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Kurzfassung

Das Ziel dieses Forschungsvorhabens ist die Entwicklung von skalierbaren und automatisierten
Losungen zur Minimierung von Performance Gaps, die durch diverse Mangel wahrend der Planung,
Errichtung und dem Betrieb von Gebaduden entstehen kénnen. Dadurch wird bestmoglicher
Nutzerkomfort bei gleichzeitig hoher Energieeffizienz gewahrleistet. In der Gebdudetechnik steht
dem Komplexitatsanstieg von individuellen Losungskonzepten zudem ein Fachkraftemangel
gegenilber, was die Qualitat und Effizienz des Gebaudebetriebs haufig negativ beeinflusst.
Betriebsdaten, die mittels der Gebaudeautomation abrufbar sind, enthalten einen umfangreichen
Informationsgehalt, um Probleme in der Betriebsfilhrung von Gebduden und Anlagen zu
identifizieren. Dafiir sind keine zusatzlichen Hardwareinstallationen und somit Kosten notwendig.

Fiir die Analyse von Betriebsdaten eignen sich Big Data Technologien. Diese zu etablieren stellt
jedoch einen groRen initialen Aufwand dar. Im Rahmen des Forschungsprojektes wird daher ein
algorithmischer Big Data Baukasten als informationstechnologisches Rahmenwerk entwickelt, mit
dessen Hilfe sich verschiedene Fragestellungen rund um die Analyse von Betriebsdaten effizient
beantworten lassen. Um Prozesse liberhaupt handhabbar zu gestalten wurde dieser Baukasten nach
dem Teile-und-herrsche-Prinzip entwickelt. Hiermit lassen sich einerseits individuelle Lésungen
umsetzen, die sich durch Modularitat, Wiederverwendbarkeit und Kombinierbarkeit auszeichnen.
Andererseits ist es auch moglich komplexe Analyseszenarien umzusetzen und zu beherrschen. Die
Elemente des Baukastens fokussieren dabei auf Datenkonnektivitit, Datenaufbereitung und
Vorverarbeitung sowie Datenanalyse und Ergebnisbewertung.

Fir die Entwicklung wurden reale sowie virtuelle Datenquellen verwendet. Der Vorteil von virtuellen
Datenquellen ist hierbei die Moglichkeit mittels dynamischer Gebadudesimulationsmodelle eine
Bandbreite unterschiedlichster Merkmale und Situationen zu erzeugen, die sich in den synthetisch
erzeugten Betriebsdaten widerspiegeln. Die Anwendung der Verfahren erfolgt zusatzlich auf Basis
von realen Betriebsdaten, die Uber die Gebdudeautomation von zwei groRen Nicht-Wohngebduden
gewonnen wurden.

Die Anwendung des Big Data Baukastens wurde im Rahmen des Forschungsprojektes in zahlreichen
Experimenten demonstriert. Neben den wichtigsten Grundlagen und dem Prozess zur Umsetzung
von Big Data Analysen, sollen einige Anwendungsbeispiele aus den Bereichen Datenaufbereitung,
Datenklassifikation, Merkmalsanalyse und Fehlererkennung im Rahmen dieses Forschungsberichtes
vorgestellt werden.
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1 EINLEITUNG

In den nachfolgenden Kapiteln wird das Vorgehen sowie die wesentlichen Erkenntnisse des
gemeinsamen Verbundforschungsvorhabens Big Data Analysen von Automationsdaten zur
energetischen Betriebsoptimierung des Gebdudebestands vorgestellt. Ziel des Projektes ist die
digitale und somit automatisierbare Analyse des Gebaude- und Anlagenbestands durch den Einsatz
von Big Data Analysen. Der Fokus liegt hierbei auf der Betrachtung von Gebauden, die lber eine
Gebdaudeleittechnik verfligen und entsprechende Sensor- und Aktordaten des Gebdude- und
Anlagenbetriebs bereits digital erfassen. Das Projekt wurde vom Bundesministerium fiir Wirtschaft
und Energie im Durchfiihrungszeitraum vom 01.01.2017 bis 31.12.2019 gefordert. Fiir die Férderung
umfangreicher Forschungsarbeiten gilt dem Fordergeber an dieser Stelle der Dank aller beteiligten

Projektpartner.

Das Forschungskonsortium besteht aus den folgenden Partnern:

Forschungspartner

Technische Universitat Minchen
Lehrstuhl fir Gebaudetechnologie
und klimagerechtes Bauen

SIZ energie+

Rheinisch-Westfalische Technische
Hochschule Aachen
Lehrstuhl Software Engineering

Rolle im Projekt
Der Lehrstuhl fir Gebaudetechnologie und klimagerechtes
Bauen an der Fakultdt fir Architektur der Technischen
Universitdt Miinchen (TUM) beschaftigt sich in Forschung
und Lehre mit der ganzheitlichen Gebadudeoptimierung
unter Berlicksichtigung der zukiinftigen Entwicklungen im
Hinblick auf die Nachhaltigkeitsziele der Europaischen
Union.
Im Rahmen des Forschungsprojektes war die TUM fir die
Entwicklung von synthetischen Betriebsdaten durch
dynamisch-thermische Gebaudesimulationsmodelle zustan-
dig. AuBerdem stand die Definition von Betriebsfehlern und
Analyse von realen Betriebsdaten im Fokus der Unter-
suchungen.
Das Steinbeis Innovationszentrum (SIZ) energie+ setzt sich
den Anspruch, integrale Gebdudekonzepte sowie neue
Technologien umzusetzen und im Bauwesen zu etablieren.
Zu den Schwerpunktthemen zahlen:
=  Empirische Energie- und Qualitatsforschung am
Bau
= Methoden und Prozesse fiir das Energie- und
Qualitatsmanagement am Bau
= System- und Produktentwicklung im Bereich
Gebaudetechnik mit Partnern der Industrie
=  Gebdude- und Anlagensimulation
= Steigerung der Energieeffizienz durch Monitoring
und Betriebsoptimierung
Im Rahmen des Forschungsprojektes war das SIZ energie+
an der Schnittstelle zwischen Big Data Verfahren und der
Gebaudetechnologie zustindig. Dabei wurden die ent-
wickelten Prozesse auf die realen Datenquellen angewandt.
Die Forschungsschwerpunkte des Lehrstuhls fiir Software
Engineering der RWTH Aachen (SE) unter der Leitung von
Prof. Bernhard Rumpe liegen in der Definition und
Verbesserung von Methoden zur effizienten Entwicklung



synavision GmbH

WILO SE

von Software. Forschungsfelder umfassen die modell-
basierte Entwicklung von Software (Modell-basiertes Soft-
ware Engineering, MBSE), die generative Software-
entwicklung sowie die durch-gangige, modellgetriebene
Digitalisierung der Systementwicklung. Dieses breite Wis-
sen ist in Uber 200 Publikationen dokumentiert und wurde
erfolgreich in verschiedenen Industrieprojekten in den
Bereichen eingebetteter Systeme, autonome Fahrzeuge,
loT, Smart Buildings, Energie, Robotik und Cloud-Systeme
evaluiert. Projekte umfassten die Anforderungserhebung,
sowie Funktions-, Versionen- und Variantenmodellierung
bis zur Implementierung der Software- und Hardware-
architektur, zudem hat der Lehrstuhl ein fundiertes
Theoriewissen Uber Modellierungssprachen und deren
Semantik.

Im Rahmen des Forschungsprojektes war die RWTH an der
Entwicklung der Big Data Konzepte und Prozesse beteiligt.
AuBerdem war sie verantwortlich fur die konkrete
Umsetzung algorithmischer Losungen sowie der Daten-
visualisierung.

