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Bei diesem Beitrag handelt es sich um einen wissenschaftlich
begutachteten und freigegebenen Fachaufsatz (,,reviewed paper”).

LLM-basierte Fehlerbdume mit RAG und Data Governance

Adaptive Fehlersuche
In der Instandhaltung

S. Dixit, ]. Schwab

ZUSAMMENFASSUNG Der Beitrag stellt ein LLM-
gestltztes, adaptives Assistenzsystem flr die Diagnose und
Instandsetzung von Industrieanlagen vor. Freitexte werden
bereinigt, kategorisiert und in kuratierte Fehlerbdume tber-
fihrt. Das System kombiniert RAG mit Dialog, ordnet Anfragen
zu, fihrt durch Diagnosepfade und bindet Kontextdaten ein.

Es bewertet die Gesprache und aktualisiert die Bdume. Frei-
gabe sichert Qualitat. Die Validierung basiert auf einer zwei-
monatigen Testphase an der Anlage.
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1 Einleitung

Deutsche Unternehmen investieren rund 140 Milliarden Euro
jahrlich in die Instandhaltung von Maschinen und Anlagen [1].
Die Reduktion ungeplanter Stillstinde erschliefit erhebliche Ein-
sparpotenziale und verbessert die Wirtschaftlichkeit [2].

Kommt es zu einem Produktionsausfall, kann eine Anlage
abhingig von Architektur, Redundanz und Robustheit teilweise
oder vollstindig funktionsunfahig werden. Mit zunehmender
Systemgrofle und Komplexitit steigt der Aufwand fiir die Fehler-
suche deutlich. Eine ziigige Diagnose setzt tiefes dominenspezifi-
sches Instandhaltungswissen voraus. In der Praxis sind die
erforderlichen Expertinnen und Experten hiufig stark ausgelastet
oder nicht verfigbar [3]. In solchen Situationen tbernehmen
weniger erfahrene Mitarbeitende die Storungsbeseitigung. Da das
Wissen von erfahrenen Mitarbeitenden iiberwiegend implizit ist,
fehlen neuen Mitarbeitenden hiufig diese strukturierten Wissens-
inhalte sowie praxisbewihrte, schrittweise Entscheidungslogiken,
um eine schnelle Storungsbehebung durchfithren zu konnen [4].

Im Stérungsfall stehen als Datenbasis meist einfache Fehler-
meldungen und Schichtbiicher mit Freitexteintridgen heterogener
Qualitit zur Verfiigung. Wissen iiber wiederkehrende Stérungen
und wirksame Abhilfemafnahmen ist verteilt iiber verschiedene,
iiberwiegend unstrukturierte Quellen, etwa Schichtbiicher, Erfah-
rungswissen einzelner Mitarbeitender, Storungsmeldungen und
Instandhaltungsauftrige. Bekannte Losungen sind im akuten Fall
meist nicht schnell auffindbar.[5]

Um Stillstandszeiten zu reduzieren, ist es entscheidend,
bekannte Losungen und Instandhaltungswissen in umsetzbaren
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Adaptive troubleshooting in
maintenance - LLM-based fault
trees with RAG and data governance

ABSTRACT This article presents an LLM-based, adaptive
assistance system for the diagnosis and repair of industrial
machines. Free texts are cleaned up, categorized and transfer-
red to curated fault trees. The system combines RAG with
dialogue, assigns queries, guides users through diagnostic
paths, and integrates contextual data. It evaluates the
dialogues and updates the trees. Approval ensures quality.
Validation is based on a two-month test phase on the machine.

Anleitungen bereitzustellen [6] Die bestehende Wissensbasis lasst
sich jedoch nur mit erheblichem Aufwand systematisch erweitern
und aktualisieren. Somit treten Probleme wiederholt auf und die
Stillstandszeiten verlingern sich [7].

Um diese Liicken zu schlieffen, ist eine zentral verfiigbare,
kontinuierlich gepflegte, wachsende und semantisch durchsuch-
bare Wissensbasis notig. Sie bildet die diagnostische Denkweise
erfahrener Mitarbeiter ab, fithrt systematisch von Symptomen zu
wahrscheinlichen Ursachen und liefert kontextbezogene Hand-
lungsempfehlungen fiir Wartung und Instandsetzung. Ergénzend
sollten standardisierte Diagnosepfade, Standardarbeitsanweisun-
gen, klar definierte Eskalationsschleifen und Feedbackmechanis-
men integriert werden. So lassen sich Lernschleifen schliefRen, die
Wirksamkeit von Maflnahmen messbar erhéhen, die ,Mean-
Time-To-Repair® senken, Wiederholstérungen vermeiden und die
Gesamtanlageneffektivitit nachhaltig steigern.

