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Datenbasierte Erhebung von Kosteneinflussfaktoren in der Instandhaltung

Okonomisch
effiziente Anlagenoptimierung

L. Greimel, F. Kamhuber, L. Chalupa, F. Ansari

ZUSAMMENFASSUNG Die ,Twin Transition’ verstanden
als paralleler digitaler und nachhaltiger Wandel, stellt einen
strukturellen Transformationsprozess dar. Datengetriebene
Technologien etablieren die Instandhaltung als wesentlichen
Hebel zur Steigerung der Nachhaltigkeit und Effizienz. Der
Beitrag demonstriert simulationsgestutzt die Analyse kosten-
relevanter Einflussfaktoren sowie im Ausblick die Erweiterung
der Entscheidungsbasis um 0kologische Dimensionen.
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1 Einleitung

Die fortschreitende wirtschaftliche und technologische Ent-
wicklung und der zunehmende Fokus auf nachhaltige Wertschop-
fung eroffnen produzierenden Unternehmen vielfiltige Chancen.
Die sogenannte Twin Transition, die integrative Verkniipfung von
Digitalisierung und Nachhaltigkeit, gilt dabei als zentraler Treiber
der europdischen Wirtschaft [1]. Thr Ziel ist es, digital gestiitzte
Wertschopfung zu erméglichen und gleichzeitig positive dkologi-
sche, okonomische und soziale Vorteile zu generieren. Einen
wesentlichen Beitrag dazu leistet die Instandhaltung, die zuneh-
mend als Schliisselfaktor fiir nachhaltiges Wirtschaften erkannt
wird [2].

2 Instandhaltung als Schliisselfaktor

Instandhaltung gilt zunehmend als zentraler Hebel fiir die
nachhaltige und wirtschaftlich effiziente Transformation indus-
trieller Produktionssysteme. Gerade im industriellen Umfeld
tragen effektive Instandhaltungsstrategien dazu bei, Anlagenstill-
stinde um 30-50 % und die Gesamtkosten der Instandhaltung
um 10-15 % zu reduzieren. Sie stellen somit nicht nur einen
wesentlichen Faktor zur Steigerung der Anlagenverfiigbarkeit dar,
sondern auch einen entscheidenden Beitrag zur okonomischen
Nachhaltigkeit [3].

Die rasanten technologischen Fortschritte in der Datenakquisi-
tion und -verarbeitung erdffnen vielfiltige Moglichkeiten im
Bereich der datengetriebenen und digital gestiitzten Instandhal-
tung [4]. Die grofite Herausforderung besteht allerdings weiter-
hin darin, ausreichend geeignete (quantitative und qualitative)
Daten fiir eine Instandhaltungsoptimierung zu gewinnen. Zudem
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wird die Instandhaltung in Unternehmen weiterhin als Kosten-
faktor statt als Wertschopfungspartner betrachtet [5]

Erginzend wirken politische und klimapolitische Rahmen-
bedingungen sowie Engpisse bei materiellen und personellen
Ressourcen, die insbesondere europdische Industrieunternehmen
vor erhebliche Herausforderungen stellen. Steigende Rohstoff-,
Energie- und Arbeitskosten sowie zunehmende Umweltauflagen
verlangen nach Instandhaltungsstrategien, die nicht nur technisch
zuverldssig, sondern auch ressourcenschonend und kostenoptimal
sind [6] Eine zentrale Strategie liegt darin, den Ressourcen-
verbrauch von der 6konomischen Wertschépfung zu entkoppeln.
Der Ubergang von linearen Produktionsmodellen hin zu zirkuli-
ren Wertschopfungssystemen ist dabei eine zentrale Mafinahme
zur Sicherung langfristiger Wettbewerbsfahigkeit und zur Erfiil-
lung der EU-Nachhaltigkeitsziele [7].

Die Kreislaufwirtschaft (Circular Economy, CE) verfolgt das
Ziel, Material- und Energiefliisse in geschlossenen Systemen zu
erhalten und die Ressourceneffizienz tiber den gesamten Lebens-
zyklus technischer Giiter zu maximieren [7, 8. Die Grundlage
hierfiir sind die sogenannten zehn R-Strategien (R0-R9), die von
der Reduktion und Wiederverwendung iiber die Reparatur und
das Remanufacturing bis hin zum Recycling und der Riickgewin-
nung reichen. Durch diese Strategien werden Produktlebens-
zyklen verlingert, Abfallmengen minimiert und die Wiederver-
wertung wertvoller Materialien gefordert [9]. In diesem Zusam-
menhang nimmt die Instandhaltung eine Schliisselfunktion ein.
Neben der Betonung von Repair (R4), im Rahmen korrektiver
Mafinahmen beeinflussen auch praventive und zustandsbasierte
Strategien mehrere R-Strategien, insbesondere wihrend der Nut-
zungs- und Uberholungsphasen eines Produkts [10].
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Eine kontinuierliche, systematische Instandhaltung trigt
wesentlich dazu bei, die Lebensdauer von Anlagen zu verldngern,
Ausfille zu vermeiden und Riickschliisse auf den Zustand einzel-
ner Komponenten und Systeme zu ermdglichen. Dadurch verbes-
sert sich nicht nur die Material- und Energieeffizienz, sondern
auch die Gesamtperformance des Produktionssystems. Die enge
Wechselwirkung zwischen effektiver Instandhaltung und den Zie-
len der Kreislaufwirtschaft verdeutlicht, dass wirtschaftliche und
okologische Nachhaltigkeit im industriellen Kontext nur durch
ein integriertes, lebenszyklusorientiertes Instandhaltungsmanage-
ment realisierbar ist [11].