Die synavision GmbH ist ein Softwareentwicklungs- und
Dienstleistungsunternehmen mit Sitz in Bielefeld, das sich
mit Geschaftsmodellen zur Steigerung der Energieeffizienz
von Gebduden und Anlagen befasst. Das Unternehmen
entwickelte die Software Digitaler Priifstand zur aktiven
funktionalen Beschreibung von logischen Gebaude- und
Anlagenfunktionen und deren automatisierten Prifung
anhand von Sensor- und Aktordaten.

Im Rahmen des Forschungsprojektes war die synavision fir
die allgemeine Konzeption der Big Data Verfahren sowie
die Umsetzung des Forschungsdemonstrators und der
dafiir notwendigen Prozesse zustandig.

Die Wilo Gruppe ist einer der weltweit flhrenden
Premiumanbieter von Pumpen und Pumpensystemen fiir
die Gebdudetechnik, die Wasserwirtschaft und die
Industrie. Mit smarten Lésungen, die Menschen, Produkte
und Services miteinander verbinden, ist die Wilo Gruppe
auf dem Weg, der digitale Pionier der Branche zu werden.
Hinter dem Unternehmen stehen rund 7.800 Mitarbeiter-
innen und Mitarbeiter.

Im Rahmen des Forschungsprojekts unterstiitzte die Wilo
SE die Projektpartner bei technischen Fragestellungen und
untersuchte die Anwendbarkeit energetischer Lastprofile
im Bereich der Gebdudetechnik.



1.1 Problemstellung und Motivation

Gebdude und Anlagen werden heute zunehmend komplexer. Die Vernetzung im Zeitalter des
Internet-of-Things (loT) nimmt stetig zu [IDG] und die Anforderungen an Energieeffizienz und
Nutzerkomfort steigen auch weiterhin [WUS+14]. Dem gegeniiber steht eine Vielzahl an Geb&uden,
die mit ihren technischen Anlagen fir ca. 35 % des Endenergiebedarfs in Deutschland verantwortlich
sind [BMW15]. Das Ziel bis zum Jahr 2050, einen nahezu klimaneutralen Gebdudebestand zu
erreichen, gilt als erfiillt, wenn der nicht erneuerbare Anteil des Primarenergiebedarfs fir die
Raumkonditionierung gegeniiber dem Referenzjahr 2008 um 80 % gesenkt wurde [Umw17]. Zum
Erreichen dieses Ziels sind neben der Umstrukturierung von Warme, Kalte und Strom auf
erneuerbare Energietrager weitere erhebliche MaRnahmen zur Schaffung von Effizienz notwendig.

Die Baubranche ist durch architektonische Individuallésungen gepragt und die technischen Gewerke
werden von unterschiedlichen Herstellern und Installateuren implementiert. Die Standardisierung
von Schnittstellen und Protokollen (zum Beispiel durch das BACnet-Konsortium [Kral3]) schreitet
zwar voran, jedoch mangelt es an einem einheitlichen Verstdndnis logischer Gebaudefunktionen.
Auch die Anforderungserhebung (,Was soll ein Gebaude oder eine Anlage liberhaupt tun?“) erfolgt
aus technischer Sicht eher informell und nicht, wie in anderen Branchen ublich, mit digitaler
Unterstlitzung. Die Fachleute, die in der Lage sind, aufgrund ihres Erfahrungsschatzes die Funktion
eines Gebdudes oder einzelner Anlagen qualitativ zu beurteilen sind rar [Man18, BWE, Reh16].
Unterschiedlichste Forschungsansatze diskutieren den energetischen Mehrverbrauch durch nicht-
optimal betriebene Anlagentechnik. Demnach liegt das Einsparpotential hier bei 5-30 %. Mittels eines
kontinuierlichen Monitorings wurde zum Beispiel an finf Demonstrationsgebduden praxistaugliche
Tools erprobt, wobei das Einsparpotential zwischen fiinf und 20 % liegt [Neul1]. Auf internationaler
Ebene untermauern Tasks der International Energy Agency (IEA) die energetischen Einsparpotentiale
[Ann01]. Annex 34 quantisiert dieses Potential auf eine GroRenordnung von 20-30 %. In dem Annex
34 wird dieses Potential mittels Methoden der automatischen Fehlerkennung und Diagnose
(englisch: Fault Detection and Diagnosis FDD) erschlossen [Ann01]. Etabliert hat sich die
Beschreibung des Performance Gaps, also der Abweichung zwischen eigentlich erzielbarem Soll und
dem tatsachlich auftretenden Ist. Demgegeniiber stehen eine groBe Bandbreite an Moglichkeiten
durch digitale Technologien Fehler aufzuzeigen [Kat05]. Werkzeuge wie dynamische Simulationen, in
denen physikalische Modelle zum Einsatz kommen, eignen sich generell fir die oben genannten
Aufgaben, beinhalten jedoch einen hohen Aufwand und es scheitert oft an der Skalierbarkeit auf
weitere Anlagen in anderen Gebauden.

Moderne Nicht-Wohngebaude verfiigen in der Regel iber eine Gebadudeleittechnik, die Sensor- und
Aktordaten kontinuierlich erfasst [MZG+18]. Diese Daten spiegeln den Betrieb des Gebaudes wider.
Sie geben Aufschluss liber die Funktionsweise des Gebaudes als Gesamtes, aber auch Uber einzelne
Anlagen und Gewerke. Diese Daten fallen heute im Gebaudebetrieb massenhaft an, jedoch mangelt
es an Strategien diese automatisiert zu bewaltigen. Es gibt zahlreiche Softwarewerkzeuge zur
Inspektion von Massendaten und auch erste Ansatze zur automatisierten Analyse und Bewertung
[BAF]. Eine ganzheitliche Betrachtung dieser Daten mit einem hohen Automationsgrad kann aber nur
erfolgen, wenn genligend Kontextinformationen zur Verfiigung stehen. Grundlegende Dinge, wie
zum Beispiel die physikalische Gebadudestruktur, Gebdaudestandort, Nutzungszweck aber auch sehr
spezifische Dinge, wie zum Beispiel der individuelle Nutzerkomfort oder die technische Auslegung
einzelner Anlagen und deren teils heterogene Regelungsstrategien erschweren eine allgemeingiiltige
Aussage Uber die Performance eines Gebaudes. AuBerdem gelten zahlreiche versteckte technische
und physikalische Annahmen sowie allgemeine Konventionen zu Wirkzusammenhdngen in
Gebauden, Anlagen und einzelnen Regelkreisen, die zwar als Expertenwissen in Lehrblichern und im
Erfahrungsschatz von Expertinnen prinzipiell zur Verfiigung stehen, jedoch fiir eine automatische



Nutzung zunachst digitalisiert und nutzbar gemacht werden missen. Im Rahmen des
Forschungsvorhabens wurden drei Losungsansatze identifiziert, um das vorhandene Wissen fir
automatisierte Analysen zu instrumentieren und den Effizienzproblemen zu begegnen:

1.

Menschliches Fachwissen

Fachleute sind in der Lage sich einen Wissensstand zu erarbeiten und auf einen
Erfahrungsschatz zuriickzugreifen, der eine manuelle Einschatzung der Gebaudesituation und
somit das Aussprechen von Optimierungs- und Korrekturvorschlagen (berhaupt erst
ermoglicht. Hierzu muss die Fachkraft aber durch Sichtung analoger Planungsunterlagen oder
gar durch Befragung zustandiger Stakeholder, ein Verstandnis iber das Gebaude entwickeln.
Dies ist ein komplexer Prozess, der sich in dieser Form nicht digital replizieren lasst.

