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Warum Sie jetzt
Mit Al starten
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Ab in die
Hohe!

Etwas wagen und
davon profitieren

Wann missen die Arme
weg vom Gurt?

Ich weif3 Bescheid,
er weif3 auch Bescheid

BASIS

Er gibt mir den Gurt in die Hand. Ich bekomme den Anzug.
«Hier nimml»

Es geht alles ganz schnell. Das Flugzeug steht auf der Start-
bahn. Der Motor wird angeworfen. Ich zwd&nge mich in den
Anzug, erist eng, ein Overall. Der Trainer ruft: «Schnell, schnell!
Wir missen los!» Ich atme schwer.

Die EinfUhrung war kurz. Eine knapp gehaltene Ansprache:
«Wenn ich auf deine Schultern klopfe, nimmst du die Arme
vom Gurtl» Was, ja?

Kann ich mir das merken? Bis nachher, also bis ich nachher in
der Luft ...

«Und wenn die Luke offen ist, klappst du die Beine unter das
Flugzeug!»

Was? Beine UNTER das Flugzeug? Wie? Wann? Er dr&ngt mich
in Richtung Flugzeug. «kKomm schon!» Er gibt mir noch eine
Brille. Schon sitzen wir in der Maschine. Wir heben ab. Ich atme
zum ersten Mal ein bisschen durch. Verdammt, ist das hoch!
Was mache ich hier? Mein Adrenalin schief3t in die Hohe. Wer
hatte diese wahnsinnige |dee? Was soll ich hier? Das Surren
des Flugzeugmotors ist zu héren. Der Hohenmesser zeigt fast
4000 Meter. Der Trainer blickt mich IGchelnd ernst an.

Ich muss mich einhaken. Es ist so weit. Der Gurt wird stramm-
gezogen. Der Trainer deutet auf die Brille, ich ziehe sie an — eine
Art Skibrille. Noch muss ich warten, sitze an die Wand gelehnt.
Meine Hénde sind feucht vor Schweif3. Kopfkino. Was alles
passieren kann? Alarm! Das Herz rast. Ich sehe mich, wie ich
auf dem Boden zerschelle, wie sich der Schirm nicht 6ffnet,
wie alles aus ist. Dann klopft mir der Trainer auf die Schulter. Er
klemmt sich hinter mich, hakt sich bei mir ein. Mein Gott!

Ich schiebe mich zur Luke, langsam, ganz langsam bewege
ich mich dahin. Mein Herz pocht wie wild. Ich weif3 nicht, wo
ich hinschauen soll. Nach unten ist der Wahnsinn. Und dann,
ein leichter Stof3, wir kippen aus dem Flugzeug. Ganz kurz ist
alles wie in Watte und dann, ich fliege. ICH FLIEGE!!! Mit mehr
als 200 Stundenkilometern. Der Luftwiderstand zerrt an den
Klamotten, an meinem Gesicht, an mir. Wahnsinn! Dieses
Gefihl. Im freien Fall Richtung Erde fliegen. Diese unglaub-
liche Aussicht. Wie weit man blicken kann. Der Horizont, dort
hinten, die St&dte, alles ist direkt unter mir.



Dann 6ffnet sich der Schirm

Ich habe es wirklich getan!

Wir zeigen in diesem
Buch, wie man Kiinst-
liche Intelligenz nutzt,
um innovativ zu sein.

BASIS

Das Gesicht verzerrt. Die Backen flattern. Es ist unglaublich.
Wie wenn man in eine endlose Freiheit springt. Ich weif3 nicht,
wie lange dieses GefUhl anhdlt, eine Minute, eine Sekunde,
eine Stunde? Ich falle, zwischen Himmel und Erde, vollkommen
losgeldst von allem. Nichts z&hlt mehr, nur dieser Augenblick,
nichts und niemand bremst einen, alles ist leicht, fantastisch.

Wir bremsen ab. Wir schweben. Herrlich! Dieses Schweben,
dieses schwerelos Uber der Erde schweben. Wir nGhern uns
dem Boden. Langsam, gemdchlich, sicher. Wir kommen unten
an, mir zittern die Beine, als wir auf der Erde aufsetzen.

Mein erster Fallschirmsprung. Ein Tandemsprung, hinter mir
der Sprungtrainer. Jetzt, wo ich das Uberstanden habe,
werde ich noch viel mehr Uberstehen kénnen. Ich bin durch
die Wolken gerast, ich bin aus unglaublichen 4000 Metern
gesprungen. Es war ein Trainer dabei, ja, ich war sicher. Aber
dass ich meine nackte Angst, meine Panik bezwungen habe,
was ist schon alles andere im Vergleich?

Einfach springen. Etwas wagen, etwas erleben. Und maximal
davon profitieren. Nachhaltig, vielleicht fUr immer.