Basierend auf den genannten technologischen Entwicklungen
und Herausforderungen zielt dieser Beitrag darauf ab, die Erhe-
bung von Kosteneinflussfaktoren in der Instandhaltung daten-
und modellbasiert zu ermitteln, um dadurch Riickschliisse auf
eine effektive Instandhaltungsstrategie am Beispiel der Fallstudie
zu ermitteln. Dazu werden bestehende Instrumente und Bewer-
tungsmodelle mit Optimierungsmethoden verkniipft, an prakti-
schen Daten angewandt und anhand fundierter Kennzahlen be-
wertet.

3 Bewertungsmethoden
der Instandhaltungsstrategie

Eine nachhaltige und ganzheitliche Optimierung von Anlagen
erfordert die systematische Integration von Instandhaltungsstrate-
gien in den Lebenszyklus von Maschinen und Prozessen [12].
Bestehende Instandhaltungsstrategien umfassen ein breites Spek-
trum, das von klassischen reaktiven, priventiven und proaktiven
datenbasierten Ansdtzen iiber managementorientierte Konzepte
wie Total Productive Maintenance (TPM) und Reliability Cente-
red Maintenance (RCM) bis hin zu wissensbasierten und Senso-
rik gestiitzten Strategien reicht. Diese Ansitze zielen vorrangig
auf die Sicherstellung von Anlagenverfiigbarkeit, Effizienzsteige-
rung und Kostenoptimierung im Betrieb ab [13]. Allerdings
beriicksichtigen sie den Lebenszyklus von Anlagen und Kompo-
nenten sowie deren Wechselwirkungen mit iibergeordneten Wert-
schopfungs- und Stoffkreisliufen bislang nur unzureichend [12].

Die Lebenszykluskostenanalyse (Life Cycle Costing, LCC)
stellt ein zentrales Instrument zur Okonomischen Bewertung
technischer Systeme dar. Sie berticksichtigt sdamtliche Kosten, die
wihrend des gesamten Lebenszyklus einer Anlage entstehen, von
der Anschaffung iiber Betrieb und Wartung bis hin zu Stilllegung
und Entsorgung. [9] Im Kontext der Instandhaltung ermoglicht
LCC eine differenzierte Analyse, wie verschiedene Strategien und
Mafinahmen die Gesamtkosten eines Systems langfristig beein-
flussen [14].

Im Gegensatz zu traditionellen Kostenansitzen beriicksichtigt
LCC zukiinftige Kostenentwicklungen und unterstiitzt die Aus-
wahl kostenoptimaler Instandhaltungsstrategien. Hohere Anfangs-
investitionen in Zustandsiiberwachung oder Predictive Mainten-
ance konnen sich iiber den Lebenszyklus durch geringere Still-
stands- und Ausfallkosten amortisieren [15]. Studien belegen,
dass bis zu 60 % der Lebenszykluskosten technischer Anlagen
durch Tnstandhaltung beeinflusst werden [16].

Aktuelle Ansitze erweitern LCC um probabilistische Verfah-
ren, etwa Monte-Carlo-Simulationen, um Unsicherheiten in Kos-
tenprognosen zu beriicksichtigen und fundierte Entscheidungen
zu ermdglichen [17, 18]. Damit verbindet LCC technische
Zuverlidssigkeit mit Okonomischer Effizienz und 6kologischer
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Verantwortung und etabliert die Instandhaltung als strategischen
Hebel fiir nachhaltige Wettbewerbsfihigkeit [19].

Das Techno-Economic und Life Cycle Cost Analysis Modell
von Barahmand und Eikeland [17] kombiniert technische und
wirtschaftliche Parameter, um die Wirtschaftlichkeit von Instand-
haltungsstrategien iiber den gesamten Lebenszyklus zu bewerten.
Es berticksichtigt nicht nur direkte Kosten (zum Beispiel War-
tung, Ersatzteile, Personal), sondern auch indirekte und unsichere
Einflussgrofen wie Energiepreise, Ausfallwahrscheinlichkeiten
oder Restwerte. Damit liefert das Modell eine quantitative
Grundlage zur Optimierung der Wartungsstrategie unter Bertick-
sichtigung technischer Performance, Kostenrisiken und Nachhal-
tigkeitsaspekte.

Gouveia et al. [18] verkniipfen okologische und 6konomische
Perspektiven in einem integrierten Life Cycle Assessment and
Cost Analysis Modell, das Reparaturprozesse im industriellen
Umfeld untersucht. Durch die gemeinsame Bewertung von Um-
weltwirkungen und Lebenszykluskosten lassen sich Instand-
haltungsentscheidungen quantifizieren und Optimierungspoten-
ziale transparent darstellen. Das Modell zeigt exemplarisch, wie
sich Lebensdauerverlingerung und Kosteneffizienz im Sinne einer
ressourcenschonenden Instandhaltung verbinden lassen.

Erginzend kommen Simulationsframeworks, mathematische
loT-basierte
stiitzungssysteme zum Einsatz, die datengetriebene Analysen und
Handlungsempfehlungen fiir ressourceneffizientere und nachhal-
tigere Geschiftsmodelle ermoglichen 13, 20].