Digitalisierung der Kontextinformationen fiir smarte Algorithmen

Algorithmen sind in der Lage Entscheidungen digital zu replizieren und zu skalieren. Damit
ein Algorithmus jedoch in die Lage versetzt werden kann, eine qualifizierte Aussage lber den
Gebdudebetrieb treffen zu kdnnen, missen ihm die notwendigen Informationen digital
verflgbar gemacht werden. Bei Sensor- und Aktordaten ist dies heute schon weitestgehend
der Fall. Bei allen weiteren notwendigen Kontextinformationen mangelt es jedoch noch.
Zwar adressieren Themen wie Building-Information-Modeling (BIM) dieses Thema, jedoch ist
der Detailierungsgrad der digitalen Abbildung von Gebduden oft noch auf die rein
strukturelle Sicht beschrankt. Themen wie digitales Anforderungsmanagement, semantische
Schnittstellen, digitale Anlagendatenblatter oder die formalisierte Modellierung von
logischen Gebaudefunktionen sind nicht durchweg in der Praxis etabliert [PFBO7, BIC]. Die
Gute der Aussagen, die ein Algorithmus treffen kann, hdangt jedoch im Wesentlichen davon
ab, welcher digital nutzbare Entscheidungskontext ihm zur Verfligung steht.

Ableitung von Wissen aus Daten

Big Data Verfahren eignen sich zur Herleitung von Wissen aus groRen Datenmengen. Das
zuvor beschriebene Defizit durch mangelnden Informationskontext kann also durch den
Einsatz von Big Data Methoden kompensiert werden. Data Mining in groflen Datenmengen
oder der Einsatz von Methoden des Maschinellen Lernens eignen sich zum Beispiel zur
Wissensgenerierung. Allerdings mangelt es hierbei an geeigneten Datensatzen, die
insbesondere die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Kontextinformationen mitliefern.
Maschinelles Lernen funktioniert vereinfacht ausgedriickt immer dann gut, wenn
Wirkzusammenhdnge oder Situationen wiederkehrender Natur sind und man diese
idealerweise auch noch benennen kann. Der Einsatz geeigneter Big Data Verfahren richtet
sich also malgeblich nach den konkreten Fragestellungen, die mit dem Verfahren zu
beantworten sind und der Verfligbarkeit geeigneter Datenquellen. Die Sensor- und
Aktordaten von Gebduden stehen zwar zur Nutzung zur Verfligung, jedoch enthalten diese in
der Regel keine einheitliche semantische Information, die algorithmisch nutzbar ware. Die
Herausforderung bei der Ableitung von Wissen aus Daten besteht also unter anderem darin,
lberhaupt erstmal geeignete Fragestellungen und Verfahren zu identifizieren.

Im Rahmen des Projektes wurde gezeigt, wie die genannten drei Losungsansatze geeignet kombiniert
werden kénnen, um eine digitale Bewertbarkeit von Gebaude- und Anlagenverhalten herzustellen
und somit langfristig effizienten Betrieb sicherzustellen.



Die zentralen Forschungsfragen des Projektes

Initiale, selbstgesetzte Aufgabe des Forschungsprojekts war die Bearbeitung folgender Frage-
stellungen:

= Wie missen Daten beschaffen und ggf. aufbereitet werden, so dass sie im Kontext
von Big Data Methoden nutzbar sind?

= Wie lassen sich semantische Informationen fiir die Nutzung in eben diesen Verfahren
herleiten?

=  Welche Fragestellungen lassen sich durch Big Data Verfahren beantworten?

=  Welche Big Data Verfahren eignen sich?

=  Wie lassen sich fehlerbehaftete und fehlerfreie Situationen durch Betriebsdaten-
analyse klassifizieren?

= Llassen sich allgemeingiiltige und somit lGbertragbare Analysekonzepte entwickeln,
die sich auch auf andere Gebaude- und Anlageninstanzen lbertragen lassen?

= Lassen sich synthetische Simulationsdaten fiir Big Data Analysen einsetzen und die
damit entwickelten Verfahren auf Realdaten Gbertragen?

=  Welche OptimierungsmalRnahmen lassen sich aus gewonnen Analyseerkenntnissen
ableiten?

=  Welche Einsparungen bzw. Effizienzgewinne lassen sich durch Big Data Verfahren
erzielen?

Der konkrete Fokus und die Fragenstellungsschwerpunkte werden in Abschnitt 1.2 detaillierter
erldutert.

1.2 Vorgehen im Projekt

Im Projekt wurden zunachst die wichtigsten Schritte zur Bewertung der Qualitat eines Gebaudes oder
seiner Anlagen identifiziert. Fiir die bereits angesprochene Verarbeitung groRer Datenmengen ist es
jedoch notwendig, groRe Teile davon vollstandig zu automatisieren. Der Beginn der Prozesskette ist
der Datenexport. Dabei werden die Automationsdaten aus dem Gebdude bzw. der Anlage extrahiert.
Diese dienen, nach einem oder mehreren Aufbereitungsschritten (z. B. Bereinigung von Fehlstellen,
Umformung in dquidistante Zeitreihen etc.), als Datenbasis fiir alle weiteren Schritte. Die nachsten
Schritte sind in der Regel die Klassifikation und semantische Anreicherung der zuvor unbekannten
Betriebsdaten sowie die Identifikation charakterisierender Merkmale sowie die Anreicherung durch
weiteres Wissen, zum Beispiel in Form von Wertestatistiken und Key Performance Indikatoren.
AnschlieBend kann die Erkennung und Bewertung von Betriebsfehlern erfolgen sowie geeignete
Malnahmen abgeleitet werden.

Gewabhlter Fokus

Im Rahmen dieses Projekts wurde der Fokus auf die Erprobung bestehender Algorithmen zur Analyse
von Betriebsdaten aus der Gebdudeautomation gelegt, um daraus Rickschlisse auf die Eignung
dieser Algorithmen zur Beantwortung relevanter Fragestellungen im Gebdude- bzw. Anlagenkontext
zu ziehen. Die Betriebsdaten liegen hierbei in Form aufgezeichneter Messdatenreihen der Sensor-
und Aktordaten vor. Es handelt sich hierbei also um Zeitreihendaten.

Die Algorithmen wurden zundchst im Kleinen, d. h. anhand einer kleineren Menge an Daten,
evaluiert, um im Nachgang mit einer groReren Menge an Daten verifiziert zu werden. Dieses
Vorgehen verringert das Risiko, mit ungeeigneten Algorithmen weitere Experimente durchzufiihren
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und somit moglicherweise nicht die Ergebnisse erzielen zu kdénnen, die von dem verwendeten
Algorithmus erhofft wurden. Nach der Anwendung auf eine gréRere Menge an Daten wurden
weitere Aspekte, zum Beispiel die Ubertragbarkeit auf andere Anlagen oder Gebaude untersucht. Fiir
die Umsetzung als skalierbare und replizierbare Produktldsung spielt insbesondere die
Ubertragbarkeit ohne manuelle Anpassung und Einbeziehung von Big Data Experten eine wichtige
Rolle. Im Rahmen des Forschungsprojektes wurden zunachst die prinzipiellen Einsatzmoglichkeiten
von Big Data verfahren erprobt, jedoch bei der Auswahl der Fragestellungen stets die
Ubertragbarkeit in ein praxisrelevantes Umfeld mit beriicksichtigt.

Datenqualitat

Ein im Feld haufig auftretendes Problem ist die Datenqualitdt der Messdaten [FPBO7]. Diese ist nicht
zwangslaufig zur Analyse der Anlagen hinsichtlich fehlerhaften Betriebes geeignet. Die Daten
kénnten in unzureichender Menge vorliegen, um das Verhalten einer Anlage zu prifen und zu
bewerten. Sollten die Daten in ausreichendem Umfang vorliegen, miissen die aufgezeichneten Daten
zusatzlich auch einer gewissen Qualitat gentigen. So sollten die Daten keine groReren Liicken durch
Messfehler oder Fehlmessungen enthalten. Weitere Probleme erwachsen aus der unzureichenden
oder gar falschen Bezeichnung von Datenpunkten. Durch die Verwendung so genannten
Anlagenkennzeichnungssysteme (AKS) lasst sich die maschinelle Verwertung der Daten zwar
erleichtern, jedoch gibt es aktuell keine einheitlichen Standards zur semantischen Benennung der
Daten.