Das Aufkommen generativer kiinstlicher Intelligenz (KI), ins-
besondere groffer Sprachmodelle (Large Language Models, LLM)
eroffnet neue Moglichkeiten fiir die Nutzung von Instand-
haltungswissen [8]. Natiirlichsprachliche Texte — wie Storungs-
meldungen in Freitextform oder Ausziige aus Handbiichern -
kénnen nicht nur verstanden, sondern auch semantisch eingeord-
net, zusammengefasst und in strukturierte Formate (etwa Fehler-
biaume oder Mafnahmenlisten) iberfihrt werden. Dasselbe
Modell kann dieses Wissen anschlieffend wieder in Form eines
Instandhalter
beschreiben ein Problem in Alltagssprache, das System stellt
gezielte Riickfragen, schliagt Diagnoseschritte und Mafinahmen
vor und greift dabei auf die zuvor strukturierte Wissensbasis

dialogbasierten  Assistenzsystems bereitstellen:
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zuriick. Auf diese Weise wird unstrukturiertes Erfahrungswissen,
das bisher schwer auffindbar war, in einen systematischen, repro-
duzierbaren Diagnoseprozess iiberfiihrt.

2 Grundlagen

2.1 Instandhaltung und Fehlersuche-Prozess

Aufgabe der Instandhaltung ist es, die Funktion und die Leis-
tungsfihigkeit von Maschinen und Anlagen dauerhaft zu sichern.
Mit der steigenden Komplexitit moderner Produktionssysteme
gewinnt sie weiter an Bedeutung. Sie gliedert sich in vorbeugende
Instandhaltung und storungsbedingte Instandsetzung. [1]

Die Instandsetzung umfasst nach DIN 31051 alle MafSnahmen
zur Riickfithrung einer Betrachtungseinheit in einen funktions-
fahigen Zustand [9]. Verbesserungen sind davon ausgenommen.
Die Instandsetzung lasst sich in drei Arten unterscheiden: geplan-
te Instandsetzung, vorbereitende Instandsetzung und unvorherge-
sehene Instandsetzung. Bei unvorhergesehener Instandsetzung ist
eine systematische Fehlersuche erforderlich. Die Diagnose zihlt
zu den grofiten nicht wertschopfenden Zeitaufwinden der In-
standhaltung. [1]

Fehlerdiagnose bezeichnet den Prozess, die zugrunde liegen-
den Ursachen eines Fehlers prizise zu bestimmen. Nach der Feh-
lererkennung identifizieren Instandhalter die Symptome, werten
Hinweise aus, interpretieren Meldungen und leiten ab, welche
Komponenten versagt haben und aus welchen Griinden. Die Viel-
zahl an Einflussfaktoren macht diesen Prozess komplex und
anspruchsvoll. Er erfordert fundiertes technisches Konnen und
Erfahrung. Steht die Diagnose fest, folgt die zielgerichtete Fehler-
behebung. [3]

Ein Fehlersuchbaum hilft, komplexe Industrieanlagen schnell
und systematisch zu diagnostizieren und zu warten, um Ausfall-
zeiten zu minimieren. Er fiihrt die Mitarbeitenden schrittweise
durch Fragen, Priifungen und Entscheidungen bis zur Fehler-
ursache und zur geeigneten Mafinahme. Ausgangspunkt ist eine
Komponente. Daran schliefen sich mogliche Fehler, deren Ursa-
chen und die empfohlene Reparaturaktion an. Breite und Tiefe
der Struktur variieren je nach Anwendungsfall. Fiir die Erstellung
sind die Betriebsweise und die Fehlermodi zu analysieren sowie
Handbiicher, Wartungshistorien, Konstruktionsunterlagen und
Expertenwissen auszuwerten. Der manuelle Aufbau ist aufwendig
und kostenintensiv. Grofie Sprachmodelle konnen die Erstellung
deutlich beschleunigen. [10]

2.2 Large Language Models (LLM)

LLM sind tiefneuronale Sprachmodelle auf Basis der Trans-
former-Architektur [11]. Sie werden auf sehr grofien Textkorpora
vortrainiert und lernen dabei statistische Zusammenhinge
zwischen Wortern, Sitzen und Textstrukturen. Dadurch sind sie
in der Lage, natiirlichsprachliche Eingaben zu verarbeiten, zu
interpretieren und kontextabhingige Ausgaben zu erzeugen [12].
Die Leistungsfihigkeit von LLMs beruht nicht auf explizitem
Fachwissen, sondern auf der Verallgemeinerung sprachlicher
Muster aus Trainingsdaten. Doménenspezifisches Wissen muss
daher in der Regel durch zusitzliche Mechanismen bereitgestellt
werden, beispielsweise iiber externe Wissensquellen oder struktu-

rierte Datenbanken.
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Fiir industrielle Anwendungsszenarien lassen sich drei grund-
legende, technologiebedingte Fihigkeiten von LLMs identifizie-
ren, die unabhingig vom konkreten Einsatzfall relevant sind:

1. Sprachverstehen und Dialogfihigkeit: Verarbeitung von Frei-
text-Eingaben und Generierung kontextabhingiger Antworten.

2. Strukturierung unstrukturierter Daten: Transformation von
Text in formalisierte Reprasentationen (zum Beispiel Tabellen,
Attribute, Relationen).

3. Generative Wissensreprisentation: Uberfithrung vorhandener
Textinformationen in alternative Darstellungsformen (etwa
Entscheidungsbaume, Schrittfolgen, Zusammenfassungen).