Liebe Leserinnen und Leser, Sie miUssen nicht springen. Keine
Angst. Doch wir wollen Sie in diesem Buch animieren, Angste
zu Uberwinden, Bedenken zu zerstreuen oder zumindest die
Aussicht auf eine Belohnung in den Vordergrund stellen. Wir
wollen Sie auffordern, etwas zu tun, was viele vor sich her-
schieben. Wir wollen Sie in eine Situation bringen, vor der Sie
bisher viel Respekt hatten.

Wir wollen Sie mit dem Unbekannten bekannt machen. Wir
werden lhnen zeigen, wie man Kinstliche Intelligenz nutzt.
FUr Innovation. Fir die Zukunft Ihres Unternehmens. Wir
nehmen Sie mit auf diese Reise und begleiten Sie bei lhrem
ersten Sprung.



Im
Hohenflug

Warum Al fUr uns
unverzichtbar wird

Dieses Buch ist ein
Beitrag zur Innovation
des Innovations-
prozesses.

BASIS

Dieses Buch férdert die Kombination von menschlicher
Kreativitdt und maschineller Effizienz. Wir Autoren glauben
an das intelligente Zusammenspiel zwischen Mensch und
Maschine, und zwar aus der Notwendigkeit der Gegenwart
heraus.

Das Rad der Moderne dreht sich immer schneller. Innovations-
zyklen werden schnelllebiger, Technologien komplexer, und
Menschen, ganz gleich wie kompetent, systematisch und
kreativ sie vorgehen, kénnen mit der Innovationsgeschwin-
digkeit und der Innovationsqualit&t oft nur noch schwer
Schritt halten. Tatséchlich liegen viele Zusammenhdnge, die
heute zu Innovationen fUhren, in immer gré3eren Daten-
mengen verborgen.

Die grof3en, marktbeherrschenden Techfirmen haben auf
dem Gebiet der Kinstlichen Intelligenz riesige Fortschritte ge-
macht und beachtliche Durchbriche erreicht. Es ist hdchste
Zeit, allen das Wissen und den Leitfaden kinstlich-intelligen-
ter Innovation zur Verfigung zu stellen. Allen, auch denen, die
nicht Uber die Budgets von Einhérnern verfigen.

Innovationsmanager, Projektleiter, Entscheider: Sie alle
kénnen hier lernen, den Mehrwert von Al-Systemen abzu-
schdtzen. Am Ende des Buches werden die Leserinnen und
Leser in der Lage sein, Herausforderung und Entscheidung
zusammenzufihren: fir oder gegen Al.

Wir versprechen, Sie werden in der Lage sein, den ersten
Schritt zu machen und sich mit dem unbekannten Thema
Kinstliche Intelligenz vertraut zu machen. Wie unser Flug-
schiler werden auch Sie mit uns den ersten Sprung ge-
macht haben — und sicher gelandet sein.

Wir wollen mit diesem Buch helfen, Innovatoren den Umgang
mit Al zu erleichtern, Handwerkszeug zu liefern und die
Hemmschwelle zu senken, einfach anzufangen. Das setzt

allerdings eines voraus.

Den Mut, zu springen — und im Unbekannten zu landen.
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Lang-
strecke

Al bendtigt Daten —
viele Daten

Trends spiegeln
Veranderungen wider -
und Veranderungen
erzeugen Bediirfnisse.

Die Zukunft
von Innovation

BASIS

Eine Woche vor dem Coronavirus-Ausbruch schlug das Al-
Modell der kanadischen Firma BlueDot Alarm. Es erkannte
eine Unregelmdfigkeit, den Ausbruch einer neuen Krankheit
im chinesischen Wuhan. Die Al-Anwendung signalisierte am
31. Dezember 2019, dass eine Krankheitswelle bevorstand
und warnte vor Reisen in die Region — Ubrigens zehn Tage,
bevor die Weltgesundheitsorganisation (WHO) ihre Warnung
aussprach. Und das nur, weil BlueDot beziehungsweise deren
Al-Anwendung ihre Arbeit gemacht hatte.

Die Al-Anwendung hatte in den Tagen zuvor zahllose regio-
nale Nachrichten in insgesamt 65 Sprachen, offizielle staat-
liche Gesundheitswarnungen, Meldungen Uber Tier- und
Pflanzenkrankheiten sowie entsprechende Foren und Blogs
durchsucht. Zudem hatte das Programm Zugriff auf inter-
nationale Fluggast-Datenbanken, unter anderem, weil Flug-
linien zum Kundenstamm von BlueDot z&hlen.

In jedem Fall erméglichte das systematische Durchsuchen
der zugd&nglichen Datenquellen eine weitgehend korrekte
Vorhersage der Verbreitung des Virus in den ersten Tagen
nach dem Auftreten sowie der Verbreitung von Wuhan aus
nach Bangkok, Seoul, Taipei und Tokio.

