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Predictive Maintenance
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Predictive Maintenance ist eine zustandsbasierte Instandhaltungsstrategie, die Wartungs-
bedarfe friihzeitig aus Betriebs- und Sensordaten ableitet. Ausfalle und ungeplante Still-
stande werden vermieden und so Effizienz und Versorgungssicherheit erhoht.

Predictive Maintenance, auch pradiktive Instandhaltung
genannt, bezeichnet eine Instandhaltungsstrategie, bei der
Wartungsmafinahmen gezielt dann durchgefiihrt werden,
wenn sie tatsachlich erforderlich sind. Gleichzeitig sollen
Ausfalle moglichst bereits vor ihrem Eintreten erkannt und
vermieden werden. Grundlage hierfir ist die kontinuierli-
che Erfassung von Betriebs- und Zustandsdaten von Netz-
komponenten wie Leitungen oder Transformatoren tber
Sensoren, die anschlieffend mithilfe von KI- oder datenba-
sierten Algorithmen ausgewertet werden, um Verschleif}
oder potenzielle Ausfalle friihzeitig zu erkennen und vor-
herzusagen.

Dieser Ansatz wird brancheniibergreifend insbesondere
dort eingesetzt, wo ungeplante Stillstande hohe Kosten
verursachen oder sicherheitskritische Auswirkungen ha-
ben. Im Mittelpunkt steht dabei der Ubergang von reakti-
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ven oder pauschalen Wartungsstrategien hin zu datenba-
sierten Entscheidungsmodellen (siehe Abbildung 1)
(Karwa, 2024).

Im Kontext der Energieinfrastruktur kann Predictive Main-
tenance einen wichtigen Beitrag zur Versorgungssicherheit
leisten. Durch die friihzeitige Identifikation potenzieller
Ausfalle in Strom-, Warme- oder Gasnetzen konnen be-
troffene Komponenten rechtzeitig ersetzt oder gewartet
werden, wodurch die Versorgungssicherheit und Zuverlas-
sigkeit des Netzbetriebs erhoht wird (Subramanian, 2026).
Gleichzeitig konnen Betriebsmittel auf Basis ihres tatsachli-
chen Zustands langer betrieben werden, anstatt sie vor-
sorglich nach Erreichen ihrer nominellen Lebensdauer aus-
zutauschen. Dadurch kénnen vorzeitige Ersatzinvestitionen
vermieden und Kapitalkosten reduziert werden.

Ein Projekt der
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Abbildung 1: Vergleich von Instandhaltungsstrategien

Bewertung der Umsetzbarkeit

Zur Bewertung der Umsetzbarkeit KI- und datenbasierter
Methoden fiir Predictive Maintenance werden im Folgen-
den zunachst geeignete Modellansatze vorgestellt. Darauf
aufbauend erfolgt eine Einordnung hinsichtlich Implemen-
tierungsaufwand, Datenanforderungen und praktischer In-
tegrationsaspekte.

Stand der Technik

Der Einsatz von Predictive Maintenance ist technologisch
gut etabliert, da vergleichbare Systeme in anderen Bran-
chen wie Industrie, Bahn oder Telekommunikation bereits
erfolgreich eingesetzt werden. Dabei liegen umfangreiche
Erfahrungen und erprobte Methoden vor, die grundsatzlich
auf den Energiesektor libertragbar sind.

Im Bereich der Energieinfrastruktur befindet sich die An-
wendung jedoch teilweise noch im Ausbau, da spezifische
Anforderungen an Datenverfligharkeit, Heterogenitat der

Betriebsmittel und Systemintegration bestehen. Insgesamt
kann der Stand der Technik daher als fortgeschritten, aber
noch nicht vollstandig flichendeckend umgesetzt einge-
ordnet werden.

Fur Predictive Maintenance eignen sich verschiedene Mo-
dellklassen, die je nach Datenlage und Anwendungsfall un-
terschiedliche Starken aufweisen. Klassische ML-Modelle
wie Random Forest und Gradient Boosting sind besonders
robust gegeniiber verrauschten Daten und liefern haufig
gute Ergebnisse bei vergleichsweise geringem Interpretati-
onsaufwand. Support Vector Machines (SVM) eignen sich
insbesondere fir die Klassifikation von Zustanden, etwa
zur Unterscheidung zwischen Normalbetrieb und Anoma-
lien.

