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Einleitung

1 Einleitung

Infolge der fortschreitenden Verknappung von Rohstoffen sowie durch
gesellschaftlichen und politischen Druck wichst die Bedeutung 6kologischer Nach-
haltigkeit in Unternehmen. Diese ldsst sich durch Lebenszyklusanalysen (LZA) quan-
tifizieren, indem die Umweltwirkungen eines Produktes iiber seinen Lebenszyklus
hinweg erfasst und bewertet werden. Die Ergebnisse einer LZA werden in Unterneh-
men z. B. fiir Schwachstellenanalysen, Produktoptimierungen oder zu Marketingzwe-
cken verwendet (vgl. DIN 14040 2006, S. 16). Eine LZA gliedert sich in vier iterative
Phasen und birgt eine hohe Anzahl an unternehmensindividuellen Herausforderungen.
So kann ein fehlender Prozessiiberblick des LZA-Anwenders die Erfassung des Pro-
duktsystems erschweren und die Zielsetzung sowie Ergebnisauswertung negativ be-
einflussen (vgl. Reap et al. 2008, S. 385). Unzureichende Datenverfiigbarkeit sowie
mangelnde Datenqualitét sind weitere Fehlerquellen einer LZA (vgl. Klein und Stock
2016, S. 25). Des Weiteren konnen Ergebnisse zweier LZA zum selben Produkt nur
bedingt miteinander verglichen werden, da die ISO-Richtlinien 14040/44 zur Erstel-
lung einer LZA viel Entscheidungsspielraum bieten (vgl. Feifel et al. 2010, S. 92). In
Unternehmen mit niedrigem Digitalisierungsstand, meist kleine und mittlere Unter-
nehmen (KMU), werden LZA aufgrund des damit verbundenen Personal- und Kosten-

aufwandes selten erstellt (vgl. Dresen und Herzog 2009, S. 93).

In den letzten Jahrzehnten ist eine rasante Entwicklung der Informations- und Kom-
munikationstechnologien (IKT) zu beobachten, die eine allgegenwirtige Vernetzung
in der Produktion ermdglicht. In sogenannten intelligenten Fabriken erfassen und ver-
arbeiten cyber-physische Systeme (CPS) die Daten aus ihrer Produktionsumgebung in
Echtzeit und ermdoglichen eine autonome Steuerung der Produktionsprozesse (vgl. Lee
2008, S. 363). Intelligente Assistenzsysteme binden den Menschen in die intelligente
Fabrik ein und helfen durch Aufbereitung hoher Datenmengen bei Entscheidungspro-
zessen und dem Verstidndnis von komplexen Produktionsabldufen (vgl. Mayer 2014,
S. 486 f.). Die Erforschung der dafiir notwendigen Technologien und der damit ver-
bundenen Anderung von Wirtschafts- und Arbeitsprozessen erfolgt unter dem von der
Bundesregierung initiierten Zukunftsprojekt ,,Industrie 4.0%. Seit 2011 erforscht ein
Zusammenschluss aus Forschungs- und Wirtschaftsverbianden verschiedene Techno-
logiefelder der IKT. Einzeln sind die unter Industrie 4.0 zusammengefassten Techno-
logien und Dienste, wie z. B. eingebettete Systeme, Softwareprogramme oder das In-

ternet, fester Bestandteil von Unternehmen. Sie werden oftmals in den einzelnen
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Unternehmensebenen isoliert voneinander eingesetzt, so dass potenzielle Synergieef-
fekte wegfallen. Erst die Verbindung der einzelnen Technologien ermdglicht die in der
Industrie 4.0 beschriebenen Potenziale, wie z. B. eine intelligente, unternehmensin-

terne und unternehmensiibergreifende Vernetzung (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013,

S. 5f.).

LZA und Industrie 4.0 bilden zwei komplexe Forschungsfelder, die weitgehend iso-
liert voneinander erforscht werden. Lediglich Softwareprogramme und Datenbanken
sind ein weit verbreitetes Hilfsmittel der IKT zur Erstellung von LZA. Sie werden
stetig weiterentwickelt und an unternehmerische Bediirfnisse angepasst (vgl. Liide-
mann und Feig 2014, S. 4; vgl. Gosling et al. 2013, S. 132). Allerdings existiert keine
ganzheitliche Betrachtung von Methoden und Techniken aus dem Bereich der Indust-

rie 4.0 im Hinblick auf potenzielle Einsatzmoglichkeiten fiir die Erstellung von LZA.

Das Ziel dieser wissenschaftlichen Arbeit besteht in der systematischen Analyse und
Bewertung von Industrie-4.0-Technologien (I4.0-Technologien) hinsichtlich ihrer
Einsatzpotenziale in LZA. Die Analyse soll eine Verbindung zwischen den For-
schungsfeldern der Industrie 4.0 und der LZA schaffen, um die Erstellung von LZA
zu vereinfachen. Die Ergebnisse sollen zu einer Handlungsempfehlung fiir den Einsatz
von [4.0-Technologien in LZA fiihren. Diese werden auf Basis von konkreten Fallbei-

spielen validiert.

Zur Zielerreichung werden die erforderlichen Grundlagen zu den Themen ,,Indust-
rie 4.0, ,,Lebenszyklusanalysen* und ,,Technologiebewertung* erarbeitet. Nach den
allgemeinen Begriffsbestimmungen werden 14.0-Technologien, Herausforderungen
der LZA und technologische Bewertungsmodelle erortert. Im ersten Abschnitt der
Analyse werden die Ursachen der Herausforderungen identifiziert und zu Bewertungs-
kriterien aggregiert. AnschlieBend erfolgt die Analyse der einzelnen Technologien im
Hinblick auf die zuvor definierten Bewertungskriterien. Diese soll die
Einsatzpotenziale der 14.0-Technologien fiir die Vereinfachung von LZA systematisch
aufzeigen und erldutern. Im zweiten Abschnitt erfolgt die Strukturierung und die
Quantifizierung der Ergebnisse mit Hilfe des ,,House of Technology*, basierend auf
dem ,,Quality-Function-Deployment* nach Akao. Durch das Modell sollen 14.0-Tech-
nologien mit den groften Einsatzpotenzialen, unter Einbeziehung technologischer Sy-
nergieeffekte, identifiziert werden. Die Validierung der Ergebnisse findet anhand
zweier Fallbeispiele statt. Es werden zwei fiktive Unternehmen mit unterschiedlichen

Anforderungen an die LZA beschriecben und im zuvor ausgewihlten
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Bewertungsmodell ausgewertet. Hierbei soll die Konsistenz der vorherigen Analyseer-
gebnisse gepriift werden, indem sie mit den Auswertungen verglichen werden. Im Ab-
schlussteil erfolgt eine Zusammenfassung sowie ein Ausblick auf neue Forschungsfel-

der und Entwicklungen.
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2 Grundlagen von Industrie 4.0

Abbildung 1 veranschaulicht die Grundlagen von Industrie 4.0 und zeigt die in Kapitel
2 behandelten Aspekte der Thematik. Aufgrund des uneinheitlichen Gebrauchs des
Begriffs ,,Industrie 4.0 wird in Abschnitt 2.1 die Begriffsherkunft sowie die Bedeu-
tung erkldrt. AnschlieBend werden Ziele und Technologiefelder erldutert. Im letzten
Abschnitt wird ein Reifegradmodell vorgestellt, mit dessen Hilfe Unternehmen ihren

aktuellen Stand beziiglich Industrie 4.0 einschitzen konnen.

Industrie 4.0

Individualisierung der Kundenwiinsche,
Flexibilisierung, optimierte Entscheidungsfindung,

Demografie-sensible Arbeitsgestaltung, Work-Life-Balance,

Wettbewerbsfihigkeit als Hochlohnstandort, Ressourcenproduktivitiit

und -effizienz, Wertschopfungspotenziale durch neue Dienstleistungen
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Intelligente Fabriken

Cyber-physische Systeme, digitale Fabrik, Mensch-Maschine-Schnittstellen,
Plug and Produce, soziale Maschinen, 3D-Drucker

Cyber-physische Systeme
Eingebettete Systeme, Sensoren, Aktoren, RFID, M2M-Kommunikation

Internet- und Kommunikationstechnologie

Internet der Dinge und Dienste, Cloud Computing, Big Data, Datenanalyse,
IPv6, robuste Netze, kiinstliche Intelligenz

Abbildung 2.1: Grundlagen von Industrie 4.0, eigene Darstellung (vgl. Plattform Industrie
4.0 2013, S. 5 ff.; vgl. BITKOM 2014, S. 22)
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Abbildung 2.1 veranschaulicht die Zusammenhinge von Technologiefeldern, Zielen
und Potenzialen. Ermoglicht wird Industrie 4.0 durch die in den letzten Jahren entwi-
ckelten Technologien im Bereich der IKT und ihrer kombinierten Nutzung. Viele der
Technologien sind bereits isoliert voneinander im Rahmen der dritten industriellen Re-
volution in der Industrie implementiert worden (vgl. Kleinemeier 2014, S. 571). Durch
die heutigen Internet- und Kommunikationstechnologien konnen die einzelnen Tech-
nologien miteinander verbunden werden und fiir hohe Synergieeffekte sorgen. Die
Ziele von Industrie 4.0 sind es, die horizontale und vertikale Vernetzung sowie eine
digitale Durchgéngigkeit des Produktengineerings zu erreichen (vgl. Plattform Indust-
rie 4.0 2013, S. 24). Das Dach der Abbildung 2.1 beinhaltet Potenziale, die durch eine
erfolgreiche Umsetzung der Ziele ermdglicht werden. Sie sind wie folgt definiert

(Plattform Industrie 4.0 2013, S. 19 f.):

e Individualisierung der Kundenwiinsche

e Flexibilisierung

e Optimierte Entscheidungsfindung

e Ressourcenproduktivitit und -effizienz

e Wertschopfungspotenziale durch neue Dienstleistungen
e Demografie-sensible Arbeitsgestaltung

e Work-Life-Balance

e Wettbewerbsfiahigkeit als Hochlohnstandort

Der Schwerpunkt von Kapitel 2 liegt jedoch auf der Beschreibung der unter Industrie
4.0 zusammengefassten Technologien. In Verbindung mit den in Kapitel 3 genannten
Herausforderungen von LZA und des in Kapitel 4 ausgewihlten Bewertungsmodells
sollen Einsatzpotenziale, die aus dem gezielten Einsatz der Technologien resultieren,

zur Unterstiitzung von LZA identifiziert werden.

2.1 Begriffsbestimmung

Industrielle Revolutionen zeichnen sich durch den Einzug von technologischen Inno-
vationen aus, die einen starken Wandel von Industrieprozessen nach sich ziehen und
hohe Produktivititssteigerungen erméglichen. Ausloser der ersten industriellen Revo-
lution war die Mechanisierung durch den Einsatz von Produktionsanlagen, die mithilfe
von Wasser- und Dampfkraft betrieben wurden. In der zweiten industriellen Revolu-

tion erfolgte eine Automatisierung von Fertigungsprozessen, ausgelost durch den
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Einsatz von elektrischem Strom und Arbeitsteilung. Die Digitalisierung verhalf durch
den Einzug von Elektronik und Informationstechnik in Produktionsprozessen zu wei-
teren Produktivititssteigerungen und kennzeichnet die dritte industrielle Revolution.
Erstmalig wurden speicherprogrammierbare Steuerungen (SPS) und Industrieroboter
in der Produktion verwendet (vgl. Roth 2016, S. 5). Eine Erlduterung der Technologien
findet in Abschnitt 2.3 statt.

Bereits in der dritten industriellen Revolution begann die Forschung an integrierten
IT-Systemen in den einzelnen Unternehmensebenen unter dem Begriff ,,Computer In-
tegrated Manufacturing (CIM). Ziel sollte ein vollautomatisiertes und vernetztes Un-
ternehmen mit minimalem Einsatz menschlicher Arbeit sein. Aufgrund mangelnder
und unausgereifter Informations- und Kommunikationstechnik (IKT) wurde eine
zentrale Steuerung der Produktion mithilfe von Rechnern in den 1970er Jahren nicht

erreicht (vgl. Soder 2014, S 85 f.).

In den letzten Jahren ist eine rasante Entwicklung in verschiedenen Bereichen der IKT
zu beobachten. Informationsverarbeitende Systeme werden stetig leistungsfiahiger,
preiswerter und kleiner. Sie sind in der Lage, komplexe Steuerungsaufgaben zu iiber-
nehmen und Daten aus ihrer Umwelt zu erfassen und zu verarbeiten (vgl. Marwedel
2008, S. 1). Kiinstliche Intelligenz ermoglicht Objekten, autonome Entscheidungen zu
treffen. Internet- und Kommunikationstechnologien werden stetig leistungsfihiger
und durch Einfithrung des Internetprotokolls IPv6 ist ein ausreichend groBer Adress-
raum zur Vernetzung von Objekten gegeben (vgl. Siepmann 2016, S. 23). Die Kom-
bination dieser Technologien bildet die Basis fiir das ,,Internet der Dinge und Dienste®.
Dieser Begriff beschreibt das Vernetzen von virtuellen und physischen Gegenstédnden,
die autonom miteinander kommunizieren und interagieren konnen. In der Industrie
wird ein solcher Verbund zwischen Produkten, Produktion und Softwareprogrammen

,»cyber-physischs System* genannt (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013, S. 5).

Die aus der Kombination leistungsfihiger IKT resultierenden Potenziale wurden welt-
weit erkannt. Es existieren nationale und internationale Forschungsprojekte, die sich
der Erforschung der Einsatzpotenziale in Industrie und Gesellschaft widmen. Im Jahr
2011 wurde der Begriff ,,Industrie 4.0 erstmals von der deutschen Bundesregierung
auf der Hannover Messe verwendet. Er soll die Bedeutsamkeit des bevorstehenden
Wandels, der durch die neuen Einsatzméglichkeiten von IKT ausgeldst wird, hervor-
heben und spielt auf eine vierte industrielle Revolution an. In Deutschland forscht ein

Zusammenschluss aus Industrie, Wissenschaft und Politik im Gemeinschaftsprojekt
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,Plattform Industrie 4.0 seit 2013 an der Umsetzung der Potenziale. Die Forschungs-
gruppe erarbeitet Ziele und gibt Umsetzungsempfehlungen fiir Forschung und Unter-

nehmen (vgl. Plattform Industrie 4.0 2015, S. 7 f.).

Kritiker bemingeln, dass Industrie 4.0 die Evolution des CIM darstellt, die durch den
aktuellen Entwicklungsstand konvergierender Technologien schrittweise ermoglicht
wird (vgl. Roth 2016, S. 6). Unterschiede lassen sich jedoch in deren Umsetzung er-
kennen: Im Gegensatz zum zentralen Ansatz von CIM zielt Industrie 4.0 auf eine de-
zentrale Steuerung der Produktion ab. Auch wird der Mensch als wichtiger Bestandteil
von Industrie 4.0 gesehen. Die Frage nach Evolution oder Revolution wird in einigen

Jahren ex post beantwortet werden konnen (Obermaier 2017, S. 4).

Weiterer Kritikpunkte sind die unklare Begriffsbestimmung von Industrie 4.0 und das
Fehlen einer allgemeingiiltigen Definition. Fiir eine einheitliche Begriffsbestimmung

wird in dieser Arbeit auf die Definition der ,,Plattform Industrie 4.0* zuriickgegriffen:

., Der Begriff Industrie 4.0 steht fiir die vierte industrielle Revolution, einer neuen Stufe
der Organisation und Steuerung der gesamten Wertschopfungskette iiber den Lebens-
zyklus von Produkten. Dieser Zyklus orientiert sich an den zunehmend individualisier-
ten Kundenwiinschen und erstreckt sich von der ldee, dem Auftrag iiber die Entwick-
lung und Fertigung, die Auslieferung eines Produkts an den Endkunden bis hin zum

Recycling, einschlieflich der damit verbundenen Dienstleistungen.

Basis ist die Verfiigbarkeit aller relevanten Informationen in Echtzeit durch Vernet-
zung aller an der Wertschopfung beteiligten Instanzen sowie die Féhigkeit aus den
Daten den zu jedem Zeitpunkt optimalen Wertschopfungsfluss abzuleiten. Durch die
Verbindung von Menschen, Objekten und Systemen entstehen dynamische, echtzeitop-
timierte und selbst organisierende, unternehmensiibergreifende Wertschopfungsnetz-
werke, die sich nach unterschiedlichen Kriterien wie beispielsweise Kosten, Verfiig-
barkeit und Ressourcenverbrauch optimieren lassen. “(Plattform Industrie 4.0 2013,

S. 8).

Diese Definition lésst sich in zwei Teile gliedern. Im ersten Teil werden die Funktion
und Potenziale von Industrie 4.0 beschrieben. Die Vernetzung innerhalb eines Unter-
nehmens, der Wertschopfungskette und der Lebenszyklusphasen eines Produktes soll
stark vorangetrieben werden. Dadurch lassen sich Kundenwiinsche, im Gegensatz zur
Vergangenheit, kurzfristig in das Produkt integrieren. Im zweiten Teil wird die dazu

notwendige technologische Basis erldutert. Durch die Wirkungszusammenhénge der
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einzelnen Technologien ergeben sich neue Strukturen und Prozesse, die zur Optimie-

rungen in der Wertschopfung fiihren (vgl. Obermaier 2017, S. 8).

2.2 Ziele

Horizontale Integration iiber Wertschopfungsnetzwerke

Die horizontale Integration beschreibt die Integration von IT-Systemen in unterschied-
lichen Prozessschritten entlang eines Wertschopfungsnetzwerkes, bestehend aus einer
Vielzahl verschiedener Akteure. Hierbei soll der Daten- und Informationsaustausch
iber Auftrige, Materialien und Energiefliisse innerhalb eines Unternehmens und un-
ternehmensiibergreifend durchgéngig und in Echtzeit erfolgen (vgl. Siepmann 2016,
S. 38). Im Fokus steht die Ausgestaltung von unternehmensiibergreifenden Kollabo-
rationen (vgl. Plattform Industrie 4.0 2015, S. 16). In einer herkommlichen Wertschop-
fungskette existieren starre Beziehungen zwischen Lieferanten und Kunden, so dass
eine flexible Reaktion auf kurzfristige Storungen nicht erfolgen kann. Die Verwen-
dung verschiedener IT-Systeme fiihrt zu zeitverzogertem Informationsaustausch und

bei Storungen zu weiteren Zeitverlusten (vgl. Yue 2008, S. 1 f.).

Um den Herausforderungen zu begegnen soll eine durchgingige Kommunikationsba-
sis geschaffen werden. Uber Integrations- und Kollaborationsplattformen oder der
Nutzung entsprechender Standards, soll firmeniibergreifende Kommunikation
erleichtert werden. Als Konsequenz bilden sich herstelleriibergreifende Wertschop-
fungsnetzwerke, die flexibel und schnell auf Ereignisse reagieren konnen, aus (vgl.

Huber 2016, S. 76).

Ein Beispiel horizontaler Integration ist die Plattform ,,Virtual Fort Knox“ (VFK).
VFK bietet insbesondere KMU eine Plattform fiir die kostengiinstige und sichere Nut-
zung von IT-Systemen. KMU konnen auf der Plattform Daten und Informationen un-
tereinander austauschen und Zusatzdienste in Form von Manufacturing Execution Sys-

tem (MES) nutzen (vgl. Huber 2016, S. 77).

Vertikale Integration und vernetzte Produktionssysteme

Viele Unternehmen sind nach der klassischen Automatisierungspyramide strukturiert
und haben ihre IT-Systeme nach den Bediirfnissen der einzelnen Unternehmensebenen

und -abteilungen ausgerichtet. Es wird zwischen der Unternehmensebene,

10
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Betriebsebene, Produktionsleitebene, Steuerungsebene und Feldebene unterschieden
(vgl. VDI 2017, S.38). In den oberen Ebenen werden Geschiftsprozesse und die Pla-
nung der Produktion mithilfe von komplexen Softwaresystemen in Form von Enter-
prise Resource Planning (ERP) und Manufacturing Execution System (MES) durch-
gefiihrt (vgl. Kleinemeier 2014, S. 571). Die Komplexitit der Systeme nimmt mit her-
absteigender Ebene ab. In der Feldebene werden Sensoren und Aktoren zur Sammlung
digitaler Daten in den angeschlossenen Maschinen eingesetzt (vgl. Fallenbeck und
Eckert 2004, S. 405). Die daraus resultierende Vielfalt an Datenformaten erschwert
einen einfachen und schnellen Datenaustausch zwischen den Ebenen (vgl. Plattform

Industrie 4.0 2013, S. 24).

Die vertikale Integration soll eine Datendurchgédngigkeit zwischen IT-Systemen, Pro-
zessen sowie Informationsfliissen schaffen und zielt auf eine flexible, selbststeuernde
und selbstoptimierende Gestaltung der Produktionssysteme ab (vgl. Oesterreich und
Teuteberg 2017, S. 78). Durch den Einsatz einheitlicher Schnittstellen sollen eingebet-
tete Systeme, ganze Produktionsanlagen sowie Planungs- und Steuerungssysteme in
der Lage sein, herstellerunabhéngig miteinander zu kommunizieren und zu interagie-
ren. Dies ermdglicht eine automatisierte Sammlung und Auswertung von produktions-
relevanten Daten in Echtzeit und die Optimierung von Produktions- und Geschifts-
prozessen (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013, S. 36). In der Praxis wird die vertikale
Integration durch die Verwendung von Standardsoftware, Kollaborationsplattformen

und der Entwicklung von Standards realisiert (vgl. Huber 2016, S. 75).

Die Durchgiingigkeit des Engineerings iiber den gesamten Lebenszyklus

Die Durchgingigkeit des Engineerings iiber den gesamten Lebenszyklus eines Pro-
duktes hinweg dient zur digitalen Abbildung eines kompletten physischen
Produktionsprozesses. Alle Prozesse eines Lebenszyklus von der Entwicklung iiber
die Produktionsplanung bis hin zur Entsorgung werden miteinander verbunden und als
Gesamtprozess in Echtzeit visualisiert (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013, S. 35 f.).
Durch eine durchgiingige Engineering-Werkzeugkette lassen sich Abhingigkeiten er-
fassen und Produktionssysteme echtzeitnah auf die Produktentwicklung abstimmen.
Auch kundenindividuelle Wiinsche lassen sich kurzfristig in das Produkt integrieren.
Umgesetzt wird die Durchgéngigkeit des Engineerings iiber den gesamten Lebenszyk-

lus in der digitalen Fabrik (vgl. Siepmann 2016, S. 41 f.). Ein Ansatz ist das Product-

11
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Life-Cycle-Management (PLM), welches zur ganzheitlichen Verwaltung und Opti-
mierung von Produkten eingesetzt wird (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013, S. 44).

2.3 Technologiefelder

Internet- und Kommunikationstechnologie

Das Internet der Dinge und Dienste bildet die Grundvoraussetzung fiir Industrie 4.0.
Erstmalig beschrinkt sich die Vernetzung nicht mehr auf Menschen, die iiber Compu-
ter oder Smartphones miteinander kommunizieren. Uber das Internet werden neben
Menschen auch Maschinen, Transportmittel und langlebige Konsumgiiter durch ein-
gebettete Systeme miteinander verbunden (vgl. Kollmann und Schmidt 2016, S. 44).
Sie sind in der Lage, verschiedene Aufgaben automatisiert zu erledigen, ohne dass ein

Mensch eingreifen muss (vgl. Kollmann und Schmidt 2016, S. 14).

Robuste Netze in Form von echtzeitfdhigen kabel- und funkgestiitzten
Kommunikationsnetzwerken sorgen fiir die Grundstruktur der Kommunikation zwi-
schen den beteiligten Akteuren. Neben kabelbasierten werden funkbasierte Netzwerke

in der Produktions- und Logistikumgebung eingesetzt (vgl. BITKOM 2014, S. 21).

Fiir die intelligente Vernetzung muss jedes Objekt durch eine eigene IP-Adresse iden-
tifizierbar sein. Dies ist notwendig, damit jedes Objekt direkt angesprochen und ge-
steuert werden kann. Das teilweise noch eingesetzte Protokoll IPv4 kann den weltwei-
ten Bedarf an Adressen mit seinem 32-Bit-Adressraum nicht decken und ist fiir das
Internet der Dinge und Dienste ungeeignet. Aufgrund dessen wird das neue Internet-
protokoll IPv6 schrittweise eingefiihrt. Es stellt mit einem 128-Bit-Adressraum bis zu
340 Sextillionen Adressen und bietet somit genug Adressraum fiir den Anschluss von

Objekten (vgl. Siepmann 2016, S. 26 1.).

Methoden und Technologien des ,,Cloud Computing* stellen Daten, Dienstleistungen
und digitale Geschiiftsmodelle iiber das Internet zur Verfiigung. Uber eine Online-
Plattform (Cloud) kann der Anwender IT-Leistungen bedarfsgerecht und flexibel nut-
zen (vgl. IHK 2015, S. 6 f.). Die angebotenen Dienste reichen von der Bereitstellung
von einfachen Rechenleistungen und Speicherkapazititen (Infrastructure-as-a-
Service) bis zu einfachen und auch komplexen Softwareprogrammen (Platform-as-a-
Service oder Software-as-a-Service). Die Leistungsfihigkeit der Technologien aus
dem Bereich des Cloud Computing hingen von der Dateniibertragungsrate des Kom-

munikationsnetzwerkes ab, da die Echtzeitfihigkeit in einer Produktionsumgebung
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entscheidend ist (vgl. Huber 2016, S. 61). Aufgrund dessen muss die Stabilitit, Ver-
fiigbarkeit und Sicherheit von robusten Netzwerken gewéhrleistet sein (vgl. BITKOM
2014. S. 21).