Beim Einsatz generativer Sprachmodelle in technischen Dominen

treten zwei Spannungsfelder auf:

+ Allgemeines Sprachwissen versus Domidnenwissen:

LLMs verfiigen primir iiber allgemeines Sprach- und Weltwis-
sen. Fachlich korrekte Aussagen in industriellen Anwendungen
erfordern daher die gezielte Einbindung gepriifter, doménen-
spezifischer Informationsquellen.

+ Wissensgenerierung versus Wissensakkumulation:

Ohne strukturiertes Wissensmanagement kann die fortlaufende
Ablage neuer Interaktionen zu Redundanzen und widerspriich-
lichen Informationen fiithren, was die Qualitit von Assistenz-
systemen langfristig beeintrichtigt.

Reine LLMs stoflen an Grenzen, wenn aktuelle oder unterneh-

mensspezifische Anlageninformationen benédtigt werden [13]. Ein

technischer Ansatz zur Erweiterung des verfiigbaren Wissens
besteht in der Einbindung externer Dokumente in den Generie-

rungsprozess (Retrieval Augmented Generation, RAG) [14].

Das Grundprinzip von RAG besteht darin, Nutzeranfragen in
natiirlicher Sprache zu verarbeiten, relevante Wissenseinheiten
aus einer angebundenen Wissensbasis abzurufen und diese als
zusitzlichen Kontext fiir die Antwortgenerierung durch ein LLM
zu verwenden. Durch die Kopplung von Generierung und Doku-
mentenabruf koénnen Antworten erzeugt werden, welche auf
spezifischen und nachvollziehbaren Informationsquellen basieren.
Wissensbasierte Assistenzsysteme erfordern dariiber hinaus Kon-
zepte zur strukturierten Organisation und Pflege der zugrunde
liegenden Wissensbasis. Im Unterschied zu klassischen Machine-
Learning-Ansitzen steht dabei nicht primér das erneute Training
des Modells im Vordergrund, sondern die Anpassung und Weiter-
entwicklung der Wissensreprisentation.

Die Speicherung von Interaktionen kann grundsitzlich zur
Erweiterung der Wissensbasis beitragen. Ohne geeignete Struktu-
rierungs- und Validierungsmechanismen besteht aber die Gefahr
von Redundanzen und Inkonsistenzen. Fiir den langfristigen Ein-
satz solcher Systeme ist daher eine kontrollierte Integration neuer
Informationen in bestehende Wissensstrukturen erforderlich. Dies
umfasst Prozesse zur Erfassung von Feedback, zur Uberpriifung
von Anderungen sowie zur Sicherstellung der Konsistenz der ge-
speicherten Inhalte. Die fachliche Verantwortung fiir die Validitit
der Inhalte verbleibt hier bei dominenspezifischen Expertinnen
und Experten. [15]

3 Stand derTechnik

Grofle Sprachmodelle haben sich in den vergangenen Jahren
als leistungsfihige Werkzeuge fiir wissensintensive Aufgaben
etabliert. Anwendungen in der Bankkommunikation und der
zeigen, dass

klinischen Entscheidungsunterstiitzung solche
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Bild 1 Gesamtkonzept von Bereinigung, Nutzung und Aufbau von Wissen in der Instandhaltung. Grafik: Fraunhofer IPA

Modelle unstrukturierte Freitextquellen effizient durchsuchen
und nutzerorientierte sowie kontextrelevante Antworten erzeu-
gen konnen [16—18]. Kommerzielle Systeme kombinieren hierzu
in der Regel RAG mit kontrollierter Nutzung von Werkzeugen.
So werden Halluzinationen verringert und die Nachvollziehbar-
keit der Antworten wird erhoht.

Im technischen Service und in der Instandhaltung adressieren
LLM-gestiitzte Chatbots vergleichbare Anforderungen. Sie unter-
stiitzen das schnelle Auffinden relevanter Informationen aus hete-
rogenen Wissensbestinden, darunter etwa Handbiicher, Tickets
sowie Wartungspliane, und ermdglichen eine gefithrte Fehlersuche.
Rittikulsittichai etal. [19] demonstrieren dies anhand eines wis-
sensbasierten Leitfadens fiir die Leiterplattenfertigung, der struk-
turierte Losungen aus einem zentralen Wissensspeicher ableitet.

Historisch beruhen digitale Unterstiitzungssysteme fiir die
Fehlersuche auf regelbasierten und baumartigen Entscheidungs-
strukturen. Bereits Patel etal. [3] zeigten im Jahr 1996 ein daten-
wissenschaftlich motiviertes System mit Fehlerbiumen fiir die
schrittweise Diagnosefithrung. Seither hat sich der Schwerpunkt
von statischen und manuell kuratierten Strukturen zu datenge-
triebenen und dynamisch generierten Troubleshooting-Prozessen
verschoben. Vidyaratne etal. leiten aus Betriebsdaten kausale Ket-
ten ab, die von Equipment iiber Komponente und Fehlerbild zu
Ursache und Maflnahme fiithren [10], und zeigen zudem, dass
sich Fehlerbaume direkt aus FMEA-Tabellen extrahieren lassen
[20]. Wen etal. entwickeln ein mehrstufiges Schlussfolgerungs-
verfahren, das komplexe Kausalzusammenhinge in der Fehler-
suche handhabbar macht und evidenzbasierte Schlussfolgerungen
stiitzt [21].