Optimierungsmodelle und Entscheidungsunter-

3.1 Unterstiitzende Simulationsframeworks

Moderne Instandhaltungsansitze beinhalten mathematische
beziehungsweise simulationsgestiitzte Prozessmodelle mit techni-
schen Beschreibungen, essenziellen historischen Daten sowie
einer Zielfunktion und entsprechenden Optimierungsmethoden,
die auf der Verbesserung des Verhiltnisses von eingesetzten
Kosten zum erzielten Nutzen abzielen. Dabei werden im Kern die
folgenden vier Aspekte behandelt [20]:

+ Eine technische Systembeschreibung, die Funktionalitit und

Wichtigkeit,

+ Modellierung der zeitlichen Verschlechterung des Systems

und moglicher Folgen,

+ Beschreibung verfiigbarer Informationen iiber das System und

Mafinahmen,

+ Aufsetzen einer Zielfunktion und einer Optimierungsmethode,
um die bestmogliche Balance aus eingesetzten Kosten

und erzieltem Nutzen zu gewéhrleisten.

Beim simulationsgestiitzten Prozessmodell fiir eine optimierte
Instandhaltung werden die gesammelten historischen Daten und
Informationen betreffend Ausfille und Reparaturzeiten und Pro-
duktionsmengen sowie technischen Systemzustinden gesammelt,
um daraus eine geeignete Instandhaltungsstrategie abzuleiten. Es
wird eine Zielfunktion mit den durch das technische System ge-
gebenen Nebenbedingungen bestimmt. Abschliefend wird das Si-
mulationsmodell basierend auf diskreter Simulation entwickelt
und ausgefiihrt. In diesem Kontext werden der geeignete Opti-
mierungsalgorithmus ausgewihlt, die Simulationszeit festgelegt
und diverse Verteilungen sowie Input-Parameter fiir die Modell-
bildung bestmoglich eingespielt. Dieses Vorgehen umfasst Para-
meter fiir die Zeit bis zum Ausfall beziehungsweise die Repara-
turzeit, Bild 1 [20].
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Relevante Daten von
Maschine m verfligbar?

Zielfunktion formulieren
(max. Profit), Entscheidungs-
variablen & Randbedingungen

CM-Aktivitat auf Maschine
m durchfiihren?

Condition Monitoring
(CM) Daten verflugbar?

Nein

Ja

Remaining Useful Lifetime
(RUL) fir Maschine m
basierend auf historische
CM-Daten vorhersagen

CM-Daten

A 4

Abschatzen der Wahrscheinlichkeits-
iverteilung von Ausfall- & Reparaturzeiten
basierend auf historische Daten

Spezifiziere T1 Simulations-
start, Setze aktuelle Zeit auf
t1=0

Nein

CPPS

Reparaturzeitpunkt ermitteln,
CM-Kost isi L
RUL zuricksetzen

Nein

PdM-Aktivitat ausfuhren,
PdM-Kosten aktualisieren,
RUL zuriicksetzen

Erfullt Maschine m
seine Funktion

Erhéhe t1

RUL(t1) > Schwellwert?

RUL zum Zeitpunkt
t1 vorhersagen

A

Spezifizieren von PM
Intervallen pm, Simulations-
zeitt2

A

Ausfithren von PM-Aktivitaten,
Aktualisieren der PM-Kosten,
Erhéhen von t2

Nein

Fir jedes PM Intervall:
Simulati tart, setze
aktuelle Zeit 2=0

t2<T2?

Ausfall- & Reparaturzeiten
ermitteln

Ausfallzeit < pm ?

Nein

Ausfiihren von CM-Aktivitaten,
Aktualisieren der CM-Kosten,
Erh&hen von t2

Beenden der Simulation,
Identifizierung der Strategie
zur Rentabilitat

Bild 1 Simulationsgestiitztes Prozessmodell fiir die Auswahl der geeignetsten Instandhaltungsstrategie betreffend die Steigerung der Rentabilitat [20].

Grafik: Fraunhofer Austria Research GmbH

Im Rahmen des tiberwachten Lernens (engl. Supervised Lear-
ning) werden haufig mehrere Methoden in Bezug auf die Wurzel
aus der mittleren quadratischen Abweichung (engl. root mean
square error, RMSE) verglichen. Fiir die Prognose der restlichen,
verbleibenden Nutzungsdauer von zum Beispiel Turbofan-Trieb-
werken im ersten Anwendungsfall werden dementsprechend Ent-
scheidungsbdume (engl. Decision Trees), Support-Vektor-Maschi-
nen (engl. Support Vector Machines, SVMs), Random Forest
Ausprigungen, k Nearest Neighbors (kNN) Ansitze oder auch
Gradient Boosting Machine untereinander in Bezug auf den
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Prognosefehler verglichen. Anschlieffend wird der vielverspre-
chendste methodische Ansatz ausgewihlt, in dieser Fallstudie
haben Random Forests den geringsten Fehler generiert. Bei einem
zweiten
werden ebenfalls Random-Forest-Algorithmen zur Vorhersage
von sogenannten Key Condition Indices (KCls) verwendet, die
den Schweregrad des beobachteten Ausfallmodus angeben. Im

Anwendungsfall, Schwingungsiiberwachungsdaten,

Vergleich zu einer Standard-Persistenz Technik ist der Fehler von
Random Forests, gemessen anhand des RMSE, deutlich geringer
[13].
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Tabelle 1 KPIs und ihr Nutzen in der Fallstudie.