Der Begriff,,Big Data“ wird uneinheitlich verwendet und der Ursprung sowie die erst-
malige Verwendung im aktuellen Kontext sind nicht eindeutig (vgl. Klein und Stock
2013, S. 319). In dieser Arbeit beschrinkt sich die Sicht auf die technischen Aspekte
von Big Data. Mittels Big Data konnen grofle Datenmengen gesammelt, gespeichert,
gefiltert, analysiert, verdichtet und visualisiert werden (Huber 2016, S. 54). Der Be-
griff ldsst sich durch die drei ,,Vs* charakterisieren. Sie beziehen sich auf ein anstei-
gendes Volumen der Daten (volume), auf eine ansteigende Geschwindigkeit (velocity)
mit der die Daten erzeugt und verarbeitet werden und ihre ansteigende Vielfalt in Form
von unterschiedlichen Datentypen (variety) (vgl. Klein und Stock. 2013, S. 320). In
einigen Definitionen wird das Merkmal der Glaubwiirdigkeit der Daten als viertes V
hinzugefiigt (veracity) (vgl. Huber 2016, S. 55). Im Gegensatz zu herkommlichen
innerbetrieblichen Serverlosungen lassen sich durch Methoden aus dem Big-Data-Be-
reich wesentlich grolere Datenmengen verarbeiten, so dass die Aussagekraft entdeck-
ter Muster und Kausalitédten steigt (vgl. Huber 2016, S. 54). Charakteristisch fiir Me-
thoden aus dem Big-Data-Bereich ist die Fihigkeit, sowohl gerichtete als auch unge-
richtete Datenmengen, deren GroBe bis in den Exa-Byte-Bereich reichen kann, in
Echtzeit zu generieren und zu verarbeiten. Gleichzeitig sorgen Algorithmen fiir die
Validierung der Daten, da diese aus unterschiedlichen Quellen stammen und Untersu-
chungsergebnisse aufgrund von schlechter Qualitit negativ beeinflussen konnen (vgl.
Huber 2016, S. 55). Neben der Generierung gro3er Datenmengen ist die Datenanalyse
ein wichtiger Bestandteil von Big Data. Durch die Datenanalyse ldsst sich verstecktes
Wissen aus Datenbestinden entdecken und neue Erkenntnisse konnen generiert wer-
den. Sie basiert auf grundlegenden Techniken aus der Statistik (vgl. Gebauer und
Windheuser 2015, S. 93). Im Rahmen von Industrie 4.0 wird die Datenanalyse zur
Unterstiitzung menschlicher Entscheidungsprozesse sowie fiir autonome Entscheidun-
gen eines CPS genutzt. Gegenwirtige und historische Messwerte, aber auch unstruk-
turierte Daten, bspw. aus sozialen Netzwerken, werden analysiert, um daraus unent-

deckte Kausalitdten abzuleiten (vgl. Plattform Industrie 4.0 2015, S. 36).

Kiinstliche Intelligenz wird in ,,Machine Learning* und ,,Deep Learning* unterschie-
den (vgl. Wang et al. 2018, S. 2). Machine Learning basiert auf einem kiinstlichen

System, welches anhand von Anwendungsbeispielen lernt, Gesetzmafigkeiten und
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Muster aus Daten zu lesen. Mittels Algorithmen werden relevante Informationen aus
den Beispielen gefiltert und miteinander kombiniert, um einen Mehrwert aus ihnen zu
generieren. Nach Beendigung der Lernphase ist das System in der Lage, auf unbe-
kannte Situationen autonom zu reagieren (vgl. Huber und Kaiser 2017, S. 23). Deep
Learning wird als Unterkategorie von Machine Learning angesehen und zur Analyse
grofer Datenmengen benutzt. Deep Learning fiihrt auf Basis kiinstlicher neuronaler
Netze, welche dhnlich wie das menschliche Lernverhalten arbeiten, eine Vielzahl an
Berechnungen auf verschiedenen Datenschichten durch. Die erste Schicht verarbeitet
Inputdaten und gibt diese in abstrahierter Form an versteckte Schichten (hidden layers)
weiter. Schrittweise konnen abstrakte Muster entdeckt und in weiterem Kontext mit
anderen Erkenntnissen in Verbindung gesetzt werden (vgl. Wang et al. 2018, 3 f.).
Anwendungsfelder neben Big Data fiir das Deep Learning sind z. B. die Sprachiiber-
setzung oder selbstfahrende Autos (vgl. Kollmann und Schmidt 2016, S. 50). In dieser

Arbeit findet keine explizite Trennung der beiden Begriffe statt.

Cyber-physische Systeme

CPS setzen sich aus Sensoren, eingebetteten Systemen, Aktoren und intelligenten Pro-
dukten zusammen, die iiber eine Dateninfrastruktur wie z. B. das Internet miteinander
kommunizieren. Sensoren sammeln Daten aus ihrer Umgebung, die von eingebetteten
Systemen aufbereitet werden und mittels Aktoren aktiv auf reale Vorgénge einwirken
(vgl. Lee 2008, S. 363). Das Zusammenspiel der verschiedenen Komponenten
ermdglicht eine intelligente und dezentrale Steuerung der an der Wertschopfung be-

teiligten Akteure (vgl. Obermaier 2017, S. 13 ff.).

Die Kommunikation zwischen zwei Maschinen wird ,,Machine-to-Machine Kommu-
nikation“ (M2M) genannt. Eingebettete Systeme sorgen fiir einen direkten Datenaus-
tausch, der ohne menschlichen Ausloser erfolgt. Die im M2M interagierenden Maschi-
nen werden ,,Social Machines‘“‘(soziale Maschinen) genannt und tauschen Informatio-
nen iiber Auftrige sowie Zustinde aus, um gemeinsame Abldufe und Termine zu ko-
ordinieren. Ziel ist das Erreichen eines Gesamtoptimums der Produktion beziiglich

Durchlaufzeit, Qualitdt und Auslastung (vgl. BITKOM 2014, S. 20).

Interaktionen zwischen Maschinen und Produkten geschehen auf Basis von ,,Radio
Frequency Identification® (RFID). Ein RFID-System besteht aus Rechner, Lesegerit
mit Kopplungseinheit (Spule bzw. Antenne) und Transponder (RFID-Tag). Durch die
Schnittstelle zwischen Rechner und Lesegerit erfolgt der Datenaustausch, um z. B.
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Produkt- oder Fertigungsinformationen abzufragen und weiterzugeben. Die Komman-
dos oder Daten werden iiber das Lesegerit kodiert und mittels elektromagnetischer
Wellen an den Transponder geschickt (vgl. Lampe et al. 2005, S. 69 ff.). Der Trans-
ponder wird am Produkt oder auf seinem Behilter befestigt und enthélt Informationen
tiber Produktmerkmale oder Fertigungsstand, welche bei jedem Prozessschritt aktua-
lisiert werden. Mithilfe dieser Informationen bewegt sich das Produkt autonom durch
die Produktionsstationen und ist jederzeit im System nachverfolgbar. Aufgrund der
Féhigkeit zur Kommunikation und Interaktion mit Maschinen, werden Produkte in

CPS ,,intelligente Produkte* genannt (vgl. IHK 2015, S. 8).

Mensch-Maschine-Schnittstellen binden den Menschen in das CPS mit ein. Durch Be-
nutzerschnittstellen wird die Interaktion zwischen Mensch und Maschine ermoglicht,
so dass dieser Prozesse leichter verstehen, beobachten und durch Eingriffe beeinflus-
sen kann (vgl. IHK 2015, S. 10). Eine nédhere Erlduterung von Mensch-Maschine-
Schnittstellen erfolgt im néchsten Abschnitt.

Die intelligente Fabrik

Kennzeichnend fiir die intelligente Fabrik ist eine starke Vernetzung auf vertikaler und
horizontaler Ebene sowie zwischen den Lebenszyklusphasen eines Produktes. Die in-
telligente Fabrik (smart factory) basiert auf das CPS, der digitalen Fabrik und Mensch-
Maschinen-Schnittstellen (vgl. Industrie 4.0 Plattform 2013, S. 5 ff.).

In intelligenten Fabriken zeichnen sich CPS durch ihren modularen Aufbau aus. Die
starke Modularisierung der Produktion wird als ,,Plug and Produce‘ bezeichnet, weil
Maschinen schnell in ihre Produktionsumgebung eingefiigt werden konnen. Jede Ma-
schine wird als eigenstindiges Modul verstanden, welches unabhéngig von seinen
Nachbarmodulen gesteuert wird (vgl. IHK 2015, S. 20). Mithilfe standardisierter
Schnittstellen und Interaktionsprotokollen lassen sich Maschinen und Komponenten
schnell austauschen und konfigurieren. Durch Interaktion mit ihrem Umfeld konfigu-
riert sich die Maschine selbst und wihlt Bearbeitungsparameter, um die entsprechende
Aufgabe zu erledigen. Dadurch kann sich die Produktionsanlage schnell an verinderte
Rahmenbedingungen anpassen, individualisierte Produkte werden rentabel produziert,
Umriistzeiten werden minimiert und die Produktion bleibt bei Instandhaltungsmal-

nahmen aufrechterhalten (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013, S. 5).
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Die ,,digitale Fabrik* umfasst digitale Modelle, Methoden und Werkzeuge, die ein di-
gitales Abbild der realen Fabrik und ihrer Produkte darstellen. Zur digitalen Abbildung
werden entsprechende Design- und Konstruktionswerkzeuge wie computer-aided-de-
sign (CAD) (rechnergestiizte Konstruktion) oder das computer-aided-manufacturing
(CAM) (rechnergestiitzte Fertigung) genutzt. Die dafiir benétigte Datenbasis erfolgt
iber die Bereitstellung eines geeigneten Datenmanagementsystems (vgl. Siepmann
2016, S. 41f.). Durch eine wechselseitige Beeinflussung der digitalen und realen Welt
in Form von bidirektionaler Modellierung wird die ganzheitliche Planung, Evaluie-
rung und Optimierung von Produkt- und Produktionsprozessen vereinfacht und effi-

zient gestaltet (vgl. Huber 2016, S. 84 ff.).

3-D-Drucker sind Maschinen, die dreidimensionale Objekte durch additive Ferti-
gungsverfahren schrittweise aufbauen. Im Gegensatz zu subtraktiven Fertigungsver-
fahren wird schichtweise Werkstoff aufgetragen, so dass kein iiberfliissiges Material
verwendet wird. Durch den Einsatz von 3D-Druckern konnen komplexe Geometrien
und auch Produkte in Kleinserien wirtschaftlich realisiert werden. Aktuell existiert
noch eine GroBen- und Lingenbegrenzung von knapp einem Meter hinsichtlich der
produzierten Bauteile. Die Bauteilvorlagen basieren auf CAD-Softwareprogramme

(vgl. Huber 2016, S. 33 ft.).

Mensch-Maschine-Schnittstellen sind Benutzerschnittstellen, die den Menschen in der
komplexen Umgebung einer intelligenten Fabrik unterstiitzen und Handlungsentschei-
dungen erleichtern sollen (vgl. IHK 2015, S. 10). Im Fokus steht die Aufbereitung von
Produktionsdaten, -informationen und -wissen, um sie dem Produktionsmitarbeiter
verfiigbar zu machen und Fihigkeiten wie Kreativitit und Innovationsgenerierung zu
steigern (vgl. Stocker et al. 2014, S. 208 ff.). ,,Augmented Reality* bezeichnet die An-
reicherung der realen Welt mit Informationen aus der digitalen Welt. Uber Datenbril-
len, Kameras und Smartphones oder Tablets wird die Umgebung erfasst und mit zu-
satzlichen Informationen auf dem Display ergéinzt. Beispielsweise konnen aggregierte
Informationen aus Produktionsprozessen angezeigt werden (vgl. Mayer 2014, S. 486
f.).,,Virtual Reality* erschafft ein detailliertes Abbild von Produktionsprozessen. Mit-
hilfe von Werkzeugen aus der digitalen Fabrik wie z. B. Simulationsmethoden oder
Visualisierungstechniken kann der Mensch CPS auf interaktiver Weise durch kontext-

bezogenes Lernen explorieren (vgl. Gorecky et al. 2014, S. 528).
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2.4 Industrie-4.0-Reifegrad in Unternehmen

Um den Digitalisierungsstand und die Grundvoraussetzungen fiir Industrie 4.0 in Un-
ternehmen zu iiberpriifen, wurden verschiedene Reifegradmodelle entwickelt (vgl.
VDI 2017, S. 78). In dieser Arbeit wird das in einer Studie der Acatech entwickelte
Industrie-4.0-Reifegradmodell beschrieben. Das Reifegradmodell beschreibt digitale
Entwicklungsstufen, die einen Entwicklungspfad fiir Unternehmen darstellen, um Me-
thoden und Technologien aus Industrie 4.0 nutzenorientiert umzusetzen (vgl. Schuh et
al. 2017, S. 15). Die ersten zwei Stufen des Reifegradmodells beschreiben die Umset-
zung der Digitalisierung, um die Grundvoraussetzung fiir Industrie 4.0 zu schaffen.
Ausgangspunkt ist die Computerisierung. Sie beschreibt den isolierten Einsatz von
IKT und ist in den meisten Unternehmen bereits vorhanden. In Unternehmen, die sich
auf der ersten Stufe befinden, existiert eine Vielzahl an Maschinen ohne digitalen
Schnittstellen. Bearbeitungsparameter werden manuell iibertragen und ausgelesen

(vgl. Schuh et al. 2017, S. 15).

Die Verkniipfung von unterschiedlichen IT-Systemen und Maschinen stellt die zweite
Entwicklungsstufe, die Konnektivitit, dar. Insbesondere fiir KMU wird zurzeit eine
Vielzahl an individuellen NachriistungsmaBnahmen entwickelt, um die fiir Industrie
4.0 benotigte Infrastruktur in vorhandene Produktionssysteme zu etablieren. Ein An-
satz ist das kostengiinstige Aufriisten vorhandener Maschinen mit Einplatinenrech-
nern, die eingebaute Sensoren und Aktoren enthalten. So konnen sie in IT-Systeme
eingebunden werden und ihre Produktionsdaten bereitstellen (vgl. Petersen et al. 2015,
S. 5). Durch das Internet der Dinge und Dienste wird so die Anbindung aller Kompo-
nenten in den einzelnen Unternehmensebenen ermoglicht, so dass Fertigungsprozesse

in MES-Systeme miteingebunden werden konnen (vgl. Schuh et al. 2017, S. 16).

In der dritten Entwicklungsstufe, der Sichtbarkeit, wird ein digitales Echtzeitmodell
des Unternehmens, der digitale Schatten, erstellt. Er dient als Basiselement fiir die
nachfolgenden Stufen. Das Erreichen der dritten Stufe stellt laut der Studie eine Her-
ausforderung vieler Unternehmen dar (vgl. Schuh et al. 2017, S. 16 {.). Die Daten lie-
gen in dezentralen Silos vor und stehen nur dem unmittelbar in den Prozess
involvierten Personenkreis zur Verfiigung. Dariiber hinaus findet eine Datenerfassung
in der Produktion, Logistik oder dem Service kaum statt. Fiir die Umsetzung des digi-
talen Schattens miissen Daten flachendeckend sowie unabhingig von ihrem Einsatz-

zweck erfasst und zentral in einer Cloud gespeichert werden (Single Source of Truth),

17



Grundlagen von Industrie 4.0

so dass ein jederzeit aktuelles und redundanzfreies Abbild des Unternehmens geschaf-

fen wird (Schuh et al. 2017, S. 17).

Hat das Unternehmen die dritte Stufe umgesetzt, folgt die Schaffung von Transparenz.
Hierfiir erfolgt die Analyse der Daten im jeweiligen Kontext, um Wirkungszusammen-
hinge zu erkennen. Die Daten werden semantisch verkniipft und aggregiert, um das
notwendige Wissen fiir komplexe Entscheidungsprozesse bereitzustellen. Dies wird
durch Methoden aus dem Bereich von Big Data ermdglicht (vgl. Schuh et al. 2017,
S. 18).

In der fiinften Stufe, der Prognosefahigkeit, wird der digitale Schatten in die Zukunft
projiziert. Verschiedene Zukunftsszenarien werden simuliert und mit stochastischen
Methoden bewertet. Die Giite der Prognosefihigkeit hiangt von der Genauigkeit des
erstellten digitalen Schattens ab. Die Prognosefdhigkeit bildet die Grundlage der
sechsten Stufe, der Adaptierbarkeit.

Das Ziel der sechsten Stufe ist die autonome Steuerung von IT-Systemen. In Form
einer intelligenten Fabrik sind sie in der Lage, Entscheidungen ohne menschliches Zu-

tun in Echtzeit zu treffen und umzusetzen (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013, S. 23.)

Laut einer Studie des Zentrums fiir Europdische Wirtschaftsforschung (ZEW), die
2078 KMU befragt hat, befinden sich 32 % der Unternehmen in der ersten Stufe des
Reifegradmodells. Insbesondere in Kleinunternehmen mit weniger als 50 Mitarbeitern
fehlen die fiir Industrie 4.0 bendtigten Grundvoraussetzungen. 49 % der Unternehmen
lassen sich in der zweiten Stufe einordnen. Sie nutzen digitale Vernetzung in einigen
ihrer Bereiche, um Unternehmensinformationen auszutauschen (vgl. Saam et al. 2016,
S. 1). Aufgrund der unterschiedlichen Definitionen des Reifegrades von Industrie 4.0
in den Studien von ZEW und Acatech lassen sich die restlichen 19% nicht vollkommen
in eine der sechs Stufen einordnen. Die Definition der Vorreiterrolle in der ZEW-
Studie beschrinkt sich auf die Fokussierung auf digitale Geschiftsmodelle (vgl. Saam
et al. 2016, S. 9). In der Studie werden jedoch fiir alle Unternehmen Ausbaupotenziale
hinsichtlich des Industrie-4.0-Reifegrades (14.0-Reifegrad) gesehen. Insgesamt setzen
KMU I4.0-Technologien zdgerlicher ein als GroBunternehmen (vgl. Saam et al. 2016,
S. 7). Viele GroBunternehmen forschen an gesamten Fabriken und Produktionslinien,
die das Thema ,,Industrie 4.0 in die Realitdt umsetzen. Nachfolgend werden einige

Beispiele aus der Automobilindustrie beschrieben (vgl. Huber 2016, S. 118).

Die BMW AG verwendet die digitale Fabrik, um eine detailgetreue Abbildung ihres
Unternehmens und ihrer Produktionsabldufe zu schaffen. Mithilfe der digitalen Fabrik
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werden bspw. neue Modellanldufe geplant und direkt in die reale Produktion iiberspielt
(vgl. Huber 2016, S. 133). In einem Projekt in Kooperation mit IBM und SAP werden
Big-Data-Methoden erforscht, um die Fahrzeugentwicklung, Reparatur sowie die
Wartung zu verbessern (vgl. Huber 2016, S. 137). Das an Lean Management ange-
lehnte BMW-Produktionssystem wird durch Standardisierung sowie eine genaue Ab-
stimmung der Bauteil- und Fahrzeugproduktion untereinander stetig weiterentwickelt.
Kundenwiinsche sollen kurzfristig noch realisiert werden konnen. Es erfolgt eine ver-
mehrte Verlagerung in die Vormontage, so dass auf dem Hauptband variantenneutrale
Bauteile montiert werden und die Montage ein hohes Mal} an Flexibilitét erreichen
kann. Die planerische Gestaltung erfolgt durch die Simulation per digitaler Fabrik (vgl.
Huber 2016, S. 139 1.).

Die Audi AG nutzt die digitale Fabrik zur Echtzeitabbildung und Simulation von Pro-
duktionsprozessen sowie neuen Produktionsstitten, um mogliche Schwachstellen
frithzeitig zu erkennen (vgl. Huber 2016, S. 121). Intelligente Werkzeuge sollen zu-
kiinftig mittels Sensoren die Qualitéit ihrer Produkte selbst iiberpriifen (vgl. Huber
2016, S. 123). Auch wird die Auflosung von starren Produktionslinien erforscht. Sie
werden durch Kompetenzinseln ersetzt. Die Bauteile und Fahrzeuge werden per
Drohne oder autonom fahrenden Transportsystemen geliefert. Der Fertigungsprozess
des individuellen Fahrzeugs erfolgt nach Arbeitsinhalt und freier Kapazitit der
flexiblen Kompetenzinseln. Es wird mit einer Zunahme der Individualitdt der Fahr-
zeuge sowie der Flexibilitit der Produktion gerechnet, so dass Anderungswiinsche

kurzfristig beriicksichtigt werden konnen (vgl. Huber 2016, S. 127).

Beide Unternehmen lassen sich in den Ubergang von der fiinften Stufe hin zur sechsten
Stufe des Reifegradmodells einordnen. Sie erforschen und nutzen die in Industrie 4.0
beschriebenen Einsatzpotenziale, um Geschifts- und Produktionsprozesse effizienter
zu gestalten und prognostizierende Aussagen zu treffen. Eine vollstindige Umsetzung

von autonomen Produktionssystemen ist jedoch noch nicht geschehen.

Des Weiteren bemiihen sich beide Unternehmen, Nachhaltigkeitsaspekte wie COz-
neutrale Produktionsstandorte oder die Verringerung des Ressourcenverbrauchs um-
zusetzen (vgl. Huber 2016, S. 119; S. 132). Beide Unternehmen erstellen fiir ihre Fahr-
zeugmodelle LZA nach ISO 14040/44 (vgl. Stibble 2017, S. 188). Die Methode der
LZA ist ein standardisiertes Verfahren zur Erfassung aller 6kologischen Auswirkun-
gen eines Produktes auf seine Umwelt. Die Grundlagen zum Thema ,,Lebenszyk-

lusanalysen* werden im néachsten Kapitel erldutert.
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3  Die Methode der Lebenszyklusanalyse

Nachhaltigkeit ist die nachhaltige Gestaltung der 6kologischen, wirtschaftlichen sowie
sozialen Entwicklung, so dass natiirliche Lebensgrundlagen fiir die kiinftige Genera-
tion erhalten bleiben (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 384 f.). Ein Produkt ist 6kolo-
gisch nachhaltig, wenn seine negativen Auswirkungen auf die Umwelt gering sind.
Fiir die Erfassung der Umweltwirkungen wird die LZA als einzige international ge-
normte Methode zur umweltorientierten Analyse eingesetzt (vgl. Klopffer und Grahl

2009, S. 387).

In Kapitel 3 wird aufgrund unterschiedlicher Definitionen zuerst der Begriff der LZA
definiert und von dem Begriff der Okobilanz abgegrenzt. Dann erfolgt die Erliuterung
der Phasen einer LZA. Anhand der Phasen werden die Herausforderungen wihrend
der Erstellung einer LZA gegliedert und mit allgemeinen sowie durch Industrie 4.0
ausgeloste Herausforderungen ergénzt. Anhand der identifizierten Herausforderungen
und ihrer Ursachen werden in Kapitel 5 Bewertungskriterien definiert, die zur Bewer-
tung von Einsatzpotenzialen von I4.0-Technologien dienen sollen. Durch die Erfiil-
lung der Bewertungskriterien sollen Ursachen beseitigt werden, die zu Herausforde-
rungen wihrend der Erstellung einer LZA fithren. Die notwendigen Kenntnisse iiber

LZA und ihre Herausforderungen werden in den nachfolgenden Abschnitten erldutert.

3.1 Grundlagen aus dem Bereich der Lebenszyklusanalyse

Begriffsbestimmung

Das ,,Life Cycle Assessment* (LCA) dient zur Betrachtung der Umweltwirkungen ei-
nes Produktsystems iiber seinen gesamten Lebenszyklus hinweg, indem die Input- und
Outputfliisse des Systems erfasst und bewertet werden. Ein Produktsystem wird wie

folgt definiert:

., Zusammenstellung von Prozessmodulen mit Elementar- und Produktfliissen, die den

Lebensweg eines Produktes modelliert und die eine oder mehrere festgelegte Funkti-

onen erfiillt.“ (DIN 14044 2006, S. 12).

Sowohl Produkte als auch Dienstleistungen werden als Produktsystem bezeichnet (vgl.

DIN 14040 2009, S. 7).

Die wortliche Ubersetzung ,,Lebenszyklusanalyse* wird im deutschen Sprachraum

selten verwendet. Stattdessen wird der Begriff ,,Okobilanz in den offiziellen Normen
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und dem alltdglichen Sprachgebrauch genutzt. Allerdings ist diese Begriffsbestim-
mung nicht eindeutig, da unter der Okobilanz sowohl betriebliche als auch produktbe-
zogene Okobilanzen zusammengefasst werden. Letztere kann synonym fiir die LZA
verwendet werden (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 1). Fiir einen einheitlichen
Sprachgebrauch wird in dieser Arbeit der Begriff ,,Lebenszyklusanalyse* genutzt.

Die Methodik der LZA ist in der ISO-Normreihe 14000 des Umweltmanagements fest-
gehalten. Unter den Normen DIN EN ISO 14040/44 sind die anzuwendenden
Grundsitze und Rahmenbedingungen sowie die Anforderungen und Anleitungen zur
Erstellung einer LZA erlédutert. Auf Basis der LZA wurden einige Bilanzierungsme-
thoden entwickelt, die sich auf problemspezifische Aspekte moglicher Umweltwirkun-
gen konzentrieren. Ein Beispiel ist der Carbon-Footprint, welcher sich auf die Um-

weltwirkungen von Treibhausgasen konzentriert (vgl. Ausberg et al. 2015, S. 204).

Arten von Lebenszyklusanalysen

LZA lassen sich in verschiedene Arten ihrer Erstellung einteilen. Zeitlich kdnnen sie
sowohl retroperspektiv als auch prospektiv durchgefiihrt werden. Retroperspektive
LZA bilden bestehende Produktsysteme ab. Prospektive sind vorausschauend und
werden z. B. in der Produktentwicklung eingesetzt. Die meisten verdffentlichten LZA
sind retroperspektiv, da sie den Zustand eines bestehenden Produktes abbilden (vgl.

Broch 2017, S. 14).

Des Weiteren werden LZA anhand ihrer Ausrichtung in attributiv (unmittelbar) und
handlungskonsequent (mittelbar) unterschieden. In der attributiven LZA liegt der Fo-
kus auf der Beschreibung der umweltrelevanten Input- und Outputfliisse und ihren un-
mittelbaren Umweltauswirkungen. Die handlungskonsequente LZA untersucht dar-
iber hinaus die mittelbaren Auswirkungen der Fliisse auf ihre Umwelt (vgl. Finnveden
et al. 2009, S. 3). Input- bzw. Outputfliisse sind Produkt-, Stoff- oder Energiefliisse,
die einem Prozessmodul zugefiihrt bzw. von einem Prozessmodul abgegeben werden

(DIN 14044 2016, S. 11 1.).

