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,Wenn ich es hinbekomme, dass
wir unser Programm durchfUhren
und dass wir als Freunde zuruck-
rommen, dann ist das fur mich

eine groBartige Mission geworden.’

G

Der deutsche Astronaut Alexander Gerst vor
seiner zweiten Weltraummission.

zuruck zum Inhalt

In unser aller Leben spielen Kunstliche Intelligenz
(KI) und Machine Learning (ML) eine Rolle - oft
auch ohne, dass wir uns dessen bewusst sind.
Viele Innovationen der letzten Jahre lassen sich
auf Machine Learning und KuUnstliche Intelligenz
zuruckfuhren. So werden fUr die Routenberech-
nung in Navigationsapps, fUr Sprachassistenten
im Smartphone oder in den Filmempfehlungen
unseres Streamingdienstes Machine Learning
Techniken angewandt.

Das Potenzial erstreckt sich dabei nicht nur auf
groRe Technikfirmen und Konzerne. Unternehmen
jeglicher GroBe koénnen die Moglichkeiten von
Machine Learning und Kunstlicher Intelligenz
nutzen. In dem vorliegenden Whitepaper geht
es genau darum: Es nimmt Unternehmen mit auf
KI-Erkundungsmission, damit sie sich mit den zu-
grundeliegenden Methoden und Projektvorgehen
vertraut machen kéonnen. Ob aus einer Mission
eventuell eine andauernde Freundschaft wird,
kann jedes Unternehmen selbst entscheiden.

Mit allerhand praktischer Erfahrung aus dem
Accsonauten-Alltag loten wir in diesem Whitepaper
die Einsatzmaoglichkeiten von Machine Learning fur
Unternehmen mit folgenden Fragestellungen aus:

— Was sind die wichtigsten Grundbegriffe rund
um Machine Learning?

L

Wie funktioniert die Technologie?

L

Welche Bereiche eignen sich fur den Einsatz
von Machine Learning?

L

Wie lauft ein Machine Learning Projekt ab?

L

Was kostet ein Machine Learning Projekt und
der Betrieb der Anwendung?

L

Was sind entscheidende Erfolgsfaktoren?



zuruck zum Inhalt

2.1 Einordnung der wichtigsten
Begriffe und Disziplinen

Kinstliche Intelligenz, Data Science und Machine
Learning werden oft synonym verwendet. Die
Fachausdrucke sind eng miteinander verbunden,
beschreiben jedoch unterschiedliche Aspekte.
Ganz nach dem sokratischen Spruch ,Der Beginn
der Weisheit liegt in der Definition der Begriffe“
widmen wir uns zu Beginn unserer Machine-
Learning-Mission den wichtigsten Termini.

2.1.1 Kunstliche Intelligenz

Definition von Kunstlicher Intelligenz nach dem
Netzwerk Mittelstand digital:

LAngelehnt an die Leistungsfahigkeit der mensch-
lichen Intelligenz fokussiert Kunstliche Intelligenz
die Losung konkreter  Anwendungsprobleme
und unterstutzt den Menschen bei Arbeits- und
Entscheidungsprozessen. Kennzeichnend for ein Kl-
System ist die Lernfahigkeit auf Basis von Daten.”

Kunstliche Intelligenz vereint als Uberbegriff
samtliche Ansatze, die Maschinen entwickeln,
die eine Form von Intelligenz zeigen bzw. sich
intelligent verhalten. Im Bereich der geschaft-
lich genutzten Kl ist dabei eigentlich immer die
sogenannte schwache K| gemeint. Hierbei
handelt es sich um eine spezialisierte Kl, die nur
im Kontext ihrer Anwendung intelligentes Verhalten
zeigt. Hingegen verhalt sich eine starke Kl in jeder
Situation intelligent - unabhangig von der Prob-
lematik oder dem Themengebiet. Obwohl in den
letzten zwei Jahrzehnten viele Fortschritte in der
KI-Entwicklung erfolgten, sind wir von einer star-
ken Kl noch sehr weit entfernt, auch wenn Sci-Fi-
Filme heutzutage oft ein anderes Bild vermitteln.

2.1.2 Data Science

Data Science definiert ein Teilgebiet Kunstlicher
Intelligenz. Es analysiert und verarbeitet Daten,
um datengetriebene KlI-Modelle zu entwickeln.
Im Gegensatz zu regelbasierten Kl-Modellen
konnen datengetriebene KI-Modelle eigenstandig
Zusammenhange und Regeln aus vorhandenen
Daten ableiten. Dies hat zum einen den Vorteil,
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zuruck zum Inhalt

dass Uber den modellierten Zusammenhang wenig
bis kein Vorwissen vorhanden sein muss, zum
anderen aber auch, dass die Kl stetig aus zusatzli-
chen Daten weiter lernen und sich verbessern kann.

Damit unterscheidet sich Data Science auch von
Business Intelligence (Bl), welche sich zwar eben-
falls mit der Analyse von Daten beschaftigt,
jedoch Daten hinsichtlich verschiedener statis-
tischer KenngroRen auswertet. Bl umfasst auch
klassische Data-Engineering-Aufgaben, wie den
Aufbau und den Betrieb einer geeigneten Daten-
plattform. FUr die Entwicklung und den langfris-
tigen Betrieb einer datengetriebenen Kl-Anwen-
dung sind diese genauso wichtig wie die Kl selbst,
werden jedoch im Kontext dieses Whitepapers als
vorhanden vorausgesetzt.

2.1.3 Machine Learning

Machine Learning beschaftigt sich mit der Entwick-
lung verschiedener Algorithmen und Werkzeuge,
mit denen Computer eigenstandig Zusammen-
hange, Muster und Regeln aus Daten lernen
kénnen. Auf Basis des Gelernten leiten Algorithmen
dann Entscheidungen fur neue Daten und Vorher-
sagen ab. Machine Learning liefert damit die Soft-
waregrundlage, die im Kontext von Data Science
zur Entwicklung von Kl-Modellen eingesetzt wird.

Neben der reinen Entwicklung geht es uns beim
Machine Learning aber auch darum, zu wissen,
wie diese Losungen in die Produktion gebracht
werden konnen. Dazu gehoren neben dem Aufbau

einer Infrastruktur auch das Ausrollen, der Betrieb
und die Uberwachung von KI-Modellen.

2.1.4 Deep Learning
& kinstliche neuronale Netze

Bereits in den 1930er Jahren wollten Experten
und Expertinnen herausfinden, wie die Physio-
logie des menschlichen Gehirns mit seinen ver-
bundenen Neuronen mathematisch beschrieben
und konstlich nachgebildet werden kann. Durch
die begrenzten Hardwareressourcen der Zeit
dauerte es aber bis in die 2000er Jahre, bis tiefe
Netzarchitekturen bestehend aus vielen Schich-
ten als kunstliche neuronale Netze (KNN) effektiv
einsetzbar waren. Im Unterschied zu den flachen
Architekturen der fruhen Jahre wird der Einsatz
moderner neuronaler Netze daher auch unter dem
Begriff Deep Learning zusammengefasst.

Kl und Machine Learning gewannen gerade in
den letzten Jahren durch entscheidende Weiter-
entwicklungen im Bereich der Bild- und Sprach-
verarbeitung sowie durch die Verfugbarkeit von
geeigneter Hardware eine enorme Popularitat.
Dieser Erfolg ist zum GroBteil auf Deep Learning
zuruckzufuhren.
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2.2 Wie funktioniert
Machine Learning?

Im Gegensatz zu Modellen klassischer Kl-Ver-
fahren bildet ein Machine-Learning-Modell
keine Sammlung von Entscheidungsregeln,
sondern basiert auf einem selbstlernenden
Algorithmus. Wird der Algorithmus in der
Trainingsphase mit Daten gefUttert, so kann er
diese selbststandig analysieren, Zusammen-
hange erkennen und daraus Regeln ableiten, um
das vorgegebene Ziel zu erreichen.

Ein haufiges Ziel besteht z. B. darin, moglichst
wenige Fehler oder eine moglichst hohe Genauig-
keit bei einer Vorhersage zu erreichen. Wie genau
dieses Ziel gestaltet ist, hangt aber auch vom
gewahlten Machine-Learning-Ansatz ab. Die so
gelernten Zusammenhange und Regeln bilden
zusammen mit dem Algorithmus das Modell.
Dieses kann dann eingesetzt werden, um das
Gelernte auf neue Daten anzuwenden. Dieser
Schritt wird auch als Inferenz bezeichnet.

Generell konnen die Daten in unterschiedlicher
Form vorliegen: Tabellen, CSV-Dateien, Bilder,
Texte, Audio usw. Oft sind die einzelnen Daten-
punkte jeweils mit einem Label verknupft.
Das ist der Wert der ZielgroBe, die das Machine-
Learning-Modell vorhersagen soll.