Datenpunktklassifikation

Aus der Gebaudeautomation werden eine Vielzahl von Datenpunkten an die algorithmischen
Analysen Ubergeben. Das Wissen Uiber den Datenpunkttyp ermoglicht (berhaupt erst eine
zielfihrende Untersuchung der Daten hinsichtlich ausgewahlter Fragestellungen. Die Klassifikation
der Datenpunkte ist daher ein wichtiger Verfahrensschritt. Die Information um welche Art von
Datenpunkt es sich handelt (z.B. eine Systemtemperatur) und wo dieser Innerhalb der Anlage
verortet ist (z.B. Ricklauftemperatur des Vorerhitzers der RLT-Anlage) sind nicht direkt anhand der
Daten offensichtlich. Diese (semantischen) Informationen lassen sich auf handischem Wege lber die
Bezeichnung des Datenpunkts und seine Verortung im Anlagenschemata oder Anhand geeigneter
Anlagenkennzeichnungssysteme ermitteln. Fir die automatisierte Analyse der Daten ist die
semantische Bedeutung des Datenpunktes oftmals elementar. Ziel ist demnach, diese Informationen
moglichst automatisiert durch geeignete Klassifikationsalgorithmen zu ermitteln.

Die Klassifikation kann hierbei durch Kombination unterschiedlicher Verfahren erfolgen. Einige
wichtige Ansatze hierzu werden in Kapitel 6.2 detaillierter erldutert.

Informationsanreicherung

Die vorhandenen Daten kdnnen durch weitere Merkmale angereichert werden. Zum Beispiel konnen
Wertestatistiken (z.B. Mittelwert, Wertebereiche, Werteverteilung) aber auch weitere abgeleitete
Merkmale, wie zum Beispiel der Trend oder die Saisonalitdt eines Werteverlaufs sowie das
Vorhandensein auffalliger Muster genutzt werden, um die vorliegenden Betriebsdaten zu beurteilen.
Sofern die zuvor beschriebene Klassifikation der Betriebsdaten erfolgreich war, kénnen fir
bestimmte Datenpunkte auch weitere Merkmale und Key Performance Indikatoren berechnet
werden, zum Beispiel kann aus der Vorlauftemperatur und AuBentemperatur eines Heizkreises eine
Heizkennlinie hergeleitet oder aus dem Stellsignal einer Pumpe die Betriebszeiten einer Anlage
bestimmt werden. Diese zusatzlichen Informationen helfen bei der allgemeinen Situationserkennung
und geben dartber hinaus hilfreiche Aufschliisse wie z. B. Giber die Nutzungsart oder den Typ des
Gebdudes.



Fehlererkennung

Die semantisch klassifizierten und durch weitere Merkmale angereicherten Ausgangsdaten kénnen
eingesetzt werden, um den Betrieb einer Anlage oder deren Komponenten zu lberpriifen. Hierbei
geht es um die Identifikation von gewiinschten und ungewiinschten Situationen durch Betrachtung
der Betriebsdaten. Eine Schwierigkeit hierbei liegt darin, dass Anlagen oftmals unterschiedliche
Betriebsarten und systemische Auslegungen vorweisen. AuRerdem gibt es zahlreiche Regelungs-
strategien und unterschiedliche Betriebszustande, in denen eine Anlage oder Komponente betrieben
werden kann. Fir die Bewertung dieser komplexen Situation ist es hilfreich Merkmale und Muster zu
identifizieren und als Betriebsfehler zu benennen, sodass der normale aber insbesondere auch der
fehlerhafte Betrieb durch die Situationsbeschreibung charakterisiert wird (Fehlerkatalog). Dies kann
unterstltzt werden, indem man nicht die Anlage in Gdnze betrachtet, sondern in einzelne
Subkomponenten oder auch Betriebszustande dekomponiert. Im Rahmen des Projektes wurden
auBerdem Verfahren des maschinellen Lernens verwendet zur Unterscheidung der unterschiedlichen
Fehlersituationen eingesetzt. Fir das Training der Modelle wurde auf Simulationsdaten zuriick-
gegriffen.

Datenquellen aus Realgebauden

Fir das Vorgehen im Projekt liegen reale Betriebsdaten aus vielen Anlagen der technischen
Gebaudeausriistung von zwei Realgebduden vor. Der Aspekt der direkten Projektion und
Skalierbarkeit auf viele Anlagen aus dem Feld wird im Laufe des vorliegenden Berichts stets
aufgegriffen.

= Die ADAC-Zentrale in Minchen wurde nach 5 Jahren Bauzeit im Jahr 2011 er6ffnet und
bietet Platz fir ca. 2400 Beschaftigte. Das Gebdude, welches durch das Architekturbiiro
Sauerbruch Hutton entworfen wurde, besteht aus dem filinfgeschossigen Sockelbau mit
gezacktem Grundriss und dem 93 m hohen Hochhausturm. Auf ca. 130.000 m?
Bruttogeschossflache verteilen sich die Nutzungseinheiten Biro- und Verwaltungsbereiche,
Schulungs- und Konferenzbereiche, Casino, Cafeteria, Tiefgarage und Versorgungsbereiche.

= Das Zentralgebdude der Leuphana Universitat Lineburg wurde nach flnfjahriger Bauzeit im
Jahr 2017 eroffnet. Das Gebdude gliedert sich auf einer Nettogeschossflache von insgesamt
17.152 m? in vier Teile, die sich auch in ihrer Nutzung unterscheiden. Neben einem Saal mit
einer Kapazitat flr bis zu 1.100 Sitzplatzen beinhaltet der Komplex zudem zahlreiche Biiros,
die teilweise mit Einzelraumregelung ausgestattet sind, eine Kiiche und Cafeteria sowie
Raumlichkeiten fir die Studierenden. Die Zielsetzung der Universitat einen klimaneutralen
Campus zu betreiben wurde auch bei der Planung des Neubaus berticksichtigt. So wurde
festgelegt, dass der Primarenergieverbrauch nur 50 % des EnEV-Referenzgebaudes betragen
und eine Energieversorgung zu 100 % aus erneuerbaren Energien stammen sollte.

Simulationen als Datenquellen

Ein Problem beim Training von Modellen des maschinellen Lernens oder auch fiir statistische
Aussagen ist das Fehlen einer validen und hinreichend grofRen Datenbasis, vor allem zur Gewinnung
von Vergleichsmodellen. Um diese Liicke zu schlieRen, wurde im Projekt versucht, die Datenbasis
durch Simulationsmodelle zu verbreitern. Hierzu war zunachst von Belang, ob Daten aus
Simulationen in der Lage sind, als Vergleichsdaten zu fungieren und hinreichend gut mit den
Messdaten aus dem Feld Ubereinstimmen.

Zusatzlich zu den realen Datenquellen von ADAC und Leuphana mit aufgezeichneten Betriebsdaten
aus dem realen Gebaudebetrieb stehen fiir die Untersuchungen also auch virtuelle Datenquellen zur



Verfligung. Diese sind die Simulationsergebnisse einer thermisch-dynamischen Simulation eines
reprasentativen Blrogebdudes mit entsprechender Gebdude- und Anlagentechnik.