Definition von Daten und Datenqualitiit in der Lebenszyklusanalyse

Daten sind das inhaltliche Element von Wissen. Durch die Einbettung der Daten in
einen Kontext werden aus ihnen nutzbare Informationen (vgl. Piro und Gebauer 2015,

S. 143). Die Verkniipfung der Informationen fiihrt zu Wissen (vgl. Engelmann und
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GroBmann 2015, S. 6 f.). In der LZA basiert das Wissen iiber die 6kologische Nach-
haltigkeit eines Produktes auf den in der Sachbilanz erhobenen Daten. In der Wir-
kungsabschitzung werden die Daten zu Informationen aggregiert, die Riickschliisse
iber die Umweltwirkung eines Produktsystems liefern (vgl. Klopffer und Grahl 2009,
S. 197).

Die Daten einer LZA werden in folgende Hauptgruppen eingeteilt und in Kontext ge-

setzt (DIN 14044 2006, S. 24):

e Energieinputs, Rohstoffinputs, Betriebsstoffinputs, andere physikalische In-
puts

e Produkte, Koppelprodukte und Abfall

e Emissionen in Luft, Wasser und Abfall

e  Weitere Umweltaspekte

Die LZA umfasst vier Phasen, die iterativ durchlaufen werden, um die Daten- und
Ergebnisqualitit zu verbessern. Dies wird erreicht, indem iiber generische Daten die
okologischen Schwerpunkte eines Produktes identifiziert werden. Generische Daten
sind Mittelwerte oder repriasentative Einzelwerte, die aus externen Quellen bezogen
werden. Sie werden meist fiir Hintergrundprozesse, z. B. fiir die Bereitstellung von
Energie oder Grundstoffen, eingesetzt (Ausberg et al. 2015, S. 223). Im weiteren ite-
rativen Durchlauf der LZA werden die generischen Daten grof3tenteils durch Primér-
daten ersetzt. Primirdaten sind spezifische Daten, die unmittelbar aus den betrachteten
Prozessen gewonnen werden (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 125). Durch die Nut-
zung von Primirdaten erhoht sich die Genauigkeit des abgebildeten Produktsystems

(vgl. Broch 2017, S. 12; vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 133).

Standortspezifische Messungen werden fiir die Datenerhebung in Form von Primérda-
ten vorgenommen. Spezifische Datensitze erlauben in der Regel eine bessere ortliche
und zeitliche Zuordnung von Stoffen und Emissionen. Die Datenbeschaffung fiir Pro-
zesse, die auBerhalb eines Unternehmens stattfinden, hingt von der Kooperationsbe-
reitschaft der an der Wertschopfungskette beteiligten Akteure ab. Haufig lédsst sich der
Bezug von Rohstoffen nur bedingt nachverfolgen. Auch die Beschaffung der Daten
fiir spezifische Emissionswerte kann fiir das Unternehmen eine Herausforderung dar-
stellen, so dass auf generische Daten zuriickgegriffen wird (vgl. Klopffer und Grahl

2009, S. 132 ff.).
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Die in der LZA verwendeten Daten miissen den Qualitdtsanforderungen der LZA ge-
niigen. Als Datenqualitét versteht man die Eigenschaft von Daten in Bezug auf ihre
Eignung, vorher festgelegte Anforderungen zu erfiillen (DIN 14044 2006, S. 11). Nach
Wang lassen sich die Merkmale in vier Datenqualititskategorien einteilen (Gebauer

und Windheuser 2015, S .91):

e Intrinsisch
e Kontextbezug
e Reprisentation

e Verfiigbarkeit

Intrinsische Datenqualitit 1dsst sich durch die Korrektheit, Glaubwiirdigkeit oder Kon-
sistenz der Daten charakterisieren. Sie ist eine Qualititseigenschaft, die Daten an sich
aufweisen. Der Kontextbezug beschreibt einen Erfiillungsgrad von Daten hinsichtlich
ithrer situativen Relevanz, Aktualitét, Vollstandigkeit und des Detaillierungsgrads (vgl.
Baumol und Meschke 2009, S. 62). Die Kategorien Représentation und Verfiigbarkeit
betonen die Bedeutung der IT-Systeme. Erstere driickt die Verstdndlichkeit, Interpre-
tierbarkeit sowie Konsistenz der Darstellung aus. Letztere bezieht sich auf die Ein-
fachheit und Sicherheit des Zugriffs auf die Daten (vgl. Gebauer und Windheuser
2015, S. 91.). Die Anforderungen an die Datenqualitét in der LZA lassen sich wie folgt
kategorisieren (vgl. DIN 14044 2006, S. 21):

Tabelle 3.1: Kategorisierung der Anforderungen an die Datenqualitét in einer LZA (vgl. DIN
14044 2006, S. 21; vgl. Gebauer und Windheuser 2015, S. 91)

Intrinsisch Kontextbezug Reprisentation  Verfiigbarkeit
e Prizision e Zeitbezogener Er- e Reprisenta-
e Vergleichsprizision fassungsbereich tivitit
e Konsistenz e Geographischer
e Unsicherheit Erfassungsbereich
e Beriicksichtigung e Technologischer
der Datenherkunft Erfassungsbereich

e Vollstindigkeit

Die Prizision soll die Genauigkeit der LZA-Daten beschreiben. Die Vergleichsprizi-
sion wird durch den Anwender qualitativ eingeschitzt. Sie gibt den Umfang an, in dem
ein unabhingiger Ersteller die in der Studie angegebenen Ergebnisse reproduzieren
kann. Die Anforderung an die Unsicherheit gibt das Mal} an erlaubter Datenunsicher-

heit an, welche in Abschnitt 3.3 niher beschrieben wird. Die Beriicksichtigung der
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Datenquellen soll die Glaubwiirdigkeit der Studie sicherstellen (vgl. DIN 14044 2006,
S.21).

Die Erfassungsbereiche sind fiir die Sicherstellung der kontextbezogenen Relevanz,
Niitzlichkeit und Aktualitit notwendig. Des Weiteren muss gepriift werden, ob die Da-
ten hinsichtlich des Ziel- und Untersuchungsrahmens in geeigneter Menge vorliegen

(vgl. Gebauer und Windheuser 2015, S. 91).

In dieser Arbeit wird die Bedeutung des Kriteriums ,,Reprisentativitit™ auf die LZA-
Daten bezogen. Durch die Reprisentativitit der Daten wird sichergestellt, dass die Da-
tenmenge die interessierende Grundgesamtheit widerspiegelt. Die Konsistenz ist die
qualitative Einschidtzung, ob die Methode der Studie auf die verschiedenen Kompo-

nenten der Analyse einheitlich angewendet wurde (vgl. DIN 14044 2006, S. 21).

Ist die LZA fiir die Veroffentlichung von vergleichenden Aussagen iiber Produktsys-
teme vorgesehen, muss die Datenqualitit eingehalten oder mangelnde Qualitét explizit
genannt werden (vgl. DIN 14044 2006, S. 21 f.). Insgesamt beeinflusst die Datenqua-
litdt die Ergebnisse sowie die Glaubwiirdigkeit einer LZA, so dass die in der ersten
Phase definierten Qualitidtsanforderungen insbesondere in der Sachbilanz eingehalten
werden sollten (vgl. Reap et al. 2008, S. 383 f.). Eine Beschreibung der Phasen erfolgt
in Abschnitt 3.2.

24



Die Methode der Lebenszyklusanalyse

3.2 Phasen der Lebenszyklusanalyse

Die LZA gliedert sich in vier Phasen. Sie setzt sich aus der Festlegung des Ziels und
des Untersuchungsrahmens, der Sachbilanz, der Wirkungsabschitzung und der Aus-
wertung zusammen. Die Phasen werden iterativ durchlaufen und aufeinander abgegli-
chen, bis die LZA den notwendigen Detaillierungsgrad fiir ihren Verwendungszweck
erreicht hat (vgl. Ausberg et al. 2015, S. 220). Die LZA kann unternehmensintern zur
Produktentwicklung- und Optimierung, als Entscheidungshilfe oder Schwachstellen-
analyse verwendet werden. Auch wird sie fiir Marketingzwecke eingesetzt, um dem
steigenden Umweltbewusstsein der Verbraucher entgegenzukommen (vgl. DIN 14044
2006, S. 5). Die nachfolgende Darstellung verdeutlicht die Zusammenhinge der itera-

tiven Phasen, die anschlieBend beschrieben werden.

/— Rahmen einer Okobilanz \
Ziels und des -

Untersuchungs-
rahmens / \
Direkte Anwendungen:

— Entwicklung und Ver-
besserung von Produkten;

— strategische Planung;

Sachbilanz > Auswertung — politische Entscheidungs-

prozesse;
— Marketing;

\ — Sonstige /

Festlegung des

Y

Wirkungs-
abschatzung

—
- /

Abbildung 3.1: Phasen einer Lebenszyklusanalyse (DIN 14040 2009, S. 16)

Festlegung des Ziels und des Untersuchungsrahmens

Das Ziel und der Untersuchungsrahmen werden in der ersten Phase der Okobilanz
festgelegt. Sie hingen vom Verwendungszweck der Studie ab und beeinflussen den
Umfang einer LZA (vgl. ISO 14044 2006, S. 6). Zur Konkretisierung der Zielsetzung

miissen Angaben zum Anwendungsbereich (,,Was wird untersucht?*), zum
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Erkenntnisinteresse (,,Warum wird die LZA durchgefiihrt?*), zur Zielgruppe (,,Fiir
wen wird die LZA durchgefiihrt?*) und zur Veroffentlichungsintension (,,Sind verglei-

chende Aussagen vorgesehen?) gemacht werden (Klopffer und Grahl 2009, S. 11).

Im Untersuchungsrahmen werden Festlegungen fiir das weitere Vorgehen in der LZA
definiert. Der Anwender muss Festlegungen iiber das Produktsystem, die Systemgren-
zen, Abschneide- und Allokationsregeln, die funktionelle Einheit, Anforderungen an
die Datenqualitit sowie die Nutzung von Methoden in der Wirkungsabschitzung und

der Auswertung bestimmen (vgl. Broch 2017, S. 14).

Die Systemgrenzen legen fest, welche Prozessmodule in einem Produktsystem be-
trachtet und in der Sachbilanz aufgenommen werden. Ein Prozessmodul bildet die
kleinste Einheit eines Produktsystems (vgl. DIN 14044 2006, S. 13). Bei guter Daten-
lage (hohem Detaillierungsgrad) stellt ein Prozessmodul einen nicht weiter zerlegba-
ren Prozessschritt wie z. B. einen Drehprozess dar. Bei schlechter Datenlage (niedriger
Detaillierungsgrad) kann ein Prozessmodul eine ganze Produktionsstitte oder Neben-
kette darstellen. Die Prozessmodule dienen zur Strukturierung der in der Sachbilanz
erfolgenden Datenerhebung, so dass moglichst eng definierte, spezifische Prozessein-
heiten zu bevorzugen sind. Prozessmodule werden durch Input- und Outputfliisse mit-
einander verbunden. Durch die grafische Darstellung wird die Identifizierung von In-

puts und Outputs erleichtert (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 66).

Neben den Systemgrenzen und den Prozessmodulen regeln Abschneidekriterien sowie
Allokationsregeln die Darstellung des Produktsystems. Abschneidekriterien definie-
ren anhand der Stoffmenge oder der Umweltrelevanz, ob untergeordnete Prozesse und
Stoffe in die LZA mit einflieBen oder ausgeschlossen werden (vgl. DIN 14044 2006,
S. 11). Allokationsverfahren regeln den Umgang mit Prozessen, in denen eine genaue
Zuordnung von Fliissen zu einem Produkt nicht méglich ist, weil diese von verschie-
denen Produktsystemen gemeinsam genutzt werden (Koppelproduktion) (vgl. DIN

14044 2006, S. 28 f.).

Um die Funktionen (Leistungsmerkmale) eines Produktes quantifizieren zu konnen,
muss eine funktionelle Einheit festgelegt werden. Die funktionelle Einheit gibt eine
Bezugsgrofle an, auf die Input- und Outputdaten normiert werden (vgl. DIN 14044
2006, S. 17). Nach der funktionellen Einheit wird der Referenzfluss definiert. Er ist
das Maf fiir die Outputs von Prozessen des Produktsystems, die zur Erfiillung seiner
Funktion dienen (vgl. DIN 14044 2006, S. 12). Folgendes Beispiel veranschaulicht die

Begriffe: Es werden Kiihlschrianke (Produktsysteme) zum Kiihlen von Lebensmitteln
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(Funktion) verglichen. Der Vergleich erfolgt iiber eine bestimmte Anzahl an gekiihlten
Lebensmitteln iiber ein Jahr hinweg (funktionelle Einheit). AnschlieBend wird der ver-

brauchte Strom (Referenzfluss) verglichen.

Sachbilanz

In der Sachbilanz werden durch Datenerhebungen und Berechnungsverfahren alle
Fliisse, die aus der Umwelt in das Produktsystem hinein- und wieder herausflieBen,
quantifiziert und in einem SystemflieBbild abgebildet (vgl. Klopffer und Grahl 2009,
S. 66). Abbildung 3.2 veranschaulicht beispielhaft ein solches SystemflieBbild.

Systemumgebung L Systemgrenze

Rohstoff-
andere gewinnung

Systeme
Produkt- Transport
fluss v | Elementar-

— flisse
Produktion |

\
oo Energie- - Anwendun
flisse - ™ versorgung g
Produkt-
: : fluss andere
Recycling/ Wie- [ -
derverwendung Systeme
¥
Abfallbe-
handlung

Abbildung 3.2: Beispiel eines Produktsystems fiir eine Lebenszyklusanalyse (DIN 14040
2009, S. 21)

Die Systemgrenzen kennzeichnen das Produktsystem, welches sich aus Prozessmodu-
len zusammensetzt. Die als Késtchen dargestellten Prozessmodule werden durch Zwi-
schenproduktfliisse (Produkt-, Stoff- oder Energiefliisse) dargestellt. In das Produkt-
system flieBen Produkte aus anderen Produktsystemen (Produktfliisse) und direkt aus
der Umwelt stammende Rohstoffe (Elementarfliisse) hinein und wieder heraus. Dies
erfolgt nach den Gesetzen der Erhaltung der Masse und Energie (vgl. Ausberg et al.
2015, S. 216; vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 64).

Zuerst erfolgt die Datenerhebung durch Messung, Berechnung oder Schitzung. Fiir
jedes Prozessmodul werden alle Inputs und Outputs erfasst (vgl. DIN 14044 2006,
S.23). Nach der Datenerhebung folgt die Datenberechnung, bestehend aus der
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Datenvalidierung und dem Bezug der Daten auf die Prozessmodule und den Referenz-
fluss der funktionellen Einheit (vgl. DIN 14040, S. 26). Durch die Datenvalidierung
wird gepriift, ob die Daten den Qualititsanforderungen der LZA entsprechen. Die
Uberpriifung erfolgt mittels Massenbilanzen, Energiebilanzen oder vergleichenden
Untersuchungen von Emissionsfaktoren. Nach der Datenvalidierung wird fiir jedes
Prozessmodul ein geeigneter Fluss bestimmt. Auf diesen werden die quantitativen In-
put- und Outputdaten des Prozessmodules berechnet. Durch Verkniipfung der einzel-
nen Prozessmodule und der Aggregation gleichwertiger Inputs und Outputs wird das
gesamte Produktsystem abgebildet, so dass sich der Referenzfluss bestimmen lisst,

welcher auf die funktionelle Einheit bezogen wird (vgl. DIN 14044 2006, S. 27).

Eine eindeutige Zuordnung der Inputs und Outputs zu einem Produktsystem ist nicht
immer moglich. In einer Koppelproduktion werden Prozessmodule von mehreren Pro-

duktsystemen verwendet, so dass eine Zuordnung nach festgelegten Regeln erfolgt

(DIN 14044 2006, S. 29):

1. Allokationen vermeiden durch Aufteilung der Prozessmodule in Teilprozesse
oder Erweiterung des Produktsystems.

2. Lasst sich eine Allokation nicht vermeiden, werden die Inputs und Outputs
den Produkten und Funktionen nach physikalischen Beziehungen zugeordnet.

3. Kann eine Zuordnung nach physikalischen Beziehungen nicht erfolgen, wer-
den die Inputs und Outputs nach anderen Beziehungen, z. B. 6konomischen,

zugeordnet.

Nach der Datenerhebung und der Zuordnung von Inputs und Outputs zu den Prozess-
modulen werden potenzielle Umweltwirkungen aus den Daten abgeleitet. Dies erfolgt

in der Wirkungsabschitzung.

Wirkungsabschitzung

In der Wirkungsabschitzung werden die Sachbilanzdaten mit spezifischen Wirkungs-
kategorien und Wirkungsindikatoren verkniipft, um potentielle Auswirkungen auf
Mensch und Umwelt zu erkennen und zu quantifizieren. Die Wirkungsabschitzung

wird in drei Phasen gegliedert (DIN 14044 2006, S. 33 f.):

e Die Auswahl von Wirkungskategorien, Wirkungsindikatoren und Charakteri-

sierungsmodellen
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e Die Zuordnung der Sachbilanzergebnisse zu den ausgewihlten Wirkungskate-
gorien (Klassifizierung)

e Die Berechnung der Wirkungsindikatorwerte (Charakterisierung)

Die Auswahl von Wirkungskategorien, Wirkungsindikatoren und Charakterisierungs-
modellen erfolgt auf Basis des Ziels und Untersuchungsrahmens der LZA. Wirkungs-
kategorien sind bspw. Versauerung oder Klimadnderung und werden durch quantita-
tive Werte, die Wirkungsindikatoren, reprisentiert. Charakterisierungsmodelle be-
schreiben Kausalititen zwischen den Sachbilanzergebnissen und Wirkungsindikato-
ren, so dass die Umweltwirkungsmechanismen fiir die jeweilige Wirkungskategorie
erkannt und veranschaulicht werden (vgl. DIN 14044 2006, S. 35). Die Auswahl von
Wirkungskategorien, Wirkungsindikatoren und Charakterisierungsmodellen unter-
liegt dem Bearbeiter einer LZA und lisst subjektive Einschitzungen sowie Priferen-

zen des Anwenders in die LZA miteinflieBen (vgl. Ausberg et al. 2015, S. 226).

Nach der Auswahl erfolgt die Phase der Klassifizierung. In dieser Phase werden die
Fliisse aus der Sachbilanz den Wirkungskategorien zugeordnet. Hierbei konnen Sach-
bilanzergebnisse mehreren Kategorien zugeordnet werden und Kategorien mehrere
Fliisse enthalten (vgl. Ausberg et al. 2015, S. 226). Dann erfolgt die Charakterisierung,
in der die Wirkungsindikatorwerte berechnet werden. Die Sachbilanzergebnisse wer-
den durch das Multiplizieren mit Aquivalenzfaktoren in gemeinsame Einheiten umge-
wandelt. Die Ergebnisse werden innerhalb der Wirkungskategorie zusammengefasst.
Optional kann der Betrag der Wirkungsindikatorwerte im Verhéltnis zu einem oder
mehreren Referenzwerten berechnet werden, um die Wirkungskategorien in einer
Rangordnung zu sortieren oder sie unterschiedlich stark zu gewichten. Auch kann eine
Analyse der Datenqualitit erfolgen, um ein besseres Verstdndnis fiir die Ergebnisse
der Wirkungsabschitzung zu erlangen (vgl. DIN 14044 2006, S. 41 ff.). Nach dem
Abschluss der Wirkungsabschitzung erfolgt die Auswertung der LZA.

Auswertung

In der Auswertung werden die Ergebnisse aus Sachbilanz und Wirkungsabschitzung
auf eine Ubereinstimmung mit den festgelegten Zielen und des festgelegten
Untersuchungsrahmen der LZA tiberpriift. Die meist detaillierten und komplexen Er-

gebnisse einer LZA sollen in der Auswertung aufbereitet, kommentiert und
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zusammengefasst werden, so dass verstdndliche Ergebnisse fiir die Zielgruppe abge-

leitet werden (vgl. Ausberg et al. 2015, S. 232).

Zuerst werden signifikante Parameter identifiziert. Beispiele fiir solche Parameter sind
Sachbilanzdaten, Wirkungskategorien oder Prozessmodule. Ergebnisparameter, die
unter Einbeziehung von Unsicherheiten einen quantitativen Unterschied der Ergeb-
nisse herbeifiihren sollen identifiziert werden. Die signifikanten Parameter sollen vor

Uber- und Fehlinterpretationen schiitzen (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 359).

Dann erfolgt eine Beurteilung und kritische Priifung der Ergebnisse unter Beriicksich-
tigung von Vollstindigkeits-, Sensitivitits- und Konsistenzpriifungen (vgl. DIN 14044
2006, S. 51). Die Beurteilung soll das Vertrauen in die Zuverlidssigkeit der LZA-
Ergebnisse stirken und einen klaren sowie verstindlichen Uberblick iiber das Resultat

der Studie ermdglichen (Klopffer und Grahl 2009, S. 360).

Nach der Beurteilung werden Schlussfolgerungen gezogen, Einschrinkungen identifi-
ziert und Handlungsempfehlungen fiir die Zielgruppe ausgesprochen (vgl. DIN 14040
2009, S. 31). Je nach Zielsetzung kann die Auswertung in die direkte Anwendung
iibergehen und zur Produktentwicklung, strategischen Planung, politischen Entschei-
dungsprozessen, Marketing oder sonstigen Zwecken beitragen (vgl. DIN 14044 2006,
S. 47).

3.3 Herausforderungen wihrend der Erstellung einer Lebens-
zyklusanalyse

Allgemeine Herausforderungen

Mangelnde Datenverfiigbarkeit und mangelhafte Datenqualitét fiihren in allen Phasen
der LZA zu negativen Beeinflussungen. Wihrend der Festlegung des Ziels und des
Untersuchungsrahmens ist die Datenverfiigbarkeit maBgeblich fiir die Entscheidung
iiber die Detailtiefe einer LZA verantwortlich. In dieser Phase wird festgelegt, fiir wel-
che Prozesse Primdrdaten gesammelt werden miissen und ob eine Beschaffung der
Daten moglich ist. Konnen die benétigten Daten nicht beschafft werden, entstehen Da-
tenliicken (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 125 f.). Sie werden durch Daten aus ex-
ternen Datenbanken ergiinzt, jedoch sind sie meist unpréziser als Primardaten (vgl.
Feifel et al 2010, S. 50). Fiir Hintergrundprozesse, z. B. die Stromerzeugung, sind ge-
nerische Datensitze aus externen Quellen ausreichend. Nicht verfiigbare Daten wer-

den geschitzt (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 125). Die Erhebung von Primérdaten
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erfolgt haufig iiber Datenerhebungsbogen, in die der Anwender die gesamten Inputs
und Outputs manuell eintrigt (vgl. DIN 14044 2006, S. 61). Die gesammelten Daten
bilden die Basis fiir die Erstellung einer Sachbilanz und der darauf basierenden Wir-
kungsabschitzung. Je hoher die Datenverfiigbarkeit ist, desto priziser sind die resul-
tierenden Ergebnisse (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 45). Die Datenerhebung stellt
eine der aufwendigsten Phasen der LZA dar (vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 67).

Die Anforderungen an die Datenqualitit erfolgt wie in Abschnitt 3.2 erldutert wihrend
der Festlegung des Ziels und des Untersuchungsrahmens. Hohe Qualititsanforderun-
gen gewihrleisten eine hohe Vertrauenswiirdigkeit sowie Genauigkeit der Ergebnisse.
Die Einhaltung einer hohen Datenqualitit ist jedoch mit erhohtem Arbeitsaufwand des
Anwenders verbunden (vgl. Reap et al. 2008, S. 383 f.). Der Anwender steht einerseits
im Konflikt, die Anforderungen an die Datenqualitiit einzuhalten, andererseits verrin-
gert sich der Umfang an potenziell zur Verfiigung stehenden Daten durch die Einhal-
tung hoher Qualitdtsanforderungen (vgl. Feifel et al. 2010, S. 50). In Tabelle 3.2 sind

die Ursachen der Herausforderungen néher erldutert.

Tabelle 3.2: Allgemeine Herausforderungen, eigene Abbildung (vgl. Reap et al. 2008, S. 383;
vgl. Feifel et al. 2010, S. 49 ff.)

Ursachen Losungsansitze
e Fehlende Zihler in der Feldebene e Datenbanken
e Mangelnde Informationsweitergabe e Simulation
E anderer Akteure entlang der Wert- e Datenkonverter
g schopfungskette e Entwicklung eines einheitli-
o | e Mangelndes Prozesswissen des An- chen Datenformats
> wenders
Zz | « Kosten und Arbeitsaufwand
2 | o uneinheitliche LZA-Datenformate
A |e Unzureichende Umwandlungssoft-
wares fiir Datenformate
e Datenliicken e Qualititskontrollen der Da-
_ | ® Mess-und Zuordnungsfehler tensétze in Datenbanken (vgl.
E | e Unprizise generische Daten Hischier 2011, S. 1596)
'S | e Externe Daten von Akteuren der e Verbesserung der Datenqua-
g Wertschopfungskette litdt generischer Datensitze
= | e Kosten und Aufwand e Entwicklung eines einheitli-
2. Aggregierte Firmendaten (vgl. Bi- chen Datenformats
calho et al. 2017, S. 895).

Tabelle 3.2 verdeutlicht, dass die Herausforderungen der Datenverfiigbarkeit und der

Datenqualitdt aus einer Vielzahl unterschiedlicher Ursachen resultieren. Die
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Losungsansitze beider Herausforderungen dhneln sich. Auf die LZA spezialisierte Da-
tenbédnke, bspw. Ecoinvent, stellen eine hohe Anzahl an qualititsgesicherten Datens-
dtzen bereit. Datenbanken sind eine weit verbreitete und akzeptierte Methode, um feh-
lende Daten zu ergiinzen oder grundlegende Qualititsanforderungen an die verwende-
ten Datensitze zu erfiillen (vgl. Hischier 2011, S. 1592f.). Allerdings existiert kein
einheitliches Datenformat fiir LZA-Datensitze. So stellt das Umweltbundesamt einen
kostenfreien und umfangreichen Datenbestand fiir die Erstellung von LZA, jedoch un-
terscheidet sich das Datenformat von dem in Ecoinvent verwendeten Eco-Spold-For-
mat. Umwandlungssoftwares existieren nur fiir eine begrenzte Anzahl an Datenforma-
ten, so dass ein Zusammenfithren der Daten verkompliziert wird (vgl. Feifel 2010,
S. 49 f.). Insgesamt konnen Datenbénke die Herausforderungen der Datenverfiigbar-

keit sowie Datenqualitit nicht vollstindig 16sen.