NACHHALTIGKEIT

Instandhaltungswerk
IH-Leistungsart
MTBA

Bauteilalter

3.2 Unterstiitzende Bewertungsfaktoren
in der Instandhaltung

Die Identifikation und Auswahl geeigneter Kennzahlen ist
wesentlich, um die Kosten- und Leistungseinfliissse der Instand-
haltung im Rahmen lebenszyklusorientierter Bewertungsansitze
nachvollziehbar zu erfassen. In der Literatur werden insbesondere
die Kennzahlen Mean Time Between Failure (MTBF), Mean
Time To Repair (MTTR) und Overall Equipment Effectiveness
(OEE) als zentrale Indikatoren zur Bewertung der Instand-
haltungsleistung und ihrer Kosteneinfliisse
[21, 22]. Als weitere Grofe zur zusitzlichen Beriicksichtigung
von okologischen und sozialen Nachhaltigkeitsaspekten ist die

Overall Sustainable Equipment Effectiveness (OSEE), deren

hervorgehoben

Anwendung vor allem auf dem strategischen und operativen
Bereich liegt [23].

Die MTBF beschreibt die durchschnittliche Zeitspanne zwi-
schen zwei Ausfillen einer Anlage und dient als Maf fiir deren
Zuverldssigkeit. Sie ermoglicht die Beurteilung der Hiufigkeit von
Ausfillen und stellt damit einen wichtigen Indikator zur Bewer-
tung der Wirksamkeit von Instandhaltungsstrategien dar. Die
MTTR gibt die durchschnittliche Zeit an, die erforderlich ist, um
eine Anlage nach einem Ausfall wieder betriebsfihig zu machen.
Sie dient zur Bewertung der Effizienz und Reaktionsfihigkeit von
Instandhaltungsprozessen und erlaubt Riickschliisse auf die orga-
nisatorische Leistungsfihigkeit im Instandhaltungsmanagement
[21]. Erginzend dazu fiihren Kuhlang et al. die Kennzahl Mean
Time Between Assistance (MTBA) ein, welche die durchschnittli-
che Zeit zwischen notwendigen Unterstiitzungs- oder Hilfestel-
lungen einer Maschine im Produktionsumfeld beschreibt. Im Ge-
gensatz zur MTBF erfasst die MTBA auch externe Interventionen
wie Storungen oder Bedienereingriffe und macht dadurch den
Betreuungs- und Unterstiitzungsaufwand im Produktionsprozess
transparenter [24].

Die OEE kombiniert die Faktoren Verfiigbarkeit, Leistung und
Qualitit zu einer zusammenfassenden Kennzahl der Gesamtan-
lageneffektivitit. Sie ermoglicht die Beurteilung, in welchem Um-
fang Anlagen ihr theoretisch verfiigbares Produktionspotenzial
tatsdchlich ausschopfen, und spiegelt damit die Gesamtwirkung
der Instandhaltungsaktivititen auf die Produktionsleistung wider.
Zusammen bilden MTBF, MTTR und OEE ein Kernset objektiver
Kennzahlen, das als Grundlage zur Bewertung von Kosten-
einflussfaktoren in der Instandhaltung herangezogen wird. Sie
ermoglichen die Analyse der Zusammenhinge zwischen Zuverlis-
sigkeit, Effizienz und Anlagenleistung und dienen damit als
Grundlage fiir die quantitative Beurteilung der Instandhaltungs-
leistung im Rahmen lebenszyklusorientierter Bewertungsmodelle
[21, 22].

Anhand einer exemplarischen Anwendung in einer industriel-
len Fallstudie werden die O6konomischen Faktoren instand-
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4 Features (Standort A, Standort B, Standort C, Standort D)
6 Features (Abbruch, Inspektion, Modifikation, Reinigung, Reparatur, Wartung)
4 Features (sehr haufig, haufig, gelegentlich, selten)

3 Features (jung, mittel, alt)

haltungsbezogener Entscheidungsfindung mittels Simulation mit
dem Ziel kostenbeeinflussende
zwischen alternativen Instandhaltungsstrategien zu identifizieren,
erhoben.

Faktoren sowie Zielkonflikte

4 Industrielle Fallstudie aus der Praxis

Zur Erhebung der 6konomischen Faktoren werden die Ge-
samtkosten herangezogen und durch eine Nutzenperspektive
erginzt, die sich in der Messbarkeit anhand klar definierter
Kennzahlen (KPIs) widerspiegelt. Der Fokus einer optimierten
Instandhaltungsstrategie liegt dabei auf der Verbesserung dieser
KPIs im Rahmen einer Kosten-Nutzen-Analyse, mit dem Ziel, die
technische Verfiigbarkeit (OEE) und damit die Effektivitit der
Instandhaltungsmafnahmen zu maximieren. Eine effektive In-
standhaltung konzentriert sich dabei vor allem auf die Optimie-
rung der in Tabelle 1 dargestellten KPIs. In der Fallstudie werden
die Werte der MTBA auf Monatsebene verwendet.

Auf Grund der oben angemerkten Genauigkeit bringen wir in
Bezug auf den instandhaltungsorientierten Anwendungsfall aus
der Branche der Faserindustrie einen mafigeschneiderten Random
Forest Algorithmus fiir die Klassifikation zur Anwendung. Im
Fokus der Betrachtung stehen dabei gemafl RCA die verschiede-
nen Objekttypen und Anlagen je Standort, insbesondere Pumpen,
welche zur Instandhaltung mafigeblich beitragen. Weitere im Rah-
men der Differenzierung und Modellbildung wichtige Objekt-
und Anlagentypen im Zuge dieses Anwendungsfalles aus der In-
standhaltung sind das Rithrwerk, die Walze oder auch Motoren
und Antriebe.