Neural Networks (NN) hingegen bieten Vorteile bei komple-
xen, nichtlinearen Zusammenhangen und groRen Daten-
mengen, beispielsweise bei der Auswertung von Zeitreihen
oder Sensordaten. Insgesamt hangt die Wahl des geeigne-
ten Modells stark von der Datenverfligharkeit, der Komple-
xitdt des Systems und den Anforderungen an Interpretier-
barkeit und Genauigkeit ab (Karwa, 2024).

Die zugrunde liegenden Modelle basieren dabei auf mehre-
ren methodischen Annahmen. Dazu zahlen insbesondere
modellierte Degradationsverlaufe sowie die Schatzung der
Restlebensdauer von Betriebsmitteln. Zudem werden
Schwellenwerte zur Detektion von Abweichungen gegen-
Uber dem Normalbetrieb definiert und unterschiedliche
Fehlerklassen wie thermische Uberlastung oder mechani-
scher Verschleild unterschieden. In vielen Anwendungen er-
folgt zusatzlich eine Priorisierung von Betriebsmitteln an-
hand ihrer Kritikalitdt im Netz. Ergénzend kann Transfer
Learning eingesetzt werden, um Modelle auf unterschiedli-
che Anlagen oder Netzbereiche zu tibertragen.

Implementierungsaufwand &
Ressourcenbedarf

Ein wesentlicher Teil des Implementierungsaufwands ent-
fallt auf die Integration der Lésung in bestehende IT- und
OT-Systeme, insbesondere zur Anbindung von Sensorik,
Datenplattformen und Instandhaltungsprozessen. Dabei
spielen auch die Verfiigharkeit und Aufbereitung geeigneter
Daten eine zentrale Rolle. Ein weiterer wesentlicher Teil
entfallt auf die Aufbereitung und Harmonisierung heteroge-
ner Datenquellen.

Der konkrete Aufwand hangt zudem stark von der gewahl-
ten Umsetzungsstrategie ab:



= Interne Entwicklung: Es sind insbesondere Kompeten-
zen in den Bereichen Datenverarbeitung, ML-Modellie-
rung und Systemintegration erforderlich.

= Entwicklung durch externe Dienstleister oder Nutzung
bestehender Plattformlésungen: Hier kann die techni-
sche Umsetzung teilweise vereinfacht werden, gleich-
zeitig entstehen jedoch Anforderungen an die Integra-
tion in bestehende Prozesse und Systemlandschaften.

Datenbedarf, Datenverfiigbarkeit &
Datenqualitat

Datenbedarf

Der Datenbedarf fiir Predictive Maintenance ist umfang-
reich und umfasst unterschiedliche Datenkategorien, die je
nach Anwendungsfall unterschiedlich genutzt werden.
Grundsatzlich ist dabei zwischen Trainingsdaten und ope-
rativen Eingangsdaten zu unterscheiden. Der konkrete Da-
tenbedarf eines Modells hdngt dabei sowohl von dessen Ei-
genschaften als auch von der Art und Heterogenitat der be-
trachteten Betriebsmittel ab.

Trainingsdaten dienen der Entwicklung und Kalibrierung
der Modelle. Hierzu zéhlen insbesondere historische Be-
triebsmitteldaten wie Stérungs- und Ausfallprotokolle, In-
standhaltungs- und Betriebsstundenhistorien sowie Mess-
daten (z. B. Lastgange, Temperaturverlaufe oder Uberlast-
ereignisse). Ergdnzend werden Asset-Stammdaten (z. B.
Baujahr, Hersteller, Nennleistung) sowie externe Daten wie
Wetterinformationen oder herstellerspezifische Degrada-
tions- und Ausfallmodelle herangezogen, um Zusammen-
hange zwischen Betriebszustanden und Ausfallen zu erler-
nen.

Operative Eingangsdaten hingegen werden im laufenden
Betrieb verwendet, um den aktuellen Zustand von Anlagen
zu bewerten und Vorhersagen zu treffen. Dazu zdhlen aktu-
elle Messdaten wie Temperaturen einzelner Komponenten
(Transformatoren, Kabel), Spannung oder Strom, Informa-
tionen zum Betriebszustand (z. B. Betrieb, Wartung, Aus-
fall), Schaltzustéande sowie aktuelle und prognostizierte
Wetterdaten, da Umwelteinfliisse die Alterung und Ausfall-
wahrscheinlichkeit von Betriebsmitteln mafigeblich beein-
flussen kdnnen. Erganzt werden diese durch Inspektions-
und Wartungsinformationen sowie Daten aus der Instand-
haltungsplanung.