Auf Basis der Simulationen werden synthetische Daten sowohl zum korrekten bzw. angestrebten als
auch zum fehlerhaften Betrieb erzeugt, um mittels der virtuellen Datenquelle weiterflihrende
Untersuchungen des maschinellen Lernens zu ermoglichen. Dabei wird zundchst das thermische
Verhalten der Gebadude realitdtsnah abgebildet, welches in starkem MaBe von Gebdudetyp,
Raumkonditionierungssystemen sowie Tages- und Jahreszeit abhangt. In der Simulation werden
auBerdem alle technischen Anlagen fiir den Geb&dudebetrieb wie Heizung, Liftung, Kihlung und
Beleuchtung mit den jeweils relevanten Regelalgorithmen abgebildet. Abschnitt 5.4 erldutert den
detaillierten Aufbau fiir die Entwicklung der virtuellen Datenquellen.

In Kontext der Simulationen als Datenquellen wird auch untersucht, inwieweit sich Simulationsdaten
verwenden lassen, um korrektes bzw. fehlerhaftes Verhalten als Beispiel zu verwenden und damit
tiber supervised learning Modelle zu trainieren. AuRerdem war die Ubertragbarkeit der Modelle auf
,Realdaten” und wie gut sich diese zur Evaluierung eignen, von Relevanz. Diese Fragestellung lasst
sich anhand Simulationsergebnissen von Anlagen ermitteln, die in dhnlicher Form auch in der Realitat
vorliegen und von denen zur Verifikation auch Messdaten vorliegen.

Aufbau des Berichtes

Der Abschlussbericht des Big Data Projektes ist wie folgt aufgebaut. Im nachfolgenden Kapitel
werden zunachst einige wichtige Grundlagen und Begriffe zu Big Data eingefiihrt sowie deren
Bedeutung im Kontext von Gebduden und technischen Anlagen diskutiert. AnschlieBend wird ein
allgemeines Vorgehen zur Definition und Umsetzung von Big Data Analysen beschrieben. In Kapitel 3
wird als weitere Grundlage eine systemtheoretische Betrachtungsweise von Gebdauden und Anlagen
entwickelt, die eine strukturierte Betrachtung und deren Analyse ermdglicht. Hierbei liegt der
Schwerpunkt in der formalisierten Betrachtung des Gebaudes als cyber-physisches System mit
hohem Variantenreichtum. AuBerdem werden idealtypische Anlagen am Beispiel von
Raumlufttechnischen (RLT) Anlagen und Heizkreisen sowie Kriterien zur Unterscheidung eines
normalen und fehlerhaften Betriebs eingefiihrt, die im Weiteren zur Veranschaulichung der
Verfahren dienen soll. Kapitel 4 fihrt das Konzept des Big Data Baukastens als
Strukturierungsrahmenwerk fiir die demonstrative Umsetzung von Big Data Analysen ein. Hierbei
werden zundchst wichtige Konzepte bei der Umsetzung von Analysen sowie geeignete
Dokumentationsformen und die technische Umsetzung beschrieben. AbschlieRend wird das
Zusammenspiel des Big Data Baukastens mit realen Gebduden und der Simulationsumgebung
skizziert. Kapitel 5 widmet sich der Modellbildung von realen Gebduden und Anlagen. Hierzu werden
Simulationsmodelle entwickelt, die typische Regelungsstrategien sowie physikalische Wirkzusam-
menhdnge und Fachwissen abbilden. Hiermit lassen sich Sensor- und Aktordaten synthetisieren, die
zum einen als virtuelle Datenbasis fiir die Entwicklung konkreter Big Data Verfahren genutzt werden,
zum anderen auch zur Validation von Analyseergebnissen dienen kdnnen. In Kapitel 6 werden aus
der Vielzahl der durchgefiihrten Experimente vier exemplarische Anwendungsbeispiele ausgewahlt
und diskutiert. Neben der Datenaufbereitung und Klassifikation unbekannter Messdaten, werden in
einem weiteren Anwendungsbeispiel anlagentypische Merkmal am Beispiel von Heizkreisen
algorithmisch identifiziert. Im vierten Anwendungsbeispiel werden am Beispiel einer RLT-Anlage die
Moglichkeiten und Grenzen der automatisierten Fehleridentifikation beschrieben. Im letzten Kapitel
wird das Forschungsprojekt zusammengefasst und ein Ausblick auf die offenen und anschliefenden
Fragestellungen sowie die Ubertragbarkeit in die Praxis diskutiert.



2 BIG DATA

Um die Sensordaten von Gebdude und Anlagen zu analysieren, wurden Methoden der
Datenwissenschaften angewendet. Diese Methoden ermoglichen die Analyse von grofien,
heterogenen Datenmengen (Big Data). In diesem Kapitel werden die wichtigsten Grundlagen und
Begriffe der Datenauswertung eingefiihrt. Dabei wird im besonderen Bezug auf die zu Grunde
liegende Anwendungsdomane -der Gebaudetechnik- genommen.

2.1 Definitionen und Grundlagen

Der Begriff Big Data hat in den letzten Jahren eine groRe Verbreitung erlangt und wird in einer
Vielzahl von verschiedenen Umfeldern verwendet. Von der Analyse des Bewegungsprofils beim
Besuch einer Webseite, liber die Vorhersage von Trends an der Boérse bis zur automatisierten
Gesichtserkennung existieren viele Fragestellungen und konkrete Losungsverfahren im Big Data
Umfeld. Dabei wird der Begriff von verschieden Gruppen teilweise unterschiedlich interpretiert.
Umso wichtiger ist eine klare Definition der verschiedenen Merkmale von Big Data. Der Bitkom
Leitfaden Big Data im Praxiseinsatz [Bit12] identifiziert vier wesentliche Merkmale von Big Data:

Datenmenge (Volume) Datenvielfalt (variety)

Anzahl von Datensatzen und Files Fremddaten (Web etc.)

Yottabytes Firmendaten

Zettabytes unstrukturierte, semistrukturierte,
Exabytes strukturierte Daten

Petabytes Prasentationen | Texte | Video | Bilder | Tweets | Blogs

Kommunikation zwischen Maschinen
Terabytes

Big Data

Datengenerierung in hoher Erkennen von Zusammenhangen,
Geschwindigkeit Bedeutungen, Mustern
Ubertragung der konstant erzeugten Daten Vorhersagemodelle
Echtzeit Data Mining
Millisekunden Text Mining
Sekunden|Minuten |Stunden Bildanalytik | Visualisierung | Realtime

Geschwindigkeit (Velocity) Analytics

Abbildung 1: Merkmale von Big Data [Bit12]

Das erste und offensichtlichste Merkmal ist die grofe Datenmenge. Durch die fortschreitende
Digitalisierung liegen auch immer mehr Daten digital vor. Oft sind bestehende technische Systeme
nicht auf die Bewaltigung sehr grofer Datenmengen ausgelegt. Spezielle Anwendungen, wie zum
Beispiel Hadoop [Had] oder die Verwendung eines Data Warehouses [MB0O] I16sen dieses Problem.

Die Daten unterliegen aulRerdem haufig einer kontinuierlichen Veranderung. Es kommen in kurzen
Zeitabstanden immer neue Daten hinzu. Ein Beispiel ist die Wettervorhersage, bei der zum Beispiel in
jeder Sekunde neue Messwerte anfallen kénnen. Diese Werte miissen nicht nur gespeichert, sondern
auch (moglichst in Echtzeit) weiterverarbeitet werden, damit die eine préazise Analyse moglich wird.
Die schnelle Ubertragung groRer Datenmenge setzt eine hochentwickelte Infrastruktur voraus, zum
Beispiel eine Glasfaserverbindung in das Internet, um die Bandbreite fiir die Ubertragung dieser
Daten zu gewahrleisten.



Ein weiteres Merkmal ist die Diversitat der Daten. Es existieren mehrere Quellen der Daten und
verschiedene Austauschformate. Die Daten kdnnen auch unstrukturiert vorliegen, wie zum Beispiel
ein gescanntes Dokument oder eine Audio-Datei. Die Verarbeitung solcher Dokumente ist besonders
anspruchsvoll, da die Verfahren das Variantenreichtum und die unterschiedlichen Datenquellen
zunachst aptieren missen, damit eine vereinheitlichte Verarbeitung (iberhaupt gewahrleistet
werden kann.