Zur Verfiigung stehende Daten sind: Betriebsdauer der einzel-
nen Aggregate — {iber das Anlagenalter beziehungsweise Baujahr,
diverse auftragsbezogene Anlagenkennzahlen - Anzahl abge-
schlossener Auftrage gesamt beziehungsweise pro Jahr, die Daten-
und Kostenhistorie inklusive Erfassungsdatum samtlicher Aktivi-
titen und Leistungsarten iiber mehrere Jahre, standortspezifische
Daten - betroffenes Werk, Zuordnung Anlage zu einer Linie
beziehungsweise einem Bereich, die Korrelation der Grofle eines
Werks zur Output-Menge Fasern — sowie der jeweilige Wieder-
beschaffungswert einer Anlage. Der Datenumfang betrigt fiir den
Datensatz mit einem Standort circa drei Jahre (2022 - 2024)
beziehungsweise 6800 Instandhaltungs-Auftragskostenzeilen so-
wie fiir den werksiibergreifenden Datensatz 9500 Auftragszeilen
beziehungsweise circa 20 Jahre (2005 - 2024). Es wird jeweils
ein Modell fiir den jeweiligen Datensatz erstellt.

Die Standortiibersicht, Tabelle 2, gibt einen guten Uberblick
iber den Werkswiederbeschaffungswert, die jihrlichen Instand-
haltungskosten sowie dem Produktionsvolumen. Auf Basis dieser
Angaben wird im Zuge der Modellierung ein Instandhaltungs-
kostenindex fiir einen Objekttyp (Pumpen) abgeleitet. Dieser
dient als Zielfunktionswert fiir eine Modellvariante.
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Tabelle 2 Standortlbersicht (Wiederbeschaffungswert, jahrliche Instandhaltungskosten, Jahresdurchsatz).

m Wiederbeschaffungswert Instandhaltungskosten p.a. Produktionsvolumen p.a. [t]

€400.000.000 € 11.095.000 44.208,00
B € 1.100.000.000 €19.721.000 208.006,00
C €600.000.000 €10.284.000 101.950,00
D € 460.750.000 €8.276.000 44.783,00

Tabelle 3 Kategorisierung von Features und IH-Auftragskosten.

Instandhaltungswerk 4 Features (Standort A, Standort B, Standort C, Standort D)

IH-Leistungsart 6 Features (Abbruch, Inspektion, Modifikation, Reinigung, Reparatur, Wartung)

Anlagentyp 6 Features (Pumpe, Riihrwerk, Walze, Motor, Antrieb, Ballenpresse)
MTBA 4 Features (sehr haufig, haufig, gelegentlich, selten)
Bauteilalter 3 Features (jung, mittel, alt)

Tabelle 4 Features und Encodierung (Datensatz beziehungsweise Modell 1).

Anlagentyp 5 Features (Pumpe, Spinnerei, Behalter & Tank, Allgemein, Sonstige)

9 Features (Kabel defekt, Lager defekt, Luftleitung undicht, Messwert
abweichend, Programmierung/PLS fehlerhaft, Rohrleitung geplatzt,
Sensor defekt, Sensor verschmutzt, Sonstiges)

Schadensbild

Bauteilalter 3 Features (jung, mittel, alt)

In Bezug auf die Leistungsarten werden Inspektion, Wartung,
Modifikation, Reinigung und Reparatur sowie Abbruch mit einer
hinterlegten Prioritit mit Werten zwischen null und vier differen-
ziert. Am jeweiligen Standort sind Pumpen einer Linie bezie-
hungsweise einem Bereich zugeordnet. Auflerdem ist eine Fehler-
beschreibung sowie ein Schadensbild zu jeder Leistungsart dazu-
gehorig beschrieben. In der Regel ist der Anlagenhersteller nur
teilweise (unvollstandig) gepflegt.

Das oberste Auswertungsziel besteht in der Ermittlung der
Einflussfaktoren in Bezug auf die Instandhaltungskosten. Also
wird die Zielfunktion in Anlehnung an Bild 1 tiber die (groften)
Kostentreiber formuliert. Die realen Instandhaltungskosten sind
tiber den historischen Betrachtungszeitraum (drei beziehungs-
weise 20 Jahre) im Modell berticksichtigt. In Bezug auf die
Methodologie wird ein vorbereitender Datenaufbereitungsschritt,
das sogenannte Preprocessing durchgefiihrt. Ergebnis ist die Ein-
teilung der Kosten in drei Kategorien (gering, mittel, hoch). In
gleicher Art und Weise werden die verwendeten Features
(MTBA, Anlagentyp, Bauteilalter etc.) im Rahmen der Modellbil-
dung generiert und kategorisiert, Tabelle 3. Die jeweiligen Klas-
sen werden in Anlehnung an eine ABC-Analyse derart gebildet, so
dass in jeder Kategorie gentigend viele Vertreter vorhanden sind.

Anschlieflend werden weitere Features (Instandhaltungswerk,
Auftragstypen, Technische Platzbezeichnung) des Modells erstellt
und entsprechend encodiert. Eine Enkodierung bedeutet, dass aus
einer Spalte mit mehreren Eintrigen (zum Beispiel vier Werks-
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standorte) jeweils separate bindre Spalten, zum Beispiel fiir die
jeweiligen Werksstandorte, generiert werden.