' Federated Learning ist ein dezentrales Trainingsverfahren, bei dem ein
gemeinsames KI-Modell trainiert wird, ohne dass die Rohdaten der be-
teiligten Teilnehmer zentral zusammengefiihrt werden. Stattdessen
werden nur die lokal berechneten Modellparameter ausgetauscht.

Datenverfiigbarkeit & Datenqualitét

In der Praxis besteht die Herausforderung darin, historische
Trainingsdaten und operative Eingangsdaten konsistent zu
verkniipfen und in ausreichender Qualitat bereitzustellen.
Dies erfordert insbesondere eine eindeutige Zuordnung zu
Betriebsmitteln sowie die zeitliche Synchronisation unter-
schiedlicher Datenquellen, die haufig in unterschiedlichen
Datenformaten und in separaten Systemen vorliegen. Zu-
dem miussen Datenliicken, Inkonsistenzen und unter-
schiedliche Granularitaten ausgeglichen werden, um eine
verlassliche Grundlage fiir Modelltraining und Betrieb zu
schaffen.

Besonders kritisch ist dabei die Verfligharkeit qualitativ
hochwertiger historischer Betriebs-, Zustands- und Ereig-
nisdaten. Hierzu zéhlen beispielsweise Messgrofien wie
Temperatur sowie Informationen zu Fehlern, Ausfallen und
Wartungen. Historische Betriebs- und Zustandsdaten lie-
gen je nach Betriebsmittel und vorhandener Messinfra-
struktur teilweise nur in begrenztem Umfang oder unter-
schiedlicher Qualitat vor. Zusatzlich stellen Fehler- und
Ausfalldaten eine besondere Herausforderung dar, da Aus-
falle von Betriebsmitteln wie Transformatoren seltene Er-
eignisse sind und entsprechende Daten bei einzelnen VNBs
haufig nicht in ausreichender Menge vorliegen, um robuste
Modelle zu trainieren. Hier bietet ein kollaborativer Ansatz,
z. B. durch gemeinsames Training Giber mehrere VNBs hin-
weg, groRes Potenzial. Konzepte wie Federated Learning'
ermoglichen dabei das gemeinsame Modelltraining ohne
den direkten Austausch sensibler Betriebsdaten. Hersteller
von Betriebsmitteln sind zunehmend ebenfalls aktiv, wobei
perspektivisch Initiativen wie der Digitale Produktpass
standardisierte Lebenslauf- und Zustandsdaten fiir Be-
triebsmittel herstellerlibergreifend zuganglich machen
konnten. Insgesamt sind daher vor allem Datenintegration
und -qualitat entscheidend fiir den Erfolg von Predictive
Maintenance.

Technische Eigenschaften & Effekte

Da es sich primar um Planungs- und Entscheidungsunter-
stiitzungssysteme handelt, bestehen keine harten Echtzeit-
anforderungen. Eine regelmaRige Datenverarbeitung in In-
tervallen von stiindlich bis taglich ist in der Regel ausrei-
chend.



Robustheit & Fehlertoleranz

Die Anforderungen an Robustheit und Fehlertoleranz sind
im Vergleich zu echtzeitkritischen Anwendungen geringer,
dennoch spielen insbesondere die Vermeidung von Fehl-
alarmen sowie der Umgang mit unvollstandigen oder feh-
lerhaften Sensordaten eine wichtige Rolle. Fehlalarme sind
dabei nicht nur ein technisches Problem, sondern haben
unmittelbare wirtschaftliche Konsequenzen, da unnétig
ausgeloste Wartungseinsatze direkte Kosten verursachen
und langfristig die Akzeptanz des Systems beim Instandhal-
tungspersonal gefahrden kénnen.

Gleichzeitig ist eine zuverlassige Datenpriifung, insbeson-
dere zur Erkennung und Behandlung von AusreiRern und
Datenliicken, erforderlich, um die Qualitat der Modelle und
die Verlasslichkeit der Prognosen sicherzustellen. Dies
kann beispielsweise durch Datenvalidierung, Ensemble-An-
satze oder die Kombination datenbasierter Verfahren mit
physikalischen Degradations- und Zustandsmodellen un-
terstltzt werden.

