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Der verborgene Pfad:

Wie Causal Al das Gesamtbild sichtbar macht

Maschinen melden fleiBig Daten, doch oft bleibt verborgen, was wirklich hinter Fehlern
steckt. Wie lassen sich im Dickicht aus Zahlen, Sensorwerten und Prozessdaten jene
verborgenen Ursachen aufspliren, die Gber Qualitat und Effizienz entscheiden? Kann eine
neue Generation von Kiinstlicher Intelligenz Licht in diese Black Box bringen?

Die moderne Fertigungsindustrie erlebt derzeit
einen rasanten Anstieg des Datenvolumens,
das von Maschinen generiert wird. Diese Daten
sind zwar eine reichhaltige Ressource, werden je-
doch bei der Optimierung von Produktionspro-
zessen nur unzureichend genutzt. Die gingige Da-
tenanalyse in der Fertigung beschrinkt sich héu-
fig auf deskriptive und pradiktive Modelle. Zwar
lasst sich mit ihnen beschreiben, was passiert ist
und was passieren konnte — doch sie liefern keine
Erklarung dafiir, warum etwas passiert ist:

1. Deskriptive Analytik: Was ist passiert?

Sie fasst historische Daten zusammen, um Ein-
blicke in vergangene Ereignisse,
Produktionszahlen, Lagerbestinde oder
Durchschnitte zu gewinnen.

Beispiele: Analyse der Ausschussraten der letzten
Monate, Identifizierung von Produktionsspitzen
oder saisonalen Trends in der Produktion.

2. Pradiktive Analytik: Was wird passieren?

Sie nutzt historische Daten, statistische Modelle
und maschinelles Lernen, um mogliche zukiinf-
tige Ergebnisse oder Probleme vorherzusagen —
auf Basis eventuell belangloser Korrelationen.
Beispiele: Vorhersage von Maschinenausfal-
len, Prognose von Wartungsbedarf, Antizipa-
tion von Qualitdtsabweichungen.

Hypothesen iiber zukiinftige Entwick-
lungen helfen uns allerdings nicht dabei, wenn
wir Einfluss nehmen und bestimmte Ergebnisse
bewusst herbeifiihren oder vermeiden mochten.



Diese Methoden basieren auf statistischen Kor-
relationen, deren Aussagekraft in komplexen
Produktionsumgebungen begrenzt ist. Ohne
den kausalen Kontext konnen Fehlentscheidun-
gen getroffen und Symptome mit Ursachen ver-
wechselt werden. Dies fiihrt dazu, dass Chancen
zur Effizienzsteigerung und genaueren Fehlerer-
kennung in der Produktion verpasst werden.

3. Causal Discovery: Warum passiert es?

Um Produktionsprozesse gezielt zu verbessern,
braucht es ein gutes Verstindnis dafiir, welche
Ursachen zu bestimmten Problemen fiihren.
Hier kommt ,,Causal Discovery* ins Spiel — das
bedeutet, dass moderne Datenanalysetools au-
tomatisch und mithilfe von Algorithmen nach
Auslosern fiir Qualitits- oder Effizienzproble-
me suchen, selbst wenn die Produktionsumge-
bung sehr komplex ist. Anders als herkdmmli-
che Methoden funktioniert Causal Discovery
ohne festgelegte Annahmen, sondern entdeckt
bisher verborgene Zusammenhinge in den Da-
ten und liefert daraus konkrete Vorschldge fiir
Verbesserungen. Zwar gilt ein Zusammenhang
erst dann als endgiiltig bewiesen, wenn er in
Experimenten — etwa wie in medizinischen
Studien — bestdtigt wird. Doch gerade in der
Industrie sind solche aufwendigen Tests kaum
umsetzbar, weil die Anlagen zu komplex sind.
AufBlerdem kann in einem Experiment immer
nur eine einzelne Vermutung getestet werden.

Damit Methoden der Causal Al aus Beob-
achtungsdaten belastbare Ergebnisse liefern
konnen, muss der gesamte Kontext berticksich-
tigt werden. Die systematische Identifikation
von StorgroBen (Confoundern) und valider
Kausalzusammenhénge erfordert eine ganz-
heitliche Abbildung des oft hochkomplexen
Produktionsumfelds — von Maschinendaten
iiber Bedienereingriffe bis hin zu Umweltein-
flissen. Genau hierfir wurde die patentierte
ObjectAnalytics-Technologie entwickelt: Sie
kombiniert doménenspezifische Datenmodel-
lierung mit moderner kausaler Analyse.

