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KI hilft bei der 
Ursachenanalyse 

Co-Innovationsprojekt von Trumpf und Xplain Data

“KI unterstützt uns bei der Identifikation von Wirkzusammenhängen in komplexen Daten“, 
sagt Dr.-Ing. Mathias Kammüller, Chief Digital Officer und Trumpf-Vorstandsmitglied. „Die 
Kunst liegt darin, die KI mit dem vorhandenen Domänenwissen zu kombinieren.“ Dieser 
Herausforderung stellen sich die Verantwortlichen bei Trumpf in einem aktuellen Projekt.

Emanuel Sideras, Michael Haft 
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Eine wesentliche Aufgabe im Quali-
tätsmanagement ist die Überwa-
chung von Kennzahlen. Reißt eine 

Kennzahl aus, stellt sich die Frage nach dem 
Warum, und die Ursachensuche beginnt. 
Der Ursachenanalyseprozess lässt sich abs-
trakt darstellen (Bild 1). Folgende Punkte 
sind durch ein Wechselspiel zwischen Sach-
logik und Datenanalyse zu klären:
1. Identifikation: Welche Ursachen füh-

ren zu der Wirkung?
2. Quantifizierung: Welcher Anteil der 

Wirkung wird durch welche Ursache er-
klärt?

3. Unbekannter Anteil: Wie groß ist der 
unerklärte Anteil und wie groß ist die 
Unsicherheit in den Aussagen?

Systematische Herausforderungen  
bei der Suche nach der Ursache
Herausforderung 1: „Was ist die Ursache 
für ein Problem?“ 
Diese Frage wird gerne so gestellt. Aber gibt 
es „die“ Ursache? Die 5-Why-Methode ver-

anschaulicht die Problematik an einem ein-
fachen Beispiel. Beginnend mit dem Fehler-
bild „Fahrzeug startet nicht“ kann man die 
Warum-Frage wiederholt stellen, um tiefer 
liegenden Ursachen auf die Spur zu kom-
men (Bild 2). Es gibt also nicht „die eine“ Ur-
sache, sondern eine ganze Kette von Ursa-
chen. Welche der Ursachenebenen möchte 
man als Ergebnis in der Analyse sehen? Für 
einen Kfz-Werkstattmeister, der das Auto 
reparieren möchte, ist die Ursache aus Ebe-
ne 1 kein brauchbares Ergebnis, für ihn ist 
die Ebene 3 relevant. Wenn er weiß, dass der 
Keilriemen gerissen ist, kann er ihn erset-
zen. Für einen Zuverlässigkeitsingenieur 
dagegen, der die Wartungsintervalle opti-
mieren möchte, ist die Ebene 4 relevant. 

Ein Algorithmus kann vor der Analyse 
nicht wissen, welche Ursachenebene rele-
vant ist, da die relevanten Ursachenebenen 
für ein und dieselbe Wirkung von Fragestel-
lung zu Fragestellung variieren. 

Fazit: Es wird ein Experte mit Domä-
nenwissen benötigt, um nach einer ›››

Monika Roy
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ersten Analyse die nächste Warum-Frage 
zu stellen und zu der für ihn relevanten 
Ursachenebene vorzustoßen. 

In jedem Einzelfall gibt es eine Kette 
von Ereignissen und verschiedene Ursa-
chenebenen. In der statistischen Analyse 
vieler Fälle müssen wir von einem Netz-
werk von Ursache-Wirkungs-Zusammen-
hängen sprechen, in dem es eine Fülle von 
Korrelationen gibt.

Herausforderung 2: Korrelation bedeutet 
nicht zwangsläufig Kausalität
Der Beweis eines kausalen Zusammen-
hangs bedarf eines Experiments. So führt 
die Pharma-Industrie zum Beispiel teuere 
randomisierte Studien durch, um die Wirk-
samkeit einer Therapie nachzuweisen. Da-
ten, die im realen Betrieb einer Maschine 
gesammelt werden, sind keine solchen ex-
perimentell kontrollierten Daten, sondern 
sind als sogenannte „Beobachtungsdaten“ 

zu interpretieren (wie quasi alle „Big Data“). 
In solchen Daten mag es sogenannte 

„Confounder” geben, die zu beobachten-
den Korrelationen zwischen zwei Ereignis-
sen führen, obwohl es keinen ursächlichen 
Zusammenhang zwischen diesen beiden 
gibt (siehe Bild 3).