Herausforderungen wihrend der Festlegung des Ziels und des Untersuchungs-

rahmens

In der ersten Phase der LZA werden in der Literatur Auswahlschwierigkeiten als
hauptsichliche Herausforderungen genannt. Der Anwender muss eine Vielzahl an
Festlegungen iiber das Produktsystem und die in der LZA angewandten Methoden
treffen. Die Auswahlschwierigkeiten resultieren aus mangelndem Wissen des Anwen-
ders iiber Prozesse, Lebenszyklusphasen des Produktes oder Umweltwirkungen be-
stimmter Stoffe (vgl. Reap et al 2008, S. 375 ff.). Tabelle 3.3 listet Ursachen und Lo-

sungsansitze der Herausforderungen auf.

Tabelle 3.3: Herausforderungen wéhrend der Festlegung des Ziels und des Untersuchungsrah-
mens, eigene Darstellung (vgl. Reap et al. 2008, S. 375 ff.)

Ursachen Losungsansitze
o, e Modellierung des Produktsystems e Stochastische Verfah-
Qg) % e Auswahl, Priorisierung und Spezifizie- ren zur Simulation
g rung der Produktfunktionen von Fehler- und Le-
S S 8 | Umgang mit schwer quantifizierbaren benszyklusabschit-
5 = Funktionen zungen (vgl. Cooper
?o 2 E e Fehlendes Prozesswissen des Anwen- 2003, S. 348)
£2 8 ders
oy 5 e Unbekanntes Nutzverhalten des Ver-
2 s brauchers
= e Datenliicken
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Ursachen Losungsansitze
e Aufwand der Datenerhebung e Siehe Losungsansitze
Datenverfiigbarkeit

und Datenqualitt

Auswahl der
Systemgrenzen

e Fehlendes Prozesswissen
e Fehlendes Wissen iiber Umweltwirkun-
gen

Auswahl der Ab-
schneidekriterien

In der Literatur lassen sich keine expliziten Losungsansitze finden, da die Herausfor-
derungen auf das unzureichende Wissen des Anwenders zuriickzufiihren sind. Fiir die
Unterstiitzung des Anwenders wihrend Erstellung einer LZA werden Softwarepro-
gramme angeboten, die je nach Anwendung Funktionen zur Simulation von unbekann-
ten Lebenszyklusabschnitten anbieten. Jedoch beschrinken sich die angebotenen Soft-
wareprogramme meist auf die Unterstiitzung in der Sachbilanz und Wirkungsabschiit-
zung, so dass die Herausforderungen der ersten Phase nur bedingt geldst werden (vgl.

Liidemann und Feig 2014, S. 14).

Herausforderungen in der Sachbilanz

Neben der Datenverfiigbarkeit und -qualitiit sind Allokationen die Hauptursache fiir
Herausforderung und Fehlerquellen wihrend der Erstellung einer Sachbilanz. Wie in
Abschnitt 3.2 beschrieben, erfolgt die Aufteilung nach in den ISO-Normen 14040/44
beschriebenen Allokationsregeln. Zuerst soll eine Allokation durch Aufteilung der
Prozessmodule in Teilprozesse geschehen. Dies kann nur erfolgen, wenn die Teilpro-
zesse physisch und 6konomisch voneinander unabhéngig stattfinden. Ansonsten soll
das Produktsystem um zusétzliche Funktionen des Koppelproduktes erweitert werden
(vgl. DIN 14044 2006, S. 29). Lassen sich Allokationen nicht vermeiden, erfolgt die
Zuordnung von Fliissen nach physikalischen und nichtphysikalischen Beziehungen
(vgl. Feifel et al. 2010, S. 48 f.). Tabelle 3.4 benennt die Ursachen der Allokations-

problematik.
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Tabelle 3.4: Herausforderungen in der Sachbilanz, eigene Darstellung (vgl. Feifel et al. 2010,

S. 47 ff.)
Ursachen Losungsansitze
e Fehlendes Prozesswissen e Regeln zum Umgang mit Allo-
¢ Informations- und Datenmangel bei kationen in ISO 14040/44
5 Erweiterung des Produktsystems e Softwareprogramme zur Pro-
§ | e Steigender Rechercheaufwand (vgl. zessmodellierung
E Klopffer und Grahl 2009, S. 101) (vgl. Liidemann und Feig 2014,
S | o Falsche Aufteilung der Umweltin- S.7)
< puts auf Teilprozesse e Siehe Losungsansitze Datenver-
e Fehlende Konventionen iiber ge- fiigbarkeit und Datenqualitit
eignete Allokationsregeln

Der Umgang mit Allokationen ist in den ISO-Normen 14040/44 festgelegt. Allokatio-
nen sollen durch Systemraumerweiterungen oder Modelldetaillierung vermieden wer-
den. Softwareprogramme bieten umfangreiche Methoden fiir die Vermeidung von Al-
lokationen an. Die Grundvoraussetzung fiir die Vermeidung von Allokationen ist auf-
grund der in Tabelle 3.4 beschriebenen Ursachen hiufig nicht gegeben. Auch existie-
ren keine einheitlichen Methoden fiir die Zuordnung nach physikalischen und nicht-
physikalischen Beziehungen, so dass die Herausforderung trotz zahlreicher Losungs-

ansitze bestehen bleibt (vgl. Feifel et al. 2010, S. 47).

Herausforderungen in der Wirkungsabschéitzung

In der Wirkungsabschitzung tauchen die meisten potentiellen Herausforderungen
wihrend der Durchfiihrung einer LZA auf. Da ISO 14044 keine feste Liste von Wir-
kungskategorien vorgibt, obliegt die Auswahl der Kategorien dem Anwender (vgl.
Klopffer und Grahl 2009, S. 203). Der Anwender muss auf Basis der Sachbilanzdaten
geeignete Wirkungskategorien, -indikatoren und Charakterisierungsmodelle auswéh-
len. Er wird durch Softwaretools unterstiitzt und kann mithilfe von vorgefertigten Me-
thoden und Vorgehensweisen die Wirkungsabschitzung erstellen und auswerten.
Trotzdem benétigt der Anwender ein umfangreiches Wissen iiber das Produktsystem,
um Auswahlfehler oder ungerechtfertigte Doppelzihlungen zu vermeiden (vgl. Liide-

mann und Feig 2014, S. 15).

Der Anwender benotigt ein holistisches Wissen iiber mogliche Umweltwirkungen der
Stoffe. Auch miissen die Dynamik sowie die standortspezifische Einzigkeit der Um-
welt beriicksichtigt werden. Die freigesetzte Emissionsrate eines Stoffes kann tages-

zeit- oder temperaturabhédngig sein. Auch lassen sich Umweltwirkungen einiger Stoffe
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erst iiber einen ldngeren Zeitraum erfassen. Die Versauerung des Bodens ist abhingig

von der Widerstandsfihigkeit der betrachteten Region. In einer LZA werden hiufig

weltweit homogene und zeitlich unabhingige Effekte angenommen, so dass die Er-

gebnisse einer LZA verfilscht werden (vgl. Reap et al. 2008, S. 378).

Tabelle 3.5: Herausforderungen in der Wirkungsabschitzung, eigene Darstellung (vgl. Reap
et al. 2008, S. 375 ff.; vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 278 f.)

Ursachen

Losungsansitze

Auswahl von Wirkungskategorien, -
indikatoren und Charakterisierungs-
modellen

[ ]

Fehlende Standardisierung
Datenmangel

Unzureichender Forschungs-
stand liber Auswirkung der
Stoffe (vgl. Klein und Stock
2016, S.25 1)

Fehlendes Wissen des Anwen-
ders

Fehlende Wirkungskategorien,
-indikatoren oder Modelle
Unzutreffende Vorauswahl
durch Hilfsmittel in Software-
tools

Vorgefertigte Methoden in
Softwaretools (vgl. Liide-
mann und Feig 2014, S.

14 £.)

Technische Richtlinie ISO
14047 als Hilfsmittel in der
Wirkungsabschitzung
Einsatz kiinstlicher neuro-
naler Netze (vgl. Klein und
Stock 2016, S. 25 f.)

L = e Fehlende Stoffaufteilung e Vorgefertigte Methoden in
2 20 e Falsch gewihlte Aufteilungs- Softwaretools (vgl. Liide-
=
L E: methode mann und Feig 2014, S.
S T e Falsches Verstindnis von Wir- 14 1)
) i
g = kungszusammenhédngen und
5 8 Kausalititen

e Fehlende standortspezifische e Erstellung standortspezifi-

Daten aus der Produktion scher LZA

e Fehlende lokale Daten aus der | ® Nutzung standortindividu-
=y Region eller Informationsquellen
E e Annahme von weltweit homo- | ¢ Regionalisierte Daten auf
.%’ genen Effekten Basis von Linder-und Re-
g gionalcodes (vgl. Mutel et
B al. 2012, S. 1096)
~

Einsatz von CPS (vgl.
Mashhadi und Behdad
2017, S. 3)
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Ursachen Losungsansitze
, e Ignorieren von dynamischen e Mittelung von Daten fiir
g Veridnderungen der Umwelt Abschidtzung
5 e Fehlende historische Daten e Einsatz von CPS (vgl.
MG, Fehlende dynamische Darstel- i
~ 2 ¢ [Fehlende dynamische Darste Mashhadi und Behdad
g lung 2017, S. 3)
=
>
@)

e Verschiedene Umweltwirkun- | e Extrapolation

- gen bendtigen eine unter- e Simulation
g hiedliche Erfassungsdauer i
Q schiedlic g e Einsatz von CPS (vgl.
5 e Modellierung der Entsorgungs- Mashhadi und Behdad
= oder Wiederverwertungsphase 2017, S. 3)
Q . . . >
N e Bilanzierung langlebiger Pro-
dukte

Aufgrund der hohen Anzahl an unterschiedlichen und neu aufkommenden Stoffen
existiert keine allgemeine Vorgehensweise zur Beseitigung der Herausforderungen,
sie werden jedoch durch stetige Erweiterungen der Datenbanken und der Verbesserung
von Softwareprogrammen mit integrierten Methoden, bspw. Simulation oder Schitz-

verfahren, abgemildert (vgl. Klein und Stock 2016, S. 28; vgl. Hischier 2011, S. 1595).

Neueste Losungsansitze verwenden I4.0-Technologien, um Herausforderungen in der
Wirkungsabschitzung zu bewiltigen. In der aktuellen Forschung werden kiinstliche
neuronale Netze verwendet, die durch Interpolation mogliche Wirkungskategorien auf
Basis der Molekiilstruktur von Chemikalien bestimmen (vgl. Klein und Stock 2016,
S.26). CPS werden fiir die permanente und allgegenwirtige Datenerfassung einge-
setzt. So lassen sich regionale Effekte, die Dynamik der Umwelt sowie unterschiedli-

che Zeithorizonte von Stoffen erfassen (vgl. Mashhadi und Behdad 2017, S. 3).

Die beschriebenen Losungsansitze sind aufgrund ihrer Aktualitét auf spezifische An-
wendungsfille bezogen oder wenig konkretisiert, so dass die Herausforderungen der

Wirkungsabschitzung noch bestehen.

Herausforderungen wihrend der Auswertung

Wihrend der Auswertung werden die Ergebnisse aus der Sachbilanz und Wirkungs-
abschitzung auf Ubereinstimmung mit den festgelegten Zielen und dem Untersu-

chungsrahmen der LZA iiberpriift (sieche Abschnitt 3.2). Hierbei kann die
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Beriicksichtigung von Unsicherheiten eine Herausforderung fiir den Anwender dar-

stellen (vgl. Reap et al. 2008, S. 381).

Die breite Auslegung der ISO Normen 14040/44 ermdglicht viel Entscheidungsspiel-
raum fiir den Anwender. Durch mangelnde Begriindung subjektiver Entscheidungen
und unzureichender Daten werden die Ergebnisse einer LZA infrage gestellt. Auch
wirkt sich der grof8e Entscheidungsspielraum auf die Vergleichbarkeit von LZA, die
fiir dhnliche Produktsysteme mit denselben Funktionen erstellt wurden, aus (vgl. Reap

et al. 2008, S. 382).

Tabelle 3.6: Herausforderungen wihrend der Auswertung, eigene Darstellung (vgl. Reap et al.
2008, S. 379 ff.; vgl. Klopffer und Grahl 2009, S. 358 ff.)

Ursachen Losungsansitze
e Modellierung von Unsicherhei- | ® Wabhrscheinlichkeitsverteilun-
ten gen

e Beriicksichtigung einer Vielzahl | ¢ Mathematische Modelle
5 an unterschiedlichen Unsicher- | e Simulationen
25 heiten e Besprechung mit Interessen-
% e Unvollstindigkeit der Analyse gruppen, um Konsens iiber Ein-
S ¢ Kosten- und Zeitaufwand bezug von Daten und Methoden
é zu finden

e FEinsatz von cyber-physischen
Systemen (Mashhadi und Beh-
dad 2017, S. 3)
. e Subjektive Beurteilung und Ge- | e Kritische Priifung von unabhéin-
% wichtung der Ergebnisse gigem Gutachter nach ISO
= | *® Mangelnde Datenqualitit 14044
% %)n ° Datenlijcken‘ o e Siehe Losungsansatz Datenver-
> S| Unterschiedliche Einheiten und fiigbarkeit und -qualitiit
—Qé =§ Skalenwerte von betrachteten
ﬁ Objekten
L e Fehlende Nachvollziehbarkeit
der Auswahlentscheidungen
. e Breit ausgelegte Methode der e Internationale Standardisierung

_§ LZA (ISO 14040/44)
S e Nutzung unterschiedlicher Hilfs- | @ Kiritische Priifung nach ISO
% werkzeuge (Software, Modelle, 14044
5 5 Methoden)
i ~| e Unterschiedlich gewihlte Sys-
= temgrenzen
%) e Unterschiedliche Anforderungen
A~ an die Datenqualitit
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In der Literatur existieren allgemein akzeptierte und verbreitete Losungsansitze, z. B.
Sensitivititsanalysen, fiir den Umgang mit Unsicherheiten. Auch der fehlenden Ver-
trauenswiirdigkeit wird durch den standardisierten Ansatz der kritischen Priifung ent-
gegengewirkt. Herausforderungen entstehen, wenn der Anwender unzureichendes
Wissen iiber die bendtigten Methoden und Vorgehensweisen besitzt (vgl. Reap et al.

2008, S. 380).

Um vergleichende Aussagen treffen zu konnen miissen die Annahmen und die inhalt-
lichen Zielstellungen jeder Studie einander entsprechen. Die Vorgehensweisen sind in

den Normen 14040/44 festgehalten (DIN 14040 2009, S. 5).

Insgesamt lassen sich die Herausforderungen auf fehlendes Wissen iiber die Methode
der LZA oder die falsche Durchfithrung von eingesetzten Methoden zuriickfiihren.
Auch fehlende spezifizierte Standards sind eine Ursache fiir die Herausforderungen

wihrend der Auswertung.

Herausforderungen ausgelost durch Industrie 4.0

Industrie 4.0 fiihrt zu einer grundlegenden Verdnderung von Unternehmensstrukturen
und Geschiftsmodellen (vgl. Plattform Industrie 4.0 2013, S. 20). Uber Cloud Com-
puting angebotene Dienste, neue digitale Geschiftsmodelle sowie die unternehmens-
iibergreifende gemeinsamen Nutzung von Ressourcen und Betriebsmitteln lassen klar
definierte Unternehmensgrenzen verschwimmen. Fiir den Anwender einer LZA ergibt
sich die Herausforderung von unklaren Systemgrenzen des eigenen Unternehmens und
seines Verantwortlichkeitsbereichs (vgl. Mashhadi und Behdad 2017, S. 2). Des Wei-
teren ist die Bewertung von neu aufkommenden IKT eine Herausforderung. Die Da-
tengrundlage fiir die Erstellung einer LZA ist unzureichend und aus Industrie 4.0 re-
sultierende unbekannte Effekte sorgen fiir weitere Unsicherheiten. Die bisherige Vor-
gehensweise zur Erstellung einer LZA kann mit 14.0-Technologien einhergehende
Verdnderungen wie flexible Produktionsstrukturen nicht erfassen (vgl. Mashhadi und
Behdad 2017, S. 2). Tabelle 3.7 fasst die zuvor genannten Herausforderungen zusam-

men.
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Tabelle 3.7: Herausforderungen ausgelost durch Industrie 4.0, eigene Darstellung (vgl. Mash-
hadi und Behdad 2017, S. 2 ff.)

Ursache Losungsansitze
e Cloud Computing, neue Ge- e Neudefinition der funktio-
schiftsmodelle und gemein- nellen Einheit und der phy-
same Nutzung von Ressour- sischen Systemgrenzen
cen sowie Betriebsmittel o Allgegenwirtige LZA

e Unklare physische Grenzen
von Unternehmen

ler Einheit und physischen
Systemgrenzen

Definition von funktionel-

e Unzureichende Datengrund- e Allgegenwirtige LZA
lage zur Erstellung einer
LZA

e Unbekannte Effekte

Bewertung
neuer IKT

Fiir die Erstellung einer LZA in der intelligenten Fabrik sollen ,,Ubiquitous Life Cycle
Assessments (U-LCA)*, auf Deutsch allgegenwirtige LZA, erstellt werden (Mashhadi
und Behdad 2017, S. 3). In einer intelligenten Fabrik ist jede Produktionsmaschine
durch eingebettete Systeme, Sensoren, Aktoren sowie RFID-Systemen in ihre Produk-
tionsumgebung eingebunden und erfasst ihre Inputs und Outputs in Echtzeit (vgl. Platt-
form Industrie 4.0 2013, S. 23). In einer LZA sollen mithilfe von Kommunikations-
protokollen und RFID-Systemen alle Umweltwirkungen eines individuellen Produktes
erfasst und die Abfrage iiber temporire, rdumliche oder globale Auswirkungen erleich-
tert werden (vgl. Mashhadi und Behdad 2017, S. 3). Des Weiteren soll eine Neudefi-
nition der funktionellen Einheit und der Systemgrenzen erfolgen. Anstatt eine funkti-
onelle Einheit und physische Systemgrenzen zu definieren, sollen alle Umweltwirkun-
gen in Echtzeit erfasst werden. Zukiinftig konnen LZA jederzeit und auf beliebigem
Detaillierungslevel willkiirlich erstellt werden (vgl. Mashhadi und Behdad 2017, S. 3).
Dariiber hinaus konnen sie eine proaktivere Rolle in Produktionssystemen einnehmen,
so dass die autonome Steuerung und Konfiguration von CPS 6kologische Aspekte in
ihre autonomen Entscheidungsprozesse einbeziehen. In Verbindung mit kiinstlicher
Intelligenz resultieren multi-objektive Optimierungstechniken sowie optimale Konfi-
gurationen, die gleichzeitig 6konomische, 6kologische und soziale Anforderungen er-

fiillen (vgl. Mashhadi und Behdad 2017, S. 3).
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In Kapitel 3 wurden die Grundlagen zur Erstellung einer LZA erklart. Die einzelnen
Phasen der LZA wurden beschrieben. Herausforderungen, Ursachen und erste Lo-
sungsansitze der Herausforderungen wurden behandelt. Zusétzlich wurden neu auf-

kommende Herausforderungen, die aufgrund von Industrie 4.0 entstehen, vorgestellt.

Bisher existieren wenige Veroffentlichungen, die LZA und Industrie 4.0 gemeinsam
betrachten. Mashhadi und Behdad stellen eine erste Verkniipfung her, indem sie die
Methodik einer allgegenwiértigen LZA erliutern, die fester Bestandteil der intelligen-
ten Fabrik ist. Jedoch sind noch viele bisherige Herausforderungen ungelost und eine
direkte Etablierung der allgegenwirtigen LZA ist insbesondere fiir Unternehmen mit
niedrigem Digitalisierungsstand schwierig realisierbar. In Kapitel 5 sollen deshalb
weitere Einsatzpotenziale von 14.0-Technologien im Hinblick auf die Minderung der
bisherigen Herausforderungen einer LZA aufgedeckt werden. Die Losung der bisheri-
gen Herausforderungen durch den Einsatz von 14.0-Technologien kann als Zwischen-

schritt hin zu einer allgegenwirtigen LZA gesehen werden.

Fiir die iibersichtliche Strukturierung der Analyse und eine anschlieBende Quantifizie-
rung sowie Darstellung der Ergebnisse sind Kenntnisse tiber die Technologiebewer-
tung notwendig. Die Erarbeitung der benotigten Grundlagen erfolgt im néchsten Ka-

pitel.
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4  Technologiebewertung

Ein grundlegendes Verstindnis der Technologiebewertung ist fiir die Erstellung des
technologischen Bewertungsmodells in Kapitel 5 notwendig. In dieser wissenschaftli-
chen Arbeit ist eine Bewertungsmethode als Verfahren zu verstehen, das basierend auf
Regeln und Annahmen angewandt wird, um von einem Anfangszustand (Problem) zu
einem Endzustand (Losung) zu gelangen (vgl. Heinrich et al. 2014, S. 34). Die ange-
passte Bewertungsmethode an die individuelle Problemstellung wird als Bewertungs-
modell bezeichnet und stellt eine Abbildung einer vordefinierten Ausgangssituation
dar, die Auswirkungen auf den Endzustand hat (vgl. Heinrich et al. 2014, S. 26). Nach-
folgend werden Grundlagen der Technologiebewertung beschrieben und Bewertungs-

methoden vorgestellt.

4.1 Grundlagen aus dem Bereich der Technologiebewertung

Technologie

In der Literatur findet eine uneinheitliche Verwendung der Begriffe ,,Technik* und
,»Technologie* statt (vgl. Schuh et al. 2011, S. 33). In deutschsprachigen Publikationen
werden Technologie und Technik hiufig getrennt voneinander definiert. Hierbei bildet
Technologie die theoretische Wissensbasis, um Problemldsungswege zu entwickeln,
welche durch Technik als anwendungsbezogene Problemlosung umgesetzt wird. Im
allgemeinen Sprachgebrauch und international werden die Begriffe synonym auf Basis

eines breiter ausgelegten Technologiebegriffs verwendet (vgl. Vorbach 2014, S. 203).

Fiir diese wissenschaftliche Arbeit soll Technologie als iibergeordneter Begriff defi-
niert werden, welcher eine Trennung von Technologie als Wissen und Technik als
konkrete Anwendung der Technologie nicht weiterverfolgt. Vielmehr ist Technik als
Untersystem von Technologie zu sehen (vgl. Schuh et al 2011, S. 34). Der Begriff
»lechnologie® beinhaltet Wissen, Problemldsungswege und Methoden zur Entwick-
lung von konkreten Anwendungen in Form von Produkten, Prozessen oder Dienstleis-
tungen. Triger von Technologien kdnnen Menschen in Form von ,,Know-how*, Pro-
zessen, Materialien, Maschinen und Anlagen sowie Werkzeuge sein (Vorbach 2014,

S. 203).
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Technologiemanagement

Das Technologiemanagement ist ein Teilbereich der Unternehmensfithrung und fiir
das technologische Wissensmanagement zustindig. Das Wissensmanagement stellt
eine breite Wissensbasis aus den gesamten Informationen eines Unternehmens dar.
Durch die gezielte Aufbereitung und Vernetzung der Informationen wird
sichergestellt, dass die richtige Menge und Qualitdt an Wissen zum richtigen Zeitpunkt
am richtigen Ort zur Verfiigung stehen (vgl. Gelbmann et al. 2007, S. 27). Auf das
Technologiemanagement iibertragen bedeutet dies die Beschaffung, Bereitstellung,
Speicherung und Verwertung von technologischem Wissen. Strategisch eingesetzt soll
das technologische Wissen Wettbewerbsvorteile generieren und eine langfristige Si-
cherung sowie Stirkung des Unternehmens gewihrleisten (Gelbmann et al. 2007, S.
25 ff.). Hierbei werden Entscheidungen iiber die Entwicklung und den Einsatz neuer
Technologien sowie die Substitution oder Abschaffung veralteter Technologien ge-
troffen (vgl. Vorbach 2014, S. 202). Die Grundaktivititen des Technologiemanage-
ments lassen sich in Technologiefriiherkennung, Technologieplanung, Technologie-
entwicklung, Technologieverwertung, Technologieschutz und Technologiebewertung

einteilen (vgl. Schuh et al. 2011, S. 15).

Eine klare Abgrenzung des Technologiemanagements zu den themenverwandten Ma-
nagementdisziplinen des Innovationsmanagements sowie zum Forschungs- und Ent-
wicklungsmanagement(FuE) ist aufgrund von Uberschneidungen der Aktivititen nicht
immer moglich. Eine Abgrenzung erfolgt iiber die betrachteten Objekte (vgl. Vorbach
2014, S. 204). Das Technologiemanagement ist fiir die Neu- und Weiterentwicklung
von Technologien sowie deren Verwertung in Unternehmensprozesse zustidndig. Im
Fokus steht die Betrachtung der Technologie als Fahigkeit zur Unterstiitzung der Leis-
tungserstellung. Hierbei ist eine Leistung als Produkt oder Dienstleistung definiert.
Das Innovationsmanagement fokussiert sich auf die Entstehung und Verwertung der
konkreten Leistung. Das FuE ist lediglich fiir den Erwerb neuer Kenntnisse zustindig
und hat keine Verwertung der Technologie zum Ziel. Es ist als Schnittstelle des Tech-

nologiemanagements anzusehen (vgl. Klappert et al. 2011, S. 7ff).

Technologiebewertung

In der Technologiebewertung werden Technologien in Abhéngigkeit der jeweiligen
Entscheidungssituation im Hinblick auf unterschiedliche Kriterien beurteilt und aus-
gewihlt. Die fiir die Bewertung herangezogenen Methoden lassen sich in qualitativ
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und quantitativ einteilen. Die eingesetzte Methode hédngt von der jeweiligen Entschei-
dungssituation und des aktuellen Bereichs des Technologiemanagements ab (vgl.

Haag et al. 2011, S. 309).

Die Technologiefritherkennung dient zur Prognose zukiinftiger technologischer Ent-
wicklungen, so dass der Fokus auf qualitativen Bewertungsmethoden liegt. Unter ho-
her Unsicherheit und Komplexitit der Umwelt miissen eine Vielzahl an Informationen
gesammelt und ausgewertet werden. In der Technologiefritherkennung werden neben
Marktforschungsmethoden hiufig Szenariotechniken oder multikriterielle Bewer-
tungsmethoden angewandt. Meist wird eine Vorauswahl an Technologien vorgenom-
men, die in der Planungsphase genauer untersucht wird (vgl. Gelbmann et al. 2007, S.