Nehmen wir ein Beispiel: Unser Modell soll
aus einer Vielzahl von Bildern, die Menschen
und ihre Berufe zeigen, Fotos mit Astronautinnen
und Astronauten herausfiltern. In den Trainings-

daten werden die Astronautenfotos mit dem Label
JAstronautiin® versehen. Das System kennt jetzt
die ZielgroBe und untersucht alle weiteren Fotos
auf Gemeinsamkeiten hinsichtlich der Zielbilder.
So achtet es bei den Bildern z.B. auf die mensch-
liche Statur, einen runden Helm oder auch die
Farbe der Kleidung. Welche Unterscheidungs-
merkmale sind relevant? Das ist die entschei-
dende Frage. Die meisten Daten sind typischer-
weise irrelevant oder redundant und helfen dem
Algorithmus nicht, sein Ziel zu erreichen,
moglichst wenige Fehler bei der Unterscheidung
zwischen Fotos mit und ohne Astronautin oder
Astronaut zu machen. Ein Helm im Bild bedeutet
nicht automatisch, dass es sich um eine Astronau-
tin oder einen Astronauten handelt. Es konnte
auch eine Rennfahrerin oder Feuerwehrmann
dargestellt sein. Auch Eigenschaften wie Augen-
und Haarfarbe sind irrelevant. Die moglichen Unter-
scheidungsmerkmale bezeichnet man als Features.

Trainiertes
Modell

Inferenz

2
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Datensatz Algorithmus
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Funktionsweise von Machine Learning
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Neben dem Label nutzt der Algorithmus diese, um
die richtigen Zielwerte zu erreichen. Die Auswahl
der relevanten Features kann entweder auf Basis
von Fachwissen manuell oder von manchen Algo-
rithmen auch selbst durchgefuhrt werden.

Wahrend des Trainingsprozesses erhalt der
Machine-Learning-Algorithmus iterativ Trainings-
daten zugefuhrt, wodurch das Modell Form
annimmt. Auf Basis des bereits Gelernten kann
das Modell den Input verarbeiten und liefert
eine Prognose. Abhangig von der Qualitat der
Prognose passt der Algorithmus die gelernten
Regeln im Modell an. Im Trainingsprozess kann
es leicht dazu kommen, dass die prasentierten
Daten einfach auswendig gelernt werden, um eine
moglichst hohe Trainingsgenauigkeit zu erreichen.

Bevor nun uber geeignete Losungs-
ansatze nachgedacht werden kann,
gilt es die viel zentralere Frage zu
Rldaren: Ist Machine Learning uber-
haupt das geeignete Mittel, um die
selbst gesteckten Ziele im Kontext

Um dies zu vermeiden, setzen die Fachleute
gesonderte Validierungs- bzw. Testdatensatze ein,
welche dem Lernprozess vorenthalten werden.

Lernfahige Machine-Learning-Algorithmen sind
statistische Verfahren. Das heiRt, sie lernen aus
den Daten die wahrscheinlichsten Regeln und
liefern nach abgeschlossenem Training die wahr-
scheinlichste Entscheidung. Damit eine Machine-
Learning-Anwendung Ergebnisse mit sehr hoher
Genauigkeit liefern kann, sind der Umfang und die
Qualitat der Trainingsdaten mindestens genauso
wichtig wie die Auswahl des passenden Algorith-
mus und das daraus resultierende Modell.

des geplanten Use Case zu erreichen?

Cm
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zuruck zum Inhalt

3.1 Identifizieren sinnvoller
Use Cases im Unternehmen

Form follows function! Dieser bekannte Design-
leitsatz gilt auch beim Einsatz von Machine
Learning in Unternehmen. Im Zentrum aller Uber-
legungen liegt die zu erfillende Aufgabe. Das
gesuchte Design muss dieser Aufgabe gerecht
werden und nicht andersherum.

Allzu oft erleben wir, dass die Methode oder
Technologie im Vordergrund steht und dann
passende Herausforderungen geschaffen werden.
Dies trifft vor allem in unserer Branche auf Trend-
themen wie Machine Learning oder Blockchain
zu. Oftmals gehen damit dann auch unrealisti-
sche und Uberzogene Erwartungen einher. Grund-
satzlich gilt: Machine Learning kann nicht alle
Probleme |Gsen.

Wir gehen davon aus, dass heutige Kl (und auch
die in absehbarer Zukunft) nur fur spezifische
Anwendungsfalle gut geeignet ist. Diese wiederum
lassen sich dann mit teilweise erstaunlicher Leis-
tung bewaltigen. Was zeichnet diese Anwendungs-
falle, in denen der Einsatz von Machine Learning

angebracht und gewinnbringend sein kann, aktuell
aus? Die folgenden Aspekte kébnnen einen ersten
Ansatz darstellen:

= ZuU hohe Komplexitat fur eine manuelle Pro-
grammierung der Losung (z. B. individuelle
Empfehlungen, Bilderkennung)

— Eine regelbasierte Losung ist denkbar, jedoch
sind die Logik und das resultierende Regel-
werk zu unubersichtlich und komplex

— Hoher monotoner Aufwand

= Nennenswerte Fehleranfalligkeit bei der manu-
ellen Ausfuhrung

— Vorhersagen, die auf klassischen statistischen
Verfahren basieren

L

Bestehende Zusammenhange in Daten
entdecken und nutzen (z. B. ,Was macht die
grokten Kundengruppen aus?")

Wenn Unternehmen ahnliche Aspekte in ihren
Aufgaben identifiziert haben, lohnt es sich, Uber
den Einsatz von Machine Learning in diesen
Bereichen nachzudenken.

Mission KI - Neue Erkenntniswelten in Unternehmen durch Machine Learning 7



3.2 Auswahl eines geeigneten
Machine-Learning-Ansatzes

Sind die vorhandenen Daten gelabelt?

lTeilweise

Form follows function - again! Im nachsten Schritt

wollen wir uns mit der Wahl des geeigneten Ja,alle Nein, keine
Machine-Learning-Verfahrens beschaftigen. Ein
tieferes Verstandnis des Anwendungsfalls und L Supervised Learning } LSemi-Supervised Learning} LUnsupervised Learning]

die richtige Wahl des Lernverfahrens haben eine
enorme Auswirkung auf die Erfolgschancen.
Die Festlegung des Trainingsziels bereitet die
gréBten Schwierigkeiten, nicht unbedingt die Aus-
wahl des Algorithmus selbst. Das haben wir in
unseren Projekten festgestellt. Daher muss die - Risikovorhersagen
zentrale Fragestellung lauten: ,Sind die vorhande-

| Gruppieren von

— Betrugserkennun
8 & ahnlichen Dokumenten

Anomalieerkennung

Qualitatskontrolle

— Krebserkennung auf Scans \ C
in der Produktion

Empfehlungssegmente
' (Onlineshops, Mediatheken)

| Ermittlung von
Kundensegmenten

zuruck zum Inhalt

nen Daten gelabelt, also sind die Werte der Ziel-
groke fur jeden Datenpunkt bekannt?*

GemaR den Antwortmoglichkeiten auf diese Frage
gliedern sich die Machine-Learning-Ansatze in
drei Gruppen: Supervised Learning, Unsupervised
Learning und Semi-Supervised Learning. Werfen
wir einen genaueren Blick auf diese Gruppen:

3.2.1 Supervised Learning: Daten sind gelabelt

Im Fall von Supervised Learning liegt fur alle
Datenpunkte ein Wert fUr die ZielgroRe vor, das
sogenannte Label. Es ist also vorher bekannt, was
das trainierte Modell am Ende fir jeden Daten-
punkt ausgeben sollte. Das vereinfacht die Fest-
legung des Trainingsziels enorm: Meistens besteht
es darin, den Unterschied zwischen der Vorher-
sage und dem Label zu minimieren.

— Predictive Maintenance

Machine-Learning-Ansatze und fur sie typische Anwendungsfalle

Wenn der Algorithmus aus einer Sammlung von
gelabelten Bildern, zum Beispiel, wie zuvor
beschrieben, ,Astronaut:innen” identifizieren soll,
dann handelt es sich also grundsatzlich um Super-
vised Learning.

Typische Anwendungsszenarien von Supervised
Learning bilden Klassifikations- und Regressions-
aufgaben, d.h. die Zuordnung von Kategorien bzw.
numerischen Werten zu jedem Datenpunkt. Obwohl
dies die groRte Gruppe der Machine-Learning-
Ansatze darstellt, ist es auch die Gruppe mit dem
grolten Arbeitsaufwand, denn die Bestimmung
der Label fur den gesamten Datensatz ist oft mit
groBem manuellen Aufwand verbunden.