Datensatz 1 erstellt, unter Verwendung des jeweils zugeschnit-
tenen Random Forests, mit den encodierten Features, Tabelle 4,
ein Modell fiir die Vorhersage von Kostentreibern (hoch) mit
einer erzielten Genauigkeit von 88.6 % (Tabelle 6). Bereits zwei
der 17 Features, defekte Lager als auch Spinnereien, tragen
bereits > 50 % zur Modellgenauigkeit bei. Weitere signifikante
Beitrage erhilt das Modell von einem hohen Anlagentypalter
sowie dem Objekttyp Pumpe. Die Top fiinf Features steuern also
circa 70 % zur Modellgenauigkeit bei.

Datensatz 2 erstellt, unter Verwendung des jeweils zugeschnit-
tenen Random Forests, mit den encodierten Features, Tabelle 5
ein Modell mit unterschiedlichen Kostenauspragungen betreffend
die Zielfunktion, siche die Varianten eins bis vier zum zweiten
Modell aus Tabelle 6.

Betreffend Variante vier aus dem zweiten Modell wurde ein
Kostenindex fiir den Objekttyp Pumpe erstellt. Dieser besteht aus
den anteilig fiir Pumpen je Standort aufgekommenen Instand-
haltungskosten und multipliziert den Instandhaltungskostenanteil
fir Pumpen mit dem relativen IH-Kostenanteil fiir Pumpen
gemessen am Werks-Wiederbeschaffungswert sowie mit den IH-
Kosten fiir Pumpen pro Tonne. Variante vier erzielt die hochste
Modellgenauigkeit, wobei fast 50 % der Modellgenauigkeit von
drei Features (Objekttyp Pumpe, Standort D, MTBA: selten) bei-
gesteuert werden. In den Top 10 sind auflerdem noch die Featu-
res MTBA: hiufig/sehr hiufig sowie ein hohes Bauteilalter vertre-
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Tabelle 5 Features und Encodierung (Datensatz beziehungsweise Modell 2).

NACHHALTIGKEIT

Instandhaltungswerk
IH-Leistungsart
MTBA

Bauteilalter

4 Features (Standort A, Standort B, Standort C, Standort D)
6 Features (Abbruch, Inspektion, Modifikation, Reinigung, Reparatur, Wartung)
4 Features (sehr haufig, hdufig, gelegentlich, selten)

3 Features (jung, mittel, alt)

Tabelle 6 Ergebnisvergleichstabelle der vier Varianten von Modell 2 gegentiber Modell 1.

1 1 Kostentreiber (hoch) 88,6%
2 1 Kostentreiber (hoch) 81,2%
2 2 Kostentreiber (mittel) 76,7%
2 B Kostentreiber (gering) 70,9%
2 4 Kostenindex (hoch) 971%

ten. Dementsprechend tragen iiber elf Jahre alte Pumpen am
Standort D, die entweder selten oder (zu) hiufig instandgehalten
werden, zu den intensiven Kostentreibern an diesem Standort bei.

Jene Varianten, welche auf die Klassifikation der Kostentreiber
abzielen (Variante eins der Modelle eins und zwei sowie Variante
vier von Modell zwei) verfigen Gber eine hohere Genauigkeit
gegeniiber den Varianten, die geringe oder mittlere Kostenein-
flussgrofen bewerten. Motoren konnen einerseits geringe Kosten
verursachen als auch intensive Kostentreiber darstellen.

Die Konfusionsmatrix teilt die Ergebnisse in Form einer Heat-
map in vier Kategorien ein [25], basierend auf der anteiligen
(Nicht-) Ubereinstimmung zwischen vorhergesagten und tat-
sichlichen Werten (siehe Tabelle 6). Konkret zeigt diese im lin-
ken oberen Quadranten den hohen Anteil korrekt vorhergesagter
zu tatsichlichen Werten (True Positive, TP) beziehungsweise
gleichermaflen auch die geringen Anteile von Werten in den drei
iibrigen Kategorien. Auf dem gegeniiberliegenden rechts unten
befindlichen Quadranten sind vorhergesagte und tatsichliche
Werte negativ (True Negative, TP). Diese beiden Kategorien tra-
gen also zur Modellgenauigkeit (siehe Tabelle 6) bei. Der linke
untere Quadrant beschreibt die Anzahl an Beobachtungen mit
negativen Vorhersagen, wihrend der reale Wert positiv ist (False
Negative, FN). Der rechte obere Quadrant enthilt jene tatsichlich
negativen Werte, die positiv vorhergesagt worden sind (False
Positive, FP). Die Modellgenauigkeit (accuracy) aus Tabelle 6
misst den Anteil korrekter Klassifikationen an der Grundgesamt-
heit und wird wie folgt definiert:

correct classifications (TP+TN)
total classifications ~ (TP+TN+FP+FN)

accuracy= [26]

Bild 2 stellt die beiden Modellvarianten mit der grofiten Genau-
igkeit gegeniiber. Beide Modellvarianten enthalten jeweils nur

Eintrage aus den Kategorien TP und FN, wobei das Modell mit
der hoheren Genauigkeit einen hoheren TP-Anteil aufweist.
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Defektes Lager (39,2%), Spinnerei
(11,9%), Sonstige (6,9%)