Erklarbarkeit & Nachvollziehbarkeit

Die Erklarbarkeit und Nachvollziehbarkeit spielen eine
wichtige Rolle fir die unternehmensinterne Akzeptanz von
Predictive Maintenance. Da Entscheidungen auf Basis von
Modellvorhersagen getroffen werden, ist ein transparentes
Verstandnis der zugrunde liegenden Einflussfaktoren erfor-
derlich.

Der Einsatz von Methoden der erklarbaren KI (XAl) tragt
dazu bei, die Modellentscheidungen nachvollziehbar zu
machen. Techniken wie SHAP? ermoglichen eine globale
Analyse der wichtigsten EinflussgrofRen, wahrend LIME® lo-
kale Erklarungen fiir einzelne Vorhersagen oder Anomalien
liefert (P., 2024).

Eingriffstiefe der Anwendung in
Prozesse

Die Eingriffstiefe in bestehende Prozesse hangt maligeblich
vom gewahlten Integrations- und Automatisierungsgrad ab
und ist durch den Netzbetreiber flexibel gestaltbar. Tech-
nisch erfolgt die Einbindung typischerweise entlang der be-
stehenden Systemarchitektur von der Sensorik tiber

2 SHAP (SHapley Additive exPlanations) ist eine Methode zur Erklirung
von Kl-Modellentscheidungen durch Quantifizierung des Einflusses
einzelner Eingangsvariablen.

SCADA-Systeme und Datenplattformen bis hin zum Asset-
Management-System und der Instandhaltungsplanung.

= Parallelbetrieb: In einer ersten Stufe fungiert Predictive
Maintenance als Entscheidungsunterstitzung und l&uft
parallel zu bestehenden Instandhaltungskonzepten. Die
Kl generiert Zustandsberichte und Warnmeldungen,
wahrend die Instandhaltungsentscheidung vollstandig
beim Menschen verbleibt. Gleichzeitig werden die Mo-
delle kontinuierlich anhand realer Ausfélle validiert und
weiterentwickelt.

B Prozessintegration: In einer weiterentwickelten Stufe
erfolgt eine starkere Prozessintegration, bei der Ergeb-
nisse automatisiert in die Wartungsplanung einflieRen.
Dies umfasst beispielsweise die Priorisierung von In-
spektionen oder die automatische Erstellung von War-
tungsauftragen, wofiir eine enge Anbindung an das As-
set-Management-System erforderlich ist. Die finale Ent-
scheidung Uber die Durchfiihrung von Wartungsma£-
nahmen verbleibt dabei stets beim zustandigen In-
standhaltungspersonal - die Kl Ubernimmt die Priorisie-
rung und Vorbereitung, nicht die Ausfiihrung.

Organisatorische & regulatorische
Rahmenbedingungen

Organisatorisch ist insbesondere das Change-Management
von zentraler Bedeutung, da bestehende Wartungspro-
zesse und Entscheidungsablaufe angepasst werden mus-
sen. Der Ubergang von zeit- oder intervallbasierter Instand-
haltung hin zu zustandsbasierten, datenbasierten Entschei-
dungen erfordert eine enge Abstimmung zwischen Betrieb,
Instandhaltung und IT sowie eine entsprechende Qualifizie-
rung der Mitarbeitenden.

Aus regulatorischer Sicht ist der Einsatz von Predictive
Maintenance im Regelfall nicht als Hochrisiko-Anwen-
dungsfall im Sinne des EU Al Acts einzustufen, da keine di-
rekten sicherheitskritischen Steuerungsentscheidungen
automatisiert getroffen werden.

Risiken & Sicherheitsaspekte

Risiken

Die Sicherheitsaspekte von Predictive Maintenance sind
insgesamt als eher unkritisch einzustufen. Es bestehen
keine direkten Eingriffe in operative Systeme und keine

3 LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) ist eine Methode
zur lokalen Erkldrung von KI-Modellentscheidungen, die fiir einen ein-
zelnen Datenpunkt ein vereinfachtes Ersatzmodell anpasst und damit
aufzeigt, welche Eingangsvariablen die jeweilige Vorhersage maflgeb-
lich beeinflusst haben.



Echtzeitanforderungen, sodass das Risikoprofil insgesamt
gering ist. Ein fehlerhaftes Modell fihrt im schlimmsten Fall
lediglich zu einem nicht vorhergesagten Ausfall, was dem
Status quo ohne Predictive Maintenance entspricht und so-
mit keine zusatzliche Verschlechterung darstellt.