Mission KI - Neue Erkenntniswelten in Unternehmen durch Machine Learning 8



Der Gruppe der Supervised-Learning-Ansatze kann das Trainingsziel z. B. sein, dass die Gruppen

stehen die Verfahren des Unsupervised Learnings untereinander moglichst verschieden, die Daten

gegenuber. innerhalb einer Gruppe aber moglichst ahnlich
sein sollen.

Es existieren unterschiedliche Typen dieses

@ @ Ansatzes. Das Clustering teilt Daten nach Ahnlich-
Gj =) @ keiten in Kategorien ein. So lassen sich zum Bei-
spiel Kundengruppen identifizieren: Kundinnen

@ und Kunden innerhalb einer Gruppe sollen sich
@ ahneln, sich aber gleichzeitig von denen in
g den anderen Gruppen stark unterscheiden.

e
[ {

Hier ist es unmoglich, im Voraus zu wissen, was

soll diese spezifizieren und anschlieRend die Gute
dieser Gruppen bewerten.

- E aa g die ,richtigen” Kundengruppen sind. Das Modell

v

Im Rahmen der unsupervised Anomalieerkennung
Klassifikation von Astronaut:innen und Polizist:innen (Supervised Learning) lassen sich DatEHaUSI’EiBEI’, z.B. in Produktions-
prozessen oder in anderen Ablaufen, frUhzeitig
erkennen. Sie kommt bei der Qualitatssicherung
3.2.2 Unsupervised Learning: in der Produktion oder zur fruhzeitigen Erken-
Daten sind nicht gelabelt nung neuartiger Hackingangriffe zum Einsatz.

Im Unsupervised Learning lernt der Algorithmus

ohne Uberwachung, Muster und Zusammenhange Tipp: Dimensionsreduktion ist nutzlich,
in Daten explorativ zu erkennen. Die Eingangsdaten um Tausende Inputvariablen auf ein
sind hier nicht gelabelt, das heiBt, im Gegensatz WELS machen, paar Dutzend herunterzubrechen,
zum Supervised Learning sind die Werte fir die wenn es doch ohne dabei erklarende Zusammen-
ZielgroBe nicht vorgegeben oder die ZielgroRe ) ) hange und wertvolle Informationen
selbst ist unbekannt. Je nach Anwendung ist es mal zu viel wird? ZU verlieren. Sie wird oft in der
ungleich schwerer, ein geeignetes Trainingsziel Vorverarbeitung fur andere Modelle,

fur den Machine-Learning-Algorithmus zu formu- vor allem neuronale Netze, genutzt.
lieren. Im Falle eines Clusterings, also der Eintei-
lung der Datenpunkte in verschiedene Gruppen,

(— zuruck zum Inhalt Mission Kl - Neue Erkenntniswelten in Unternehmen durch Machine Learning 9
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zuruck zum Inhalt

Einen sehr groBen Bereich stellt die Analyse und
Optimierung von Netzwerken dar, beispielsweise
wenn Gruppen innerhalb einer Gesellschaft
identifiziert werden sollen.

Kundensegmente

Clustering von Kundensegmenten (Unsupervised Learning)

Empfehlungssysteme  (Recommender-Systeme)
sind den meisten von Netflix, Spotify und Co.
bekannt. Das Modell gibt hier Empfehlungen zu
weiteren Angeboten ab, die den bereits konsu-
mierten ahneln.

Frequent Pattern Analysis findet oft gemeinsam
auftretende Konstellationen. Das Paradebeispiel
hierfur ist die Warenkorbanalyse. Die Kundschaft
erhalt hier Vorschlage zu Produkten, die oft
gemeinsam mit dem ausgewahlten Produkt ge-
kauft werden.

Zwischen dem Supervised und dem Unsupervised
Ansatz existiert noch das Semi-Supervised Learning.

3.2.3 Semi-Supervised Learning:
Daten sind teilweise gelabelt

Das Semi-Supervised Learning kombiniert
Supervised- und Unsupervised-Learning-Ansatze.
In diesem Fall liegt nur fur einen kleinen Teil der
Trainingsdaten ein Wert fur die ZielgréBe vor.
FUr jeden Teil der Trainingsdaten, ob mit oder
ohne ZielgroRe, wird Ublicherweise ein entspre-

chender Machine-Learning-Ansatz, Supervised
oder Unsupervised, gewahlt.
350
e Daten
35 © Anomalien
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Anwendungsfall Anomaliedetektion auf einer Zeitreihe
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Das Trainingsziel kann dann ein einzelnes
kombiniertes Trainingsziel sein oder es werden
fOr jeden Teil einzelne Trainingsziele definiert,
welche gleichzeitig erfillt werden mussen.

Unter Semi-Supervised Learning fallen Uber-
wiegend Anwendungsfalle, die theoretisch mit
Supervised-Learning-Ansatzen zu 16sen sind,
bei denen es aber praktisch unmaoglich ist, den
manuellen Arbeitsaufwand zu erbringen, um alle
Datenpunkte zu labeln.

Ein Beispiel: Ein Modell soll trainiert werden, um
eine Emotion anhand eines geschriebenen Textes
vorherzusagen. Dafur konnen nicht alle moglichen
Konstellationen definiert und die passende Emo-
tion vorgeschrieben werden. Stattdessen werden
einige Tausend (oder mehr) Texte bewertet, auf
deren Basis das Modell dann Emotionen generali-
sieren kann.

"— zuruck zum Inhalt Mission KI - Neue Erkenntniswelten in Unternehmen durch Machine Learning 11



Die Aufgabe in dieser KI-Mission
umfasste die Entwicklung eines
Empfehlungssystems fur Videobei-
trage in einem Onlineportal mit dem
Zlel, die Verweildauer auf der Platt-
form zu steigern. Dabei sollten for
die Nutzende prazise, individuelle
Empfehlungen eingefuhrt werden.
Bis dahin wurden die Empfehlungen
aus statistischen Rankings (z. B.
beliebteste zuerst) und Ruratierten
Empfehlungen (d.h. manuell durch

eine Redaktion ausgewdadhlt) abgeleitet.

zuruck zum Inhalt

Erfolgreiche Accso KI-Mission:
Recommendation-System fur
ein Onlineportal

Warum fiel die Entscheidung auf eine ML-L6sung?

Individuelle Empfehlungen, wie sie von diversen
Streaminganbietern bekannt sind, kénnen nur
mittels ML-Losungen generiert werden. Da diese
einen immensen Einfluss auf die Verweildauer der
Nutzenden haben, wollte das Onlineportal diesen
Vorteil nicht verschenken.

Modellaufbau mit Reinforcement Learning

Damit der Algorithmus angelernt werden und
zukUnftig Muster und Zusammenhange ableiten
kann, stand zunachst das Zusammentragen und
die Analyse der vorhandenen Daten im Mittel-
punkt. Als Grundlage dienten samtliche Meta-
daten zu Videobeitragen, z. B. Beitragstitel, Be-
schreibung des Beitrags, Tags sowie Daten zum
Nutzungsverhalten, z. B. allgemeine Trackingdaten

Autor: Valentin Kuhn

Verfahren:
Contextual Multi-Armed Bandit

Anwendungsfall:
Bereitstellung attraktiver Videobeitrage
in einem Onlineportal

Wirtschaftliches Ziel:

Erhohung des Sehvolumens und der
Nutzungsdauer des Portals, Verbesserung
der User Experience und Diversifikation
der angesehenen Inhalte durch Anbieten
unbekannter Inhalte

ZielgroRe des Modells:
IDs der Videobeitrage

Trainingssatzgroie:
mehrere Millionen Interaktionen

Anzahl Features:
2 bis 5




wie die Interaktionsdauer mit bisher empfohlenen
Inhalten, angesehenen Inhalten, Reihenfolge der
(letzten) Interaktionen usw.

Mit diesen ungelabelten Daten wurde der
Algorithmus aufgesetzt. Ziel war es, passende
Inhaltsempfehlungen zu generieren, welche die
Nutzenden zum Weiterschauen anregen und
somit die Verweildauer erhohen. Das Modell wird
anhand von Analysen durch ML-Ingenieurinnen
und ML-Ingenieure kontinuierlich evaluiert und
optimiert.