135 1.).

In der Technologieplanung wird iiber den zukiinftigen Technologieeinsatz im Unter-
nehmen entschieden. Die Bedeutung von quantitativen Methoden nimmt zu, da nun
eine wirtschaftliche Bewertung der Technologien stattfindet. Die Entscheidung ist mit
hoher Tragweite verbunden, so dass die Technologiebewertung in dieser Phase einen
hohen Stellenwert einnimmt und in einem iterativen Prozess ablaufen kann. Im ersten
Durchlauf wird eine Vorselektion der Handlungsoptionen mithilfe qualitativer Metho-
den wie z. B. Portfolioansidtzen oder Nutzwertanalysen (NWA), vorgenommen. Im
Anschluss erfolgt die wirtschaftliche Bewertung der infrage kommenden technologi-

schen Alternativen (vgl. Haag et al. 2011, S. 316 f.).

In der Technologieentwicklung findet eine mehrmalige Bewertung in Abhéngigkeit
von der technologischen Entwicklungsphase statt. In den frithen Phasen der Techno-
logieentwicklung ist das Marktvolumen fiir die neu entwickelte Technologie noch re-
lativ klein, so dass qualitative Bewertungsmethoden wie Portfolioansétze bevorzugt
eingesetzt werden (vgl. Gelbmann et al. 2007, S. 67). In spiteren Entwicklungsphasen
oder der Weiterentwicklung bestehender Technologien, kommen monetire Methoden
zum Einsatz, da Marktunsicherheiten abnehmen und eine Prognose bzgl. der Rendite

der Technologie erfolgen kann (vgl. Haag et al. 2011, S. 322).

In der Phase der Technologieverwertung wird iiber die interne oder externe Verwer-
tung der entwickelten Technologie entschieden. Als Hauptkriterium werden die zu er-
zielenden Rendite in den Verwertungsalternativen gewdihlt. Neben quantitativen Me-
thoden wie der Kapitalwertmethode oder Entscheidungsbaumanalysen, werden quali-
tative Faktoren durch qualitative Methoden wie der NWA, Checklisten oder Argu-
mentbilanzen beriicksichtigt (vgl. Haag et al. 2011, S. 323).
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Die Bewertung und Auswahl von Technologien zédhlen zu den wichtigsten Aufgaben
des Technologiemanagements, da sie als Basis fiir zukunftsrelevante Entscheidungen
dienen und langfristige Auswirkungen auf den Unternehmenserfolg haben. Fiir einen
effektiven Bewertungsprozess sind Kenntnisse iiber die verschiedenen Methoden, die
fiir Technologiebewertungen herangezogen werden, notwendig (vgl. Vorbach 2014,

S. 209). Eine Ubersicht der Bewertungsmethoden erfolgt im nichsten Abschnitt.

4.2 Technologische Bewertungsmethoden

In der nachfolgenden Tabelle werden gingige technologische Bewertungsmethoden
aufgelistet. Im Rahmen dieser wissenschaftlichen Arbeit erfolgt eine Beschreibung
von Methoden, die fiir die Erstellung des technologischen Bewertungsmodells geeig-
net sind. Die Analyse der 14.0-Technologien lésst sich in die Phase der Technologie-
fritherkennung oder der frithen Technologieplanung einordnen, so dass der Fokus auf
qualitativen Bewertungsmethoden liegt. Eine Technologievorauswahl soll getroffen
werden, um neue Forschungsausblicke zu schaffen und eine anwendungsbezogene Im-
plementierung fiir Unternehmen zu erleichtern. Die Methode muss eine Aufarbeitung
von vielen Informationen ermoglichen und diese tibersichtlich darstellen. Sowohl eine
hohe Anzahl an Alternativen (Technologien) als auch eine Vielzahl an quantitativen
sowie qualitativen Bewertungskriterien miissen in das Modell einbezogen werden kon-

nen. Die daraus resultierende Auswahl ist griin unterlegt.

Tabelle 4.1: Uberblick iiber giingige Instrumente zur Technologiebewertung (In Anlehnung an
Hall 2002, S. 52)
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c £ 2 8 8 8 £ g €

wm s & &5 8 = E 3 2

©) = S = = < = — =
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Methoden
Analytical Hierarchy Process X X | X | x| X
Argumentbilanz X X X
Armotisationsrechnung X X X X
Benchmarking X | X [ x | x| x| X
Bewertungsmatrix X X X | x
Break-even-Analyse X X X X
Checklisten X X | X X
Conjoint-Analyse X X X | X | X | X
Delphi-Methode X X X X
Energie-Stoffstromanalyse X X X | X | X
Entscheidungsbaum X X X | X | x
Fair-Value-Ansiitze X | x | X X | X
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Methoden -
Kapitalwertmethode X X X | X | x
Kosten-Nutzen-Analyse X X X | X
Kosten-Wirksamkeits-Analyse X X X | X
Lizenzpreisbildung X X X | X
Maschinenstundensatzrechnung X X X | X
Methode der 6kologischen Bewertung X X X | X
Morphologische Klassifikation X X X X
Nutzwertanalyse X | X | X | X | x| X
Patentanalyse X X X X
Portfoliotechnik X X | X | x | X
Produktlinienanalyse X | X | X | X X | X
Quality Function Deployment X X | X | x| x| X
Rangreihenmethode X X | X X
Realoptionsansatz X X X | X | x
Renditekennzahlen X X X | X
Sensitivititsanalyse X X X | X
Szenariotechnik X X X X
Target Costing X X | X | X X
TCO-Ansitze X X X | X | x
Technometrische Indikatoren X X X | X
Transaktionskostenansatz X X X | X
Trendexploration X X X X
Verflechtungsmatrix X X | X X
Wertanalyse X X | X X
Wirkungsnetz X X | X | x X
Wirtschaftlichkeitsrechnung X X X | X
Benchmarking

Das Benchmarking ist ein systematisches, standardisiertes Verfahren zum quantitati-
ven Leistungsvergleich betrachteter Objekte. Das Objekt und seine Leistung werden
im Vergleich zu dem leistungsfahigsten Akteur gesetzt (vgl. Paul und Wollny 2014,
S. 153). Anhand von quantitativen Messgro3en werden Zielwerte (Benchmarks) defi-
niert und Methoden erortert, um diese Zielwerte zu erreichen und Leistungsliicken zu
schlieen. Die Methoden werden in direktem Wettbewerb miteinander gestellt, um die
Methode mit dem hochsten Leistungsgrad auszuwihlen (Best Practice). Die herausge-
filterte Methode wird anschliefend an die spezifische Problemstellung des Unterneh-
mens angepasst. Die Typen des Benchmarkings lassen sich in intern, branchenbezo-
gen, funktional und generisch einteilen (Paul und Wollny 2014, S. 152 ff.). In der
praktischen Anwendung bleibt der Ablauf der Durchfiihrung jedoch gleich. Nach der
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Teambildung wird im ersten Schritt das betrachtete Objekt in Form von Produkten,
Kennzahlen, Abliufen, Methoden, Prozesse o. A. ausgewihlt. Dann erfolgt die Suche
nach den Benchmarks. Diese konnen aus Berichten, 6ffentlich zugénglichen Quellen,
der Nutzung von Datenbanken oder Gesprichen mit anderen Unternehmen resultieren.
Im nichsten Schritt werden eigene Daten gesammelt und fiir den Vergleich aufbereitet.
Anschlieend erfolgt der Vergleich der eigenen Leistung mit den zuvor festgelegten
Benchmarks. Ursachen werden fiir die Leistungsliicken aufgedeckt und Losungswege
formuliert. Diese werden in der letzten Phase umgesetzt (vgl. Kremin-Buch 2007,
S. 233). Ziele des Benchmarkings konnen die Erkennung und Erfiillung von Kunden-
wiinschen, die Bewertung der eigenen Leistung, Stirken-Schwéchen-Analysen, eine
effektive Zielsetzung oder die Suche nach den besten Methoden sein, um letztendlich

die eigene Wettbewerbsfihigkeit zu steigern (Paul und Wollny 2014, S. 154).

Nutzwertanalyse

Die Nutzwertanalyse (NWA) ist eine Methode zur multikriteriellen Analyse von
Handlungsalternativen bzw. Technologien. Es erfolgt ein quantitativer Vergleich von
Technologien anhand qualitativer Kriterien (Haag et al. 2011, S. 328). Im ersten Schritt
wird ein Zielsystem nach dem Top-Down-Ansatz (Deduktion) fiir die Ausarbeitung
von Bewertungskriterien festgelegt. Das Gesamtziel wird in mehrere Teilziele zerlegt,
bis die unterste Ebene fiir die Definierung von Zielkriterien geeignet ist. Hierbei miis-
sen die Zielkriterien voneinander unabhéngig sein und sich durch Zielertrige messen
lassen. AnschlieBend erfolgt die Gewichtung der Kriterien, da sie in der Regel fiir die
Erfiillung der Zielvorgaben eine unterschiedlich grole Bedeutung haben. Die Gewich-
tungsfaktoren konnen bspw. durch einen paarweisen Vergleich ermittelt werden. Beim
paarweisen Vergleich werden alle Anforderungen einzeln miteinander verglichen und
in einer Matrix nach ihrer Wichtigkeit bewertet (vgl. Knorr und Friedrich 2016, S. 46).
Der Skalenwert kann bspw. von 0 (weniger wichtig) iiber 0,5 (gleich wichtig) bis 1
(wichtiger) gehen (vgl. Heinrich et al. 2014, S. 420). Im néchsten Schritt werden die
Technologien auf Basis einer subjektiven Einschitzung bewertet. In einer Matrix wer-
den die einzelnen Technologien im Hinblick auf ihren Erfiillungsgrad je Kriterium
bewertet. Der Erfiillungsgrad dient als Bewertungsmalistab der Technologien und
kann bspw. eine Skala von 1 (keine Erfiillung) bis 5 (optimale Erfiillung) sein. Durch
Multiplizieren des Erfiillungsgrads mit den Gewichtungsfaktoren wird der Teilnutzen

einer Technologie bestimmt. Im letzten Schritt werden die Teilnutzen addiert und eine

46



Technologiebewertung

Rangliste, geordnet nach dem hochsten Gesamtnutzen, gebildet. Die NWA dient zur
Strukturierung und Aufbereitung von Informationen, um eine Technologievorauswahl
zu treffen, die im weiteren Verlauf des Technologiemanagements niher untersucht

wird (vgl. Haag et al. 2011, S. 328 f.).

Analytical Hierarchy Process

Der Analytical Hierarchy Process (AHP) ist wie die NWA eine Methode zur multikri-
teriellen Analyse, um Entscheidungsprozesse zu unterstiitzen und eine optimale Hand-
lungsalternative bzw. Technologie herzuleiten. Ahnlich wie in der NWA wird das Ge-
samtziel in mehrere Teilziele aufgeteilt (vgl. Heinrich et al. 2014, S. 428). Im Gegen-
satz zu der NWA werden alle Teilebenen betrachtet. Fiir jede Ebene miissen die Tech-
nologien im Hinblick auf die Erfiillung der Teilkriterien paarweise verglichen werden.
Dies gilt auch fiir die Teilkriterien, die auf ihren Erfiillungsgrad des iibergeordneten
Zielkriteriums gepriift und verglichen werden. Fiir eine differenzierte Bewertung wird
meist eine Skala von 1 bis 9 herangezogen (vgl. Heinrich et al. 2014, S. 430). Die
Ergebnisse der Paarvergleichsmatrizen werden zu Eigenwerten verdichtet und auf ihre
Konsistenz gepriift. Liegen die ermittelten Konsistenzquotienten im erlaubten Bereich,
kann mit der Wertesynthese nach dem Bottom-Up-Ansatz (Induktion) fortgefahren
werden, ansonsten muss eine erneute Bewertung vorgenommen werden (vgl. Corsten
und Gossinger 2012, S. 427 f.). Fir die Wertesynthese findet eine Gewichtung der
Kriterien in den jeweiligen Ebenen statt. Dann werden die absoluten Priferenzwerte
jeder Technologie berechnet. Hierfiir werden die Erfiillungsgrade einer jeden Techno-
logie auf Basis von Transformationsregeln in lokale Gewichte umgerechnet. Durch
Multiplikation der lokalen Gewichte der Technologien mit der ndchsthdheren Kriteri-
engewichtung werden sukzessiv die globalen Gewichte je Technologie berechnet. Die
globalen Gewichte stehen synonym fiir den Gesamtnutzen einer Technologie (vgl.

Heinrich et al. 2014, S. 429).

Quality Function Deployment

Das Quality Function Deployment (QFD) wurde in den 1960er Jahren von Professor
Yoji Akao in Japan entwickelt. Auf Basis von Kundenbediirfnissen sollen marktattrak-

tive Produkte oder Dienstleistungen entwickelt werden. Die Bewertung erfolgt in einer
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erweiterten Matrixdarstellung, die ,,House of Quality* (HoQ) genannt wird (vgl. Knorr

und Friedrich 2016, S. 5 ff.).

Im ersten Schritt werden Kundenwiinsche ermittelt. Sie sind hiufig unstrukturiert und
fiir konkrete Bewertungskriterien zu ungenau formuliert. Der Anwender muss aus
ihnen konkrete Kundenanforderungen an die Produktmerkmale ableiten und struktu-
rieren. Sie miissen moglichst eindeutig, quantifizierbar, vollstindig und voneinander
unabhiéngig sein (vgl. Knorr und Friedrich 2016, S. 32). Oft findet eine Gruppierung
der Kundenanforderungen hinsichtlich aufgabenspezifischer Kategorien statt. Die
Kundenanforderungen werden in die Zeilen der Hauptmatrix eingetragen und gewich-
tet. Sie bilden die Marktachse des HoQ (vgl. Jakoby 2015, S. 285). Bei wenigen An-
forderungen werden die Kriterien anhand einer Bewertungsskala gewertet. Meist muss
eine hohe Anzahl an Kriterien bewertet werden, so dass auf den paarweisen Vergleich

zuriickgegriffen wird (vgl. Knorr und Friedrich 2016, S. 46).

Anschlieend werden Produktmerkmale definiert, die zur Erfiillung der gewichteten
Kundenanforderungen beitragen. Sie bilden die Technikachse und werden in die Spal-
ten der Hauptmatrix geschrieben. Es soll geklédrt werden ,,Was?* (gewichtete Kunden-
anforderungen) ,,Wie?* (Produktmerkmale) umgesetzt werden kann (vgl. Knorr und

Friedrich 2016, S. 19).

Im néchsten Schritt werden Markt- und Technikachse verkniipft. Die Produktmerk-
male werden in Beziehung zu den Kundenanforderungen gesetzt und hinsichtlich ihrer

Erfiillungsgrade numerisch bewertet (vgl. Knorr und Friedrich 2016, S. 19).

An der Hauptmatrix gliedern sich weitere Informationen in Matrix- oder Tabellen-
form. So konnen gegenseitige Beeinflussungen von Losungsmerkmalen in einer wei-
teren Matrix der Wechselbeziehungen dargestellt werden. Auch die Erstellung von
Wettbewerbsanalysen (,, Warum?*) ist moglich, um die Marktposition des eigenen
Produktes mit Konkurrenzprodukten in Beziehung zu setzen. In der Ergebnisleiste
konnen zusitzliche Zielgrolen oder Gewichtungen benannt werden, die festlegen
»Wieviel?* zur Zielerreichung getan werden soll. Das HoQ ldsst sich beliebig hinsicht-
lich der individuellen Fragestellung modifizieren, so dass die ergdnzenden Matrizen

sowie Tabellen optionale Bestandteile darstellen (vgl. Jakoby 2015, S. 284 ff.).

Die Methode untergliedert sich in mehrere aufeinanderfolgende Phasen, deren Anzahl
individuell bestimmt wird. Weit verbreitet ist das Vier-Phasen-Modell des American
Supplier Institute. In der ersten Phase erfolgt die Produktdefinition und liefert gewich-

tete und bewertete Produktmerkmale auf Basis der Kundenanforderungen. Danach
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werden Produktcharakteristika in Konstruktionsmerkmale umgewandelt. In der dritten
Phase werden aus den Konstruktionsmerkmalen, Prozessmerkmale definiert und in der
letzten Phase in Arbeits- und Priifabldufe abgeleitet (vgl. Knorr und Friedrich 2016, S.
11). Durch das QFD sollen Produktmerkmale mit dem hochsten Beitrag zur Erfiillung
der Kundenanforderung gefiltert werden (vgl. Jakoby 2015, S. 286).

Nach Akao soll der QFD-Gedanke auf individuelle Fragestellungen eines Problems
ibertragen werden, so dass nicht zwingend alle Formalitdten der Methode einzuhalten

sind und individuell angepasst werden konnen (vgl. Jakoby 2015, S. 287).

Kapitel 4 erldutert die Grundlagen der Technologiebewertung und stellt potenzielle
Bewertungsmethoden fiir die Bewertung der 14.0-Technologien vor. Im néchsten Ka-
pitel erfolgt die Auswahl einer geeigneten Bewertungsmethode, die eine strukturierte
Aufbereitung der Einsatzpotenziale der Technologien ermdglicht. Anschlieend er-
folgt eine Analyse und Bewertung der Technologien mithilfe der ausgewihlten Be-

wertungsmethode.
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S  Einsatzpotenziale von Industrie-4.0-Technologien zur
Bewiltigung von Herausforderungen in Lebenszyklusanaly-
sen

Kapitel 5 gliedert sich in vier Abschnitte. Die ersten beiden Abschnitte verkniipfen die
in den Kapitel 2,3 und 4 erarbeiteten Grundlagen zu Industrie 4.0, zu LZA sowie zur
Technologiebewertung. Die letzten zwei Abschnitte beinhalten die Untersuchung so-

wie Bewertung von 14.0-Technologien hinsichtlich der Unterstiitzung von LZA.

In Abschnitt 5.1 wird eine Bewertungsmethode aus der Methodenvorauswahl des Ab-
schnitt 4.2 ausgewdhlt. Durch die Methode werden 14.0-Technologien anhand der
identifizierten Einsatzpotenziale bewertet, um eine Priorisierung beziiglich der Tech-

nologieauswahl vornehmen zu konnen.

In Abschnitt 5.2 werden Bewertungskategorien sowie -kriterien aus den Ursachen der
Herausforderungen hergeleitet. Sie sind fiir die Identifizierung von Einsatzpotenzialen
grundlegend, da durch die Erfiillung der Kriterien Herausforderungen in der LZA be-
seitigt werden konnen. Des Weiteren dienen die Bewertungskriterien zur Strukturie-

rung des Abschnitts 5.3.

Die Analyse in Abschnitt 5.3 identifiziert Einsatzpotenziale von I4.0-Technologien zur
Unterstiitzung der zu erstellenden LZA. Die Einsatzpotenziale werden anhand der in
Kapitel 2.3 beschriebenen Funktionen der 14.0-Technologien hergeleitet. Durch die
Untersuchung soll eine Basis fiir eine nachvollziehbare Bewertung der Technologien

geschaffen werden.

Abschnitt 5.4 bewertet die 14.0-Technologien aus Abschnitt 5.3 anhand der hergelei-
teten Einsatzpotenziale. Im ersten Schritt werden die 14.0-Technologien isoliert von-
einander bewertet. Im zweiten Schritt werden die Kategorien gewichtet sowie Syner-
gieeffekte zwischen I4.0-Technologien beriicksichtigt. AnschlieBend erfolgt eine er-

neute Bewertung der Technologien.

5.1 Auswabhl einer Bewertungsmethode

Fiir die Ableitung eines technologischen Bewertungsmodells ist die Auswahl einer ge-
eigneten Methode notwendig. Im Hinblick auf die in der Einleitung definierten Ziele
wird eine Bewertungsmethode aus Abschnitt 4.2 ausgewihlt. Die Bewertungskriterien

werden aus den in Abschnitt 3.3 definierten Herausforderungen hergeleitet. Aufgrund
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der Vielschichtigkeit der Herausforderungen muss die Methode fiir eine multikriteri-
elle Analyse geeignet sein. Die aus der Analyse resultierenden Erkenntnisse sollen in
die Bewertungsmethode transferiert und im Hinblick auf die zuvor bestimmten Be-
wertungskriterien quantifiziert werden. Hierbei soll ein Informationsverlust vermieden
werden. Des Weiteren muss die Bewertungsmethode Technologien mit den grofiten
Einsatzpotenzialen aufdecken. Die grofiten Potenziale aus Industrie 4.0 ergeben sich
aus den Synergieeffekten der einzelnen IKT-Technologien. Dies muss bei der Bewer-
tung beriicksichtigt werden konnen. Nachfolgend werden die in Abschnitt 4.2 vorge-
stellten Methoden hinsichtlich ihrer Eignung auf die zuvor erlduterten Anforderungen

tiberpriift.

Benchmarking

Durch das Benchmarking lisst sich die Leistung der LZA eines Unternehmens mit der
eines anderen leistungsstarken Unternehmens vergleichen. Die Leistung der LZA ist
anhand ihrer Genauigkeit und Qualitit zu messen. Auf Basis der Leistungsliicken wer-
den die aus den Herausforderungen resultierenden Leistungsminderungen erkannt und
in quantitative Zielvorgaben umgewandelt. In Form von Losungswegen werden die
Potenziale einzelner 14.0-Technologien aufgedeckt und optimal im Hinblick auf die
Problemstellung ausgewihlt und implementiert. Durch die Vorgabe der Best Practice
ist eine Auswahl der Technologie mit dem hochsten Nutzen zur Zielerreichung ge-
wihrleistet. Allerdings beruht das Benchmarking auf den Vergleich mit anderen Un-
ternehmen oder Informationsquellen. Dies setzt voraus, dass die Technologie bereits
zu diesem Zweck, der Minderung einer Herausforderung, zum Einsatz kam und zu
einem Leistungsgewinn beigetragen hat. Aufgrund der Aktualitédt von Industrie 4.0 ist
eine umfassende Sammlung von Informationen fiir potentielle Benchmarks nicht ge-
sichert und kann so die Qualitédt der Ergebnisse beeinflussen. Die herkémmlichen Lo-
sungsansitze wiirden betrachtet und optimiert werden. Z. B. werden in den meisten
Unternehmen Softwarelosungen zur Vereinfachung und Verbesserung von LZA ein-
gesetzt, so dass sich das Benchmarking auf die Minderung von Herausforderung mit-
hilfe von Softwarelosungen konzentrieren wiirde. Innovative Ansitze bleiben auf-
grund der fehlenden Vergleichswerte unberiicksichtigt. Eine ganzheitliche Betrach-
tung von I4.0-Technologien ist deshalb nicht mdglich und innovative Losungen wiir-
den nicht aufgedeckt werden. Auch Synergieeffekte bleiben aufgrund des wettbe-

werbsdhnlichen Vergleichs der Technologien unberiicksichtigt. Der Einsatz von
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Benchmarking als Basis fiir das Bewertungsmodell ist aufgrund der fehlenden ganz-

heitlichen Betrachtung ungeeignet.

Nutzwertanalyse

In der NWA wird im ersten Schritt ein Zielsystem nach dem Top-Down-Ansatz, wie
in Abschnitt 4.2 beschrieben, definiert. Das Hauptziel ist die Entdeckung von Einsatz-
potenzialen der 14.0-Technologien, um die Praktikabilitidt sowie die Qualitit von LZA
zu erhohen. Um dieses Ziel zu erreichen, missen die in einer LZA auftretenden Her-
ausforderungen identifiziert werden. Die Herausforderungen, ihre Ursachen und erste
Losungsansitze sind in Abschnitt 3.3 erldutert. Zuerst werden Kategorien aus den Ur-
sachen formuliert und in einer Unterebene gegliedert. Aus den Kategorien lassen sich
auf einer weiteren Unterebene zu erfiillende Teilziele der NWA herleiten. Anschlie-
Bend werden Zielkriterien zur Erfiillung der Teilziele definiert. Jedoch miissen nach
Abschnitt 4.2 die Zielkriterien voneinander unabhéngig sein und sich durch Zielertrige
messen lassen. Da einige Herausforderungen sich gegenseitig negativ verstirken, ist
die Aufstellung ginzlich unabhéngiger Zielkriterien schwierig und Mehrfachwertun-
gen konnen entstehen. Um Mehrfachwertungen zu vermeiden, konnen die Abhédngig-
keiten in die Gewichtungen der Zielkriterien mit einflieBen und bei der Punktevergabe
in der Bewertung ignoriert werden. Durch die Gegeniiberstellung der gewichteten
Zielkriterien und der Technologien in Matrixdarstellung erfolgt eine strukturierte Auf-
bereitung der in Kapitel 2 und 3 gesammelten Informationen. Eine strukturierte Vor-
gehensweise ist aufgrund der hohen Anzahl an Herausforderungen und Technologien
notwendig, um Informationsverluste aufgrund vernachléssigter Aspekte zu vermeiden.
In der Technologieplanung ist die NWA eine bewihrte Methode fiir die Auswahl von
Technologien, die fiir einen Einsatz im Unternehmen infrage kommen. Grundsitzlich
ist die NWA als Basis fiir das Bewertungsmodell geeignet. Allerdings findet eine ge-
trennte Betrachtung der Technologien statt. Sie werden als Handlungsalternativen ge-
sehen und nach ihrem gréten Nutzen ausgesucht. Synergieeffekte bleiben unberiick-
sichtigt, da der Betrachtungsschwerpunkt auf dem jeweiligen Erfiillungsgrad der

Technologie hinsichtlich eines Zielkriteriums liegt.
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Analytical Hierarchy Process

Der in Abschnitt 4.2 beschriebene Analytical Hierarchy Process (AHP) ist dhnlich wie
die NWA aufgebaut. Jedoch werden im Gegensatz zu der NWA fiir jede Unterebene
Teilkriterien definiert und gewichtet. Sie werden direkt mit den bewerteten Technolo-
gien verrechnet und sukzessiv mit den iibergeordneten Gewichtungen der Zielkriterien
aggregiert. Die Vorgehensweise zur Informationsverarbeitung und -darstellung ist ins-
gesamt dhnlich wie die der NWA, so dass die Vor- und Nachteile der NWA aus Ab-
schnitt 5.1 iibernommen werden kénnen. Bei dem AHP findet zusétzlich zu dem Top-
Down-Verfahren ein anschlieBendes Bottom-Up-Verfahren statt. Die gewichteten Be-
wertungskriterien werden somit wieder in Kategorien aggregiert, so dass die Ergeb-
nisdarstellung tibersichtlicher als in der NWA ist. Sie betrachtet lediglich die unterste
Zielebene im Hinblick auf das Gesamtziel, so dass sich eine hohe Anzahl an Zielkri-
terien ergibt. Jedoch ist die Erfassung von Abhédngigkeiten im AHP komplexer, da sie
hierarchieiibergreifend verlaufen und eine hohe Anzahl an moglichen Beziehungen
zwischen Unter- und Oberkriterien beriicksichtigt werden muss. Wie in Abschnitt 4.2
beschrieben, ist der AHP mathematisch anspruchsvoller als die NWA. Durch die Kon-
sistenzpriifung sind die Ergebnisse des AHP priziser und mit mehr Glaubwiirdigkeit
verbunden als die der NWA. Der AHP ist der NWA vorzuziehen. Allerdings bleibt der
Schwachpunkt der fehlenden Betrachtung der Synergieeffekte weiterhin bestehen.