Verfahren aus dem Bereich der Künstli-
chen Intelligenz können sehr komplexe 
und umfangreiche Daten nach solchen 

Confoundern analysieren. Nur wenn sich 
für einen beobachteten Zusammenhang 
keine Erklärung über einen Confounder fin-
det, entsteht der Verdacht eines kausalen 
Zusammenhangs. Was aber, wenn die Con-
founder nicht in den Daten enthalten sind?

Fazit: Es wird ein Experte mit Domä-
nenwissen benötigt, um über die Sachlo-
gik zu beurteilen, ob eine identifizierte 
Korrelation auch ursächlich ist. 

Es gibt also mindestens zwei Gründe, 
warum Ursachenanalyse eine Herausforde-
rung ist, und ein iterativer Prozess in enger 
Involvierung der Domänen-Experten not-
wendig ist. Weder nur durch Datenanalyse 
noch mit Fachwissen allein lassen sich die 
drei Ziele aus der Einleitung erreichen. 

Gute Verfahren zur Ursachenanalyse 
sollten sowohl komplexe Datenstrukturen 
auf Confounder analysieren können wie 
auch die Einbindung der Domänen-Exper-
ten unterstützen.

Trumpf hat sich zu einem Co-Innovati-
onsprojekt mit dem Startup Xplain Data 
entschieden, da deren Technologie die obi-
gen Herausforderungen adressiert. Es wur-
de eine Proof of Concept gestartet, in dem 
die ursprünglich für den Pharmabereich 
konzipierten Methoden, auf die Anforde-
rungen von Trumpf angepasst und auf ak-
tuelle Fragestellungen angewandt wurden.

KI hilft potenzielle Ursachen zu 
identifizieren und zu quantifizieren
Kausale Beziehungen lassen sich also an-
hand von Beobachtungsdaten nicht bewei-
sen. Wie können uns Verfahren der KI trotz-
dem von Nutzen sein?

Nutzen 1: Unübersichtlich viele Korrela-
tionen werden zu wenigen Hypothesen 
für potenzielle Kausalitäten.
Bei der klassischen Ursachenanalyse geht 

man von Hypothesen für Ursachen aus, und 
versucht diese zu verifizieren oder falsifi-
zieren. Hierzu formuliert ein Experte einen 
Verdacht für eine potenzielle Ursache. 

Die unvoreingenommene Suche der KI-
Verfahren in den Daten ergänzt dabei die 
sachlogisch erwarteten Faktoren. Nicht sel-
ten kommt es in einem Abgleich der beiden 
Herangehensweisen zu Überraschungen. 
Manche Faktoren können sich als Ursachen 
herausstellen, die der Experte nicht in Ver-
dacht hatte. Umgekehrt können sich vom 
Experten erwartete Faktoren als über einen 
Confounder erklärbar herausstellen – und 
damit bestenfalls als indirekte Ursachen.

Nutzen 2: Der Domänen-Experte erhält 
intuitiv verstehbare Ergebnisse als Basis 
für den iterativen Analyseprozess.
Für ein solches Zusammenspiel von Experte 
und Künstlicher Intelligenz ist es notwen-
dig, dass Analyse-Ergebnisse bzw. Parame-
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Bild 1. Der Ursachenanalyseprozesss. Quelle: Trumpf © Hanser
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ter des Modells intuitiv verstehbar sind. 
Hierzu kommen sogenannte ICI-Modelle 
zum Einsatz (Independence of Causal Con-
tributions). 

Ein Gesamteffekt wird damit in unab-
hängige Beiträge zerlegt, so dass Faktoren 
unabhängig voneinander interpretiert und 
vom Experten bewertet werden können – 
ein wesentliches Element in dem Zusam-
menspiele von Experte und Algorithmus. 
Gleichzeitig unterstützen interaktive Ober-
flächen einen Prozess von Frage und Folge-
frage (5Ws). 