Fazit

Die bestehende kurative Empfehlungslogik
wurde um die ML-Algorithmen erweitert. Dazu
wurde die gesamte Empfehlungslogik umgebaut
und zentralisiert. Im Ergebnis kann das Empfeh-
lungssystem nun insgesamt schneller angepasst
und die Logik deutlich besser nachvollzogen
werden als bisher. Auch die Gute der kuratierten
Empfehlungen kann nun mit den gleichen Tools
analysiert werden wie die der automatisierten
Empfehlungen. Die ML-basierten Empfehlungen
haben sich inzwischen sehr gut etabliert. Aktuell
wird daran gearbeitet, bei der Empfehlungslogik
von manuell definierten Kategorien auf ,naturli-
che” Kategorien Uberzugehen. Diese sollen durch
Clustering-Algorithmen bestimmt werden, ahnlich
wie bei personalisierten Playlisten von Spotify.
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Herausforderungen

Auch wenn es einige Mitarbeitende im Unter-
nehmen gab, die offen gegenuber einer
ML-Losung waren oder sogar bereits Kenntnisse
mitbrachten, war ein erheblicher Uberzeugungs-
aufwand im Laufe des Projekts notwendig.
Es wurden vor allem Bedenken zur Nachvoll-
ziehbarkeit der ML-Algorithmen oder die Angst
vor Kontrollverlust der Kuratierenden geauRert.
Durch die aktive Einbindung aller Beteiligten und
die transparente Projektumsetzung konnten die
Bedenken mit der Zeit in Vertrauen umgewandelt
werden, sodass schlussendlich alle Beteiligten das
Projekt unterstUtzen und voranbringen.




In dieser KI-Mission entwickelten
wir einen Proof of Concept (PoC)
fur ein Unternehmen, das Buch-
haltungssoftware an andere Unter-
nehmen verkauft. In einigen Fdllen
Ubersteigen die Kosten fur die
Bearbeitung einer Rechnung den
eigentlichen Rechnungsbetrag. Die
ZU entwickelnde kundenspezi! sche
ML-Losung sollte kunftig Teile eines
Formulars automatisch vorausfullen,
um damit die Bearbeitungskosten
fur Rechnungen uber Kleinstbetrage
ZU senken.
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Erfolgreiche Accso KI-Mission:

Proof of Concept (PoC) zur
Vorausfullung von Buchungen
iIn einer Buchhaltungssoftware

Warum fiel die Wahl auf einen ML-Ansatz?

Die ZielgroRen unterliegen einer hohen Komplexi-
tat. Theoretisch ware es moglich, das Problem mit
einer regelbasierten Programmierung zu losen. In
der Praxis fallt es jedoch schwer, einen Uberblick
uber die zugrunde liegende Entscheidungslogik zu
behalten. Zudem handelt es sich bei der Prufung
von Rechnungen Uber Kleinstbetrage um eine
monotone Aufgabe. Durch Automatisierung konnen
die Bearbeitenden viel Zeit einsparen. Auch das
vom Vorstand ausgerufene strategische Ziel,
ML-Wissen im Unternehmen aufzubauen und
ML-Anwendungen einzusetzen, sprach fur einen
Einsatz von ML. Dafur bot dieses Projekt den
richtigen Rahmen.

N

Autorin: Dr. Xenija Neufeld

Verfahren:

Decision Trees, Random Forest, Multi-
Class Random Forest, Extreme Gradient
Boosting (XGBoost)

Anwendungsfall:

Automatisierte Zuweisung von Rechnungen
auf Buchungskonten anhand der in den
Rechnungen verfugbaren Informationen

Wirtschaftliches Ziel:

VerkUrzung der Bearbeitungszeit und
-kosten, die durch manuelle Bearbeitung
der Buchungsformulare anfallt

ZielgréBe des Modells:
Anzahl richtig zugewiesener Rechnungen

TrainingssatzgroRe:

Je nach Mandat zwischen 20.000 und
130.000 Datensatzen. Die Anzahl der
verfugbaren Features war 20.

Anzahl Features:
Es wurde mit 3 bis 4 Features trainiert.



Modellaufbau und Herausforderungen

Die ML-Losung sollte spezifisch fur die ver-
schiedenen Endkundinnen und Endkunden des
Unternehmens entwickelt werden. Die Sondierung
der Datenlage ergab, dass bei kleinerer Kund-
schaft nicht genug Daten vorlagen, um ein
Minimum von Trainingsdaten abzudecken. Anders
sah es bei den groBen Kundengruppen aus. Hier
lagen ausreichend Daten vor, um die erforder-
lichen Kriterien und auch Teilmengen pro Kundin
oder Kunde zu erfullen.

Im Laufe der Entwicklung stellte sich heraus, dass
nur eine kleine Anzahl der Features nutzlich war
(< 5) und die ZielgroBen eine hohe Komplexitat
aufwiesen, d. h. konkret Dutzende bis Hunderte
mogliche Werte pro Kategorie annehmen konnten.
Das Modell konnte also nur einen Teil der
ursprunglich avisierten ZielgroBen verlasslich
vorhersagen. In gewissen Szenarien gelang dies
sehr gut, z. B. wenn es sich bei der Rechnung um
einen relativ kleinen Betrag handelte.

Trotz magiger Datengrundlage trainierten wir den
Prototyp, indem wir Vorhersagen als Vorschlage
markierten. Spater Ubertrugen wir die Ergebnisse
in die automatische Ausfullung. Die Bearbeiten-
den profitieren bereits von einer Zeitersparnis, da
die relevanten Felder des Formulars vorausgefullt
werden.
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Fazit

Der entwickelte Prototyp zur VorausfUllung von
Formularen in der Buchhaltungssoftware brachte
trotz mariger Datenlage gute Ergebnisse. Die in
den abgedeckten Szenarien vorgezeigte Leistung
war akzeptabel. Der Prototyp fuhrte bereits zu
guten Resultaten, erbrachte aber noch keine
vollstandige Vereinfachung der Prozesse fur die
Nutzenden und die Kundschaft. Aktuell arbeitet
das Team weiter an der Datenbeschaffung sowie
an der Optimierung der Modelle.
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,Jeder sieht sich gerne den spektakularen Start
einer neuen Mission an. Nachdem die mdchtige
Rakete ihre Arbeit getan hat, bel ndet sich der
Satellit auf seinem Weg und das Rampenlicht der
Medien verblasst. Dann beginnen jedoch einige der
hdrtesten und kritischsten Arbeiten der ESA.”

Was fiUr eine ESA-Raumfahrtmission gilt,
beobachten wir auch immer wieder bei unseren
Machine-Learning-Projekten. Der Auszug aus dem
ESA-Blog verdeutlicht sehr gut den Aufmerksam-
keitsverlauf, den auch ein ML-Projekt nimmt:
Alle Seiten beobachten die Entwicklung der
ersten ML-LAsung und verfolgen sie genauestens,
dem Betrieb schenken sie dann nicht mehr so viel
Beachtung.

Dabei sichert dieser den dauerhaften Erfolg der
ML-Anwendung im Unternehmen. Daher gehen
wir in diesem Whitepaper nicht nur auf die
Entwicklung und die Kosten fur die Erstellung
einer ersten Losung ein, sondern daruber hinaus
auch auf den Betrieb einer solchen Anwendung
und die damit verbundenen Kosten.

4.1 Entwicklung einer
Machine-Learning-Losung

Das Prozessmodell CRISP-DM ist unserer Meinung
nach ein sehr gutes Vorgehensmodell, mit dem
sich Losungen entwickeln lassen. Es entstand
bereits 1996 im Zusammenhang mit Data-
Mining-Projekten und ist sehr gut auch fur
Machine-Learning-Vorhaben nutzbar. In unseren
ML-Projekten hat es sich bewahrt. Vor dem Pro-
jektstart sollten die Verantwortlichen unserer
Erfahrung nach einige Voraussetzungen schaffen
und Rahmenbedingungen abfragen, da diese an-
sonsten im CRISP-DM-Modell keine Beachtung
finden.
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Datenqualitat und -quantitat

Daten, Daten, Daten - diese sind Dreh- und Angel-
punkt jeder Anwendung. Je besser die Qualitat
und je hoher die Anzahl, desto besser das spatere
Ergebnis, oder? Richtig - in der Praxis mussen
wir jedoch bei der vorliegenden Datenbasis meist
einen Kompromiss eingehen. So kann es durchaus
vorkommen, dass das Vorhaben zunachst mit
unstrukturierten Daten startet und diese erst einmal
aufbereitet werden mussen. Grundsatzlich gilt
aber immer, die Daten sollten verlasslich sein und
keine Fehlmessungen oder Ahnliches enthalten.