Lernende Algorithmen, wie der des Start-ups BlueDot, liefern
in der Welt von morgen das Futter fUr Innovationen. Trends
spiegeln Ver&nderungen wider — und Veréinderungen erzeu-
gen Bedurfnisse. Um jedoch eine korrekte Vorhersage treffen
zu kénnen, war ein Aspekt besonders entscheidend: die
menschliche Kompetenz. Nachdem das Programm n&mlich
alle Daten ausgewertet hatte, setzten sich Epidemologen
daran, die Schlussfolgerungen der Al auf ihre Wissenschaft-
lichkeit zu prifen. Und als sowohl die Kinstliche als auch die
menschliche Intelligenz ihre Expertise eingebracht hatten,
wurden die Warnungen verschickt.

Kamran Khan, Arzt und Grinder von BlueDot, sagte, man
habe dem Computerprogramm mithilfe maschinellen
Lernens beigebracht, menschliche Sprache zu differenzieren.
«Unsere Al kann Nachrichten Uber mégliche Ausbriiche,
kleine Geriichte in Foren oder Blogs sowie Hinweise auf
ungewodhnliche Ereignisse aufnehmen», betonte Khan.

11



Innovativ ist, auf

Fazit

maschinelle Vorhersagen

zuriickzugreifen.

Al ist nicht per se
die Lésung fUr alles

BASIS

Daraus ergab sich das Bild einer bevorstehenden Epidemie.
Hdatte es ein tieferes Vertrauen gegeben, hdtten Menschen
und Regierungen die Signale der Al-Anwendung ernster ge-
nommen — man hdtte die globale Katastrophe unter Um-
stdnden verhindern, zumindest aber einddmmen kénnen.

Wenn eine Al ein Virus vorhersehen kann, wird sie auch

in der Lage sein, andere Bedurfnisse und Ver&nderungen zu
ermitteln. Al-Systeme werden es erleichtern, Produktinnova-
tionen oder einen neuen Service zu gestalten. Denn die Ma-
schine arbeitet so, wie kein Mensch arbeiten kann. Sie scannt
Datenberge und entdeckt Muster. Sie liest Blogs, Nachrichten,
Postings in unvorstellbarer Menge und wahnsinnig schnell.

Sie beherrscht das Spiel mit Versuch und Irrtum wie kein Zwei-
ter. Und das Beste dabei: Die Maschine wird nie mide. Sie
scannt immer weiter.

Die Maschine mag uns Aufgaben abnehmen. Aber es liegt an
unserer Urteilsféhigkeit, welche Aufgabe wir sie machen
lassen. Auf der Reise durch die Welt der KUnstlichen Intelli-
genz, die wir mit lhnen in diesem Buch antreten, werden Sie
eine Menge neuer Mdglichkeiten kennenlernen. Sie werden
erfahren, was mithilfe maschinellen Lernens alles méglich ist,
und lernen, eine neue Perspektive einzunehmen: die der Ma-
schine. Auf diese Weise werden Sie auch einschétzen kénnen,
wann es auf die Fahigkeiten des Menschen ankommt und
wann besser die Maschine zum Zuge kommt. Denn hé&ufig

ist es sinnvoller, sich im Team zusammenzusetzen, zu brain-
stormen, gemeinsam rasch eine Idee zu entwickeln.

Doch die Maschinen helfen uns, wenn die Fragen komplexer
werden, wenn die Trends nicht eindeutig zu erkennen sind,
wenn unkonventionelle L&sungen gebraucht werden, wenn
der Geistesblitz auf sich warten Iasst — weil die Aufgabe zu
unubersichtlich ist. Dann kénnen die Maschinen Ubernehmen.

Wie bringen wir Maschinen dazu, im Innovationsprozess zu
helfen? Antworten liefern die folgenden Kapitel.

12



BASIS

Im Buch arbeiten wir mit der Metapher des Fallschirmsprungs.

Lq n d U n g Entsprechend sind die folgenden Kapitel benannt. Wir neh-

° ° men Sie mit auf den Sprung in die Welt der Kinstlichen Intelli-
I n S I C h t ! genz. und begleiten Sie als lhr persénlicher Trainer:

Briefing
Al-P roje kte Wir beginnen mit dem Briefing. Es vermittelt in aller Kirze,
ziel ge richtet P lanen was Innovatoren Uber Al wissen mUssen. Wir machen vertraut

mit dem Fachvokabular (zum Beispiel mit dem Unterschied
zwischen Supervised und Unsupervised Learning), erkldren die
unterschiedlichen Fahigkeiten von Algorithmen und zeigen,
was Deep Learning bedeutet.
Einsteigen
Im Kapitel «Einsteigen» stellen wir das Arbeitswerkzeug vor:
das Al Planner Framework und die dazugehdérigen Hilfsmittel.
Sie lernen umfangreiche Templates, Checklisten und Tools
kennen und erfahren anhand von Beispielen, wie sie ange-
wandt werden. Wir haben diese Hilfsmittel Schritt fur Schritt
aufbereitet. Zahlreiche Leitfragen und Selbstchecks helfen,
die Methodik selbstdndig fir eigene Herausforderungen
anzuwenden. Am konkreten Beispiel erfahren Sie, wie die
Methodik in der Praxis funktioniert. Wir wollen Ihnen einen
klaren Kompass geben — und vor allem das hierfur not-
wendige Handwerkszeug.
Springen
Das Springen vertieft dieses Wissen. Wir definieren Machine-
Learning-Tools fur sechs wichtige Jobs-to-be-done im
Innovationsprozess und erkl&ren sie anhand von Beispielen
nachvollziehbar und transparent. Sie erfahren, wie diese Tools
helfen, neue Geschdaftschancen zu entdecken oder Insights
zu analysieren, damit die Al aus Hunderten von Nutzerbeob-
achtungen signifikante Muster ableiten kann. Wir erkunden
die Bedurfnisse von Innovatoren und die M&glichkeiten, wie
KUnstliche Intelligenz dabei unterstitzen kann. In diesem
Kapitel lernen Sie, welches Equipment es gibt. AuBerdem
Das Buch zeigt, wie erfahren Sie, an welcher Stelle Tools eingesetzt werden, um
Innovationsprozesse maschinelles Lernen zu nutzen, um komplexe Aufgaben
automatisiert werden schneller, in héherer Qualitét und mit Uberraschendem
kénnen. Ergebnis zu erledigen.

Das Buch ist also eine schrittweise HinfGhrung an die Auto-

matisierung von Innovationsprozessen — das ist die Entwick-
lung, auf die wir zusteuern.

13



Der Fallschirmsprung
Wir begeben uns gemein-
sam auf die Reise und

lernen alles, um innovative

Al-Konzepte zu entwickeln.

Sicher landen

BASIS

Im Schlusskapitel «Sicher landen» erfahren Sie, wie die
Al-EinfUhrung in den Unternehmensalltag gelingt, welche
HUrden zu Uberwinden sind und welche Expertise und
Fachkr&fte dabei unterstitzen. Man springt ins Ungewisse,
landet aber sicher.

Unter einer sicheren Landung verstehen wir die sichere
Anwendung unserer Tools und die Implementierung von Al
im Unternehmen. Ohne Angst vor dem Unbekannten. Dann
haben wir es geschafft. Dann fihlen wir die Euphorie und
kénnen das ndchste Mal gar nicht erwarten. Und genau
dazu bietet das Buch eine einfache Navigation.

Briefing Einsteigen

Einsteigen

Vor dem Start. Der Al Planner.
Grundlagen, Chancen, Templates, Tools,
Relevanz Schritt-fUr-Schritt-Anleitung

14



Auf geht’s!

Der Umgang mit
dem Buch

BASIS

Noch ein paar S&tze zur Handhabung des Buches. Die wich-
tigsten Inhalte gibt es am Schluss des Buches auch noch
einmal als Glossar zum Ausklappen — so haben Sie die Briefing-
inhalte wéhrend des Sprungs immer sichtbar zur Hand.

Und keine Angst. Das Buch ist so aufgebaut, dass alle Inhalte
Schritt fur Schritt vertieft werden. Nach dem Einsteigen wer-
den alle Elemente des Al Planners anhand von praktischen
Beispielen ausgefillt und ausfihrlich erkl@rt. So kdnnen Sie
nach Lektire des Buches ihre ersten eigenen Experimente
mit Al wagen.

Die Anwendung.
Jobs-to-be-done, Fallbeispiele,
Einordnung

Al im Unternehmen.
Governance, Ethik,
Al-Strategie
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Brainbyte 1:

Brainbytes

Sieben
Grundsdtze
ZU Al

BRAINBYTES

Es gibt nicht die eine Al.

Wir neigen dazu, Kiunstliche Intelligenz zu vermenschlichen.
Sie ist jedoch kein Ding, kein Computerprogrammm und

schon gar kein Wesen. Der Begriff ist nur der Name fir eine
wissenschaftliche Disziplin. Und in diesem Fach gibt es viele
verschiedene Gebiete, die unterschiedliche Methoden an-
wenden. Wenn man Uber Al spricht, sollte man vermeiden,

Al als z&hlbares Substantiv zu verwenden: eine Al, zwei Als

und so weiter. Das bedeutet, dass die Al eine Sammlung von
Konzepten, Problemen und Methoden zu ihrer Lésung ist.