Quality Function Deployment

Das QFD bewertet Produktmerkmale hinsichtlich ihres Erfiillungsgrads von aus Kun-
denwiinschen hergeleiteten Kundenanforderungen. Sie werden in einer Matrix, dem
HoQ, zueinander in Beziehung gesetzt und bewertet (sieche Abschnitt 4.2). Die Her-
ausforderungen in den Phasen einer LZA sollen synonym zu den Kundenwiinschen
verstanden werden. Sie veranschaulichen Schwierigkeiten und Defizite, jedoch sind
sie als Bewertungskriterien ungeeignet, da sie hdufig nur ein Symptom der eigentli-
chen Problemursache darstellen. Sie miissen erst in konkrete Bewertungskriterien
(Kundenanforderungen) umgesetzt werden. Dies geschieht durch eine Analyse der in
Abschnitt 3.3 genannten Ursachen. Zuerst werden die Ursachen kategorisiert. Dann
werden die Bewertungskriterien, die zu einer Beseitigung der Ursachen beitragen, her-
geleitet und gewichtet. Durch die Kategorisierung findet eine Strukturierung der Ur-
sachen statt, so dass eine eindeutige und vollstindige Bewertung der Technologien

erfolgt. Die einzelnen Technologien werden jeweils als Produktmerkmal gesehen und
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lassen sich direkt in das HoQ iiberfiihren. Auch Synergieeffekte konnen durch die in
Abschnitt 4.2 beschriebene Matrix der Wechselbeziehungen erfasst werden. Aufgrund
der Fokussierung auf die Synergieeffekte der Technologien wird die Matrix der Wech-

selbeziehungen im weiteren Verlauf der Arbeit ,,Synergiematrix* genannt.

Die Methode eignet sich sehr gut fiir die Strukturierung und Aufbereitung einer hohen
Anzahl an Informationen. Des Weiteren ermdglicht sie eine transparente und nach-
vollziehbare Bewertung der Technologien und beriicksichtigt, im Gegensatz zu den
anderen Bewertungsmethoden, die Einbeziehung von potentiellen Synergieeffekten.
Durch die Gewichtung der Bewertungskriterien konnen Schwerpunkte gesetzt sowie
Abhingigkeiten beriicksichtigt werden. Insgesamt ermdéglicht das aus der Methode ab-
geleitete Bewertungsmodell eine ganzheitliche Betrachtung der Technologien und ih-
rer Synergieeffekte. Die Bewertung der Technologien erfolgt auf Basis ihrer in Ab-
schnitt 2.3 beschriebenen Funktionen und den daraus resultierenden Einsatzmoglich-

keiten zur Unterstiitzung in der LZA.

Es sollen Technologien mit den groten Einsatzpotenzialen aufgedeckt werden. Die
Messung konkreter Leistungsverbesserungen kann nur in konkreten Anwendungsfil-
len erfolgen, so dass eine Unterscheidung der in dieser Arbeit verwendeten Bewer-
tungskriterien in quantitativ und qualitativ vorerst irrelevant ist. Qualitative Kriterien
sind im spezifischen Anwendungsfall durch quantitative zu ersetzen oder miissen
durch einen transparenten Bewertungsmal@stab begriindet werden. Die vorangegan-
gene Untersuchung verdeutlicht, dass das QFD alle Anforderungen fiir das notwendige
technologische Bewertungsmodell erfiillt. Fiir die weitere Analyse und Bewertung der

14.0-Technologien wird deshalb das QFD verwendet.

5.2 Herleitung von Bewertungskriterien

Nach der Auswahl einer geeigneten Bewertungsmethode erfolgt nun die Bildung von
Bewertungskriterien. Zuerst werden Kategorien hergeleitet, aus denen sich Bewer-
tungskriterien fiir die Technologiebewertung ableiten lassen. Aus den Tabellen 3.2-3.6

lassen sich folgende Kategorien der Bewertungskriterien definieren:

e Datenverfiigbarkeit
e Datenqualitét
e Wissensmanagement

e Standardisierung
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Nachfolgend wird die Bildung der Bewertungskategorien erldutert und anschliefend

durch Bewertungskriterien beschrieben.

5.2.1 Datenverfiigbarkeit

Die Datenverfiigbarkeit stellt eine der gro3ten Herausforderungen wihrend der Durch-
fiihrung von LZA dar (siehe Abschnitt 3.3). Datenliicken konnen in jeder Phase der
LZA auftauchen, so dass gegenseitige Beeinflussungen der Phasen zu einer negativen
Verstirkung der Herausforderungen fithren und die Qualitdt der gesamten LZA ge-
mindert wird. In der ersten Phase werden bspw. Systemgrenzen aufgrund des Auf-
wands der Datenerhebung enger gefasst. In der Sachbilanz kann es vorkommen, dass
Daten aufgrund mangelnder Verfiigbarkeit nicht gesammelt werden kdnnen, so dass
in der Wirkungsabschitzung die Analyse bestimmter Umweltwirkungen bewusst aus-
gelassen wird. Dies beeinflusst die Auswertung der LZA und mindert das Vertrauen
in die Ergebnisse (siehe Abschnitt 3.3). Die Datenverfiigbarkeit kann deshalb auch als
Kategorie fiir Ursachen verschiedener Herausforderungen (bspw. Datenqualitit oder
Auswahlentscheidungen) einer LZA angesehen werden. Auf Basis der in Kapitel 3
erarbeiteten Grundlagen zum Thema ,,.Lebenszyklusanalysen* lassen sich folgende
Bewertungskriterien herleiten, die als Indikatoren einer verbesserten Datenverfiigbar-

keit fungieren konnen:
e Datensammlung in der Produktion
e Datensammlung zeitbezogener Daten
e Vertikaler Datenaustausch
e Horizontaler Datenaustausch
e Erweiterung generischer Datensitze

Generell muss die Sammlung von Daten vereinfacht werden. Sowohl die Beschaffung
von Daten aus der unmittelbaren Produktionsumgebung als auch von zeitbezogenen
sowie regionalen Daten ist eine aktuelle Herausforderung wihrend der Durchfiihrung
einer LZA. Zwar konnen Daten aus der Produktionsumgebung beschafft werden, auf-
grund der oft manuellen Erfassung kann jedoch ein hoher Arbeitsaufwand entstehen
(siehe Abschnitt 3.3). Um dynamische Prozesse beriicksichtigen sowie einen addqua-
ten Zeithorizont auswihlen zu konnen, sind zeitbezogene Daten notwendig. In Unter-

nehmen mit niedrigem Digitalisierungsstand findet oft nur eine unzureichende
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Datensammlung und -verwaltung statt, so dass zeitbezogene Daten nur bedingt ver-
fiigbar sind (siehe Abschnitt 2.3). Regionale Daten werden i. d. R. nicht von Unter-
nehmen selbst erhoben, sondern liegen, je nach Region, in Datenbanken vor. Sie wer-
den deshalb nicht als eigenstidndiges Bewertungskriterium gesehen, sondern unter dem
Kriterium ,,Erweiterung generischer Datensitze* zusammengefasst. In den Tabellen
3.2.-3.6 ist der mit der Datensammlung verbundene Arbeitsaufwand oft als Ursache
von Herausforderungen genannt worden. Durch eine Vereinfachung der Datensamm-

lung konnte die Hemmschwelle zur Erstellung einer LZA sinken.

Neben der Vereinfachung der Datensammlung muss die Verfiigbarkeit der gesammel-
ten Daten durch einen stirkeren Datenaustausch erhoht werden. Oft dienen gesam-
melte Daten einem bestimmten Verwendungszweck (bspw. Planung der Geschéftspro-
zesse), so dass sie in bestimmten Unternehmensebenen in aggregierter Form vorliegen.
Trotz ihrer Existenz sind sie fiir andere Unternehmensebenen oder Zwecke nicht ver-
fiigbar (siehe Abschnitt 3.3). Dies gilt auch fiir Daten aus anderen Unternehmen, die
aufgrund beschrinkter Kommunikation oder Misstrauen nur bedingt verfiigbar sind
(siehe Abschnitt 2.2). Dariiber hinaus sollten Einsatzpotenziale im Hinblick auf die
Erweiterung generischer Datensitze gepriift werden, damit die Qualitit einer LZA,
trotz fehlender Primérdaten, nicht gemindert wird. Insgesamt wirkt sich eine Erfiillung
der Bewertungskriterien aus der Kategorie ,,Datenverfiigbarkeit® positiv auf alle in

Abschnitt 3.3 genannten Herausforderungen aus.

5.2.2 Datenqualitiit

In Abschnitt 3.2 wird die Datenqualitit als die Eigenschaft von Daten in Bezug auf
ihre Eignung, vorher festgelegte Anforderungen zu erfiillen, definiert. Datenqualitit
wird im Gegensatz zur Datenverfiigbarkeit nicht als direkte Ursache fiir Herausforde-
rungen genannt. Allerdings fithrt mangelhafte Datenqualitét zu einer generellen Qua-
lititsminderung der LZA und ihrer Ergebnisse (sieche Abschnitt 3.2). Des Weiteren
wirkt sie sich negativ auf die Kategorie ,,Wissensmanagement* aus. Auf Basis unpri-
ziser oder fehlerhafter Daten werden moglicherweise falsche Annahmen und Entschei-
dungen getroffen, so dass die Ergebnisse einer LZA an Qualitét verlieren. Auch die
Darstellung von Produktsystemen und ihren Input und -Outputfliissen wird von der
Datenqualitit beeinflusst. Beispielsweise kann die Modellierung einzelner Produktle-
bensphasen auf Basis nicht reprédsentativer Daten zu falschen Annahmen fiihren (siehe

Abschnitt 3.3).
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Die Anforderungen an die Datenqualitit aus Abschnitt 3.2 sind als Richtlinien fiir den
Anwender zu verstehen, um alle Aspekte zu erfassen, die die Datenqualitiit in einer
LZA beeinflussen. Fiir die nachfolgende Technologiebewertung wird der Detaillie-
rungsgrad der Anforderungen verringert, so dass die Datenkategorien, in welche die
LZA-Anforderungen eingeteilt wurden (sieche Abschnitt 3.2), die Bewertungskriterien

fiir die Datenqualitiit darstellen:
e Intrinsische Faktoren
e Kontextbezogenheit
e Reprisentativitit

Fiir eine hohe Datenqualitit miissen generelle Qualititseigenschaften der Daten, un-
abhédngig von ihrem Verwendungszweck, gewdhrleistet sein. Der Fokus liegt auf einer
hohen Prizision der erfassten Daten. Dadurch verringert sich die Streubreite der ge-
messenen Daten, so dass Datenunsicherheiten gemildert werden und weniger Einfluss
auf die Ergebnisse einer LZA haben. Auch der Arbeitsaufwand wihrend des Model-
lierens der Unsicherheiten wird verringert. Des Weiteren muss fiir eine intrinsische
Datenqualitiit die Datenherkunft beriicksichtigt werden, um den Einbezug von unseri-
0sen Daten in der LZA zu vermeiden. Aufgrund des hohen Entscheidungsspielraumes
zur Erstellung einer LZA ist eine konsistente Nutzung von Methoden und Datenban-
ken gefordert, die mit den Festlegungen aus der ersten Phase der LZA {ibereinstimmen
und eine einheitliche Datenqualitiit sichern. Unstimmigkeiten erfordern eine erneute
Uberarbeitung der LZA und fiihren zu einem erhohten Arbeitsaufwand des Anwen-

ders.

Neben intrinsischen Faktoren muss die Kontextbezogenheit der Daten in einer LZA
beriicksichtigt werden. Zeitbezogene, geographische sowie technologische Erfas-
sungsbereiche von Daten miissen vor dem Einbezug in die LZA gepriift werden, um
keine Verfélschung der Auswertung und ihrer Ergebnisse herbeizufiihren. Des Weite-
ren muss die Vollstindigkeit von kontextbezogenen Daten hinsichtlich der Ziel- und
Rahmensetzung gepriift werden, da sonst eine Anpassung der Phasen einer LZA not-

wendig ist (sieche Abschnitt 3.2).

Die Reprisentativitit der Daten gewihrleistet, dass die Datenmenge die interessie-
rende Grundgesamtheit widerspiegelt sowie konsistente Ergebnisse liefert (siehe Ab-

schnitt 3.2). Werden Daten ausgewdhlt, die nicht repridsentativ fiir das betrachtete
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Produktsystem sind, konnen die auf den Daten basierenden Annahmen zu Fehlent-

scheidungen fiihren.

Die Kategorie ,,Datenqualitét™ stellt zwar keine direkte Ursache fiir die in Abschnitt
3.3 genannten Herausforderungen dar, jedoch ist die generelle Ergebnisqualitiit einer
LZA eng mit der Qualitét ihrer verwendeten Daten verkniipft. Eine vereinfachte Er-
stellung qualitativ hochwertiger LZA konnte ihren erhohten Einsatz in Unternehmen
herbeifiihren, so dass okologische Aspekte stirker in Entscheidungsprozesse einflie-

Ben.

5.2.3 Wissensmanagement

Das Wissensmanagement stellt eine breite Wissensbasis aus den gesamten
Informationen eines Unternehmens bereit. Durch die gezielte Aufbereitung und
Vernetzung der Informationen wird sichergestellt, dass die richtige Menge und
Qualitdt an Wissen zum richtigen Zeitpunkt am richtigen Ort zur Verfiigung steht
(siehe Abschnitt 4.1). Fiir die Durchfithrung einer LZA ist ein holistisches Wissen iiber
das Produktsystem notwendig. In der ersten Phase der LZA muss der Anwender eine
Vielzahl an Festlegungen und Annahmen iiber das Produktsystem treffen. Er muss
bspw. liber die Auswahl der Funktionen, der Festlegung der funktionellen Einheit und
ihres Referenzflusses, der Systemgrenzen und der Datenqualitit entscheiden. Fehlt das
benotigte Prozesswissen iiber Bestandteile des Produktsystems, konnen falsche Aus-
wahlen getroffen werden, so dass Umweltwirkungen eines Produktsystems unberiick-
sichtigt bleiben. In der Sachbilanz fiihrt fehlendes Prozesswissen zu falsch bestimmten
Allokationen. Auch in der Wirkungsabschitzung macht sich ein unzureichendes Wis-
sensmanagement bemerkbar. Fiir die Auswahl geeigneter Wirkungskategorien, -indi-
katoren und Charakterisierungsmodelle, bendtigt der Anwender ein umfangreiches
Wissen iiber eine Vielzahl an unterschiedlichen Stoffen. Fehlt das Wissen, werden
Stoffe in unzutreffende Kategorien eingeordnet oder bewusst auBBer Acht gelassen, so

dass es zu einer Verzerrung der Ergebnisse einer LZA kommt (sieche Abschnitt 3.3).

In der LZA muss das Wissensmanagement die Bereitstellung des bendtigten Wissens
in der richtigen Phase gewihrleisten. Dies setzt eine hohe Datenverfiigbarkeit und die
Bereitstellung von Daten an der richtigen Stelle zum richtigen Zeitpunkt voraus. Diese
Anforderungen werden durch die Bewertungskriterien der Datenverfiigbarkeit abge-
deckt. In einer LZA wird eine hohe Datenmenge bearbeitet und verkniipft, so dass die

bloBe Zurverfiigungstellung von Daten unzureichend ist. Dariiber hinaus miissen
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Informationen fiir den Anwender aufbereitet werden, um die Erstellung einer LZA zu
vereinfachen und Entscheidungsprozesse zu unterstiitzen. Die Kategorie ,,Wissensma-
nagement" wirkt sich im Gegensatz zur Datenverfiigbarkeit und Datenqualitét nur ge-
ring auf andere Kategorien aus. Zwar ist das Wissensmanagement keine Grundvoraus-
setzung fiir die Vollstiandigkeit einer LZA, sie verringert aber die potentiellen Heraus-
forderungen wihrend ihrer Erstellung. Folgende Bewertungskriterien lassen sich aus

Abschnitt 3.3 herleiten:
¢ Informationsaufbereitung

e Prozessmodellierung

Das Bewertungskriterium ,,Informationsaufbereitung® ist als Fahigkeit einer Techno-
logie zu verstehen, Informationen sowie Kausalititen aus vorhandenen Daten abzulei-
ten und dem Anwender in Form von Wissen zur Verfiigung zu stellen. In Abschnitt

3.3 wird fehlendes Wissen fiir viele Herausforderungen als Ursache genannt.

Die Prozessmodellierung ist fiir die Darstellung des Produktsystems und seiner Input-
und Outputfliisse grundlegend. Sie wird in den genannten Herausforderungen (siehe
Abschnitt 3.3) nicht direkt als Ursache genannt. Oft fiihrt fehlendes Prozesswissen zu
Schwierigkeiten bei der Durchfiihrung einer LZA. In der Sachbilanz ist ein hoher De-
taillierungsgrad des dargestellten Produktsystems notwendig, da die Datenerhebung

auf Basis der Prozessmodule durchgefiihrt wird (siehe Abschnitt 3.2).

5.2.4 Standardisierung

Die LZA ist die einzige standardisierte Vorgehensweise zur Erfassung 6kologischer
Nachhaltigkeit von Produkten. Die Normen ISO 14040/44 bieten bewusst eine breite
Auslegung fiir die Erstellung von LZA, damit sie auf anwendungsspezifische Fille
angepasst werden konnen. Dies erschwert jedoch eine einheitliche Vorgehensweise
und verringert die Vergleichbarkeit von Ergebnissen (siehe Abschnitt 3.3). Die ganz-
heitliche Erfassung von Umweltwirkungen stellt einen hohen Arbeitsaufwand dar, so
dass sich aus der LZA Methoden zur Erfassung bestimmter Umweltwirkungen entwi-
ckelt haben (siehe Abschnitt 3.2). Fiir die meisten fehlen jedoch offizielle Standards,
so dass ihre Ergebnisse nicht fiir die offizielle Ausweisung verwendet werden diirfen.
Insgesamt ist die Standardisierung als politische Herausforderung zu sehen, so dass
nur bedingt technologische Einsatzpotenziale bestehen. Eine weitere Ursache von Her-

ausforderungen ist das Fehlen standardisierter Datenformate, welche der
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Standardisierung zugeordnet werden kann. Um diese Ursache zu mindern, konnen
Schnittstellen bspw. in Form von Umwandlungssoftware ausgebaut und geschaffen
werden. Dieser Aspekt ldsst sich unter dem Bewertungskriterium ,,Datenverfligbar-
keit* zusammenfassen, so dass Standardisierung nicht in das Bewertungsmodell auf-

genommen wird.

5.3 Ausarbeitung von Einsatzpotenzialen

Nach der Herleitung von Bewertungskategorien und -kriterien werden die Einsatzpo-
tenziale der 14.0-Technologien hinsichtlich ihrer Anwendung in einer LZA ausgear-
beitet. Die theoretischen Annahmen iiber potenzielle Anwendungsmoglichkeiten er-
folgen auf Basis der in Abschnitt 2.3 beschriebenen Funktionen der Technologien. Die
Analyse wird durch die Betrachtung der Einsatzpotenziale hinsichtlich der jeweiligen
Bewertungskategorie strukturiert. Eine Quantifizierung der Einsatzpotenziale erfolgt

in Abschnitt 5.4.

Einsatzpotenziale hinsichtlich der Datenverfiigbarkeit

Die Primirdatensammlung aus der direkten Produktionsumgebung erfolgt oft manuell
auf Basis von Datenerhebungsbogen (siehe Abschnitt 3.2). Uber alle Inputs sowie Out-
puts eines Produktsystems miissen Daten gesammelt werden. In Unternehmen mit
niedrigem Digitalisierungsstand findet meist eine bedingte Nachverfolgung und Auf-
zeichnung aller Daten iiber Energie, Rohstoffe, Betriebsstoffe oder andere physikali-
scher Stoffe statt. Aufgrund dessen stellt die Beschaffung der notwendigen Daten den
aufwendigsten Teil der Sachbilanz dar (siehe Abschnitt 2.4). Meist beschrénkt sich die
Datensammlung in der Feldebene auf die Sammlung digitaler Daten der angeschlos-
senen Maschinen, die bei Bedarf manuell ausgelesen werden (siehe Abschnitt 2.2). Fiir
die LZA muss die Datensammlung mithilfe eines CPS auf die Erfassung aller Input-
und Outputfliisse ausgeweitet werden. So kann die Datensammlung automatisiert und
digitalisiert werden (siehe Abschnitt 3.3). Die Sammlung und Speicherung grofler Da-
tenmengen wird mithilfe der Verbindung von Methoden aus dem Bereich des Cloud
Computing und des Big Data erméglicht. Durch die Bereitstellung der notwendigen
Rechenleistungen und Speicherkapazititen (Infrastructure-as-a-Service) konnen die
gesammelten Datenmengen gespeichert und bei Bedarf abgerufen werden, so dass der

Anteil manueller Datensammlung verringert wird (siehe Abschnitt 2.3). Ergénzend zur
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automatischen Datensammlung unterstiitzen Mensch-Maschine-Schnittstellen bei Be-
darf die manuelle Erfassung von Daten. Die erleichterte Datensammlung wirkt sich
positiv auf den mit der Datenerhebung verbundenen Arbeitsaufwand aus und erleich-

tert die Durchfiihrung einer LZA.

Auch die Sammlung zeitbezogener Daten wird durch den Einsatz eines CPS, Cloud
Computing und Big Data erleichtert. Mittels gestiegener Speicherkapazititen und ei-
ner erleichterten Datensammlung lédsst sich eine hohe Datenmenge iiber einen ldngeren
Zeitraum speichern, so dass ein schneller Zugriff auf historische sowie aktuelle Daten
ermdglicht wird. Durch Datenanalysen konnen dynamische Prozesse aus den gesam-
melten Daten abgeleitet werden, so dass dynamische Faktoren in der LZA beriicksich-

tigt werden.

Neben der Datensammlung muss die Verfiigbarkeit von Daten durch einen vertikalen
sowie horizontalen Datenaustausch gewihrleistet sein. Methoden aus dem Big-Data-
Bereich ermoglichen eine Verarbeitung hoher Datenmengen in Echtzeit, so dass Daten
zielgerichtet fiir den jeweiligen Akteur bereitgestellt werden konnen. Wie in Abschnitt
2.2 beschrieben wird ein vertikaler Datenaustausch aufgrund einer Vielzahl an Daten-
formaten erschwert. So liegen die Daten fiir die LZA bereits in den einzelnen Unter-
nehmensebenen vor, jedoch miissen sie mit hohem Arbeitsaufwand beschafft werden
oder bleiben unentdeckt. In Kombination mit Technologien aus dem Bereich des
Cloud Computing wird ein vertikaler Datenaustausch ermoglicht. Soziale Maschinen
eines CPS verarbeiten und iibermitteln die gesammelten Daten an eine Cloud, so dass
der Anwender schnell auf spezifische Daten fiir die Erstellung einer LZA zugreifen
kann. Dariiber hinaus ist ein Angebot von Softwaremodulen fiir die Umwandlung von
Datenformaten mittels Cloud Computing denkbar, so dass verschiedene LZA-
Datenformate schnell in die Sachbilanz integriert werden konnen. Mensch-Maschine-
Schnittstellen erleichtern den Zugriff auf die bendtigten Daten der Produktionsumge-

bung und des Wertschopfungsnetzwerkes.

Auch fiir den horizontalen Datenaustausch bergen Cloud Computing und soziale Ma-
schinen hohe Potenziale. Uber Integrations- und Kollaborationsplattformen soll in In-
dustrie 4.0 die unternehmensiibergreifende Kommunikation erleichtert werden. Daten,
die fiir den Auftrag benotigt werden, sollen gezielt untereinander ausgetauscht werden,
ohne prozessrelevante Informationen preiszugeben (siehe Abschnitt 2.2). Fiir die LZA
sind lokale dkologische Datenbanken denkbar, die einen Austausch von Primérdaten

zwischen den Teilnehmern eines Wertschopfungsnetzwerkes ermoglichen. So muss
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fiir vor- oder nachgelagerte Prozesse nicht auf generische Daten zuriickgegriffen wer-
den, die meist ungenauer als Primérdaten sind. Des Weiteren konnen soziale Maschi-
nen mittels M2M-Kommunikation ihre Produkt- und Produktionsdaten unternehmens-
ibergreifend austauschen, so dass individuelle LZA-Daten iiber das jeweilige Produkt
vorliegen. Dies verringert die Gefahr, veraltete Produktdaten in die LZA einzubezie-

hen.

Trotz ausgebauter Kooperationen durch horizontalen Datenaustausch ist eine vollstin-
dige Beschaffung von Primirdaten arbeitsintensiv und fiir Hintergrundprozesse nicht
immer sinnvoll. Neben dem Ausbau des horizontalen Datenaustauschs sollte die Er-
weiterung generischer Datensédtze vorangetrieben werden. Die stindige Erweiterung
ist bereits fester Bestandteil der Datenbankanbieter. Durch Technologien aus dem Be-
reich des Cloud Computing und des Big Data wird die dafiir notwendige grundlegende
Infrastruktur geschaffen und kontinuierlich ausgebaut. Die stetige Erweiterung von
Datenbanken ist ein verbreiteter Losungsansatz, so dass die Punktevergabe fiir die bei-
den Bereiche reduziert wird. Einige Datensétze iiber Stoffe sind aufgrund des unzu-
reichenden Forschungsstandes iiber ithre Umweltwirkungen unvollstindig. In Ab-
schnitt 3.3 wurden durch die Zuhilfenahme kiinstlicher neuronaler Netze unbekannte

Auswirkungen des betrachteten Stoffes extrapoliert.

