurden mit dem Kl-Modell Dreamlike Photoreal 2.0 erstellt.

Abbildung 25: Foto einer Frau, erzeugt durch Abbildung 26: Foto einer Frau, erzeugt durch
eine Al (Quelle: eigene Darstellung) eine Al (Quelle: eigene Darstellung)

Fir die Erstellung der Abbildung 25 wurde der Al der folgenden Text iibergeben: Aphot o of a
20 years old average looking woman, pale skin, student sitting in munich, full body, blonde
hair, detail ed .DBikAbbildung@@&wuae durehdenffolgended Text generiert:
Aphoto of a 20 year an,paldskin, sfutlentsittihganarkirich, gppev loody,
bl onde hair, detail ed skin, detailed facebo

Bei beiden Abbildungen wurde auf den Sampler DPM++ 2S a Karras zuriickgegriffen.

2.3.3 Machine Learning

Nach der Abgrenzung des Begriffes Machine Learning im Kapitel 2.3.1.1, erfolgt in diesem
Abschnitt eine vertiefende und technisch orientierte Betrachtung der Thematik

Machine Learning ist eine haufig genutzte technische Komponente im Bereich der Artificial

Intelligence und bietet eine alternative Methode zum herkdmmlichen Programmieransatz.

Viele Ans?2tze die heutzutage als Artificial I nt
Machine Learning und oft weniger intelligent.
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In einer Potenzialanalyse [79] bezeichnet die Fraunhofer-Allianz BIG DATA Machine Learning
als die Kerntechnologie der Kinstlichen Intelligenz. Im Gegensatz zu dem herkdmmlichen An-
satz der Programmierung, bei dem durch statische und explizite Berechnungsvorschriften eine
Ausgabe erzeugt wird, also die Problemlésung vorher modelliert und implementiert werden
muss, wird bei Machine Learning auf der Grundlage von Beispieldaten gearbeitet. Es basiert
auf der Idee, dass Maschinen aus Daten Muster erkennen, lernen und daraus Entscheidungen
oder Vorhersagen treffen kbnnen, ohne dass vorher die Problemlésung mathematisch model-
liert werden musste. Dieses entwickelte Modell kann dann neue, ungesehene Daten verarbei-
ten und dafiir ebenfalls Entscheidungen oder Vorhersagen ableiten.

Seit Juni 2022 sind in der Norm ISO/IEC 23053 die Rahmenbedingungen und Grundlagen fir
Systeme der Artificial Intelligence basierend auf Machine Learning festgeschrieben. Die Norm
wird in den Grundlagen ausfihrlich erortert, da die Entwicklung des neuronalen Modells (vgl.
Kapitel 9.3) mal3geblich auf den theoretischen Prinzipien dieser Norm basiert.

2.3.3.1 System ML nach ISO/IEC 23053

Das System Machine Learning wird nach der ISO/IEC 23053 [80] in vier Komponenten unter-
teilt: Tasks (a), Model (b), Data (c), Tool and techniques (d). In diesem Kapitel werden dem
Leser der theoretische Aufbau dieses Systems und die darin enthaltenden Komponenten er-
lautert. Bei der Erlauterung der Komponenten wird in diesem Grundlagenkapitel nur bis zu
einem gewissen Detaillierungsgrad eingegangen. Sind fir das Verstandnis weitere Informati-
onen notwendig, werden diese an den entsprechenden Stellen im Hauptteil erganzt. Die gra-
fische Darstellung dieses Systems kann der Abbildung 27 entnommen werden. Dabei ist da-
rauf hinzuweisen, dass die Abbildung sich nicht als vollsténdig versteht, sondern lediglich den
Aufbau und die Zusammenhange in dem System Machine Learning verdeutlichen soll.

Machine Learning

<« A Ta

R
(@) Task (b) Model (c) Data (d) Tools and techniques

Categories of ML

algortens Optimization methods Evaluation metrics

- Neural network
- Decision tree
- Bayesian network
- Support vector machine

sssss

Abbildung 27: Elemente des Systems "Machine Learning" nach ISO/IEC 23053:2022 (Quelle: eigene
Darstellung nach [80] S.5)

2.3.3.1.1 (a) Task (problem definition)
(dt.: Aufgabe bzw. Definition des Problems)

Bekannte Beispiele fur Probleme, die mit ML geldst werden kdnnen, sind [80] (S. 5 ff.):
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Regression,

Classification,

> > >

Clustering,
A usw.

Weitere Beispiele, mit umfanglicher Erlauterung, befinden sich im Kapitel 2.3.3.2.

2.3.3.1.2 (b) Model
(dt.: Modell

Ein mathematisches Konstrukt, das eine Inferenz oder Vorhersage auf der Grundlage von Ein-
gabedaten oder Informationen erzeugt. Das ML-Modell umfasst eine Datenstruktur und eine
Software zur Verarbeitung der Struktur, die beide durch einen gewahlten ML-Algorithmus be-
stimmt werden. Das Modell ist mit Eingaben und Ausgaben konfiguriert, die fur die Losung des
gegebenen Problems wesentlich sind.

Ubersetzt in die deutsche Sprache aus der Norm ISO/IEC 23053 [80] (S. 7).

2.3.3.1.3 (c) Data
(dt.: Daten)

Die Daten werden nach der ISO/IEC 23053 [80] (S. 8 ff.) in vier gegenseitig einzigartigen Ka-
tegorien unterteilt:

a. Training dataset (dt.: Trainingsdaten): Datensatz zum Trainieren des Modelles.

b. Validation dataset (dt.: Validierungsdaten): Datensatz zum Abstimmen der Hy-
perparameter?,

c. Testdatatset (dt.: Testdaten): Datensatz fur die Bewertung der endgultigen Mo-
dellleistung.

d. Production data (dt.: Produktionsdaten): Daten aus einem produktiven Umfeld
(Anwendung des Modells). Production data kdnnen beziglich der Struktur oder
dem Inhalt leicht von den bei der Entwicklung verwendeten Datensétzen ab-
weichen, daher ist die Prifung des Modells mit realen Datensatzen zwingend
notwendig.

2.3.3.1.4 (d) Tools and techniques

(dt.: Werkzeuge und Techniken)

Die Werkzeuge und Techniken werden nach der ISO/IEC 23053 [80] (S. 9 ff.) in die folgenden
Punkte unterteilt:

a. Data preparation: die Datenaufbereitung wird in Kapitel 2.3.3.3 behandelt.

20per Begriff Hyperparameter beschreibt alle Merkmale einesAitjorithmus die den Lernprozess beeinflussen
[60]. Die Hyperparameter werden vor dem Training des Modelles eingestellt. Beispiele fur Hyperparameter sind:
PyTFKE RSNI bSGT 6SN)] a0OKAOKGESYS DNI OGS RSN { OKAOKGSYy s I N
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b. Categories of ML algorithms: eine Ubersicht iiber verschiedene Kategorien von
ML-Algorithmen kann der Abbildung 22 sowie Anhang A 2 entnommen werden.
Auf die Kategorie der Kinstlichen Neuronalen Netze wird aufgrund ihrer Rele-
vanz fur diese Arbeit in einem eigenen Kapitel ndher eingegangen.

c. Optimization methods: Methoden zur Anpassung des Modelles an die Daten
(vgl. Kapitel 2.3.3.6).

d. Evaluation metrics: Metriken zur Bewertung der Ergebnisse des Modells (vgl.
Kapitel 2.3.3.6).
2.3.3.2 Ansatze
Machine Learning unterteilt sich nochmals in die folgenden drei Anséatze bzw. Methoden [81]:
A Uberwachtes Lernen (engl.: supervised learning),
A uniiberwachtes Lernen (engl.: unsupervised learning),
A verstarkendes Lernen (engl.: reinforcement learning).

Neben diesen primaren Ansatzen gibt es in der Literatur eine Vielzahl von Unterkategorien
und Mischformen wie beispielweise halbliberwachte Lernen (engl.: semi-supervsied learning).
Mit jedem dieser Ansétze kénnen verschiedene Probleme (engl.: Tasks) geldst werden.

Eine Ubersicht der Ansétze bzw. Methoden und eine Zuordnung der Tasks und einsetzbaren
Logarithmen bietet die ISO/IEC 23053 auf der Seite 19 (vgl. Abbildung 28).

Supervised machine learning Unsupervised machine learning
Classification Regression Clustering Dimension reduction
» Logistic regression » Linear and non-linear curve = k-means cliostering = Principal component analysis
« Linear discriminant analysis fitting = Hierarchical clustering » Tensor decomposition
+» Naive Bayes + Regression tree « Gaussian mixture model * [sometric feature mapping
» k-nearest neighbour + Ridge and Lasso regression = Density-based clustering « Locally linear embedding
» Decision tree « Bayesian regression » Genetic algorithms » t-distributed stochastic
» Ensemble methods (random | { « Elastic net regression + Spectral clustering neighbour embedding
forests, AdaBoost) « Support vector regression” « Scale-space clustering « Uniform manifold
.+ Kernel methods, support = Gaussian process regression + Neural networks approximation and projection
vector machine ¢ Neural networks « Neural networks
+ Neural networks

Reinforcement machine learning

Model-free . Model-based :

» Monte Carlo ' + Dynamic programming '
¢ Current state/current » Explicit explore or exploit

action/next reward/next + Model-based interval |

state/next action estimation
» Q-learning, deep Q-learning o Model-based Bayesian ~
e Policy improvement with - reinforcement learning

path integrals « Differential dynamic
« Trust region policy 'programming

optimization + Neural networks
« Deep deterministic policy

gradient

¢ Proximal Policy Optimization
« Neural networks

Abbildung 28: ML-Methoden, kategorisiert als supervised ML, unsupervised ML und reinforcement ML
nach der ISO/IEC 23053 (Quelle: [80] S. 19)
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2.3.3.2.1 Supervised Learning

Das uberwachte Lernen ist die einfachste Methode der drei Kategorien [71]. Beim Gberwach-
ten Lernen wird das Modell auf der Grundlage von Daten trainiert, die bereits beschriftet sind
(engl.: Labeled data), was bedeutet, dass die Daten sowohl Eingabedaten (engl.: Features)
als auch die entsprechenden korrekten Ausgabedaten (engl.: Labels) enthalten. Eine ausfthr-
l iche Erl2uterung de nthBledgsKaditdl Ratenadbemitueyl28.8.3. d at af

Hinsichtlich der Datenaufbereitung (vgl. Kapitel 8.2) ist es wichtig, zwischen den verschiede-
nen Skalenniveaus?! der Features zu differenzieren:

Categorical/Nominal Feature (dt.: Kategorische bzw. nominale Eingabedaten): Katego-
rien wie wahr, falsch oder rot, griin und blau. Die Reihenfolge spielt bei kategorischen
Daten keine Rolle.

Metric/Quantitative/Numeric Feature (dt.: Metrische, quantitative oder numerische Ein-
gabedaten): Numerische Werte wie Alter, Gehalt oder Regenmenge.

Ordinal Feature (dt.: Ordinale Eingabedaten): Sortierte Kategorien wie beispielsweise
Schulnoten, bei denen die Reihenfolge eine Rolle spielt.

Weitere Erlauterungen finden sich im Kapitel 8.4.

In der Abbildung 29 ist die Erstellung eines ML-Modells mit Supervised Learning schematisch
illustriert.

Supervised Learning
Feature(s)

Modell

Label(s) | H H |

Abbildung 29: Erstellung eines ML-Modells mit Supervised ML (Quelle: eigene Darstellung nach [80]
S. 21)

Beim tUberwachten Lernen lernt das Modell die Zuordnung zwischen Eingabe- und Ausgabe-
daten und kann diese Zuordnung auf unbekannte Eingabedaten anwenden.

Im ersten Schritt des supervised learnings trainiert das Modell ausschlief3lich mit dem Trai-
ningsdatensatz, dabei lernt das Modell aus den Daten das Muster und passt die Gewichte der
Algorithmen an. Im zweiten Schritt durchlauft es eine weitere Trainingsrunde gegen den

21 Manchmal wird in der Literatur das Skalenniveau auclskigendignitabder Messnivealbezeichnet. In die-
ser Arbeit wird die Bezeichnung Skalenniveau verwendet.
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Validierungsdatensatz. Dieser Schritt ist fir die Abstimmung der Hyperparameter (daher fir
kinstliche neuronale Netzwerke, siehe Kapitel 2.3.3.4) eines Modells notwendig. Nach der
Anpassung der Hyperparameter durchlauft das Modell nochmals den kompletten Trainings-
prozess gegen den Trainingsdatensatz, mit den modifizierten Hyperparametern. Im letzten
Schritt wird das trainierte Modell, das die beste Performance bei dem Validierungsdatensatz
hatte, mit dem Testdatensatz evaluiert. In diesem letzten Schritt erfolgt keine weitere Anpas-
sung des Modelles, hier wird ausschliel3lich getestet, wie hoch die Qualitédt des Modelles bei
unbekannten Daten ist.

Der Ablauf dieses Trainingsprozesses ist in der Abbildung 30 detailliert abgebildet.

Modell mit bestem
Modell evaluieren Evaluationsergebni
auf Basis der auf Basis der Modell
Validierungsdaten Tesdaten erneut
evaluieren

Modell trainieren

mit Trainingsdaten|

Trainingsdaten Validierungsdaten Testdaten

Abbildung 30: Ablauf des Trainings eines Modells (Supervised Learning) (Quelle: eigene Darstellung)

Nachdem das Modell in einer produktiven Umgebung implementiert wurde, erfolgt eine er-
neute Validierung mit realen Datensétzen. Dieser Prozess ist gesondert zur urspringlichen
Trainingsphase des Modelles zu betrachten. Eine erneute Validierung findet Anwendung, ins-
besondere wenn angenommen wird, dass die Struktur oder der Inhalt der beim Training ver-
wendeten Datensatze abweichen konnte.

Anwendung findet das Supervised Learning vor allem bei Problemstellung wie der Klassifizie-
rung, der Computer Vision und Bilderkennung sowie der Regression. Aber auch bei vielen
weiteren Problemstellungen kann Supervised Learning zum Einsatz kommen.

2.3.3.2.2 Unsupervised Learning

Unlberwachtes Lernen ist eine Art des Machine Learning, bei dem das Modell keine Trai-
ningsdaten erhalt und selbstandig Muster in den Daten finden muss. Dem Modell werden also
ausschlielich unbeschriftete Daten (engl.: unlabeled data) tibergeben und das Modell muss
die Muster selbst identifizieren. In der Abbildung 31 ist die Erstellung eines solchen ML-Mo-
delles mit Unsupervised Learning schematisch dargestellt.
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Unsupervised Learning
Feature(s)

Modell

Abbildung 31: Erstellung eines ML-Modells mit Unsupervised ML (Quelle: eigene Darstellung nach
[80] S. 22)?2

Unsupervised Lernalgorithmen werden verwendet, um beispielsweise dhnliche Datenpunkte
zu gruppieren (Clustering) oder die Beziehungen zwischen Variablen zu erkennen (Assoziati-
onen). Haufig kommen diese Algorithmen zum Einsatz, um Daten zu analysieren, zu verstehen
und danach fur die Verwendung im Uberwachten Lernen aufzubereiten.

Anmerkung: Semi-Uberwachtes Lernen ist eine Kombination aus tberwachtem und unuber-
wachtem Lernen, wobei das Modell sowohl mit gelabelten als auch mit ungelabelten Daten
versorgt wird. Diese hybride Variante bietet einen Mehrwert, wenn der Datensatz nicht be-
schriftet ist und die manuelle Beschriftung des gesamten Datensatzes zu zeit- oder kostenauf-
wandig ist.

2.3.3.2.3 Reinforcement Learning

Das Prinzip des Reinforcement Learning unterscheidet sich von den Ansatzen des Supervised
und Unsupervised Learning grundlegend. Das Modell wird dabei in einem bestimmten Zustand
initialisiert, es fuhrt eine Aktion aus, wird fur diese Aktion belohnt und entwickelt sich auf Basis
dieser Belohnung in einen neuen Zustand und fihrt die nachste Aktion aus. Mit dem Ziel, diese
Belohnung zu maximieren, entwickelt es sich nach jeder Handlung in einen neuen Zustand. In
einem iterativen Prozess versucht das Modell eine Strategie zu entwickeln, um eine moglichst
grofl3e Belohnung zu erhalten.

Das eigentliche Training wird lediglich dazu verwendet, das Modell zu initialisieren oder die
Richtlinien zu bestimmen, die das Modell bei der Durchfihrung der Aktionen verwendet.

Reinforcement Learning setzt dabei den Ansatz des Agentenparadigmas um, bei dem das Ziel
die Entwicklung eines kiinstlichen Agenten mit rationalem Verhalten ist, der mit der Umwelt
interagiert. Meistens werden die Aktionen des Agenten und Interaktionen mit der Umwelt als
Markow-Entscheidungsprozess (MEP, engl.: Markow decision process: MDP) modelliert [80].

Das nach dem russischen Mathematiker Andrei Andrejewitsch Markow benannte Modell bietet
einen mathematischen Rahmen fiir die Modellierung von Entscheidungsprozessen in Situati-
onen, in denen die Ergebnisse teilweise unter der Kontrolle des Entscheidungstragers stehen
und teilweise vom Zufall abhangen [82]. Auf den Markow-Entscheidungsprozess wird an die-
ser Stelle der Arbeit nicht weiter eingegangen, da der Schwerpunkt der Arbeit auf kiinstlichen
neuronalen Netzen liegt, die zum Bereich des Supervised Learning gehéren.

221 der ISO/IEC 23053:2022 (S. 22) wird diese Grafik mit einem zuséatzlichen output (Labels) dargestellt. Auf die
Darstellung der Labels als Output wird verzichtet, weil diese an sich kein Ergebnis des Lernprozesses sind.
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In der Abbildung 32 ist ein typischer Prozess des Reinforcement Learning dargestellt. Der
Agent (bzw. das Modell) fiihrt eine Aktion in der Umwelt aus und bekommt dabei ein Feedback
sowie eine Belohnung. Der Agent hat keinen Speicher fir Erfahrungen und leitet seine néachste
Aktion ausschlief3lich auf Basis der Beobachtung und der Bewertung ab. Die Belohnung ist
meist ein berechneter nummerischer Wert, der abbildet, wie nahe der ausgefihrten Aktion an
einem definierten Ziel liegt. Nach jeder Belohnung geht der Agent in den nachsten Zustand
Uber. Der Zustand bezieht sich auf den Zustand der Umgebung nach der letzten Aktion. Ein
beispielhaftes Szenario ware z.B. beim Schachspiel die Stellung der einzelnen Figuren.

Beobachtung
-
~
Aktion
Agent , Umwelt
Zustand (Version: n)
T ~ Belohnung

n=n+l

Abbildung 32: Typischer Reinforcement Learning Prozess (Quelle: eigene Darstellung nach [80] S. 24)

2.3.3.3 Datenaufbereitung

Eine zwingende Voraussetzung fir die Entwicklung eines qualitativ hochwertigen ML-Modells
ist eine qualitativ hochwertige Datengrundlage. Die Abgrenzung der Hochwertigkeit einer Da-
tengrundlage ist zu diesem Zeitpunkt im Prozess aber sehr schwierig. Es gibt keine allgemein-
gultige Definition, wann eine Datenbasis als qualitativ hochwertig bezeichnet werden kann.
Dies héngt unter anderem von dem spezifischen Anwendungsfall sowie von den erwarteten
Ergebnissen ab. Ungenauigkeiten wahrend des Trainings des Modells (vgl. Kapitel 2.3.3.6)
kdnnen auf ein nicht optimiertes Modell hinweisen, aber auch auf eine unzureichende Qualitat
der Datengrundlage. Wahrend des Trainings gilt es daher, die Qualitat der Datengrundlage
kontinuierlich auf den Prifstand zu stellen.

In den seltensten Fallen kénnen die Daten aufgrund ihrer unzureichenden Qualitat ohne Auf-
bereitung fiir das Training von ML-Modellen verwendet werden.

Die Datenaufbereitung nimmt in der Regel einen erheblichen Teil der Zeit und des Aufwands
der Entwicklung eines ML-Modells in Anspruch [80]. Die Datenaufbereitung umfasst neben der
Formatierung der Daten eine Vielzahl unterschiedlicher Methoden, um die Qualitéat des Daten-
satzes zu optimieren und die Daten bestmoglich an die Anforderungen fir das Training von
ML-Modellen anzupassen.

Die Datenaufbereitung nach ISO/IEC 23053 [80] kann als eine Art Quality Gate angesehen
werden, um eine qualitativ hochwertige Datenbasis zu gewahrleisten.
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Nachfolgend werden einige dieser Methoden aufgefiihrt und kurz erlautert. Fir eine Gewahr-
leistung einer Vollstandigkeit der wesentlichen Verfahren wird auf die Struktur sowie Begriff-
lichkeiten des Kapitels 8.3 der ISO/IEC 23053 [80] (S. 27 ff.) zurlckgegriffen.

A

Exploring
(dt.: Erkunden)

Bei der Exploration werden die Rohdaten mit verschiedenen Methoden untersucht. Ne-
ben der grafischen Darstellung wird versucht mit diversen statistischen Analysemetho-
den Erkenntnisse Uber die vorliegenden Daten zu gewinnen. Dazu zahlen neben Ver-
teilungsanalysen zum Identifizieren von beispielsweise Ausreif3ern auch das Bestim-
men von Mittelwerten und Standardabweichungen. Die dabei gewonnenen Erkennt-
nisse kénnen als Anhaltspunkt dienen, welche Mal3nhahmen flr eine Datenaufbereitung
am geeignet waren [80].

Data wrangling
(dt.: Datenverarbeitung)

Die Datenverarbeitung hat zum Ziel, die Struktur und Ordnung der vorliegenden Daten
zu optimieren. Das kann beispielsweise durch das Zusammenfihren, Erganzen oder
Bearbeiten von Spalten oder Datentypen erreicht werden [80].

Cleaning
(dt.: Bereinigen)

Typische Datenbereinigungsprozesse sind die Entfernung von Dubletten, die Ergan-
zung fehlender Daten (siehe Imputation) und die Behandlung von fehlerhaften Daten
sowie Ausreif3ern [80].

Imputation
(dt.: Imputation)

Bei der Datenimputation werden fehlende Werte durch kinstlich erzeugte Werte, wie
beispielsweise Mittelwerte, substituiert [80].

Normalisation and scaling
(dt.: Normalisierung und Skalierung)

Ziel der Skalierung ist es, die Werte numerischer Spalten im Datensatz so zu andern,
dass sie in eine bestimmte Skala passen, wie 07 1 oder 01 100. Die Form der Vertei-
lung bleibt bei der Skalierung erhalten, lediglich die Bereiche werden angepasst.
Dadurch kénnen Variablen, die urspriinglich unterschiedliche Skalen hatte, verglichen
werden [83, 84].
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Original Data

Abbildung 33: Beispiel fiir skalierte Daten (Quelle: [84] S. 1)

Beispiele fur Skalierungs-Verfahren:
A Simple Feature Scaling,

A Min-Max Scaling.

Scaled data

00

02

04

06 08 10

Im Gegensatz dazu wird bei der Normalisierung die Form veréndert, die Daten werden

in eine Normalverteilung transformiert [83, 84].

Original Data

100

Count
-]

20

0 2 4 3 £

Abbildung 34: Beispiel fir normalisierte Daten (Quelle: [84] S. 1)

Beispiele fur Normalisierungs-Verfahren:
A Z-Score,

A Box-Cox Normalisation.

Normalized data

|

-3

-2

_'1

Anmerkungen: Normalisierung wird in der Literatur manchmal auch als Standardisie-
rung bzw. Standardisierung als eine spezielle Form der Normalisierung bezeichnet.
Beispielsweise verwendet der im maschinellen Lernen haufig verwendete Stan-
dardScaler die Formel der Z-Transformation (= Z-Score), eine Technik aus der Norma-
lisierung, um die Daten zu standardisieren. Dabei werden die Daten auf eine standar-
disierte Skala gebracht und der Wertebereich der Daten normalisiert. Auch in der
ISO/IEC 23053 ist der Unterschied zwischen der Normalisierung Skalierung [80] (S. 27

f.) nicht eindeutig erlautert.
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A Dataset composition
(dt.: Zusammenstellung von Datensétzen)

Die Datenzusammenstellung beschreibt den Prozess, bei dem Daten aus verschiede-
nen Datenquellen zu einem einzigen Datensatz zusammengefiihrt werden [80].

A Dataset splitting
(dt.: Aufteilung von Daten)
Aufteilung der Daten in drei verschiedene Datenséatze [80]:
0 Trainingsdaten,
o Testdaten,
o Validierungsdaten.

Der Trainingsdatensatz wird zum Trainieren des Modells verwendet, der Validierungs-
datensatz zum Abstimmen der Hyperparameter und der Testdatensatz zur Bewertung
der endgiltigen Modellleistung. Die Aufteilung orientiert sich dabei immer grob an dem
Verhéltnis: 80 % Trainingsdaten, 10 % Testdaten und 10 % Validierungsdaten. Die
optimale Verteilung ist dabei aber von vielen Faktoren, wie der Struktur des Modells,
der Datendimension oder dem Anwendungsfall abhangig [85].

A Labeling
(dt.: Kennzeichnen oder Beschriften)

Labeling ist der Prozess, bei dem Eingabedaten (engl.: Features) mit den entspre-
chend korrekten Ausgabedaten (engl.: Labels) verknipft werden. Bei einem Modell,

das auf Bildern erkennen soll, ob es sich um einen Hund oder eine Katze handelt,
waren die Features die zu identifizierenden Bilder und die Labels die Zuordnung A Hu n d @
bzw. Agh Abbielding 35). Die Problemstellung, die durch die Kl hier gelost wer-

den soll, wird als Bilderkennung bezeichnet (vgl. Kapitel 2.3.2.3) [80].

Label: Hund Hund Katze

Feature:

Abbildung 35: Abstrahiertes Beispiel fur labeled Data (Quelle: Erstellt durch die KI DALL-E 2)

Ein gelabelter Datensatz enthalt dementsprechend die korrekte Zuordnung der Begriffe
zu den Bildern, sodass der Algorithmus Muster auf Basis der korrekten Zuordnungen
lernen kann. Der dem Modell Gbergebene Datensatz entspricht gewohnlich einer ta-
bellarischen Form, in der die Zuordnung zwischen Label und dem Speicherort des
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Bildes hergestellt wird. Eine exemplarische
Ka t zseirmider Tabelle 1 dargestellt.

Tabelle 1: Beispiel fir eine Zuordnung zwischen Feature und Label (Computer Vision)
(Quelle: eigene Darstellung)

Feature Label
\..\Bild_1.jpg AHundf
\.\Bild_2.jpg AHundhn
\..\Bild_3.jpg AKat zei
\.\Bild_1.jpg AHundhn

é é

Labels konnen entweder im Originaldatensatz enthalten sein oder manuell hinzugefugt
werden. Es ist auch moglich, die Labels durch einen anderen Al-Prozess zu erzeugen.
In Abhangigkeit von der jeweiligen Fragestellung kdnnen die Labels in den unterschied-
lichsten Formen Ubergeben werden [80]:

A Kategorien bei Klassifikationsproblemen,
A Nummerische Werte bei Regressionsproblemen,
A usw.

Regressionsprobleme zeichnen sich dadurch aus, dass fir gewohnlich eine Vielzahl
von Features Ubergeben werden und das Label eine rationale Zahl ist. Ein Beispiel ist
in Tabelle 2 dargestellt.

Tabelle 2: Beispiel fur die Zuordnung zwischen Features und einem Label (Regression)
(Quelle: Eigen Darstellung)

Feature 1 Feature 2 Feature_3 é Label
66111 0 12.5 é 2.5
66459 0 10.5 é 2.3
67663 1 12.5 e 1.9
66459 0 9.5 é 2.4

€ é é é é

Das Lernen mit bereits gelabelten Daten wird als Supervised Learning (dt.: Uberwach-
tes Lernen) bezeichnet. Weitere Informationen zu dem Ansatz des Supervised Learn-
ing befinden sich in Kapitel 2.3.3.2.
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2.3.3.4 Kinstliche Neuronale Netze

Kinstliche Neuronale Netze (KNN; engl.: Artifical Neural Networks, ANN), welche aus einer
Reihe von kiinstlichen Neuronen?3 bestehen, sind die wohl prominenteste Kategorie maschi-
neller Lernalgorithmen.

Die Anfange der Entwicklung von ANNSs geht auf die 1940er Jahre zurtck, als die ersten Kon-
zepte von kunstlichen Neuronen entstanden. Ein Meilenstein reprasentiert dabei das von War-
ren McCulloch und Walter Pitts [20] im Jahr 1943 vorgestellte Neuronenmodell McCulloch-
Pitts-Zelle bzw. McCulloch-Pitts-Neuron. Dieses mathematische Modell (kiinstliche Neuron),
das die beiden Wissenschaftler entwickelt hatten, war den Nervenzellen (Neuronen) im
menschlichen Gehirn nachempfunden und sollte erklaren, wie diese funktionieren.

q_(

Zum Vergleich ist die menschliche Nervenzelle in der Abbildung 36 dargestellt.

Dendrit Synapse

Zellkern .
Axonterminale

Zellkorper

R N

Axon Schwann-Zelle

Myelinscheide

Abbildung 36: Aufbaue einer menschlichen Nervenzelle (Neuron) (Quelle: eigene Darstellung nach [861
88]

Uber die Dendriten empfangen menschliche Nervenzellen Signale von anderen Nervenzellen,
diese Signale werden verarbeitet und als elektrische Impulse lber das Axon weitergeleitet,
das Axon gibt diese Signale Uber Kontaktstellen, die Synapsen, an andere Nervenzellen weiter
[86, 88].

Basierend darauf entwickelten McCulloch und Walter Pitts ihre kiinstliche Zelle.

Eine aufgearbeitete Darstellung der McCulloch-Pitts-Zelle aus der Dissertation von Marvin
Minsky (1954) [89] kann der Abbildung 37 entnommen werden. Die Einginge & 8 ho repré-

sentieren die Dendriten, die verarbeitende Funktion in der McCulloch-Pitts-Zelle ist dem Axon
nachempfunden.

23 per BegriffkiinstlichesNeuron wird im Verlauf dieses Kapitels erlautert.
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Abbildung 37: Diagramm einer McCulloch-Pitts-Zelle nach Minsky (Quelle: eigene Darstellung nach
[89] S. 2-66)

Basierend auf diesem Modell entwickelte Frank Rosenblatt [90] in den 1950er und 1960er
Jahren das Perzeptron. In seiner urspriinglichen Form besteht das Perzeptron nur aus einem
einzigen (kunstlichen) Neuron, dem sogenannten einfachen Perzeptron.

Inzwischen haben sich aber viele weitere, auch komplexere Modelle etabliert, bei denen meh-
rerer dieser einfachen Perzeptron-Neuronen zu einem Netz zusammengeschlossen werden
[91].

Analog zu den Nervenzellen im menschlichen Gehirn ist die Ausgabe gleichzeitig die Eingabe
fur das nachste Neuron.

Typischerweise sind diese Neuronen in Schichten (engl.: Layer) angeordnet und innerhalb
einer Schicht nicht miteinander, sondern nur mit den Neuronen der nachsten Schicht verbun-
den.

Ein solcher Verbund der Neuronen in einem Perzeptron wird als Feedforward Neural Network
bezeichnet [92].

Weitere Erlauterungen dazu folgen in diesem Kapitel.

Bei der Verwendung der Begrifflichkeiten gibt es in der Literatur keine klare Linie. Otte [91]
differenzierte im Jahr 2009 beispielsweise in einer Veroffentlichung zwischen dem einfachen
Perzeptron und den mehrschichtigen Perzeptronen mit verschiedenen Aktivierungsfunktionen,
Ertel [57] hingegen definierte 2021 das Perzeptron striktals g u i v au einent zwellagigen

gerichteten neuronalen Netzwerk mit AKHIi]Bi erung

212).

Ein ahnlich inhomogenes Bild ergibt sich bei den Ansatzen und den Strukturen des thematisch
auf dem Perzeptron aufbauenden Kapitel der ANN.

So schreibt Gorz et al. [93] (S. 84), dass sich das mathematische Modell eines KNN in die drei
Elemente Netzwerktopologie (Art, Anzahl und Anordnung der Elemente), Gewichte (Starke
der Beziehungen zwischen den Elementen) und die Ubertragungsfunktion (Aktivierung der
Elemente) unterteilen lasst [93].

Zell [94], ein haufig zitierter Autor auf dem Gebiet der kiinstlichen Neuronen, weist darauf hin,
dass er sich bei seiner Strukturierung an der als "mittlerweile klassisch" bezeichneten Gliede-
rung nach Rumelhart [95] orientiert [94] (S. 72).
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In dieser wird differenziert zwischen Zellen (Neuronen, Elemente), Verbindungsnetzwerk,
Propagierungsfunktion und der Lernregel [94] (S. 72).

Auch bei den Begrifflichkeiten findet man eine Vielzahl von Synonymen oder sich teilweise
widersprechende Aussagen, deswegen werden an den entsprechenden Stellen in diesem Ka-
pitel Definitionen festgelegt, die als solche markiert sind.

Definition 3 Fiur diese Arbeit werden ausschlieB3lich zweischichtige neuronale Netz-
werke mit der Aktivierung durch eine Schwellenfunktion als Perzeptron be-
zeichnet.

Die Definition 3 wurde gewé&hlt, um die gemeinsame Schnittmenge zwischen einem zwei-
schichtigen Neuron und einem Perzeptron moglichst klein zu halten und damit zu einer klaren
Abgrenzung beizutragen.

Die fur diese Arbeit gewahlte Struktur orientiert sich in grof3en Teilen an der von Zell bezeich-
neten klassischen Gliederung nach Rumelhart [95].

I. Aufbau einer Zelle (Neuron)

Das Modell eines Neurons mit dem Index j, welches in der Abbildung 38 dargestellt ist, verflgt
Uber (Eingdnge o B ho N a4 bzw. ¢ B E N s, mit den jeweiligen Gewichten0 M b~
s, dem Schwellenwert —und der Ausgabe ¢ N 1.

In der Literatur werden die Eingdnge w auch manchmal mit anderen Variablen dargestellt.
Braun [96] benutzt beispielsweise die Variable s fur die Eingange, abgeleitet vom Begriff Sy-
napse. Zell [94] hingegen benutzt die Variable o (engl.: Output), begriindet damit, dass die
Eingange die Ausgaben anderer Neuronen sind. Fir alle Zellen, die sich nicht in der ersten
Schicht befinden, sind die Eingaben ausschliel3lich Ausgaben der Vorgangerzelle i. Deswegen
wird in der Anlehnung an die Notation von Zell im weiteren Verlauf die Eingabe mit der Aus-
gabe der Vorgangerzelle gleichgesetzt.

A ntsprechend dem biologischen Vorbild besitzt ein Neuron mehrere Eingénge (biologisch:
Synapsen, die Kontaktstellen des Neurons an seinem Dendritenbaum) eine Ausgabe (biolo-
gi sch: [9BXS N ]vgl.iAbbildung 36).

Die Bestandteile einer Zelle werden nach Zell [94] folgedermaf3en untergliedert [94] (S. 72):
Aktivierungszustand == < Grad der Aktivierung der Zelle,

Aktivierungsfunktion IHF Fur die Berechnung des neuen Aktivierungszustandes @ 0 des
Neurons j mit der alten Aktivierung @ 0 p , der Netzeingabe ¢ 'Q @ und dem Schwellenwert

Ausgabefunktion I o-Bestimmung der € durch die Anwendung der Ausgabefunktion.
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Abbildung 38: Vereinfachte Darstellung eines Neurons (Quelle: eigene Darstellung)

Eingabefunktion?*

Im ersten Schritt wird, wie in der Abbildung 38 grafisch illustriert, in der Eingabefunktion mit
den Ausgaben der Vorgangerneuronen und den Verbindungsgewichten die so genannte Netz-
eingabe ¢ Qder Zelle j berechnet [94].

Dafir gilt nach Zell [94] mathematisch folgende Formel (2.2):

e L. 2.2
€ Qo € 00
(Quelle: [94] S. 72)

In aktueller Literatur wie bei Ertel [57] von 2021 oder Strecker aus dem Jahr 2004 ist die Ein-
gabefunktion folgendermal3en formuliert (vgl. 2.3):

24 Ubertragungsfunktio  Eingabefunktion] Eingangsfunktion Propagierungsfunktioh Propagierungsre-
gel.

In dieser Arbeit wird der Begriff d&ingangsfunktionerwendetCNNJ ¢ SA G SNBE 9 NI Ndzi SNUzy ISy

Y 9yRS RSa ! 640KyAGGSa a9AyIloSTFdzyliA2yao
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2.3
€ Q0 WU

(Quelle: [57] S. 215, [97] S. 28)

Auf den meisten seritsen Internetquellen wird auf die (deutsche) Version von Wikipedia (vgl.
2.4, 2.5, dabei gilt 2.4 k 2.5) zuriickgegriffen, fur die dort keine Quelle hinterlegt ist.

Bei Wikipedia (deutschyh e i Ct  edie Aktidezung 14in der Abbildung oben als "Netzein-
gabe" oder "net" bezeichnet)i[98], die Gleichsetzung von Aktivierung und der Netzeingabe ist
aber von der Terminologie falsch!