Der Stand der Technik bietet kein System, das fortlaufend
neue Fehlerbiume sowohl aus vorhandenen Daten als auch aus
Konversationen erstellt und diese anhand weiterer im System
gefiihrter Konversationen kontinuierlich aktualisiert. Fiir komple-
xe Anlagen ist dies entscheidend, da viele Probleme nicht von
Anfang an vorliegen und immer wieder neue entstehen. Diese
Liicke bildet den Ausgangspunkt fiir den nachfolgenden Ansatz.
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4 Konzept und Umsetzung

Zur Unterstiitzung von Instandhaltern wird ein kontrolliert
adaptiver Fehlersuchassistent entwickelt, der Nutzerinteraktionen
systematisch auswertet und zur gezielten Weiterentwicklung
bestehender Wissensstrukturen nutzt. Das System lernt nicht
autonom, sondern basiert auf versionierten und fachlich gepriif-
ten Anpassungen von Fehlerbdumen. Technisch erfolgt dies iiber
Konversationsanalyse, Evidenzgewichtung und die kontrollierte
Aktualisierung strukturierter Graphen.

Das Assistenzsystem folgt einem dreistufigen Ansatz, der den
Lebenszyklus des Instandhaltungswissens abbildet:

1. Bereinigung und Strukturierung heterogener Datenquellen,
2. gefithrte Nutzung im Stérungsfall,
3. kontrollierte Erweiterung der Wissensbasis auf Basis realer

Nutzung (Bild 1).

Im Zentrum steht der Einsatz von LLMs, die ausschlieflich iiber
Prompt Engineering und Kontextsteuerung eingesetzt werden.
Das Modell selbst wird nicht nachtrainiert; stattdessen wird das
Kontextfenster gezielt mit strukturierten Wissenselementen,
Dokumenten und Entscheidungsstrukturen angereichert, um
reproduzierbare und dominenspezifische Ausgaben zu gewihr-
leisten. Die folgenden Abschnitte beschreiben die drei Schritte
»Wissen bereinigen®, ,Wissen nutzen“ und ,Wissen erweitern“ im
Detail.

4.1 Schritt 1: Wissen bereinigen

Die Datenbereinigung und Strukturierung erfolgt vollstindig
LLM-basiert iiber einen definierten Prompt-Flow. Regelbasierte
Verfahren werden lediglich zur Entfernung personenbezogener
Daten eingesetzt. Ziel ist die semantische Verdichtung heteroge-
ner Freitexteintrage.

Zunichst generiert das LLM tiibergeordnete Problemkatego-
rien entlang vorgegebener Dimensionen (zum Beispiel Anlagen-
teil, Funktionsgruppe, Symptomtyp). Danach wird jede Storungs-
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"_id": "6915bab50b3184d5d5414161",

"high_level_issue_description": "Vakuumprobleme bei Z-Ableiter Nest",
"version": "1",

"last_updated_by": "Generativ Al - Creator”,

"steps_to_take": [

{
"step_id": ™",

"measure": |
"Vakuumschlauch und Anschliisse tauschen, falls beschadigt.",
"Lose Anschliisse festziehen."
]
8

"step_id"; "2",
"measure";

"Schweimaske und Biegenester griindlich reinigen.",
"Verstopfte Vakuumkanale in der Schweimaske freimachen."

"diagnosis": "Priifen Sie, ob die Vakuumschlduche und Anschliisse korrekt befestigt und nicht beschédigt sind.",

"diagnosis": "Uberpriifen Sie die Schweimaske und die Biegenester auf Verunreinigungen.",

Hochbeschriebenes
Problem

Diagnose
3

]
Diagnose Diagnose
1 2
v ]

v

}
[ Ursache 1 ] [ Ursache 2

—

[ Ursache 3 ]

MaRnahme 1

Bild 2 Einfacher, durch LLM (Large
Language Models) generierter
Fehlerbaum. Grafik: Fraunhofer IPA

3

meldung anhand eines im Prompt definierten Ahnlichkeitskriteri-
ums (Symptom, betroffene Komponente, Fehlerwirkung) einer
Kategorie zugeordnet. Kann keine eindeutige Zuordnung erfol-
gen, wird eine neue Kategorie vorgeschlagen. Fiir jede Kategorie
werden die zugehorigen Eintrige aggregiert und dem LLM iiber-
geben, dass daraus einen Fehlerbaum erzeugt. Dabei identifiziert
das Modell typische Symptome, leitet Diagnosepfade ab und
extrahiert wirksame Mafinahmen, die innerhalb des Baums prio-
risiert werden. Das Ergebnis ist ein strukturierter, konsolidierter
Diagnose- und Mainahmenpfad je Kategorie (Bild 2).

4.2 Schritt 2: Wissen nutzen

Die erzeugten Fehlerbdume bilden die Basis des Assistenz-
systems und sind in ein Chat-Interface eingebettet, das Anwender
im Storungsfall schrittweise durch Diagnose und Mafinahmen
fithrt. Die Ergebnisse werden strukturiert erfasst, wodurch auch
weniger erfahrene Personen unterstiitzt und Mafnahmen nach-
vollziehbar dokumentiert werden.