Die benotigte Datenanzahl hangt immer vom
spateren Einsatzzweck und dem gewahlten
ML-Modell ab. Sollen die Daten beispielsweise
klassifiziert werden, wahrend einzelne Klassen
aber kaum vorliegen (z. B. Patient mit einer selte-
nen Blutgruppe), ist zu Uberlegen, ob dies igno-
riert werden soll oder erst mehr Daten gesammelt
werden mussen. Neuronale Netze benotigen
beispielsweise ein Vielfaches mehr an Daten
als andere Ubliche ML-Modellarten. Allgemein
gesprochen hat sich in unseren Projekten
eine vierstellige Anzahl an Datenpunkten
als ein Minimum herauskristallisiert. Unterhalb
dieser Grenze sind kaum nutzliche Ergebnisse
ZU erwarten. FUr den Einsatz in der Pro-
duktion ist eine hohere Anforderung an das
Vertrauen in das Modell notig. Laut einer
Studie von Dimensional Research werden des-
halb in Uber 70 % der Projekte ein Minimum von
100.000 Datenpunkten gesetzt.

Teamzusammensetzung

Zusatzlich zu den Daten gilt es vor Projekt-
beginn die relevanten Kontaktpersonen, wie z. B.
Hauptverantwortliche fUr benotigte Datenguellen,
zZU bestimmen. Dedizierte Domanenexpertinnen
und -experten sollten den Entwicklerinnen und
Entwicklern im Projekt helfen, den Kontext
der Daten und die Daten selbst zu verstehen.
Gerade hierdurch lassen sich bereits im Vorfeld
sehr viele Annahmen validieren.

Rechenleistung

Die geforderte Rechenleistung kann fUr komplexe
Machine-Learning-Losungen ein Kritischer
Erfolgsfaktor werden. Dies gilt vor allem, wenn
neuronale Netze zur Anwendung kommen, z.B.
zur Bilderkennung oder Audioerkennung. Diese
bendtigen eine sehr hohe Rechenleistung.

Wurden die oben gelisteten Kriterien beachtet,
kann nun die eigentliche Entwicklung entlang des
CRISP-DM-Modells starten. Das CRISP-DM-Modell,
nachfolgend abgebildet, stellt einen iterativen
Ansatz dar. Das bedeutet, zwischen den einzelnen

Phasen kann und soll je nach Zwischenergebnis
ZU einer der vorhergehenden Phase zuruckge-
gangen (z. B. von Modeling zuruck zu Data Prepa-
ration) oder der Prozess fortgesetzt werden.
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Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Schritt 1: Business Understanding

In dieser Phase befasst sich das Team vor allem
mit dem fachlichen Anwendungsfall. Folgende
Fragestellungen sind hier fuhrend:

L

Welches konkrete Problem soll geldst werden?

L

In welchem fachlichen Kontext ist die Losung
angesiedelt?

L

Wie lieBe sich das Problem konventionell
|6sen?

— Nach welcher Metrik soll die Leistung einer
ML-LOsung beurteilt werden?

= Welche Key Performance Indicators (KPIs)
sollen spater in der Produktion zur Uber-
wachung eingesetzt werden (z. B. die durch-
schnittliche Interaktionsdauer der Nutzenden)?

Schritt 2: Data Understanding

Als Voraussetzung, Uberhaupt in das Projekt zu
starten, haben wir uns bereits zu Beginn des
Kapitels mit der Datenqualitat und -quantitat
beschaftigt. In diesem Schritt betrachten wir diese
sehr viel detaillierter. Folgende Fragestellungen
stehen hier im Zentrum der Uberlegungen:

— Welche Datenquellen stehen zur Verfugung?

= Welche davon sind relevant und in welchem
AusmaR verfugbar?

L

Was bedeuten die einzelnen Variablen?
= Wie sind die einzelnen Variablen verteilt?

— Welche Variablen erzeugen AusreiRer? Han-
delt es sich hierbei eventuell um Fehler?

— Was bedeuten fehlende Werte?
— Welche Beziehung besteht bei den Variablen

untereinander (statistische und grafische
Auswertung)?

Mission KI - Neue Erkenntniswelten in Unternehmen durch Machine Learning 18



zuruck zum Inhalt

Schritt 3: Data Preparation

Die fachlichen Fragen sind geklart und die Daten
genauestens unter die Lupe genommen. In die-
sem Prozessschritt wird nun eine Pipeline fur die
Daten aufgebaut. Diese bearbeitet die Inputdaten
automatisch so, dass sie zu einem spateren Zeit-
punkt in das Modell eingespeist werden konnen.
Mit dem Aufbau der Pipeline werden folgende
Tatigkeiten notwendig:

— Behandlung fehlender Werte: z. B. ent-
sprechende Zeilen loschen vs. Spalten loschen
VS. nachtraglich befullen

L

Extrahieren von Teilwerten einzelner Input-
variablen: z. B. den Wochentag aus einem
Datumsfeld

L

Transformieren der Daten in sinnvolle
Einheiten: z. B. Geldwerte, welche in Cent und
Euro angegeben werden, in einen Eurowert
umwandeln

L

Standardisieren von Variablen: z. B. zwischen
Ound 1

Schritt 4: Modeling

In diesem Schritt widmen wir uns ausfuhrlich dem
ML-Modell. Abhangig von der Art des Anwen-
dungsfalls (z. B. Regression) und anderen Faktoren
(z. B. Transparenzanspruchen), bestimmen wir die
passende Modellart - z. B. Entscheidungsbaum,

neuronales Netz, Support Vector Machine. Jede
Modellart verfUgt dabei Uber ihre ganz eigenen
Parameter, die das konkrete Aussehen (wie Groke
und Komplexitat) eines Modells bestimmen. Auch
diese Parameter haben einen Einfluss darauf, wie
gut das Modell Ergebnisse erzielen kann. Deswegen
geht es im Modeling-Schritt auch darum, die opti-
malen Werte fur die Modellparameter zu finden.

Schritt 5: Evaluation

Nach der Wahl passender Modellarten werden
diese jetzt anhand der im Business Understan-
ding gewahlten Metrik miteinander verglichen.
In welchen Szenarien sind die Vorhersagen eines
Modells gut? Welche deckt es hingegen schlecht
ab? Liefern die Ergebnisse das, was aus fachlicher
Sicht zu erwarten war? Hat man die Einflusse der
einzelnen Variablen richtig eingeschatzt? Ergibt
die Evaluation des Modells ein zufriedenstellen-
des Ergebnis, so steht der Inbetriebnahme der
ML-LOsung nichts mehr im Wege.

Schritt 6: Deployment

Ein entscheidender Schritt ist geschafft: Die erar-
beitete Losung wird in Betrieb genommen, um sie
regelmaRig auf neue Daten anzuwenden. An die-
ser Stelle bendtigt es noch keine Continuous In-
tegration oder Continuous Development Pipeline.
Die Mitarbeitenden beobachten zunachst, wie
sich die Losung mit den neuen Daten verhalt, und
vergleichen sie mit bestehenden Anwendungen.
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Liefert sie auch mit neuen Daten die gewunschten
Ergebnisse?

Das CRISP-Modell bietet fur die Entwicklung
einen sehr guten Leitfaden. Je nach Projekt-
situation kann und sollte man jedoch auch von
den genannten Schritten abweichen. So 13sst sich
ein Clusteringmodell zur Fragestellung ,Welche
Kundengruppe habe ich?" nicht so einfach auto-
matisch optimieren und evaluieren wie z. B. ein
Klassifikationsmodell mit der Fragestellung
,ZU welcher der vordefinierten Kundengruppen
gehort eine Kundin oder ein Kunde?”. Dies muss
im Einzelfall entschieden werden.
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Naturlich Ronnen wir an dieser Stelle
keine Pauschalkosten fur die Ent-
wicklung einer Losung nennen. Wir
versuchen jedoch, auf die Faktoren,
welche die Investitionssumme beein-
"ussen, genauer einzugehen.

Vorhandene Expertise im Unternehmen

Welche Fachkenntnisse erfordert das Projekt?
Welche davon sind bereits im Unternehmen
vorhanden? Diese beiden Fragen beeinflussen
in sehr hohem MaBe die Gesamtkosten des
Projekts. Bei vorhandenem Know-how muss
gepruft werden, inwieweit die Beteiligten die
tatsachlich notwendigen Kenntnisse mitbringen.
Haben die Fachleute fur Bl und Datenanalysen
beispielsweise die notigen Kenntnisse der Kate-
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Was kostet die Entwicklung?

gorie ,Data Understanding & Exploration“? Daten-
bankexpertinnen und -experten konnen sehr gut
die Aufgaben in der Phase ,Data Engineering"
Ubernehmen. Oftmals fehlt es jedoch im Unter-
nehmen an notwendigem Know-how in Sachen
Machine Learning. Dann ist es sinnvoll, externe
Fachleute wie unsere Accsonauten hinzuzuzie-
hen, die bereits bei der Entwicklung unterstiutzen
konnen und so fur einen ersten Wissenstransfer in
das Unternehmen sorgen.