Da Al eine Disziplin ist, sollte man nicht «eine Al» sagen, genau
wie man nicht «eine Chemie» sagt. Trotzdem ist die Verwen-
dung von Al als zéhlbares Substantiv vor allem in den Medien
weit verbreitet. Das ist héufig der besseren Lesbarkeit
geschuldet — und wird auch in diesem Buch teilweise so
eingesetzt.




Brainbyte 2:

Von einer wie in
Filmen oft suggerierten
«Personlichkeit» ist

die im Alltag ange-
wendete Al Lichtjahre
entfernt. Keines der
Systeme ist wirklich
intelligent.

Brainbyte 3:

BRAINBYTES

Das Kino sagt nicht die Wahrheit Gber Al.

Aus Filmen kennen wir Kinstliche Intelligenz vor allem als
niedliche und gewitzte Kameraden oder auch als furchtein-
fldBende Terminatoren. In die Képfe vieler Menschen haben
sich Geschichten von alles beherrschenden Maschinen einge-
brannt, es sind die Science-Fiction-M&rchen von maschinen-
gesteuerter Kontrolle, es sind fiktive Wesen, die das Bild der
KUnstlichen Intelligenz pragen. Der Terminator.

Nach einer Allensbach-Umfrage aus dem Jahr 2019 sind

es tatsdchlich in erster Linie Filmerfindungen, die die Vor-
stellung vieler Deutscher von Al geprégt haben. Ein Funftel
der Befragten (20 Prozent) gab an, dass der Droide R2-D2
aus Star Wars ihrer Vorstellung von Kinstlicher Intelligenz

am ndchsten kommt. Auf den weiteren Platzen folgen der
besagte Terminator (17 Prozent), Commander Data aus Star
Trek (17 Prozent), dann das denkende, sprechende, handelnde
Auto KITT. aus Knight Rider (16 Prozent).

Was wir Gber Al wissen, wissen wir hdufig aus dem Kino. Wenn
wir den Begriff Al héren, denken wir an sprechende Blech-
bichsen. Dieses Denken hat leider Folgen. Denn was im Kino
stattfindet, ist weit entfernt von der Realitét, eine technische
Spielerei. Deshalb lassen viele, vor allem auch viele Unterneh-
men, das Thema noch ungern an sich heran.

Hinzu kommmt die Lust am Schrecken. Der Nervenkitzel, das
Unbekannte zu beherrschen. Berichte von Unfallen mit
selbstfahrenden Autos, die Passanten téten, oder Berichte
von «Drohnen» und automatischen Waffensystemen bestd-
tigen viele Menschen in ihrer Ablehnung von Al und in ihrer
Furcht vor aggressiv handelnden Maschinen. Al-Tools sind

in der Vorstellung immer noch mehr Terminatoren, die die
Weltherrschaft an sich reif3en wollen, als smarte Systeme,
die helfen, innovativ zu sein. In Wirklichkeit ist es genau
anders herum. Terminiert wird, wer sich nicht auf die Zukunft
vorbereiten will.

Algorithmen helfen.

Positive Al-Geschichten gehen in den Medien oft unter.
Oder es wird ihnen nicht ausreichend Beachtung geschenkt.
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Eine Maschine kann
menschliches Verhalten
beobachten und Zusam-
menhange aufzeigen,
die wir so nicht gesehen
hitten.

Brainbyte 4:

BRAINBYTES

Oder sie werden erst gar nicht geschrieben, man liest eben
lieber die negative Bestatigung. So verpassen wir durchaus
positive Nachrichten, dass Algorithmen beispielsweise Bauern
in Entwicklungslé@ndern helfen, ihre Acker besser zu bewirt-
schaften, oder Krankheiten zu diagnostizieren, wo der ndchste
Arzt weit weg ist. Oder in der Medizin bleibend, dass mithilfe
Kinstlicher Intelligenz Brustkrebs friher und mit héherer
Genauigkeit diagnostiziert werden kann. Dass wichtige
Ressourcen, wie Wasser und DUnger, viel effizienter eingesetzt
werden kénnen und so viel mehr Menschen zur Verfigung
stehen. Dass Uberhaupt mit der Zusammenfihrung, Analyse
und Bewertung von Daten in einer Vielzahl von Bereichen
besser, genauer, sicherer gearbeitet werden kann - allen
Schreckensszenarien zum Trotz.

Generell gesehen bezeichnet Kinstliche Intelligenz nur ein
Fachgebiet der Computerwissenschaft. Das Fachgebiet be-
fasst sich mit der Frage, wie Maschinen lernen kénnen. Kaum
beschdéftigt sich die Disziplin mit der Frage, wie autonom
denkende und handelnde Persdnlichkeiten geschaffen
werden. Allerdings kann die Maschine sehr genau mensch-
liches Verhalten beobachten und Zusammenhdnge auf-
zeigen, die wir so nicht gesehen hatten.