Die Analyse ist untrennbar mit jeder Big Data Anwendung verbunden. Erst durch die Analyse werden
neue Erkenntnisse aus den Informationen gewonnen. Es kdnnen bisher unbekannte Zusammenhéange
erkannt werden oder bestehende Modelle optimiert werden. Die Analyse erfolgt dabei haufig in
mehreren Schritten, welche in der Abbildung 2 visualisiert werden.

Data Interpretatlon !
( Selection (Preprocessmg) (Transformatmn) Mining Evaluation

.\.%\ = A D\.Z

Preprocessed Patte ms
Data Data

Target Data
Abbildung 2: Knowledge Discovery in Databases (KDD) Verfahren [Gul15]

In jedem Schritt werden die Daten konzentriert und auf die wesentliche Information reduziert. Zuerst
werden die bendétigten Daten fiir die Fragestellung ausgewahlt und extrahiert. Diese Daten werden
im preprocessing gesdubert, fehlende Werte kdnnen interpoliert oder Messfehler und AusreiBer
entfernt werden. Danach werden die Daten von dem Quellformat zu einer besser zur Analyse
geeigneten Reprasentation transformiert. Auf diesen Daten werden Methoden zur automatischen
Erkennung von Muster, Trends oder Zusammenhangen ausgefiihrt. Dieser Vorgang wird Data Mining
genannt.

Das Data Mining ist ein komplexer Vorgang, welcher ein Interdisziplindres Vorgehen erfordert. Das
Fachwissen Uber die Domdne muss mit Expertenwissen aus den Datenwissenschaften verbunden
werden. Zudem sollen Zusammenhdnge hoch automatisiert und ohne die Notwendigkeit einer
Interaktion mit einem Menschen erkannt werden. Tabelle 1 gibt einen Uberblick tiber verschiedene
Kategorien von Analysemethoden sowie einige ausgewahlte Beispiele zu konkreten algorithmischen
Verfahren.

Tabelle 1: Kategorisierung und Beispiele fiir Big Data Verfahren

Analysemethode Beispiele
Wertestatistik
Mustererkennung

AusreiRer- und Anomalieerkennung Local Outlier Factor

Neuronale Netze
STL-Dekomposition
k-Means
Clusteranalyse DBSCAN
Fuzzy-c-Means
Neuronale Netze
Bayes Klassifikation
Klassifikation k-nachste Nachbarn
Entscheidungsbdaume
Random forest
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Korrelationsanalyse
Apriori

Regression

Support Vector Machines
Deep Learning Modelle
Naive Bayes Modelle

Assoziationsregeln

Vorhersagemodelle

2.2 Big Data im Gebdude- und Anlagenkontext

Moderne Systeme der Gebaudeleittechnik generieren im Rahmen der Steuerungs- und Regelungs-
aufgabengrofRe Datenmengen. Dabei werden einige Merkmale aus Abbildung 2 erfiillt. Gerade die
Datenmenge und Vielfalt der Daten stellen hohe Anforderungen an eine nachgelagerte Auswertung
Uber groRere Betriebszeitraume.

Gebdudedaten enthalten dabei folgende Typen von Informationen, die lber die Gebdudeauto-
mationssysteme in der Regel digital verflgbar vorliegen:

= Zeitreihendaten von Sensoren und Aktoren (Lasten, Verbrauchsdaten, Stellsignale
und weitere Zustandsinformationen)

= Metadaten Uber Zeitreihendaten (z.B. Anlagenkennschliissel, Physikalische Einheit,
Kurzbeschreibung etc.)

Weitere Informationen stehen haufig nur informell und somit nicht direkt digital verwertbar zur
Verfligung, z. B.:

= Standort, GroRe und Nutzungsart des Geb&udes

= Vorhandene technische Ausriistung und Informationen zu konkreten Anlagen, z. B.
deren Betriebsart, Systemauslegung, Alter etc.

= [Informationen zur situativen Nutzung des Gebédudes, z. B. allgemeine Biiro- oder
Betriebszeiten, Sonderveranstaltungen oder rdumliche Nutzungsbereiche

Die Abtastrate der Daten liegt im Gebdudesektor oft nur in zeitlichen Auflésungen zwischen einer
und 15 Minuten vor und ist somit gering aufgeldst. Moderne Leittechniksysteme sind hinsichtlich der
Datenhaltung noch nicht im Bereich Analytics angekommen. Die vorhandenen Daten eignen sich
dennoch fiir weitergehende Analysen.

Im Sinne einer umfassenden energetischen und funktionstechnischen Uberpriifung der technischen
Anlagen werden groRRere Zeitrdume ausgewertet und viele der vorhandenen Messkanile
miteinander kombiniert. Somit werden schnell Regionen erreicht, wo klassische Auswerteverfahren
und Infrastrukturen an lhre Grenzen kommen.

Die bereits heute groRe Datenmenge wird sich in Zukunft weiter erh6hen und verdichten. Signale,
die heute noch nicht vorhanden sind, wie z.B. Schwingungsinformationen zur Zustandsiiberwachung,
kénnten zu einer weiteren starken Erhohung der Datenmenge fiihren. Hochfrequente Messdaten
konnen jedoch vermieden werden, durch so genannte Edge Computing-Ansatze [MKS19]. Hierbei
wird eine moglichst weitreichende Vorauswertung der Datenstréme auf einer lokalen Steuereinheit
ausgefihrt und die Wissensaufbereitung somit nah an der jeweiligen loT-Hardware angelagert.

Die groRe Menge der Datenpunkte und Anlagenteile erfordert einen detaillierten Anlagen-
kennschlissel, der eine Zuordnung der Daten zu den einzelnen Sensoren und Aktoren ermdglicht. In
der Praxis werden hierbei haufig Fehler gemacht, so dass schon durch fehlerhafte Zuordnungen
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Anlagenteile nicht richtig Gberwacht werden kénnen. Es sind folglich Analysefunktionen erforderlich,
welche die korrekte Zuordnung automatisch tberpriifen.

Eine weitere Aufgabenstellung ist der Umgang mit fehlerhaften und fehlenden Daten. Diese gilt es
automatisiert zu bereinigen, so dass die Auswertequalitdt verbessert werden kann. Um dies
erreichen zu kénnen, missen fiir jeden Typ der vorkommenden Messkandle Charakteristika und
Randbedingungen festgelegt werden, die typisch fiir diese Art von Signalen sind. Dies kdnnen z.B.
Maximal- und Minimalgrenzen, aber auch Betriebszeitvorgaben sein. Neben der Festlegung einfacher
Wertebereiche kdnnen auch die Steigungen, Verldufe und Verteilungen spezifiziert werden. Dieses
domanenspezifische Wissen erleichtert im Weiteren Vorgehen die Bewertung der Daten. Zur Analyse
der Daten kénnen unterschiedliche Verfahren aus den Bereichen Statistik, Data Mining, Big Data aber
auch maschinellem Lernen eingesetzt werden.

2.3 Entwicklungsprozess fiir Big Data Verfahren

Bei der Entwicklung von Big Data Fragestellungen treffen verschiedene Akteure unterschiedlicher
Disziplinen aufeinander [Bit13]. Eine groRe Herausforderung bei der Entwicklung gemeinsamer
Fragestellungen und algorithmischer Losungen ist die Bildung eines gemeinsamen Problemver-
standnisses. Die typischen Rollen bei der Entwicklung solcher Fragestellungen sollen nachfolgend
kurz skizziert werden.

Gebdudebetreibende:

Die Gebdudebetreibenden besitzen ein oder mehrere Gebaude und sind am effizienten und
wirtschaftlichen Betrieb ihrer Gebadude interessiert. Sie vertreten auflerdem die Gruppe der
Personen, die die Gebdude nutzen und kennen deren Interessen und Anforderungen typischerweise
am besten.