In manchen Anwendungsfallen, z. B. beim Um-
gang mit Text oder Bildern, ist es sehr aufwendig,
die Daten vorzubereiten. Da Teile davon, z. B.
manuelles Labeln von Bildern, keine anspruchs-
volle Aufgabe darstellen, lagern mehr als ein
Drittel der Unternehmen solche Tatigkeiten aus
(siehe Studie von Dimensional Research).

Autor: Julian Cornea



Projektlaufzeit

Neben der benotigten Expertise ist vor allem
die Projektlaufzeit ausschlaggebend fur die Ge-
samtkosten des Projekts. Die Kosten fur die Ent-
wicklung verteilen sich unserer Erfahrung nach
folgendermaRen auf die einzelnen Phasen des
CRISP-DM-Vorgehensmodells:

20 % Business Understanding

50 % Data Understanding und Data Preparation
20 % Modeling

10 % sonstige Aktivitaten

(z. B. Code-Verbesserung)

Je nach Erfahrungsgrad der Projektmitglieder
und abhangig vom notigen Aufwand im kon-
kreten Anwendungsfall kann es zwei bis vier
Wochen dauern, bis das Projekt evaluiert ist. Bei
einem komplexeren Problem (z. B. Bilderkennung)
kann sich dies auf mehrere Monate erstrecken.
Laut der Studie von Dimensional Research mussen
90 % der Unternehmen unerwartete Schwierigkei-
ten einkalkulieren, wenn sie Daten vorbereiten.

Optional:
Kosten fur ,,mehr* Daten und Rechenkapazitat

Je nach Projekt ist es eventuell erforderlich, neue
Daten fur die Anwendung zu beschaffen. Je nach
Datenbasis kann das teuer werden - gerade wenn
es sehr viel manuellen Aufwand erfordert, die
Daten bereitzustellen. Trotz der Kostenoptimie-
rung durch Qutsourcing konnen Preise durchaus
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im vier- oder sogar funfstelligen Bereich liegen.
Dies gilt vor allem fur Use Cases in den Bereichen
Bild- und Videoerkennung. Bei Textverarbeitung
fallen die Preise tendenziell noch hoher aus, da
das umsetzende Team gewisse sprachliche Vor-
aussetzungen erfUllen muss.

Rechenintensive neuronale Netze benotigen
auBerdem sehr viel Rechenleistung, die eventuell
in der Cloud gemietet werden muss. Auch hier
konnen die Kosten fUr die Entwicklungsphase je
nach Bedarf im drei- bis fUnfstelligen Bereich liegen.




zuruck zum Inhalt

4.2 Betrieb und Weiterentwick-
lung einer Machine-Learning-
Losung

Sobald ein Modell produktiv genutzt werden
soll, zerfallt der lineare Aufbau des CRISP-DM-
Vorgehensmodells. Ab sofort erfolgt die Weiter-
entwicklung nur noch an den Stellen, an denen
Bedarf besteht. So stellt sich bei einem Modell z. B.
heraus, dass Ausreifer nicht so gut abgefangen
werden wie erwartet. In diesem Fall lieBe sich das
Modell mit anderen Parametern neu trainieren,
ohne dass man sich nochmals mit der Datenpipe-
line beschaftigen musste. In einem anderen Fall
andert sich die Formatierung einer Datenquelle.
Hier muss nur die Data Preparation Pipeline an-
gepasst werden, jedoch nicht das eigentliche Mo-
dell. Vielleicht ist es auch sinnvoll, einen A/B-Test
durchzufUhren, um das Modell mit der etablierten
Lésung zu vergleichen. Dies wirkt sich weder auf
die Datenpipeline noch auf das Modell aus und
erfordert kein neues Deployment.

Neue Technologien und bendtigtes Fachwissen

Bei einer produktiven ML-Anwendungergebensich
ganz neue Fragestellungen und Herausforderun-
gen, die zusatzliche Technologien und Fachwissen
erfordern. Beispielsweise soll die Vorhersage des
Modells in eine andere Anwendung einbezogen
werden. HierfUr ist eine Schnittstelle unerlasslich.
Die Vorhersagen werden nun in Echtzeit benotigt.
Schwankt die Auslastung des Systems dabei sehr?

Dann muss die Anwendung skalierbar gestaltet
werden, was sich wiederum durch Architektur-
maBknahmen wie Lastverteilung oder die Nutzung
autoskalierender Services erzielen lasst.

Eine verantwortliche Person sollte im Betrieb
Anderungen in den Datenquellen verfolgen.
Damit wird gewahrleistet, dass man z. B. frUh-
zeitig erkennt, wenn Anderungen in der Data
Preparation Pipeline notwendig werden. Dies
ermoglicht eine reibungslose Nutzung der
Anwendung. Nicht nur die Datenguellen sollten
stetig im Auge behalten werden, sondern auch
die Modellleistung. Ein automatisches Monitoring
erkennt Leistungsabnahmen und kann entspre-
chend einen Alarm auslosen.

Notfalls kann man auf eine vorherige Modellver-
sion zuruckschwenken. Dies erfordert ebenfalls
eine ClI/CD-Pipeline und eine vorhandene Monito-
ring-Infrastruktur.

Vorhandene Expertise im Unternehmen

Nun ist auch ein guter Zeitpunkt, daruber nach-
zudenken, ML-Engineering-Kenntnisse im Unter-
nehmen aufzubauen. Dies kann Uber die Ein-
stellung eines erfahrenen ML-Engineers, die
Weiterbildung vorhandener Mitarbeitender oder
durch die Unterstutzung eines Dienstleisters wie
Accso erfolgen. Fallt die Entscheidung auf die
interne Weiterbildung, eignen sich besonders
diejenigen mit tiefen Statistikkenntnissen, da
sich die zugrunde liegende Mathematik stark
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Uberschneidet. Alle weiteren notwendigen Kennt-
nisse fuUr den Betrieb sind wahrscheinlich bereits
im Unternehmen vorhanden. Der einzige Bereich
fUr den womoglich kein Experte vorhanden ist, ist
das Deployment eines ML-Modells.

Gut zu wissen:

Ist die Infrastruktur fir ML-Anwendungen
bereits im Unternehmen vorhanden?

In den ersten Phasen einer produktiven ML-
Anwendung konnen hohe Kosten entstehen,
wenn die Infrastruktur im Unternehmen erst
noch geschaffen werden muss, wie z. B. eine
Trainingsumgebung, eine Cl/CD-Pipeline oder
ein Monitoringsystem.

Benotigt die Anwendung regelmaBig neue
Datenquellen?

Kann die Anwendung ohne groRe Anderungen
in den angebundenen Datenquellen verwendet
werden, fallt relativ wenig Aufwand an, sofern
das Unternehmen ein gutes Monitoringsystem
nutzt. Mussen neue Datenqguellen angebunden
werden, bedeutet dies regelmalig hohen Auf-
wand in den Bereichen ,Data Understanding"
und ,Data Preparation®.
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Zu guter Letzt werfen wir einen Blick hinter die
Kulissen unserer taglichen Arbeit und gehen auf
die aus unserer Sicht wichtigsten Erkenntnisse
aus verschiedenen KI-Projekten ein. Welche
Faktoren sind fUr den Erfolg eines ML-Projektes
ZU beruicksichtigen? Auf was sollte man unbe-
dingt achten? Was hingegen sollte man tunlichst
vermeiden?

5.1 Erfolgsfaktoren fur
ein Kl-Projekt

Wir fliegen, wir fliegen®, sollen die ersten Worte
gewesen sein, die Juri Alexejewitsch Gagarin am
12. April 1961 als erster Mensch im Weltraum
von sich gegeben hat. Damit diese Unternehmung
uberhaupt moglich war, mussten viele Einzel-
schritte koordiniert, abgestimmt und verbessert
werden. Da wir bereits zahlreiche Machine-Lear-
ning-Anwendungen realisiert haben, sind gewisse
Faktoren in den Vordergrund geruckt, die zum Ge-
lingen eines ML-Projektes beitragen. Diese lassen
sich zum einen in technische und organisatorische
Rahmenbedingungen untergliedern. Zum anderen

gehen wir daruber hinaus im Speziellen auf die
Produktion ein, da dieser Bereich eine groflke
Herausforderung fur viele Unternehmen darstellt.