Der griechischen Buchstaben f (Ypsilon) steht hier fur die Netzeingabe, nicht fur die Aktivie-
rung. Denn der Zusammenhang zwischen =und = g=<st folgendermaRen: = [l % m<

[97] (S. 32), daher ist 1 die Netzeingabe.

Fur die Aktivierungsfunktion wird im Internet fir Gewoéhnlich der griechische Buchstabe ¢ (Phi)
benutzt, daher gilt auBerdem: o x gk v w.

2.4

2.5

(Quelle: [98] abgerufen am 11.02.2023)

Die Differenzen zwischen den Formeln 2.4, 2.5 im Vergleich zur Formel 2.3 bzw. 2.2 sind damit
zu begrunden, dass die optionalen Bias-Neuronen an unterschiedlichen Stellen beriicksichtigt
werden, daher gibt es keinen Widerspruch zwischen den Formeln. Weitere Informationen dazu
folgen bei der Erlauterung des Bias-Neurons.

Fur die Zwecke dieser Arbeit wird festgestellt, dass die Darstellung der Netzberechnung durch
die Formeln 2.4 bzw. 2.5 am leichtesten verstandlich ist und daher die Verwendung dieser
Formeln fur die Netzberechnung empfohlen wird, mit der Festlegung, dass 1 die Netzeingabe
ist.

Anmerkung: In der Literatur findet sich eine Vielzahl von weiteren Varianten der Eingangsfunk-
tionen wie beispielsweise die von Braun [96], mit Abbildung des Schwellenwertes — welche
bei Netzen mit Schwellenwerten eingesetzt werden. Fir die Anwendung der Formel (2.7) von
Braun bei einem Netz ohne Schwellenwert, kann die Schwelle —= 0 gesetzt werden bzw. bei
der Verwendung eines Bias-Neurons gilt (2.6):
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1l — 2.6

. 2.7
£E'QO 0 i —_

(Quelle: [96] S.8)

Anmerkung: Bereits Crone [99] merkt in seiner Literatur an, dass die Verarbeitungsfunktionen

in der Literatur unterschiedlich benannt und kombiniert werden [99] (S. 175 ff.). Als Beispiel

nennt Crone die A[ é] Zus amomader AusgabefongtiondderEinAkt i vi e
gabe- und der Aktivierungsfunktion oder gar der Kombination aller Verarbeitungsfunktionen zu

einer all gemei nen991S. a7b £)fAls Queliem fkirtséine Ausgage nennt er

[94] (S. 89), [95] und [100] (S. 88).

Zell [94] schreibt auRerdem, dass einige Autoren fordern, dass
funktionenfi oder ATransferfunktionenfi an der Ste
[94] (S.76),AGrundsatzI|lich erfolgt eine Verarbeitung | ¢
gabe, Berechnung der Aktivierung und Kodierung der Ausgabe, weshalb die einzelnen Be-
rechnungen als disjunkte Verar be9(®h7g)sf unkti onen

Aktivierungsfunktion

Uber die in der Eingabefunktion berechnete Netzeingabe ¢ ‘Q &ann der Aktivierungszustand
@ O mit der Hilfe der Aktivierungsfunktion "Q bzw. « ("Q k ¢ ) berechnet werden, welcher

den Grad der Aktivierung der Zelle j angibt.

OO0 QO 0o phk Qdh— 2.8

(Quelle: Modifizierte Formel nach [94] S. 72)

OO p Q OOk Qdh— 2.9

(Quelle: Originalformel nach [94] S. 72)

In der Originalformel von Zell [94] werden fir die Berechnung der neuen Aktivierung @ 0 p
der Aktivierungsfunktion "Q die alte Aktivierung @ 0, die Netzeingabe ¢ Q@ und der
Schwellenwert — Ubergeben. Zur Vermeidung des Missverstandnisses, dass hierbei die alte
Aktivierung @ O benutzt wird, aber die aktuelle Netzeingabe ¢ ‘Q & , wurde die originale For-
mel (2.9) an dieser Stelle modifiziert (2.8).
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Zell schreibt beziiglich der alten Aktivierung® 6 Fol gendes: Al n vielen F21l]e
kein aGed?2chtniso6, da & .p isthidht abhéangig@vorAdertalitem Akgvie-u n g
rung [9449. 83).

Bezuglich der Ubergabe des Schwellenwerts —merkt er als FuRnote an, dass manche Auto-

ren den Schwellenwert mit inversem Vorzeichen implementieren [94] (S. 81). Aul3erdem

m¢sse man bei ei nem Net z o hndeutonbevseidedFermeldad er mi t
A o Néuron mit einem Gewicht von -1 als Schwellenwert —verwenden [94] (S. 82). Das ent-

spricht der Festlegung von Braun (vgl. 2.6).

Hinsichtlich der Aktivierung gibt es nach Sonnet [97] (S. 29 ff.) vier Ubliche Methoden, diese
kénnen der Tabelle 3 entnommen werden. Die Wahl der Aktivierungsmethode steht in Abhan-
gigkeit des zu ldsenden Problems und dessen Randbedingungen.

Allgemein kann man aber sagen, dass lineare Aktivierungsfunktionen nicht bei Netzwerken mit
mehreren Schichten eingesetzt werden [94] (S. 89).

Tabelle 3: Ubliche Methoden der Aktivierung nach Sonnet (Quelle: eigene Darstellung nach [97])

I.  Aktivierung entspricht der Netzeingabe
II.  Schwellenwertfunktion als Aktivierungsfunktion
lll.  Fermi-Funktion oder Tangens hyperbolicus als Aktivierungsfunktion

IV. Rectified Linear Unit als Aktivierungsfunktion

N&here Erlauterungen zu den Methoden der Tabelle 3 folgen.
l. Aktivierung entspricht der Netzeingabe

Keine Verwendung einer Aktivierungsfunktion (vgl. 2.10). Die Netzeingabe entspricht somit
der Aktivierung.

Q£ Q0 & QO 2.10
[97] (S. 29)

Nach Zell [94] handelt es sich bei dieser Funktion um die Identitatsfunktion "Q  [94] (S. 77).
Eine Skizze der grafischen Darstellung der Funktion findet sich in der Abbildung 39. Dabei
entspricht die X-Achse der Netzeingabe ¢ ‘Q and die Y-Achse dem Ergebnis der Aktivierungs-
funktion "Q .
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-1

Abbildung 39: Skizze der Identitatsfunktion (Quelle: eigene Darstellung)

Il. Schwellenwertfunktion als Aktivierungsfunktion

Als Aktivierungsfunktion wird eine Schwellenwertfunktion eingesetzt (vgl. 2.11).

o L., Th £Q0 — 2.11
Q800 o pgs —
(Quelle: [97] S. 30)
Fur den Schwellenwert —  mtwiirde die Funktion 2.11 folgendermalf3en aussehen (vgl. 2.12):
et mh & T 2.12
Qw - .
ph o

Eine grafische Darstellung der Funktion zeigt Abbildung 40. Dabei entspricht die X-Achse der
Netzeingabe ¢ ‘Q and die Y-Achse dem Ergebnis der Aktivierungsfunktion "Q .

0

Abbildung 40: Skizze der Schwellenwertfunktion mit der Schwelle — 11 (Quelle: eigene Darstellung)

Der Schwellenwert stellt damit die Grenze da, ab der ein Neuron aktiviert wird. Das Neuron ist
fur alle Werte @ Tt inaktiv (Neuron ruht) und bei Werten @ 1t wechselt es in den aktiven
Zustand (Neuron feuert).
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In einem theoretischen Beispiel unter den nachstehenden Annahmen wiirde sich der Wert fur
die Ausgabe o folgendermalRen berechnen:

Eingangswerten: @  phw tho p

Gewichte: 0 @ ho nipho T
s o T
Aktivierungsfunktion ¢ : "Qw -
phw T

Schwellenwert —0

€ Q0 wo WL WL I
EQo M ™ T L1
€ Qo0 ™

O Q™

0w P

¢  p (unter der Annahme, dass & Q ® )%

w; = 04 wy,=0.1 wy=-03

Abbildung 41: Beispiel mit Werten eines Perzeptrons (zweischichtiges Neuron mit Schwellenwertfunk-
tion) (Quelle: eigene Darstellung)

Das in der Abbildung 41 dargestellte Neuron wirde damit in den aktiven Zustand wechseln
(Neuron feuert).

Die Schwellenwertfunktion ist, wie bereits erwéhnt, nur eine von vielen méglichen Aktivie-
rungsfunktionen. Bedingt dadurch, dass die Schwellenwertfunktion an ihrer Sprungstelle nicht
differenzierbar ist, findet sie ausschliel3lich in sehr einfachen Modellen Anwendung. Die Diffe-
renzierbarkeit ist eine Voraussetzung fur den Erfolg des Lernalgorithmus bei mehrschichten

25 Die Erlauterung der Ausgabefunktion folgt im weiteren Verlauf des Kapitels.
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Netzen, deswegen wird bei mehrschichtigen Netzen oft auf die Sigmoid-Funktion bzw. Fermi-
Funktion zurtickgegriffen [91].

Il. Fermi-Funktion oder Tangens hyperbolicus als Aktivierungsfunktion

Die Fermifunktion (logistische Funktion) gehort wie die der Tangens hyperbolicus zu den Sig-
moidfunktion. Oft wird der Begriff der Sigmoidfunktion auf die logistische Funktion bezogen,
tatsachlich repréasentiert die Sigmoidfunktion aber eine Menge von Funktionen mit einem S-
férmigen Graphen.

Eine Skizze der grafischen Darstellung der logistischen Funktion (Formel 2.13) erklart Abbil-
dung 42. Dabei entspricht die X-Achse der Netzeingabe ¢ Q and die Y-Achse dem Ergebnis

der Aktivierungsfunktion "Q .

P 2.13

0

Abbildung 42: Skizze der logistischen Funktion (Quelle: eigene Darstellung)

Sigmoidfunktionen kommen vor allem wegen ihrer Differenzierbarkeit in Neuronalen Netzwer-
ken oft zum Einsatz.

V. Rectified Linear Unit als Aktivierungsfunktion

Die gleichgerichtete lineare (engl.: rectified linear) Aktivierungsfunktion (Abktirzung: ReLU) ist
eine teilweise lineare Funktion, die die Eingabe direkt ausgibt, wenn sie positiv ist, andernfalls
gibt sie Null aus.

Mathematisch wird die ReLU folgendermaf3en formuliert:

Qo & & ot 2.14

Eine grafische Darstellung der logistischen Funktion zeigt Abbildung 32. Dabei entspricht die
X-Achse der Netzeingabe ¢ ‘Q and die Y-Achse dem Ergebnis der Aktivierungsfunktion "Q .
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Abbildung 43: Skizze der ReLU-Aktivierungsfunktion (Quelle: eigene Darstellung)

Auf die konkreten Unterschiede zwischen der ReLU-Funktion und der Sigmoidfunktion wird
aufgrund des Schwerpunkts der Arbeit nicht weiter eingegangen.

Ausgabefunktion

Die letztendliche Ausgabe ¢ ergibt sich aus der Anwendung der Ausgabefunktion "Q auf die
errechnete Aktivierung @ nach der mathematischen Formulierung 2.15.

¢ QW 2.15
(Quelle: [94] S. 72)

Sie ermoglicht die Kodierung der Ausgabe € durch Skalierung der Aktivierung & in ein abwei-

chendes Intervall [99] (S. 175). Cron schreibt weiter, dass diese Skalierung bei Klassifikations-
aufgaben zum Einsatz kommt und beispielsweise bei Regressionsproblemen nicht relevant ist
[99] (S. 175). Schumann et al. [101] schreiben dazu allgemein, dass die Ausgabefunktion in
den meisten Netzwerkmodellen ohne Funktion ist und den Eingabewert unverandert ausgibt
[101] (S. 25).

Die Funktion, welche jeder reellen Zahl wieder genau die identische reelle Zahl zuordnet, wird
als Identitat auf 1 bezeichnet, deswegen wird die Formulierung 2.15. auch folgendermalR3en
dargestellt:

3 QW @ 2.16
(Quelle: [99] S. 175)

Bei Ausgabefunktionen "Q wird auf die gleichen Funktionen wie bei der Aktivierungsfunktion
"Q zuriickgegriffen (vgl. Uberblick in der Tabelle 3).

Verbindungsnetzwerk der Zellen

Nach Zell kann ein neuronales Netzwerk auch als gerichteter gewichteter Graph gesehen wer-
den, dabei reprasentieren die Kanten die gewichteten Verbindungen zwischen den Neuronen
[94] (S. 72).

Das Gewicht der Zelle i zu Zelle j wird als 0  bezeichnet, die Reihenfolge ist dabei wichtig,
weil gegensétzliche Konventionen bei der Notation ist [94] (S. 79). Auf die uneinheitliche
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Verwendung in der Literatur wird an diese Steller nicht weiter eingegangen, nédhere Erlaute-
rungen dazu befinden sich bei Zell in den Hinweisen zur Matrixschreibweise auf Seite 80 [94].

Die Gewichte sind anfanglich zufallsgeneriert und bestimmen den Grad des Einflusses der
Eingaben in der Aktivierungsfunktion [102]. Gewichte mit einem positiven Vorzeichen wirken
erregend (exzitatorisch) und Gewichte mit einem negativen Vorzeichen hemmend (inhibito-
risch) [103].

Erst durch das Training in der Form des Supervised Learning, des Unsupervised Learning
oder des Reinforcement Learning werden die Gewichte festgelegt und die mathematische
Funktion erstellt, die den Zusammenhang zwischen der Eingabe und der Ausgabe abbildet
[94, 103]. Falls notwendig, wird die Netzwerktopologie dabei iterativ angepasst [102]. Das Mo-
dell sowie die Gewichte kdnnen nach dem Training abgespeichert und wieder geladen werden.

Bias-Neuron

Auch bei der Verwendung der Begriffe Bias?® und Schwellenwert unterscheiden sich die An-
satze in der Literatur signifikant. So differenziert Zell [94] zwischen dem Schwellenwert und
dem AMeunofi, wobei ZAaldemaSchiwellengert entspricht [94] (S. 81). Ertel [57]
und Otte [91] be ne nn e n -Neurenen/als Bis-Neuronen [57] (S. 314). Crone [99]
schreibt, dass das Bias auch haufig als Threshold oder Schwellenwert bezeichnet wird [99] (S.
172). Zell [94] schreibt dazu als Anmerkung, dass manche Autoren den Schwellenwert mit

inversem Vorzeichen abbilden [94] (S. 81), und erlautert dabei, Ader Schwel |l enwer 't
terschiedlich realisiert werden, entweder als Parameter in den Neuronen, der in die Aktivie-
rungsfunktion eingeht, oder ¢ber eine Techni k m

Ne ur ¢o4] (Si8l).

Aufgrund dieser unklaren Linie wird fur diese Arbeit definiert:

Definition 4 Bias-Neuron | A o 4Néuron.
Schwellenwert | (engl.) Threshol.
Verzerrung | (engl.) Bias.

Fir das Verhaltnis zwischen dem Bias-Neuron ¢ und dem Schwel-
lenwert —gilt: @ |  —

Ein Bias-Neuron ist ein zusatzliches optionales Neuron, welches immer mit dem konstanten
Eingang w = +1 (als erstes Neuron) bzw. @ = +1 (als letztes Neuron) initialisiert wird.

Grundsatzlich fungiert das Bias als dynamischer Schwellenwert und kann die Ausgabe * po-
sitiv beeinflussen [92]. In der Formel 2.3 wird das Bias als letztes Neuron beriicksichtigt. Zur
Konkretisierung mogen die Abbildung 44 und Abbildung 45 dienen.

26 Der Begyriff "Bias" bezieht sich auf systematische Fehler oder Verzerrungen, dids@rhebungeinerAna-
lyse odereiner Interpretation von Daten auftreten kdnnen.
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Bei n Eingangen wird das Bias dementsprechend bei w  mit dem Wert 1 und dem Gewicht
0 i = initialisiert.

‘\‘ Ubertragungsfunktion

Wn+1,j =b %

Abbildung 44: Bias-Neuronen Beispiel (letzter Abbildung 45: Bias-Neuronen Beispiel (erster
Eingang) (Quelle: eigene Darstellung) Eingang) (Quelle: eigene Darstellung)

Wird das Bias-Neuron bei @ berlicksichtigt, wie in der Abbildung 45 illustriert, kann die ma-
thematische Darstellung auch folgendermaf3en aussehen:

2.17
€ Q0 L w U VR

Schichten

Wie bereits am Anfang des Kapitels angesprochen, sind Neuronen in sogenannten Schichten
(engl.: Layer) angeordnet, typischerweise als Feedforward Neural Network?’. Dabei werden
die Schichten in drei verschiedene Arten unterteilt [91]:

2" neben der wrwartsgerichtete Informationsverarbeitung (Fededwvard)gibt es auch dielrckgekoppelte Infor-
mationsverarbeitung (Fedshckward)[104]. Aufgrund desSchwerpunktes der Arbeit wirdusschlieBlich auf
Feedforward Netze eingegangen. Weitere Informationer-eadackwardNetzen findenman beispielsweise
bei Streckef104]oder Zel[94].
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A Eingangsschicht (Input-Layer): keine Neuronen im eigentlichen Sinn, es dient in den
meisten Netzen nur als Zwischenspeicher und fihren keine Berechnungen aus [104],

A Verdeckte Schicht (Hidden-Layer): Schichten zwischen dem Input-Layer und dem Out-
put-Layer, in denen die Informationsverarbeitungsprozesse stattfinden [104],

A Ausgabeschicht (Output-Layer): Aufbereitung der Netzausgabe, fungiert ebenfalls als
Zwischenspeicher wie der Input-Layer [104].

Ein KNN verfugt immer tGber einen Input-Layer, einen Output-Layer und eine variable Anzahl
an Hidden-Layer. Ein Perzeptron, wie in der Abbildung 46 dargestellt, besitzt lediglich einen
Input-Layer und einen Output-Layer. Mehrschichtige KNN hingegen tber mindestens einen

Hidden-Layer.
()

Oy O,

Abbildung 46: Beispiel fur Abbildung 47: Beispiel fir ein un-  Abbildung 48: Beispiel fur ein voll-
ein einschichtiges vollstandig verbundenes sténdig verbundenes
Netz (Perzeptron) zweischichtiges Netz zweischichtiges Netz

(Quelle: eigene Darstellung  (Quelle: eigene Darstellung nach (Quelle: eigene Darstellung nach
nach [104] S. 18) [104] S. 18) [104] S. 18)

Die Neuronen kdnnen unvollstandig (Abbildung 47) oder vollstandig verbunden (Abbildung 48)
sein [104].

Je nach Literatur wird der Input-Layer mitgezahlt oder nicht berlicksichtigt.
Zel | kommenti ert di ese Begebenhei't mi t der folg

neuronaler Netze wird (wie viele andere Begriffe auch) leider in der Literatur Gber neuronale
Netze nicht einhl[e4]®.173).ch verwendet . A

Zell bezeichnet ein Netz als n-stufig, wenn das Netz n-Schichten trainierbarer Verbindungen

hat. Ein n-stufiges Netz hat n+1 Schichten von Neuronen, davon n-1 Schichten verdeckte Neu-
ronenunders chl 2 gt den Begriff ANeVerbimndumg&hiofeaorfr
verstandnisse zu vermeiden [94] (S. 73).

Bei der Definition von Schichten nach Zell [94] wird die Eingangsschicht deswegen nicht mit-
gezahlt, da sie in der Regel nicht trainierbar ist und nur Eingabedaten aufnimmt und diese an
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die nachste Schicht weiterleitet. In dieser Arbeit wird sich nach der Konvention von Zell gerich-
tet.

Daher wird das einfache Perzeptron als einlagig oder einschichtiges Modell bezeichnet [91].
Erganzung: Der Begriff der Propagation

Die Propagation ist der Prozess, bei dem eine Eingabe durch das ganze Netz, vom Input-
Layer biszumOutput-L ay er , Ahi ndur c[9l]. Berdesem Brozess wirdl funjedes
Neuron, beginnend mit dem Neuron des ersten Hidden-Layes, eine Netzausgabe nach Formel
2.2 berechnet. Diese berechnete Ausgabe dient dabei als Eingabe fiir die Neuronen der fol-
genden Schicht. Die Eingabe fur die Berechnung der Netzausgabe im Perzeptron resultiert
direkt aus dem Input-Layer. Der Prozess der Propagation endet mit der Netzausgabe am Out-
put-Layer des Netzes.

Lernen

Die Lernregel ist der Algorithmus, nach dem das neuronale Netz, fiir eine Eingabe eine be-
stimmte Ausgabe erzeugt. Durch die Modifikation bestimmter Elemente im Netz, versucht das
Netz seine Ausgabe kontinuierlich der gewlinschten Ausgabe anzunahern. Realisiert wird das
durch den Versuch, den Fehler zwischen der erwarteten Ausgabe und der tatsachlichen Aus-
gabe zu minimieren [94] (S. 73).

In der Theorie gibt es viele Mdglichkeiten, wie neuronale Netze lernen kénnen. Nach Zell wird
das Lernen in sieben verschiedene Arten unterteilt [94] (S. 84):

i.  AEntwicklung neuer Verbindungen,
ii. LoOschen existierender Verbindungen,
iii.  Modifikation der Gewichte,
iv. Modifikation des Schwellenwertes,
v.  Modifikation der Aktivierungs-, Eingabe- oder Ausgabefunktion,
Vi, Entwicklung neuer Zellen,
vii.  Loschen von bestehenden Zellen. fi

Diese Alternativen kdnnen einzeln oder in einer Kombination angewendet werden, am hau-
figste kommt dabei die Modifikation der Gewichte zum Einsatz [94] (S. 84).

Basierend auf diesen Mdglichkeiten, ein Netz anzupassen, gibt es viele sogenannte Lernre-
geln, bei denen mathematisch definiert wird, in welchem Fall Gber welche Art das Netz ange-
passt wird.

Hebbsche Lernregel

Die Grundlage fir die meisten Lernregeln bildet die Hebbsche Lernregel, welche 1949 von
Donald O. Hebb formuliert wurde [94] (S. 84).

Mathematisch formuliert lautet diese:

Yo —£ W 2.18

(Quelle: [94] S. 84)
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Dabei ist Y0 die Anderung des Gewichts, — eine Konstante (Lernrate), ¢ die Ausgabe der
Vorgangerzelle und @ die Aktivierung der Nachfolgerzelle. Wenn die Zelle j eine Eingabe der
Zelle i erhélt und beide gleichzeitig stark aktiviert sind, dann erhéht sich das Gewicht 0 i die
Verbindung zwischen der Zelle j und der Zelle i [94] (S. 84). Je haufiger ein Neuron j gleich-
zeitig mit einem Neuron i aktiv ist, desto eher reagieren die beiden Neuronen aufeinander.
Diesbez¢glich hat sich auch der Satz AWhat
der Or i gi nCelsfthatdire togeter, (vife togetherii )  Domaid Hebb stammen soll
[105]. Die Hebbsche Lernregel, welche beim Unsupervised Learning eingesetzt wird, bildet die
Grundlage fur die folgenden Lernregeln.

Delta-Regel

Eine spezialisierte Form der Hebbschen Lernregel ist die sogenannte Delta-Regel, auch Wid-
row-Hoff-Regel genannt [95], sie wird beim Supervised Learning eingesetzt.

Y0 -£€ 0 o —£€] 2.19

(Quelle: [94] S. 85)

1 (Delta) entspricht dabei der Differenz zwischen der erwarteten Aktivierung 0 (teaching input)

und der tatséchlichen Aktivierung @, — der Lernrate und ¢ der Ausgabe der Vorgéngerzelle
[94]. In einer weiteren Variante der Delta-Regel (2.20) entspricht] (Delta) nicht der Differenz
der Aktivierung, sondern der Differenz zwischen der erwarteten Ausgabe 0 (teaching input)
und der tatsachlichen Ausgabe ¢ [94].

Y0 -£ 0 ¢ -£] 2.20

(Quelle: [94] S. 85)

Beide Formeln sind aquivalent, weil die Deltaregel ausschliel3lich bei einschichtigen Netzen
mit einer linearen Aktivierungsform zum Einsatz kommt. Die verallgemeinerte Form der Delta-
regel fur den Einsatz bei mehrschichtigen Netzen mit nichtlinearen Aktivierungsfunktionen wird
als Backpropagation-Regel bezeichnet [94] (S. 85).

v

Y0 —£€] 2.21

[94] (S. 86)

Der Unterschied zur Delta-Regel ist dabei, dass sich1 etwas komplizierter berechnet:
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M £'Q00 £ QOAMIQH BT QOO @BAN & Q 2.22
1 Q00 1 B QOIRIQD QI Q QENHND

(Quelle: Modifiziert nach [94] S. 86)

1 ist dabei das Fehlersignal des aktuellen Neurons, die Laufvariable k lauft Gber alle direkt
nachfolgenden Zellen. Bei der Backpropagation wird analog zum einschichtigen Netz eine Ein-
gabe durch das Netz propagiert, fur jedes Neuron (auf3er der Inputschicht) wird ein spezifi-
sches Fehlersignal| berechnet, die Gewichtsanderung Y0 fiir jedes Gewicht wird berech-
net, die neuen Gewichtungen 0 werden berechnet. Die neuen Gewichte werden erst dann
Ubernommen, wenn die Propagation abgeschlossen ist, daher werden bei samtlichen Berech-
nungen wahrend der Back-Propagation die alten Gewichtungen 0 verwendet [91, 106].

Ziel beim Supervised Learning ist die Minimierung des Fehlers des Netzes. Dieser quantifiziert
die Abweichung zwischen der erwarteten Netzausgabe und der tatsachlichen Netzausgabe,
nachdem eine Eingabe durch das Netz propagiert wurde. Dieser Fehler lasst sich durch soge-
nannte Abweichungs- oder Fehlerfunktionen berechnen [91], eine klassische Fehlerfunktionen
ist der quadratische Fehler SSE?8 (engl.: Sum of Square) [92, 106].

Weitere Fehlerfunktionen finden Sie in Kapitel 2.3.3.6.

2.3.3.5 Deep Learning

Ein Artificial Neural Network wird als Deep Learning bezeichnet, wenn es Uber mehrere
Schichten verfugt, die miteinander verknupft sind. Je mehr Schichten ein kiinstliches neurona-
les Netz hat, desto tiefer ist es und desto mehr komplexe Funktionen kann es erlernen. Deep-
Learning-Modelle werden haufig fir komplexe Probleme wie Computer Vision, Spracherken-
nung und maschinelle Ubersetzung verwendet, da sie zum Lernen und Extrahieren hierarchi-
scher Funktionen fahig sind, die fur diese Aufgaben relevant sind.

Der Begriff des Deep Learning fiir die Verwendung mehrschichtiger Netze taucht zum ersten
Mal im Jahr 2000 in dem Buch AMultiValued
and Appl [1e7hderi AatoreniAizenberg et al. auf. Allerdings wurden bereits vor dem

and

Jahr 2000 mehrschichtige Neuronale Netze trai
propagation Applied to HandW8]vonte€un etzal. gus dem d e

Jahr 1989 dokumentiert ist [97].

Un

e

Rec

28 Neben der SSE gibt es noch viele weitere FehlerfunktioBeme[99]8 OKNB A6 G alLY DS3ISyal Gl
tischen Fahigkeiten von NN zur Minimierung und somit Nutzung unterschiedlicher Zielfunktionen wird seit ihrer
populéren Beschreibung in der Originalpublikation des Backpropagatgorithmus durch RUMELHART, HIN-

TON undWILLIAMS [1986] nahezu ausschlieRlich die Fehlerfunktion der Summe der quadratischen Fehler SSE
verwendet. Sie wird in der wissenschaftlichen Forschung ebenso wie in praktischen Anwendungen universell

sowohl zur Regression als auch zur Klassifikation &ikyé [09] (®.@42).
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Eine einheitliche Definition von Deep Learning gibt es nicht, aber allgemein werden alle mehr-
schichtigen ANN(s) als Deep Learning verstanden.

2.3.3.6 Lernkurve

Die Lernkurve fungiert als visuelle Reprasentation des Verlaufs des Lernprozesses eines ma-
schinellen Algorithmus tiber die Epochen?® hinweg. Bei Regressionsproblemen wird fiir ge-
wohnlich dieser Lernprozess durch die zeitliche Entwicklung des Loss (dt.: Verlust) beim Trai-
ningsdatenset und Validierungsdatenset dargestellt. Der Loss beim Trainingsdatenset wird als
Training Loss (dt.: Trainingsverlust) bezeichnet, der Loss beim Validierungsdatenset als Vali-
dation Loss (dt.: Validierungsverlust). Eine solche Lernkurve ist in der Abbildung 50 illustriert.

Der sogenannte Loss kann durch verschiedene Metriken quantifiziert werden. Bei Klassifikati-
onsproblemen wird beispielsweise haufig der F1-Score verwendet, um die Leistung des Mo-
dells zu bewerten. Bei Regressionsproblemen hingegen wird haufig der Mean Absolute Error
(MAE) verwendet, um den mittleren absoluten Fehler zwischen den vorhergesagten Werten
und dem Zielwert zu berechnen. Sollen gro3ere Fehler starker gewichtet werden, das Modell
also bei signifikanten Fehlern starker abgestraft werden, kann man stattdessen den Mean
Squared Error (MSE) einsetzen. Dieser gibt den mittleren quadratischen Fehler zwischen dem
prognostizierten und dem tatsachlichen Wert an.

Die Wahl der geeigneten Metrik hangt von der Art des Problems und den spezifischen Anfor-
derungen der Anwendung ab.

In der Online-Dokumentation der scikit-learn-Bibliothek (vgl. Kapitel 2.3.3.8) befindet sich eine
Auflistung der gebrauchlichsten Metriken bzw. aller in scikit-learn implementierten Metriken mit
einer entsprechenden Erlauterung zur Verwendung.

Die relevanten Metriken fur die Regression sind in der Abbildung 49 dargestellt.

29Epochen beschreiben im maschinellen Lernen die Anzahl der Durchlaufe des gesamten Datensatzes durch den
Algorithmus. Bei den Epochen handelt es sich um einen Hyperparameter, der vor dem Trainingsprozess bestimmt
wird.
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Regression metrics

See the Regression metrics section of the user guide for further details.

metrics.explained_variance_score(y_true, ... Explained variance regression score function.
metrics.max_error(y_true, y_pred) The max_error metric calculates the maximum residual error.
metrics.mean_absolute_error(y_true, y_pred, *) Mean absolute error regression loss.
metrics.mean_squared_error(y_true, y_pred, *) Mean squared error regression loss.

metrics.mean_squared_log_error(y_true, y_pred, *) Mean squared logarithmic error regression loss.
metrics.median_absolute_error(y_true, y pred, *) Median absolute error regression loss.

metrics.mean_absolute_percentage_error(...) Mean absolute percentage error (MAPE) regression loss.
metrics.r2_score(y_true, y_pred, *[, ..]) R? (coefficient of determination) regression score function.
metrics.mean_poisson_deviance(y_true, y_pred, *) Mean Poisson deviance regression loss.
metrics.mean_gamma_deviance(y_true, y_pred, *) Mean Gamma deviance regression loss.
metrics.mean_tweedie_deviance(y_true, y_pred, *) Mean Tweedie deviance regression loss.
metrics.d2_tweedie_score(y_true, y_pred, ¥) D#2 regression score function, fraction of Tweedie deviance explained.
metrics.mean_pinball_loss(y_true, y_pred, *) Pinball loss for quantile regression.

metrics.d2_pinball_score(y true, y_pred, *) D? regression score function, fraction of pinball loss explained.
metrics.d2_absolute_error_score(y_true, ..) D? regression score function, fraction of absolute error explained.

Abbildung 49: Screenshot der Dokumentation von scikit-learn (regression metrics) (Quelle: [109])

Die Darstellung der Lernkurve fur den Training Loss (griine Kurve in der Abbildung 50) und
den Validation Loss (blaue Kurve in der Abbildung 50), wie in der Abbildung 50 beispielhaft
dargestellt, gibt Aufschluss Uber die Leistungsfahigkeit des Modells mit den Trainingsdaten,
d.h., wie gut der iterative Prozess zur Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit verlauft. Die
Kurve des Validation Loss gibt Aufschluss dariiber, wie gut das Modell mit neuen Daten zu-
rechtkommt, die das Modell nicht kennt, d.h., wie gut das Modell generalisieren kann.

Training and Validation loss

—— Training loss
20 - —— validation loss
15 1
w
uwi
3 10 -4
0.5 1
0.0 4

o 20 40 &0 80 160 1240 140
Epochs

Abbildung 50: Trainings and Validation Loss - Kurve (MSE) (Quelle: eigene Darstellung)

Im Beispiel in der Abbildung 50 wurde der MSE als Metrik verwendet. Je kleiner der MSE,
desto genauer die Prognose des Modells. In einem Idealfall nehmen beide Kurven ab und der
Validation Loss (MSE) liegt unter dem Training Loss (MSE) oder sehr nah an der Kurve des
Trainingsverlustes.
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Laufen die Trainings Loss und die Validation Loss Kurve nicht gegen Null, war das Modell
nicht in der Lage, das Muster (engl.: Pattern) zu erkennen. In diesem Fall spricht man von
einer Unteranpassung (engl.: Underfitting).

Lauft ausschlieRlich die Training Loss Kurve gegen Null, die Validation Loss Kurve aber nicht,
bezeichnet man dieses Problem als Uberanpassung (engl.: Overfitting), das Modell hat sich
zu stark an die Trainingsdaten angepasst und kann neue Daten nicht mehr generalisieren.
Eine solche Uberanpassung ist beispielhaft in der Abbildung 51 dargestelit.

Training and Validation loss
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Abbildung 51: Beispiel fur Uberanpassung (Overfitting) (Quelle: eigene Darstellung)

Auf der Grundlage dieser beiden Kurven kann man die Leistung des Modells im Gesamten
bewerten und eine Uberanpassung oder Unteranpassung erkennen, um das Modell entspre-
chend zu optimieren.

Neben der Wahl des Optimierers®® (engl.: Optimizers) und der Aktivierungsfunktion kann die
Leistungsfahigkeit des Modells durch sogenannte Hyperparameter beeinflusst werden. Diese
Hyperparameter erméglichen eine Feinabstimmung des Modells, um seine Leistungsfahigkeit
zu optimieren. Im folgenden Unterkapitel werden die Grundlagen der Hyperparameter erlau-
tert, um ein besseres Verstandnis ihrer Wirkung auf das Modell zu erméglichen (vgl. Kapitel
2.3.3.7).

2.3.3.7 Hyperparameter

Hyperparameter sind sogenannte Konfigurationsvariablen, die fur die Trainingsphase des neu-
ronalen Modelles verwendet werden. Diese werden vor dem Training des Modelles festgelegt

30 Der Optimierer (engl.: Optimizers) ist eine mathematische Funktion, die zu Minimierung des Loss eingesetzt
wird. Die Optimierung wird durch eine iterative Anpassung der Gewichte und\Bge der Neuronen erreicht.
Ein bekannter Optimierungsalgorithmus d&r Gradientenabstieg

73



Grundlagen

und beeinflussen die Leistung des Modells. Die Wahl der richtigen Hyperparameter ist ein
wesentlicher Bestandteil der Optimierung eines Modells.

Beispiele fur gangige Hyperparameter sind:

A Lernrate (engl.: Learning rate): SchrittgréRe bei der Gewichtsanpassung wahrend des
Trainings,

Schichten (engl.: Layers): die Anzahl der Schichten im neuronalen Netzwerk,
Neuronen (engl.: Neurons): Anzahl der Neuronen pro Schicht,

ChargengroRRe (engl.: Batchsize): Anzahl der Trainingsdaten pro Optimierungsschritt,

> > > >

Epochen (engl.: Epochs): Anzahl der Trainingsdurchlaufe.

In der Regel werden die Hyperparameter manuell festgelegt, es gibt aber auch spezielle Bib-
liotheken und Frameworks, bei denen Algorithmen die besten Hyperparameter automatisch
ermitteln. Dazu gehdéren beispielsweise Hyperopt [110], KerasTuner [111] und Optuna [112].

2.3.3.8 Bibliotheken

In der Informatik existieren fir Programmierer eine Vielzahl von verschiedenen Bibliotheken,
die haufig verwendete Funktionen enthalten. Diese Funktionen kénnen durch das Importieren
der entsprechenden Bibliothek in den Programmcode genutzt werden.

Die in dieser Arbeit verwendeten Bibliotheken werden in diesem Kapitel kurz erlautert.

A Keras: Keras ist eine Open-Source-Bibliothek, die eine Python-Schnittstelle fiir kiinst-
liche neuronale Netze zur Verfiigung stellt. Keras fungiert u.a. als Schnittstelle fiir Ten-
sorFlow (Frontend fur TensorFlow), unterstitzt seit der Version 3.0 unter dem neuen
Namen AKeras Corefi abernll33uch JAX und PyTorch

Webseite: keras.io

A Matplotlib: Bei Matplotlib handelt es sich um eine Plot-Bibliothek fiir die Programmier-
sprache Python und deren Erweiterung NumPYy fiir numerische Mathematik. Matplotlib
wurde als open source Alternative zu MATLAB entwickelt. Pyplot ist ein Modul von
Matplotlib, das ein Interface, angelehnt an MATLAB, zur Verfligung stellt.