Cybersicherheit

Dennoch ergeben sich spezifische Risiken im Bereich der
Datenerfassung, insbesondere durch im Feld installierte
loT-Sensoren. Diese kdnnen potenziell Ziel von Manipulati-
onen sein, etwa durch verfalschte Sensordaten. Daraus er-
geben sich Anforderungen an eine sichere loT-Kommunika-
tion sowie an die physische Absicherung der eingesetzten
Gerate. Da keine direkte Anbindung an operative Steue-
rungssysteme besteht, ergeben sich keine spezifischen OT-
Sicherheitsanforderungen tiber die {iblichen IT-Sicherheits-
mafinahmen hinaus.

Bewertung des Nutzens

Zur Bewertung des Nutzens erfolgt zunachst eine Darstel-
lung der Kostenpositionen, die sowohl die einmaligen In-
vestitionskosten (CAPEX) als auch die jahrlichen Betriebs-
kosten (OPEX) umfasst. Dadurch wird eine transparente
Grundlage zur Einordnung des finanziellen Aufwands ge-
schaffen. Dariiber hinaus wird der Nutzen anhand des Bei-
trags zur betrieblichen Effizienz sowie des Potenzials fiir
Wissensgewinn und kontinuierliche Verbesserung bewer-
tet.

Einmalige Investitionskosten

Die einmaligen Investitionskosten werden weniger durch
die Modellentwicklung als vielmehr durch Daten- und Sys-
temintegration bestimmt. Ein zentraler Kostenblock ist die
Dateninfrastruktur und -aufbereitung, da unstrukturierte
Wartungs- und Ausfalldaten bereinigt, harmonisiert und in-
tegriert werden miissen. Ebenfalls relevant ist die Anbin-
dung an bestehende IT- und OT-Systeme wie SCADA- und
Asset-Management-Systeme, um eine durchgangige Nut-
zung in der Instandhaltungsplanung zu erméglichen.

Die Modellentwicklung und das Training fallen vergleichs-
weise moderat aus, werden jedoch durch Validierung und
Testbetrieb ergdnzt. Weitere variable Kosten entstehen
durch Sensorik sowie durch Schulung und Change-Manage-
ment zur Anpassung bestehender Prozesse. Insgesamt lie-
gen die grofiten Investitionen damit in der Datenintegra-
tion und organisatorischen Umsetzung, nicht in der KI-Ent-
wicklung selbst.

Jahrliche Kosten

Die jahrlichen Betriebskosten werden vor allem durch orga-
nisatorische Aufwénde sowie die kontinuierliche Modell-
pflege gepragt. Die Kosten flr Inferenzserver bzw. virtuelle
Maschinen sind gering, da keine Echtzeitanforderungen be-
stehen und die Modelle in der Regel in regelmaRigen Inter-
vallen ausgefiihrt werden. Auch der GPU-Compute fir gele-
gentliches Retraining fallt nur begrenzt an, da Model-
lupdates meist ereignis- oder zeitgesteuert erfolgen.

Ein wesentlicher Kostenblock entsteht durch die laufende
Anpassung der Modelle an neue Betriebszustande, Anla-
genalterung und veranderte Datenverteilungen. Ergdnzend
fallen Aufwénde fiir Dokumentation und Monitoring an, um
Nachvollziehbarkeit und Modellgiite sicherzustellen. Insge-
samt werden die Betriebskosten somit primar durch die
kontinuierliche Modellpflege bestimmt, wahrend die Infra-
struktur nur einen untergeordneten Anteil ausmacht.

Beitrag zur betrieblichen Effizienz

Der Beitrag zur betrieblichen Effizienz zeigt sich insbeson-
dere in der Abkehr von reaktiven oder pauschalen Instand-
haltungsstrategien hin zu datenbasierten, zustandsorien-
tierten Entscheidungen. Durch die kontinuierliche Uberwa-
chung von Betriebsmitteln konnen potenzielle Fehler friih-
zeitig erkannt und Ursachen analysiert werden, wodurch
ungeplante Ausfalle reduziert werden (Cao, 2024).