Motor (21,7%), MTBA: selten (17,9%),
Pumpe (8,7%)

MTBA: selten (14,4%), Standort D
(13,3%), MTBA: haufig (9,7%)

Motor (20,6%), MTBA: selten (20%),
Standort D (8,2%)

Pumpe (19,5%), Standort D (17,4%),
MTBA: selten (11,7%)

Zusammenfassend lasst sich auf Basis der ausgewerteten in-
dustriellen Fallstudie festhalten, dass sich ein MTBA-Wert von
iiber 36 Monaten negativ auf die zu erwartenden Instandhal-
tungskosten, insbesondere von Pumpen, auswirkt. Eine Verkiir-
zung der Wartungs- beziehungsweise Inspektionsintervalle verur-
sacht ebenfalls zusitzliche Kosten, die in diesem Kontext unter-
sucht und gegeniibergestellt werden miissten beziehungsweise
nicht bekannt sind. In Bezug auf das Schadensbild sind, iiber alle
Objekttypen hinweg, Lagerdefekte besonders negativ im Sinne
der Instandhaltungskostentreiber aufgefallen. Beziiglich der Auf-
tragsart haben Reparaturen in fast jeder Modellvariante den grof3-
ten Beitrag (< 6 %) zu den Kosten des jeweiligen Modells beige-
steuert (Eine Ausnahme: Modell zwei, Variante zwei: Wartung
mit circa 7 % Modellbeitrag). In Bezug auf das Bauteilalter haben
sich dltere Anlagen beziehungsweise Bauteile kostentechnisch
etwas negativer gegeniiber jiingeren Anlagen ausgedriickt. Der
jeweilige Modellbeitrag liegt je Altersgruppe im einstelligen Pro-
zentbereich (< 5 %). In Bezug auf die jeweiligen Werksstandorte
hat sich Standort D als Instandhaltungskostentreiber gegeniiber
den drei weiteren Standorten herauskristallisiert. Ein Standort hat
die Instandhaltungskosten fiir Pumpen jedoch nur mangelhaft er-
fasst.

5 Forschungsausblick

Im Rahmen der vorangegangenen Fallstudie wurden die histo-
rischen Kosteneinflussfaktoren identifiziert, welche die Entschei-
dung iiber Instandhaltungsstrategien mafgeblich beeinflussen.
Dabei zeigten sich insbesondere Instandhaltungskosten, Wieder-
beschaffungswert und Produktionsvolumen als entscheidende
Grofen fiir die strategische Planung. Deutlich wurde jedoch, dass
bislang eine integrierte Betrachtung 6kologischer Faktoren, etwa
hinsichtlich ~ Energieverbrauch, = Ressourceneffizienz ~ oder
CO,-Emissionen, fehlt. Dadurch bleibt der Einfluss 6kologischer
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Bild 2 Vergleich der Konfusionsmatrizen: (links: Modell 2, Variante 4) versus (rechts: Modell 1, Variante 1). Grafik: Fraunhofer Austria Research GmbH
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Bild 3 LOOP-Modell zur 6konomi-
schen und 6kologischen Bewer-
tung von Instandhaltungsmaf3nah-
men [12]. Grafik: Fraunhofer Austria
Research GmbH
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Aspekte auf die Lebenszyklusbewertung (Life Cycle Assessment,
LCA) von Instandhaltungsmafinahmen bislang unzureichend er-
probt.

Eine regelmiflige und systematische Instandhaltung verlangert
die Lebensdauer von Maschinen und verhindert potenzielle Aus-
falle. Damit liefert sie auch Einblicke in den Zustand von Produk-
ten und Systemen wihrend der Nutzung, einschliefflich Subsyste-
men und Komponenten. Dies wirkt sich positiv auf Material-
nutzung und Energieverbrauch aus und trigt somit zu mehr
Ressourceneffizienz und dem Abfallmanagement bei. Es besteht
daher ein enger Zusammenhang zwischen ,effektiver Instandhal-
tung” und den CE-Zielen [1 1, 27].

Im, in Bild 3 dargestellten, LOOP-Modell werden die drei
kreislauforientierten Instandhaltungsaktivititen — Retrofit, Refur-
bishment und Remodernisation - mit bestehenden Strategien
beziehungsweise Maflinahmen der Instandhaltung bewertet.
Systemwechsel- (Replacement-) Strategie als Ersatz des bestehen-
den Systems durch ein neues (zum Beispiel durch Neukauf) oder
Ersatz des bestehenden Systems durch ein gebrauchtes (zum Bei-
spiel durch Erwerb eines Second-Hand-Systems). Korrigierende
Instandhaltungsstrategie (Repair): Durchfithrung von Instandhal-
tungsmafinahmen im Schadensfall gemif} giiltigen Spezifikationen
und Normen. [12]

Die Inputparameter des Modells gliedern sich in 6konomische
(Gesamtkosten) und 6kologische (COZ—Rucksack) Faktoren,
sowie konstante Werte zur geplanten Restnutzungsdauer. Die
Gesamtkosten werden aus direkten Personal- und Materialkosten
ermittelt, der CO,-Rucksack ergibt sich aus der Kombination
relevanter Umweltfaktoren der Lebensphasen, die sowohl investi-
tionsbedingte als auch betriebs- und instandhaltungsbedingte An-
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teile enthalten. Das Ziel ist es, das Loop-Modell in einer breiten
industriellen Anwendung zu erproben und dabei die automati-
sierte Gesamtkostenermittlung als zentralen Bestandteil zu inte-
grieren. Diese ermdoglicht eine prizisere Identifikation und Quan-
tifizierung von Kosteneinflussfaktoren, wodurch die Berechnung
der Lebenszykluskosten (LCC) deutlich genauer erfolgen kann.
Durch die Erweiterung des Modells soll eine verfeinerte Parame-
trisierung erreicht werden, bei der vorhandene Datenquellen mit
neu erginzten Datenanschliissen effizient verkntipft und relevante
Informationen automatisiert in das Modell eingespeist werden.