Al ist nicht so intelligent, wie man glaubt.

Von einer wie in Filmen oft suggerierten «Persdnlichkeit» ist
die im Alltag angewendete Al Lichtjahre entfernt. Keines der
Systeme ist wirklich intelligent.

Obwohl Computer Menschen vielleicht bei komplexen
Rechenaufgaben um Ldngen schlagen oder bei automati-
sierbaren Aufgaben eine ungeschlagene Geschwindigkeit
erreichen, ist ihre Kompetenz in vielen anderen Bereichen
heute noch sehr begrenzt und eher mit denen «einer Ratte»
vergleichbar. Die Ratteneinschdtzung stammt Ubrigens von
Yann LeCun, dem Leiter der Al-Abteilung von Facebook. Er
wdhlte das Nagetier als Vergleichsmodell. Denn die schein-
bare Intelligenz der Maschinen rihrt daher, dass sie lernen
kénnen. Sie lernen aus ihrem Tun. Mehr nicht. Auch Ameisen
kénnen im Schwarm intelligent wirken. In Wirklichkeit folgen
sie nur einer Spur aus Duftstoffen. Sobald Tiere auf einer Spur
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Al ist im Alltag bereits
weiter verbreitet, als
viele ahnen. Von der
Fotoverwaltung im
Handy bis zu Urlaubs-
planung erleichtern
Algorithmen sehr viele
Aufgaben.

Brainbyte 5:

Brainbyte 6:

BRAINBYTES

zurUckkehren, weil sie etwas zu Fressen gefunden haben, ver-
stdrkt sich der Duft, und immer mehr Ameisen folgen dem
Pfad zur Nahrung — eine Ameisenstraf3e entsteht.

Ein Algorithmus ist daher eher intelligent wie eine Ameise: Er
wertet Feedback aus, probiert neue Wege und wahlt nur die-
jenigen aus, die das positive Signal verstdrken. Mit anderen
Worten: Der Algorithmus lernt. Die Maschine lernt.

Die Maschine kennt uns besser, als wir glauben.

Wie die Maschine lernt, was sie bereits gelernt hat, das sehen
wir an den vielen Aufgaben, die sie Gbernommen hat. Léngst
sind viele unserer Routineaufgaben automatisiert. Wir haben
uns daran gewdhnt, von digitalen Helfern umgeben zu sein.
Beim Onlinekauf lassen wir uns vorschlagen, was die Maschine
findet, was gut zu uns passen wirde.

Im Finanzbereich entscheiden Systeme wie Robo-Advisors,
wann welche Wertpapiere gekauft oder verkauft werden
sollten. Digitale Werbeanzeigen werden Idngst nicht mehr
zufdllig gestreut, und wer eine Reise bucht, weif3: Preise von
Sitzplatzen in Flugzeugen und HotelUbernachtungen werden
bei vielen Anbietern automatisch an die Nachfrage ange-
passt. Sie kdnnen im Minutentakt variieren. Die Firma Oracle
wiederum hat die erste selbststeuernde Datenbank entwickelt.
Sie wartet und organisiert sich selbst, achtet auf Sicherheits-
Iicken. Bei der Produktion und in der Logistik von Firmen sind
maschinelle Systeme langst Alltag, um Engpdsse und Nach-
frage zu steuern. Auch im Marketing und Vertrieb werden
potenzielle Kunden zuverl&ssig und genau identifiziert und
zu einer «Kundenreise» inspiriert. Und nicht wenige von uns
wundern sich, wenn sie am Tisch Uber ein Produkt sprechen,
beispielsweise einen neuen Fernseher oder eine neue Sport-
ausristung, und kurz darauf ploppen in den Netzwerken

die Werbungen zu genau jenen Themen auf.

FUr unsere Angst vor Al gibt es keinen Grund.
Unternehmen muissen einerseits neue Geschdftsfelder erkun-

den, sich gegen die Verdnderung von Branchen wappnen.
Viele der Unternehmen spiren einen permanenten Druck zu
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Sich durch immer
gréfRere Datenmengen
zu pfliigen und dort
Schatze zu heben,
wird nicht mehr ohne
Al gehen.

Brainbyte 7:

BRAINBYTES

innovieren. Auf der anderen Seite wird es immer schwerer,
bahnbrechende Erfindungen zu machen. Die Unternehmen
merken, dass ihre FGhigkeiten nicht mehr ausreichen. Die
Probleme, zum Beispiel im Zusasnmenhang mit dem Klima-
wandel oder den Herausforderungen beim Ubergang in eine
nachhaltige Kreislaufwirtschaft, werden immer komplexer.