Nutzen 3: Quantifizierung des Effektes 
von Ursachen
Die Zerlegung in unabhängige Beiträge 
bringt auch den Vorteil einer quantitativen 
Bewertung einzelner Faktoren mit sich und 
die Information, ob dieser überhaupt sta-
tistisch signifikant ist (p-Wert).

Schlussendlich ist es das Ziel einer Ur-
sachenanalyse, in die Entwicklung, die Pro-
duktion oder den Betrieb einer Maschine so 
zu intervenieren, dass zukünftige Fehlerur-
sachen vermieden werden. Erst wenn ein 
Faktor quantifiziert ist, kann auch bewertet 
werden, ob eine Maßnahme adäquat ist, 

oder „mit Kanonen auf Spatzen“ geschos-
sen wird.

Beispiele für Ergebnisse  
aus dem Proof of Concept
In einem POC wurden die Ursachen für ver-
schiedene Zielgrößen gesucht.
Die Ursachen wurden hauptsächlich in zwei 
Arten von Daten gesucht (Bild 4):
1. Inhärente Produkteigenschaften bei 

Auslieferung (zum Beispiel Hardware-/
Software-Serienstand, Materialnum-
mern, Auslieferland, Prüfmerkmals-
werte bei der EOL-Prüfung et cetera) 

2. Der Zielgröße vorangegangene Ereig-
nisse und Signale im Feld (zum Beispiel 
maschinell aufgezeichnete Ereignisse 
im Betrieb, Betriebsstunden et cetera)

Es folgen verschiedene Beispiele von Analy-
seergebnissen, die hier abstrakt beschrie-
ben werden.

Beispiel 1: Feldausfälle korrelieren mit 
hohen Messwerten von Prüfmerkmal 
(End-of-Line Prüfung)
Produkte mit hohen Messwerten weisen ei-
ne signifikant höhere Ausfallrate auf als 
Produkte mit niedrigen Messwerten. Diese 
Korrelation konnte nicht über einen Con-
founder erklärt werden. Aus Sicht der Da-
ten ist also von einem potentiell ursächli-
chen Zusammenhang auszugehen. 

Auf Basis dieser Information kann die 
Produktion nun auch eine sachlogische Ab-
klärung der Ursächlichkeit vornehmen und 
abwägen eine Akzeptanzgrenze einzufüh-
ren (zum Beispiel bei 80, siehe Beispiel 1). 
Dadurch entsteht Nacharbeit in der Pro-
duktion, es wird jedoch die Ausfallwahr-
scheinlichkeit im Feld reduziert.

Beispiel 2: Feldausfälle korrelieren mit 
verwendetem Justier- und Messsystem
Produkte, die mit dem Justier- und Messsys-
tem Nr. 24 eingestellt wurden, weisen eine 
signifikant höhere Ausfallrate auf, als der 
Durchschnitt der anderen. Laut Modell-
rechnung lassen sich 7 von 10 Fehlern aus-
schließlich durch den Faktor „Messsystem 
Nr. 24„ erklären (das heißt, es waren in den 
Daten keine anderen Erklärungen/Con-
founder für diese Auffälligkeit zu finden) .

In einer detaillierten Betrachtung der 
10 Fehler durch den Fachbereich ließ sich 
bei 7 von 10 Fehlern ein ursächlicher Zusam-
menhang feststellen und somit die 

Messwert (Prüfmerkmal in der EOL-Prüfung)
00 20 40 60 80 100 120 140 160 180

An
za

hl
 de

r P
ro

du
kt

e

Produkte ohne Fehlerereignis

Spezi�kationsgrenze

Produkte mit Fehlerereignis

Beispiel 1. Feldausfälle korrelieren mit hohen Messwerten von Prüfmerkmal (End-of-Line Prüfung). Quelle: 

Trumpf © Hanser

Justier- und Messsysteme

10

34

1002
6

40

1321
8

52

1322

2

6

1579

11

40

1584
1

6

1588
4

41

21

8

23

10
13

24

2

299
4

24

30
8

34

995

5

54

997

Produkte mit Fehlerereignis
Produkte ohne Fehlerereignis

Beispiel 2. Feldausfälle 
korrelieren mit ver-
wendetem Justier- 

und Messsystem.  
Quelle: Trumpf © Hanser

›››



© Carl Hanser Verlag, München QZ�Qualität und Zuverlässigkeit Jahrgang 67 (2022) 8

32 QM-SYSTEME Künstliche Intelligenz

Modellrechnung bestätigen (Beispiel 2). 