Objektzentrierte Datenhaltung bietet 360°
Blick auf das gefertigte Teil

Im Unterschied zur klassischen Datenhaltung
in relationalen Datenbanken — bei der Infor-
mationen tabellarisch gespeichert und mit der
Abfragesprache SQL verwaltet werden — setzt
ObjectAnalytics auf einen objektzentrierten
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Ansatz. Dabei werden Produkte, Maschinen
oder Prozesse nicht einfach als einzelne Werte
in Tabellen abgelegt, sondern als eigenstindige
Objekte mit allen dazugehdrigen Daten model-
liert. Im Mittelpunkt steht dabei ein bestimm-
tes ,,Analyseobjekt™, wie zum Beispiel eine Ma-
schine oder ein Bauteil, dem alle wichtigen In-
formationen wie Prozessschritte, Messwerte
oder Designdaten zugeordnet werden.

Die ObjectAnalytics-Engine analysiert au-
tomatisch die vielen Millionen von Merkmalen,
die iiber alle Produktionsschritte und Ebenen
hinweg anfallen — etwa ob zwei Stunden vor ei-
nem Fehler die Temperatur gestiegen ist oder
ob beim Schichtwechsel besondere Vibrationen
aufgetreten sind. So wird eine echte, tiefgehen-
de Ursachenanalyse mdglich — und das automa-
tisiert, skalierbar und im jeweiligen Kontext der
Produktion.

Praxisbeispiel Elektronikproduktion:
Prozessiibergreifende Analyse aller
Produktionsschritte

Causal Al erdffnet neue Perspektiven fiir
Qualitdt und Effizienz in der Fertigung. Ein
anschauliches Beispiel dafiir ist das Siemens-
Werk in Erlangen: In einem ersten Pilotpro-
jekt konnte dort die Fehlerquote beim Bestii-
cken von Leiterplatten — das sind die zentralen
Bauteile elektronischer Gerdte — auf ein ext-
rem niedriges Niveau gedriickt werden, das als
»J-Sigma-Marke® bekannt ist. Das zeigt, wie
eine smarte Analyse der Daten hilft, Produkti-
onsfehler gezielt zu finden und so eine fast
fehlerfreie Fertigung zu ermdglichen.

Herausforderung in der Elektronikfertigung

Das Siemens-Werk in Erlangen, ein Vorzeige-
standort fiir digitale Transformation, produ-
ziert hochprizise Antriebe fiir die Indus-
trieautomatisierung. Herzstiick dieser Systeme
sind individuell entwickelte Leiterplatten.
Trotz stabiler Prozesse konnte die geforderte
Qualitdt (weniger als 3,4 Fehler pro Million)
lange nicht durchgéngig erreicht werden. Die
Ursache: eine extrem komplexe Datenlandschaft
entlang der Produktionskette — mit taglich rund
500 Millionen erfassten Datenpunkten.

Die bisher eingesetzten Verfahren zur Qua-
litdtsanalyse waren liberwiegend deskriptiv oder
pradiktiv — sie sagten, was passiert, aber nicht
warum. Eine ganzheitliche, ursachenbasierte

90

Dr. Michael Haft

Michael Haft ist CEO und
Grinder von Xplain Data
GmbH. Er verbindet Experti-
se in Theoretischer Physik
und Neuroinformatik mit
Uiber 20 Jahren Erfahrung in
Analysetechnologien bei Sie-
mens, Accenture und SAP.
Als friiherer Chief Architect
(Big Data Analytics) bei SAP
und Mitgriinder eines Ana-
lytics-Start-ups verantworte-
te er den Produktlebens-
zyklus datengetriebener
Loésungen. Sein Wissen
reicht von Datenbank-
technologien und Bl tber
Statistik bis zu Machine
Learning — stets mit Fokus
auf den geschéftlichen
Nutzen.

Kontakt
michael.haft@
xplain-data.com

www.xplain-data.com



45

IM+io Best & Next Practices aus Digitalisierung | Management | Wissenschaft Heft 3 | September 2025

Analyse war bislang kaum moglich und mit sehr
hohem Aufwand verbunden.