Webseite: matplotlib.org

A NumPy: NumPy ist eine Python-Bibliothek, die verwendet wird, um mit Arrays zu ar-
beiten.

Webseite: numpy.org
A Pandas: Pandas ist eine Python-Bibliothek fiir die Analyse von Daten.
Webseite: pandas.pydata.org

A Scikit-learn: Scikit-learn (friher bekannt als scikits.learn bzw. sklearn) ist eine Open-
Source-Bibliothek fur maschinelles Lernen, die fir die Programmiersprache Python
entwickelt wurde.

Webseite: scikit-learn.org
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A Seaborn: Seaborn ist eine auf matplotlib basierende Python-Bibliothek zur Visualisie-
rung von Daten.

Webseite: seaborn.pydata.org

A TensorFlow: TensorFlow ist eine freie und Open-Source-Softwarebibliothek fiir ma-
schinelles Lernen und kunstliche Intelligenz.
TensorFlow wurde bei Google durch die Abteilung Google Brain entwickelt [114].

Webseite: tensorflow.org
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3 Analyse verschiedener Verfahren zur Lebensdauerermittiung

3.1 Einleitung

Aufgrund der fehlenden Relevanz der stochastischen Methoden fir das Bauwesen, bedingt
durch die hohe Kostenintensitéat (siehe Kapitel 2.2.2), werden in diesem Kapitel ausschlieBlich
die anwendungsorientierten Naherungsmethoden verglichen.

Die anwendungsorientierten Naherungsverfahren zielen darauf ab, die Lebensdauern mit Hilfe
von Annahmen mdglichst plausibel abzuschéatzen. Aufgrund der fehlenden oder marginalen
Berucksichtigung relevanter Einflussgrof3en sind diese Methoden bisher nur als grobe Appro-
ximation anzusehen [7].

Wie auch Ritter [7] in seiner Dissertation feststellt, erscheint fir einen allgemeinen Ansatz zur
Entwicklung eines Alterungsmodells nur die ISO 15686 geeignet, da sie allgemeine Rahmen-
bedingungen fir die Lebensdauerbestimmung vorgibt und somit harmonisierte Lebensdauer-
daten von Bauprodukten in transparenter Form ermittelt werden kénnen.

Anschlielend werden die Ansatze von Ritter sowie Bahr und Lennerts zur Verbesserung der
Ergebnisse der Faktorenmethode nach ISO 15686 erlautert. Die Grundlagen zu diesen Ansat-
zen, die bereits in Kapitel 2.2 behandelt wurden, werden in diesem Kapitel vertieft und im
Einzelnen detalilliert erganzt.

Die Reihenfolge der Kapitel ist analog zur Komplexitat der Methoden.

3.2 Kennwertmethode

Die Kennwertmethode bezeichnet die Verwendung der in der Literatur veréffentlichten Refe-
renzwert fUr die Lebensdauer von Bauteilen. Dabei wird unabhangig jeder Randbedingung ein
statistischer Referenzwert als Lebensdauer fur ein spezifisches Bauteil angenommen, das ent-
spricht den anwendungsorientierten Naherungsverfahren.

In der Tabelle 4 wurden beispielhaft einige dieser Veroffentlichungen aus den Jahren 2000 bis
2023 zusammengefasst.

Tabelle 4: Aktuelle Lebensdauerdaten in der Literatur, Stand 02/2023 (Quelle: eigene Darstellung

nach [7] S. 50)
Jahr Verfasser Titel
2001 Bundesamt fir Bauwesen und Raumorc Leitfadennachhaltiges Bauen
nung, Berlin
2001  Hellerforth Facility Management Immobilien optimaler-

walten
2003  Schweizer Eidgenotssisches Departeme Technische Weisung Beurteilung von Energie
fur Verteidigung, Bevolkerungsschutz ui systemen und Energiesparfrsahmen
Sport
2004  Institut fur Bauforschung e.V., Hannove Lebensdauer deBaustoffe und Bauteile zur
Harmonisierung der wirtschaftlichen Nutzungs
dauer im Wohnungsbau
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2004

2006

2006

2007

2008

2008

2008

2009

2009

2011

2011

2014

2017

2017

2019

Schmitz, Krings, Dahlhaus, Meisel

Sachverstandigehandesverband Steier-
mark und KarntenQsterreich

Institut fur Erhaltung und Modernisierun
von Bauwerken e.V., Berlin

Institute for BuildingOperationsRese-
arch NurtingenGeislingen
Bundesministerium fur Verkehr, Bau un
Stadtentwicklung, Berlin

Arbeitsgruppe Bund Technischer Exper
ten e.V., Essen

Schweizerischer Mieterinnenind Mie-
terverband, Zirich

Bundesministerium fiir Verkehr, Bau uni
Stadtentwicklung, Berlin

Bundesinstitut fiir Bay) Stadt und Raum-
forschung, Berlin

Bundesministerium fir Wohnen, Stadt-
entwicklung und Bauwesen, Berlin

Dr-Ing. Frank Ritter

Schweizerischer Mieterinnenind Mie-
terverband, Zlrich
Schweizerischer Mieterinnenind Mie-
terverband, Zlrich

Bundesministerium fir Wohnen, Stadt-
entwicklung und Bauwesen, Berlin

Schweizerischer Mieterinnenind Mie-
terverband, Zlrich

Instandsetzung / Sanierung / Modernisierung
Umnutzung
Nutzungsdauerkatalog 2006

Lebensdauer von Bauteilen und Bauteilschict
ten
Technische Lebensdauern

Zwischenauswertung mittlere Lebensdauern

Lebensdauer von Bauteilen

Lebensdauer von Bauteilen

Lebensdauer von Bauteilen und Bauteilschick
ten

Nutzungsdauerangaben von ausgewahlten Bi
teilen der Kostengruppen 300, 400 und 500
nach DIN 274

Nutzungsdauern von Bauteilen fur Lebenszyk
lusanalysen nacBewertungssystem Nachhalti
ges Bauen (BNB)

Lebensdauer von Bauteilen und Bauelemente

Paritatische Lebensdauertabelle

Paritatische Lebensdauertabelle: Bewertung

von Einrichtungen in Wohmund Geschaftsrau-
men

Nutzungsdauern von Bauteilen flir Lebenszyk
lusanalysen nach Bewertungssystem Nachha
ges Bauen (BNB)

Paritatische Lebensdauertabelle: Bewertung

von Einrichtungen

Diese Lebensdauertabellen (vgl. Tabelle 4) enthalten in den meisten Fallen keine konkreten
Angaben zu den Quellen und sind nicht an spezifische Randbedingungen bei der Anwendung
gebunden. Vergleicht man die Lebensdauerangaben eines Bauteils, so féllt auf, dass die An-
gaben zu den Lebensdauern in den jeweiligen Veroffentlichungen aufgrund der unterschiedli-
chen angenommenen Randbedingungen teilweise stark divergieren. Auf die Randbedingun-
gen wird im Kapitel 5 ndher eingegangen.

Das Problem der divergierenden Werte in den Lebensdauertabellen wurde bereits in der Ab-
bildung 2 am Beispiel eines Kunststofffensters demonstriert.
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Aufgrund der fehlenden Berlcksichtigung von Randparametern kdnnen solche Referenzle-
bensdauern nur fur allgemeine Abschatzungen verwendet werden, fur eine moglichst préazise
Bestimmung der Lebensdauern spezifischer Bauteile ist die Methode jedoch nicht geeignet.

3.3 Referenzfaktorenmethode von Tomm, Rentmeister und Finke

Im Jahr 1995 veroffentlichte das Landesinstitut fir Bauwesen des Landes Nordrhein-Westfa-

len3! (ehemalige Bezeichnungen: Landesinstitut fiir Bauwesen und angewandte Bauscha-
densforschung bzw. AZentr al e Pl anungsstelle zur Rational.i
rhein-Westfalen" [115]) in Zusammenarbeit mit der ARGEBAU-Fachkommi ssi on ASt a
sierung und R anterdemAautorensTonenw, Rentrgefsterund Finked as AVer f ahr e
zur systematischen Erfassung und Steuerung von |
[7, 51].

Die Ausarbeitung unterteilt sich in drei Teile, wobei im ersten Teil das Verfahren, die Bauteile,
die Lebensdauern, die Einflussfaktoren sowie die Inspektions- und Wartungsintervalle und de-
ren Auswirkungen auf die Kosten erlautert werden. Der zweite Teil beinhaltet die Vorgehens-
weise der geplanten Instandhaltung am Beispiel ausgewabhlter Projekte. Der letzte Teil enthalt
die Dokumentation weiterer dreif3ig Pilotprojekte aus Nordrhein-Westfalen [7, 51].

Grundlage fir dieses Verfahren ist ein Bauteilkatalog mit etwa hundert verschiedenen Bauteil-
gruppen und Referenzlebensdauer, in dem die fur die Instandhaltung relevanten Bauteile auf
der Basis der Struktur der DIN 276 gegliedert sind [7, 11].

Die Lebensdauern von Tomm, Rentmeister und Finke sind aus den Erfahrungen von Experten,
Herstellern und den Autoren abgeleitet [7].

Die Autoren gehen bei den angegebenen mittleren Lebenserwartungen der Bauteile von einer
durchschnittlicher Nutzungs-, Qualitats-, Umwelt- und Instandhaltungsintensitat aus [7, 11].

In einem ersten Schritt werden die relevanten Informationen tber das Geb&ude und seine
Bauteile erfasst und aufgelistet. Anschliel3end werden die mittleren Lebensdauern der instand-
haltungsrelevanten Bauteile aus dem Bauteilkatalog angesetzt und die Lebensdauern tber die
sogenannten Abzugsfaktoren und Einflussfaktoren angepasst. Abzugsfaktoren sind dabei bei-
spielsweise das Alter des Bauteils oder der Grad der Abnutzung.

Als Einflussfaktoren werden die Nutzung, die Ausfihrungs- und Bauteilqualitat, die Umwelt-
einflisse sowie die Intensitat der Instandhaltung berticksichtigt. Bei der Alterung der Bauteile
wird von einem linearen Abbau des Abnutzungsvorrates ausgegangen.

Damit sollte es mdglich sein, die mittlere Lebensdauer in Abh&ngigkeit von den spezifischen
Randbedingungen nach oben oder unten zu korrigieren. Eine Systematik zur Bestimmung der
Grolie der Faktoren wird von den Autoren jedoch nicht vorgegeben. Es werden lediglich Bei-
spiele fur Einflussfaktoren in positiver und negativer Richtung beschrieben.

31Das Landesinstitut fur Bauwesen des LardesdrheinWestfalen(LB) ist eindcinrichtung des Ministeriums
fur Stadtebau und Wohnen, Kultur und Sport des Landes Nordivesifalen (MSWKS)
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Die Anpassung der Lebensdauer ist daher rein subjektiv und hangt von der individuellen Er-
fahrung des jeweiligen Anwenders ab.

34 Faktorenmethode nach der ISO 15686

Funf Jahre nach der Veroffentlichung der Referenzfaktorenmethode von Tomm, Rentmeister
und Finke wurde im Jahr 2000 die 1SO 15686 mit der sogenannten Faktorenmethode verof-
fentlicht. Dieses Unterkapitel beschéftigt sich ausschlie3lich mit der Methode der ISO 15686,
weitere Informationen zu der Norm und ihrem Aufbau befinden sich in Kapitel 2.2.3.

Das Verfahren basiert auf der bereits erlauterten Referenzfaktorenmethode und einer 1993 in
Japan vertffentlichten Methode zur Bestimmung von Lebensdauern [11]. Die Faktorenme-
thode versucht, in einem detaillierteren Umfang unter Bertcksichtigung der tatsachlichen Um-
welteinfliisse eine prézisere und spezifischere Lebensdauer zu ermitteln.

Die 15686 definiert dafiir im achten Teil [53], wie in der Tabelle 5 illustriert, drei Gruppen mit
insgesamt sieben verschiedenen Einflussfaktoren (A bis G).

Tabelle 5: Faktoren der ISO 15686 - Teil 8 (Quelle: eigene Darstellung nach [53] S. 16)

Gruppe Faktor | Kategorie
Qualitat A | Bauteilqualitat3?

B Planungsqualitat

C Ausflhrungsqualitat
Umwelt D Umwelt (innen)

E Umwelt (aul3en)
Nutzungsbedingungen F Nutzungszustand

G Instandhaltungsqualitét

I m Anhang der |1 SO 15681 (Teil 8) wird in den Be
auch am Beispiel von Stahlstlrzen erlautert, was bei der Bewertung der jeweiligen Faktoren

zu beriicksichtigen ist. Eine in die deutsche Sprache lbersetzte Darstellung dieser Erlauterun-

gen finden Sie in der

32 n der englischen NorrB0O 15686 Teill 86 A NR RSNJ Cl { G2NJ ! Ffa aAyKNNByiSa
aufgrund der Erlauterung der 1ISQdass das inhérente Leistungshniveau die Qualitdt des BauteAsistefe-
rungzustand darstelltwird der Faktor A hier mit dem deutschen Begriff Bauteilqualitat bezeichnet.
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Tabelle 6.
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Tabelle 6: Erlauterungen der zu beriicksichtigenden Faktoren nach der ISO 15686 - Teil 8
(Quelle: eigene Darstellung nach [53] S. 23)

Gruppe Faktor | zu berlcksichtigen

Qualitat A Art und Qualitat des Materials.
Langlebigkeitsmerkmale, z. B. Impragnierung.

B Einzelheiten der Konstruktion, z. B. Verbindungen, Be-
festigungen

C Baustellenarbeiten, z. B. nicht nach BS 8000233, mit kon-
kreten Beispielen

Umwelt D Besondere Merkmale, z. B. Kondensation

E Besondere Merkmale, z. B. maritim oder verschmutzt
(Luft)

Nutzungsbedingungen F Besondere Merkmale, z. B. Vandalismus

G Zyklisch, einschlief3lich Qualitat

Fur die Ermittlung der geschatzten Lebensdauer bzw. ESL (engl.: estimated service life) wird
in der 1ISO 15681 folgende Formel angegeben (vgl. 3.1 bzw. 3.2).

Die Basis bildet dabei die Referenzlebensdauer bzw. RSL (engl.: reference service life) des
zu bewertenden Bauteiles, welche die Lebensdauer eines Bauteiles unter durchschnittlichen
Bedingungen beschreibt.

(Quelle: [53] S. 14)

0 0 B6 B6 BO BO BO BO BO 3.2

(Quelle: [53] S. 26)

Eine Darstellung der Formel mit deutschen Begriffen kann folgendermaf3en aussehen (vgl.

3.3).

"VQIED» A 0 QOQE | QAOVMDAT Q¢ & & QO RAIEDD @A E BT O 33
&AEOT QAEODI QAEOT GAE® GAE® O

BeSOKYAAOKS {LIST ATALILK2 YA RESEONBR0ZBIIGrkmankhip{or donsRuEtNGR &
sites Design and installation of dry lining syste@sde of practice
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Die geschatzte Lebensdauer ergibt sich nach dieser Formel durch Multiplikation der Referenz-
lebensdauer mit den in Tabelle 5 angegebenen Faktoren. Theoretisch kdnnen die Werte die-
ser Faktoren zwischen 0 und unendlich liegen.

In der Norm wird jedoch darauf hingewiesen, dass die Werte realistischerweise mindestens
zwischen 0,8 und 1,2, im besten Fall zwischen 0,9 und 1,1 liegen sollten [53].

Wie bereits Ritter [7] feststellte, ist der Ansatz der ISO 15685 mit der rechnerischen Beriick-
sichtigung spezifischer Einflussfaktoren sehr sinnvoll. Allerdings ist eine Anwendung der Me-
thode nicht ohne weiteres mdglich, da die Norm weder Angaben zu Referenzlebensdauern
noch zu den Werten der Faktoren macht [7].

Bezlglich der Referenzlebensdauern empfiehlt die Norm die Verwendung von Angaben aus
der Literatur oder von Herstellern, welcher aber, wie bereits in Kapitel 1 erlautert, qualitativ
nicht unbedingt den gewilnschten Anforderungen entsprechen. Eine ungenaue Referenzle-
bensdauer fiihrt bei dieser Methode zwingend zu einem ungenauen Ergebnis.

Wie bereits von Bahr und Lennerts [11] angemerkt, lasst sich zudem kritisieren, dass die
Gleichgewichtung aller Faktoren im Widerspruch zur Realitat steht.

In der Realitat ist davon auszugehen, dass die Wirkung der einzelnen Faktoren sehr unter-
schiedlich ist.

35 Ansatz von Ritter

Ritter [7] versuchte 2011 in seiner Dissertation Losungen fiur die Schwachstellen der Fakto-
renmethode der ISO 15686 zu finden. Seine Methodik sieht vor, die Faktorenmethode mit einer
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu erweitern, so dass auch Lebensdauerprognosen bei tber-
wiegend unbekannten Einflussgrof3en moglich sind. Fehlende Werte bei den Referenzlebens-
dauern hat Ritter [7] durch eine eigene Datenerhebung ergdnzt, um eine ausreichend grof3e
Menge an belastbaren Datensétzen zu erhalten.

Dabei hat er die Unterschiede in der Relevanz der einzelnen Einflussfaktoren ermittelt, um den
grofRen Kritikpunkt der Faktorenmethode, dass alle Faktoren gleich gewichtet werden, zu ver-
bessern.

Kern der Arbeit von Ritter ist jedoch die Begrenzung der Wirkung der Einflussfaktoren. Von
der Begrenzung der berechneten spezifischen Lebensdauern durch die aus der Datenerhe-
bung ermittelten Minimal- und Maximalwerte verspricht er sich eine wesentliche Verbesserung
des Modells und damit eine hhere Akzeptanz in der Praxis [7].

In der Tabelle 7 ist ein Auszug der Ergebnisse von Ritter fir die Bauteilgruppe Fenster darge-
stellt.
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Tabelle 7: Technische Lebensdauer mit Einflussgrenzwerten von Fenstern nach Ritter (Quelle: [7] S.

132)
Technische Lebens- A B C D E F G
dauer [a]
TLDmin | TLDref | TLDmax | max max max max max max max
min min min min min min min
Alufenster 10 47 119 1,13 1,09 (1,15 (1,06 |1,25 |1,18 |1,14
0,84 0,88 |0,79 (0,84 (0,69 |0,79 10,83
Holzfenster |3 36 88 1,13 1,09 (1,14 |1,05 1,24 1,18 1,13
0,76 0,82 (0,69 |0,76 |0,56 |0,69 |0,75
Kunststoff- |3 38 83 1,11 1,08 (1,22 (1,05 |1,212 (1,15 |11
fenster 0,75 0,82 |0,68 |0,76 |0)55 |0,68 |0,75

An dem Beispiel Fenster hat Ritter fur die Faktoren der Faktorenmethode definiert, dass der
Faktor A (Bauteilqualitat) ausschlieBlich Werte zwischen 0,84 und 1,13 annehmen darf. Fur
das Alufenster ergibt sich nach Ritter eine maximale Lebensdauer von 119 Jahren ("Y0O O
YOO 0O 0 0 (@] (0] O O

Die Realitatsnahe solcher Werte ist zu hinterfragen.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass Ritter mit seinen Einflussgrenzen einen Ansatz
entwickelt hat, der in der urspringlichen Faktorenmethode fehlt und diese an dieser Stelle
sinnvoll erganzt.

Allerdings muss auch gesagt werden, dass, wie am Beispiel der Tabelle 5 zu sehen ist, trotz
der von Ritter gesetzten Grenzen immer noch ein sehr gro3er subjektiver Spielraum bei der
Bestimmung der Lebensdauer besteht.

3.6 Ansatz von Bahr und Lennerts

Ein weiterer Ansatz zur Bestimmung spezifischer Lebensdauern wurde im Jahr 2010 von Bahr
und Lennerts[11Ju nt er d deben3-iurid &lutzurgsdauer von Bauteileni v er © f.f ent | i ¢

Bahr und Lennerts versuchen die Faktorenmethode der DIN ISO 15686 zu optimieren, indem
sie die in der DIN ISO 15686 genannten Faktoren in Haupt- und Nebenkriterien unterteilen
und unterschiedlich gewichten.

Daruiber hinaus geben sie Empfehlungen fur die zu verwendenden Referenzlebensdauern und
restriktive Vorgaben fur die Hohe der Werte der einzelnen Faktoren.

Sie stellen fest, dass eine genauere Vorhersage der Lebensdauer eines Bauteils im Idealfall
durch eine weitere Differenzierung der Einflussgréf3en in materialspezifische Kriterien ermog-
licht werden kdnnte. Dass diese Vorgehensweise jedoch einen erheblichen Aufwand sowie ein
hohes Mal an spezifischem Fachwissen erfordere.
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Sie empfehlen daher die Erstellung von Expertendatenblattern* fiir einzelne Bauteile, um eine
mdglichst objektive Bewertung zu gewéhrleisten und die Subjektivitat der Bewertung zu mini-
mieren [7].

Auf der Webseite des BMWSB [56] (Stand 01/2023) wird empfohlen, bei einer projektspezifi-
schen Lebenszyklusbetrachtung unter Verwendung der vom BBSR verdffentlichten Lebens-
dauern die Faktoren-Methode gemaf ISO 15686, unter Berlicksichtigung des Forschungsbe-
richts von Bahr und Lennerts [14], zu verwenden.

34 Vorgefertigte Formblatter mit Ausfillhilfen, die eine Verzerrung durch subjektive Einflisse beim Ausfullen
verhindern sollen.
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4 Bauteile im Bauwesen nach DIN 276

4.1 Einleitung

Fur die Ermittlung der Kosten im Bauwesen bildet die Norm DIN 276 die essenzielle Grund-
lage, neben den Stufen der Kostenermittlung enthalt diese die sogenannte Kostengliederung.
Die Kostengliederung besteht aus drei Ebenen, welche durch eine dreistellige Ordnungszahl
gekennzeichnet sind. Dadurch ermdglicht es die DIN 276, jede Gruppe von Bauelementen
eines Geb&udes im Hochbau Uber die entsprechende Kostengruppen-Ordnungszahl bis zu
einer gewissen Detaillierungsebene eindeutig zu identifizieren.

Kostengruppen werden in der Regel mit der Abkiirzung KG3® und der dazugehérigen Ord-
nungszahl referenziert.

In der ersten Ebene werden, wie in der Tabelle 8 grafisch veranschaulicht, die Gesamtkosten
eines Bauwerks in acht Kostengruppen aufgeteilt [38].

Tabelle 8: Erste Ebene der Kostengliederung nach DIN 276 (Quelle: eigene Darstellung nach [38])

Kostengruppe (KG)

100 Grundstlck

200 Vorbereitende Mafinahmen
300 Bauwerk i Baukonstruktion
400 Bauwerk 1 Technische Anlagen
500 AulRenanlagen

600 Ausstattung

700 Baunebenkosten

800 Finanzierung

Die erste Ebene untergliedert sich weiter in eine zweite und dritte Ebene [38], so befinden sich
beispielsweise in der zweiten Ebene der KG folgende weitere Bauteile (vgl. Tabelle 8):

35 Manchmal werden Kostengruppen in der Literatur auch mit KGR oder KGr abgekiirzt.
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Tabelle 9: Zweite Ebene der Kostengliederung am Beispiel der KG 300 nach DIN 276 (Quelle: eigene
Darstellung nach [38])

Kostengruppe (KG)

300 Bauwerk i Baukonstruktion
310 Baugrube, Erdbau
320 Griundung, Unterbau
330 AuB3enwande/Vertikale Baukonstruktionen, auf3en
340 Innenwande/Vertikale Baukonstruktionen, innen
350 Decken/Horizontale Baukonstruktionen
360 Déacher
370 Infrastrukturanlagen
380 Baukonstruktive Einbauten
390 Sonstige MaRnahmen fir Baukonstruktionen

Die Kostengruppen der zweiten Ebene sind wiederum in einer dritte Ebene untergliedert [38],
dazu enthalt Tabelle 10 ein Beispiel an der KG 330.

Tabelle 10: Ausschnitt der dritten Ebene der Kostengliederung am Beispiel der KG 330 nach DIN 276
(Quelle: eigene Darstellung nach [38])

Kostengruppe (KG)

300 Bauwerk i Baukonstruktion

310 Baugrube, Erdbau

320 Grindung, Unterbau

330 Auf3enwande/Vertikale Baukonstruktionen, auf3en
331 Tragende Aulzenwande
332 Nichttragende AuRenwéande
333 Aul3enstitzen
334 AuRenwandoffnungen
335 AuRenwandbekleidungen, aulRen
336 AulRenwandbekleidungen, innen
337 Elementierte Aul3enwandkonstruktionen
338 Lichtschutz zur KG 300
339 Sonstiges zur KG 300

340 Innenwande/Vertikale Baukonstruktionen, innen
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Demzufolge identifiziert die KG 331 die tragenden AuRenwande eines Gebaudes. Diese etab-
lierte Struktur zur Identifikation von Bauteilen wurde ursprunglich fur die Kostenermittlung ent-
wickelt, um Kosten eindeutig Bauteilgruppen bzw. Bauteilen zuzuordnen, wie in DIN 276 [38]
beschrieben.

Im Bereich der Instandhaltung wird heute hdufig auf diese bestehende Struktur zuriickgegrif-
fen, um Zusténde einzelnen Bauteilen eindeutig zuzuordnen.

In der Praxis wird oft im Kontext der DIN 276 von Kostengruppen gesprochen. Diese Begriffe
sind jedoch nicht in der DIN 276 definiert, sondern stammen aus der weit verbreiteten Software
SIRADOS, einer Datenbank fir Baupreise. In SIRADOS werden die Kostengruppen der ersten
Ebene der DIN 276 als Makroelemente, die Kostengruppen der zweiten Ebene als Grobele-
mente und die der dritten Ebene als Feinelemente bezeichnet.

In der Praxis wird im Zusammenhang mit der DIN 276 héaufig von Grob- oder Feinelementen
gesprochen. Diese Begriffe sind jedoch nicht in der DIN 276 definiert [38], sondern stammen
aus der weit verbreiteten Baupreisdatenbank SIRADOS [116].

In SIRADOS werden die Kostengruppen der ersten Ebene der DIN 276 als Makroelemente,
die Kostengruppen der zweiten Ebene als Grobelemente und die Kostengruppen der dritten
Ebene als Feinelemente definiert [116].

Fur die Untersuchung von Lebensdauern von Bauteilen liegt der Fokus in dieser Arbeit auf
einer kleinen Teilmenge der KG 300. Die Auswahl der fir diese Arbeit relevanten Kostengrup-
pen ist in Kapitel 6 detailliert erlautert.

4.2 Erweiterung der Kostengruppenstruktur

Der fur eine Kostenermittlung ausreichende Detaillierungsgrad von drei Ebenen st63t im Be-
reich der Instandhaltung insbesondere aufgrund der Werkstoffunabhangigkeit an seine Gren-
zen.

So ist es fir die Kostenermittlung irrelevant, aus welchem Werkstoff die Bauelemente der Kos-
tengruppe bestehen, fir die Instandhaltung aber nicht. Fir eine Lebensdauerprognose einzel-
ner Bauelemente mussen werksstoffspezifische Lebensdauern angesetzt werden. Eine tra-
gende AuflRenwand aus Beton hat beispielweise eine andere Lebensdauer als eine tragende
AuBRenwand aus dem Werkstoff Holz. An dieser Stelle fehlt in der Kostengruppenstruktur der
DIN 276 der Detaillierungsgrad. Dartber hinaus wird in der Gliederung auch nicht zwischen
den Ausfuihrungsstandarden wie einfach oder hochwertig differenziert. Au3erdem werden in
manchen Kostengruppen unterschiedliche Bauteile in einer einzigen Gruppe zusammenge-
fasst, so beinhaltet die Kostengruppe 334 beispielsweise Aul3entliren sowie auch Auf3enfens-
ter.

Diese fehlenden Differenzierungen verhindern die Verwendung hoch individualisierter Lebens-
dauern.

Aufgrund dieses Umstandes wurde iterativ in den Projekten FM"EM [25], FM"EM Il [26] sowie
OPKI [19] der Rheinland-Pfalzische Technische Universitat Kaiserslautern-Landau (RPTU) die
Kostengruppenstruktur der DIN 276 um eine vierte Ebene erweitert.

In der Tabelle 11 ist die Erweiterung der urspriinglichen Kostengliederung um die vierte Ebene
am Beispiel der KG 334(0) und KG 335(0) dargestellt. Aus Grinden der Konsistenz werden
vierstellige Ordnungszahlen anstelle der dreistelligen nach DIN 276 verwendet.
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Tabelle 11: Kostengliederung mit vier Ebenen (Quelle: eigene Darstellung nach [19])

Kostengruppe (KG)

3000 Bauwerk i Baukonstruktion
3100 Baugrube, Erdbau
3200 Griundung, Unterbau
3300 AuB3enwande/Vertikale Baukonstruktionen, auf3en
3310 Tragende AulRenwéande
3320 Nichttragende AuRenwéande
3330 Auf3enstitzen
3340 AuRenwandoffnungen (Durchschnitt)
3341  AulBenfenster
3342  AulRentlren
3350 Aulenwandbekleidungen, auf3en (Durchschnitt)
3351 Putz
3352 Mauerwerk
3353 Platten bzw. Stein
3354 Holz
3355 Metall
3360 Aulenwandbekleidungen, innen
3370 Elementierte AuRenwandkonstruktionen
3380 Lichtschutz zur KG 300(0)
3390 Sonstiges zur KG 300(0)
3400 Innenwande/Vertikale Baukonstruktionen, innen

Untergliedert sich eine Kostengruppen der dritten Ebene weiter in eine vierte Ebene, so refe-
renziert die Kostengruppe der dritten Ebene auf den urspriinglichen Durchschnittswert der un-

tergeordneten Elemente.

Fir das Beispiel der KG 3340 AuRenwanddffnungen (Durchschnitt)fiaus der Tabelle 5 bedeu-
tet das, dass die KG 3340 den Durchschnitt der Werte der KG 3341 sowie der KG 3342 repréa-
sentiert. Der Gedanke dahinter ist der, dass die Zustandsinformationen eines Bauteiles, wel-
che durch diese Nummer referenziert werden sollen, manchmal nicht fir jedes untergeordnete
Element bestimmen werden kénnen oder vorliegen. In einem solchen Fall kann eine durch-
schnittliche Zustandsinformation fur die dritte Ebene ermittelt werden. Dieses Vorgehen be-
zieht sich ausschlieRlich auf die dritte Ebene.
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Dabei gilt anzumerken, dass die Erweiterung zum aktuellen Stand ausschlieZlich die Kosten-
gruppen 300 bzw. 3000 (Bauwerk i Baukonstruktion) und 400 bzw. 4000 (Bauwerk i Techni-
sche Anlagen) betrifft.

Die erweiterte Struktur mit vier Ebenen der Kostengruppen 300(0) bis einschliel3lich Kosten-
gruppen 360(0) kann dem Anhang A 3 entnommen werden.

In der Literatur und in Arbeiten finden sich haufig Erweiterungen der Struktur der DIN 276. So
wurden in den Tabellen der Autzungsdauern von Bauteilen fiir Lebenszyklusanalysen nach
Bewertungssystem Nachhaltiges Bauen (BNB) (2017)A[14] des Bundesinstitut fir Bau-, Stadt-
und Raumforschung die Kostengruppen um einen dreistelligen Code erganzt, um die die 3.
Ebene weitere untergliedern zu kénnen (vgl. Abbildung 52).

al Nutzungsdauern von Bauteilen
BBSR fiir Lebenszyklusanalysen nach Bewertungssystem Nachhaltiges Bauen (BNB)
Code |KG - 2. Ebene KG - 3. Ebene Bauteil / Material a | Ersatz
Nr. in 50a
320 Griindung
320 Griindung 322 Flachgriindungen
322111 Einzel- / Streifenfundamente = 50 0
322112 Fund: tplatten z 50 0
320 Griindung 323 Tiefgriindungen
Bohrpfahle, Presspfahle, Rammpfahle, Pfahlwande, Schiizwande,
s23111 Spundwande, Tragerbohlwande 50 0
320 Griindung 324 Unterbdden und Bodenplatten
324111 Bodenplatie 2 50 0
320 Griindung 326 Bauwerksabdichtung
326.111 Abdichtung gegen nichtdriickendes Wasser 35 1
330 AuBenwinde
330 AuBenwinde 331 Tragende Auflenwinde
331111 Mauerwerkswand z 50 0
331.211 Betonwand 2 50 1]
33131 Holzwand z 50 0
331411 Stahlbauwand z 50 0
331.511 Lehmbauwand 2 50 1]
33161 Formmsteine mit Betonfallung 2 50 0
330 AuBenwinde 333 AuBenstiitzen
333111 Mauerwerksstitze 2 50 0
333.21 Betonstltze =50 0

Stand: 24.02.2017

Abbildung 52: Nutzungsdauern von Bauteilen fiir Lebenszyklusanalysen nach Bewertungssystem Nach-
haltiges Bauen (BNB) (2017) (Quelle: [14])

Anmerkung: In dieser Arbeit wird das Wort Kostengruppe synonym mit dem Wort Bauteil und
Bauelement verwendet.
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5 Einflussfaktoren auf die Lebensdauern von Bauelementen

5.1 Einleitung

Einflussfaktoren auf die Lebensdauern von Bauteilen sind alle Faktoren, die sich auf den Ab-
bau des Abnutzungsvorrats (nach DIN 31051) auswirken. Diese Faktoren kénnen je nach Art
des Bauteils sehr unterschiedlich sein und werden sowohl positive als auch negative Auswir-
kungen auf den Verlauf des Abbaus des Abnutzungsvorrates haben. Wie in der der Abbildung
53 grafisch dargestellt, kann der Abbau des Abnutzungsvorrates beschleunigt (Kurve a) oder
verzogert werden (Kurve c).

Abnutzungsvorrat
F 3

100%

Zeit

Abbildung 53: Verlauf des Zustandes eines Bauteiles unter auReren Einflissen (Quelle: eigene Dar-
stellung)

Bei der Gruppierung dieser Einflussfaktoren wird in der Literatur fir gewohnlich (vgl. [30], [7])
zwischen den materiellen und immateriellen Faktoren differenziert [11], wobei bei den materi-
ellen Faktoren auf die Faktoren AT G des 8. Teiles der ISO 15686 [53] zuriickgegriffen wird
(siehe Tabelle 5).

Aufgrund der bereits etablierten Struktur (Faktoren AT G nach ISO 15686) wird im Folgenden
dieselbe Struktur verwendet. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf dem Kapitel der aul3eren
Umwelteinflisse (Kapitel 5.2.6), bedingt durch die thematische Beschrénkung auf die Bauteile
der Gebaudehllle (vgl. Kapitel 6).

Es ist zu beachten, dass in der Praxis auch andere Faktoren wie die Qualitat der Ausfiihrung,
der Bauteile, der Instandhaltung und der Planung Auswirkungen auf die Gebaudehille haben
kénnen. Diese Einflisse werden jedoch als auRerordentliche3® Einfliisse fir diesen

36 AuRerordentlich bedeutet in diesem Zusammenhang, dass im Regelfall von einer durchschniglisffigm
rungsqualitat Bauteilqualitét Instandhaltungsqualitat sowie Planungsqualigiszugehen ist.
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Anwendungsfall betrachtet und daher vernachlassigt. Ebenso wird die Nutzungsart (Nutzungs-
zustand nach Tabelle 5, siehe Kapitel 5.2.7) vernachlassigt, begriindet mit einer identischen
Nutzungsart Uber alle betrachteten Gebaude.

Der Fokus dieser Arbeit liegt ausschlief3lich auf den duReren Umwelteinfliissen, da deren Va-
rianz unvermeidbar ist und die Annahme getroffen wird, dass fur gewdhnlich die Gebaudehiille
nur durch &uf3ere Umwelteinfliisse signifikant beeinflusst wird.

Der Vollstandigkeit halber werden diese Faktoren trotzdem im Kapitel 5.2 aufgefuihrt und er-
l[Autert, bei einer Weiterentwicklung des Prototyps sollte nochmal evaluiert werden, ob eine
Aufnahme dieser Einflussfaktoren sinnvoll sein kann.

52 Materielle Einflussfaktoren

5.2.1  Einleitung

Materielle Einflussfaktoren (nach der ISO 15686 (Teil 8) [53]) sind Faktoren, die das Alterungs-
verhalten von Bauteilen direkt und quantifizierbar beeinflussen, indem sie den Abbauprozess
des Abnutzungsvorrats beschleunigen oder verlangsamen.

Im Unterschied dazu basieren immaterielle Faktoren auf subjektiven Entscheidungen und wir-
ken sich nicht unmittelbar auf den Abbau des Abnutzungsvorrates aus (vgl. Kapitel 5.3).

Wie bereits in der Einleitung (vgl. Kapitel 5.1) dieses Kapitels erwahnt, liegt der inhaltliche
Schwerpunkt dieses Kapitels auf den du3eren Umwelteinflissen (Kapitel 5.2.6), dennoch wer-
den die weiteren materiellen Einflussfaktoren nach ISO 15686 (Teil 8) [53] in einem gekiirzten
Umfang erlautert.