Insgesamt bewertet die Kategorie ,,Datenverfiigbarkeit* Technologien hinsichtlich ih-
rer Einsatzpotenziale, um die Datensammlung und den Datenaustausch zu erleichtern.
Die Datenverfiigbarkeit wird durch eine Kombination von CPS, Cloud Computing und
Big Data stark erhoht. Das CPS ist fiir die grundlegende Datensammlung notwendig.
Technologien des Cloud Computing und des Big Data sorgen fiir die zentrale Speiche-
rung sowie Bereitstellung von Daten, so dass der Datenaustausch sowie die -verfiig-
barkeit erleichtert werden. Einsatzpotenziale zur Uberpriifung sowie Einhaltung der

Datenqualitit werden im nédchsten Abschnitt untersucht.

Einsatzpotenziale hinsichtlich der Datenqualitit

Der Anwender ist fiir die Einhaltung der Anforderungen an die Datenqualitdt wéihrend
der Erstellung einer LZA verantwortlich. Aufgrund der meist manuellen Datenerhe-
bung wird die Prézision von Daten durch menschlich verursachte Messfehler gemin-
dert und erhoht die Schwankungsbreite der Datenwerte. Dies wird durch eine automa-
tische Datenerfassung verhindert. Auch Unsicherheiten, die aus ungenauen Annahmen

und unprizisen Inputmessungen resultieren, lassen sich durch eine automatische
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Erfassung der Inputdaten reduzieren. Neben unprizisen Messungen ist der Datenbezug
aus unseridsen Quellen fiir die Minderung der intrinsischen Datenqualitét verantwort-
lich. Die Beurteilung der Datenquelle erfolgt auf Basis der subjektiven Einschidtzung
des Anwenders, so dass Fehlentscheidungen hinsichtlich der Einbeziehung von Da-
tensidtzen aus unseridosen Quellen getroffen werden konnen (siehe Abschnitt 3.3).
Durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz in Softwareprogrammen kann die Be-
urteilung der Datenquellen sowie die Einschidtzung der Qualitdt von Datensétzen au-
tomatisiert werden, so dass eine konsistente Quellenauswahl in der LZA erfolgt. Nach
einer Anlernphase des Programmes durch den Einsatz gro3er Datenmengen, in der das
System lernt, qualitativ hochwertige Datenquellen zu identifizieren und Datensétze
anhand zuvor festgelegter Kriterien zu bewerten, kann auch die Sicherstellung der not-
wendigen Datenqualitit automatisiert werden (siehe Abschnitt 2.3). So werden durch
den Menschen verursachte Fehler verringert. Der Anwender einer LZA muss eine hohe
Anzahl an Datensitzen iiberpriifen und bewerten. Aufgrund subjektiver Beurteilung
kann Inkonsistenz hinsichtlich der Bewertung und Einbeziehung von Datensitzen ent-
stehen (siehe Abschnitt 3.3). Dies wird durch eine autonome Entscheidungsfindung

des LZA-Programmes verhindert.

Die Uberpriifung der Erfassungsbereiche und der Datenvollstindigkeit im Hinblick
auf die festgelegten Ziele und Rahmenbedingungen kann von autonomen Datenanaly-
sen im Rahmen von intelligenten Programmen iibernommen werden. In der LZA wer-
den die Erfassungsbereiche nach zeitbezogenen, geographischen und technologischen
Bereichen unterteilt. Durch eine permanente Datensammlung und -speicherung mittels
CPS und Cloud Computing wird die Verfiigbarkeit von zeitbezogenen Daten erhoht
und die Einhaltung des zeitbezogenen Erfassungsbereichs kann schnell manuell oder
autonom iiberpriift werden. Die Uberpriifung der regionalen Relevanz eines Datensat-
zes erfolgt durch die Abfrage des Léinder- bzw. Regionalcodes (siehe Abschnitt 3.3).
Aufgrund der uneinheitlichen Datenformate und der unterschiedlichen Bezugsquellen
steigt der mit der Recherche und Abfrage verbundene Arbeitsaufwand. Durch die ste-
tig wachsende Rechenleistung von IT-Systemen ist anzunehmen, dass eine solche
Uberpriifung, trotz inhomogener Datenformate und -quellen, durch den Einsatz von
Big-Data-Tools sowie kiinstlicher Intelligenz effizienter gestaltet werden kann (siehe
Abschnitt 2.3). Regionale Effekte, die bspw. die Umweltwirkungen von Stoffen be-
einflussen, werden aufgrund fehlender Daten nicht beriicksichtigt (siehe Abschnitt
3.3). Unbekannte regionale Daten konnten mithilfe von kiinstlicher Intelligenz extra-

poliert werden, indem bspw. meteorologische Daten sowie Daten aus angrenzenden
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Regionen als Berechnungsgrundlage verwendet werden. Der technologische Erfas-
sungsbereich beschreibt die fiir die Produktion verwendeten Technologien und lésst
sich mithilfe der digitalen Fabrik nachverfolgen. Im Rahmen von Cloud Computing
konnten intelligente Softwareprogramme (Platform-as-a-Service) die Kontextbezo-

genheit der verwendeten Datensitze hinsichtlich ihrer Vollstindigkeit tiberpriifen.

Fiir die Verbesserung des 14.0-Reifegrades in einem Unternehmen wurde in Abschnitt
2.4 die Single Source of Truth beschrieben. Daten sollen durch CPS flichendeckend
sowie unabhingig ihres Einsatzzweckes erfasst und zentral in einer Cloud gespeichert
werden. Eine generelle Erfassung von Primédrdaten mit moglichst allumfassenden In-
formationen iiber die Produktion und ihre Produkte erleichtert die Bestimmung von
repriasentativen Datensétzen fiir das betrachtete Produktsystem einer LZA. In der Ver-
gangenheit wurden Daten héufig direkt fiir bestimmte Zwecke, z. B. der Planung von
Geschiftsprozessen, aggregiert. Ein nachtrigliches Trennen der aggregierten Daten
war meist nicht praktikabel und mit hohem Arbeitsaufwand verbunden, so dass weni-
ger Daten fiir eine LZA zur Verfiigung standen (siehe Abschnitt 3.3). Mithilfe von
Datenanalysen und intelligenten Softwareprogrammen kénnen Daten aus der Cloud
nach Bedarf gefiltert und fiir die LZA aggregiert werden. Der zuvor hohe Aufwand
der Datenerhebung sowie der Datenauswahl wird verringert. Gleichzeitig werden In-
formationsverluste aufgrund aggregierter Daten vermieden und die Reprisentativitit

der Daten hinsichtlich des betrachteten Produktsystems wird erhoht.

Die Kategorie ,,Datenqualitét™ bewertet Technologien hinsichtlich ihrer Einsatzpoten-
ziale, intrinsische Faktoren, die Kontextbezogenheit sowie die Reprisentativitit der
LZA-Daten einzuhalten. Der Einsatz kiinstlicher Intelligenz weist sehr hohe Einsatz-
potenziale auf, da er eine starke Vereinfachung der LZA bei erhohter Datenqualitt
ermdglicht. Hohe Datenverfiigbarkeit und Datenqualitét sind grundlegend, um Infor-
mationen zu gewinnen, die miteinander verkniipft zu Wissen aggregiert werden kon-
nen (siehe Abschnitt 4.1). Einsatzpotenziale fiir eine verbesserte Informationsaufbe-
reitung sowie Prozessmodellierung werden in der Kategorie ,,Wissensmanagement*

untersucht.

Einsatzpotenziale hinsichtlich des Wissensmanagements

In der Sachbilanz werden meist grole Datenmengen gesammelt, die in der Wirkungs-
abschitzung verarbeitet werden miissen. Der Anwender benétigt ein holistisches Wis-

sen liber Umweltwirkungen sowie Wirkungszusammenhénge. Softwareprogramme
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unterstiitzen den Anwender in der Wirkungsabschétzung sowie Ergebnisauswertung.
Sie dienen zur Strukturierung der gewonnenen Daten, als Entscheidungshilfe fiir die
Zuordnung von Stoffen zu Wirkungskategorien oder zur Prozessmodellierung. Auch
sind in manchen Softwareprogrammen statistische sowie mathematische Methoden
vorhanden, um die Wirkungsabschidtzung und Auswertung der LZA fiir den Anwender
zu erleichtern. Die endgiiltige Auswahl erfolgt durch den Anwender. Aufgrund des
subjektiven Entscheidungsspielraums konnen die in Tabelle 3.5 beschriebenen Aus-
wahlfehler entstehen. Des Weiteren ist die Filterung, Auswahl und Auswertung grof3er
Datensétze mit hohem Arbeitsaufwand verbunden. Eine Identifizierung aller Kausali-
titen ist fiir einen Anwender mit unzureichender Wissensbasis kaum erfiillbar (siehe

Abschnitt 3.3).

Die Ansitze der verwendeten Softwareprogramme konnen mithilfe von kiinstlicher
Intelligenz erweitert werden, um bspw. unentdeckte Strukturen und Kausalitéiten auf-
zudecken. Charakteristisch fiir Methoden aus Big Data ist die Fihigkeit, sowohl grof3e
gerichtete als auch ungerichtete Datenmengen in Echtzeit zu verarbeiten. Dies ermdg-
licht das Entdecken von verstecktem Wissen aus Datenbestinden sowie die Gewin-
nung neuerer Erkenntnisse (sieche Abschnitt 2.3). Kiinstliche Intelligenz sowie Metho-
den aus Big Data enthalten hohe Einsatzpotenziale in der Wirkungsabschétzung, um
das benotigte Wissen iiber Wirkungszusammenhénge zu generieren und unentdeckte
Umweltwirkungen zu erfassen. In Kombination mit intelligenten Softwareprogram-
men, die eine Vorauswahl von Wirkungskategorien, -indikatoren sowie Charakterisie-
rungsmodellen treffen, wird die Erstellung der Wirkungsabschitzung fiir den Anwen-
der erheblich erleichtert und Auswahlfehler werden verringert. Der Anwender kann
auf Basis der optimierten Informationsaufbereitung seine Entscheidungen beziiglich
der Zuordnung von Stoffen vor der Zielgruppe einer LZA fundiert begriinden, so dass
das Vertrauen in die Ergebnisse steigt. Durch Cloud Computing kénnen die intelligen-
ten Softwareprogramme, trotz geringer Rechenleistung eines Unternehmens, angebo-

ten und genutzt werden.

In der Sachbilanz werden die Daten auf Basis der Prozessmodule eines Produktsys-
tems erhoben, so dass die Prozessmodellierung grundlegend fiir die Genauigkeit einer
LZA ist (siehe Abschnitt 3.2). Softwareprogramme werden fiir die Erstellung einer
Sachbilanz gezielt eingesetzt, um Prozessmodule sowie Input- und Outputfliisse dar-
zustellen. Jedoch muss der Anwender das Produktsystem eigenstindig modellieren, so

dass er ein detailliertes Prozesswissen benotigt (siehe Abschnitt 3.3). Eine detaillierte
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Modellierung des Produktsystems wird durch den Einsatz der digitalen Fabrik ermog-
licht. In Abschnitt 2.3 wird sie als Zusammenspiel von digitalen Modellen, Methoden
und Werkzeugen beschrieben, die eine digitale Abbildung der realen Fabrik und ihrer
Produkte darstellt. Soziale Maschinen eines CPS sammeln und werten Daten in Echt-
zeit aus. Die verarbeiteten Daten werden durch M2M-Kommunikation sowie RFID-
Systemen an die digitale Fabrik weitergegeben, um eine detailgetreue Abbildung der
realen Systeme darzustellen. Fiir die Erstellung der LZA greift der Anwender auf eine
Echtzeitabbildung des Produktsystems sowie Daten aus der Vergangenheit zuriick.
Dies ermdglicht einen hohen und genauen Detaillierungsgrad des Produktsystems. Der
Anwender kann relevante Prozessmodule einfach identifizieren und die notwendige
Grundstruktur zur Datenerhebung schaffen. Erginzend konnen Mensch-Maschine-
Schnittstellen bspw. in Form von visueller Unterstiitzung zu einem besseren Verstind-
nis von Prozessen sowie Zusammenhingen beitragen und die Informationsaufberei-
tung unterstiitzen. Intelligente Produkte konnen Daten iiber ihre Nutzungsphase sam-
meln, um die Genauigkeit der Modellierung des Produktsystems nach dem Verlassen

der Fabriktore zu erhohen.

In der Kategorie Wissensmanagement wurden Technologien hinsichtlich ihrer Ein-
satzpotenziale zur Informationsaufbereitung sowie Prozessmodellierung bewertet.
Eine optimale Informationsaufbereitung basiert auf Anséitzen aus Big Data und der
kiinstlichen Intelligenz. Die Prozessmodellierung beschrinkt sich auf die reine Dar-
stellung der Prozesse, ohne dass Wirkungszusammenhénge analysiert werden. In bei-
den Bewertungskriterien weisen die digitale Fabrik sowie Mensch-Maschine-Schnitt-
stellen hohe Einsatzpotenziale auf. Sie sind fiir die Einbindung des Menschen in der
intelligenten Fabrik verantwortlich, so dass sie auf die einfache Aufbereitung von Wis-

sen ausgelegt sind (siehe Abschnitt 2.3).

5.4 Bewertung der Einsatzpotenziale

Die in der Analyse identifizierten Einsatzpotenziale werden in eine Matrixdarstellung
iiberfiihrt und quantifiziert. Die Bewertungsskala ist von O bis 4 definiert. Wird eine
Technologie mit 0 bewertet, existieren keine oder nur indirekte Einsatzpotenziale. Ein
Punkt steht fiir geringe Einsatzpotenziale, die zu keiner grundlegenden Beseitigung
der bisherigen Herausforderungen fiihren, aber sie abmildern oder an bestehende Lo-
sungsansitze sowie Vorgehensweisen ankniipfen. Die Bewertung einer Technologie

mit zwei Punkten erfolgt, wenn innovative Losungsansitze vermutet werden oder das
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Einsatzpotenzial zu einer starken Verbesserung bisheriger Losungsansitze besteht.
Drei Punkte werden vergeben, wenn die Technologie hohe Einsatzpotenziale aufweist,
die zu einer Beseitigung von Herausforderungen in einer LZA beitragen. Bei vier
Punkten bestehen sehr hohe Einsatzpotenziale, die zu einer starken Vereinfachung der
Erstellung einer LZA fiihren oder ihre Qualitit stark verbessern. Indirekte Auswirkun-
gen oder Grundvoraussetzungen, wie bspw. das Internet der Dinge und Dienste, wer-
den nicht bewertet, da sie zu einer Verzerrung der Ergebnisse fithren. So wiirden
grundlegende Technologien aufgrund der Summierung von niedrigen Punktebewer-
tung hinsichtlich aller Kategorien Technologien mit direkten Einsatzpotenzialen ver-
driangen. Fiir eine praktische Implementierung sollte das Vorhandensein von Techno-

logien, die grundlegend fiir Industrie 4.0 sind, gepriift werden.

Tabelle 5.1: Bewertung von I4.0-Technologien zur Unterstiitzung von LZA (unberiicksichtigte
Gewichtungen und Synergieeffekte)
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Tabelle 5.2: Die hochsten technologischen Einsatzpotenziale (unberiicksichtigte
Gewichtungen und Synergieeffekte)

Rang  Technologie Anteil des

Einsatzpotenzials
1 Grofe Datenmengen, Datenanalyse (Big Data) 23,30%
2 Cloud Computing 21,36%
3 Kiinstliche Intelligenz 18,45%
Gesamt: 63,11%

Die Quantifizierung der Analyse zeigt, dass die grof3ten Einsatzpotenziale in Big Data,
Cloud Computing und kiinstlicher Intelligenz liegen. Anteilig machen sie iiber die
Hiilfte der Einsatzpotenziale aus. Fiir die Durchfiihrung einer LZA wurden dem An-
wender bisher Softwareprogramme und Datenbanken zur Unterstiitzung bereitgestellt.
Bestehende Softwareprogramme konzentrieren sich auf die Erstellung einer LZA, eine
ganzheitliche Sicht auf mogliche Problemursachen fehlt. So wird bspw. dem Problem
der Datenverfiigbarkeit durch das Anbieten von umfangreichen Datenbanken entge-
gengewirkt, jedoch zielen Losungsansitze nicht auf die Behebung der mangelnden
Datenverfiigbarkeit vor Ort ab. Datenqualititsanforderungen werden zur Orientierung
fiir den Anwender bereitgestellt, die Ursachen schlechter Datenqualitdt werden jedoch
nicht genannt. Softwareprogramme stellen vorgefertigte Methoden zur Erstellung ei-
ner Wirkungsabschitzung bereit. Sie sind jedoch unzureichend, um ein holistisches
Wissen iiber Prozesse, Stoffe und Wirkungszusammenhénge zu schaffen (siehe Ab-

schnitt 3.2).

Insgesamt tragen Big Data und Cloud Computing zu einer Verringerung der Prob-
lemursachen aus allen drei Kategorien bei, da sie sowohl Einsatzpotenziale zur Unter-
stiitzung bestehender Losungsansitze als auch innovative Einsatzpotenziale bieten. In
Verbindung mit CPS erleichtern sie durch eine zentrale Speicherung grofler Daten-
mengen die Sammlung sowie den Austausch von Daten. Kiinstliche Intelligenz wurde
bisher kaum zur Erstellung einer LZA verwendet. Aufgrund dessen werden die Ein-
satzpotenziale in der Kategorie der Datenqualitit stark gewichtet, da sie neue For-
schungsanreize schaffen und starke Auswirkungen auf die Erstellung einer LZA haben
konnten. Insbesondere die Einhaltung und Uberpriifung der Datenqualitiit l4sst sich
durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz und Methoden aus dem Big-Data-Be-
reich stark vereinfachen. Auch fiir das Wissensmanagement werden hohe Einsatzpo-
tenziale durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz und Big Data gesehen. Sie wer-

den durch Methoden aus der digitalen Fabrik erginzt, die zur vereinfachten
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Aufbereitung sowie Darstellung von komplexen Prozessen innerhalb einer intelligen-
ten Fabrik verwendet werden. In Kombination mit Mensch-Maschine-Schnittstellen
vereinfacht die digitale Fabrik die Darstellung des zuvor aufbereiteten Wissens. In die-
ser Auswertung bleiben die Gewichtungen der Bewertungskriterien sowie die Syner-
gieeffekte der Technologien unberiicksichtigt. In der Analyse basieren Einsatzpoten-
ziale héufig auf ihre Kombination miteinander. Um die Synergieeffekte beriicksichti-

gen zu konnen, wird die Bewertungsmatrix durch eine Synergiematrix erginzt.

Beriicksichtigung der Kategoriegewichtungen und Synergieeffekte

Durch einen paarweisen Vergleich konnen die Bewertungskriterien gewichtet werden.
Da in der Praxis die Gewichtung auf Basis subjektiver Einschitzung erfolgt und un-
ternehmensindividuell ist, bleiben die Kriterien fiir die Analyse der Einsatzpotenziale
ungewichtet. Jedoch beeinflussen sich einzelne Kategorien unterschiedlich stark. Die
Datenverfiigbarkeit wirkt sich sehr auf die Datenqualitidt und das Wissensmanagement
aus. So konnen die in Abschnitt 3.2 beschriebenen Anforderungen an die Datenqualitét
durch unvollstindige Daten nur bedingt eingehalten werden. Auch bendtigt Wissens-
management eine umfangreiche Datengrundlage sowie -qualitit, um notwendige In-
formationen fiir den Anwender bereitzustellen. Das Wissensmanagement hat wenig
Einfluss auf die anderen Kategorien. Um die Abhingigkeiten zu beriicksichtigen, er-

folgt eine Bewertung auf einer Skala von 1 bis 3. Die Gewichte werden auf 1 normiert.

Die Beriicksichtigung der Synergieeffekte erfolgt in einer Synergiematrix, die das
Dach des HoQ darstellt. Die Matrix wird nach ihrer Auswertung mit ihren Synergie-
faktoren an die Hauptmatrix angegliedert. Als Ausgangswert des Synergiefaktors einer
Technologie wird 1 genommen. Mittlere Synergieeffekte werden mit 0,1 (+), sehr
hohe mit 0,2 (++) bewertet und auf den Ausgangswert addiert. Mittlere Substitutions-
effekte ergeben -0,1 (-), sehr hohe Effekte -0,2 (--) Abzug. Schwache Synergieeffekte
oder indirekte Abhéngigkeiten bleiben unberiicksichtigt, da IKT sich beinahe beliebig
kombinieren lassen. Eine Verzerrung der Ergebnisse aufgrund hiufiger Punktevergabe
bei schwachen Synergieeffekten soll vermieden werden. Der Fokus liegt auf klar er-
kennbare Synergieeffekten. Das QFD bewertet Produktmerkmale bzw. die Funktion
einer einzelnen Technologie, so dass eine Erfassung von technologieeigenen Syner-
gieeffekten nicht vorgesehen ist. I4.0-Technologien setzen sich hiufig aus mehreren
Komponenten zusammen, die eine bestimmte Funktion erfiillen. Ein CPS setzt sich

aus eingebetteten Systemen, Sensoren, Aktoren und RFID zusammen, die auch
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unabhingig voneinander genutzt werden konnen. Um die Synergieeffekte der Tech-
nologiebiindel zu beriicksichtigen, wird das Dach des HoQ modifiziert und pro Tech-
nologie eines Biindels 0,1 Punkt vergeben. In der Praxis kann das urspriingliche Dach
des HoQ genutzt werden, da die konkrete Implementierung einer zweckgerichteten
Technologie im Vordergrund steht. Eine schwiéchere Differenzierung kann vorgenom-
men werden, so dass das Technologiebiindel als einzelne Technologie wahrgenommen

werden kann.

In Abschnitt 5.3 wurden viele Einsatzpotenziale von Cloud Computing und Big Data
durch eine gemeinsame Nutzung beschrieben. Grof3e Datenmengen, die in der Produk-
tion anfallen und fiir die Sachbilanz benétigt werden, konnen in Clouds gespeichert
und weiterverarbeitet werden. Cloud-Programme stellen die gespeicherten Daten be-
darfsgerecht zur Verfiigung und erhdhen den horizontalen sowie vertikalen Datenaus-
tausch. Des Weiteren konnen Methoden der digitalen Fabrik oder intelligente Pro-
gramme per Cloud Computing angeboten werden. Durch Cloud-Ldsungen kénnen Un-
ternehmen trotz geringer Speicherkapazititen und Rechenleistungen LZA erstellen
(siehe Abschnitt 2.3). Technologien des Cloud Computing sind fiir die zentrale Spei-
cherung von Daten und das Anbieten von Software verantwortlich, so dass die Tech-

nologien als Bindeglied fiir weitere 14.0-Technologien fungieren.

Big Data vereint eine Vielzahl an unterschiedlichen Methoden und Technologien. Sie
werden hdufig in Kombination mit anderen 14.0-Technologien eingesetzt. Beispiels-
weise wird die Implementierung von kiinstlicher Intelligenz durch die Einspeisung
groBer Datenmengen in ein kiinstliches System realisiert (siehe Abschnitt 2.3). Die
Kombination von Big Data mit kiinstlicher Intelligenz oder Cloud Computing fiihrt zu
hohen Synergieeffekten und Einsatzpotenzialen, die durch einen isolierten Einsatz

nicht moglich sind.

Das Technologiebiindel bestehend aus eingebetteten Systemen, Sensoren, Aktoren
und RFID, bildet die Grundstruktur eines CPS. Isoliert eingesetzt sind die Funktionen
der Komponenten stark begrenzt. Im Verbund lassen sich Prozesse intelligent und de-
zentral steuern. Das CPS beeinflusst viele weitere Komponenten einer intelligenten
Fabrik. Es stellt die notwendige Datengrundlage fiir die digitale Fabrik sowie Mensch-
Maschine-Schnittstellen bereit und iibernimmt Steuerungsprozesse der sozialen Ma-
schinen (siehe Abschnitt 2.3). Auch ist ein CPS aufgrund der Bereitstellung von Daten
grundlegend fiir Big Data und Cloud Computing in der LZA. Das CPS sammelt die

fiir die Sachbilanz benétigten Daten, die im Rahmen von Big Data sowie Cloud
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Computing gespeichert oder weiterverarbeitet werden. Eine Punktevergabe zwischen
kiinstlicher Intelligenz und CPS findet nicht statt, da die Bereitstellung groBer Daten-
mengen iiber Methoden des Cloud Computing und des Big Data erfolgt. So wird eine
doppelte Punktevergabe vermieden. Nachfolgend sind die Synergiefaktoren der Sy-
nergiematrix dargestellt. Die graphische Darstellung der Matrix erfolgt im néchsten

Abschnitt als Dach des HoQ.