5.1.1 Technische Aspekte

In technischer Hinsicht mussen sich Unternehmen
vor allem mit der Bereitstellung der bendtigten
Rechenleistung und der Integration in die beste-
hende Infrastruktur beschaftigen. Gerade neuro-
nale Netze erfordern eine hohe Rechenleistung,
vor allem sehr leistungsstarke Prozessoren, wie
die von Grafikkarten oder speziellen TPUs, um
ML-Modelle zu trainieren. Hierbei ist besonders
darauf zu achten, ob die relevanten neuronalen
Netze oder notwendige Entwicklungsframeworks
unterstutzt werden (z. B. NVIDIA Cuda). Die
benotigte Rechenleistung kann entsprechend in
physischer Form gekauft oder auch in der Cloud
gemietet werden. Klassische ML-Modelle, z. B.
Entscheidungsbaume, kommen hingegen auch mit
weniger Rechenleistung aus.
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5.1.2 Organisatorische Faktoren
Transparenz in Methodik und Modellwahl

Wie bei den meisten IT-Projekten bedarf es
auch bei Machine-Learning-Unternenmungen der
Unterstutzung durch Entscheidende. Transparenz
entsteht, wenn sich ML-Expertinnen und Experten

Fachkenntnisse als Fundament

Weder die Entwicklung noch der Betrieb einer
ML-Anwendung kommen ohne die notwendigen
Fachkenntnisse im Unternehmen aus. Die Grafik
verdeutlicht die notwendigen Skills - unterteilt in
die Entwicklung und den Betrieb der Anwendung.
Teile der genannten Fahigkeiten entstammen dem

und Fachleute schnell und regelmaBig inhaltlich CRISP-DM-Modell.
austauschen. Dies starkt das Vertrauen in das
Projekt und sichert zusatzlich den Erfolg.
Dieser Austausch sollte sich nicht nur auf die
Phase ,Business Understanding” beschranken,
sondern sich auch auf die Schritte ,Data Under-

standing” und ,Data Preparation” ausdehnen.

Entwicklung und Betrieb einer ML Plattform

Entwickung von ML-Anwendung } [ Betrieb ML-Anwendung }

Transparenz gilt es auch bei der Wahl des Data Understanding Infrastruktur

passenden ML-Modells zu berucksichtigen. Uber xolonation Data Engineering Ser"cﬁ;'cgm”d
die Anforderungen an die Nachvollziehbarkeit Software Engineering
eines Modells sollte man sich so fruh wie moglich

Gedanken machen. Oft erzielen ,Black Box"- Aoeortonmen
Modelle, die man schwer nachvollziehen kann, *
bessere Ergebnisse als nachvollziehbare Model- ML-Verfahren
le. Je nach Gebiet kann aber aus rechtlichen oder
organisatorischen Grunden vorgeschrieben sein,
wie transparent ein KI-Modell sein muss. Ein nach-
vollziehbares Modell kann beispielsweise Fragen
beantworten wie: Warum sind gewisse Variablen
wichtig bzw. unwichtig? Wie stark beeinflusst eine
Variable das Ergebnis? Hat sie eine positive oder
negative Auswirkung? Welche Entscheidungslogik
liegt einer gegebenen Vorhersage zugrunde?

Monitoring der
Vorhersagequalitat

Versionierung der ML

SRR Modelle und Daten

Data Management

Data Warehousing,
Model Store ETL, SQL

Feature Store

TensorFlow,
PyTorch, Keras usw.

Entwicklung und Betrieb einer ML-Plattform

e
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5.1.3 Einsatz in der Produktion

Nur etwa die Halfte der durchgefuhrten ML-Pro-
jekte schaffen es in die Produktion. So lautet
unter anderem ein Ergebnis der Studie von
Dimensional Research. Daher gehen wir geson-
dert auf diesen Punkt ein. Bei dem Betrieb einer
ML-Anwendung sind folgende Aufgaben fUr einen
langfristigen Erfolg zu bewaltigen:

Solides Softwareengineering:

— Einsatz einer Cl/CD-Pipeline

- Monitoring Stack

— Skalierbares Setup der Infrastruktur
— Testen (manuell und automatisiert)

Monitoring der KlI-Vorhersagen und KPIs:

ML-Anwendungen sind fragiler als klassische Soft-
ware, denn die Qualitat des Outputs kann sich sehr
plotzlich verandern. Daher mussen die Kl-Vorher-
sagen und definierten KPIs, z.B. ,\Wie oft klicken
Nutzende auf meine Empfehlungen?®, im Blick
behalten werden. Ein vorher definiertes Alarm-
system weist im besten Fall automatisch auf einen
plotzlichen Qualitatsverlust hin.

Versionierung von Modellen und Daten:

Ein Qualitatsverlust ist eingetreten! Dies liegt
wahrscheinlich daran, dass eine aktuelle Version

mit neuen Daten beliefert wurde, welche in die-
ser Form noch keine Reprasentation in den Trai-
ningsdaten vorfinden. Jetzt ist es wichtig, auf
die alte Modellversion zuruckgreifen zu konnen.
Eine Versionierung mit den relevanten Parame-
terwerten ist unerlasslich. Idealerweise umfasst
dies auch Teile der Daten. Unternehmen koénnen
auf diese Weise besser nachvollziehen, was fur
die Unterschiede in der Qualitat der Vorhersagen
verantwortlich ist. Dies gilt vor allem fur Modelle,
welche in Echtzeit lernen und somit nicht sehr
streng kontrolliert werden konnen.

A/B-Tests:

Liefert die ML-Anwendung wirklich den erhofften
Mehrwert? Diese Frage konnen nur A/B-Tests von
verschiedenen Modellen, also ML-Modelle versus
herkdmmliche Losungen, beantworten. Um die
Kosten fur ML-Projekte zu rechtfertigen, lohnt sich
eine Gegenuberstellung. Eventuell ist der Nutzen
geringer als erwartet.

Frequenz des Modelltrainings:

Diese Anforderung ist vollkommen anwendungs-
abhangig. Reicht ein groRes Training einmal pro
Woche wahrend geringerer Auslastungszeiten
(Batch Training) aus oder wird ein Echtzeitraining
benodtigt? Je naher sich die Frequenz einem Echt-
zeittraining nahert, desto hoher das Risiko, dass
die Vorhersagen plotzlich sehr viel schlechter
werden.
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5.2 Dos and Don'‘ts bei der
Umsetzung von KI-Projekten

Neben den erlduterten technischen und organi-
satorischen Faktoren bzw. den Rahmenbedingun-
gen fUr den Betrieb einer ML-Anwendung stellen
unsere Accsonauten nun weitere Best Practices
im Umgang mit ML-Projekten vor.

5.2.1 Dos
Think global, act local!

FUr das erste Machine-Learning-Projekt lohnt
sich am besten ein Anwendungsfall, der moglichst
Uberschaubar, aber gleichzeitig ausbaufahig ist.
Mit Blick auf die internen Prozesse eignen sich
vor allem aufwendige monotone Routineauf-
gaben, die zum Beispiel in Excel ausgefUhrt und
bereits mit verlasslichen und relevanten Daten
versorgt werden.

Messbare Mehrwerte prasentieren

FUr die anfangliche Uberzeugungsarbeit und
die langfristige Rechtfertigung der benotigten
Ressourcen sollte man sich bereits zu Beginn
Gedanken Uber messhare Vorteile der fertigen ML-
Anwendung machen. Die Business-Benefit-Matrix
aus dem BI Guidebook von Rick Sherman liefert
hierfur sehr gute MessgroRken, wie beispielsweise:

L

Umsatzerhohung pro extra € Vertriebsaufwand

— Reduzierung der Lagerkosten um ... %

L

Anzahl der erkannten Betrugsversuche steigt
um ... %

L

Vermeidung einer Strafe von ... €, welche z. B.
anfallen wurde, wenn neue Gesetzesanforde-
rungen nicht erfullt werden

L

Ermoglicht den Markteinstieg in weiteren
Landern

- U. V. Mm.

Diskriminierung minimieren und Bias vermeiden

Amazon konnte 2017 seinen Einstellungsprozess
nicht automatisieren, da die eingesetzte Kl Frauen
diskriminierte. Das Modell orientierte sich an
Merkmalen, die bei eingestellten Mitarbeitenden
verbreitet waren. Wie in der IT-Branche ublich,
bildeten auch bei Amazon Manner den GroRteil
der Belegschaft, sodass das Modell einen Bias hin
zu mannlichen Bewerbern erlernt hatte. Am Ende
wurden weibliche Bewerber benachteiligt, wenn
diese zum Beispiel an einer Universitat studiert
hatten oder Teil eines Vereins waren, welche
ausschlieBlich Frauen zulassen. ML-Modelle ten-
dieren dazu, nach Variablen zu diskriminieren,
die unausgewogen verteilt sind. Es ist wichtig,
sich mit Variablen zu beschaftigen, nach denen
das eingesetzte Modell nicht diskriminieren darf.
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So hat zum Beispiel die National Association of
Insurance Commissioners im Jahr 2020 mehre-
re Prinzipien fUr die Versicherungsbranche de-
finiert, zu denen unter anderem ein ML-Diskri-
minierungsverbot gegen ,geschutzte Gruppen”
gehort. Forschende bei IBM haben bereits im Jahr
2017 detaillierte Verfahren veroffentlicht, welche
das Diskriminierungspotenzial in ML-Projekten
einschranken, ohne das Erfolgspotenzial zu
beeintrachtigen.