Bahr und Lennerts [11] haben in ihrer Arbeit die EinflussgroRen nach 1ISO 15686 um den Fak-
tor Baujahr ergénzt. Sie greifen die Untersuchung des IPBAU [55] aus dem Jahr 1994 auf, in
der untersucht wurde, ob und wenn ja, welcher Zusammenhang zwischen dem Baujahr®’ und
der Lebensdauer eines Bauteils besteht.

Nach IPBAU [55] unterscheiden sich heutige Baustoffe und Verarbeitungen erheblich zu de-
nen, die vor einigen Jahrzehnten verwendet wurden, wodurch beispielsweise viele moderne
Baustoffe eine geringere technische Lebensdauer haben, als traditionelle Baustoffe [11, 55].

Bedingt dadurch, dass das Alter somit einen indirekten Einfluss auf die Lebensdauer von Bau-
teilen haben kann, indem sich Baustoffe und Verarbeitung andern, nehmen Bahr und Lennerts
[11] das Baujahr als Einzelfaktor in die materiellen Einflussfaktoren auf.

Die in der Arbeit von Bahr und Lennerts [11] zitierte Grafik aus der IPBAU-Studie [55], in der
die Korrelation zwischen Lebensdauer und Bauteilalter (19437 1983)am Bei spi el
gestellt ist, kann im Anhang A 4 eingesehen werden, die Zusammenfassung der Ergebnisse
der IPBAU-Studie bezlglich des Zusammenhanges zwischen Lebensdauer und Baujahr be-
findet sich ebenfalls im Anhang (vgl. Anhang A 12).

Es wurde eine gegenlaufige Entwicklung bei den in dieser Arbeit ausgewerteten Bauteilen
festgestellt. Die durchschnittliche Lebensdauer einer tragenden AuRenwand aus dem Baujahr

37 Das Baujahr ist hier als SynonymEnstellungsjahbzw. Herstellungsjahr bzw. Einbaujahr zu betrachten.
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2000 ist langer als die einer tragenden Aulienwand aus dem Baujahr 1985, wie in der Abbil-
dung 100 dargestellt. Bei der Betrachtung von Putz ergibt sich ein ahnliches Bild. Da sich diese
Arbeit auf Geb&ude mit einem Baujahr von 1973 beschrénkt (vgl. Kapitel 8.2.3), kdnnen die
Ergebnisse der IPBAU-Studie [55] nicht fur einen Vergleich oder eine Bewertung herangezo-
gen werden.

Basierend auf den Ergebnissen der IPBAU-Studie [55] wurde das Bauteilalter als zusatzlicher
Einflussfaktor beriicksichtigt. Dies hat sich spater als korrekt erwiesen, wie in der Abbildung
91 ersichtlich ist.

Im Gegensatz dazu wird die gegenseitige Beeinflussung von Bauteilen in dieser theoretischen
Betrachtung nicht weiter bericksichtigt. In der Praxis kann es vorkommen, dass funktionsfa-
hige Bauteile durch angrenzende schadhafte Bauteile in ihrer Lebensdauer negativ beeinflusst
werden. So kénnen beispielsweise schadhafte Abdichtungen zum Eindringen von Wasser fuih-
ren, wodurch der Abbau des Abnutzungsvorrats der vom Wasser betroffenen Bauteile dras-
tisch beschleunigt werden kann. Diese Wechselwirkungen werden als ein Sonderfall betrach-
tet und deswegen nicht weiter bertcksichtigt.

5.2.2 Bauteilqualitat

Vorbemerkung: Wie bereits in dem Kapitel 3.4 erlautert, bezeichnet die ISO 15686 (Teil 8) den

ersten Faktor (Faktor A aus der Tabelle5)i n der korrekten | bersetzung
tungsniveauhf, erl 2utert di esen aber im weiteren
rungszustand. Zum besseren Verstandnis wird daher auch in diesem Kapitel auf die direkte

deutsche Ubersetzung verzichtet.

Werden die Anforderungen an ein Bauteil, die u.a. durch Normen und die Leistungsbeschrei-
bung des Planers festgelegt werden, nicht korrekt beriicksichtigt, kann dies negative Auswir-
kungen auf die technische Lebensdauer eines Bauteils haben.

Die Qualitat eines verbauten Bauteils beeinflusst direkt dessen technische Lebensdauer. Ein
Bauteil von hoéherer Qualitat hat gewohnlich eine langere technische Lebensdauer als ein min-
derwertiges Bauteil.

Neben der Qualitat eines Werkstoffes spielen auch die Art des Werkstoffes und mégliche Ver-
fahren zur Verbesserung der Dauerhaftigkeit, wie beispielsweise eine Imprégnierung, eine
Rolle.

Beispielsweise ist bei Attikaabdeckungen Aluminium oder Edelstahl in der Regel langlebiger
als Kunststoff [14].

Vergleicht man beispielsweise Dachrinnen fur die Entwésserung aus verzinktem Stahl, bei
einem identischen Qualitatsstandard, ist bei einer zusatzlich beschichteten Dachrinne aus ver-
zinktem Stahl mit einer gro3eren technischen Lebensdauer zu rechnen als bei einer unbe-
schichteten Dachrinne aus verzinktem Stahl [14].

5.2.3 Planungsqualitat

Die Planung ist ein kritischer Prozess bei der Errichtung von Bauwerken, da Fehler in dieser
Phase erhebliche Auswirkungen auf die Lebensdauer betroffener Bauteile haben kdnnen. Die
Planungsqualitat wird in der Faktorenmethode nach der ISO 15686 unter dem Faktor B (vgl.
Tabelle 5) bertcksichtigt.
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Die Ausfuhrungsplanung erfordert vor allem die Einhaltung der anerkannten Regeln der Tech-
nik, die sich in Weitem aus Normen, Richtlinien oder auch Unfallverhiitungsvorschriften zu-
sammensetzen.

Es ist daher von entscheidender Bedeutung, dass Planer und Ausfiihrende Uber umfassende
Kenntnisse dieser Regelwerke verfiigen und in der Lage sind, diese in geeigneter Weise in die
Planung und Ausfiihrung von Bauvorhaben zu integrieren, um die Sicherheit und Zuverlassig-
keit der beteiligten Bauteile zu gewahrleisten.

So kénnen beispielsweise Fehler bei der Planung der Bauwerksabdichtungen zu schwerwie-
genden Schaden an der Bausubstanz fuhren, insbesondere durch Durchfeuchtung des Mau-
erwerks.

Die Durchfeuchtung des Mauerwerks infolge unzureichender Abdichtung kann zur Auslaugung
der mineralischen Baustoffe und damit zu optischen Beeintrachtigungen sowie zu Haarrissen
in der Bausubstanz filhren. Insbesondere im Winter kann dies zu gravierenden Schaden fih-
ren, da das im Mauerwerk enthaltene Wasser beim Gefrieren eine VolumenvergréfRerung auf-
weist und somit das Mauerwerk von innen heraus schadigen kann. Dies kann zu einer erheb-
lichen Verkirzung der technischen Lebensdauer des Bauwerks filhren und sollte daher ver-
mieden werden.

Daher ist es sehr wichtig, dass die Planung von der Vorplanung bis zur Ausfiihrungsplanung
mit grof3ter Sorgfalt und héchstem Qualitatsanspruch durchgefiihrt wird.

Die Anforderungen an die Planungsqualitdt umfassen nicht nur eine fehlerfreie, sondern auch
eine funktionsfahige Planung. Diese sollte den Ausflihrenden die risikorelevanten Aspekte in
eindeutiger und interpretationsfreier Form aufzeigen, ohne Raum fir Missverstandnisse zu
lassen.

5.2.4  Ausfiuhrungsqualitat

Neben der Qualitat der Planung hat auch die Qualitét der Ausfiihrung einen Einfluss auf die
Lebensdauern (Faktor C in der Faktorenmethode nach der ISO 15686, vgl. Tabelle 5).

Im Bauwesen ist ein erhohter Zeit- und Kostendruck ein weit verbreitetes Phanomen, das hau-
fig zu Mangeln in der Bauausfuhrung fuhrt [7, 11].

Insbesondere Verstéf3e gegen die anerkannten Regeln der Technik oder Abweichungen von
den Ausfihrungsplanen kénnen zu erheblichen Beeintrachtigungen der Bauteileigenschaften
fuhren. Ein erhohter Instandhaltungsaufwand sowie eine verkirzte Lebensdauer der Bauteile
koénnen die Folge sein [7, 11].

Um eine ausreichende Tragfahigkeit und Dauerhaftigkeit zu gewahrleisten, miissen insbeson-
dere die Vorgaben des Bewehrungsplans exakt eingehalten werden.

Bei der Herstellung der Bodenplatte ist es beispielsweise wichtig, die Bewehrung richtig zu
verlegen und zu dimensionieren, um Rissbildungen im Beton zu vermeiden. Solche Risse kon-
nen zu statischen Beeintrachtigungen fiihren und damit die Lebensdauer der Bodenplatte ver-
kiirzen und die Statik des gesamten Gebaudes gefahrden.

5.25 Umwelt (innen)

Die Faktoren, die den Innenraum beeinflussen (Faktor D in der Faktorenmethode nach der
ISO 15686, vgl. Tabelle 5), kénnen in physikalische, chemische und biologische Faktoren

94



Einflussfaktoren auf die Lebensdauern von Bauelementen

unterteilt werden. Zu den physikalischen Faktoren gehéren Temperatur und Luftfeuchtigkeit,
zu den chemischen Faktoren gehdren Schadstoffkonzentrationen. Zu den biologischen Fak-
toren gehdren Mikroorganismen wie Bakterien und Pilze sowie tierische Schadlinge.

Aufgrund der thematischen Beschrankung auf die Gebaudehiille werden innenraumliche Ein-
flussfaktoren hier nicht weiter behandelt.

Eine ausfihrlichere Behandlung dieser Faktoren erklart Ritter [7].

5.2.6  Umwelt (aul3en)

Den Einfl ususCfeaket obmnewie |A ei nfl ¢ssefi wird auf
dieser Arbeit das umfangreichste Unterkapitel unter den materiellen Einflussfaktoren gewid-
met.

In der Faktorenmethode nach ISO 15686 werden &uf3ere Umwelteinflisse unter dem Faktor
E berlcksichtigt (vgl. Tabelle 5). Die Norm erldutert dazu, dass in dieser Kategorie Faktoren
auf Meso- oder lokaler Ebene angemessen sein kénnen, aber auch die Berlcksichtigung des
Mikroklimas erforderlich sein kann. Als Beispiele flr das Meso- oder lokale Klima (vgl. Tabelle
12) werden die Kistennahe und die Luftverschmutzung genannt. Fir das Mikroklima (vgl. Ta-
belle 12) werden die Beispiele sudliche Hohenlage, Windsog, ausgepragte Hohenlage und
Salzsprihnebelzone aufgefihrt. AuBerdem erwahnt die ISO 15686, dass Kombinationen aus
verschiedenen Faktoren, wie beispielsweise Wasser und Frost, kritische Auswirkungen haben
konnen.

Eine Erlauterung der in der ISO 15686 verwendeten klimatologischen Begriffe kbnnen der Ta-
belle 12 entnommen werden.
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Tabelle 12: Definitionen der klimatologischen Begriffe des Deutschen Wetterdienstes (Quelle: [117])

Klima

Lokalklima

Mesoklima

Mikroklima

Regional-
klima

Erlauterung

ADas KIlima an einem konkreten Ort
eingebettet in das Regionalklima und wird zusatzlich durch Relief und Fla-
chennutzung in der n2heren Uhfdgebur
AUnter Mesoklima versteht ma n Mkm®-n

klima und dem Makroklima liegt. Wahrend das Makroklima hauptsachlich
von grof3skaligen und das Mikroklima vor allem von kleinskaligen, lokalen
Prozessen beeinflusst ist, ist es im Mesoklima eine Mischung von beiden.
Damit umfassen die Skalen der mesoskaligen Phdnomene etwa eine hori-
zontale Ausdehnung von ca. 1 bis 2000 km und eine typische Lebensdauer
von einer Stunde bis hin zu einer Woche. Gelandeform, Hangneigung und
Beschaffung der Erdoberfliche sind dabei wichtige Parameter.

Typische Prozesse des Mesoklimas sind Fronten, Gewitter, tropische
Stirme und groRRrdumigere Wolkencluster. Beispielsweise kdnnen auch
viele Phanomene des Stadtklimas (wie z.B. die Hitzeinsel) dem Mesoklima
zugeordnetwe r d xl7] i

ADas Mi kroklima beschreibt mittler
kehrende Phanomene im mikrometeorologischen Maf3stabsbereich. Nach
Orlanski (1975) werden atmosphérische Prozesse mit einer horizontalen
Ausdehnung von wenigen Millimetern bis einigen hundert Metern der Mik-
roskala zugeordnet. Mit Mikroklima ist damit das spezielle Klima eines Are-
als gemeint, das sich in den bodennahen Luftschichten ausbildet und stark
von den vorhandenen Oberflachen (Untergrund, Bewuchs, Bebau-
ung), z.B. deren Rauigkeit und thermischen Eigenschaften, beeinflusst ist.
Verschiedenheiten in der Gelandeform oder im Pflanzenbewuchs kénnen
dabei auf engem Raum grof3e Unterschiede in der Temperatur oder
der Windgeschwindigkeit verursachen. So kann es z.B. an einem Sommer-
tag Uber einer Asphaltdecke mehrere Grad wéarmer sein als tiber einer be-
nachbarten, feuchten Wiese. Auch in klaren Nachten konnen
sich, z.B. durch unterschiedliche Ausstrahlungsbedingungen, auf kleinem
Raum signifikante Temper  dI7urunt er s

ADer Begriff Regional kl i maMesoklimas.eEs
sind dabei Phdnomene mit sehr ahnlichen Raum- und Zeitskalen gemeint,
die durch sowohl grof3- als auch kleinskalige Prozesse beeinflusst werden,
aber auch von regionalen Gegebenheiten wie der Gelandeform und der
Landnutzung abhangen. Beim Regionalklima, im Gegensatz zum Me-
soklima, wird deutlicher der Bezug zu natur- oder kulturrdumlichen Klimabe-
sonderheiten hergestellt. Beispielsweise ist die Phanologie der Pflanzen
ein guter Indikatorfir das Regi onal kl[ilda ei netr
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Die Beziehungen zwischen den verschiedenen Klimata in der Tabelle 12 und den entspre-
chenden Skalen sind in der Abbildung 54 zur besseren Veranschaulichung dargestellt.

1cm 100 m 1 Kkm 100 km 104km  horizontale Skala
I ) ) I 1
1 cm 10 m 100 m 1 km 102km  vertikale Skala
I 1 I 1 1
1I s 1|h 1 ]d 1.M 1 a zeitliche Skala
Mikroklima Mesoklima Makroklima allgemeine Einteilung
Klima eines Klima eines Tales Klima der Beispiel einer zuge-
Baumes ~ oder Mittleren hérigen Raumeinheit
oder Baublocks einer Landschaft Breiten
Lokalklima Subregional-| pegionalklima klimageographische
(z.B. Stadt- und Geléndeklima) klima Begriffe

Abbildung 54: Raumliche und zeitliche Skalierung des Klimas mit Angabe der Klima-Art und der 6rtlichen
Ausdehnung (Quelle: [118] S. 20 nach [119, 120])

Bei der Betrachtung der &uf3eren Umwelteinflisse wird das Mikroklima weitgehend vernach-
lassigt und sich hauptséachlich auf Einfliisse konzentriert, die dem Mesoklima zuzuordnen sind.
Die Erfassung der mikroklimatischen Verhaltnisse an jedem einzelnen Standort stiinde in kei-
nem Verhaltnis zum Aufwand.

Allgemein kénnen unter den auferen mesoklimatischen Umwelteinfliissen folgende Einfllisse
aufgefuhrt werden, die sich positiv oder negativ auf die Bauteile auswirken und dadurch den
Abbau des Abnutzungsvorrats verzogern oder beschleunigen [7, 11, 25]: Erschitterung,
Feuchtigkeit, Luftverschmutzung, mechanische Belastung, Schnee, Strahlung, Temperatur
und Wind. Jedem einzelnen Umwelteinfluss ist ein eigenstandiges Unterkapitel gewidmet.

5.2.6.1 Erschitterung

Erschitterungen von Bauwerken kénnen betréchtliche Schaden an Bauteilen verursachen und
somit den Abbau des Abnutzungsvorrates signifikant beschleunigen. Das Schadensbild reicht
je nach Intensitéat, Frequenzspektrum und der Erschiitterungsart von Rissschaden in der Bau-
substanz bis hin zum Verlust der Tragféahigkeit eines Bauwerkes.

Ursachen fir solche Erschiitterungen kénnen menschliche Aktivitaten wie beispielsweise Bau-
arbeiten, Bahnverkehr oder Schwerlastverkehr auf StralRen sein. Diese Aktivitaten kdnnen
Schwingungen und Vibrationen erzeugen, die sich auf das Gebaude Ubertragen und zu Er-
schitterungen fuhren.

Weitere Ursachen fir Erschutterungen sind natirliche Ereignisse wie Erdbeben, Stirme oder
Setzungen durch Bergbau, Grundwasserabsenkungen oder geologische Randbedingungen,
die sich negativ auf die Bausubstanz auswirken konnen.

Allgemein lasst sich sagen, dass Bauwerke gegen Erschitterungen relativ unempfindlich sind
[121].
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Lediglich bei aul3erordentlich starken Erschiitterungen ist mit Schaden an der Tragfahigkeit
eines Bauwerks zu rechnen [121]. Dennoch kdnnen bereits vorher Schaden wie Risse im Ver-
putz oder Spriinge in Fensterscheiben auftreten.

Die Beurteilung der Erschitterungseinwirkungen erfolgt in Deutschland nach der DIN Norm
4150 Teil 3 [122]. Dort findet man Tabellen mit Anhaltswerten, ab welcher Frequenz kurzzei-
tige Erschitterungen bzw. Dauererschitterungen bei welcher Gebaudeart zu Schaden fihren
koénnen.

Zur Veranschaulichung dient die Abbil-
dung 55, in der zu erkennen ist, dass

= 1.0 Erschitterungen, die fur den Men-
E o5 schen als unangenehm oder belasti-
gend empfunden werden, nicht zwin-

i gend schadliche Auswirkungen auf die
< Bausubstand haben mussen.
_%g% o : Aus diesen Zahlen lasst sich ableiten,
‘_g 005 | dass bezuiglich von Erschiitterungen
5 lediglich Erdbeben eine ernste Gefahr
2 far Bauwerke darstellen.
£
2 001
2

0.005

0.003 : .

100 200 500 1000 2000 500010000
Frequenz (Umdrehungen pro Minute)

Abbildung 55: Allgemeine Grenzwerte der Weg-
amplitude fir Erschitterungen (Quelle: [121]
S. 1 nach [123])

Fur die Quantifizierung der Starke eines Erdbebens wird in Deutschland fir gewohnlich auf
die Richterskala (Lokalbeben-Magnitude) zuriickgegriffen. Die Richterskala oder 0 -Skala
(Lokalbeben-Magnituden-Skala, 0 38) reicht von ¢htd bis @w 0 , die Richterskala ist
messtechnisch auf 6,5 begrenzt. Bei Werten tber 6,5 kommt die sogenannte Momenten-Mag-
nituden-Skala (0 3% zum Einsatz, die Beben bis zu einer Stérke von p ftd  abbilden kann.
Die Werte der Momenten-Magnituden-Skala sind mit den Werten der Lokalbeben-Magnituden-
Skala harmonisch.

Fur die Prognose von durch Erdbeben erzeugte Erschiitterungen wird in Deutschland auf die
DIN EN 1998-1 [124] zuriickgegriffen, die DIN 4149 [125] wurde in ihrer letzten Fassung (DIN
4149:2005-04) zuriickgezogen und durch die DIN EN 1998-1 sowie DIN EN 1998-5 ersetzt.

851 a4 C2N¥YSt1

OKSyY t $A (a§nitudélotad K I 10 de3
¥51 a4 C2N¥YSt1 K S

RSY Sy
y £ S AmeBhanical kK |ad#a RSY Sy

3t Aa0KSy
A3t AaO0OKSY



Einflussfaktoren auf die Lebensdauern von Bauelementen

In der DIN EN 1998-1/NA:2011-01 [126] (Nationaler Anhang zur DIN EN 1998-1) wurde fur die
seismische EinwkenzBphgzdewe ARef er Bod’oe)rirbo’eischl euni

als Kenngro3e verwendet. Diese Werte sind den Intensitatsintervallen der Erdbebenzonen zu-
geordnet [127].
Seit dem Entwurf der DIN EN 1998-1/NA:2018-10 [128] wird stattdessen als Kenngrof3e der

Mittelwert der Amplitude im Plateaubereich des Antwortspektrums Y  in @ i verwendet.

Ein Antwortspektrum berechnet sich aus der Bodenbeschleunigung und der lokalen Baugrund-
und Untergrundklasse. Diese Werte sind keinen Intensitatsintervallen zugeordnet.

Im Gegensatz zur DIN EN 1998-1/NA:2011-01 werden damit in der DIN EN 1998-1/NA:2018-
10 epistemische*® Ungewissheiten bei der Berechnung beriicksichtigt [129].

In der Abbildung 56 sind die Erdbebenzonen nach DIN EN 1998-1/NA:2021-07 illustriert.
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Abbildung 56: Erdbebenzonen in Deutschland nach der DIN EN 1998-1/NA:2021-07 - mittlere Wieder-
kehrperiode von 475 Jahren (Dlubal Geo-Zonen-Tool fiir Lastermittlung) (Quelle: modifizierte
Darstellung nach [130])

40Aufgrund einer mangelhaften Datenbasis.
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Ab 1,30 istdie Spurbarkeitsgrenze fur den Menschen etwa erreicht, ab 2,7 0 kdnnen Scha-
den an empfindlichen Geb&uden, wie Fachwerkh&usern, auftreten [122, 131].

5.2.6.2 Feuchtigkeit

Ein weiterer Einflussfaktor auf die Lebensdauern von Bauteilen ist Feuchtigkeit, die in Form
von Niederschlagen wie Regen, Eisregen, Schnee oder Hagel oder in Form von beispielsweise
Grundwasser auftreten kann.

Feuchtigkeit kann insbesondere in Kombination mit Minustemperaturen zu enormen Schéaden
an der Bausubstanz fiihren, ebenso kdnnen durch Feuchtigkeit biologische Prozesse in Gang
gesetzt werden, die die Ansiedlung von Ungeziefer, Pflanzen oder Pilzen begulnstigen. In wel-
chem Ausmald die Feuchtigkeit den Abbau des Abnutzungsvorrates beschleunigt, ist dabei
von dem entsprechenden Material des zu betrachtenden Bauelements abhangig.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird die Feuchtigkeit in Form von Grundwasser als Sonderfall
betrachtet und daher vernachlassigt, es folgt daher ausschlie3lich eine Erlauterung zum
Thema Niederschlag. Fur die Prognose und Bewertung der Beanspruchung durch Nieder-
schlag kann entweder auf Kartierungen, &hnlich wie in Kapitel 5.2.6.1, zurlickgegriffen werden,
in denen sogenannte Beanspruchungs- oder Risikogruppen verzeichnet sind, oder auf kon-
krete Wetterdaten der jeweiligen Standorte.

Die in der Literatur fir gewohnlich verwendete Kartierung, wie auch bei Bahr und Lennerts
[11], ist die Ubersichtskarte zur Schlagregenbeanspruchung der DIN 4108-3 [132].
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Die DIN 4108-3 differenziert zwi-
schen drei Beanspruchungsgrup-
pen:

Beanspruchungsgruppe I: Jahres-
niederschlagsmenge < 600 mm, gilt
auch fur groRere Niederschlags-
mengen bei besonders windge-
schitzter Lage [132].

Beanspruchungsgruppe Il: Jah-
resniederschlagsmenge zwischen
600 mm und 800 mm, gilt auch fur
groRere Niederschlagsmengen bei
besonders windgeschitzter Lage,
gilt auch fir Hochhauser sowie fir
H&auser in exponierter Lage, die an-
sonsten in Gruppe | waren [132].

4
XA
0.0

POX Regensbin

X ]
“3“\\~\\.,‘\ SAIKS Beanspruchungsgruppe lll: Jah-

S0 0.> A P .

’0’0":0:0:0,""&'@:: "3‘3:.:” resniederschlagsmenge > 800mm,
¢ .:’0.’.:-.0’0’0.0‘0’0.0..0‘ il h bei . ieder-
SR IRARAKD gilt auch bei geringeren Nieder
P B CRRAXKLLRPSA R schlagsmengen in windreichen Ge-

2 bieten, gilt auch fur Hochhéauser so-

Beanspruchungsgruppe Beanspruchungsgruppe Il Beanspruchungsgruppe il W|e fur Héusel‘ in eXpOI‘liel‘ter Lage,
| die ansonsten in Gruppe |l waren
[132].

Abbildung 57: Ubersichtskarte zur Schlagregenbeanspru-
chung in der Bundesrepublik Deutschland nach
den Daten des Deutschen Wetterdienstes
(Quelle: [132] S. 37)

Aufgrund der Verflgbarkeit historischer Wetterdaten tber die Datenbank des Deutschen Wet-
terdienstes wurde flr diese Arbeit die Entscheidung getroffen, anstelle der Einteilung in drei
Gruppen die sehr detaillierten Wetterdaten des Deutschen Wetterdienstes flir das Trainings
des kunstlich neuronalen Netzwerkes zu verwenden (vgl. 9.3). Diese Entscheidung wurde ge-
troffen, da die verfiigbaren hochaufgelésten Daten des Deutschen Wetterdienstes fiir das in
dieser Arbeit angestrebte Training als geeigneter angesehen werden als die sehr grobe Ein-
teilung in drei Gruppen.

5.2.6.3 Hagel

Obwohl Hagel der Gibergeordneten Kategorie Niederschlag zugeordnet ist und somit tUber die
meteorologischen Daten des Niederschlags bereits erfasst wird, ist es notwendig, das Thema
Hagel nochmals gesondert zu betrachten.

Der Grund dafur ist, dass Hagel aufgrund seiner kinetischen Energie in der Lage ist, erhebliche
Schaden, neben den Auswirkungen durch die Feuchtigkeit, zu verursachen.

101



Einflussfaktoren auf die Lebensdauern von Bauelementen

Fur die Messung von Hagel gibt es keine Sensoren, wie fir Regen oder Wind, daher kartiert
der Deutsche Wetterdienst Hagelereignisse ausschliel3lich auf der Grundlage von Beobach-
tungen und Schatzungen. Gemal dem Deutschen Wetterdienst ist die Datenbasis zur Be-
obachtung von Hagelschlagen sehr unzureichend und objektive Auswertungen kénnen auch
durch Schatzungen nicht garantiert werden [133].

Um Hagelereignisse dennoch zumindest ndherungsweise berticksichtigen zu kénnen, kann
auf Daten der Versicherungen zurtickgegriffen werden. Die Versicherungen dokumentieren
jeden einzelnen Hagelschaden sehr genau und teilen auf dieser Datenbasis Deutschland in
verschiedene Risikozonen ein, um die Versicherungsnehmer nach dem ortlichen Risiko fur
eine Versicherung gegen Hagelschaden einstufen zu kénnen.

Diese internen Informationen der Versicherungen sind jedoch fir Au3enstehende in der Regel
nicht zuganglich. Eine der wenigen auffindbaren Karten stammt von der Minchener Riick aus
dem Jahr 2009 (vgl. Abbildung 58). Ebenso existiert eine Karte fur das Hagelrisiko nach Scha-
densatzen (1980 - 1998) (vgl. Abbildung 59) aus der Dissertation von Ritter [7], die auf der
Internetseite von Bayer CropScience zu finden war, aber nicht mehr abrufbar ist (12/2023).
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Abbildung 58: Hagelzonen nach Minchener  Abbildung 59: Hagelschlagrisiko 1980 - 1998 nach
Rick 2009 (Quelle: [134] S. 64 Schadenssatzen (Quelle: [7] S. 218 nach
nach [135]) [136])

Die beiden Karten sind im Anhang in der Originalgro3e enthalten (vgl. Anhang A 5, Anhang A
6). Obwohl die verfligbaren Daten begrenzt sind, lassen sie gewisse Hinweise auf das Hagel-
risiko in verschiedenen Regionen zu.

5.2.6.4 Luftverschmutzung

Ein weiterer Faktor, der sich auf die Lebensdauer von Bauteilen auswirkt, ist die Luftver-
schmutzung durch Schadstoffe. Nach heutigem Kenntnisstand wirken sich vor allem
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Kohlenstoffdioxid (6 0)*, Ozon (0 ), Schwefeldioxid ("Y0), Stickoxide (0 0) und partikelfor-
mige Luftverunreinigungen in Form von Staub und Ruf3 schadigend auf die Bausubstanz aus.

Die Auswirkungen von abgelagerten Schadstoffen auf Bauteiloberflachen sind abh&ngig von
dem jeweiligen Baustoff. Bei mineralischen Baustoffen konnen abgelagerte Schadstoffe zu
Auflésungen und Auswaschungen fiihren, die Abplatzungen und damit Schaden an der Bau-
substanz zur Folge haben kdnnen. Bei Metallen kénnen Schadstoffe den Korrosionsprozess
beschleunigen, was ebenfalls Schaden an den betroffenen Bauteilen auslésen kann [11]. Bei
Beton kann die Karbonatisierung durch Schadstoffe beschleunigt werden, was zu einer Be-
wehrungskorrosion fiihren kann, wodurch schwerwiegende Schéden entstehen kénnen.

Fur die Beurteilung der Luftverschmutzung gibt es, wie fur Niederschlag oder Hagel, Kartie-
rungen mit Angaben zur jeweiligen Schadstoffbelastung [11]. Das Umweltbundesamt stellt da-
fur eine Webanwendung zur Verfligung, in der die Luftdaten aller Messstationen der Bundes-
lander abgerufen werden kénnen.

Aufgrund der geringen Dichte an Messstationen

o®- und der Beschrankung vieler Messstellen auf
@ 2 e den Schadstoff Feinstaub sind Werte fur die
@ Siegen oben aufgefiihrten Schadstoffe fast ausschlief3-

- e ® .. lich nur fur GroR3stadte verfiigbar.
o Am Beispiel der Messstationen fir Schwefeldi-
o 3 @ oxid ist die Dichte der Stationen in der Abbil-
3 dung 60 verdeutlicht, die unterschiedlichen Far-

® ¢ ® ben sind dabei nicht relevant.
y\»‘»l -
1 ® .

®013 @25 50 @<6 7 100 @< 113 @<125 @125 g/m* @ keine Date

Abbildung 60: Luftdaten des Umweltbundes-
amtes nach Stationen (Quelle:
[137])

Bedingt durch die ungeniigende Datengrundlage beziiglich der erwahnten Schadstoffe, wird
das Thema Schadstoffe bei der Entwicklung der Methode nicht weiter berticksichtigt.

5.2.6.5 Schnee

Neben der Wirkung des Schnees durch seine Feuchtigkeit kann Schnee auch durch sein Ge-
wicht (Schneelast) direkt auf einzelne Bauteile eines Geb&udes, insbesondere auf das Dach,
negativ einwirken. Daher wird in diesem Kapitel noch einmal gesondert auf Schnee als Ein-
flussfaktor eingegangen.

Die regionalen Schneelasten auf dem Boden (Schneelastzonen) werden in Deutschland auf
der Grundlage des Nationalen Anhanges DIN EN 1991-1-3/NA [138] der DIN EN 1991-1-3

41K ohlenstoffdioxid ist zu 0,029 Vol ¥ natirlicher Bestandteil der Atmosphérerst bei einem Uberschreiten
dieses Grenzwertes kann Kohlenstoffdioxid als Schadstoff betrachtet werden.
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[139] ermittelt. Diese Norm illustriert dabei in einer Karte die Schneelastzonen: Zone 1, Zone

la, Zone 2, Zone 2a und Zone 3.Die Norm merkt an, dass fir die Schneelastzonen 1 und 2 in

der Norddeutschen Tiefebene sowie fiir einige Gebiete in der Schneelastzone 3 hohere
Schneelastwerte auftreten kdnnen als in der DIN EN 1991-1-3/NA [138] angegeben. Die DIN

verweist an dieser Stelle auf die TabelleAZuor dnung der Schneel ast z
t ungs gr e nDeatsthen ldsttges fur Bautechnik (DIBt). In dieser Tabelle des DIBt fin-

den sich fir jeden Landkreis entsprechende Zuordnungen und Hinweise, welche eventuellen

zusatzlichen Bestimmungen zu beachten sind. So wird beispielsweise bei den Schneelastzo-

nen von Mecklenburg-Vorpommern auf die Beriicksichtigungd er ABest i mmungen der
A 1.2.1/4 der Verwaltungsvorschrift Technische Baubestimmungen Mecklenburg-Vorpom-

mern (VV TB M-V) gem. Erlass des Ministeriums fUr Inneres, Bau und Digitalisierung vom 05.

Januar 2023 - 11-516-00000-2022/015-zu beachtenfi ver wi esen.

Eine grafische Aufbereitung dieser Karte (vgl. Abbildung 61) einschlie3lich der Randbedingun-

gen wie z.B. die AEinteilung der Schneel astzone
I nstituts f¢r [B@luteac hAnLiiks t(eDIdRtr) iTechni schen Baub
burg-Vor pomnikt]sidwi e der Ergebnisse des Gutachtens
Schneelastmesswerten in funf Landkreisen und ihr Vergleich mit den Schneelastzonendaten
derDIN1055-5: 2005 als Pilotuntersuchung f¢r die | ber
des [142] des Deutschen Wetterdienstes findet sich im Geo-Zonen-Tool zur Lastermittlung der

Firma Dlubal Software GmbH.

Zur Abbildung der verschiedenen Sonderbedingungen werden die urspringlichen Zonen auf
Zone 1, Zone 1*, Zone la, Zone 1a*, Zone 2, Zone 2a, Zone 3, Zone 3*, Zone 3a und Zone
>3a erweitert.
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Abbildung 61: Erweiterte Schneelastzonen in Deutschland nach der DIN EN 1991-1-3/NA (Dlubal
Geo-Zonen-Tool fur Lastermittlung) (Quelle: modifizierte Darstellung nach [130] nach
[138, 141, 142))

5.2.6.6 Strahlung

Die Sonnenstrahlung, die als Solarenergie auf die Erdoberflache trifft, ist in verschiedene
Spektralbereiche unterteilt. Ein grof3er Teil dieser Energie wird von der Erdatmosphére absor-
biert oder gestreut. Wie groR3 dieser Anteil genau ist, hdngt von verschiedenen Faktoren wie
dem Sonnenstand, dem Spektralbereich und den meteorologischen Bedingungen ab [7].

Das Sonnenspektrum unterteilt sich in ultraviolettes Licht (UV) von 100 bis 380 nm, das sicht-
bare Licht (VIS) von 380 bis 780 nm und infrarotes Licht (IR) von 780 nm bis 1 mm.

Aufgrund der kleinsten Wellenlange im Spektrum ist die UV-Strahlung auch die energie-
reichste Strahlung, denn nach Albert Einstein gilt, dass die Energie eines Photons sich aus
dem Produkt aus dem Plancksche Wirkungsquantum Q( ¢hp ¢ @ p 1 0i) und der Fre-
guenz "Qergibt (vgl. Formel 5.1). Da die Wellenlange _ der Division der Lichtgeschwindigkeit &
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( chwwy p maji) durch die Frequenz entspricht (vgl. Formel 5.2), lasst sich die Energie
eines Photons, wie in der Formel 5.3 dargestellt, berechnen.

(Quelle: [143]) (6] Q "Q 5.1

(Quelle: [143]) v 5.2
-

(Quelle: [143]) 6 Q¥ 5.3

Die UV-Strahlung ist als energiereichste Strahlung auch die schadlichste fur Gebaude.

UV-Strahlung kann Holzfasern schadigen, kann molekularen Strukturen im Beton aufbrechen
und schwachen oder zu Sprodigkeit an Kunststoffen flhren. Baustoffe wie Metall sind hinge-
gen gegen UV-Strahlung nahezu unempfindlich.

Daher werden au3enliegende Holzelemente fir gewdhnlich mit einem UV-resistenten Schutz-
anstrich versehen, Beton werden Polymere*? [144, 145] oder andere Schutzstoffe beigemischt
und Mauerwerk wird mit einem Putz versehen, der Komponenten enthélt, die vor der schadli-
chen UV-Strahlung schitzen.

Die Schadigung durch UV-Strahlung an Baustoffen geht in die meisten Fallen mit einer Ver-
farbung der Oberflache einher.

Fur die Bertcksichtigung der Sonnenstrahlung wird in dieser Arbeit auf die Datensatze zur
Sonnenscheindauer des Deutschen Wetterdienstes zurtickgegriffen, da die Sonnenschein-
dauer sehr stark mit der Globalstrahlung korreliert (vgl. Abbildung 62, Abbildung 63) und Werte
zur lokalen Sonnenscheindauer wesentlich einfacher zugénglich sind.