Beschreibt ein Anwender ein Problem, analysiert das LLM die
Eingabe und ordnet sie einer Problemkategorie zu. Existiert ein
Fehlerbaum, wird dieser als Diagnosegrundlage verwendet. Der
Chatbot stellt gezielte Fragen oder schldgt Priifschritte vor, die
jeweils einem Knoten im Baum entsprechen. Auf Basis der Ant-
worten wird der nichste Schritt ausgewihlt.

Zusitzliche Informationen werden {iiber ein RAG-System
bereitgestellt, das gezielt auf freigegebene Datenquellen zugreift
(zum Beispiel Handbuchausziige, historische Storungen, Ersatz-
teilinformationen, freigegebene Fehlerbaume). Der Abruf erfolgt

WT WERKSTATTSTECHNIK BD. 116 (2026) NR. 3

nur, wenn Metadaten wie Anlage, Modul oder Fehlercode tiber-
einstimmen.

Fir nicht strukturierte oder neue Probleme signalisiert das
System transparent, dass kein Diagnosepfad vorliegt, und leitet
einen definierten Eskalationsprozess ein. Relevante Kontextinfor-
mationen werden dabei gebiindelt bereitgestellt.

4.3 Schritt 3: Wissen erweitern

Die kontrollierte Weiterentwicklung der Wissensbasis basiert
auf der Auswertung realer Nutzung. Nach Abschluss einer Kon-
versation wird der Diagnosepfad durch ein Sprachmodell bewer-
tet (zum Beispiel: korrekt, wirkungslos, erfolgreich). Anwender
konnen erginzende Maflnahmen iiber ein gefiihrtes Dialogformu-
lar einbringen, das Eingaben direkt in strukturierte Felder tiber-
fithrt.

Liegt ausreichend Feedback vor, wird eine neue Version des
Fehlerbaums erzeugt. Das LLM erhdlt den bestehenden Baum,
bewertete Konversationen und gegebenenfalls neue Mafinahmen
und erzeugt daraus eine modifizierte Struktur, in der wirksame
Mafinahmen priorisiert und redundante entfernt werden.

Die neue Version wird nicht automatisch produktiv gesetzt,
sondern in einem Administrationsfrontend visualisiert und fach-
lich gepriift. Erst nach Freigabe wird sie in das Chatsystem tiber-
nommen (Bild 3).

Damit wird neues Wissen integriert, ohne dass die Wissens-
basis unkontrolliert wichst. Auch neuartige Probleme kénnen
nach Freigabe in strukturierter Form in das System tibernommen
werden, wodurch sich die Wissensbasis schrittweise und kontrol-
liert weiterentwickelt (Bild 4).
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Bild 3 Ein Adaptionsprozess basiert auf der Auswertung von Konversationen und der Freigabe. Grafik: Fraunhofer IPA
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Document - DataCatalogRetriever
ChunkID: 0

Das Problem ,Viscom Prifstation meldet keine
Ergebnisse” istim Kontext enthalten. Der erste
Diagnoseschritt lautet

Diagnose: Viscom meldet keine Ergebnisse oder Daten
stehenzulange an.
MaBnahme: Software derViscomneustarien.

Bitte flihren Sie diesen Schritt aus und teilen Sie mir mit,
ob das Problem dadurch behoben wurde:

enance k > send
Search
< b No @ Yes § &
Reset Show ~ context Generate Save
Context Report

Q DataCatalogRetriever
Wie kannichihnen helfen? S—

Probleme_mit_der_Viscom_Prifstatic

3 SeeContext

Ray_(ST020)_in_OP010.txt
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+! Context Used

{"_id":"69156bab50b3184d5d5414162"
‘high_level_issue_description”: "Probleme mit der Viscom
Pr\uC0fcfstation X-Ray (ST020)in OP010", "version": "1",
"last_update

_by": "Generativ Al - Creator”, "steps_to_take"

[{"step_id": 1", "diagnosis": "Kommunikationsprobleme zwischen

der SPS und der Viscom Pr\uQ0fcfstation.”, "measure”: ["Software

derViscom neu starten.”, "Rechner der Viscom neustarten.”, "Falls

keine Verbesserung eintritt, Programmierer informieren."T},

{"step_id": "2" "diagnosis": "Viscom bleibt ohne St\uOOférung
stehen oderreaglert nicht mehr.”, "measure”: ["Viscom-Software neu
starten.”, "Viscom-Rechner neustarten.”. "Visccm-T\uOOfcren
\u00f6ffnen und schlie\uCOdfen.", "Station leerfahren und erneut
keine Verbesserung eintritt, Programmierer
nformieren."l}. {"step_id": "3", "diagnosis": "Viscom fiu00edhrt nicht

starten.”,"Fa

ndie Grundstellung.”, "measure”: ['Software stoppen und neu

Bild 5 GUI (Graphical User Interface): Chatsystem. Foto: Fraunhofer IPA

5 Ergebnisse und Validierung

Im Rahmen des Projekts wurde zunichst ein LLM-basiertes
Chatbot-System fiir eine Produktionslinie an mehreren Anlagen
entwickelt. In der ersten Ausbaustufe stellt das System zentrale
Informationen zu Fehlercodes und Ersatzteilen bereit, ermoglicht
den Abruf der Anlagenhistorie und fithrt durch Diagnoseschritte,
die von Expertinnen und Experten definiert wurden.