Doch mit der Technik zu «springen», davor scheuen sich noch
viele. Diese Furcht vor dem Sprung nennen wir bei Al auch
«Blackbox-Effekt». Man weif3 oft nicht, was auf Basis von
Daten als Ergebnis herauskommt, wie man auch nicht genau
sagen kann, wie die Maschine zu ihren Entscheidungen ge-
langt ist. Man muss es einfach riskieren. Aber, fur viele scheint
der Schritt zur Nutzung von Al gleichermaf3en angstbesetzt
zu sein wie ein von uns gezeichneter Fallschirmsprung aus
4000 Metern Hohe. Dabei landen die allermeisten sicher —
weil sie eine gute Anleitung haben. Einen Trainer.

Manche Bedingungen zwingen vielleicht zur Landung auf
dem Hinterteil anstatt im Stehen. In seltenen Fallen landet
man mit dem Notschirm. Aber man landet. Sicher. Das geht
eben nur, wenn man auch gesprungen ist. Und auch nur dann
erlebt man die Euphorie und hat einen nachhaltigen Vorteil.
Nur dann kann man weitermachen, irgendwann ohne Trainer.
Blicken viele Unternehmen ehrlich auf das Vorhanden- oder
besser: das Nichtvorhandensein von Daten, gleicht das
ebenfalls einem Sprung mit einem Fallschirm. Denn ohne
saubere, klug zusammengefiUhrte Daten ist die Umsetzung
von Al-Anwendungen nahezu undenkbar. Das muss organi-
siert und das muss vor allem verstanden werden. Doch es
fehlen Experten. Es ist tatsdchlich schwierig, Al-Experten

zu finden und einzustellen. Selbst FOhrungskréfte zu finden,
die das Thema verstehen, managen und umsetzen, ist ein
schwieriges Unterfangen.

Die Zukunft hat léingst begonnen.

Maschinelles Lernen Gbernimmt immer mehr Aufgaben
unseres Alltags. Routineaufgaben werden automatisiert,
Entscheidungen werden automatisiert, immer mehr digitale
Helfer umgeben uns und nehmen uns Aufgaben ab. Wir nut-
zen keine Straf3enkarte mehr, wir wgen Routen und Fahr-

20



Es spricht vieles
dafiir, dass sich mit
Al die Natur des
Innovationsprozesses
verandern wird.

BRAINBYTES

zeiten ab. Wir vertrauen auf Google Maps oder andere
Mobilitéts-Apps, die uns den Weg weisen, vor Gefahren warnen
und uns an Verabredungen erinnern.

Die Technologie wird immer komplexer, die Zusammenhdnge,
die Details, auf die es ankommt, liegen in immer gré3eren
Datenmengen verborgen. Sich durch diese Datenberge zu
pfligen, dort die Schétze zu heben, wird nicht mehr ohne Al
gehen. Ein Lichtblick: Der Umgang mit Daten und Al wird
immer leichter.

Maschinelles Lernen ist ein Werkzeug, das auf dem besten
Weg ist, so einfach nutzbar zu werden, wie schon jetzt das
Bauen einer Webseite.

Was fur Nichtinformatiker ein nahezu aussichtsloses Unter-
fangen war, wird mehr und mehr einer breiten Offentlichkeit
zugdnglich. Auch die Hardware entwickelt sich rasant weiter:
Inzwischen existieren Steckkarten fir PCs, die speziell fir das
Programmieren und Betreiben neuronaler Netze entworfen
wurden. Die Kosten liegen bei wenigen Hundert Euro, er-
schwinglich fUr jeden. Doch selbst wenn es erschwinglich ist,
braucht es ein Vorgehen, das wirimmer anwenden, um ein
Problem zu durchdenken. Es reicht nicht, einer Maschine zu
sagen: Lése das Problem! Es reicht aber auch nicht, sich auf
das bisherige Vorgehen bei Innovationsprozessen zu verlassen
und diese lediglich auf die Al zu Ubertragen. Es spricht vieles
dafir, dass sich mit Al die Methode des Erfindens veréndert
und sich die Natur des Innovationsprozesses verédndern wird.

Wir revolutionieren den Innovationsprozess auf zwei Arten:
Zum einen kdnnen wir viele Entscheidungen besser auf
konkrete Fakten stitzen, wo vorher viel Bauchgefihl im Spiel
war: Zum Beispiel bei der Analyse von Kundenbedirfnissen
und Trends. Zum anderen wird die Qualitat der Losungs-
findung stark erhéht, weil mit der Féhigkeit der Muster-
erkennung radikalere, unkonventionellere Lésungen mdéglich
werden, auf die Menschen allein nie gekommen wdren.