42 Polymerbeton ist eine Betonvariante, bei der ein Polymer als Bindemittel anstelle von kalkhaltigem Zement
verwendet wird bzw. ireinem Mix mit Portlandzemerjii44, 145]
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2011 - 2020

Abbildung 62: Jahresmittel 2011 - 2020 Glo- Abbildung 63: Sonnenscheindauer im Jahresmit-
balstrahlung [kWh/mZ] tel 2019 Deutschland [h]
(Quelle: [146] S. 6) (Quelle: [147] S. 7)

5.2.6.7 Temperatur

Ein weiterer Einflussfaktur auf den Abnutzungsvorrat der Bauteile von Gebauden ist die Tem-
peratur. Dabei spielt neben der Durchschnittstemperatur auch die Minimaltemperatur, die Ma-
ximaltemperatur sowie die Amplitude zwischen den Maximalwerten und den Minimalwerten
eine grofRe Rolle. So kdnnen neben Extremtemperaturen auch grof3e Temperaturschwankun-
gen zu Schaden am Gebaude fuhren.

Eine grol3e Temperaturdifferenz innerhalb eines Tages, auch als tagliche Temperaturschwan-
kung bezeichnet, ist in Deutschland aufgrund der eher geringen taglichen Schwankung der
Temperatur vernachlassigbar. Allerdings kénnen auch Temperaturschwankungen aufgrund
von jahreszeitlichen Klimaanderungen durchaus negative Auswirkungen auf Bauteile haben.
In Kombination mit Feuchtigkeit kdnnen hohe Temperaturen den Trocknungsprozess be-
schleunigen und die Feuchtigkeit schneller aus dem Bauteil entziehen, wahrend negative Tem-
peraturen zu einer VolumenvergrofRerung beim Wechsel des Aggregatzustandes von Wasser
zu Eis fUhren, was zu sogenannten Frostsprengungen des Materials fuhren kann.
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Die langjahrigen Mittelwerte der Lufttemperatur, die mittleren Tageshochst- und -tiefsttempe-
raturen, die langjahrigen Mittelwerte der Eistage*® sowie die langjahrigen Mittelwerte der Frost-
tage** sind fur die meisten Messstationen auf der Homepage des Deutschen Wetterdienstes
frei verflgbar.

In Kombination mit den Feuchtigkeitsdaten kann das neuronale Modell, welches in Kapitel 9.1
und Kapitel 9.3 entwickelt wird, u.a. erlernen, wie sich spezifische Kombinationen aus Feuch-
tigkeit und Temperatur auf die Lebensdauer bestimmter Bauteile auswirken.

5.2.6.8 Wind

Windlasten kdnnen erhebliche Auswirkungen auf die Abnutzungsvorrate von Bauteilen haben,
insbesondere bei hohen oder exponierten Bauwerken. Bei entsprechend hohen Windge-
schwindigkeiten bzw. Winddriicken kénnen Materialien in Schwingung versetzt werden,
wodurch z.B. Fenster zerbrechen oder Dacher abgedeckt werden. Bei Flachdachern kénnen
Windverfrachtungen der Kiesschicht zu einem beschleunigten Verschleil3 der Flachdachab-
dichtung fuhren.

Eine fehlerhafte Berilicksichtigung der Windlast in der Statik kann im Extremfall zum Einsturz
hoher Bauwerke fuhren. Ebenso kdnnen bei fehlerhafter Planung Ubermaflige Schwingungen
zur Zerstérung eines Bauwerks fuhren (Resonanzkatastrophe). Eine Resonanzkatastrophe
liegt vor, wenn die Resonanzfrequenz eines Bauteils mit einer externen Anregungsfrequenz
Ubereinstimmt und es dadurch zu einer unkontrollierten Verstarkung der Schwingung kommt.

Deutschland ist nach der DIN EN 1991-1-4/NA [148] (Nationalen Anhang zur DIN EN 1991-1-

4 [149)) in vier Windzonen eingeteilt: WZ 1, WZ 2, WZ 3 und WZ 4. Wie auch das Deutsche

Institut fur Bautechnik (DIBt) [140]ei ne AEi ntei lung der Schneel ast z
g r e n 4140} Zur Verfiigung stellt, bietetd as DI Bt auch eine AEinteil un
nach Ver wal t (1A0)a.gr enz enh

Auf diese wird in DIN EN 1991-1-4/NA jedoch nicht explizit verwiesen, wie dies bei DIN EN
1991-1-3/NA der Fall ist.

Wie in der Tabelle der Schneelastzonen wird auch in der Tabelle der Windlastzonen auf zu-
satzlich zu bertcksichtigende Sonderbestimmungen hingewiesen. Fir den Bereich des Ham-
burger Hafens wird z.B. auf die Technischen Baubestimmungen der Stadt Hamburg verwie-
sen.

Die aktuelle Fassung der 1991-1-4/NA ist die DIN EN 1991-1-4/NA:2010-12 [148].

In der Abbildung 64 sind die Windzonen nach DIN EN 1991-1-4/NA:2010-12 fir den Leser
illustriert.

43 Tage mit Tagesmaximuder Temperatuk 0 °C
44 Tage mit Tagesminimum der Temperatur < 0 °C
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Erweiterte Windlastzonen auf
Basis der DIN EN 1991-1-
4/NA:2010-12
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Abbildung 64: Erweiterte Windzonen in Deutschland nach der DIN EN 1991-1-4/NA:2010-12
(Dlubal Geo-Zonen-Tool fur Lastermittlung) (Quelle: modifizierte Darstellung nach [130]
nach [140, 148, 150])

5.2.7 Nutzungszustand

Die Lebensdauern von Gebauden werden mafgeblich durch die Nutzung beeinflusst, insbe-
sondere die Bauteile des Innenausbaus wie Bdden, Fenster, Turen und Wéande. Die Intensitét
der Beanspruchung und die Art der mdglichen Belastungen hangen direkt von der Art der Ge-
baudenutzung ab. Der Nutzungszustand wird in der Faktorenmethode nach der 1ISO 15686
unter dem Faktor F (vgl. Tabelle 5) berticksichtigt.

So sind beispielsweise Bauteile in Schulen, Krankenhdusern oder Einzelhandelsimmobilien
fur gewohnlich héheren Belastungen ausgesetzt als solche in Altenheimen. Auch die Anzahl
der Personen, die das Gebaude nutzen, die zur Verfiigung stehende Flache und die Dauer
der Nutzung beeinflussen den Abnutzungsprozess der Bauteile. Je nach Stéarke der Beanspru-
chung kann ein Bauteil kiirzer oder langer halten [11].

Das Nutzerverhalten tragt somit wesentlich zur Abnutzung von Gebauden, insbesondere von
Bauteilen des Innenausbaus, bei.

Kalusche [151] schreibt Anh giinstigsten Fall pflegt der Nutzer das Gebaude mit der erforderli-
chen Sorgfalt selbst. Im unginstigsten Fall werden Teile des Gebaudes in kiirzester Zeit durch
Vandalismus zerstort.fi[151] (S. 3).
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Bahrund Lennerts[11]ler g2 nzen di e Aussage Vvon Alssthiagge h e

bend fir das Nutzerverhalten ist vor allem der Grad der Identifikation eines Nutzers mit dem
Ge b 2 u[dl¢(B. 36).

Als Beispiel fur einen geringen Grad an Identifikation fihren Bahr und Lennerts [11] die Ge-
meinschaftsbereiche von grofien Wohnanlagen auf.

Im Gegensatz dazu férdern Gebaude, deren Bewohner sich kennen, die Eigenverantwortung.
So werden dort kleinere Instandhaltungsmafinahmen teilweise in Eigeninitiative durchgefihrt,
was sich positiv auf die Lebensdauern der Bauteile auswirkt [152].

Laut IPBAU [55] sind die Lebensdauern von Bauteilen in Buros durchschnittlich um 20 % ge-
ringer als bei privat genutzten Gebauden. In Restaurants ist die Lebensdauer sogar durch-
schnittlich um 50 % geringer als bei privater Nutzung [55].

5.2.8 Instandhaltungsqualitat

Die Qualitat der Instandhaltung, Faktor G in der Faktorenmethode nach der ISO 15686 (vgl.
Tabelle 5), hat einen erheblichen Einfluss auf die Lebensdauer von Bauteilen. Eine schlechte
Instandhaltungsqualitét kann die Lebensdauer von Bauteilen verkirzen, wahrend eine gute
Instandhaltungsqualitat dazu beitragen kann, die Lebensdauer von Bauteilen zu verlangern.

Eine qualitativ hochwertige Instandhaltung erfordert regelmaRige, fachgerechte Inspektionen
und Wartungen. Je nach Art des Bauteils kdnnen auch Reinigungs- oder Schmierarbeiten er-
forderlich sein.

Eine unzureichende Instandhaltungsqualitat kann zu einem beschleunigten Verschleil3 von
Bauteilen fihren und somit ihre Lebensdauer erheblich verkiirzen. Eine hochwertige Instand-
haltung kann zudem den Einsatz spezialisierter Techniken wie Ultraschallprifung oder Ther-
mografie sowie die Verwendung hochwertiger Ersatzteile und Materialien umfassen.

Eine hohe Instandhaltungsqualitat (Wartung, Inspektion, Instandsetzung, Verbesserung) kann
dazu beitragen, den Abbau des Abnutzungsvorrats zu verzdégern. Im Gegensatz dazu kénnen
eine niedrige Qualitat oder das Fehlen von Instandhaltung zu einem beschleunigten Abbau
des Abnutzungsvorrats fuihren (vgl. Abbildung 65).

Abnutzungsvorrat
'y

niednge Instandhalfungsqualitat

Zeit

Abbildung 65: Auswirkung der Instandhaltungsqualitéat auf den Abbau des Abnutzungsvorrates (Quelle:
eigene Darstellung)
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53 Immaterielle Einflussfaktoren

Neben den materiellen Einflussfaktoren gibt es auch so genannte immaterielle Faktoren, die
die Lebensdauer von Bauteilen beeinflussen kdnnen. So héngt die Nutzung eines Bauteils
nicht nur von seiner technischen Lebensdauer ab, sondern auch von weiteren Randbedingun-
gen.

Es gibt verschiedene Grinde, warum Bauteile in einem Gebaude trotz Funktionstichtigkeit
ausgetauscht werden. Einer der Griinde hierfur sind modische Aspekte, die der Grund fur den
Austausch eines Bauteils sein kénnen, obwohl es noch funktionsféhig ist und seine technische
Lebensdauer noch nicht erreicht hat.

Ein weiterer Faktor ist der technologische Fortschritt, der dazu fiihren kann, dass ein Bauteil
durch ein neueres und effizienteres Bauteil ersetzt wird. Auch normative Anderungen wie bei-
spielsweise die Einfihrung neuer DIN-Normen kénnen den Austausch von Komponenten er-
forderlich machen, selbst wenn diese noch voll funktionsféhig sind.

Immaterielle Faktoren kénnen die theoretische Lebensdauer eines Bauteils reduzieren mit der
Folge, dass das Bauteil ersetzt wird, bevor seine technische Lebensdauer erschopft ist. Die
"immaterielle Alterung" ist nicht vom Bauteil selbst abhangig und somit nicht beeinflussbar.
Das erschwert die Vorhersage der tatsachlichen Lebensdauer von Bauteilen und die Planung
von ErsatzmaRnahmen. Dennoch ist es wichtig, die immateriellen Faktoren bei der Planung
von Bauprojekten zu bertcksichtigen, um eine moglichst lange Lebensdauer und eine nach-
haltige Ressourcennutzung der Bauteile zu gewahrleisten [11, 39].

Eine Auflistung mdglicher immaterieller Einflussfaktoren finden Sie in der Tabelle 13. Diese
basieren auf den Forschungsergebnisse von Ritter [7] sowie Bahr und Lennerts [11].
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Tabelle 13: Immaterielle Einflussfaktoren (Quelle: eigene Darstellung nach [11] S. 41 ff. und [7] S. 93

ff.)

Modische Faktoren Asthetische Griinde kénnen dazu fiihren, dass ein Bauteil auf-
grund seiner Farbe, Struktur oder Form vorzeitig ausgetauscht
wird.

Rechtliche Faktoren Bei Anderungen von Normen oder Richtlinien kann es zu ei-
nem Austausch funktionstiichtiger Bauteile kommen.

Okologische Faktoren Andern sich beispielsweise die Anspriiche an die Energieeffizi-

enz eines Gebaudes, kann das dazu fuhren, dass einzelne
Bauelemente ausgetauscht werden, obwohl der Abnutzungs-
vorrat noch nicht aufgebraucht ist.

Okonomische Faktoren Kdnnen die Nutzungskosten eines Gebaudes durch den Aus-
tausch spezifischer Bauteile reduziert werden, spricht man von
einem Austausch aufgrund ékonomischer Faktoren. Ein Bei-
spiel ware der Austausch der Heizung, mit dem Ziel die Heiz-
kosten zu senken.

Technische Faktoren Entspricht ein Bauteil nicht dem aktuellen technischen Stan-
dard, kann auch das zu einem vorzeitigen Austausch fuhren,
obwohl das Element frei von Mangeln ist. Ein Beispiel ware
hier der Austausch von Schlie3zylindern, wenn diese nicht
mehr den entsprechenden Sicherheitsanforderung gerecht
werden.

Hinweise: Die Tabelle 13 erhebt keinen Anspruch auf Vollstéandigkeit und stellt nur die in der
Praxis haufig anzutreffenden Einflussfaktoren dar. Daruber hinaus gibt es eine Vielzahl weite-
rer Faktoren, die in der Tabelle nicht aufgefiihrt sind. So definiert Schwaiger [153] (S. 68) in
ihrer Dissertation u.a. die Bevélkerungsentwicklung und den Strukturwandel als (immaterielle)
Einflussfaktoren.
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6 Auswahl der Bauteile (Gebaudehille)

Die vorliegende Arbeit beschrankt sich bei der Betrachtung der Bauteile auf die Elemente der
aulleren Gebaudehdille.

Das wird damit begriindet, dass bedingt durch die Begrenzung der Einflussfaktoren auf die
aulleren Umwelteinflisse, angenommen wird, dass die Auswirkungen der Einflussfaktoren
(vgl. Kapitel 5) auf die auRenliegenden Bauteile am signifikantesten sind.

Bei der Auswahl wurde aul3erdem bericksichtigt, dass ausschlie3lich Bauelemente ausge-
wahlt wurden, bei denen eine ausreichende®® Anzahl an Datensétzen vorliegt.

Somit wurde beispielsweise die Kostengruppe 332(0) (Nichttragende Aul3enwande) oder die
Kostengruppe 333(0) (AuRenstitzen) aufgrund fehlender Datenséatze im Vorhinein entfernt
und nicht weiter bertcksichtigt.

Somit gelten fur die Gruppierung der relevanten Bauelemente folgende Kriterien:
A Bestandteil der &uReren Gebaudehiille,
A Ausreichende Menge an Datensétzen vorhanden.

Eine Auflistung der Auswahl der relevanten Bauelemente kann der Tabelle 14 enthommen
werden.

Mit der KG 3632 und der KG 3631 werden Flachdéacher sowie Steildacher betrachtet.

Tabelle 14: Relevante Bauelemente (Quelle: eigene Darstellung)

KG Bezeichnung

KG 3310 Tragende AuRenwéande

KG 3341 AuBenwandéffnung: AuRenfenster

KG 3342 AuBenwandé6ffnung: Au3entliren

KG 3351 AufRRenwandbekleidungen, aul3en: Putz
KG 3620 Dachéffnungen

KG 3631 Dachbelage: Flachdachabdichtung

KG 3632 Dachbelage: Dachdeckung

KG 3633 Dachbelage: Attikaabdeckung

KG 3634 Dachbelage: Entwéasserung

Die Analyse der auReren Gebaudehtille erméglicht eine gezielte Untersuchung der Bauteile,
die besonders stark von den &ufieren Umwelteinfliissen betroffen sind.

Die auRere Gebaudehdille schiitzt den Innenraum vor Witterungseinfliissen wie beispielsweise
Regen, Wind, Temperaturschwankungen und UV-Strahlung. Diese Einflisse kdnnen die

45 Weitere Informationen und die Definition der Schwellenwerte befinden sich in Ka&pitel
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Langlebigkeit, Stabilitéat und energetische Effizienz des Gebdudes mal3geblich beeinflussen.
Daher sind sie von hoher Relevanz fur die Vermeidung von zusatzlichen Instandhaltungskos-
ten.

Obwohl die 4. Ebene erganzt wurde, geht aus dieser Ebene nicht hervor, welches Material fir
das Bauteil verwendet wurde. Das bedeutet, dass Bauteile verschiedener Materialien auf die-
ser Ebene zusammengefasst werden. Um diese Zusammenfassung zu vermeiden, hatte man
eine 5. Ebene mit Materialien definieren kbnnen.

Aufgrund der begrenzten Anzahl relevanter Bauteile werden jedoch fiir diese Arbeit nur die
vergleichbaren Materialien der Bauteilauswahl definiert, um spatere Verzerrungen der Lebens-
dauern durch Materialmischungen auszuschliel3en.

Eine Auflistung der vergleichbaren Materialien befindet sich in der Tabelle 15.

Tabelle 15: Vergleichbarkeit der Datensatze (Quelle: eigene Darstellung)

Kostengruppe (Bauele- nicht vergleichbar vergleichbar
ment)
3310 Tragende AuRen- A AuRenwande, die durch A Betonwand (Betonfer-
waéande Vandalismus Schaden ge- tigbauteile, Ortbeton)
tragen haben.
A Holzwande
A Mauerwerkswand
A Porenbetonsteine
A Sandsteinwéande
A Stahlbauwand
A Unbekleidete AuRen-
wande (Sichtbeton)
3341 AuRenwanddéffnung: A AuRenfenster, die durch A Kunststofffenster
AulBenfenster Vandalismus Schaden ge-

tragen haben.
A Holzfenster

A Metallfenster

>

3342 AuRenwanddéffnung: AuRentiren, die durch A Holztiren (Laubholz,
AulRentiren Vandalismus Schaden ge- Nadelholz)
tragen haben.

Brandschutztiiren
Drehtiren
Glastiren

Holztiren (Holzwerkstoff)

> > > > >

Kunststofftliren
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3370 Elementierte Aul3en-
wandkonstruktionen

3351 AulRenwandbeklei-
dungen, aulRen: Putz

3620 Dachoffnungen

3631 Dachbelage:
Flachdachabdichtung

3632 Dachbelage:
Dachdeckung

3633 Dachbelage: At-
tikaabdeckung

46 Rauchund Warmeabzugsanlage

> > > > > >

> >

> > > > >

Metalltiiren
Schiebetiiren

Uberdachte Tiren

Elementierte AuRenwand-
konstruktionen, die durch
Vandalismus Schaden ge-
tragen haben.

Betonfertigbauteile

Putz, der durch Vandalis-
mus Schaden getragen
hat.

Dachausstiege
Dachfenster (Holz)
Dachfenster (Kunststoff)
Oberlichter

RWA?46

Flachdachabdichtung (Fli-
ssigabdichtung)

Flachdachabdichtung mit
Bekiesung

Flachdachabdichtung mit
Dachbegriinung

Dachdeckung: Beton

Dachdeckung: Bitu-
menschindeln

Dachdeckung: Glas
Dachdeckung: Metall
Dachdeckung: Reet
Dachdeckung: Schiefer

Dachdeckung (Betonfer-
tigteil)

AulRenwandkonstruktionen
aus Aluminium/Glas

Putz (organisch, miner-
alisch)

Dachfenster (Aluminium)

Flachdachabdichtung (Bi-
tumenbahnen, Elasto-
merbahnen, Kun-
ststoffbahnen)

Dachdeckung: Ziegel
(Ton)

Attikaabdeckung (Alumi-
nium, Edelstahl, Stahl
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A Dachdeckung (Kunststoff) verzinkt)
A Dachdeckung (Naturstein)
3634 Dachbelage: A Entwasserung: Dachrin- A Entwasserung: Dachrin-
Entwasserung nen, Regenfallrohre, nen, Regenfallrohre,
Dachablaufe (Kunststoff) Dachablaufe (Stahl, Kup-

fer, Zink, Aluminium)

Die nicht vergleichbaren Datensétze wurden in der Phase der Datenaufbereitung entfernt (vgl.
8.2)
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7 Auswahl der Orte

7.1 Einleitung

Fur die Standortauswahl wurden innerhalb der Datenbasis der Software dysisko (vgl. Kapitel
8.1) Stadte identifiziert, die moglichst vergleichbar waren. Der Prozess hatte zum Ziel, eine
hohe Vergleichbarkeit sicherzustellen. Es wird angenommen, dass Grof3stadte aufgrund ihrer
okonomischen Bedingungen InstandhaltungsmalRnahmen in unterschiedlichen Qualitatsstu-
fen vorantreiben als Kleinstadte. Basierend auf den Gegebenheiten der Datenbasis der Soft-
ware dysisko wurde die Auswahl auf Mittelstadte*’ beschrankt.

Eine weitere Voraussetzung war, dass fir die ausgewahlten Standorte geniigend Datensétze
fur alle Bauteile der Gebaudehdille vorhanden waren. Dies wurde im Nachgang bei der Daten-
aufbereitung (vgl. Kapitel 8.2) evaluiert. Eine detaillierte Auseinandersetzung mit der Daten-
grundlage wird gesondert in Kapitel 8 behandelt.

Wahrend des Forschungsprozesses wurde die Auswahl der Untersuchungsstandorte (Kom-
munen) iterativ modifiziert. Schlie3lich wurde eine Bewertung der Datenbasis vorgenommen,
wobei vier Standorte als quantitativ und qualitativ geeignet eingestuft wurden. Aus Griinden
des Datenschutzes wird in dieser Arbeit auf eine explizite Nennung der einzelnen Kommunen
verzichtet.

Infolgedessen werden die einzelnen Kommunen in dieser Arbeit als Standort 1, Standort 2,
Standort 3 und Standort 4 bezeichnet:

A Standort 1 (Rheinland-Pfalz),
A Standort 2 (Baden-Wirttemberg),
A Standort 3 (Rheinland-Pfalz),
A Standort 4 (Rheinland-Pfalz).

Um dennoch eine geografische Einordnung zu ermdéglichen, wird die ungefahre Lage der
Standorte in der folgenden Karte (vgl. Abbildung 66) farblich dargestellt.

4720.000 bis 100.00 Einwohner.
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Abbildung 66: Ausschnitt der Karte von Deutschland i Markierung der ausgewahlten Orte (Quelle:
modifizierte Darstellung nach [154])

Fur diese vier Standorte wurden die klimatischen Bedingungen (&uReren Umwelteinflliisse)
erfasst, die sich auf die Entwicklung des Abnutzungsvorrats der dort befindlichen Geb&aude
auswirken. Bedingt dadurch, dass bei der Datenauswahl (vgl. Kapitel 8.2.3) ausschlief3lich
Gebaude berticksichtigt werden, mit Baujahr 1973, ist eine klimatische Betrachtung der Zeit-
raume vor 1973 nicht relevant.

In der Klimatologie ist es Ublich, fur die Erfassung des Klimas Mittelwerte Uber einen Zeitraum
von 30 Jahren zu bilden, um die Auswirkungen der natirlichen Variabilitat aus der statistischen
Betrachtung zu minimieren. Mit diesen langjahrigen Mittelwerten ist es moglich, den Klimazu-
stand einzelner Regionen zu vergleichen [155].

Der Deutsche Wetterdienst bietet dazu u.a. Datensétze fur die Betrachtungszeitraume 1961 i
1980, 1971 1 2000, 1981 i 2010 und 1991 i 2020 an. In der vorliegenden Arbeit wird der
Betrachtungszeitraum von 1991 bis 2020 als am besten geeignet angesehen, da er die grof3te
Schnittmenge mit den Lebensdauern der Geb&ude des Datensatzes aufweist.

Neben den klimatischen Bedingungen werden auch weitere au3ere Umwelteinflisse wie der
Wind oder Erdbeben (Erschitterung) beriicksichtigt.

Im Folgenden werden die auReren Umwelteinfliisse fur die vier genannten Standorte erlautert.
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7.2 Standort 1 in Rheinland-Pfalz

Nach dem Deutschen Wetterdienst [155] wurden am Standort 1 im vieljahrigen Mittel zwischen
1991 und 2020 folgende Werte gemessen:

A Temperatur: 10,8 C° (Grad Celsius),
A Niederschlag: 585 mm (Millimeter),
A Frosttage: 51,8 (Anzahl),

A Sonnenscheindauer: 1675,5 h (Stunden).

Nach den Hagelzonen der Minchener Rick (vgl. Abbildung 58) wird Standort 1 der Hagelzone
10 zugeordnet. Standort 1 wird nach den erweiterten Schneelastzonen (vgl. Abbildung 61) der
Schneelastzone 1 zugeordnet.

Auf Basis der DIN EN 1991-1-4/NA:2010-12 (vgl. Abbildung 64) wird der Standort der Wind-
lastzone 1 zugeordnet.

Erschitterung: Mittelwert der Amplitude im Plateaubereich des Antwortspektrums Y
pht @ i (vgl. Abbildung 56). Eine grafische Darstellung der spektralen Antwortbeschleuni-

gung kdénnen Sie dem Plot in der Abbildung 66 enthehmen.
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Abbildung 67: Plot Spektrale Antwortbeschleunigung fir den Standort 1 (475a) (Quelle: [156])

7.3 Standort 2 in Baden-Wirttemberg

Nach dem Deutschen Wetterdienst [155] wurden am Standort 2 im vieljahrigen Mittel zwischen
1991 und 2020 folgende Werte gemessen:

A Temperatur: 10,9 C° (Grad Celsius),
A Niederschlag: 711,9 mm (Millimeter),
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A Frosttage: 62,68 (Anzahl),

A Sonnenscheindauer: 1734,2 h (Stunden).

Nach den Hagelzonen der Miinchener Rick (vgl. Abbildung 58), wird der Standort der Hagel-
zone 15 zugeordnet. Der Standort 2 wird nach den erweiterten Schneelastzonen (vgl. Abbil-
dung 61) der Schneelastzone 2 zugeordnet.

Auf Basis der DIN EN 1991-1-4/NA:2010-12 (vgl. Abbildung 64) wird der Standort 2 der Wind-
lastzone 1 zugeordnet.

Erschitterung: Mittelwert der Amplitude im Plateaubereich des Antwortspektrums Y

o @ i (vgl. Abbildung 56). Eine grafische Darstellung der spektralen Antwortbeschleuni-

gung kénnen Sie dem Plot in der Abbildung 67 entnehmen.
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Abbildung 68: Plot Spektrale Antwortbeschleunigung fur den Standort 2 (475a) (Quelle: [156])

7.4 Standort 3 in Rheinland-Pfalz

Nach dem Deutschen Wetterdienst [155] wurden am Standort 3 im vieljahrigen Mittel zwischen
1991 und 2020 folgende Werte gemessen:

A Temperatur: 10,5 C° (Grad Celsius),
A Niederschlag: 633,3 mm (Millimeter),
A Frosttage: 63,8 (Anzahl),
A

Sonnenscheindauer: 1575 h (Stunden).

48 Fur die Anzahl der Frosttage liegen bei dem DWD fiur die Messtation 2095 keine konkreten Messdaten vor.
Der vieljghrige Mittelwert wurde daher dem Rastern:xwmo:md:de.dwd.cdc::GRD_DEU_P1Y_TRMTO
(Version 19.3)esClimate Data Center d&WD[157] entnommen.
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Nach den Hagelzonen der Minchener Riick (vgl. Abbildung 58), wird der Standort 3 der Ha-
gelzone 7.5 zugeordnet. Der Standort wird nach den erweiterten Schneelastzonen (vgl. Abbil-
dung 61) der Schneelastzone 1 zugeordnet.

Auf Basis der DIN EN 1991-1-4/NA:2010-12 (vgl. Abbildung 64) wird der Standort 3 der Wind-
lastzone 2 zugeordnet.

Erschitterung: Mittelwert der Amplitude im Plateaubereich des Antwortspektrums Y
plp A i (vgl. Abbildung 56). Eine grafische Darstellung der spektralen Antwortbeschleuni-

gung kdnnen Sie dem Plot in der Abbildung 69 entnehmen.
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Abbildung 69: Plot Spektrale Antwortbeschleunigung fir den Standort 3 (475a) (Quelle: [156])

7.5 Standort 4 in Rheinland-Pfalz

Nach dem Deutschen Wetterdienst [155] wurden am Standort 4 im vieljahrigen Mittel zwischen
1991 und 2020 folgende Werte gemessen:

A Temperatur: 10,9 C° (Grad Celsius),
A Niederschlag: 690 mm (Millimeter),
A Frosttage: 62,9 (Anzahl).

A Sonnenscheindauer: 1652,1 h (Stunden).

Nach den Hagelzonen der Miinchener Riick (vgl. Abbildung 58), wird der Standort 4 der Ha-
gelzone 7.5 zugeordnet. Der Standort wird nach den erweiterten Schneelastzonen (vgl. Abbil-
dung 61) der Schneelastzone 2 zugeordnet.

Auf Basis der DIN EN 1991-1-4/NA:2010-12 (vgl. Abbildung 64) liegt dieser Standort exakt auf
der Grenze zwischen der Windlastzone 1 und der Windlastzone 2, daher wird dem Standort 4
der Mittelwert 1,5 zugeteilt.
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Erschitterung: Mittelwert der Amplitude im Plateaubereich des Antwortspektrums Y
o & . (vgl. Abbildung 56). Eine grafische Darstellung der spektralen Antwortbeschleuni-

gung kénnen Sie dem Plot in der Abbildung 70 entnehmen.
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Abbildung 70: Plot Spektrale Antwortbeschleunigung fir den Standort 4 (475a) (Quelle: [156])

7.6 Zusammenfassung

Die Zusammenfassung der standortabhangigen vieljahrigen Mittelwerte flr die Temperatur,
den Niederschlag und die Sonnenscheindauer kdnnen Sie der Tabelle 16 entnehmen.

Tabelle 16: Zusammenfassung Lufttemperatur, Niederschlag und Sonnenscheindauer (Quelle: eigene
Darstellung)

Lufttemperatur® Niederschlag®® Sonnenscheindauer®!
Standort 1 10,8 C° 585 mm 1675,5 h
Standort 2 10,9 C° 711,9 mm 1734,2 h
Standort3 | 10,5C° 633,3 mm 1575 h
Standort4 | 10,9 C° 690 mm 1652 h

In der Tabelle 17 sind die Windlastzonen, Schneelastzonen sowie die Erschitterung am je-
weiligen Standort dargestellt.

49 Vieljahrige Mittelwerte 199k, 2020
50Vieljahrige Mittelwerte 199k 2020
5lvieljahrige Mittelwerte 199k 2020
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Tabelle 17: Zusammenfassung Windlastzone, Schneelastzone und Erschitterung (Quelle: eigene
Darstellung)

Windlastzone®? Schneelastzone®® Erschitterung®
Standort1 |1 1 pfr A i
Standort2 |1 2 i @ i
Standort3 |2 1 php & i
Standort4 |15 2 niw &

In der Tabelle 18 sind die Hagelzonen und Frosttage der Standorte gegenibergestellt. Als
Frosttag werden Tage definiert, an denen die Temperatur unter 0 C° fallt.

Tabelle 18: Zusammenfassung Hagelzone und Frosttage (Quelle: eigene Darstellung)

Hagelzone®® Frosttage®®
Standort1 | 10 51,8
Standort 2 15 62,6
Standort 3 7,5 63,8
Standort4 |75 62,9

52Nach deDIN EN 1991-4/NA:201012.

53Nach deDIN EN 1991-3/NA

54 Mittelwert der Amplitude im Plateaubereich des Antwortspektruis; .

55Nach den Hagelzonen der Miinchener Riick Mghildung58).

%6 \feljahrige Mittelwerte 199k 2020
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8

8.1

Datengrundlage

Dysisko-Datenbank

In der Datenbank der Software dysisko®’ (dynamische Instandsetzungskosten) des Unterneh-
mens LifeCycle-Competence liegen die Informationen zu tber 2000 Gebauden verschiedener

kommunaler Gebaudearten in Std-West-Deutschland vor.

Diese Daten umfassen neben den allgemeinen Informationen wie beispielsweise Gebaudeart,
Baujahr, Adresse, Bruttogrundflache usw. unter anderem auch eine, bei der Ortsbegehung der
Objekte angelegte Ubersicht der identifizierten Bauelemente der jeweiligen Gebaude. Die
Struktur der erfassten Bauelemente orientiert sich dabei an der Kostengruppenstruktur von

DIN2 7 6

AKosten

2018-12 (vgl. Abbildung 71).

300 Bauwerk — Baukonstruktionen

322 Flachgrindungen

323 Tiefgrindungen

324 Unterb&den und Bodenplatten
325 Bodenbelage

326 Bauwerksabdichtung
327 Dranagen
329 Grundung, sonstiges
331 Tragende AuBenwands
332 Nichttragende AuBenwinde
333 AuBenstatzen
334 AuBentiren und -fenster
1 AuBentdren
2 AuBenfenster
335 AuBenwandbekleidungen, aulen
0 Durchschnitt
1Putz
2 Mauerwerk
3 Platten bzw. Stein
4 Holz
5 Metall
336 AuBenwandbekleidungen, innen
337 Elementierte AuBenwinde
338 Sonnenschutz
339 AuBenwande, sonstiges
341 Tragende Innenwande
342 Nichttragende Innenwinde
343 Innenstitzen

344 Innentaren und -fenster

+ Bw nBiatutwl eusnegn u nd

400 Bauwerk — technische Anlagen

411 Abwasseranlagen
412 Wasseranlagen
413 Gasanlagen

419 Abwasser-, Wasser-, Gasanlagen, Sonstiges

421 Warmeerzeugungsanlagen
0 keine Angaben
101
2 Gas
3 Pellets
4 Warmepumpe
5 Kraft-Warme-Kopplung
6 Fernwarme
422 Warmeverteilnetze
423 Raumheizflichen
429 Warmeversorgungsanl, senstiges
431 Laftungsanlagen
1 einfach
2 hochwertig
432 Teilklimaanlagen
433 Klimaanlagen
434 Kalteanlagen
439 Lufttechnische Anlagen, sonstiges

441 Hoch- und Mittelspannungsanlagen

442 Eigenstromversorgungsanlagen
443 Niederspannungsschaltanlagen

444 Niederspannungsinstallationsanlagen

445 Beleuchtungsanlagen
446 Blitzschutz- und Erdungsanlagen

Gl iederung

von Kos

Abbildung 71: Ausschnitt der Struktur der Bauelemente der Gebéaude in dysisko (Quelle: eigene Dar-

stellung)

Die vorliegenden Datensatze stammen aus der operativen Tatigkeit der Firma LifeCycle-Com-
petence, die im Auftrag kommunaler Einrichtungen eine umfassende Untersuchung von Bau-
werken durchgefiihrt hat. Ziel dieses Prozesses war die vollstandige Erfassung aller
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RheinlandPfalzische Technische Universitat Kaisersladtemdau Das Kernforschungsteam griindet sich nach
Forschungsprojekten mit dem Unternehmen LifeCy@tenpetence aus und entwickelte aus den Prototypen ein
marktreifes Produkt.
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Bauteilzustande innerhalb dieser Bauwerke und die daraus resultierende Erstellung von Le-
benszykluskostenprognosen.

Die im Untersuchungszeitraum 2019 bis 2021 im Rahmen der Inspektionstétigkeit erfassten
Datensatze werden in einer relationalen Datenbank konsolidiert und verwaltet. Im Rahmen
des Forschungsprojektes "Operationalisierung mittels kinstlicher Intelligenz bei Gebauden"
(OPKI) [19] wurden diese Datenséatze fur wissenschaftliche Forschungszwecke exportiert.

Die Integration dieser Daten in den Anhang dieser wissenschaftlichen Arbeit wurde aus Griin-
den des Datenschutzes unterlassen.

Bei einer Begehung der Gebaude werden die Zustande eines jeden verbauten Bauelementes
und identifizierte Instandsetzungsjahre von einem Experten erfasst und in die Datenbank ein-
getragen. Die Zuordnung des Zustandes der Bauelemente erfolgt in der Form von Klassifizie-

rungendes Abnut zungsvorrates. Dabei stehen die KI|lassi
AC: Akzeptabelfi, AD: Schlechtid und AE: ®Be&ede der
deutet das, dassBaut ei l e im Zustand AoAlites Abinuizdngsvdrratess n o c h
besitzen, maximal aber 100 %. I'm Mittel besitzt ein ®aeingsei | der
Abnut zungsvorrates. Bei der Kl assi f%und9e¥%,img ABA#

Mittel 77.5 %. Liegt der Abnutzungsvorrat zwischen 25 % und 65 % wird das Bauelement mit
ACfhAi kl assifiziert, %dZwischevb % urel R5%e befindetsiet die Klgssi-
fizierung D (Mittelwert 15 %) und bei einem Abnutzungsvorrat von kleiner gleich 5 % (Mittel-

wert 2,5 %) befindetmansichinder Schl uss k| awlsAblfilduagi7®.r ung AEA®

Cc D

Akzeptabel Schlecht

Abbildung 72: Ausschnitt der Darstellung der Bauteilzustéande in Dysisko (nach OPKI) (Quelle: eigene
Darstellung)

Diese Kategorisierung orientiert sich an der Einteilung nach Krug [54], jedoch erweitert sie
diese Skala um den Zustand E und setzt neue Grenzen fest. Einen Vergleich der verwendeten
Skala, mit der in der Literatur oft verwendeten Skala von Krug kénnen der Tabelle 19 entneh-
men. Diese fiir OPKI entwickelte Skala wurde in die Software Dysisko implementiert.
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Tabelle 19: Vergleich der Klassifizierungen nach Krug und OPKI (Quelle: eigene Darstellung nach [19,

54))
Klassifizierung nach Krug [54] Klassifizierung OPKI [19]
Zustandsvariable Grenzen Zustandsvariable Grenzen
A 85 % bis 100 % A 90 % bis 100 %

B 60 % bis 85 % B 65 % bis 90 %

C 20 % bis 60 % C 25 % bis 65 %

D 0 % bis 20 % D 5 % bis 25 %
E 0 % bis 5 %

Der Vorteil der OPKI-Skala gegenuber der Krug-Skala besteht darin, dass sie die Méglichkeit
bietet, z.B. eine beschadigte Auf3enwand zu kennzeichnen, die sich in einem schlechten Zu-
stand befindet, aber noch Uber eine ausreichende Tragfahigkeit verfiigt. Im Gegensatz dazu
ist bei der Einteilung nach Krug nicht eindeutig erkennbar, ob der Zustand D die vollstandige
Zerstorung eines Bauteils bedeutet oder ob das Bauteil mdglicherweise noch seine bestim-
mungsgemane Funktion erfillt.