Gleichzeitig ermoglicht der Ansatz eine Senkung der War-
tungskosten, da MalRnahmen bedarfsgerecht statt in festen
Intervallen durchgefiihrt werden. Dies fiihrt zu einem struk-
turierten Wartungsprozess von der Zustandsiiberwachung
Uber die Diagnose bis hin zur Planungsentscheidung.

Dariiber hinaus ergeben sich Effizienzgewinne durch eine
verldngerte Lebensdauer von Betriebsmitteln, eine hohere
Anlagenverfligbarkeit sowie eine optimierte Ressourcen-
planung fur Personal, Ersatzteile und Wartungsfenster. Ins-
gesamt wird die Asset-Bewertung transparenter und die
Entscheidungsqualitat im Instandhaltungsprozess verbes-
sert.

Auf strategischer Ebene unterstiitzen diese Erkenntnisse
zudem die Reinvestitionsplanung, Budgetprognosen und
die Risikobewertung im Netzbetrieb. Insgesamt ermogli-
chen sie damit sowohl eine effizientere Betriebsfiihrung als
auch fundiertere langfristige Entscheidungen (Gandhi,
2024).



Potenzial fiir Wissensgewinn &
kontinuierliche Verbesserung

Das Potenzial flir Wissensgewinn und kontinuierliche Ver-
besserung liegt insbesondere in der fortlaufenden Erweite-
rung und Verfeinerung der zugrunde liegenden Daten- und
Modellbasis. Durch die starkere Ubertragbarkeit auf unter-
schiedliche Anlagen und Betriebsbedingungen kdnnen Mo-
delle flexibel auf neue Einsatzkontexte angepasst und ska-
liert werden. Die Integration realer Felddaten, insbeson-
dere langfristiger Betriebs- und hochqualitativer Fehlerda-
ten, verbessert dabei kontinuierlich die Aussagekraft der
Modelle (Marangis, 2024). Gleichzeitig ermoglicht dies eine
friihzeitigere Fehlererkennung, da der Vorhersagehorizont
sukzessive erweitert werden kann. Darliber hinaus fiihren
die gewonnenen Erkenntnisse zu einer robusteren Erken-
nung von Fehlerbildern, einschlieflich seltener oder bis-
lang unbekannter Ereignisse. Insgesamt entsteht ein konti-
nuierlicher Lernprozess, bei dem sich Modelle und System-
verstandnis Uber die Zeit hinweg systematisch verbessern.

Fazit

Predictive Maintenance stellt einen vielversprechenden An-
satz dar, um Instandhaltungsprozesse von reaktiven oder
intervallbasierten Strategien hin zu datenbasierten Ent-
scheidungen weiterzuentwickeln. Durch Kl-basierte Metho-
den kénnen Verschleils und potenzielle Ausfalle friihzeitig
erkannt werden, wodurch ungeplante Stillstande reduziert
sowie Effizienz und Versorgungssicherheit erh6ht werden.
Gleichzeitig bietet der Ansatz Potenzial fiir einen kontinu-
ierlichen Wissensgewinn und eine langfristige Optimierung
von Betriebs- und Instandhaltungsprozessen.

Der mit der Umsetzung verbundene Aufwand ist insbeson-
dere durch die erforderliche Daten- und Systemintegration
gepragt. Wesentliche Kosten entstehen durch die Aufberei-
tung und Integration von Wartungs- und Ausfalldaten, die
Anbindung bestehender IT- und OT-Systeme sowie die kon-
tinuierliche Modellpflege und das Monitoring. Da keine
Echtzeitanforderungen bestehen, bleibt der Aufwand fir
die Recheninfrastruktur gering.

Insgesamt ist Predictive Maintenance im Vergleich zu ande-
ren betrachteten Anwendungen zunachst eher mit einer
niedrigeren Prioritat einzuordnen. Ausschlaggebend sind
das begrenztere Nutzenpotenzial sowie der vergleichs-
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weise hohere Aufwand flir Datenintegration, Systemanbin-
dung und organisatorische Umsetzung. Gleichzeitig bietet
die Anwendung durch die Weiterentwicklung der KI-Metho-
den und die zunehmende Verfligharkeit von Betriebs- und
Instandhaltungsdaten langfristig weiteres Potenzial. Pre-
dictive Maintenance befindet sich damit an der Schwelle zu
einer langfristigen Zielanwendung und eignet sich insbe-
sondere fiir eine schrittweise Weiterentwicklung, sobald
die erforderlichen Daten- und Systemgrundlagen geschaf-
fen sind.
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