Fachleute:

Die Fachleute als Synonym fiir die verschiedenen Berufsgruppen, die sich mit den technischen Details
von Gebaduden und Anlagen auskennen. Sie verstehen die Details der Regelungsstrategien
technischer Anlagen und die technischen und physikalischen Wirkzusammenhange im Gebaude.

Datenwissenschaftlerin:

Die Datenwissenschaftlerinnen kennen sich mit Verfahren im Bereich der Datenanalyse aus und
kénnen auf einen Erfahrungsschatz aus deren Anwendung zurlickgreifen. Sie kennen viele
Algorithmen aus dem Bereich Data Mining und Big Data, sind selbst aber in der Regel keine Fachleute
fir Gebaude und Anlagen.

Informationswissenschaftlerin:

Die Informationswissenschaftlerinnen sind in der Lage Anforderungen zu erfassen, zu managen und
daraus ein Losungskonzept zu entwickeln, dass sie anschliefend performant und skalierbar imple-
mentieren konnen. Sie sind typischerweise ebenfalls keine Fachleute fiir Gebdude und Anlagen,
haben aber typischerweise grundlegende Erfahrung im Bereich der Datenwissenschaften.

Im Rahmen des Projektes wurde festgestellt, dass jeder dieser Beteiligten wichtige Elemente in die
Definition und Losung konkreter Fragestellungen einbringt, es jedoch unbedingt notwendig ist, hier
einen formellen Prozess zu definieren, wie diese Fragestellungen und Losungen zu entwickeln sind. In
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diesem Projekt wurde hierzu ein entsprechender Prozess zur Spezifikation von Anforderungen
definiert, der nachfolgend kurz erldutert wird.

Schritt 1: Identifikation einer Fragestellung
,Welches Problem soll gel6st werden?“

Zunachst miuissen sich die Gebdudebetreibenden und Fachleute auf eine zu behandelnde
Problemstellung im Gebaudebetrieb einigen und eine geeignete Fragestellung hierzu definieren. Je
zielgerichteter und préaziser die Fragestellung formuliert werden kann, desto hoher ist die
Wahrscheinlichkeit, dass ein geeignetes Verfahren hierzu automatisiert eine Antwort findet. Die
Fragestellung ,,Warum funktioniert mein Gebaude nicht effizient?” ist nicht direkt l6sbar, sondern
muss in weitere kleinere Teilfragestellungen heruntergebrochen werden, z.B. ,Wie hoch ist der
Verbrauch im Vergleich zu anderen, vergleichbaren Gebauden?“, ,Wie hoch ist der Verbrauchsanteil
der jeweiligen Anlagen und Gewerke?“ bis hin zu sehr konkreten Fragestellungen, wie z.B. ,Lauft die
Heizung mit einer Nachtabsenkung, wenn ja mit welcher und tut sie es das Jahr liber konstant?“.

Wie man an den gewahlten Beispielen sieht, liegt die Herausforderung hier in dem Herunterbrechen
komplexer und uneindeutiger Fragestellungen, die fiir Datenwissenschaftlerinnen zunachst nicht
verwertbar sind, bis diese einen Prazisionsgrad erreicht haben, dass eine Implementierbarkeit durch
geeignete Verfahren denkbar wird. Hierbei findet auch wertvoller Austausch des Fachwissens statt
der typischerweise gewinnbringend in die Verfahren eingebracht werden kann.

Schritt 2: Entwicklung des Analyseverfahrens
,Wie kann das Problem geldst werden?”

Nach Identifikation unter Herunterbrechen einzelner Fragestellungen sichten die Datenwissenschaft-
lerinnen geeignete Verfahren und entwickeln ein Losungskonzept fiir die Fragestellung. Auf dieser
Ebene finden erste Experimente statt, die zeigen sollen, ob die Verfahren funktionieren. Hier sind
nun groRe Mengen geeigneter Daten zu beschaffen, auf die diese Experimente angewendet werden
kénnen. Um dieser Herausforderung zu begegnen wurden im Rahmen des Projektes unterschiedliche
Datenquellen instrumentiert.

Synthetische Testdaten: Handisch hergestellte Testdaten in die Fehler kategorisch eingebaut
wurden. Das Problem hierbei besteht jedoch darin, dass man nicht
absehen kann, ob die Fehler sich auch in der Praxis so manifestieren.

Betriebsdaten aus dem Feld: In einigen Féllen ist es moglich, die passenden Betriebsfehler auch in
ausreichender Menge in Realdaten zu finden. Fir lernende oder
adaptive Verfahren sind typischerweise jedoch sehr grofle Daten-
mengen mit positiven und negativen Beispielen notwendig, die so in
der Praxis nicht zur Verfligung stehen.

Daten aus Simulationen: Simulationsmodelle liefern synthetische Daten, die jedoch in
einzelnen Aspekten die Funktionsweise realer Gebdude in deren
Variantenvielfalt gut nachbilden kénnen. Hierdurch lassen sich nach
dem Aufbau passender Simulationsmodelle unzahlige Datensatze mit
oder ohne Fehler bzw. zu unterschiedlichen Betriebssituationen
generieren. Unklar bleibt jedoch zundchst, wie gut ein Algorithmus,
der auf Simulationsdaten erfolgreiche Situation identifiziert hat,
spater auf Realdaten und somit in die Praxis Ubertragbar ist.
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Anhand der zur Verfligung stehenden Daten wird das Verfahren auf seine Signifikanz hin untersucht
und ggf. angepasst oder gedndert, sofern es nicht in der Lage war die Problemstellungen zu
beantworten. Dies ist oftmals eine Gradwanderung zwischen der Erkennung aller real vorhandenen
Probleme und dem Uber- oder Unterprizisierung des Verfahrens, was durch den Variantenreichtum
in Gebduden und Anlagen zusatzlich erschwert wird.

Schritt 3: Optimierung und Automatisierung des Verfahrens
,Wie kann der Lésungsansatz in die Praxis iibertragen werden?“

Im zweiten Schritt wurde ein Verfahren zur Identifikation der gestellten Fragestellung entwickelt.
Dieses ist jedoch eher in einem wissenschaftlichen Kontext erfolgt und ist in der Regel noch nicht im
realen Umfeld skalierbar. Da je nach Verfahren auch mit sehr langen Laufzeiten fiir die Analysen zu
rechnen ist, sollen Optimierungspotentiale identifiziert und ausgeschopft werden. Der Algorithmus
ist auBRerdem vom Experiment zu einer robusten und allgemeinglltigen, ausfiihrbaren Losung
weiterzuentwickeln. Versteckte Annahmen und Einschrankungen miissen transparent gemacht
werden und in der Implementierung entsprechend behandelt werden.

Ergebnis der Optimierung ist im Idealfall ein laufzeitoptimierter Algorithmus, der wiederholbar,
skalierbar und praxistauglich anwendbar ist. Hierbei spielen auch Themen wie das Reporting, d. h. die
nutzungsfreundliche Prdsentation der Analyseergebnisse, eine grofRe Rolle. Daten, die
Datenwissenschaftlerinnen interpretieren kénnen, helfen nicht unbedingt auch dem Gebaudebetrei-
benden weiter. Fir einen hohen Automatisierungsgrad und hinreichende Skalierbarkeit der
Verfahren ist die Ubertragung der Analyseergebnisse in eine Form notwendig, die kein Fachwissen
voraussetzt. Dies ist oftmals ein Kompromiss zwischen wieviel Information dem Gebaude-
betreibenden zum Verstandnis zumutbar ist und der Vertrauenswiirdigkeit des Verfahrens. Wenn
sich das Verfahren als Black-Box darstellt, leidet oftmals die Glaubwirdigkeit des Verfahrens
darunter. Abbildung 3 fasst diese drei Prozessschritte grafisch zusammen.