Beispiel 3: Feldausfälle korrelieren mit 
vorangegangenen Reparaturereignissen
Das Bild (Beispiel 3) zeigt beim Kunden in-
stallierte Maschinen übereinander aufge-
tragen (Y-Achse)  und den zeitlichen Verlauf 
ihrer Fehlerereignisse (X-Achse). Es soll das 
Fehlerereignis Fx erklärt werden (Tausch ei-
ner Baugruppe), das insgesamt 75 Mal 
stattgefunden hat. 

Eine Hypothese lautet, dass ein be-
stimmtes zeitlich vorgelagertes Reparatur-
ereignis H1 zu dem Tausch der Baugruppen 
führt. Aus sachlogischen Gründen ist es je-
doch zu erwarten, dass das Reparaturereig-
nis H1 nicht jedes Mal zum Tausch der Bau-
gruppe führt (Beispiel 3). 

Bei 13 von 75 (17 Prozent) der getausch-
ten Baugruppen hat das Reparaturereignis 
H1 zuvor stattgefunden. Wie viele ge-
tauschte Baugruppen können auf das vo-
rangehende Reparaturereignis H1 zurück-
geführt werden?

Die Schwierigkeit bei der Beantwor-
tung dieser Frage: Vor dem Tausch der Bau-
gruppen hat nicht nur das Reparaturereig-
nis H1 stattgefunden, sondern auch diverse 
andere Reparaturereignisse, die ebenfalls 
einen Einfluss haben könnten. Darüber hi-
naus gibt es auch die inhärenten Produktei-
genschaften bei Auslieferung, die auch als 
erklärende Faktoren in Frage kommen. Bei 
einer typischen Analyse kommen wir auf 
über 400.000 Faktoren, die bei der Modell-
bildung als potenzielle Ursachen geprüft 
werden. Erst wenn sich der Einfluss eines 
Faktors sich nicht über einen anderen Fak-
tor „wegerklären“ lässt, wird er in das Erklä-
rungsmodell aufgenommen und quantifi-
ziert.

Für unser Beispiel hat das Modell das 
Reparaturereignis H1 als signifikant bewer-
tet und mit einem Effekt von 9 quantifiziert. 
Das heißt: Für 9 der 75 getauschten Bau-
gruppen darf das vorangehende Ereignis 
H1 als die Ursache für den Tausch ange-
nommen werden. 

Der Fachbereich hat die Reparaturbe-
richte für die 13 getauschten Baugruppen 
studiert und aus den Inhalten rückge-
schlossen, dass bei 9 von 13 getauschten 
Baugruppen das vorgelagerte Reparaturer-
eignis als ursächlich gesehen werden kann 
und somit die Identifizierung des Faktors 
H1 wie auch seine Quantifizierung validiert 
(Beispiel 3, Erklärende Faktoren). 

Beispiel 4: Vorhersagen für einzelne  
Produkte
Liegt ein gutes Erklärungsmodell vor, kann 
es genutzt werden, um die Ausfallwahr-
scheinlichkeit für noch nicht ausgefallene 
Produkte vorherzusagen. Liegt diese über 
einem definierten Grenzwert (zum Beispiel 
70 Prozent), kann ein Frühwarnsignal an 
den Service oder an den Kunden erfolgen, 
und entsprechende Maßnahmen können 
eingeleitet werden. 

Die Bilder zeigen die Modellgüte (AUC) 
und die Prognosen in Abhängigkeit der be-
rechneten Ausfallwahrscheinlichkeit (Bei-
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spiel 4). Wenn für alle Maschinen mit einer 
berechneten Ausfallwahrscheinlichkeit 
von > 70 % ein Alarm ausgelöst wird, gibt es 
10 Alarme – davon nur einmal zu Unrecht. 
Bei insgesamt 45 Fehlerereignissen hätte 
also in 9 Fällen eine frühzeitige Interventi-
on stattfinden können. 