Datenteilmengen einbehalten

In der Prototypenphase sollte ein Teil der Daten
einbehalten werden und nicht zum Trainieren
des Modells genutzt werden. So kann unabhan-
gig von den Entwickelnden evaluiert werden, wie
gut oder schlecht ein Modell abschneidet, wenn
es mit komplett neuen Daten in Kontakt kommt.
Spatestens nach dem Deployment wurde sich dies
ohnehin offenbaren. Mit diesem Vorgehen sparen
Unternehmen Zeit und Geld, falls die Ergebnisse
im Evaluierungsschritt nicht zufriedenstellend sind.

Zusatzlich ist es sinnvoll, dass jeweils eine
Gruppe von Data-Engineers die Daten beschafft
und saubert sowie eine weitere Gruppe von Data-
Scientists bzw. ML-Engineers die Daten analysiert
und die Modelle trainiert. Dabei erhalt die zweite
Gruppe nur auf einen Teil der Daten, ca. 70 %, Zugriff.

Datenmenge schlagt Modelloptimierung

Steht das Projektteam vor der Wahl, entweder
zusatzliche Datenquellen anzuzapfen bzw. neue
Daten zu sammeln oder das ML-Modell weiter
ZU optimieren, so empfehlen wir meist die erste
Option. Ein vergleichsweise ,primitives® Modell
mit sehr vielen Daten liefert bessere Ergebnisse
als ein hochkomplexes Modell mit wenigen Daten.
Eine zunehmende Menge relevanter Daten mini-
miert den Unterschied zwischen den eingesetzten
Modellen. Das demonstriert das beruhmte Paper
,Scaling to Very Very Large Corpora for Natural
Language Disambiguation” von Michele Banko
und Eric Brill aus dem Jahr 2001.

Das Rad nicht neu erfinden

Wenn es fur einen Anwendungsfall bereits sehr
gute vortrainierte Modelle gibt, kann es sehr sinn-
voll sein, auf diese zuruckzugreifen. Die Nutzung
vortrainierter Modelle sollte vorsichtig abgewo-
gen werden. Grundsatzlich ist dies ein moglicher
Ansatz, die Entwicklung zu beschleunigen.

Fundament fUr spatere Architektur gieRen

Bereits in der Entwicklungsphase lohnt es, sich
Gedanken Uber die spatere Architektur der pro-
duktiven ML-Anwendung zu machen. Die Basis fUr
ein erfolgreiches und gut integriertes ML-Projekt
ist eine Datenplattform wie nach der Referenz-
architektur von Accso.
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Pull N Datenspeicher ]
Reporting /Analyse

)
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Plattformmanagement ]
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Dokumentation schafft Erfolg = Wann und wo wird das Modell eingesetzt?

Damit Verantwortliche eine ML-Anwendung — Wann und wie oft wird das Modell aktuali-
erfolgreich verwalten konnen, sollten sie die siert?
folgenden Aspekte dokumentieren:

= Welche Daten werden genutzt, um das Modell Dolmetschen zwischen den Welten
ZU trainieren und zu testen?
Eine verantwortliche Person sollte im Projekt
Welche Programme und Algorithmen werden den Qutput von Modellen interpretieren und an
genutzt, um das Modell zu trainieren und zu FUhrungspersonen ohne statistische Kenntnisse
testen? verstandlich kommunizieren (z. B. mithilfe von
Grafiken und nachvollziehbaren Metriken). Das
Welche Personen evaluieren die Leistung schafft nicht nur Transparenz und Verstandnis,
eines Modells? sondern gewahrleistet letztlich den Erfolg.

L

L
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Facts and Figures

Grundsatzlich ist eine datenbasierte Unterneh-
menskultur zu befUrworten. Auch die beste ML-
Anwendung nutzt nicht viel, wenn Entscheidun-
gen weiterhin auf Bauchgefuhl statt auf Daten
basieren. Liefert eine ML-Anwendung gute Ergeb-
nisse, mussen im nachsten Schritt die betroffenen
Entscheiderinnen und Entscheider Uberzeugt wer-
den, diese Ergebnisse auch zu nutzen. Laut dem
Harvard Business Review scheitern 95 % der Kl-
und Big-Data-Initiativen an organisatorischen und
kulturellen HUrden und nicht, weil die Technologie
zu kompliziert ist. Wenn die Unternehmensfuhrung
also genauso offen fur datenbasierte Argumente
ist wie Jeff Bezos, dann fallen viele HUrden wesg.

Datenschutz und Privatsphare

Mithilfe von ML kénnen Unternehmen ihrer Kund-
schaft individuell zugeschnittene Angebote unter-
breiten. Dabei sollten immer die Prasentation und
Wirkung solcher Ergebnisse berucksichtigt wer-
den. Facebook-Nutzerinnen und Nutzer konnten
beispielsweise personalisierte Werbung Uber Pro-
dukte, Uber die sie sich kurzlich mit Bekannten
ausgetauscht haben, als Eingriff in die Personlich-
keitsrechte und Privatsphare werten. Sie fuhlen
sich Uberwacht. Die Kundschaft von Netflix und
Spotify dagegen bewertet Empfehlungen oder
individuell zusammengestellte Playlisten tenden-
ziell als sehr nUtzlich und positiv. Eine qualitative
Untersuchung der Konrad-Adenauer-Stiftung Uber
verschiedene Bevolkerungsgruppen hinweg zeigt

deutlich die ambivalente Haltung der Menschen
gegenuber KI. Alle Bevolkerungsschichten nehmen
das Spannungsfeld von Sicherheit einerseits und
personlicher Privatsphare sowie Datensicherheit
andererseits ahnlich kritisch wahr. Hier ist eine ent-
sprechend sensible Vorgehensweise erforderlich.

. ®
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5.2.2 Don‘ts
Begrindete Zweifel - Ergebnisse hinterfragen

Der Prototyp liefert eine Genauigkeit von 95 %?
Sehr gut, dann ab damit in die Produktion! Oder
vielleicht doch nicht? ,Sehr gute* Metriken und
sehr gute Ergebnisse eines Prototyps sollten nicht
einfach so hingenommen werden. Oftmals lohnt
sich ein zweiter Blick auf die wichtigsten Erfolgs-
kriterien: War das Datenset gesplittet? Passt die
Modellkomplexitat zur verfugbaren Datenmenge?
Reichen 1.000 Datenpunkte, um ein komplexes
neuronales Netz zu trainieren?

One size fits all? - Neuronale Netze sind
kein Allheilmittel

Neuronale Netze eignen sich sehr gut, um Zusam-
menhange in Datenmengen mit einem sehr hohen
Anteil irrelevanter Daten und einem Kleinen
Anteil relevanter, zusammenhangender Daten zu
finden. Deshalb sind sie die Norm, wenn es z. B.
um Text-, Bild- oder Audiodaten geht. Jedoch
haben neuronale Netze auch groRe Nachteile.
Unter anderem benotigen sie ein sehr hohes
Datenvolumen und viel Zeit zum Trainieren.
Zusatzlich sind sie stark intransparent, sodass man
die Entscheidungen kaum nachvollziehen kann.
Sie erfordern zudem ein deutlich detaillierteres
theoretisches Wissen und weitere Technologien,
wie z. B. TensorFlow oder PyTorch, inklusive
spezialisierter ML-Fachkrafte, um diese Anfor-
derungen abzudecken. Alle ML-Anwendungsfalle

mit dem ,Neuronale Netze“-Hammer zu 16sen, ist
daher nicht der richtige Ansatz. Es gilt, spezifisch
auszuwahlen.

,DU kommst hier nicht rein* - vom zu spaten
Einbeziehen der End User

End User kdnnen auf organisatorische und fach-
liche Zusammenhange hinweisen, die bestimmte
Ansatze sinnlos erscheinen lassen, z. B. Daten,
welche zum Zeitpunkt der Vorhersage nicht
vorhanden sind. Die Entwickelnden kénnen die
Verlasslichkeit der ML-Anwendung fruh transpa-
rent halten, damit die End User verstehen, wie
und warum Vorhersagen getroffen werden.
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Wir hoffen, wir Ronnten Ihnen
einen guten und verstandlichen
Einblick in den Kosmos von
Kunstlicher Intelligenz und
Machine Learning geben.

Wurde Ihre Lust auf erste
eigene Erfahrungen gewecRt?

Melden Sie sich gerne bei uns!

Dr. Xenija

fur Data Science und Machine Learning
machine-learning@accso.de

Valentin
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