Anschliefend wurde eine automatisierte Generierung von Feh-
lerbdumen fiir Diagnose und Stérungsbeseitigung auf Grundlage
der Storungsmeldungstabelle entwickelt. Sie ersetzt die manuelle
Erarbeitung durch Expertinnen und Experten und erlaubt eine
schnelle, konsistente und skalierbare Pflege des Wissensbestands.
Darauf aufbauend wurde ein adaptives System entwickelt, das
sich selbst aktualisierende Fehlerbdume nutzt und den Wissensbe-
stand kontinuierlich erweitert. Die grafische Benutzeroberfliche
(GUI) des Systems ist in Bild 5 unten zu sehen.

Da grofle Sprachmodelle im Jahr 2025 weiterhin zu Halluzi-
nationen neigen, wurde ein Freigabesystem mit verbindlicher Ver-
sionskontrolle eingefiihrt. Zusitzlich wurde eine Funktion zur
korrekten Nachverfolgung aller vorgenommenen Anderungen
implementiert, die Transparenz, Nachvollziehbarkeit und Audi-
tierbarkeit sicherstellt.

Bild 6 zeigt die GUI des Freigabesystems. Links wird der
aktuelle Fehlerbaum dargestellt. Sobald gentigend Nutzerinterak-
tionen stattgefunden haben und bewertet wurden, erscheint
rechts eine neue Version, die aus der Bewertung der zugehorigen
Konversationen abgeleitet wird. Der Unterschied kann dann von
einem Experten gepriift und freigegeben werden, damit der
Datensatz ersetzt wird.

5.1 Validierungsergebnisse
Die Validierung wurde auch fiir die drei Schritte ,Wissen be-

reinigen”, ,Wissen nutzen” und ,Wissen erweitern” durchgefiihrt.

WT WERKSTATTSTECHNIK BD. 116 (2026) NR. 3

Bei ,Wissensbereinigung” wurden aus circa 1000 Eintrigen
einer Instandhaltungstabelle zunichst mittels einer LLM-Pipeline
25 Entscheidungsbdume mit maximal 10 Diagnosen und Mafi-
nahmen pro Entscheidungsbaum generiert.

Die generierten Problembeschreibungen fiir eine Batteriemon-
tageanlage sehen wie folgt aus:

1. Hohenkontrolle

2. Kamerapriifung

3. Schrumpfschlduche oder Luftschliuche

4. Vorfalzen, Anode und Kathodenseite wegen starker Teleskopie
5. DMC-Code, einschliefllich Lesefehlern

6. Schneckenantrieb

7. Ablage und Funktionalitit des Staubli Roboters

Hier ist zu sehen, dass die Probleme tatsichlich fiir verschiedene
der
Schichtbuch definiert werden. Wie in Abschnitt 4.1 gezeigt, wer-
den dazu entsprechende Fehlerbdume mit Diagnose und Mafinah-
men erstellt. Dadurch konnen effizient Duplikate, Schreibfehler
und irrelevante Eintrége entfernt werden.

Fehlergruppen aus Stérungsmeldungstabelle und dem

Anschliefend umfasste die Validierung der beiden Phasen
sWissensermittlung” und ,Wissensaktualisierung® dreifig An-
fragen beziiglich der Anlage sowie die Fehlerbehebung iiber einen
Zeitraum von zwei Monaten. Grundlage der Anfragen waren alle
Storungen, die in diesem Zeitraum aufgetreten sind.

Der Prozess der Wissensnutzung wurde fiir detaillierte und
komplexere Fragen sowie bei der Wissensaktualisierung validiert.
Da das gesamte Funktionsspektrum fiir die korrekte Unterstiit-
zung wichtig ist, gehoren die beiden Prozesse zusammen und
miissen nicht separat voneinander validiert werden. Dabei
wurden 75 % der Anfragen durch das System korrekt bearbeitet.
Die erfolgreiche Unterstiitzung umfasste:

+ die korrekte Fithrung durch bereits in der Datenbank vor-

handene Fehlerbaume, bei der mehrere Diagnoseschritte
durchlaufen wurden, bis eine korrekte Diagnose vorlag,
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Version 1

"_id": "6915bab56b3184d5d5414158",
"high_level issue_description": "Probleme mit der Amada Widerstandsschweifstation, insbesondere
Datenfehler, Ausschuss und mechanische Stérungen.”,
"version™: "1",
"last_updated_by": "Generativ AL -
"steps_to_taka": [
i

"step id"

Creator”,

"diagnosis": "Priifen, ob die Schieberegister korrekt arbeiten und keine Datenfehler
vorliegen.”,
"measure”: [
"Schieberegister 16schen und neu initialisieren.”,

"Station leerr3umen und alle Positionen zuriicksetzen."