Fazit: Zu Beginn des Projektes waren 
die Bedenken groß, da wichtige Daten 
bisher noch nicht erhoben werden, und da 

vorhandene Daten aus einem manuellen 
Erfassungsprozess mit fragwürdiger Da-
tenqualität stammen. Die Ergebnisse des 
POCs waren jedoch weitaus besser als er-
wartet. So wurde beschlossen, diese er-
folgreiche Methodik als Standard in die 
QM-Analyseprozesse zu implementieren 
– so Dr. Volker Hettich, Leitung zentrales 
Qualitätsmanagement.

Operationalisierung und die  
Stimme der Enabler
Die Implementierung der KI-Methodik war 
nur durch die intensive crossfunktionale 
Zusammenarbeit vieler Enabler wie IT, In-
formationssicherheit, Entwicklung, Feld-
analyse, Produktion und viele weitere be-
teiligte Abteilungen möglich. 
Der Betrieb findet auf zwei Arten statt:
1. Manuell: Über eine interaktive Oberflä-

che können berechtigte User individu-
elle Ursachenanalysen konfigurieren, 
durchführen und diese als Vorlage ab-
speichern.

2. Automatisiert: Auf Basis tagesaktueller 
Daten werden für verschiedene Use Ca-
ses nachts standardisierte Analysen 
durchgeführt, deren Ergebnisse den 
Fachbereichen morgens zur Verfügung 
gestellt werden.

Folgende Use Cases werden abgedeckt:
W Identifikation erklärender Faktoren für 

den Unterschied zwischen Produkten 
mit hohen vs. Produkten mit niedrigen 
Ausfallraten (zur Unterstützung der 
Feldanalyse und Entwicklung)

W Identifikation erklärender Faktoren für 
den Unterschied zwischen Produkten 
mit hohen vs. Produkten mit niedrigen 
Qualitätskosten (zur Unterstützung 
des Qualitätsmanagements)

W Auflistung von Prüfmerkmalen sowie 
Justier- und Messsystemen, die als er-
klärende Faktoren zu Fehlerbildern im 
Feld identifiziert werden (zur Unter-
stützung der Produktionswerke)

W Auflistung einzelner Produkte mit einer 
hohen Ausfallwahrscheinlichkeit zu 

bestimmten Fehlerbildern (zur Unter-
stützung des Condition-Monitorings)

Durch die KI-Methodik hat Trumpf nun ein 
Werkzeug zur Verfügung, um bei Ursachen-
analysen nicht nur einzelne Tabellen, son-
dern automatisiert ganze relationale Da-
tenmodelle zu durchsuchen. So wurde eine 
skalierbare Methodik zur Generierung von 
Systemwissen entwickelt. W
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Stimmen zum Projekt

Martin Barthau, IT / Data Management 
Platforms:„Basis für dieses Projekt war die 
vorgelagerte firmenübergreifende Zusam-
menführung unterschiedlichster Daten-
quellen auf der „Data Integration Plattform„. 
Darüber ist es möglich den Fachbereichen 
Daten gebündelt und kontrolliert zur Verfü-
gung zu stellen.“
Dr. Zaigham Faraz Siddiqui, Entwicklung / 
EcoSystem Data & AI: „Für das Zusammen-
spiel der verschiedenen Systeme war die 
Vernetzung unterschiedlicher Plattformen 
(Azure, R-Studio Connect) notwendig. Für 

die parallelisierte Berechnung der Modelle 
werden 16 Cores / 60 GB RAM verwendet, 
die zeitweise zu 100% ausgelastet sind.“
Erik Brannath, Zentrales Qualitätsmana-
gement / Q-Methods & Analytics: „Die aus 
Einzelquellen zusammengeführten Daten 
erlauben es, angereicherte Datenmodelle 
zu erstellen. Voraussetzung dafür ist, dass 
die Logiken und Konventionen der dahin-
terliegenden Prozesse verstanden werden. 
Dies wiederum erfordert einen engen Aus-
tausch mit den Daten- und Prozessverant-
wortlichen.“
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cept. Quelle: Trumpf © Hanser