Von jedem einzelnen Bauteil werden digitale Bilder angefertigt und auf dem Server in Verbin-
dung mit dem Gebaude hinterlegt, um einen Zustand zu einem spateren Zeitpunkt nachvoll-
ziehen und verifizieren zu kénnen.

Fur eine mdoglichst realistische Abbildung des gesamten Zustandes des Gebaudes besteht
auch die Mdglichkeit, Bauelemente prozentual mit unterschiedlichen Klassifizierungen zu be-
werten. Das ist beispielsweise der Fall, wenn bei der Bewertung der AulR3enfenster auffallt,
dass die Fenster der Wetterseite einen wesentlich schlechteren Zustand haben als die ande-
ren drei Seiten des Gebaudes.

A: Sehr gut B: Gut C: Akzeptabel D: Schlecht E: Ende 100 %
: | [ E | [ | Lo

Abbildung 73: Ausschnitt der Inspektionsdaten Dysisko (Quelle: eigene Darstellung)

8.2 Datenaufbereitung

Fur die Datenaufbereitung wurden in einem ersten Schritt alle verfigbaren Daten aus der Da-
tenbank der Software dysisko tber die XLS-Schnittstelle der Software in ein Tabellenkalkula-
tionsprogramm (EXCEL) exportiert. Dabei wurden alle Bauteile der Geb&udehiille der Be-
standsgebdaude,mi t Ausnahme der Geb2udetypen,eAt@ertageni L

Die extrahierten Daten umfassen den Geb&udenamen, die Postleitzahl des Standorts, das
Baujahr, den Zustand der einzelnen Bauteile und das Jahr der Inspektion.
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Hinweis: Lagen fur ein einzelnes Bauteil unterschiedliche Klassifizierungen vor, beispielsweise
weil die Fenster der Wetterseite in einem schlechteren Zustand sind als die Fenster der ande-
ren Gebaudeseiten, wurde nur der schlechteste Zustand (worst-case) exportiert. Dies wird da-
mit begrundet, dass zur Vermeidung von Folgekosten der zuerst auftretende Schaden relevant
ist.

Diese Basisdaten lagen nach dem Export in der Struktur, wie in der Tabelle 20 dargestellt, vor.

Tabelle 20: Struktur der Basisdaten (exemplarische Darstellung) (Quelle: eigene Darstellung)

PLZ Gebéudename Baujahr |Inspektion| 3310 X 3640
53489| Birogebdude Anto] 1985 2021 25 % X 77,5 %
X X X X X X X

Wie die Beispieldaten in der Struktur der Tabelle 20 veranschaulichen, sind die Inspektions-
daten als prozentualer Abnutzungsvorrat fir jedes Bauelement hinterlegt.

Das Kapitel Datenaufbereitung ist im Folgenden analog zur Datenaufbereitung (englisch: Data
preparation) nach der ISO/IEC 23053 [80] aufgebaut (vgl. Kapitel 2.3.3.3), dabei ist anzumer-
ken, dass manche Phasen wiederholt und durchlaufen wurden.

So wurde beispielsweise die grafische Auswertung, welche in der Phase Exploring erlautert
wird, nach allen inhaltlichen Anderungen der Daten erneut durchgefiihrt. Dieser iterative Pro-
zess, bei dem bestimmte Stufen wiederholt durchlaufen werden, wird aufgrund eines negati-
ven Einflusses auf die Struktur des Kapitels vereinfacht linear dargestellt.

Als Uberschriften werden die englischen Begriffe aus der ISO/IEC 23053 [80] verwendet.

8.2.1 Exploring

In der Explorationsphase (dt.: Erkundungsphase) wurden die Rohdaten aus Excel mit dem
Programm SPSS®8 statistisch ausgewertet und grafisch (Histogramme) analysiert. Dabei ging
es in erster Linie um Haufigkeitsverteilungen, Mittelwerte und die Ermittlung von Ausreil3ern.
Inhaltliche Anpassungen wie beispielsweise die Loschung von Ausreiern fand in dieser
Phase nicht statt.

Gemald ISO/IEC 23053 [59] besteht das Ziel der Explorationsphase darin, Erkenntnisse zu
gewinnen, Adie Dbei der Entscheidung helfen, welc
féer das Model |t r a80nh(S.r29 (Ukesetzz aubderremglisthenrSfirache).

Nach jeder Anderung des Datensatzes wurden die Daten erneut grafisch ausgewertet, um ein
besseres Verstandnis der Auswirkungen dieser Anderung auf den Datensatz zu erhalten.

Die grafische Auswertung des finalen Datensatz finden Sie im Kapitel 8.3.

583pss (Statistical Package for the S8ciahce) ist ein Softwarepaket von IBM fiir die statistische Anatyse
Daten.
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8.2.2 Datawrangling

Das Ziel der Phase der Datenbereinigung bzw. Datenaufbereitung (engl.: data wrangling) ist
nach der ISO/IEC 23053 [80] ein gut strukturierter und geordneter Datensatz.

Zu diesem Zweck wurden die Basisdaten (Tabelle 21) nach Bauteilen gruppiert und fiir jede
Kostengruppe in neue Tabellen (vgl. Tabelle 22) Gbertragen.

Tabelle 21: Basisdaten (exemplarische Darstellung) (Quelle: eigene Darstellung)

PLZ Gebaudename Baujahr Inspektion
53xxx Bilrogebaudeinton 1985 2021 25 % X 775 %
X X X X X X X
74xXX Burogebauddexter X X 33% X 41 %

Tabelle 22: Basisdaten gruppiert nach Bauelementen (exemplarische Darstellung) (Quelle: eigene
Darstellung)

ECH
PLZ | Gebaudename Baujahr| Inspektion| Abnutzungsvorrat X PLZ [ X | X | X Abnutzungsvorrat
Burogebaude
53xxx trog . 1985 2021 25 % X 53qxxx | X | X | X 77,5 %
Anton
X X X X X X XXX
2 a0k Burogebaude 33% 74XXX 41 %
Dexter

Innerhalb dieser Tabellen erfolgte eine weitere Stufe der Gruppierung nach der Postleitzahl,
um die Datensatze im spateren Verlauf mit den spezifischen auZeren Umwelteinflissen ver-
kndpfen zu kdnnen (vgl. Kapitel 8.2.6.2). Diese Unterteilung ist grafisch in der Tabelle 23
dargestellt. Bei Stadten mit mehreren Stadtteilen, bei denen Daten zu mehreren Stadtteilen
vorlagen, wurden die Daten unter der Postleitzahl zusammengefasst, zu der die meisten Daten
vorlagen.

Fur Standort 4 wurden die Postleitzahlen 54xxx, 54xxx, 54xxX, 54xxXx, 54xxx, 54xxx und 54xxx
unter der Postleitzahl 54xxx gruppiert. Am Standort 1 wurden die Postleitzahlen 55xxx, 55xxx,
55xxx, 55XxX, 55xXxX, 55xxx, 55xxx, 55xxX, 55xxx und 55xxx unter der Postleitzahl 55xxx grup-
piert.>®

Der Standort 2 sowie Standort 3 werden nicht in weitere Stadtteile unterteilt und besitzen damit
nur eine Postleitzahl.

Eine exemplarische Darstellung der Datenstruktur kann der Tabelle 23 entnommen werden.

59Die Postleitzahlen wurden aus Datenschutzgriinden unkenntlich gemacht.
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Tabelle 23: Gruppierte Bauelemente, unterteilt nach Postleitzahlen (exemplarische Darstellung)
(Quielle: eigene Darstellung)

ETN .

PLZ | Gebaudenamg Baujahr| Inspektion | Abnutzungsvorrat X PLZ | X|X X Abnutzungsvorrat
B3| BUregebaude) gen | 5001 25 % X |53 |X|X| X 77,5 %
Anton
X X X X X X X X X X
53xxx X X X X X X XX X X
54xxx X X X X X X X | X X X
X X X X X X X XX X X
54xxx X X X X X X X | X X X
55xxx X X X X X X X | X X X
X X X X X X X X | X X X
55xxx X X X X X X X | X X X
T4XXX X X X X X X X | X X X
X X X X X X X XX X X
Taxcc| BUrOgEbaude) X 33 % X | 7a0x|X[X| X 41%
Dexter

I m n2chsten Schritt wurde die Spalte Al maspekti or

Bauteilalter ergibt sich aus der Subtraktion von Baujahr und Inspektionsjahr, dadurch kénnen
Abnutzungsvorrate aus verschiedenen Inspektionsjahren anhand des Bauteilalters verglichen
werden.

AuRerdem wurde die Spal t e AAbnutzungsvorratfi (@gt Kapitel
9.2.5) ersetzt. Die Zerfallsrate beschreibt den prozentualen durchschnittlichen Verlust des Ab-
nutzungsvorrates pro Jahr bis zum aktuellen Zeitpunkt. Eine Zerfallsrate von beispielsweise
1,5 bedeutet somit, dass das Bauteil bis zu einem spezifischen Zeitpunkt (Referenzjahr t)°
durchschnittlich 1,5 % des Abnutzungsvorrates pro Jahr verloren hat. Aufgrund der nicht line-
aren Kurve des Abnutzungsvorrates verandert sich die Zerfallsrate in Abhangigkeit zum Bau-
teilalter (nicht linear).

Fur die korrekte Berechnung der Zerfallsrate werden das Jahr des Einbaus sowie das Jahr der
Inspektion zu Grunde gelegt. Aufgrund der hohen Relevanz der Zerfallsrate fiir die vorliegende
Arbeit wird diese Thematik gesondert in Kapitel 9.2.5 ausfihrlich behandelt und erlautert.

60 Der Zeitpunkt der Inspektion des Bauteiles (Ortsbegehung des Gebawiddsjls Referenzjahr t definietm

Prototyp ist dabei mdglich mit dem Referenzjahr die Zerfallsrate zu einem bestimmten Zeitpunkt zu prognosti-

zieren.
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Tabelle 24: Gruppierte Bauelemente, unterteilt nach Postleitzahlen (exemplarische Darstellung)
(Quielle: eigene Darstellung)

EO
PLZ | Geb&dudename| Baujahr Bauteilalter Zerfallsrate X
B3 | DUrogebaude) g 35 2,08 X

Anton
X X X X X X
53xxx X X X X X
54xxx X X X X X
X X X X X X
54xxx X X X X X
55xxx X X X X X
X X X X X X
55xxx X X X X
T4XXX X X X X
X X X X X
. Burogebaude X X X

Dexter

Andieserinder Tabelle24dar gestel l ten Struktur wurde bis zu

t i ovgliKapitel 8.2.6) festgehalten.

Fir jedes einzelne Bauteil wurde eine Tabelle mit dieser Struktur erstellt, in der die entspre-
chenden Daten fir das jeweilige Bauteil zu finden sind. Der (gesamte) Datensatz besteht somit
aus einer Sammlung von Tabellen mit Daten zu den Bauelementen bzw. Kostengruppen:
3310, 3341, 3342, 3351, 3370, 3620, 3631, 3632, 3633 und 3634.

Dieser Datensatz ist exemplarisch in der Abbildung 74 illustriert.
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_—_7 PLZ Gebdudename Baujahr Bauteilalter Zerfallsrate
B Biirogebdude
s 53xxx% 1985 35 2,08
A1 Anto
] 53xxx
JHH] 5%xx
AH S4xxx
A[HH] 55xxx
7__—_7 55xxx
ATH] 74xxx
Biirogebdude
74xxx
Dexter

Abbildung 74. Gesamtmenge der gruppierten Bauelemente, unterteilt nach Postleitzahlen (exemplari-
sche Darstellung) (Quelle: eigene Darstellung)

8.2.3 Cleaning

Die ISO/IEC 23053 [80] beschreibt die Cleaning-Phase (dt.: Bereinigen) als vergleichbar mit
der Data Wrangling-Phase, jedoch auf einer detaillierteren Ebene. Dabei werden die Datens-
atze auf fehlerhafte Daten Uberprift und diese aus dem Datensatz entfernt oder durch Inter-
polation korrigiert.

Zu diesem Zweck wurden die Daten jedes einzelnen Gebaudes mit den zugehdrigen Bildern
nochmals Uberprift, wobei insbesondere das Hauptaugenmerk auf Bauteilen lag, deren Zer-
fallsrate als Ausreil3er definiert wurde.

In dieser Arbeit wird eine Zerfallsrate als Ausrei3er definiert, wenn der Z-Wert ~ Lsist. Der
Z-Wert berechnet sich nach Formel 8.1.

. w 8.1
o —
(Quelle: nach [158])
A X st ein einzelner Rohdatenwert,
A g ist der Mittel wer't des Datensatzes
A G ist die Standardabweichung des Datensatzes

Der Datensatz entspricht dabei der Menge von Daten eines spezifischen Postleitzahlbereiches
innerhalb eines Bauelementes. Die Standardabweichung und der Mittelwert bezieht sich damit
nicht auf den vollstdndigen Datensatz. Fiir jedes Bauelement eines jeden Postleitzahlberei-
ches wurden spezifische Mittelwerte und Standardabweichungen berechnet.
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Alle AusreiRer (Z-Wert  999° wurden aus den Datensétzen entfernt.

Neben der Loschung von Datensétzen, bei denen die Zerfallsrate stark von der Norm abweicht
(Z-Wert), wurden auch alle Datenséatze von Bauteilen geldscht, bei denen erkennbar war oder
der Verdacht bestand, dass eine Instandsetzung des Bauteils durchgefuhrt wurde.

Solch ein Verdacht ergibt sich beispielsweise, wenn ein Bauteil im Verhaltnis zu dem gleichen
Bauteil in anderen Gebauden, einen sehr tberdurchschnittlich guten Zustand besitzt.

Um sicherzustellen, dass instandgesetzte Bauteile alterer Gebaude nicht in die Trainingsdaten
einflieRen und damit die Auswertung verfalschen, wurden alle Geb&ude mit einem Baujahr vor
1973 entfernt. Bei einer Inspektion im Jahr 2021 ist somit kein Bauteil &lter als 48 Jahre, eine
Instandsetzung ware somit in den meisten Fallen an einer sehr niedrigen Zerfallsrate einfach
zu identifizieren.

Daruber hinaus wurden alle Datensatze entfernt, die als nicht vergleichbar eingestuft wurden.
Die hierfir definierten Einschrankungen (nicht vergleichbar) kdnnen der Tabelle 15 aus dem
Kapitel 6 entnommen werden.

In der Summe ergaben sich nach der Datenbereinigung 1.652 verwertbare Datenséatze fiir das
Training des neuronalen Netzes, gruppiert nach den Kostengruppen (vgl. Anhang A 13).

Aufgrund der Tatsache, dass flr einige Bauteile nach der Bereinigung weniger Daten vorlagen
als fur andere Bauteile (vgl. KG 3370 mit KG 3341 in Anhang A 13), wurde entschieden, die
Daten mit synthetisch generierten Werten bis zu einem Gleichgewicht von 320 Datensétzen
pro Bauteil aufzufillen.

Dies wurde damit begriindet, dass die Daten der einzelnen Bauteile im spéateren Datensatz
gleichmé&Rig verteilt sein sollten, um eine Verzerrung der Ergebnisse durch eine schiefe Da-
tenbasis auszuschliel3en.

Die Zahl 320, 80 Datensatze pro Standort innerhalb einer Kostengruppe, ist das Ergebnis ei-
nes iterativen Prozesses, in dem getestet wurde, bei welcher Gro3e des Datensatzes das
neuronale Modell eine optimale Qualitat der Ergebnisse liefert, ohne durch eine zu hohe An-
zahl synthetischer Daten von der tatsachlichen Datenbasis abzuweichen. Dazu wurde der Da-
tensatz immer weiter mit synthetischen Daten aufgefillt und beobachtet, wie sich die Genau-
igkeit (vgl. Kapitel 9.3.4) des neuronalen Modelles verandert.

Bei den Bauelementen 3631 und 3370 lagen zu wenig auswertbare Daten fur die Umgebung
des Standortes 3 (53xxx) vor, deswegen wurden Datensatze, die dem Standort 3 zugeordnet
wurden, vollsténdig entfernt. Diese Bauelemente wurden bis zu einer Anzahl von 24092 Da-

tensatzen synthetisch aufgefullt.

Das in der Abbildung 75 dargestellte Verhaltnis im endgultigen Datensatz zeigt ein Verhéaltnis
von 46 % synthetischen Daten (1388 Einheiten) zu 54 % nattrlichen Daten (1652 Einheiten).

61 Hn ZScore mit einem Schwellenwert von 3 wird in der Statistik haufig als Hinweis auf einen moglichen Aus-
reil3er betrachtef159].

6280 Datensatze pro Standort innerhalb der Kostengruppe, d.h. 80 x 3 (= 240).
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synthetischen
Daten 46%
natdrliche

Daten54%

= natlrliche Daten = synthetischen Daten

Abbildung 75: Verhaltnis im finalen Daten zwischen natirlichen und synthetischen Daten (Quelle: ei-
gene Darstellung)

In Kapitel 8.3 wird gesondert auf die Methodik zur Erstellung dieser synthetischen Daten eingegan-
gen.

8.2.4 Imputation

Im Entwurf der DIN EN ISO/IEC 23053 der Version April 2023 wird die Imputation folgender-
maCen beschrieben: ADi e Datenimputation bezieht
dem fehlende Daten durch sub#§lé0j(s.835).erte Werte ers

Wahrend der Phase der Bereinigung der Daten wurde auf das Ersetzen von fehlerhaften Wer-
ten verzichtet, stattdessen wurden diese Datenséatze vollstandig geldscht.

Fur die Bereitstellung einer symmetrischen Datengrundlage wurden generell Datensatze syn-
thetisch erzeugt. Methodisch wird dieses Vorgehen in Kapitel 8.3 naher erlautert.

8.2.5 Normalisation and scaling

Normalisierung beschreibt die Methode, alle Werte auf eine einheitliche Skala zu bringen.
Diese einheitliche Skala reicht in der Regel von 0 bis 1, kann aber auch andere Werte anneh-
men. Einige ML-Algorithmen setzen eine Normalverteilung der Daten voraus, weichen die ver-
wendeten Datensatze stark von einer Normalverteilung (GauR3-Verteilung) ab, kénnen diese
Daten durch eine Normalisierung in die Form einer Normalverteilung transformiert werden.

Bei der Skalierung werden die Daten so transformiert, dass sie in eine neue spezifische Skala
passen, z. B. 0 - 1 oder O - 100, aber die Form der Daten wird nicht verandert (im Gegensatz
zur Normalisierung). Bei der Skalierung wird ausschlielilich der Bereich der Daten verandert,
wahrend bei der Normalisierung auch die Form der Verteilung der Daten verandert wird. Die
Skalierung von Daten ermdéglicht es, dass Daten mit unterschiedlichen Skalen vergleichbar
werden. Eine Normalisierung wird hingegen angewendet, wenn der ML-Algorithmus Daten in
einer Normalverteilung erwartet.
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In der Literatur werden die Begriffe Normalisierung und Skalierung oft falschlicherweise als
Synonyme verwendet.

In der DIN EN ISO/IEC 23053 (Entwurf) [160]h e i Ct e Bie Dt kdnnenAkaliert oder
nor malisiert werden, um sicherzustellen, dass di
[160] (S. 35).

Ein weiterer Begriff, der in diesem Zusammenhang oft genannt wird, ist die Standardisierung,
daher wird auch diese hier kurz erlautert.

Bei der Standardisierung erhalt man ein ahnliches Ergebnis wie bei der Normalisierung, das
Ziel bei der Standardisierung ist aber, die Werte so zu verteilen, dass diese einen Mittelwert
von 0 haben und die Standardabweichung bei 1 liegt.

Der priméare Unterschied zwischen der Standardisierung und der Normalisierung besteht darin,
dass die Standardisierung nicht empfindlich auf Ausreil3er reagiert, wahrend die Normalisie-
rung sehr empfindlich auf Ausreif3er reagiert und von diesen stark beeinflusst wird.

Die Daten wurden wahrend der Datenaufbereitung weder normalisiert noch standardisiert. Die
Normalisierung, Standardisierung oder Skalierung erfolgte nachtraglich in Python durch das
Zurlckgreifen auf bereits implementierte Normalisierungs-, Standardisierungs- und Skalie-
rungsfunktionen.

IndiesemFallwur de di e Funkt i ormusdeBRython-BiiathdkSakizleam vef-) fi
wendet.

Weitere Erlauterungen diesbezuiglich finden Sie in Kapitel 9.1.

Generell empfiehlt die ISO/IEC 23053:2022 [80] fur die Normalisierung drei Techniken:
A Min-Max-Normalisierung,
A Z-Score Normalisierung,

A Dezimalskalierung.

8.2.6 Dataset composition

8.2.6.1 Allgemeines

Die Zusammenstellung (engl.: composition) der Datensatze ist bei der Aufbereitung von Daten
fir Regressionsmodelle fiir gewohnlich der letzte Schritt. Dieses Zusammenstellen der Daten
zu einem einzigen Datensatz Zerfolgt in der Regel unter Beriicksichtigung der zu trainierende
Merkmale und einer ausreichenden Verteilung und Darstellung der Objekte fiir das Training
der beabsichti[ge0]ldn35Mer kmal e. i

Das Kapitel der Zusammenstellung der Datensétze lasst sich in die folgenden drei Unterkapitel
untergliedern:

A Verkniipfung der Bauelemente mit den Umweltbedingungen,
A Zusammenfuhrung der Bauelemente,

A One-Hot Kodierung.

135



Datengrundlage

8.2.6.2 Verkniupfung der Bauelemente mit den aulReren Umweltbedingungen

In einem ersten Schritt wurden die Daten der einzelnen Bauteile tiber die Postleitzahl mit den
Umweltbedingungen auf der Grundlage der Tabelle 16, Tabelle 17 und Tabelle 18 aus dem
Kapitel 7.6 erganzt.

Aus der Verknupfung der Umweltbedingungen, wie in der Tabelle 25 dargestellt, und den Da-
ten der Bauelemente (vgl. Tabelle 26) resultierte eine neue Tabellenstruktur, dargestellt in der

Tabelle 27.

Tabelle 25: Standortabhé&ngige Umweltbedingungen (Quelle: eigene Darstellung)

Ort/ PLZ Lufttemperatur | Niederschlag X X
Standort 353xxx 10,5 C° 633,3 mm X X
Standort 454xxx X X X X
Standort I55xxx X X X X
Standort 274xxx X X X X

Tabelle 26: Gruppierte Bauelemente, unterteilt nach Postleitzahlen - ohne Umweltbedingungen
(exemplarische Darstellung) (Quelle: eigene Darstellung)

PLZ | Gebaudename Bauteilalter | Baujahr Zerfallsrate
53xxx X X X 2,08
X X X X

53xxx X X X X
54xxx X X X X

X X X X X
54xxx X X X X
55xxx X X X X
X X X X X
55xxx X X X X
74172 X X X X
X X X X X
74172 X X X X

Tabelle 27: Gruppierte Bauelemente, unterteilt nach Postleitzahlen - mit Umweltbedingungen (exemp-
larische Darstellung) (Quelle: eigene Darstellung)

Lufttemperatur | Niederschlag X Bauteilalter | Baujahr Zerfallsrate
10,5 C° 633,3 mm X X X 2,08
X X X X
X X X X X X
10,9 C° X X X X
X X X X X X

136



Datengrundlage

Die neue Datenstruktur (vgl.

Tabelle 27) enthalt keine Postleitzahlen oder Gebaudenamen mehr, da diese fur das weitere
Vorgehen nicht mehr relevant sind.

8.2.6.3 Zusammenfuhrung der Bauelemente

Im zweiten Schritt werden alle Bauteiltabellen in einer einzigen Tabelle zusammengefasst. Die
daraus resultierende Struktur enth?2lt die
tenséatze einem Bauelement zugeordnet werden konnen. Dargestellt ist diese neue Struktur in
der Tabelle 28.

Tabelle 28: Datensatz - Zusammenfuhrung aller Bauelemente (exemplarische Darstellung) (Quelle:
eigene Darstellung)

Lufttemperatur | Niederschlag X KG Bauteilalter | Baujahr Zerfallsrate
10,5 C° 633,3 mm X 3310 X X 2,08
X X 3341 X X X
X X X X X X X
10,9 C° X X 3310 X X X
X X X 3341 X X X
X X X X X X X
X X X X X X X

Fur die Verwendung als Datensatz im neuronalen Modell wurden die Daten der Tabelle 28 als
CSV-Liste® exportiert.

8.2.6.4 One-Hot Kodierung

Bei Verwendung der Datenstruktur aus der Tabelle 28 ergab sich beim Training des neurona-
len Modells das Problem, dass die numerischen Werte (Kostengruppen) der Bauteile katego-
rial nicht korrekt interpretiert wurden. Um auszuschlieBen, dass das Modell in die numerischen
Werte eine numerische Bedeutung oder eine ordinale Reihenfolge interpretiert, obwohl es sich
bei den Bauelementen um Kategorien handelt, wurden die numerischen Werte der Bauteile
Aometd codiert.

Die One-Hot-Kodierung ist eine haufig verwendete Methode beim maschinellen Lernen fir den
Umgang mit kategorialen Daten. Die kategorialen Daten konnen dabei entweder nominal oder
ordinal sein [161].

63 CSVomma seperated values) ist einre@afachtes Datenformatiir den Datenaustausch vaginfach struk-
turierten Tabelletisten. Fir die Trennung der Daten wird ein Komma benutzt.

137

neue



Datengrundlage

Ordinale Daten weisen eine Rangfolge ihrer Werte auf, wie beispielweise Schulnoten mit den
Noten 1 bis 6. Nominaldaten weisen keine Rangordnung untereinander auf, wie beispielsweise
die Geschlechter: méannlich oder weiblich [162].

Fur jeden eindeutigen Wert in der urspringlichen kategorialen Spalte wird bei der One-Hot-
Codierung eine neue Spalte erstellt. Diese Dummy-Variablen werden dann mit Nullen und
Einsen aufgefillt (1 bedeutet WAHR, 0 bedeutet FALSCH) [163].

Die fertige Kodierung ist in der Abbildung 76 an einem Ausschnitt illustriert.

3310 3341 3342 3351 3370 3620 3631 3632 3633 3634

= O = O O OoOOoOOoC OO0 OoODOoODOo0OO0OOoOOoOkFK OO0 ORFK OO OO
o o0 O O o0 o0 000000 = oOC0Co0oOo0o0o0oo0o0o0oooooo.o
o 0O 0o o0 o000 Oo0okrFPr OO OODOO0OCODOOO0OCOOOO0OCOoOOoOOo
o 0O 000 R OO0 000000000000 oo oo oo
[ S o R s s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s Y s (s Y s Y s Y o T o Y s
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oo oo oo, OoOO0CCOO0CCOODOO R, OOFHOOOOOOOo
o0 00000 RO OOODODOOoOOoOD OO oo OoOOoOOo =o
o0 0O = o0 OO0 00 0 0 0RO 00RO 0000 o000

Abbildung 76: Ausschnitt der One-Hot kodierten Kostengruppen (Quelle: eigene Darstellung)

FirdeDat enstruktur bedeutet diese Kodierung
daftr 10 weitere Spalten, eine fir jede Kostengruppe, hinzugefiigt werden, wie exemplarisch
in der Tabelle 29 dargestellt ist.

Tabelle 29: Datensatz i One-Hot kodiert (exemplarische Darstellung) (Quelle: eigene Darstellung)

Lufttemperatur | Niederschlag X 3310 | 3341 X Bauteilalter | Baujahr Zerfallsrate
10,5 C° 633,3 mm X 1 0 X X X 2,08
X X 0 1 X X X X
X X X X 0 X X X X
10,9 Ce X X 1 0 X X X X
X X X 0 1 X X X X
X X X X X X X X X
X X X X X X X X X
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Fur die Verwendung als Datensatz im neuronalen Modell wurden die Daten der Tabelle 29 als
CSV-Liste exportiert.

8.2.7 Dataset splitting

Die Aufteilung (engl.: splitting) der Daten in Trainings-, Validierungs- und Testdaten erfolgte
wahrend des Trainings des neuronalen Modelles und nicht vorab bei der Datenaufbereitung.
Ver wendet wir dtorai niteawstenRyihoniBilibth&k scikit-learn. Wei-
tere Erlauterungen diesbezlglich finden Sie in Kapitel 9.1.

8.2.8 Labeling

Die Daten waren von Anfang an schon beschriftet (engl.: Label) und mussten daher nicht
nachtraglich gelabelt bzw. beschriftet werden. Das Label bzw. die Beschriftung ist die Zerfalls-
rate ®io.

8.3 Erzeugung synthetischer Daten

Wie bereits in den vorangegangenen Kapiteln zur Datenaufbereitung beschrieben, wurde der
Originaldatensatz mit Hilfe synthetischer Daten erganzt, um eine Ausgewogenheit zwischen
den Kostengruppen und auch den Einflussfaktoren zu erreichen. Ausgewogenheit bezieht sich
diesbeziglich auf Form der Verteilung der vorliegenden Daten.

Die Entscheidung, synthetische Daten in die Trainingslaufe des neuronalen Modells zu integ-
rieren, wurde getroffen, da das Modell wéahrend der anfanglichen Trainingsdurchlaufe unter
ausschlieBBlicher Verwendung der nattirlichen Daten keine zufriedenstellende Genauigkeit (vgl.
Kapitel 9.3.4) erzielte. In dieser Phase konnte nie eine Genauigkeit erreicht werden, die tber
80 % lag.

Die These, welche sich spater bestatigen sollte, war, dass die Gesamtmenge der Daten zu
asymmetrisch verteilt war. Es lagen zu grof3en Diskrepanzen in der gleichméaRigen Verteilung
der Daten vor.

Deshalb lag der Schwerpunkt bei der Generierung der synthetischen Daten darauf, die Schiefe
der Daten bestmagglich zu korrigieren, um eine Beeintrachtigung des Trainings zu vermeiden
und eine héhere Genauigkeit zu erzielen. Schiefe Datenverteilungen kénnen beim Training
eines neuronalen Modells dazu fiihren, dass bestimmte Werte ungleichmaf3ig gut prognosti-
ziert werden kénnen, was sich negativ auf die allgemeine Genauigkeit des Modells auswirkt.

Die sogenannten Schiefe gibt dabei an, ob die Daten symmetrisch verteilt sind oder nicht, die
Daten kénnen dabei eine rechtsschiefe (engl.: positiv skew) und linksschiefe (engl.: negative
skew) haben. Befinden sich die Daten in einer perfekten Normalverteilung, betragt die Schiefe
Null, die Daten gelten als vollkommen symmetrisch verteilt. Zur Bestimmung einer Normalver-
teilung wird in der Statistik neben der Schiefe auch die sogenannte Kurtosis® (= Wélbung)

64 Die Kurtosis,MaRzahl fur die Steilheit einestatistischen Dichtefunktion, Haufigkeitsverteilung odséner
Wahrscheinlickeitsfunktion, die auf den englischen Mathematiker und Biostatistikar! Pearsor{1857 bis
1936[164)1 dzNNO{1 3ISKiiX HANR Ay RSNI Sy 3 RS OwasdzNG 208KAME36S yo g TASIASON
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berechnet. Wahrend die Schiefe eine statistische Kennzahl fir die Symmetrie der Verteilung
ist, gibt die Kurtosis an, wie spitz oder flach eine Verteilung ist.

Neben der Eigenschaft neuronaler Modelle, teilweise bei symmetrischen und/oder normalver-
teilten Daten eine bessere Leistung®® zu erzielen, existieren in der Korrelationsanalyse auch

Korrelationskoeffizienten, die die Annahme einer Normalverteilung voraussetzen.

Auf die konkrete Berechnung von der Schiefe und der Kurtosis wird in dieser Arbeit nicht naher
eingegangen, Erlauterungen zu den Berechnungen finden sich u.a. in Aarametrische Statis-
tikfivon Dormann [165].

In modernen Statistikprogrammen, wie z. B. SPSS, ist es mdglich, die Schiefe und die Kurtosis
von Verteilungen automatisch zu berechnen.

Als Richtwerte fir die Schiefe und die Zexcess Kurtosisif® wird in der Literatur oft auf die Aus-
sage von Hair [166] verwiesen:

A\ general guideline for skewness is that if the number is greater than +1 or
lower than 1 1, this is an indication of a skewed distribution. For kurtosis,
the general guideline is that if the number is greater than +1, the distribu-

tion is too peaked. Likewise, a kurtosis of less than T 1 indicates a distribu-
tion that is too flat. Distributions exhibiting skewness and/or kurtosis that

exceed these guidelines are considered nonnormal.0

(Quelle: [166] S. 54)

Nach Bulmer [167] liegt bei einer Schiefe von > |1] eine starke Schiefe, ab > |0,5| eine maRige
Schiefe und bei Werten darunter eine annahernde Symmetrie vor.

George und Mallery [168] definieren die Schranken fiir eine Normalverteilung nicht so streng
und bezeichnen Verteilungen mit einer Kurtosis bis |2| als normal.

Als Beispiele fur eine (maRige) linksschiefe Verteilung dient Abbildung 77 bzw. fur eine (mé&-
Bige) rechtsschiefe Verteilung die Abbildung 78.

65 eine bessere Leistung wird hier mit einer hoheren Prognosegenauigkeit gleichgesetzt (vgl I@ditel

66in der Literatur und in Statistikprogrammen wird haufig eeessKurtosis verwendet; nach Pearson liegt eine
Normalverteilung vor, wenn die Kurtosis = 3 ist. Die ExKes®sis ist definiert als Pearséturtosis minus 3.
Das heil3t, dass eine optimal Normalverteilung vorliegt, wenn xiiegKurtosisbei 0 liegt.
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Abbildung 77: Beispiel fir eine (magige) links- Abbildung 78: Beispiel fiir eine (maRige)
schiefe Datenverteilung (Quelle: eigene rechtsschiefe Datenverteilung
Darstellung) (Quelle: eigene Darstellung)

Schiefe (SPSS): -0,972 Schiefe (SPSS): 0,796

Excess Kurtosis (SPSS): -0,821 Excess Kurtosis (SPSS): -1,039

Die Methodik zur Generierung der synthetischen Daten beruhte auf der Implementierung klei-
ner KI-Module, die explizit fir die jeweiligen Elemente der spezifischen Kostengruppe erstellt
wurden. Der Aufbau dieser Module leitete sich aus dem priméaren neuronalen Modell ab, wel-
ches fir den zusammengesetzten Datensatz entwickelt wurde (vgl. Kapitel 9.3), aus diesem
Grund wird an dieser Stelle nicht naher auf den konkreten Aufbau des neuronalen Modelles
eingegangen.

Im Gegensatz zu dem primaren neuronalen Modell, welches zu diesem Zeitpunki®’ eine Ge-
nauigkeit von lediglich 80 % bei seinen Vorhersagen erzielte, lieferten die Modelle, welche nur
mit den Daten fir eine spezielle Kostengruppe trainiert wurden, erheblich h6here Genauigkei-
ten (> 90 %) bei den Vorhersagen.

Unter Verwendung dieser KI-Module wurden fiir jedes Bauelement in jeder Kostengruppe syn-
thetische Daten generiert. Die Generierung erfolgte methodisch durch ein Python-Skript, wel-
ches Zufallsdaten innerhalb der Grenzen der bereits vorhandenen Daten erzeugte. Anschlie-
Bend wurde Uber das Python KI-Modul die entsprechende Zerfallsrate prognostiziert.

Dieses Vorgehen wurde fir jede Kostengruppe wiederholt, um eine Menge von 240 bzw. 320
Datensatzen pro Kostengruppe zu erstellen, die fir das Training des neuronalen Netzwerks
verwendet wurden.

Insgesamt ergab sich ein Datensatz von 2.560 Datensétzen, wie in der Tabelle 30 dargestellt.
AnschlieBend wurde der vorliegende Datensatz in Excel randomisiert. Dieser Schritt wurde
durchgefuhrt, um sicherzustellen, dass die Ergebnisse des neuronalen Modells nicht durch
magliche Muster oder Cluster in den Daten beeinflusst oder verzerrt werden.