Identifikation einer Fragestellung

Fragestellung festlegen Problemkontext festlegen Datenbeispiele finden

Entwicklung des Analyseverfahrens

Gewinnung von

Experimente / Exploration Daten sammeln und sichten Interpretation Erkenntnissen

Sinnhaftigkeit Uberprifen

Optimierung und Automatisierung

Datenanbindung Vereinfachung des Algorithmus

implementieren Verfahrens implementieren Ergebnisbewertung Ausfiihrung Reporting Interpretation

Abbildung 3: Entwicklungsprozess fiir Big Data Fragestellungen
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Als gréRte Herausforderungen bei der Entwicklung von Big Data Fragestellungen lassen sich folgende
Aspekte zusammenfassen:

Problemdefinition:

Datenverfligbarkeit:

Validation:

Datenquellen:

Effizienz:

Interpretation:

Kommunikation:

Die Definition einer geeigneten fachlichen Fragestellung des Gebaude- und
Anlagenbetriebs, die sich unter Anbetracht des Variantenreichtums von
Gebdaudetypen, Nutzungsarten, Vielfalt von Anlagen und Regelungsstrategien
automatisieren lasst.

Es gibt zahlreiche Probleme, die in Gebduden und Anlagen auftreten kénnen
und sich in den Sensor- und Aktordaten manifestieren. Fir die Entwicklung
zielgerichteter und signifikanter Verfahren wird jedoch haufig eine sehr grofe
Datenbasis bendotigt, die auch den Variantenreichtum abdeckt.

Selbst wenn viele reale Messdaten unterschiedlicher Gebaude zur Verfligung
stehen und diese potenziell die gesuchten Betriebsfehler enthalten, missen
diese erst durch komplementdre Verfahren erkannt und benannt werden
oder die eigentlich zu implementierenden Verfahren missen durch
komplementare Verfahren nachtraglich validiert werden. Die entwickelten
Verfahren kénnen sich also nicht selbst testen.

Die Datenquellen und deren Datendarstellung sind sehr unterschiedlich und
die Datenformate oftmals individuell. Auch semantische Informationen zu
Gebduden, Anlagen, Nutzungsarten etc. stehen in der Regel nicht digital zur
Verfligung und missen zundchst handisch oder automatisiert angereichert
bzw. identifiziert werden.

Viele der Verfahren, insbesondere Verfahren aus dem Bereich des Maschi-
nellen Lernens sind sehr rechenintensiv. Vielversprechende Ansatze konnen
so an der Ausfiihrbarkeit aufgrund limitierter Rechner-Ressourcen oder den
verursachenden Kosten scheitern.

Die Ergebnisse von Big Data Analysen sind nicht immer direkt verstandlich
oder intuitiv. Oftmals missen Fachleute und Datenwissenschaftlerinnen
diese erstmal selbst zu interpretieren lernen, bevor Aussagen Uber die
Schliissigkeit moglich sind. Oftmals muss eine geeignete Darstellung z.B. in
Form von Key-Performance-Indikatoren erst entwickelt werden.

Das beste Analyseergebnis hilft wenig, wenn man dessen Aussage nicht
versteht und nicht klar ist, welche HandlungsmaBnahmen sich daraus
ergeben. Eine groRe Herausforderung besteht also darin die komplexen
Verfahren und deren Analyseergebnisse zu qualifizieren und mit konkreten
und einfach zu verstehenden Handlungsanweisungen zu versehen.
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3 SYSTEMTHEORETISCHE BETRACHTUNG VON GEBAUDEN UND ANLAGEN

Moderne Gebaude sind cyber-physische Systeme, aullen mit einer statischen Gebaudehiille, innen
jedoch mit einer umfangreichen Dynamik. Ein modernes Gebdude enthalt zahlreiche Anlagen und
Gewerke, die zum Beispiel der Klimatisierung, Be- und Entliiftung, Beleuchtung oder allgemein
ausgedriickt, der Aufenthaltsqualitat dienen. Die Technisierung der Geb&dude hat in den letzten
Jahren stark zugenommen. Fir die digitale Bewertung von Gebduden und dessen Anlagenbetrieb soll
eine systemtheoretische Betrachtungsweise eingefiihrt werden, die dazu dient, ein Geb&dude nicht
nur in seiner statischen Struktur, sondern auch in seiner Vielzahl logischer Funktionen zu
beschreiben. Die systematische Betrachtung soll auRerdem eine Formalisierung des Gebaudes, der
enthaltenen Anlagen und Funktionen sowie dessen Umwelt erméglichen, die eine digitale Bewertung
Uberhaupt erst moglich macht.

3.1 Strukturelle Sichtweise auf Anlagen

Um reale Systeme abstrakt zu beschreiben, werden Modelle eingesetzt. Nach der Definition von
Stachowiak [Sta73] besitzt ein Modell drei wesentliche Merkmale:

= Es existiert ein originales Objekt, welches vom Modell reprasentiert wird

= Das Modell abstrahiert von dem Original, es werden nur die notwendigen Eigenschaften
beschrieben

= Das Modell hat einen Zweck

Ein digitaler Zwilling ist die digitale Abbildung eines realen Objektes. Durch die Messdaten bzw.
Statusmeldungen von Sensoren und Aktoren ldsst sich der Status eines realen Gebaudes als digitaler
Zwilling modellieren. Ein Beispiel ist das Heizungssystem im Geb&dude. Das originale Objekt ist die real
existierende Heizungsanlage, dabei wird von der genauen Funktionsweise, dem Ort und weiteren
technischen Details abstrahiert. Der digitale Zwilling hat die Analyse und Kontrolle des realen
Systems zum Zweck.

In der Realitdt besteht ein System oftmals aus mehreren Komponenten, welche miteinander
interagieren. Die digitalen Zwillinge der einzelnen Komponenten kdénnen fiir die Modellierung des
Gesamtsystems verwendet werden. Dabei muss die Kommunikation zwischen den Systemen
ebenfalls modelliert werden. Ein solches System kann durch ein Component and Connector Modell
dargestellt werden. Dazu muss jede Komponente eine definierte Schnittstelle vorweisen. Mit dieser
Schnittstelle kann man eine Black-Box Sicht der Komponente modellieren, das Verhalten ist nicht
sichtbar, sondern nur die Eingabe und Ausgabe. Ein Beispiel einer solchen Black-Box ist in Abbildung
4 visualisiert. Die Komponente hat zwei Eingaben, die Raumtemperatur und die Uhrzeit. Ein
Steuersignal wird ausgegeben, welches die Heizung an oder ausschaltet. Nach welchem Algorithmus
die Ausgabe berechnet wird, ist nicht aus dem Modell ersichtlich.

Raumtemperatur

Steuersignal

Heizungsregler
Uhrzeit

Abbildung 4: Black-Box Modell Heizungsregler
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Die Abstraktion von dem konkreten Verhalten und die Weglassung unnoétiger Details ist auf dieser
Ebene wichtig, da es sich bei dem Modell um eine Vereinfachung der realen Welt handeln soll, die
einem konkreten Zweck dient. Nur die dafiir notwendigen Informationen sollten im Modell enthalten
sein. Hierdurch wird die Ubertragbarkeit gewéahrleistet und komplexes Zusammenspiel I4sst sich in
einzelne weniger komplexe und somit verstandlichere Modelle tbertragen.

Raumtemperatur
[15°C, 20°C, 17°C] . Steuersignal R . ..
Heizungsregler o off, off] Heizkorper
Uhrzeit
[7:00, 7:15, 7:30]

Abbildung 5: Komponiertes Heizungssystem

Durch die Verbindung der Schnittstellen lassen sich Komponenten zu komplexeren Systemen
komponieren. Dieses kann nun eben