Vor diesem Hintergrund zielen geplante Forschungsvorhaben
darauf ab, basierend auf dem eingefiihrten Loop-Modell [1 2}, die
Umsetzung durch die Kopplung der Ergebnisse und Methodiken
dieses Beitrags mit LCA-Analysen, sowie durch die Entwicklung
einer standardisierten Datenpipeline zur Integration und Auswer-
tung von Instandhaltungs-, Energie- und Prozessdaten. Die Vali-
dierung in der industriellen Anwendung und dessen Ubertragbar-
keit auf andere Anlagentypen und Branchen, die Erweiterung um
soziale und risikobasierte Indikatoren sowie die Integration in
digitale Zwillinge ist dariiber hinaus Gegenstand der Forschungs-
vorhaben. Als nichsten Schritt schlagen die Autoren vor, das ent-
wickelte Modell auf einen praxisnahen Anwendungsfall in die
Metallindustrie zu tibertragen. Dadurch kann die Anwendbarkeit
erneut in einer weiteren Branche gezeigt, die Datenintegration
getestet und das Zusammenspiel von dkonomischer und 6kologi-
scher Optimierung im industriellen Kontext validiert und das
Modell angepasst und verfeinert werden. Dadurch entsteht ein
Instrument, das Kosten- und Emissionsziele simultan adressiert
und datenbasiert zu einer dkologisch nachhaltigen Entscheidungs-
findung im Asset Management beitragt.
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6 Zusammenfassung

Diese Arbeit zeigt, dass eine ganzheitliche Bewertung von In-
standhaltungsmafinahmen nur durch die Verkniipfung 6konomi-
scher und 6kologischer Perspektiven moglich ist. Im Beitrag wur-
den die 6konomischen Faktoren um die Ermittlung von histori-
sche Kosteneinflussfaktoren erweitert, wodurch zusitzlich im
Fallbeispiel ein Standortvergleich erméoglicht wurde. Fiir die voll-
stindige Prognoserechnung miissen diese Kosteneinflussfaktoren
durch Zeitwerte wie Zinsen, Inflation etc. hoher aufgelost
werden. Eine 6kologische Bewertung war im Fallbeispiel mangels
Datenverfiigbarkeit nicht im Modell abbildbar. Das Ziel ist es, auf
dieser Basis eine nachhaltige, kreislauforientierte Instandhaltungs-
strategie zu entwickeln, die technische Leistungsfihigkeit,
Ressourceneffizienz und Wirtschaftlichkeit vereint. Den Rahmen
bildet das Loop-Modell, das 6konomische und ckologische Fakto-
ren bereits theoretisch kombiniert.

Die Verfiigbarkeit und Qualitit der Datengrundlage stellt eine
zentrale Herausforderung fiir die Weiterentwicklung des Modells
dar. Sowohl die 6konomische als auch die okologische Bewertung
erfordern valide, konsistente und vergleichbare Daten, die in der
Praxis hiufig nur eingeschrinkt vorliegen. Insbesondere sind die
Daten fiir die Gesamtkostenermittlung oftmals liickenhaft oder
historisch unvollstindig dokumentiert, beispielsweise in Form
handschriftlicher Aufzeichnungen ilterer Anlagen. Um diese Defi-
zite zu iiberwinden, ist der Einsatz moderner Datenerfassungs-
und -Management Systeme erforderlich, die eine standardisierte
Digitalisierung, Strukturierung und Integration bestehender In-
formationen ermoglichen.

Im Bereich der okologischen Bewertung zeigt sich die Proble-
matik der Datenverfiigbarkeit gleichermaflen. Es fehlt vielfach an
einer einheitlichen, standardisierten Datenbasis, die eine konsis-
tente Verkniipfung mit 6konomischen Parametern zuldsst. Zur
Schaffung einer belastbaren Bewertungsgrundlage wird daher der
Aufbau eines zentralen, standardisierten Datensystems von den
Autoren empfohlen. Dieses kann durch die Einbindung bestehen-
der digitaler Instrumente, wie des Digitalen Produktpasses
(DPP), unterstiitzt werden. Eine derartige Systematik kann die
harmonisierte Erfassung, Vergleichbarkeit und Integration 6kolo-
gischer und dkonomischer Einflussgroflen ermoglichen und somit
eine wesentliche Voraussetzung fiir nachhaltige und datenbasierte
Instandhaltungsentscheidungen schaffen. Ein zusitzlicher Fokus
soll auf die Weiterentwicklung der kologischen Faktoren gelegt
werden, um diese in realen Anwendungsfillen zu erproben oder
mangels Datenverfiigbarkeit alternative Bewertungsmoglichkeiten
zu entwickeln.

Auf diese Weise kann langfristig ein standardisierbares Frame-
work entstehen, das Unternehmen ermdéglicht, Instandhaltungs-
strategien entlang des gesamten Lebenszyklus ckonomisch effi-
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