Tabelle 5.3: Synergiefaktoren von 14.0-Technologien fiir die Beriicksichtigung von Synergie-

effekten
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Es fillt auf, dass das Technologiebiindel, bestehend aus eingebetteten Systemen, Sen-
soren, Aktoren und RFID, sehr hohe Synergieeffekte aufweist. Die Komponenten bil-
den die Grundlage eines CPS und interagieren mit allen weiteren Komponenten einer
intelligenten Fabrik. Ahnlich wie Internet- und Kommunikationstechnologien, z. B.
das Internet der Dinge und Dienste, bildet das CPS eine grundlegende Voraussetzung
fiir Industrie 4.0. Jedoch lassen sich fiir das CPS direkte Einsatzpotenziale in der LZA
erkennen, weshalb es im Gegensatz zu dem Internet der Dinge und Dienste in das Be-
wertungsmodell aufgenommen wurde. Neben CPS weisen Cloud Computing und Big
Data hohe Synergiefaktoren auf, dies lisst sich durch die vorherige Herleitung der Sy-
nergieeffekte begriinden. Beide Technologien werden hiufig in Kombination mit an-
deren I4.0-Technologien verwendet. Im néchsten Schritt werden die Gewichtungen

der Kategorien und die Synergiefaktoren in das Bewertungsmodell aufgenommen.
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Bewertung der Einsatzpotenziale im House of Quality

Tabelle 5.4: Bewertung von 14.0-Technologien zur Unterstiitzung von LZA unter Beriicksichtigung
von Gewichtungen und Synergieeffekten
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Auswertung: 13,98 | 15,56 | 7,35 | 11,38 | 434 | 1,22 | 2,77
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Tabelle 5.5: Die hochsten technologischen Einsatzpotenziale unter Beriicksichtigung von Ge-
wichtungen und Synergieeffekten

Rang  Technologie Anteil des

Einsatzpotenzials

1 Grofe Datenmengen, Datenanalyse (Big Data) 27,49%

2 Cloud Computing 24,70%

3 Eingebettete Systeme, Sensoren, Aktoren, RFID 20,11%
(Big Data)

Gesamt: 72,30%

14.0-Technologien entfalten durch ihre gemeinsame Nutzung hohe Potenziale. Dies
spiegelt sich in der Auswertung der Tabelle 5.5 wieder. Nach der Multiplikation mit
den Gewichtungen und Synergiefaktoren hat sich der Schwerpunkt an
Einsatzpotenzialen um fast 10 % von 63,11 % auf 72,30 % stirker auf die ersten drei
Riénge verlagert. Die hohe Fokussierung der Ergebnisauswertungen auf die drei ersten
Rénge lasst sich durch die Ursachen der Herausforderungen einer LZA erklédren. Da-
tenverfiigbarkeit sowie Datenqualitét sind allgemeine Herausforderungen, die in allen
Phasen einer LZA auftauchen. Sie sind zwei Hauptursachen, die sich auf andere Her-
ausforderungen auswirken. Die hochsten Einsatzpotenziale zur Minderung der Her-
ausforderungen liegen in Cloud Computing, Big Data, CPS und kiinstlicher Intelli-
genz. Durch die Einbringung von Synergiefaktoren wird die Bedeutung des CPS er-
kennbar. Es dient zur notwendigen Datenbereitstellung und interagiert mit nahezu al-
len Komponenten einer intelligenten Fabrik, so dass seine Bedeutung in der Analyse

ansteigt.

Wihrend der Festlegung des Ziels und des Untersuchungsrahmens braucht der An-
wender ein holistisches Prozesswissen, um das Produktsystem zu modellieren und Ent-
scheidungen beziiglich des Produktsystems festzulegen. Das notwendige Wissen ba-
siert auf einer umfassenden Datengrundlage, die durch CPS und Big Data mittels
Cloud Computing bereitgestellt wird. Spezifische Technologien, wie die digitale
Fabrik oder Mensch-Maschine-Schnittstellen, werden zur verbesserten Informations-

aufbereitung eingesetzt.

In der Sachbilanz werden Daten iiber alle Inputs und Outputs des betrachteten Pro-
duktsystems erfasst. CPS gewihrleisten eine ganzheitliche und automatisierte Daten-
erfassung, so dass der Aufwand der manuellen Datensammlung gemindert wird. Durch

Big Data und Cloud Computing ist eine Speicherung und Bereitstellung der Daten zum
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richtigen Zeitpunkt am richtigen Ort gesichert. Kiinstliche Intelligenz und die Daten-
analyse libernehmen die Datenauswahl und sichern die Datenqualitit einer LZA, so
dass der Arbeitsaufwand fiir den Anwender verringert wird. Durch die erhdhte Daten-
verfiigbarkeit sowie -qualitét verbessert sich der Umgang mit Allokationen. Die Allo-
kationsregeln konnen einfacher angewandt werden, so dass Allokationen vermieden

oder besser modelliert werden konnen.

In der Wirkungsabschitzung bergen kiinstliche Intelligenz und Big Data hohe Einsatz-
potenziale. Aktuell wird der Anwender einer LZA durch Softwareprogramme bei der
Auswahl von Wirkungskategorien, -indikatoren und Charakterisierungsmodellen un-
terstiitzt. Auch erfolgt die Zuordnung der Sachbilanzergebnisse zu den Wirkungskate-
gorien sowie die Berechnung der Wirkungsindikatoren mithilfe von Softwareprogram-
men. Die finale Entscheidung trifft der Anwender. Aufgrund der Komplexitit der Wir-
kungsabschitzung bilden die Auswahlprozesse trotz Softwareunterstiitzung eine Her-
ausforderung. Durch den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz und der Datenanalyse im
Rahmen von Big Data werden die bestehenden Softwareprogramme effizienter gestal-
tet und mindern die auf Wissensmangel basierenden Herausforderungen. Auch die
Herausforderungen der regionalen Individualitidt, Dynamiken der Umwelt sowie die
Bestimmung des Zeithorizontes werden durch den Einsatz von CPS und der Samm-
lung groBer Datenmengen gemindert, da sie die bendtigte Datengrundlage bereitstel-

len.

In der Auswertung werden Unsicherheiten im Entscheidungsprozess durch das erhohte
Wissensmanagement gemindert. Die Vertrauenswiirdigkeit der LZA steigt aufgrund
der verbesserten Datenverfiigbarkeit sowie der erhohten Datenqualitit. Die fehlende
Vergleichbarkeit von LZA bleiben aufgrund fehlender standardisierter Vorgehenswei-

sen weiterhin bestehen.

Insgesamt dienen CPS und Methoden aus Big Data zur Sicherung der Datenverfiig-
barkeit, Cloud Computing wirkt allgemein in allen Kategorien unterstiitzend und
kiinstliche Intelligenz sowie die Datenanalyse im Rahmen von Big Data erleichtern
das Wissensmanagement sowie Entscheidungsprozesse. Technologien, die hinsicht-
lich einzelner Bewertungskriterien hohe Einsatzpotenziale aufweisen, kommen in dem
Bewertungsmodell nicht zur Geltung. In einem anwendungsbezogenen Fall kann
durch die Gewichtung des entsprechenden Bewertungskriteriums Einfluss genommen
werden, so dass die Technologien hinsichtlich des Anwendungsfalls ausgewéhlt wer-

den.
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Kapitel 5 verdeutlicht die Notwendigkeit, Industrie 4.0 und LZA gemeinsam zu erfor-
schen. Eine Vielzahl an Einsatzpotenzialen von I4.0-Technologien existiert fiir die Er-
stellung einer LZA und sollte gezielt erforscht werden. Bestehende Herausforderungen
lassen sich durch den Einsatz von Big Data, Cloud Computing, CPS und kiinstlicher
Intelligenz nahezu beseitigen. Im néchsten Kapitel wird die Anwendung des Bewer-
tungsmodells auf zwei konkrete Fallbeispiele angewendet. Sie sollen die praktische
Einsatztauglichkeit des Bewertungsmodells iiberpriifen und die Ergebnisse aus Kapitel

5 validieren.
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6  Validierung der Analyseergebnisse anhand von Fall-
beispielen

Nachfolgend werden die Ergebnisse der Analyse sowie Bewertung aus Kapitel 5 durch
zwei Fallbeispiele validiert. Das Bewertungsmodell wird auf seine anwendungsbezo-
gene Einsatztauglichkeit in zwei Unternehmen mit unterschiedlichen 14.0-Reifegraden
gepriift. Durch die Fallbeispiele soll exemplarisch untersucht werden, ob die hergelei-

teten Einsatzpotenziale sich auf praktische Problemstellungen iibertragen lassen.

6.1 Kleinunternehmen mit niedrigem Industrie-4.0-Reifegrad

Ein mittelstidndisches Unternehmen stellt verschiedene Arten von Pflanzenschutzge-
riten her und hat eine neue Linie an abgasarmen Pflanzenschutzgeriten mit abdrift-
mindernden Diisen entworfen, die umweltschonender als ihre Konkurrenzprodukte ar-
beiten. Aufgrund der erhohten gesellschaftlichen sowie politischen Diskussion iiber
die Umweltschidlichkeit von Pflanzenschutzmitteln steigt der Druck auf Landwirte,
okologisch nachhaltigere Landwirtschaft zu betreiben. Sie legen erhohten Wert auf
technische Verbesserungen hinsichtlich der Umweltfreundlichkeit ihrer eingesetzten
Agrargerite (vgl. Umweltbundesamt 2012, S. 1). Das Unternehmen mochte den Kun-
denanforderungen entgegenkommen, indem es fiir seine neu entworfene Linie eine
LZA erstellt. Es will sich von seinen Konkurrenten abheben und erhofft sich Markt-
vorteile durch eine Veroffentlichung seiner Ergebnisse. Bei einer erfolgreich durchge-
fiihrten LZA iiberlegt das Management, weitere LZA fiir ihre anderen Produkte einzu-
fiihren, um Schwachstellenanalysen hinsichtlich der Umweltvertriglichkeit ihrer an-

deren Modelle durchzufiihren.

Aufgrund der mangelnden Personalkapazitit des Unternehmens soll der
Produktionsmanager die LZA neben seinen Haupttétigkeiten erstellen, so dass er nur
eine begrenzte Zeitkapazitit sowie ein limitiertes Budget fiir Neuanschaffungen hat.
Im Rahmen eines zuvor begonnenen Digitalisierungsprojektes des Unternehmens hat
der Produktionsmanager eine Vorauswahl von 14.0-Technologien erstellt, um das Un-
ternehmen auf die zweite Entwicklungsstufe des 14.0-Reifegradmodells nach Acatech
zu bringen. Wegen der begrenzten Budgetierung seiner beiden Projekte priift er, ob
sich einige Technologien aus der Vorauswahl unterstiitzend auf die Erstellung seiner
LZA auswirken. Der Produktionsmanager hat ein detailliertes Prozesswissen iiber die

Produktion der neuen Pflanzenschutzgerite. 80 % der Bauteile werden in der
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unternehmensinternen Schmiedeabteilung produziert und lackiert. Die restlichen Bau-
teile stammen aus Fremdbezug. Durch den Einbau von kostengiinstigen technischen
Bauteilen, bspw. eingebettete Systemen oder RFID, sollen die Prozesse und ihre Pro-
dukte besser nachverfolgt werden. Zusitzlich sollen Mensch-Maschine-Schnittstellen
erworben werden, da ein Grofteil der Prozesse manuell erfolgt und eine vollkommene
Automatisierung sowie Autonomisierung der Prozesse aufgrund der hohen Kosten
nicht umsetzbar ist. Der Produktionsmanager will durch die digitale Einbindung der
Maschinen und Mitarbeiter eine vollstindige Abbildung der Prozesse und Produkte
erreichen und somit die mangelhafte Datengrundlage des Unternehmens verbessern.
Dies erleichtert gleichzeitig die Abbildung des Produktsystems fiir die LZA. Die Daten
fiir die Rohstoffe sowie Bauteile aus Fremdbezug sind begrenzt. Gegen eine Gebiihr
konnen der Produktionsmanager und seine Zulieferer sowie Kunden eine Plattform der
horizontalen Integration nutzen, um Primérdaten sicher auszutauschen. Die fehlenden
Daten fiir die Erstellung der LZA bezieht der Produktionsmanager alternativ aus einer
okologischen Datenbank. Die Montage der Pflanzenschutzgerite erfolgt auf einer
elektrisch betriebenen Montagelinie, die gemeinsam mit anderen Produktsystemen be-
nutzt wird, so dass Allokationen auftreten. Durch die individuelle Nachverfolgung der
Produkte und ihrer Darstellung in der digitalen Fabrik soll die Aufteilung der
Umweltinputs erleichtert werden. Die Wirkungsabschitzung und die Auswertung sol-
len durch den Einsatz eines LZA-Softwareprogramms durchgefiihrt werden. Fiir die
Bewertung wird das in Kapitel 5 entwickelte Modell als Grundlage herangezogen und
durch individuelle Bewertungskriterien ergidnzt. Die Bewertung der Technologien er-
folgt auf Basis der in Kapitel 5 ausgearbeiteten Einsatzpotenziale. Der Produktions-
manager passt die Bedeutung der Punktevergabe von 0 (keine Erfiillung) bis 5 (voll-
kommene Erfiillung) fiir seine Bewertung an. Die Gewichtung der Kriterien erfolgt
durch einen paarweisen Vergleich. Hierfiir bedient er sich einer vorgefertigten Vorlage
fiir ein Tabellenkalkulationsprogramm und trigt die Ergebnisse direkt in das Bewer-
tungsmodell ein. Die Matrix zur Darstellung der technologischen Wechselwirkungen
wird direkt iibernommen. Fiir eine erste Uberpriifung des Bewertungsmodells iiber-
nimmt der Produktionsmanager exemplarisch einige Bewertungskriterien des Bewer-
tungsmodells aus Abschnitt 5.4 und ergénzt sie mit unternehmensindividuellen Anfor-

derungen.
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Tabelle 6.1: Exemplarische Bewertung von 14.0-Technologien eines praktischen Fallbeispiels
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Die exemplarische Auswertung einiger 14.0-Technologien zeigt, dass das Modell fiir
die praktische Auswahl von 14.0-Technologien im Hinblick auf ihre Einsatzpotenziale
fiir die Erstellung einer LZA geeignet ist. Das Bewertungsmodell spiegelt durch die
Punktevergabe, Gewichtungen der Kriterien sowie die Einbringung von Synergiefak-
toren die im Fallbeispiel beschriebenen Anforderungen wider. Gleichzeitig validieren
die Ergebnisse des Fallbeispiels das Bewertungsmodell und die identifizierten Einsatz-
potenziale. Auch im Fallbeispiel weist das CPS einen hohen Synergiefaktor und eine
hohe Gesamtbewertung auf. Die Erweiterung der Synergiematrix um Substitutionsef-

fekte fiihrt zu keinen widerspriichlichen Aussagen.
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Das Bewertungsmodell bereitet eine hohe Anzahl an Informationen iibersichtlich auf
und ermdglicht eine erste Technologieauswahl. Fiir den anwendungsspezifischen Ein-
satz lisst sich das Modell schnell modifizieren und durch individuelle Bewertungskri-
terien erweitern. Die in der Analyse aus Abschnitt 5.3 identifizierten Einsatzpotenziale
geben eine Handlungsempfehlen zu Einsatzmoglichkeiten von 14.0-Technologien, so
dass sich Unternehmen mit niedrigem [4.0-Reifegrad an der Empfehlung orientieren
konnen. Insgesamt ist das Bewertungsmodell fiir die praktische Anwendung in Unter-

nehmen mit niedrigem 14.0-Reifegrad geeignet

6.2 Automobilkonzern mit hohem Industrie-4.0-Reifegrad

In einem Automobilkonzern wird die Modularisierung der Produktion nach dem ,,Plug
and Produce“-Prinzip eingefiihrt. Starre Produktionsabldufe werden aufgeldst, so dass
die Produktion flexibilisiert wird und die Individualitdt der Fahrzeuge steigt (siehe
Abschnitt 2.4). Durch die starke horizontale Integration aller Zulieferer werden Liefe-
rantenausfille aufgefangen und Anderungswiinsche des Kunden kurzfristig umgesetzt.
Bisher hat der Automobilkonzern fiir jede seiner neuen Baureihen umfassende LZA
nach ISO 14040 erstellt. In der LZA wurde das meistverkaufte Modell der Vorgénger-
Baureihe als Vergleichsmodell genommen, um die 6kologischen Verbesserungen des
neuen Modells hervorzuheben. Durch die steigende Individualisierung der Automobile
und die Auflosung starrer Produktionsablédufe verliert die aktuelle Vorgehensweise zur
Erstellung einer LZA an Bedeutung. Die fiir die Erstellung einer LZA verantwortliche
Abteilung muss neue Ansitze entwickeln. Das Ziel ist, mit geringen Mehrkosten eine

LZA fiir jedes individuell gefertigte Automobil mit geringen Mehrkosten zu erstellen.

Die aktuelle Vorgehensweise zur Erstellung der LZA ist fiir die verantwortlichen Mit-
arbeiter keine Herausforderung. Aufgrund des hohen 14.0-Reifegrades des Unterneh-
mens sind die Datenverfiigbarkeit sowie -qualitdt in hohem Mal} gewihrleistet und
werden durch den Einsatz von I4.0-Technologien erfiillt. Auch das Wissensmanage-
ment erfolgt durch den Einsatz von optimal an die Aufgabe angepassten Softwarepro-
grammen. Die Kategorien des Bewertungsmodells sind fiir die Aufgabe der Abteilung
unzureichend. Die 14.0-Technologien werden bereits zweckorientiert eingesetzt. Die
Mitarbeiter der Abteilung miissen einen anderen Ansatz finden, um die durch
Industrie 4.0 ausgeldsten Herausforderungen wihrend der Erstellung einer LZA zu be-
wiltigen. Durch eine umfangreiche Literaturrecherche entdecken sie den Ansatz einer

allgegenwirtigen LZA. In einer allgegenwirtigen LZA werden die Umweltwirkungen
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in Echtzeit erfasst. So wird die Erstellung einer produktindividuellen LZA erméglicht,
die jederzeit und auf beliebigem Detaillierungslevel kurzfristig erstellt werden kann
(siehe Abschnitt 3.3). Fiir eine Umsetzung der allgegenwértigen LZA kontaktiert die
Abteilung die FuE-Abteilung des Konzerns. Im weiteren Forschungsverlauf kann auf
die Methode des QFD zur Qualititssicherung zuriickgegriffen werden. Das entwi-
ckelte Bewertungsmodell dieser Arbeit eignet sich jedoch nicht fiir den praktischen
Einsatz in Unternehmen mit hohem [4.0-Reifegrad. Einsatzpotenziale von 14.0-Tech-
nologien sind bereits durch unternehmensindividuelle Losungen implementiert, so

dass die herkdommlichen Herausforderungen einer LZA gelost wurden.

Kapitel 6 verdeutlicht, dass eine direkte Anwendung des Bewertungsmodells auf prak-
tische Fragestellungen hinsichtlich des 14.0-Technologieeinsatzes fiir die Erstellung
von LZA nicht moglich ist. Der 14.0-Reifegrad des Unternehmens ist fiir den Einsatz

des Bewertungsmodells entscheidend.

Unternehmen mit niedrigem 14.0-Reifegrad konnen das Modell unter leichter Anpas-
sung an unternehmensindividuelle Rahmenbedingungen einfach iibernehmen. In
Kombination mit der Analyse der Einsatzpotenziale kann das Bewertungsmodell als
Handlungsempfehlung fiir den Einsatz von I4.0-Technologien herangezogen werden.
Die exemplarischen Ergebnisse aus dem ersten Fallbeispiel dhneln den Erkenntnissen

aus Kapitel 5 und validieren somit die Einsatztauglichkeit des Bewertungsmodells.

Das zweite Fallbeispiel zeigt die Grenzen des Bewertungsmodells auf. Seine Anwen-
dung ist in einem Unternehmen mit hohem I4.0-Reifegrad nicht geeignet. In Form von
unternehmensindividuellen Losungen werden [4.0-Technologien bereits erforscht und
implementiert. Eine explizite Betrachtung der Technologien im Hinblick auf ihren
Einsatz fiir die Erstellung von LZA findet nicht statt, jedoch tauchen herkdmmliche
Herausforderungen aufgrund des hohen Digitalisierungsstandes und spezialisierter
Abteilungen nicht auf (siehe Abschnitt 2.4). Der Trend hin zu sich auflésenden Pro-
duktionsstrukturen und individualisierten Produkten verdeutlicht jedoch die Notwen-
digkeit einer integrierten Betrachtung von Industrie 4.0 und LZA, so dass die Erstel-
lung von LZA in der intelligenten Fabrik jederzeit willkiirlich und auf beliebigem De-
taillierungsgrad ermoglicht wird. Insgesamt verdeutlicht Kapitel 6 die Moglichkeiten

und Grenzen des Bewertungsmodells.
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7  Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit ist die systematische Analyse und Bewertung von 14.0-Techno-
logien zur Unterstiitzung der LZA. Zur Zielerreichung wurden die erforderlichen
Grundlagen zu den Themen ,,Industrie 4.0%, ,,Lebenszyklusanalysen‘ und ,,Technolo-

giebewertung* erarbeitet.

Das zweite Kapitel beschreibt die grundlegenden Ziele und Technologien von Indust-
rie 4.0. Die Erarbeitung der Grundlagen hat gezeigt, dass die Umsetzung der Ziele
durch die Kombination der 14.0-Technologien und der damit verbundenen Nutzung
von Synergieeffekten erreicht wird. Es wurde vermutet, dass 14.0-Technologien auch
fiir die Durchfiithrung von LZA Einsatzpotenziale enthalten. Hierfiir wurden Grundla-
gen zur Methode der LZA erarbeitet. Nach der Begriffsbestimmung und Erlduterung
der LZA wurden ihre Herausforderungen beschrieben. Hierbei fiel auf, dass viele Her-
ausforderungen ein Symptom der eigentlichen Problemursachen darstellen. Héufig
sind mangelnde Datenverfiigbarkeit sowie -qualitiit, ein unzureichendes Verstiandnis
des Anwenders oder fehlende Standardisierung urséchlich fiir die Herausforderungen
verantwortlich. Bestehende Losungsansitze fokussieren sich auf die Beseitigung der
Herausforderungen durch Bereitstellung von Datenbanken und Softwareprogrammen.
Die unternehmensindividuellen Problemursachen bleiben jedoch bestehen. Fiir die Be-
hebung der Problemursachen wurde ein Bewertungsmodell zur Identifizierung und
Bewertung von Einsatzpotenzialen der I4.0-Technologien entwickelt. Das Bewer-
tungsmodell basiert auf das QFD und wurde fiir die Aufgabenstellung dieser Arbeit
modifiziert, um Synergieeffekte der Technologien sowie Technologiebiindel erfassen
zu konnen. Die Grundlage der Bewertung bildet eine Analyse von Einsatzpotenzialen

der 14.0-Technologien hinsichtlich der Beseitigung von Problemursachen der LZA.

Die Analyse zeigt, dass I4.0-Technologien eine Vielzahl an Einsatzpotenzialen zur
Unterstiitzung von LZA aufweisen. Sie kniipfen sowohl an bestehende Losungsan-
sdatze als auch an innovative Ansitze aus dem Bereich von Industrie 4.0 an, die in
Verbindung mit LZA noch nicht erforscht werden. Das Bewertungsmodell zeigt, dass
Cloud Computing, Big Data, CPS und kiinstliche Intelligenz die hochsten Einsatzpo-
tenziale zur Unterstiitzung von LZA aufweisen. Durch den Einsatz von CPS und Big
Data wird der mangelnden Verfiigbarkeit von Daten entgegengewirkt, die eine Ursa-
che vieler Herausforderungen aus unterschiedlichen Phasen der LZA darstellt. Tech-
nologien aus dem Cloud Computing stellen die notwendige Infrastruktur zur zentralen

Speicherung von Daten und erleichtern so den horizontalen sowie vertikalen
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Datenaustausch. Kiinstliche Intelligenz erméglicht erstmalig eine autonome Uberprii-
fung und Einhaltung der Datenqualitit in einer LZA. Auch wird die notwendige Wis-
sensbasis iiber Prozesse, Stoffe und ihre Auswirkung auf die Umwelt durch die Her-
leitung von Kausalitdten erhoht. Durch den Einsatz der vier beschriebenen Technolo-
gien ldsst sich eine hohe Anzahl an Herausforderungen durch die Minderung der
Problemursachen bewiltigen. Insgesamt verdeutlichen die Analyse sowie das Bewer-
tungsmodell die Notwendigkeit einer gemeinsamen Betrachtung der Forschungsfelder
von Industrie 4.0 und LZA. Durch gezielten Einsatz konnen 14.0-Technologien zu ei-

ner starken Vereinfachung und Erh6hung der Qualitit einer LZA fiihren.

Anhand zweier Fallbeispiele wurden die Ergebnisse der Analyse und des Bewertungs-
modells validiert und offene Forschungsfragen hervorgehoben. Die Fallbeispiele zei-
gen, dass vor der praktischen Anwendung des Bewertungsmodells der 14.0-Reifegrad
des Unternehmens gepriift werden muss. Unternehmen mit niedrigem Reifegrad kon-
nen das Bewertungsmodell einfach modifizieren und mit individuellen Bewertungs-
kriterien erweitern. Die Ergebnisse der exemplarischen Auswertung dhneln den Er-
gebnissen aus Kapitel 5. Das erste Fallbeispiel verdeutlicht, dass 14.0-Technologien
hohe Einsatzpotenziale bergen, die auch in der Praxis zur Unterstiitzung der LZA bei-
tragen. Das zweite Fallbeispiel verdeutlicht die Grenzen des Bewertungsmodells. Das
Modell eignet sich nicht fiir den Einsatz in Unternehmen mit hohem 14.0-Reifegrad,
da sie I4.0-Technologien bereits implementiert haben. Herkommliche Herausforde-
rungen der LZA sind durch unternehmensindividuelle Losungen beseitigt worden. Al-
lerdings mindern flexible Produktionsstrukturen sowie die erhthte Produktindividua-
lisierung die Aussagekraft von herkommlichen LZA. Fiir die addquate Erfassung der
okologischen Umweltwirkung eines individuellen Produktes aus der intelligenten
Fabrik ist eine allgegenwirtige LZA notwendig. Sie kann jederzeit und auf beliebigem
Detaillierungslevel willkiirlich erstellt werden. In der intelligenten Fabrik sollte die
LZA ein fester Bestandteil sein, so dass die Vision einer allgegenwértigen LZA um-
gesetzt werden kann. Aufgrund des niedrigen Forschungsstands hinsichtlich der allge-
meinen LZA sollte die Erforschung und Implementierung der Einsatzpotenziale von
14.0-Technologien in die herkdbmmliche LZA vorangetrieben werden, um das Ziel ei-

ner allgegenwirtigen LZA zu erreichen.
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Abkiirzungsverzeichnis

AHP Analytical Hierarchy Process (AHP)
CAD Computer-aided Design

CAM Computer-aided Manufacturing
CPS Cyber-physisches System

CIM Computer Integrated Manufacturing
ERP Enterprise Ressource Planning

FuE Forschungs- und Entwicklungsmanagement
HoQ House of Quality

14.0-Reifegrad Industrie-4.0-Reifegrad
[4.0-Technologien  Industrie 4.0-Technologien

IKT Informations- und Kommunikationstechnologie
KMU klein- und mittlere Unternehmen
LCA Life Cycle Assessment

LZA Lebenszyklusanalyse

M2M Machine-to-Machine

MES Manufacturing Execution System
NWA Nutzwertanalyse

PLM Product-Life-Cycle-Management
QFD Quality Function Deployment

RFID Radio Frequency Identification
VFK Virtual Fort Knox
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