67 Damitist der Zeitpunkt gemeint, als noch keine synthetischen Daten fiir das Training verwendet wurden.
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Tabelle 30: Aufbau des Datensatzes nach Erganzung durch synthetische Daten (Quelle: eigene Dar-

stellung)
Bauelement Anzahl an Datensatzen Anzahl an Datenséatzen
(ohne synthetische Daten) (mit synthetischen Daten)
KG 3310 153 320
KG 3341 262 320
KG 3342 230 320
KG 3351 113 320
KG 3370 91 240*
KG 3620 130 320
KG 3631 129 240
KG 3632 136 320
KG 3633 165 320
KG 3634 243 320
Summe 1652 2560

(*) Bei den Bauelementen 3631 und 3370 lagen zu wenig auswertbare Daten fir die Umge-
bung des Standorts 3 (53xxx) vor, deswegen wurden Datenséatze, die dem Standort 3 zuge-
ordnet wurden, vollstandig entfernt. Diese Bauelemente wurden bis zu einer Anzahl von 240
Datenséatzen synthetisch aufgefullt.

Aufgrund der synthetischen Daten konnte eine symmetrische Verteilung innerhalb der Bauele-
mente (Kostengruppen) und einiger Einflussfaktoren hergestellt oder zumindest verbessert

werden.

Die Schiefe der Verteilungen der Parameter im zusammengesetzten Datensatz kann der Ta-
belle 31 entnommen werden. Nach Bulmer [167] liegen die Frosttage leicht Uiber der Grenze
zu einer starken Schiefe, alle anderen Parameter sind im Bereich einer annahernden Sym-
metrie oder einer maligen Schiefe verteilt.
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Tabelle 31: Schiefe der Parameter im zusammengesetzten Datensatz (SPSS) (Quelle: eigene Darstel-

lung)

Parameter
Alter

Baujahr
Erschitterung

Frosttage

Hagelzone

Niederschlag

Schneelastzone

Sonnenscheindauer

Temperatur

Windlastzone

Zerfallsrate

Schiefe nach
SPSS

-0,567
0,567

0,438

-1,130
0,796

-0,271

-0,012

-0,239

-0,972
0,507

0,142

Bewertung nach
Bulmer [167]

maRige Schiefe
maRige Schiefe

annahernde Sym-
metrie

starke Schiefe
mafige Schiefe

annahernde Sym-
metrie

annahernde Sym-
metrie

annahernde Sym-
metrie

maRige Schiefe
maRige Schiefe

annahernde Sym-
metrie

Bewertung nach
Hair [166]

schiefe Verteilung

Die Kurtosis der Verteilungen der Parameter des zusammengesetzten Datensatzes kann der Ta-

belle 32 entnommen werden.
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Tabelle 32: Kurtosis der Parameter im zusammengesetzten Datensatz (SPSS) (Quelle: eigene Dar-

stellung)

Parameter Kurtosis Bewertung nach George Bewertung nach Hair
nach und Mallery [168] [166]
SPSS

Alter -1,205 Normalverteilung -

Baujahr -1,214 Normalverteilung -

Erschitterung -1,327 Normalverteilung -

Frosttage -0,678 Normalverteilung (Normalverteilung)®®

Hagelzone -1,039 Normalverteilung -

Niederschlag -1,501 Normalverteilung -

Schneelastzone -2,0 - -

Sonnenscheindauer -1,067 Normalverteilung -

Temperatur -0,821 Normalverteilung Normalverteilung

Windlastzone -1,358 Normalverteilung -

Zerfallsrate 0,564 Normalverteilung Normalverteilung

Die graphischen Darstellungen der Verteilungen in der Form von Histogrammen sind im Anhang
B enthalten.

8.4 Grafische Datenanalyse

In den Grundlagenkapiteln (vgl. Kapitel 2) dieser Arbeit wurde bereits darauf hingewiesen,
dass eine klare Differenzierung zwischen den verschiedenen Skalenniveaus von Features bei
der Datenaufbereitung von entscheidender Bedeutung ist. Insbesondere wahrend der graphi-
schen Datenanalyse, die ein integraler Bestandteil der Explorationsphase ist, ist es unerlass-
lich, das Skalenniveau der Features zu kennen, um eine geeignete Analysemethode wahlen
zu kénnen.

Differenziert wird zwischen kategorialen Daten (Nominalskala, Ordinalskala) und metrischen
Daten (Intervallskala, Ratioskala/Verhéaltnisskala).

Nominale Skala: Die Daten werden in nicht-numerische Kategorien eingeteilt, wobei die Rei-
henfolge keine Rolle spielt.

Ordinalskala: Bei der Ordinalskala werden die Daten wie bei der Nominalskala in Kategorien
eingeteilt, aber die Reihenfolge ist wichtig.

68 Unter der Beiicksichtigung der Kurtosisn -1,130 sind die Frosttage nach der Definition von Hair nicht nor-
malverteilt.
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Intervallskala: Die metrischen Daten haben eine Ordnung, messbare Abstande, aber keinen
naturlichen Nullpunkt (ggf. einen willkirlichen Nullpunkt).

Ratio- oder Verhéltnisskala: Die Daten haben eine eindeutige Ordnung, messbare Abstéande
und einen natdrlichen Nullpunkt.

Tabelle 33: Skalenniveaus der verwendeten Parameter (Quelle: eigene Darstellung)

Parameter Skalenniveau

Alter [Jahre] Metrisch (Ratioskala)
Baujahr [-] Metrisch (Intervallskala)
Erschutterung [m/s?] Metrisch (Intervallskala)
Frosttage [-] Metrisch (Intervallskala)
Hagelzone [-] Kategorial (Ordinal)
Niederschlag [mm] Metrisch (Intervallskala)
Schneelastzone [-] Kategorial (Ordinal)
Sonnenscheindauer [h] Metrisch (Intervallskala)
Temperatur [C°] Metrisch (Intervallskala)
Windlastzone [-] Kategorial (Ordinal)
Zerfallsrate [-] Metrisch (Intervallskala)

Zur grafischen Darstellung von Zusammenhangen werden in der Statistik tblicherweise Kor-
relationsmatrizen verwendet. Dabei ist zu beachten, dass eine Korrelation nicht notwendiger-
weise bedeutet, dass auch eine Kausalitat vorliegt. In der Datenanalyse des maschinellen Ler-
nens werden Ublicherweise die folgenden drei Korrelationskoeffizienten verwendet: Den
Bravais-Pearson-Korrelationskoeffizienten, den Kendall- (Rang-) Korrelationskoeffizienten
(Kendalls Tau®®) oder den Spearman-(Rang-) Korrelationskoeffizienten (Spearmans Rho).

Bravais-Pearson misst die lineare Korrelation zwischen zwei metrischen Variablen, ist aber
sehr empfindlich gegeniiber Ausreil3ern [169]. Bravais-Pearson setzt dabei voraus, dass min-
destens eine Variable normalverteilt ist [170].

Kendall und Spearman berechnen die Rangkorrelation zwischen zwei ordinalen Variablen,
zwei metrischen Variablen oder einer metrischen und einer ordinalen Variable. Dabei kbnnen
sowohl Spearman als auch Kendall nichtlineare Korrelationen abbilden, beurteilt werden aber
ausschlie3lich monotone Beziehungen.

69 Bei der Berechnung von Kendalls Tau wird zwischera]daub und Tatc differenziert.In dieser Arbeit han-
delt es sich bei Kendalls Tau ausschlie3lich um Kenda#s. Tau
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Sowohl Kendall als auch Spearman sind nicht so stark sensitiv bei Ausrei3ern wie Bravais-
Pearson, wobei Kendall als robuster gegentiber Ausreif3ern und kleinen Datensétzen gilt als
Spearman [171].

Bei der Analyse einer metrischen Variablen bericksichtigen Kendall und Spearman aus-
schlieBlich die Rangwerte der metrischen Variable und nicht deren eigentlicher nummerischen
Wert, wodurch je nach Datenverteilung Verzerrungen durch diese Transformation (Rangtrans-
formation) entstehen kdnnen.

Um solche Verzerrungen bei der Analyse von metrischen und ordinalen Variablen zu minimie-
ren, wurde vor der Korrelationsanalyse in Excel eine Transformation der metrischen Zerfalls-
raten in eine ordinale Variable durchgefiihrt. Dazu wurde fir jede Kostengruppe eine eigene
Formel geschrieben, um die Zerfallsraten entsprechend ihrer Position im Datensatz in die
Réange von 1 bis 12 zu transformieren. Durch dieses Vorgehen wurde eine geeignete Grund-
lage geschaffen, um die Korrelationen zwischen den ordinalen Variablen und der metrischen
Zerfallsrate effektiv zu analysieren.

An dem Beispiel der KG 3310 bei einer minimalen Zerfallsrate von 0,5 und einer maximalen
Zerfallsrate von 2,25 sieht die Formel fir die Transformation der metrischen Daten zu einer
Ordinalskala folgendermaf3en aus (vgl. 8.2):

= WENN([Zerfallsrate]<=0.6667; 1; WENN([Zerfallsrate]<=0.8333; 2; WENN([Zer- 8-2
fallsrate]<=1; 3; WENN([Zerfallsrate]<=1.1667; 4; WENN([Zerfallsrate]<=1.3333;

5; WENN([Zerfallsrate]<=1.5; 6; WENN([Zerfallsrate]<=1.6667; 7; WENN([Zer-
fallsrate]<=1.8333; 8; WENN([Zerfallsrate]<=2; 9; WENN([Zerfallsrate]<=2.1667;

10; WENN([Zerfallsrate]<=2.3333; 11; 12)))))))))

Fur die grafische Datenanalyse in diesem Kapitel wurden fir alle Datenséatze Korrelationsmat-
rizen mit dem Bravais-Pearson-Korrelationskoeffizienten und dem Kendall- Korrelationskoef-
fizienten erstellt. Aufgrund der Robustheit bei kleineren Datensatzen wurde fir die Beziehun-
gen der ordinalen Daten der Kendall- Korrelationskoeffizient anstatt des Spearman-Korrelati-
onskoeffizienten gewahlt.

Der Korrelationskoeffizient dieser Matrizen ist dabei ein quantitatives Mal3 zur Beurteilung der
Starke und Richtung der Beziehung zwischen den beiden stetigen Variablen und beschreibt
die lineare Korrelation (Bravais-Pearson) bzw. monotone Korrelation (Kendall, Spearman). Der
Korrelationskoeffizient kann Werte zwischen -1 und +1 annehmen. Bei einem Wert von +1
(oder -1) besteht eine vollstandig positive (oder negative) Beziehung zwischen den betrachte-
ten Variablen.

Dieser Korrelationskoeffizient erfasst ausschlief3lich die bivariate Korrelation und liefert keine
Aussage dariber, ob ein Tupel aus zwei oder mehr Variablen in Korrelation zu einer spezifi-
schen dritten Variable steht (multivariate Korrelation).

Das in den Kapiteln 9.1 und 9.3 entwickelte neuronale Modell ist dagegen in der Lage, solche
multivariate Korrelation zu identifizieren.

Fur die Interpretation der Korrelationskoeffizient hat sich in der Wissenschaft der Standard von
Cohen [172] etabliert. Cohen definiert folgende Richtwerte (vgl. Tabelle 34) fir die Interpreta-
tion des Korrelationskoeffizient r:
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Tabelle 34: Interpretation des Korrelationskoeffizienten r nach Cohen (Quelle: eigene Darstellung

nach [172])
Interpretation Korrelationskoeffi-
zient
nicht signifikant i srips
schwache Korrelation i srips
mittlere Korrelation i smios
starke Korrelation i smus

Fur die Interpretation der Koeffizienten wird in diesem Kapitel der Standard von Cohen ver-
wendet.

Die vollstandigen grafischen Auswertungen finden sich in Anhang B und Anhang C dieser
Arbeit. In diesem Kapitel werden am Beispiel der tragenden AuRenwand (KG 3310) der Aufbau
und die Interpretation der Korrelationsmatrix erlautert.

Eine zusammenfassende Interpretation der Ergebnisse findet sich im Kapitel 10.

Die Korrelationsmatrizen wurden mit Hilfe der Pandas-Bibliothek grafisch als sogenannte He-
atmaps dargestellt.

Der Schwerpunkt liegt auf der Analyse der Korrelation zwischen den Einflussfaktoren und der
Zerfallsrate (vgl. Kapitel 9.2.5). Der Koeffizient in der ersten Spalte von rechts wird verwendet,
um die Korrelation zwischen dem Parameter in der entsprechenden Zeile und der Zerfallsrate
zu bewerten.

Gemal3 Abbildung 79 liegt eine bivariate lineare Korrelation zwischen der Temperatur und der
Zerfallsrate mit der Starke 0,41 vor. Es handelt sich damit um eine positive mittlere Korrelation.
Positiv heilRt in diesem Fall, dass eine steigende Temperatur ( A T e mgefiAbbildung 79) mit
einer steigenden Zerfallsrate korreliert.

Aufgrund der Normalverteilung der Zerfallsrate sind fir die Analyse zweier metrischer Variab-
len auch alle Voraussetzung fur den Einsatz von Bravais-Pearson erfllt.
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Abbildung 79: Heatmap der Pearson-Korrelationskoeffizienten-Matrix fur das Bauelement (KG) 3310
(Quelle: eigene Darstellung)

Betrachtet man erganzend die Kendall-Korrelationskoeffizienten-Matrix (vgl. Abbildung 80),
wird die These gestitzt, dass eine bivariate Korrelation zwischen der Temperatur und der Zer-
fallsrate vorliegt.
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Abbildung 80: Heatmap der Kendall-Korrelationskoeffizienten-Matrix fir das Bauelement (KG) 3310
(Quelle: eigene Darstellung)
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Nach Kendall betragt die Starke 0,58, d.h., es handelt sich um eine starke positive Korrelation.
Der hohere Wert bei Kendall zeigt an, dass die Korrelation nicht streng linear, sondern nur
monoton ist. Das heil3t Ubertragen auf das Bauelement, dass die tragende Auf3enwand bei
hoherer Temperatur schneller das Ende ihrer Lebensdauer erreicht.

Relevante Auswirkungen (starke Korrelation) auf die Lebensdauer der tragenden Aufl3enwand
haben nach den Matrizen: die Temperatur, der Niederschlag, die Schneelastzone und die Er-
schitterung.

Inwieweit eine Kombination aus verschiedenen Einflissen wie beispielsweise die Anzahl der
Frosttage und der Niederschlag einen Einfluss auf die Zerfallsrate haben wird in der bivariaten
Analyse nicht berticksichtigt.

Auffallend ist, dass eine starke negative Korrelation zwischen der Erschiitterung und der Zer-
fallsrate besteht. Dies bedeutet, dass in einem Gebiet mit vielen Erschitterungen die Lebens-
dauer einer tragenden AuRenwand hoher ist als in einem Gebiet mit weniger Erschiitterungen.

Aufgrund der Tatsache, dass eine Korrelation allein nicht zwangslaufig auf eine Kausalitat hin-
deutet, liegt die Vermutung nahe, dass der Zusammenhang moglicherweise darauf beruht,
dass tragende AulRenwande in Erdbebenzonen eine durchschnittlich hdhere Lebensdauer auf-
weisen, da diese Gebaude aufgrund erhdhter Anforderungen an ihre Stabilitat tendenziell ro-
buster gebaut sind. Die besonderen Anforderungen an Gebaude in Erdbebenzonen sind in der
DIN EN 1998-1/NA:2021-07 [124] definiert. Dartiber hinaus ist zu beachten, dass die geringe
Anzahl der variierten Standorte die Mdglichkeit in sich birgt, dass die beobachtete Korrelation
zufallig ist und keine signifikante Relevanz hat.
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9 Modellentwicklung

9.1 Einleitung

Die Entwicklung des Modells wird in 92 ¢ ANeur £ap
nal es Mo®8) | dind vAPTr. ot ot Y4punterfeilt.g | . Kapitel

Das Kapitel "Theoretisches Modell" behandelt das theoretische Konzept. Im Kapitel "Neuro-
nales Modell" wird die zentrale Komponente dieses Konzepts, das neuronale Modell, ausfthr-
lich dargestellt. Im letzten Kapitel wird der Prototyp erlautert.

9.2 Theoretisches Modell

9.2.1 Einleitung

Gegenstand dieses Kapitels ist die Darstellung und Erlauterung des theoretischen Modells,
das als Grundlage fiur die Erstellung des Prototyps dient. Aufgrund ihrer Bedeutung wird in
diesem Kapitel in einem spezifischen Unterkapitel auf die theoretische Untersuchung der Zer-
fallsrate eingegangen.

In der Abbildung 81 ist das theoretische Modell, untergliedert in vier Komponenten, dargestellit:
A Komponente A: Nutzereingabe iiber ein Webinterface,
A Komponente B: Zuordnung der Einflussfaktoren Uiber eine Datenbank,
A Komponente C: Ermittlung der Zerfallsrate {iber ein neuronales Modell,
A

Komponente D: Ausgabe des Abnutzungsvorrates Uber eine grafische Benutzer-

oberflache.
Erschitterung
Feuchtigkeit
Hagel
Standort Schnee
Referenzjahr t Strahlung
Baujahr Temperatur
Bauelement Wind

Assoziation der
Einflussfaktoren a
Basis des Standortes

Nutzeréingabe Ermittlung Zr(t)

Abnutzungsvorrat(th O

Abbildung 81: Prozessdarstellung (BPMN) furr das theoretische Modell des Prototyps (Quelle: eigene
Darstellung)
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Die Komponente C wird aufgrund ihrer Relevanz flr diese Arbeit gesondert in Kapitel 9.3 er-
lautert. Die Komponenten A, B und D werden in diesem Kapitel auf theoretischer Basis behan-
delt, wahrend ihre praktische Umsetzung im Kapitel 9.4 thematisiert wird.

9.2.2 Komponenten Aund B

Auf Basis der allgemeinen Gebaudedaten, welche sich aus dem Standort und dem Baujahr
bzw. dem Einbaujahr des Bauteiles zusammensetzen, soll fir ein spezifisches Bauelement die
Zerfallsrate zu einem Referenzjahr t bestimmt werden.

Uber den Standort werden dabei die entsprechenden Einflussfaktoren ermittelt, so dass der
Benutzer keine Informationen Uber die spezifischen Einflussfaktoren des Standortes besitzen
muss (vgl. Tabelle 35).

Tabelle 35: Ermittlung der Zerfallsrate Gber Nutzereingabe und die assoziierten Einflussfaktoren am
Standort (Quelle: eigene Darstellung)

Nutzereingabe Ermittelt Gber den Standort (PLZ)
A Aligemeine Gebaudedaten A Einflussfaktoren
o Standort (PLZ) o Erschitterung
o Baujahr (bzw. Einbaujahr) o Feuchtigkeit
o Referenzjahrt (bzw. Bauteilal- o Hagel
ter) 0 Uusw.
A Bauelement (z.B. 331(0))

Die Verbindung zwischen dem Standort und dem Datensatz mit den spezifischen Einflussfak-
toren erfolgt Uber die Postleitzahl.

9.2.3 Komponente C
Die Ermittlung der Zerfallsrate erfolgt iber das neuronale Modell (vgl. Kapitel 9.3).

9.2.4 Komponente D

Uber die in der Komponente C durch das neuronale Modell ermittelte Zerfallsrate wird in der
Komponente D fir die Nutzerausgabe der Abnutzungsvorrat fir ein entsprechendes Referenz-
jahr t berechnet. Der mathematische Zusammenhang zwischen der Zerfallsrate, dem Abnut-
zungsvorrat und dem Bauteilalter ist in der Formel 9.1 abgebildet.

DDEOOAOE QDUEPMWDONIO O6MDOO0QQRIMAO QI 91
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In dem folgenden Kapitel wird die Zerfallsrate noch einmal ausfuhrlich mit einem Beispiel er-
lAutert.

9.25 Zerfallsrate
Die Zerfallsrate Zr(t) wird dabei nach Formel 9.2 definiert.

o ! Al OOUBT QOOT OOAD 9.2
W10 SAZEAOAD UBREADAOEAEO
41 P! ATOOUOT ©OOT 00AD 9.3

6 0WO0 QUGG O QI

Das Bauteilalter zum Zeitpunkt t entspricht dabei der Differenz zwischen dem Referenzjahr
und dem Einbaujahr (vgl. Formel 9.3).

Beispiel: Ein Bauelement, welches im Jahr 2017 verbaut wurde, weist bei einer Inspektion
2020 (Referenzjahr) einen Abnutzungsvorrat von noch 93 % auf. Das Alter des Bauteiles be-
trug bei der Inspektion im Jahr 2020 damit 3 Jahre. Folglich lag die Zerfallsrate (2020) fur das
Bauteil bei 2,33.

Das Bauteil in diesem Beispiel hat 2,33 % des Abnutzungsvorrates pro Jahr bis zum Zeitpunkt
t verloren. Die Zerfallsrate zum Zeitpunkt t beschreibt damit den prozentualen Abbau des Ab-
nutzungsvorrates pro Jahr bis zum Zeitpunkt t. Wie in der Abbildung 82 dargestellt ist, wird der
nichtlineare Verlauf des Abbaus des Abnutzungsvorrates (graue gestrichelte Linie) des Bau-
teiles in viele lineare Teilabschnitt segmentiert.
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Abbildung 82: lllustration der Zerfallsrate zu verschiedenen Zeitpunkten des nicht linearen Abbaus des
Abnutzungsvorrates eines Bauelementes (Quelle: eigene Darstellung)

Die Zerfallsrate beschreibt damit zwar die durchschnittliche Zerfallsrate pro Jahr bis zum Zeit-
punkt t, darf aber nicht als linearen Zerfall bis zu diesem Zeitpunkt betrachtet werden. In friihe-
ren und spéateren Abschnitten kann die Zerfallsrate niedriger oder héher sein, wie in der Abbil-
dung 82 dargestellt ist.
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9.3 Neuronales Modell

9.3.1 Einleitung

Das Herstellen des Zusammenhanges des Abnutzungsvorrates zu einem spezifischen Zeit-
punkt (abhangige Variable) zu den Einflussfaktoren (unabhéngige Variablen) wird als Regres-
sionsproblem bezeichnet. Weil der Abbau des Abnutzungsvorrats nicht linear verlauft bzw. die
Abhangigkeit zwischen der abhangigen Variablen und den unabhéngigen Variablen nicht li-
near ist, handelt es sich um ein nichtlineares Regressionsproblem.

Nichtlineare Regressionsprobleme kénnen mit Hilfe von Algorithmen des maschinellen Ler-
nens gelost werden, wenn eine ausreichend grof3e Datenbasis zur Verfiigung steht. Bei einer
grof3en Menge bereits beschrifteter (vgl. Kapitel 8.2.8) Daten bietet sich die Methode des Uber-
wachten Lernens an.

Ziel ist es, das neuronale Modell so zu trainieren, dass es ein Muster zwischen der Zerfallsrate
und den Informationen aus der Tabelle 35 erkennt und auf dieser Basis unbekannte Zerfalls-
raten bestimmen kann. Das neuronale Modell soll mit den in der Tabelle 36 aufgelisteten Fea-
tures trainiert werden. Diese werden mit der Zerfallsrate zum Zeitpunkt t (Zr(t)) beschriftet/ge-
labelt. Der Datensatz fir das Training des neuronalen Modells im Referenzjahr t ist das Jahr
der Inspektion.

Hinweis: In der Terminologie des maschinellen Lernens wird das Label auch als Target (dt.
Zielvariable) bezeichnet. In der Literatur findet man 6fter den Begriff des Labels, im Program-
miercode hingegen wird priméar der Begriff Target verwendet.
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Tabelle 36: Features und Label fiir das neuronale Modell (Quelle: eigene Darstellung)

Features (dt.: Merkmale) Label (dt.
Beschriftung)
3310
(& )7
3634
Baujahr/Einbaujahr
Bauteilalter

Erschitterung am Standort

1)1z

Feuchtigkeit am Standort

Hagel am Standort
Schneelastzone am Standort
Sonnenscheindauer am Standort
Temperatur am Standort

Windlastzone am Standort

Die Erstellung des neuronales Modelles erfolgte in der Programmiersprache Python unter der
Verwendung der TensorFlow-Bibliothek sowie der Keras-Bibliothek.

Erlauterungen zu den Bibliotheken befinden sich in Kapitel 2.3.3.8.

In diesem Kapitel wird nicht im Detail auf den jeweiligen Quellcode eingegangen, sondern nur
das Verfahren als solches erlautert. Relevante Ausziige aus dem Code sind im Anhang bei-
gefugt und werden an den entsprechenden Stellen zitiert.

Der Prozessablauf ist in der Spezifikationssprache BPMN’! in den beiden folgenden Abbildun-
gen als BPD"? dargestellt (Abbildung 83, Abbildung 84), der vollstandige Prozess ist im An-
hang A 8 zu finden.

70 Zu Gunsten der Ubersichtlichkeiterden an dieser Stelle nicht alle Kostengruppen aufgelistet.

"1 Business Process Model and Notatidst ein Standard fiir die Modellierung véBeschaftiprozessenDie
dabei erstellten Diagramme hei3en BRDginess Process Diagham
72 Business Process Diagréat.: Geschaftsprozessdiagramm)
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Modell Erstellen

starten
Datasel.CSV std_scalerjson

|

I

! Dataframe In X X (data) In metrische Parameter m:;;[:cgﬁafgd
\ Dataset laden Dataframe (data) und Y memsuhe und Daten mit des Dglen

‘ erstellen (target) kategorlale StandardScaler StandardScale verknapfen und
‘ Neuromales auftellen Daten auftellen transformieren rs exportieren an X anhangen
I

\

|

|

|

|

|

|

\

Abbildung 83: Prozessablaufdiagramm Erstellen des neuronalen Modelles (Teil 1) (Quelle: eigene Dar-
stellung)

I
I
Tralningsdaten I
Xundyin |
In Testdaten Neuronales Neuronales Neuronales
Trainngedaten und Modell Modell Modell ! R
el Valldierungsdat Inlialisleren ralnleren abspelchem | | i
piitten (4:1) en splitten (4:1) i

Neuronales
Modell Erstellen
beendet

HDF5 In JSON
konvertleren

Modellh5 Modelljson

Abbildung 84: Prozessablaufdiagramm Erstellen des neuronalen Modelles (Teil 2) (Quelle: eigene
Darstellung)

Fir ein besseres Verstandnis wurde der Prozess inhaltlich in drei Abschnitte unterteilt. Die
folgenden Kapitel sind entsprechend dieser Gliederung strukturiert und erlautern die jeweiligen
Prozessabschnitte. Das Kapitel zur Datenvorbereitung (vgl. Kapitel 9.3.2) beschreibt den Pro-
zess der Datenpraparation vor dem eigentlichen Training des Modells. Im folgenden Abschnitt
(Kapitel 9.3.3) wird die Architektur des Modells zusammen mit den entsprechenden Hyperpa-
rametern fir das Training erlautert. Im abschlieRenden Abschnitt (vgl. Kapitel 9.3.4) werden
die Ergebnisse des Trainings evaluiert und die Konvertierung des endgultigen Modells behan-
delt.

9.3.2 Datenvorbereitung

Der Prozess startet mit dem Laden der CSV-Datei, die Funktion load_my_dataset (vgl. Anhang
D 1) offnet die Datei datase.csv, liest die Daten ein und speichert sie als Bunch’3. Dabei wer-
den die Features und das Label/Target aus der CSV-Datei extrahiert und in Arrays gespei-
chert. Das Bunch-Objekt enthalt diese gespeicherten Daten und die Namen der Merkmale und
Zielvariable.

73 Bunch ist ein Container in Python, der Schli¥gett-Paare @hnlich einem Dictionary speichert.
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Nach dem Laden der Datei werden die Features an die Variable x gehangt und die Labels/Tar-
gets an die Variable y.

Aus den Daten von x wird ein pandas DataFrame’ erstellt, bei dem die Spalten den Namen
der Features entsprechend und die Spalten die Daten von x enthalten. Danach wird eine zu-
satzliche Spalte mit dem Namen des Labels/Targets hinzugefligt und die Spalte mit den Daten
von y gefullt.

Ein Ausschnitt dieses DataFrames ist in der Abbildung 85 dargestellt.

Temp Niederschlag Sonnenscheindauer Windlastzone Schneelastzone Erschiitterung Hagelzone Frosttage Alter Baujahr Zerfallsrate

1710 109 7119 17342 10 20 05 150 626 - 450 19750 1.639300
2541 109 690.0 1652.0 ) 20 03 75 629 - 450 19730 1.853900

873 10.8 585.0 1675.5 1.0 1.0 4 10.0 518 () - . 230 19950 1.371500
2461 10.5 633.3 1575.0 20 1.0 6 U 63.8 o = . 350 19850 2.142857
2953 10.8 5850 1675.5 1.0 1.0 4 10.0 518 d () - . 460 19720 0.845800

Abbildung 85: Ausschnitte Panas DataFrame (Quelle: eigene Darstellung)

Auf der Grundlage dieses DataFrames wurden alle grafischen Analysen durchgefuhrt, die nicht
direkt in SPSS durchgefiihrt wurden. Dazu gehéren u.a. die Erstellung von Histogrammen so-
wie die Berechnung und Darstellung von Korrelationsmatrizen. Diese grafische Analyse ist
optional und nicht notwendig, um das neuronale Modell zu erstellen.

AnschlieRend werden die Features in kategoriale und metrische Features unterteilt. Die met-
rischen Features werden dann mit dem scikit-learn StandardScaler normalisiert bzw. standar-
disiert.

Die Entscheidung fir die Verwendung des StandardScalers basiert auf der Empfehlung der
ISO/IEC 23053:2022 [59], die den StandardScaler, den Min-Max-Scaler oder den Decimal-
Scaler als geeignete Skalierungsmethoden empfiehlt. ISO/IEC 23053:2022 [80] stellt diese
Skalierungsmethoden als mégliche Optionen dar, um eine geeignete Datenaufbereitung fur
maschinelles Lernen zu gewabhrleisten. Bei den Testlaufen mit diesen drei Skalierungsmetho-
den konnte mit dem StandardScaler wahrend des Trainingsprozesses die héchste Genauig-
keit erzielt werden.

Auf eine Normalisierung oder Standardisierung der kategorialen Merkmale wird dagegen ver-
zichtet. Dieser Verzicht ergibt sich aus der Natur kategorialer Merkmale, da sie diskrete Kate-
gorien und keine numerischen Werte darstellen. Die Anwendung der Normalisierung/Standar-
disierung auf kategoriale Merkmale wéare daher nicht zielfiihrend, da sie die inhaltliche Bedeu-
tung der Kategorien verfalschen und zu verzerrten Resultaten filhren kénnte. Die behandelten
metrischen Features und die unbehandelten kategorialen Features werden nach diesem
Schritt in einem einzelnen eindimensionalen Array zusammengefuhrt und an die Variable X
gehangen. Einen Auszug aus dem Programmiercode finden Sie im Anhang D 2.

74 Bn pandas DataFramést eine tabellarische Datenstruktur in Python, die Daten in Zeilen und Spalten organi-
siert und eine Vielzahl von Funktionen zur Datenanalysemaghipulation bietetDie Programmbibliothek pan-
das ist in Kapite?.3.3.8erlautert.
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Die Parameter, die der StandardScaler fur die Z-Transformation verwendet hat, werden im
Format JSON abgespeichert (vgl. Anhang D 3).

In den nachsten beiden Schritten werden aus den Feature-Daten (X) und die Label/Target-
Daten (y) die Trainingsdatensatze, Testdatenséatze und Validierungsdatensatze erzeugt. Dazu
werden zunéchst die Daten X und y im Verhaltnis 4:1 in Trainingsdaten und Testdaten aufge-
teilt und anschlieend die Trainingsdaten ebenfalls im Verhéaltnis 4:1 in Trainingsdaten und
Validierungsdaten. Aufteilungen von 80:20 sind in der Praxis Ubliche Verhéaltnisse, die in der
Abhangigkeit der GroR3e des Datensatzes nach oben oder unten angepasst werden (70:30
bzw. 90:10) [1731 175]. Um die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse und Vergleichbarkeit von
unterschiedlichen Trainingslaufen zu gewéhrleisten, wird bei beiden Aufteilungen der Parame-
ter random_state mit dem Wert 1 Ubergeben, um eine nicht-deterministische Aufteilung zu
verhindern.

9.3.3  Architektur

Nach dem Vorbereiten der Daten und dem Aufteilen in Trainingsdaten, Testdaten und Validie-
rungsdaten wird das sequenzielle neuronale Modell mit den Hyperparametern initialisiert. Die
Architektur kann dem Python-Code in der Abbildung 86 entnommen werden.

#Neural Network Architecture
model = Sequential ()

model. add( Densg( units
model. add( Denseg( units
model. add( Dense( units
model. add( Dense( units
model. add( Densg( units
model. add( Densg( units

, activation ='relu’ , input_shape =(20,)))
, activation ='relu’ ))
, activation ='relu’ ))
, activation =relu’ ))
, activation ='relu’ ))

#Optimizer

opt = keras . optimizers . Adanflearning_rate = )

#compile

model. compile (optimizer =opt, loss ='mean_absolute_percentage_error' , metrics =[
'mean_absolute_percentage_error' D

#fit

history = model. fit (X _train , y train , epochs=150, batch_size =15,

validation_data =(X_val, y_val))

Abbildung 86: Architektur des neuronalen Netzwerkes (Quellen: eigene Darstellung)

Das Modell besteht aus insgesamt sechs (trainierbare) Schichten (Layers):

A Eingabeschicht (Input Layer): Diese Schicht hat 20 Eingangsneuronen, die der GroRe
der Eingabedaten entsprechen. Es wird eine lineare Aktivierungsfunktion (Identitats-
funktion) verwendet.

A Versteckte Schicht (Hidden Layer) 1: Diese Schicht hat 91 Neuronen und verwendet
die ReLU-Aktivierungsfunktion.
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A Versteckte Schicht (Hidden Layer) 2: Diese Schicht hat 62 Neuronen und verwendet
die ReLU-Aktivierungsfunktion.

A Versteckte Schicht (Hidden Layer) 3: Diese Schicht hat 44 Neuronen und verwendet
die ReLU-Aktivierungsfunktion.

A Versteckte Schicht (Hidden Layer) 4: Diese Schicht hat 21 Neuronen und verwendet
die ReLU-Aktivierungsfunktion.

A Versteckte Schicht (Hidden Layer) 5: Diese Schicht hat 79 Neuronen und verwendet
die ReLU-Aktivierungsfunktion.

A Ausgabeschicht (Output Layer): Diese Schicht hat 1 Ausgangsneuron und verwendet
die lineare Aktivierungsfunktion (ldentitatsfunktion).

Als Optimizer wird der Adam-Optimizer (Adaptive Moment Estimation) eingesetzt.

In dieser Arbeit wird nicht im Detail auf die Funktionsweise der Optimizer eingegangen, da der
Schwerpunkt auf der allgemeinen Funktionsweise von neuronalen Modellen liegt und nicht auf
einer detaillierten Erklarung jeder einzelnen technischen Komponente. Die Komplexitat der
Optimizer erfordern eine umfangreiche Behandlung, die den Rahmen dieser Arbeit liberstei-
gen wirde. Es gibt jedoch neben dem Adam-Optimizer eine Vielzahl von weiteren Optimizern,
die je nach Architektur des neuronalen Netzes, DatensatzgroRe, Konvergenzanforderungen,
Modellkomplexitat und spezifischer Problemstellung eine verbesserte Leistung bieten kénnen.

Fur dieses Modell konnte mit dem Adam-Optimizer die gréf3te Genauigkeit erreicht werden,
getestet wurden alle Optimizer der Keras-Bibliothek. Weitere Informationen zu Optimizern fin-
den Sie in der Keras-Dokumentation im Kapitel Optimizers [176].

In allen Schichten wird die ReLU-Funktion (Rectified Linear Unit) als Aktivierungsfunktion ver-
wendet. Diese Entscheidung beruht auf der effizienten Berechnung, der Vermeidung des A/er-
schwindens des Gradientenf® und der Fahigkeit, komplexe nichtlineare Beziehungen in den
Daten zu erfassen.

In der Anfangsphase wurde der Trainingsverlust durch die Verlustfunktion "mean_squared_er-
ror" (MSE) quantifiziert, die den mittleren quadratischen Fehler zwischen den Vorhersagen
und den tatsachlichen Werten berechnet. Im weiteren Verlauf wurde die Verlustfunktion durch
den "mean_absolute_percentage_error" (MAPE), den absoluten prozentualen Fehler, ersetzt.
Der MAPE erbrachte in der Trainingsphase bei der vorliegenden Datengrundlage eine wesent-
lich héhere Leistung, weil dieser nicht so empfindlich auf Ausreil3er reagiert wie der MSE.

Die Leistung des Modelles auf die Testdaten bzw. Validierungsdaten wird ebenfalls mit der
Metrik MAPE evaluiert.