Paradigmenwechsel durch Causal Al
Hier setzt Causal Al an — eine neue Generation

Kiinstlicher Intelligenz, die nicht nur weitestge-
hend unwichtige Zusammenhénge erkennt, son-

dern automatisiert kausale Ursachen identifiziert.

Siemens implementierte die Xplain Data
Technologie im Rahmen eines Projektes und
strukturierte alle Daten entlang der zentralen
Analyse-Einheit: dem Objekt Leiterplatte.

»Durch die Implementierung des ganzheitli-
chen ObjectAnalytics-Datenmodels, basierend auf
einem Objektbaum, sind wir erstmals in der Lage,
Quality-in-Process- und Quality-in-Design-Effek-
te gleichzeitig und ganzheitlich auszuwerten. Das
bedeutet fiir uns einen Durchbruch in der Art und
Weise, wie wir Produktionsqualitit verbessern
konnen", fasst Erik Schwulera zusammen.

In der PCBA-Fertigung wurde jede be-
stiickte Leiterplatte als zentrales ,,Objekt™ (Wur-
zelobjekt) modelliert mit explizierter Auswei-

sung der Entitdt ,, Komponente®, da sich diese bei

vielen Betrachtungen als wesentlicher heraus-

stellte als das Board als Ganzes. Die ObjectAna-
lytics Plattform erfasst pro Leiterplatte alle rele-
vanten Produktionsdaten — vom Lotpastendruck
iiber das Platzieren und Loten der Komponenten
bis hin zur automatischen optischen Inspektion
(AOI). Dabei wird auch jede einzelne der bis zu

1.500 Komponenten auf einer Platine als ,,Sub-
objekt“ beriicksichtigt.

Das Besondere: Durch die objektzentrierte
Modellierung lassen sich Abhéngigkeiten und
Fehlerursachen analysieren, die bisher verbor-
gen blieben — etwa bestimmte Kombinationen
aus Designparametern und Lotpastenauftrag,
die nur in seltenen Féllen zu Defekten fiihren.

Dank Causal Al konnte Siemens erstmals
in der Elektronikproduktion systematisch er-
kennen, welche Ursachen bestimmten Fehlern
zugrunde lagen — und das frithzeitig im Pro-
zess. Fehler, die zuvor in der Endpriifung (AOI)
entdeckt wurden, lieBen sich plotzlich bis in
Designentscheidungen oder Druckfehler in der
Lotpaste zuriickverfolgen. Diese Erkenntnisse
fihrten zu gezielten Prozessoptimierungen
und signifikant verbesserter Produktqualitit.

Die Einfiihrung erfolgte in drei Schritten:

* Objektzentrierte Datenintegration in
ObjectAnalytics,

* Ursachenanalyse mittels Causal Al
Algorithmen

* laufende Prozessoptimierung

Das Ergebnis: Der Durchbruch durch die

»J-Sigma-Wand“ — eine Qualitit, die zuvor nur

mit extremem Aufwand erreichbar war.

Ohne den kausalen
Kontext konnen
Fehlentscheidungen
getroffen und Symp-
tome mit Ursachen
verwechselt werden.

Praxisbeispiel: Root Cause Analysis in der
diskreten Fertigung

Das Beispiel aus der PCBA-Fertigung zeigt
deutlich das Potenzial von Causal Al bei der
Identifizierung tieferliegender Ursachen in
komplexen Prozessen. Die Anwendungsmog-
lichkeiten dieser Technologie gehen jedoch weit
iiber die Leiterplattenproduktion hinaus. Auch
in der diskreten Fertigung, beispielsweise in der
Montage- oder Schweilitechnik, kann Causal Al
entscheidende Mehrwerte liefern.

Ein Qualitdtsriickgang in einer automati-
sierten Montage- und SchweiBlinie wirft bei-
spielsweise die Frage auf: Was ist die Ursache?
Waihrend klassische Machine-Learning-Mo-
delle Symptome wie MaBabweichungen oder
Drehmomentprobleme identifizieren, erkennt
Causal AIl, dass unzureichende Mitarbeiter-
schulungen und fehlerhafte Maschineneinstel-
lungen urséchlich verantwortlich sind. Auf Ba-
sis dieser Erkenntnisse konnen gezielte Maf3-
nahmen wie Schulungen oder Kalibrierungs-
protokolle eingeleitet werden.