Untersuchung von Problemen mit der Ablegeposition und den Pucks.”,
"measure”: [
"Leere Pucks aus der Ablegeposition entfernen.”,

"Schlitten A und B leeren und neu starten.”
| -

Push Version A to Ragit

Ratings fiir Version A

conversation id step 1 step 2 step 3
691ec9960b3184d5d5414190 1 1 1
691ed60a0b3184d5d5414197 1 1 1
691ed78a0b3184d5d5414199 0 0 0
691ed9%ac0b3184d5d541419b 0 0 0

Version 2

Push Version B to Ragit

'_id": "691edbad@b3184d5d541419F",

"high_level_issue_description": "Probleme mit der Amada WiderstandsschueiBstation, insbesondere
Datenfehler, Ausschuss und mechanische Strungen.",

"version": "2",

"last_updated_by": "Generativ AT -

"steps_to_take": [

Updater”,

“"Kontaktplatte berihrende Teile priifen”,
"measure”: [

“Reinigen bzw. gegebenenfalls wechseln”

Oters ol

“Schueifinest priifen”,

“diagnos
"measure”: [
"Falls kapull ist, ausbauen und neue polieren."
1]
Js
{

“sten id": "3%.

step 4 step 5 step 6 step 7 step 8 step 9 step 10
1 1 1
1 il 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

Bild 6 GUI: Anderungen im Fehlerbaum basieren auf dem jeweiligen Scoring der Konversation. Foto: Fraunhofer IPA

« die erfolgreiche Erstellung neuer Diagnoseschritte und Maf3-
nahmen zur Storungsbeseitigung fiir neu beobachtete Fille
eines bestehenden Problems sowie

+ die Generierung neuer Fehlerbiume fiir bislang nicht
erfasste Problemtypen

Bei 25% der Anfragen erfolgte keine angemessene Unterstiitzung.
Hauptursachen waren:

« fehlerhafte Wissensvermittlung (durch fehlerhafte Auswahl
des Entscheidungsbaums, Missverstindnisse oder einen zu
geringen Informationsgehalt)

« fehlerhafte Wissensaktualisierungsszenarien
bei der Neupriorisierung und Formulierung

Die Ursachen der oben genannten 25-prozentigen Fehlschlag-
quote werden in Abschnitt 5.2 detailliert beleuchtet.

5.2 Auswertung der Ergebnisse
5.2.1 Fehlerhafte Wissensermittlung

Das System basiert vollstindig auf natiirlicher Sprache in
groflen Sprachmodellen. Dieses schlanke Design reduziert die
Systemkomplexitit, fithrt jedoch zu Unsicherheiten bei der prizi-
sen Zuordnung von Anlagenkontexten und Problemstellungen zu
passenden Wissenselementen. Dies betrifft vor allem #hnliche
Komponenten oder Prozesse, deren Unterschiede rein sprach-
basiert nicht immer zuverldssig differenziert werden koénnen.
Dadurch kann es zu einer fehlerhaften Auswahl von Entschei-
dungsstrukturen sowie zu Missverstindnissen in der Problem-
formulierung kommen.

Eine stdrker strukturierte Abbildung der Produktionsum-
gebung sowie deren Integration in Backend und Benutzerober-
fliche kann die eindeutige Zuordnung unterstiitzen und die Ska-
lierbarkeit des Systems verbessern. Ein weiteres Problem besteht
darin, dass der Abruf relevanter Fehlerstrukturen unzuverlissig
sein kann, wenn Nutzeranfragen zu wenig Kontext enthalten. In
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solchen Fillen ist eine eindeutige Zuordnung nicht immer mog-
lich. Dies gilt auch fiir intern gebrauchliche oder dominenspezifi-
sche Begriffe, die nicht Teil der zugrunde liegenden Wissensbasis
sind und daher nicht erkannt werden. Dies kann zu Missver-
standnissen bei Suche, Zuordnung und Diagnose fiithren.

Die Herausforderung liegt darin, dass das System ausschlie3-
lich sprachliche Eingaben verarbeitet und keine zusitzlichen
strukturierten Interaktionselemente (zum Beispiel grafische Aus-
wahloptionen der konkreten Anlage) nutzt, die eine prizisere
Lokalisierung des Problems ermoglichen konnten. Um die Analy-
sequalitit zu erhohen, miissen doménenspezifische Begriffe syste-
matisch in die Wissensbasis integriert werden. Dariiber hinaus
kann ein strukturierter Riickfrageprozess dazu beitragen, unklare
oder unvollstandige Eingaben schrittweise zu prézisieren.

5.2.2 Fehlerhafte Wissenserweiterung und -aktualisierung

Die Bewertung von Konversationen sowie ihre Uberfithrung in
ein Priorisierungs- oder Rankingsystem erfolgt ausschlieflich auf
Basis der Interpretation des Gesprichsverlaufs durch ein Sprach-
modell. Da Antworten abhingig vom Wortlaut unterschiedlich in-
terpretiert werden konnen, besteht die Gefahr inkonsistenter Be-
wertungseintrage und daraus resultierender Fehlpriorisierungen.
Eine stirker strukturierte Interaktion konnte die Bewertungs-
genauigkeit erhohen, indem Antwortoptionen praziser vorgege-
ben oder klarer differenziert werden. Somit lieffe sich die Ambi-
guitit freier sprachlicher Riickmeldungen reduzieren.