Verwendet werden folgende Hyperparameter:
A learning_rate = 0.0015858034769032404,

> Das Verschwinden des Gradienten ist ein Problem beim Training des neuronalen Modelles, bei dem durch zu
kleine Ableitungen bestimmter Aktivierungsfunktionen die Neuronen in tiefen Schichten kaum mehr Wissen da-
zugewinnen und dadurch der Lernprozess sehgéadauert.
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A epochs = 150,
A batch_size = 15.
(Eine Erlauterung der Begriffe befinden sich in dem Kapitel 2.3.3.7)

In der Anfangsphase wurde fur die Erstellung des neuronalen Modells eine iterative Methode,
bekannt als "Versuch und Irrtum” (engl.: Trial-and-Error), verwendet, um die optimale Netz-
werkarchitektur in Verbindung mit den entsprechenden Hyperparametern zu finden. Dieser
Ansatz basierte darauf, verschiedene Kombinationen von Netzwerkarchitekturen und Hyper-
parametern auszuprobieren und die Leistung des Modells durch wiederholtes Testen zu eva-
luieren.

Obwohl mit diesem Ansatz ein Netz mit akzeptabler Leistung’® erzeugt werden konnte, war
die Suche nach der optimalen Konfiguration aufgrund der vielen méglichen Kombinationen
von Hyperparametern sehr zeitaufwendig und stand in keinem Verhaltnis zur Leistungssteige-
rung.

Aus diesem Grund wurde fur die abschlieRende Leistungsoptimierung auf die Verwendung der
KerasTuner-Bibliothek [111] zurtickgegriffen.

9.3.3.1 KerasTuner

Durch die Verwendung der KerasTuner-Bibliothek konnte der Zeitaufwand fiir die Optimierung
erheblich reduziert werden, da nicht mehr jede Kombination manuell getestet werden musste.
Stattdessen nutzte das Modell die verfigbaren Daten, um die Suche nach den besten Hyper-
parametern effizienter zu gestalten.

Dem KerasTuner wurden folgende Randbedingungen’’ fiir die Suche nach dem bestmégli-
chen Modell vorgegeben:

A Batch-GroRe: 5, 8, 10, 12, 20, 25,

Dense-Schichten: 16 - 256 Neuronen, Aktivierungsfunktion RELU,
Epochen: 150,

Ausflihrungen pro Durchlauf: 5,

Anzahl der Schichten: 3 bis 7,

Lernrate: 0.001 bis 0.01,

Verlustfunktion: Mean Absolute Percentage Error (MAPE),
Maximale Durchldufe (max_trials): 50,

Bewertungsmetrik: Mean Absolute Percentage Error (MAPE),

> >y > > > > P>y D> D

Optimierungsziel: Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

76 Auf die Bewertung derdistung eines neuronalen Mode#l wird im spateren Verlauf dieses Kapitels naher
eingegangen.

7 Bei diesen Randbedingungen handelt es sichlienerwendeten Randbedingungen, die in einer Vielzahl von
Durchlaufen iterativ weiter eingeschrankt wurden.
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Eingesetzt wurde die RandomSearch-Methode, um die Konstellation mit dem geringsten ab-
soluten prozentualen Fehler zu finden. Der Python-Code befindet sich im Anhang D 5.

Die Ergebnisse des KerasTuner (vgl. Abbildung 87) wurden als Grundlage fiir die Erstellung
der Netzwerkarchitektur (vgl. Abbildung 86) verwendet.

Best mean_absolute_percentage_error So Far
Total elapsed time
Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
_a;nse__S_(Dense) ) ) (Noneg ) ) 9. N
dense_6 (Denseg (None )

dense_7 (Dense (None )

dense_8 (Dense (None )

dense_9 (Denseg (None )

dense_10 (Dense) (Nong 1)

Total params ,
Trainable params : ,
Non trainable params

{'num_layers' : 5, 'units 0' : , ‘units 1' , 'units_2' A |
, 'batch_size' : , ‘units_3' , ‘units_4' }

Abbildung 87: Ergebnis KerasTuner (Quelle: eigene Darstellung)

9.34 Evaluation

In der Evaluationsphase wird Uberpruft, ob das Modell die angestrebte Prognosegenauigkeit
erreicht hat. Die Genauigkeit hangt von den spezifischen Anforderungen des Anwendungsfalls
und den verfligbaren Daten ab. Falls nach dem Training keine zufriedenstellende Genauigkeit
erzielt wurde, werden die Hyperparameter angepasst und das Training erneut durchgefihrt.
Sollte selbst nach diesen Anpassungen keine ausreichende Genauigkeit erreicht werden kon-
nen, kénnte dies auf eine unzureichende Datenbasis hinweisen.

Das beste Modell aus dem KerasTuner erzielte einen MAPE (Mean Absolute Percentage Er-
ror) von 9,21, was bedeutet, dass das Modell durchschnittlich einen prozentualen Fehler von
ca. 9 % in seinen Vorhersagen aufweist.

Mit anderen Worten, die durchschnittliche Abweichung zwischen den Vorhersagen des Mo-
dells und den tatsachlichen Werten betragt etwa ca. 9 %.
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Die grafische Darstellung der Lernkurve (vgl. Abbildung 88) zeigt, dass der Validierungsverlust
(engl.: Validation-Loss) und der Trainingsverlust (engl.: Training-Loss) sehr nahe beieinander
liegen und gegen 9,0 konvergiert (vgl. Abbildung 88).

Das weist darauf hin, dass das Modell sowohl auf den Trainingsdaten als auch auf den Vali-
dierungsdaten eine gute Leistung erbracht hat und eine effektive Generalisierungsfahigkeit
zeigt ohne Anzeichen von Overfitting (vgl. Kapitel 2.3.3.6) oder Underfitting (vgl. Kapitel
2.3.3.6).

Training and Validation loss

—— Training loss

27.5 1 — validation loss

25.0 4
22.5 1

2000 4

Loss

17.5 A

15.0

125 4

10.0 L

0 20 40 6 80 100 120 140
Epochs

Abbildung 88: Lernkurve des neuronalen Modelles (MAPE) (Quelle: eigene Darstellung)

Dieser Grad an Genauigkeit und Verallgemeinerungsfahigkeit deutet darauf hin, dass das Mo-
dell in der Lage ist, sich gut an neue, bisher nicht gesehene Daten anzupassen, ohne in Uber-
anpassung oder Unteranpassung zu verfallen.

In der grafischen Darstellung (vgl. Abbildung 89) der vorhergesagten Werte und den tatsach-
lichen Werten (Testdatenset) wird deutlich, dass es eine geringe Anzahl an Vorhersagen gibt,
die auch auRerhalb der 9 % Abweichung liegen.
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In der Abbildung 89 stellen die griin markierte und die blau markierte Linie die Grenzen der
Abweichung dar, die bei 9 % liegen. Alle Vorhersagen, die innerhalb dieses Bereichs liegen,
weisen eine Genauigkeit von mindestens 91 % auf.

Vorhersagen des Modells vs. Tatsachliche Werte

& \orhersagen
-

3.0 1

25 1

20 1

15 4

Tatsachliche Werte

10 1

T T T T T
075 100 135 150 175 200 235 250
Worhergesagte Werte

Abbildung 89: PlotAVor her s ag e n (Zdfallsratd) esdTatsathiiche Werte (Zerfallsrate)f
(Quelle: eigene Darstellung)

Das Modell wurde mit einer Prognosegenauigkeit von 91 % als geeignet fiir den Einsatz im
Prototyp bewertet.

Um es mit der JavaScript-TensorFlow-Bibliothek’ im Prototypen verwenden zu kénnen, muss

das Modell von HDF5 nach JSON konvertiert werden. Die Konvertierung erfolgt tiber die Kom-
mandozeile mithilfe des internen Konverters von TensorFlow (tensorflowjs_converters’®).

8 TensorFlow.j#fjs@3.17.0

"tensorflowjs_converter--input_format=keras/ dir/model.h5 / dir /tfis_model® 8
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94 Prototyp

Der Prototyp dient als graphische Schnittstelle zur Ansteuerung des Al-Modells, um Gber eine
Benutzerschnittstelle standortspezifische Lebensdauerprognosen zu erstellen.

In diesem Zusammenhang bedeutet Lebensdauerprognose die Bestimmung der prozentualen
Restlebensdauer zu einem bestimmten Zeitpunkt, d.h., wie viel Abnutzungsvorrat gemaf DIN
31051 [4] noch vorhanden ist.

Zu diesem Zweck wurde eine Benutzeroberflache erstellt, in der der Benutzer die Lebensdauer
fir eine bestimmte Kostengruppe in Abhangigkeit von Alter, Baujahr und Standort (Postleit-
zahl) prognostizieren kann, dargestellt in der Abbildung 90.

Prognose Ulber Standort
Kostengruppe Alter Baujahr PLZ

Tragende AuBenwéande (331) v 5 2018 66459

prognostizieren

Abbildung 90: Screenshot Benutzeroberflache Prototyp (Prognose lber Standort) (Quelle: eigene Dar-
stellung)

Zusatzlich wurde eine weitere Benutzeroberflache erstellt, bei der individuelle Einflussfaktoren
an das KlI-Modell Gibergeben werden. Diese zweite Variante, dargestellt in der Abbildung 91,
ist notwendig, um die Einflisse der Faktoren auf die Lebensdauer bewerten zu kénnen. Die
Auswertung der Einflisse befindet sich in Kapitel 10.

Prognose tiber Einflussfaktoren
Kostengruppe Lufttemperatur  Niederschlag Sonnensd heindauer Windlastzone Schneelasizone  Hagelzone Erschiitterung Alter Bavjahr

Tragende AuBenwénde (33 v 105 6332 1575 2 1 75 1.6 25 1985

prognostizieren

Abbildung 91: Screenshot Benutzeroberflache Prototyp (Prognose lber Einflussfaktoren) (Quelle: ei-
gene Darstellung)

Die Implementierung der Benutzeroberflachen erfolgte mit Hilfe der Programmiersprache
HTML (HyperText Markup Language). Dartiber hinaus wurden die Programmiersprachen PHP
(Hypertext Preprocessor) und JS (JavaScript) verwendet.

Bei der Implementierung der Benutzeroberflache wird das Open Source Frontend Framework
Bootstrap®® (Version 5.1.3) verwendet.

80 Bootstrap ist ein OpefsourceCSS-ramework, das eine SammluifBibliothek)von HTME, CSSund Ja-
vaScriptbasierten Designvorlagen bietet.
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Aufgrund der begrenzten Relevanz fir die vorliegende Arbeit wird auf eine detaillierte Erlaute-
rung aller programmiertechnischen Details verzichtet und stattdessen der Fokus auf die Dar-
stellung des Workflows und den generellen Aufbau des Prototyps gelegt.

Zusétzlich zum Modell wurden die Parameter des StandardScalers im JSON-Format expor-
tiert. Diese Parameter des StandardScalers erflillen eine wichtige Funktion, indem sie sicher-
stellen, dass die Eingabedaten fur die Prognose mit den gleichen Werten (Standardabwei-
chung und Mittelwert) transformiert werden wie der Datensatz, der fiir das Modelltraining ver-
wendet wurde. Dies wird durch die Z-Transformation der Daten erreicht.

Der Prozessablauf ist in Form von Flussdiagrammen in den Abbildung 92, Abbildung 93 und
Abbildung 94 in vereinfachter Form grafisch dargestellt.

N - N - \ I ~  —

Einflussfaktor

Kostengruppe Bauteilalter Baujahr PLZ auswahlen en aus DB
auswahlen auswahlen auswahlen beziehen tber

Prognose Uber
Einflussfaktoren

A
Y
\ 4
Y

J \ J/ | | —

Kostengruppe Bauteilalter Baujahr Einflussfaktor
auswahlen auswahlen auswahlen en auswahlen

Abbildung 92: Prozessablaufdiagramm Restlebensdauer prognostizieren im Prototyp (Teil 1) (Quelle:
eigene Darstellung)

Restlebensdauer
prognostizieren
starten

Prognose tiber
Standort

Array

. . Scaler auf metrische und
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Abbildung 93: Prozessablaufdiagramm Restlebensdauer prognostizieren im Prototyp (Teil 2) (Quelle:
eigene Darstellung)
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Abbildung 94: Prozessablaufdiagramm Restlebensdauer prognostizieren im Prototyp (Teil 3) (Quelle:
eigene Darstellung)
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Unabhangig davon, ob eine standort- oder einflussfaktorbasierte Prognose durchgefihrt wird,
wahlt der Benutzer zu Beginn Uber ein Dropdown-Meni das entsprechende Bauteil aus, fur
das eine Lebensdauerprognose erstellt werden soll. Es werden nur die Kostengruppen zur
Auswahl angeboten, fur die das neuronale Modell trainiert wurde.

Die Auswahl ist in der Abbildung 95 dargestellt.

Kostengruppe

Tragende AuBenwande (3310) v

Tragende AuBenwande (3310)

AuBenwandoffnung AuBenfenster (3341)
AuBenwandoffnung AuBentiren (3342)
AuBenwandbegleitung Putz (3351)
Elementierte AuBenwandkonstruktionen (3370)
Dacho6ffnung (3620)

Dachbeldge Flachdachabdichtung (3631)
Dachbeldge Dachdeckung (3632)

Dachbeldge Attikaabdeckung (3633)
Dachbelédge Entwasserung (3634)

Abbildung 95: Dropdown Kostengruppen (Prototyp) (Quelle: eigene Darstellung)

Die Werte werden an dieser Stelle one-hot-kodiert ibergeben, das heil3t, dass fir 3310 der
Wert "1,0,0,0,0,0,0,0,0,0" Gbergeben wird, fur 3341 "0,1,0,0,0,0,0,0,0,0" usw. i der vollstan-
dige Code befindet sich im Anhang D 6.

Im nachsten Schritt werden das Baujahr (bzw. Einbaujahr des Bauteiles) und das Alter des
Bauteiles durch den Nutzer in die Input-Felder eingetragen (vgl. Abbildung 96).

Alter Baujahr

5 1985

Abbildung 96: Inputs Alter und Baujahr (Prototyp) (Quelle: eigene Darstellung)

Sofern kein Alter angegeben ist, wird die Zerfallsrate des Bauteils fiir den Zeitraum zwischen
dem Baujahr und dem aktuellen Jahr bestimmt. Bei Angabe eines Alters wird die Lebensdau-
erprognose fiir den Zeitpunkt ermittelt, zu dem das Bauteil das angegebene Alter erreicht hat.

Ausgehend von den Werten in der Abbildung 96 wére dies das Jahr 1990.

Diese Funktion wurde in die Anwendung integriert, um die Moglichkeit zu gewahrleisten, Prog-
nosen fur Zeitrdume vor und nach dem aktuellen Jahr zu erstellen und damit den Verlauf der
Abnutzungskurve zu erfassen.

Es ist zu beachten, dass das Modell ausschlieR3lich mit Inspektionsdaten der Jahre 2019, 2020,
2021 und 2022 trainiert wurde. Eine Vorhersage des neuronalen Modells fir das Jahr 1990
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konnte die Fahigkeiten des Modells libersteigen, eine zuverlassige Vorhersage fur einen Zu-
stand zu liefern, der 30 Jahre in der Vergangenheit liegt.

Im Prototyp wurden keine Einschrankungen fir die Benutzereingabe (Validierung) eingeftihrt.
Dies bedeutet, dass der Benutzer die Eingabefelder nach eigenem Ermessen ausftillen kann.

Je nach Art der Prognose hat der Benutzer die Méglichkeit, die externen Umwelteinflisse ma-
nuell einzugeben, wie in der Abbildung 97 dargestellt ist, oder den Standort durch Eingabe
einer Postleitzahl zu bestimmen (vgl. Abbildung 98).

Lufttemperatur Niederschlag Sonnenscheindauer Windlastzone Schneelastzone Hagelzone Erschiitterung

10,5 6333 1575 2 1 7.5 1.6

Abbildung 97: Prognose Uber Einflussfaktoren: Eingabe der auReren Umwelteinfliisse (Prototyp)
(Quelle: eigene Darstellung)

PLZ

66459

Abbildung 98: Prognose Uber Standort: Eingabe der Postleitzahl (Prototyp) (Quelle: eigene Darstel-
lung)

Bei der Prognose Uber den Standort werden in einem Zwischenschritt in PHP die relevanten
Umwelteinfliisse anhand der Postleitzahl aus einer MySQL-Datenbank ermittelt. Die Struktur
der Tabelle AUmwel t eiAnfahgDs7sefi befindet sich im

Im nachsten Schritt werden die Werte fiir den Scaler aus der JISON-Datei geladen und deko-
diert.

Im nachsten Schritt wird die JSON-Datei mit den Scaler-Parametern eingelesen und die Sca-
ler-Parameter werden extrahiert und decodiert. Die ermittelten Umwelteinflisse werden mit
allen anderen Daten (Kostengruppe, Alter, Baujahr) zu einem Array zusammengefuhrt.

Dieses Array wird dann in zwei getrennte Arrays aufgeteilt: eines firr kategoriale Features und
eines fur metrische Features.

Die Werte des metrischen Arrays werden mit Hilfe des Skalierers transformiert. Anschlie3end
werden alle Features, die kategorialen Features und die skalierten metrischen Features, wie-
der zu einem Array zusammengefuhrt.

Diese aggregierten Daten werden an das versteckte HTML-Input-Element mit der ID
'merged_array' Ubergeben. Mit der Hilfe dieses Inputs wird das Array im nachsten Schritt per
JavaScript an das neuronale Modell Gibergeben.

Das neuronale Modell, welches im JSON-Format als TensorFlow-Modell vorliegt, wird mittels
JavaScript und der JavaScript-TensorFlow-Bibliothek geladen. Die Prognosedaten des Mo-
dells werden anschlielend per JavaScript an ein HTML-Input-Element tbergeben, das zur
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Darstellung der Daten Zerfallsrate verwendet wird. Weitere Informationen in Form von voll-
stéandig kommentiertem Code sind im Anhang D 9 verfugbar.

Der abschlieRende Schritt der Lebensdauerprognose ist die Berechnung der prozentualen
Restlebensdauer mittels JavaScript. Die Berechnung erfolgt fir den Zeitpunkt, zu dem das
Bauteil das angegebene Alter erreicht hat. Wurde kein Alter angegeben, erfolgt die Berech-
nung fir das aktuelle Jahr.

Zur Darstellung der prozentualen Restlebensdauer wird das Ergebnis von 100 subtrahiert. Die
Berechnung ergibt sich aus der Umstellung der Formel der Zerfallsrate (vgl. Formel 9.3).

Die prozentuale Restlebensdauer nach DIN 31051 [4] wird mittels JavaScript an einen weite-
ren HTML-Input Ubergeben und dort dargestellt. Eine visuelle Darstellung dieser Oberflache
findet sich in der Abbildung 99.

Zerfallsrate  0,8806787133216858

Abnutzungsvorrat = 25,38

Abbildung 99: Darstellung der Zerfallsrate und des Abnutzungsvorrates (Prototyp) (Quelle: eigene
Darstellung)
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10 Evaluation der Ergebnisse

10.1  Einleitung

In diesem Kapitel werden die Prognosen des neuronalen Modells erértert und evaluiert, wel-
ches in Kapitel 9.3 entwickelt wurde. Hierbei wird der Prototyp verwendet, der in Kapitel 9.4
erstellt wurde.

Vor der Evaluation der Ergebnisse ist eine kritische Betrachtung des verwendeten Datensat-
zes erforderlich, um festzustellen, ob er reprasentativ ist und somit die Aussagekraft der Prog-
nosen unterstitzt.

10.2  Kritische Betrachtung

Hinsichtlich der Anzahl der Daten-Zeilen in dem verwendeten Datensatz (1652 Zeilen ohne
synthetische Daten, 2560 Zeilen inklusive synthetischer Daten) bewegt sich der Datensatz im

unteren Bereich vergleichbarer Datensatze [1771 180]. Ein bekannter Datensatz im Immobili-
enbereich mit einem Regressionsproblem ist beisrtg
s i RDO@tAnsatz [180], in dem der Medianwert von Hausern in kalifornischen Bezirken anhand

von acht Features ermittelt wird. Die 20.460 Datensatze dieses Datensatzes wurden aus der
amerikanischen Volkszéhlung von 1990 abgeleitet. Die Features, die mit dem Medianwert der

H&auser gelabelt sind, sind z.B. der Medianwert des Alters der Hauser im gleichen Block oder

der Langen- und Breitengrad des Blocks, in dem das Haus steht [180, 181]. Dieser Datensatz

ist Bestandteil der von Scikit-learn standardmafig bereitgestellten Datensétze [182]. Der wohl
bekannteste Datensatz zur Regression im | mmobil.
Datensatz von Harrison und Rubinfeld [183] aus dem Jahr 1978, der ebenfalls eine amerika-

nische Volkszahlung als Datenquelle hat. In diesem Datensatz wird Uber vierzehn Features

der Medianwert von Hausern in Boston ermittelt [184, 185]. In vielen Publikationen [1867 188]

in dem Bereich des maschinellen Lernens wird auf diesen Datensatz als Benchmark-Daten-

satz zuruckgegriffen [189].

Als soziologisch sehr problematisch wird heute dabei angesehen, dass Harrison und Rubinfeld

das Ziel verfolgten, den Zusammenhang zwischen einem der Features, der Stickoxidkonzent-

ration, und dem Medianwert der Hauser zu analysieren und daraus Ruckschliisse auf die Zah-
lungsbereitschaft fir eine bessere Luftqualitat zu ziehen [189]. Aus diesem Grund wurde der

Datensatz in den letzten Jahren aus vielen Bibliotheken, wie beispielsweise der Scikit-learn-

Bibliothek, entfernt [190. He ut e wi r d der -DaBwosatz atsBeispia fiirsysteng-f

schen Rassismus in Daten genannt [189], in der Scikit-learn-Bibliothek wird auf der Webseite

an der Stelle deBatA@8msdten &Hwfusd ey DAEsAtzivérvder ni a Ho
sen[190. So hei Ct es we°rtlich auf der Webseite ATh
ethical problem. You can refer to the documentation of this function for further detail. The scikit-

learn maintainers therefore strongly discourage the use of this dataset unless the purpose of

the code is to study and educate about ethical issues in data science and machine | ear ni ng.
[190].

Die Relevanz dieses Sachverhalts f¢r die Arbeit
Datensatz lediglich 506 Zeilen [184] enthalt, was bedeutend kleiner ist als der in dieser Arbeit
verwendete Datensatz. Daraus lasst sich schliel3en, dass die geringe Anzahl der Zeilen (2560)

im verwendeten Datensatz kein Indikator fur eine fehlende Reprasentativitat des Datensatzes

ist.
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Weiter kritisch anzumerken gilt, dass die Betrachtung von lediglich vier Standorten méglich-
weise zu gering ist. Durch die kleinen Wertebereiche der Trainingsdaten (vgl. Tabelle 16, Ta-
belle 17 und Tabelle 18) und unter der Annahme, dass der Verlauf der Kurve des Abnutzungs-
vorrates und die zugehorigen Abhangigkeiten nicht linear sind, besteht die Mdglichkeit, dass
die Vorhersagen des neuronalen Modells bei Eingaben, die weit aul3erhalb des Trainingsbe-
reichs liegen, zu falschen Ergebnissen fuhren. Grundsétzlich ist ein neuronales Modell in der
Lage, realistische Vorhersagen fur Werte zu generieren, die aul3erhalb des trainierten Wer-
tebereichs liegen. Die Genauigkeit dieser Vorhersagen hangt von der Qualitat und Quantitat
der fur das Training verwendeten Daten ab.

Um solche Fehler ausschliel3en zu kdnnen, wird der Wertebereich fir die Eingaben auf der
Grundlage der Wertebereiche der Trainingsdaten (vgl. Tabelle 16, Tabelle 17 und Tabelle 18)
folgendermalen beschrankt (vgl. Tabelle 37):

Tabelle 37: Wertebereiche und Mittelwerte der Trainingsdaten (Quelle: eigene Darstellung)

Parameter Bezeichnung Bereich Mittelwert
P1 Lufttemperatur®! 10,5 C° bis 10,9 C° 10,7 C°

P2 Niederschlag®? 585 mm bis 711,9 mm 648,45 mm
P3 Sonnenscheindauer®® 1575 h bis 1734,2 h 1.654,6 h
P4 Windlastzone®* 1 bis 2 1,5

P5 Schneelastzone® 1 bis 2 1,5

P6 Erschiitterung?®® i & . bis  php a i Tt u& i
P7 Hagelzone®” 7,5 bis 15 11,25

P8 Frosttage®® 51,8 bis 63,8 57,8

Dabei ist zusatzlich zu anzumerken, dass die Erfassung von Zustanden auf der Basis von
Zustandsklassifikationen mit Varianzen behaftet sein kann, die zu einem Verlust an Progno-
sequalitat fihren kénnen.

81 Vieljahrige Mittelwerte 199k 2020

82\jieljahrigeMittelwerte 1991¢ 2020

83 \ieljahrigeMittelwerte 1991¢ 2020

84 Nachder DIN EN 1991-4/NA:201612.

85Nachder DIN EN 1991-3/NA

86 Mittelwert der Amplitude im Plateaubereich des Antwortspektruisy .
87 Nachden Hagelzonen der Miinchener Riick (#dpbildung58).

88 \iieljahrigeMittelwerte 1991¢ 2020
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10.3  Auswertung

10.3.1 Einleitung

Eine umfassende multivariate Analyse, die alle 256 mdglichen Kombinationen pro Bauteil be-
ricksichtigt, wirde den Rahmen dieser Arbeit erheblich Uberschreiten. Dennoch werden im
Verlauf dieses Kapitels die reprasentativsten Auswirkungen auf die einzelnen Bauteile heraus-
gegriffen, um eine detailliertere Darstellung zu ermdglichen.

An dieser Stelle ist anzumerken, dass die Datenanalyse zeigt, dass Bauteile neueren Datums
im Allgemeinen eine etwas langere Lebensdauer aufweisen als ihre dlteren Gegenstlicke.

Dieses Phanomen wird beispielhaft in der Abbildung 100 an der tragenden Aul3enwand fir die
Baujahre 1973, 1985 und 2000 dargestellt.

[ 1085 ] 1972 [ 2000

Abnutzungsvorrat [%]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105 10 15 120 125 130

Bauteilalter [al

Abbildung 100: Verlauf der Kurve des Abnutzungsvorrates einer tragenden AufRenwand (Baujahr
1973, 1985, 2000)8° (Quelle: eigene Darstellung)

Die Auswertung erfolgt nach Bauteilen gruppiert, wobei fir jedes Bauteil verschiedene Szena-
rien dargestellt werden.

In diesen Szenarien wird der verbleibende Abnutzungsvorrat fiir jede Altersklasse berechnet
und grafisch in Form von Kurven dargestellt. Fir die spezifische Komponente wurde der ver-
bleibende Abnutzungsvorrat nicht fir jedes Jahresintervall, sondern nur fir diskrete Intervalle
von drei oder funf Jahren ermittelt.

Auf eine Interpretation der Kurven wird verzichtet, da die Auswirkungen der Einfliisse auf den
Verlauf der Abnahme des Abnutzungsvorrats fir den Betrachter aus den dargestellten Dia-
grammen Klar ersichtlich sind.

Fur die Visualisierung der Diagramme wird auf die Open Source JavaScript Bibliothek Chart.js
(chartjs.org) zurtickgegriffen.

Die Diagramme befinden sich in den jeweiligen Unterkapiteln der Bauteile (Kapitel O bis Kapitel
10.3.11).

89 Bej den restlichen Einflussfaktoremrden die standortabhéngigen vieljahrigen Mittelwertees Standorts 3
verwendet (vgl. Tabelle 1Tabelle 18, Tabelle 19).
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Bei den ersten Szenarien soll die positive bivariate Beziehung zwischen einem einzelnen Pa-
rameter und der Zerfallsrate bzw. der Lebensdauern betrachtet werden. Dabei wird ein Para-
meter auf den héchsten Wert des zugrundeliegenden Wertebereichs gesetzt (vgl. Tabelle 37),
wahrend die Ubrigen Parameter mit ihren jeweiligen Mittelwerten belegt werden.

Als Anhaltspunkt soll die graue, gestrichelte Linie dienen, welche sich aus den Mittelwerten
aller Parameter ergibt.

Anmerkung: Die in den Diagrammen dargestellten Lebensdauern sind aufgrund der Verwen-
dung von Mittelwerten nicht unbedingt reprasentativ, da die verwendeten Kombinationen un-
realistisch sind. Diese Darstellungen sollen lediglich die Auswirkungen verschiedener Para-
meter veranschaulichen. Daher sollte das Hauptaugenmerk auf der Analyse des Verhéltnisses
der Abweichungen und nicht auf der Interpretation der absoluten Lebensdauern liegen. Fur
reprasentative Lebensdauern wird auf die Vergleiche der standortspezifischen Lebensdauern
in Kapitel 11 verwiesen.

In Abbildung 40 sind die positiven bivariate Szenarien entsprechend dargestellt. Die Bezeich-
nungen der Parameter befinden sich in der Tabelle 37.

Das x.steht flr den Mittelwert eines Parameters, ein + fir den Maximalwert des Bereiches, ein
i fur den Minimalwert des Bereiches (vgl. Tabelle 37).

Tabelle 38: positive bivariate Szenarien (a-Szenarien) (Quelle: eigene Darstellung)

Bivariate Szenarien (ali a8) P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
a0AMi ttel wertef Xe Xo Xo Xe Xo Xo Xo X
al AerhdhteLuf tt emper at ur f + Xe Xo Xo Xo Xo Xo Xo
a2 Aerhohter Ni eder schl agh X+ X Xo Xo Xo Xo Xo
a3 Aerhéhte Sonnenscheindauerii Xe X+ Xo Xo Xo Xo Xo
a4 Aerhohte Windlastzonef Xe Xo X+ Xo Xo Xo Xe
a5 Aerhohte Schneelastzonefi X Xo X X o+t Xo Xo Xo
a6 Aerhohte Erdbebenzone Xe Xo Xo Xo Xo + 0 Xo Xe
a7 Aerhdhte Hagelzonefi Xe Xo Xo Xo Xo Xo o+ X
a8 Aerhdhte Anzahl an Frosttagenf X Xo Xo X Xo Xo Xo o+

Im Gegensatz dazu werden in den b-Szenarien die Auswirkungen betrachtet, wenn der ent-
sprechende Parameter nicht erhdht, sondern verringert wird. Die einzelnen Szenarien sind in
der Tabelle 39 dargestellt.
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Tabelle 39: negative bivariate Szenarien (b-Szenarien) (Quelle: eigene Darstellung)

Bivariate Szenarien (b1 1 b8)

bOAMi tt el werteif X Xo Xo Xo Xo Xo
bl AverminderteLuf t t emper at ur f - X X Xo X X
b2 Averminderte Ni eder schl agf X - X Xo Xo Xo
b3 Averminderte Sonnenscheindauerfi Xo Xo o - X Xoo X
b4 Averminderte Windlastzonef Xo Xo X - X X
b5 Averminderte Schneelastzonef Xo Xo X Xoo - X
b6 Averminderte Erdbebenzonefi X Xo X Xo Xoo -

b7 Averminderte Hagelzonefi X Xo Xo Xo Xo X
b8 Averminderte Anzahl an Frosttagenfi Xe Xo Xo Xo Xo X

A AR ANREAE

A AR AR AN A A

i

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8

Um die Auswirkungen multivariater Parameterkombinationen auf die Lebensdauer zu veran-

schaulichen, werden im Folgenden ausgewahlte spezifische Szenarien vorgestellt.

Dabei beschranke ich mich auf eine begrenzte Anzahl von Szenarien, da eine vollstandige
Darstellung aller denkbaren Kombinationen, wie bereits erwéahnt, den Rahmen dieser Arbeit

Uberschreiten wirde.
Folgende Szenarien wurden fir diese Arbeit konzipiert:

I.  Szenario (C1): Kalt und feucht:

A Averminderte ,Lufttemperatur

A Aerh°hter Niederschlaght

A lrhbhteSchneel astzoneh

A Aerh°hte Anzahil an Frosttagen
[I.  Szenario (C2): Warm und trocken:

A flerhohteLuf tt emper atur f

A AerminderterNi eder schl agf
[ll.  Szenario (C3): Warm und feucht:

A flerhohteLuf tt emper atur i

A Aerh°hter Niederschlaght

A AermindeteSchneel ast zonehd

A Aermindete Anzahl an Frosttagenh

IV.  Szenario (C4): Kalt und trocken:

>

Averminderte Lufttemperaturi

>

Aerminderter Ni eder schl agh
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> >

> > > > P>

VI.

> > > > >

VIl

> > > > >

Aerh°hte Schneel astzonehf

Aerh°hte Anzahl an Frosttageni
Szenario (C5): Warm, feucht und viel Wind:

ferhohte Luf tt emper at ur f

Aerh°hter Niederschl agh

A e r h Windlastzonefi

AermindeteSchneel astzonei

Averminderte Anzahl an Frosttagentf.
Szenario (C6): Warm, feucht und wenig Wind:
lerhohteLuf t t emper at ur

Aerh°hter Niederschl aght

Arerminderte Windlastzonefi

Aerminderte Sc hneel ast zonei

Averminderte Anzahl an Frosttagentf.
Szenario (C7): Kalt, trocken und wenig Wind:
AerminderteLuf t t emper at ur f

Aerminderter Ni eder schl agh

Arerminderte Windlastzonef

frhéhteSchneel ast zoneh

ferhéhte Anzahl an Frosttagenhf.

Die Tabelle 40 zeigt die einzelnen Szenarien mit den jeweiligen Parametern im Uberblick.

Tabelle 40: multivariate Szenarien (c-Szenarien) (Quelle: eigene Darstellung)

Multivariate Szenarien (c1 71 c8) P1L P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
COAMi ttel wertehf X Xo Xo Xe Xe Xo Xo X
clAk al tfeuchiid -+ XC X+ X Xo o+
c2 Avarm und trockenf + - Xl Xo Xo Xe Xo -
c3Awarm und feucht + o+ X Xo - Xe X -
c4 Akalt und trockenfi - - Xl X +f Xl Xo o+
c5 Aw a r feucht und viel Wi nd f + o+ X. o+ - Xl X -
c6 Awa rfeuchtundweni g Wi ndin + o+ x_ - - Xl Xo o -
c7 Aalt, trockenundwe ni g Wi ndi - - Xl -+ XC X_ o+
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In den Unterkapiteln 10.3.2 bis 10.3.11 befindet sich die grafische Auswertung.

10.3.2 Tragende AulRenwande (3310)

o e 2 = a0 a5 1= ar a8

Abnutzungsvorrat [%]

100 105 1 1 2 126 130
Bauteilalter [a]
Abbildung 101: a-Szenario fur die KG 3310 (Quelle: eigene Darstellung)
T2 a1 a2 123 a4 Ja5 a6 a7 a8
0 5 0 1 20 25 30 3 40 4 0 5 6 6! U 75 80 8! 20 9 100 0 1 0 125 13

Bauteilalter [a

Abbildung 102: b-Szenario fur die KG 3310 (Quelle: eigene Darstellung)
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Abbildung 103: c-Szenario fur die KG 3310 (Quelle: eigene Darstellung)

10.3.3 Aulenfenster (3341)

Abnutzungsvorrat [%]

Mt e 2 e

a4 a5 [CJa6 a7 a8

Bauteilalter [a]

Abbildung 104: a-Szenario fiir die KG 3341 (Quelle: eigene Darstellung)
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e w30 o a2 a3 a4 a5 126 a7 a8

6]

Abnutzungsvorrat [%

Bauteilalter [a]

Abbildung 105: b-Szenario flur die KG 3341 (Quelle: eigene Darstellung)

Tt o 2 ] N e 2N — o7

5
B
1
3

Bautellalter [a]

Abbildung 106: c-Szenario fur die KG 3341 (Quelle: eigene Darstellung)
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10.3.4 Aulentiren (3342)

2 g« 62 58 a4 a5 96 a7 a8

(%)

Abnutzungsvorrat

Bauteilalter [al

Abbildung 107: a-Szenario fur die KG 3342 (Quelle: eigene Darstellung)

e e =2 s a a5 T 46 a7 a8

Abnutzungsvorrat [%]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 80 85 70 75 80 85 %0 g5 100 105 10 M5 120 125 130
Bauteilalter [a]

Abbildung 108: b-Szenario fur die KG 3342 (Quelle: eigene Darstellung)
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oo e e ot [ es 336 <

Abnutzungsvorrat [%]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 8 80 85 100 105 110 15 120 125 130
Bauteilalter [a]

Abbildung 109: c-Szenario fur die KG 3342 (Quelle: eigene Darstellung)

10.3.5 AuRenwandbekleidung Putz (3351)

e e 2 = # )es [ a

Bauteilalter [a

Abbildung 110: a-Szenario fur die KG 3351 (Quelle: eigene Darstellung)
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om0 o 2 s o e Coe 1 o7 [ a8
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Abbildung 111: b-Szenario fiur die KG 3351 (Quelle: eigene Darstellung)
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Abbildung 112: c-Szenario fur die KG 3351 (Quelle: eigene Darstellung)
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Evaluation der Ergebnisse

10.3.6 Elementierte AulRenwandkonstruktionen (3370)

Abbildung 113: a-Szenario fur die KG 3370 (Quelle: eigene Darstellung)

Abbildung 114: b-Szenario fur die KG 3370 (Quelle: eigene Darstellung)
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