Vorteile von Causal Al in der industriel-
len Praxis:

»  Echte Ursache-Wirkungs-Zusammenhénge



erkennen

*  Automatisierte Ursachenanalyse (RCA)

»  Friihzeitige Identifikation von Stérungen
und Fehlern

»  Kontinuierliche Qualititsiiberwachung

e Reduktion von Stillstand, Ausschuss und
Nacharbeit

* Kontextbasierte Eingriffe zur
Prozessverbesserung

Der Causal DiscoveryBot: Ursachenanalyse
im Autopilotmodus

Um die Qualitdtsarbeit zu automatisieren,
kann der autonom arbeitende ,,Causal Disco-
very Bot“ zum Einsatz kommen. Er analysiert
kontinuierlich Live-Datenstrome aus der ge-
samten Produktionslinie, erkennt neue kausa-
le Muster und warnt frithzeitig bei aufkom-
menden Problemen — per E-Mail oder Mes-
sengerdiensten. Das System funktioniert rund
um die Uhr im Hintergrund und unterstiitzt
damit eine proaktive Produktionsiiberwa-
chung ohne personelle Engpésse.

Voraussetzungen und Umsetzung

Causal Al eignet sich fiir Produktionslinien
mit diskreter Fertigung, bei denen eine liicken-
lose Riickverfolgbarkeit der einzelnen Teile ge-
wihrleistet ist. Ein typisches Proof-of-Con-
cept-Projekt dauert drei bis sechs Monate, je
nach Datenverfligbarkeit. Die Systeme konnen
On-Premise oder cloudbasiert betrieben wer-
den und erfordern nach erfolgreichem Rollout
kein dediziertes Data-Science-Team.

Herausforderungen bei der Einfiihrung

Die grofite Hiirde bleibt die konsistente Erfas-
sung und Verarbeitung der enormen Daten-
mengen. ObjectAnalytics wurde genau fiir
diesen Zweck entwickelt und erlaubt eine leis-
tungsfahige, objektzentrierte Analyse ohne
manuelles Feature Engineering — eine wesent-
liche Grundlage fiir den erfolgreichen Einsatz
von Causal Al Verfahren.

Fazit: Von reaktiver Analyse zu gezielter
Prozesslenkung

Causal Al stellt einen Paradigmenwechsel in der
industriellen Datenanalyse dar. Anstatt sich auf
Korrelationen zu verlassen, ermdglicht sie ein
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tiefes Verstdndnis der kausalen Zusammenhén-
ge — und damit zielgerichtete Maflnahmen zur
Prozessverbesserung. Fiir produzierende Unter-
nehmen erdffnet sich so ein Weg zu mehr Effizi-
enz, Qualitit und Widerstandsfahigkeit in einer
zunechmend datengetriebenen Fertigungswelt.
Der aktuelle Rockwell State of Smart
Manufacturing Report 2025 zeigt einen
deutlichen Anstieg beim Einsatz von Causal Al
zur Produktionsoptimierung. Besonders im
Fokus steht die KI-gestiitzte Qualititskontrolle
— bereits zum zweiten Mal in Folge der
wichtigste Anwen- dungsfall in der Fertigung.
Rund 50 Prozent der Unternehmen planen, bis
2025 KI/ML zur Ver- besserung der
Produktqualitdt einzusetzen — ein klarer
Hinweis auf den steigenden Bedarf an Pré- zision
in komplexen Produktionsumgebungen.
Rockwell sieht dabei Causal Al als Schliis-
seltechnologie fiir Unternehmen, die intelligent
skalieren wollen. Mit einem Wachstum von 12
Prozent gegeniiber dem Vorjahr bei den Investi-
tionen in kausale und generative KI ist der
Wandel hin zu intelligenteren, autonomeren
Fertigungssystemen in vollem Gange. [

Kurz und Biindig

In der Fertigung werden riesige Datenmen-
gen haufig nur oberflachlich ausgewertet —
meist beschreiben klassische Analysen nur,
was passiert ist oder was passieren konnte.
Causal Al geht einen Schritt weiter: Sie ent-
deckt verborgene Ursachen fir Qualitats-
probleme, liefert konkrete Verbesserungs-
vorschlage und ermdglicht so gezielte Pro-
zessoptimierungen. Praxisbeispiele zeigen,
wie dadurch Fehlerquoten in der Produktion
deutlich gesenkt werden kénnen.
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