Eine weitere Herausforderung besteht in der konsistenten und
eindeutigen Formulierung neu erfasster Storungen zur Erweite-
rung der Wissensbasis. Erfolgt die Generierung neuer Wissensele-
mente primir auf Basis freier Nutzereingaben, kann dies zu vari-
ierenden Bezeichnungen und Strukturinkonsistenzen fithren. Fiir
eine nachhaltige Wissenspflege ist daher eine systematische Ein-
ordnung neuer Informationen in bestehende Strukturen erforder-

WTWERKSTATTSTECHNIK BD. 116 (2026) NR. 3
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lich. Dazu sind Prozesse notwendig, die unvollstindige Angaben
durch gezielte Riickfragen prizisieren und sicherstellen, dass neue
Inhalte formal konsistent und inhaltlich valide gespeichert wer-
den.

6 Fazit

Der vorgestellte Use Case zeigt, dass Large Language Models
in Kombination mit einem Retrieval-Augmented-Generation-
Ansatz geeignet sind, unstrukturierte Instandhaltungsdaten syste-
matisch in eine fiir die Praxis nutzbare Wissensreprisentation zu
iiberfithren. Durch den dreistufigen Prozess aus Wissensbereini-
gung, gefithrter Nutzung und kontrollierter Erweiterung konnte
aus einer Storungstabelle mit rund 1000 heterogenen Eintragen
eine konsolidierte Wissensbasis in Form strukturierter Fehler-
biume erzeugt werden. Diese bildet die Grundlage fiir einen stan-
dardisierten und reproduzierbaren Diagnoseprozess.

Insbesondere der Ubergang von unsystematischen Freitexten
zu kuratierten Entscheidungsstrukturen erwies sich als zentraler
Mehrwert: Wiederkehrende Stérungen werden explizit, auffind-
bar und konsistent bearbeitbar. Die kontrollierte Erweiterung der
Wissensbasis zeigt, wie Nutzungsdaten und Feedback genutzt
werden konnen, um bestehende Diagnosepfade gezielt zu verbes-
sern, anstatt lediglich weitere Daten anzuhdufen. Gleichzeitig
wird deutlich, dass dieser Ansatz eine klare Governance und fach-
liche Freigabe erfordert, um eine Verwisserung der Wissensbasis
zu vermeiden.

Die Interaktion mit dem System erfolgt aktuell primdr iiber
eine natiirlichsprachliche Schnittstelle, die vor allem fiir die offe-
ne Problemaufnahme einen niedrigen Einstieg bietet. Gleichzeitig
zeigen Arbeiten zu Conversational User Interfaces, dass rein
dialogische Schnittstellen bei komplexeren Aufgaben Einschrin-
kungen aufweisen, etwa hinsichtlich Discoverability, Effizienz
und kognitiver Belastung [22, 23]. Fiir strukturierte Diagnose-
pfade sind visuelle und interaktive Darstellungen daher effizienter
und robuster als freie Texteingaben [24]. Langfristig erscheint ein
hybrider Ansatz vielversprechend, bei dem Sprachinteraktion und
spezialisierte User Interface (UT)-Elemente kombiniert werden.
[25, 26]

7 Ausblick

Aus methodischer Sicht liegt ein nichster Entwicklungsschritt
darin, das System stirker mit statistischen und dynamischen Kon-
textinformationen zu verkniipfen. Beispiele sind:

+ Einbezug von Hiufigkeiten und Ausfallwahrscheinlichkeiten
(zum Beispiel priorisierte Mafinahmen auf Basis historischer
Erfolgsquoten pro Anlage, Schicht, Produktvariante).

+ Nutzung zeitlicher Muster (zum Beispiel saisonale Effekte,
Wartungszyklen), um Diagnosepfade zu gewichten.

» Verkniipfung mit Prozess- und Maschinendaten (zum Beispiel
aktuelle Prozessparameter, Trendverlaufe), sodass das System
zwischen typischen und atypischen Storungsverldufen unter-
scheiden kann.

Damit konnte das Assistenzsystem iiber die rein textuelle Ebene

hinauswachsen und vermehrt dynamische Zustinde der Anlage

beriicksichtigen.

Fir die Praxis bedeutet das: Der eigentliche Paradigmenwech-
sel liegt weniger im ,Reden mit der Maschine®, sondern in der
Fihigkeit, verteiltes Wissen — ob in Texten, Datenbanken oder
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Kopfen — semantisch zu integrieren, aufzubereiten und zielgerich-
tet zu veriandern. Reine Spracheingabe ist hier ein wichtiges, aber
nicht das einzige Interface. Entscheidend wird sein, wie gut es
gelingt, generative KI als augmentierende Schicht in bestehende
Arbeitsabliufe einzubetten, ohne die Bedienbarkeit zu verschlech-
tern oder neue Komplexitit zu erzeugen.

Der hier beschriebene Use Case liefert dafiir einen ersten Bau-
stein: Er zeigt, wie man aus unstrukturierten Storungsmeldungen
strukturierte Fehlerbdume gewinnen, diese im Alltag nutzen und
iber Feedback gezielt weiterentwickeln kann. Die nichsten
Schritte liegen darin, diese Ansitze auf weitere Anlagen und
Dominen zu iibertragen, quantitative Effekte systematisch zu
messen und das Interaktionsdesign von der reinen Konversation
hin zu einer integrierten, augmentierten Instandhaltungsumge-
bung zu entwickeln.
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