Machen wir uns also zum Einsteigen bereit.
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Briefing

Was Sie
vorab wissen
mussen






Im Briefing geht es um
die Méglichkeiten,
Chancen, aber auch
Limitationen, die mit
der Al und dem
maschinellen Lernen
verbunden sind.

Definition

Was ist Al?

BRIEFING

Bevor wir einsteigen, beginnen wir mit einem kurzen Briefing.
Es enthdlt die wichtigsten Begriffe, die im Zusammenhang mit
dem Thema Kinstliche Intelligenz (Artificial Intelligence, Al)
haufig genannt werden.

Wir beginnen mit einer Definition von Al und sehen uns zu-
ndchst an, wie Maschinen lernen. Wir sehen uns die unter-
schiedlichen Lernarten an und welche Arten von Daten dazu
notwendig sind.

Schlieflich stellen wir die fUr ein Al-Projekt ndtigen Experten
vor und geben einen Uberblick Uber deren Zeitbedarf.

Bevor wir Begriffe und Methoden etablieren, wollen wir klaren:
Wovon sprechen wir, wenn wir von Kinstlicher Intelligenz, von
Al sprechen?

Was ist eigentlich «kUnstlich» an der Kinstlichen Intelligenz?
Gibt es die eine Al, und wenn nein, wie werden die einzelnen
Al-Begriffe voneinander abgegrenzt? Und welche Daten

sind wichtig und richtig, welche Datenquellen gibt es?

Was sind Uberhaupt Daten? Und muss jeder Code-Editoren
beherrschen, muss jeder lernf&hige Programme entwickeln
kénnen? Muss man das alles gar nicht wissen? Nur anwenden?
Und wie lernt eigentlich eine Maschine? Kann sie alles lernen?
Wo sind die Grenzen?

Etabliert wurde der Begriff «KUnstliche Intelligenz» 1956 vom
amerikanischen Informatiker Marvin Minsky.

Der Begriff ist insofern nicht eindeutig definierbar, da es an
einer genauen Definition von «Intelligenz» mangelt. AuBerdem
wird der Begriff heute oft synonym fir maschinelles Lernen
verwendet.

Al bedeutet, dass man der «Maschine» nicht mehr fest ein-
programmiert, wie sie Aufgaben ausfUhren soll. Sondern sie
lernt auf der Basis von Daten und Algorithmen, wie sie eine
Aufgabe optimal 16sen kann. Das geschieht durch permanen-
tes Experimentieren und Trainieren.
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Al ist ein Teilgebiet der
Informatik, das sich mit
der Automatisierung
intelligenten Verhaltens
und dem maschinellen
Lernen befasst.

Ein weites Land
KUnstliche Intelligenz:
Eine Einordnung

Ein Programm, das selbsténdig denken,
handeln und sich anpassen kann

Algorithmen, deren Leistung sich mit der Zeit
verbessert, je mehr Daten sie verarbeiten

Fachgebiet des maschinellen Lernens,
bei dem mehrschichtige neuronale Netze
aus grof3en Datenmengen lernen

BRIEFING

Al-Programme haben zwei wesentliche Eigenschaften:
Erstens Autonomie, also die Fahigkeit, Aufgaben in kom-
plexen Umgebungen ohne sténdige Anleitung durch einen
Benutzer auszufihren.

Und zweitens: Anpassungsféhigkeit. Die Fdhigkeit, die
eigene Leistung zu verbessern, indem man aus der
Erfahrung lernt.

Mithilfe dieser Eigenschaften sind Al-Programme viel

flexibler und anpassungsfdhiger. Sie helfen dem Menschen in
der Interaktion mit dem Computer. Denn nun kann dieser sich
auf die Menschen einstellen, anstatt anders herum.

KUnstliche
Intelligenz

Maschinelles
Lernen
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Einordnung

Wie sich Mensch und
Maschine unterscheiden

Kiinstliche und
menschliche Intelligenz
sind nicht miteinander
vergleichbar.

BRIEFING

Kinstliche und menschliche Intelligenz sind nicht miteinander
vergleichbar. Fir Menschen ist es normalerweise kein Pro-
blem, eine Tasse auf einem Tisch zu greifen, sie an den Mund
zu fUhren und einen Schluck Kaffee daraus zu genief3en. Die
Bewegung und der Griff nach der Tasse werden durch eine
genau geplante Steuerung von verschiedensten Muskelpar-
tien ausgefihrt, die sich in einer bestimmten Reihenfolge kon-
trahieren und entspannen. Der Druck, mit dem wir die Tasse
greifen, ist ebenfalls genau abgestimmt, da wir die Tasse nicht
zerstéren moéchten. Wir fihren die Tasse zum Mund, riechen,
pusten, um uns nicht zu verbrennen, schmecken, schlucken,
empfinden. Was uns leicht erscheint, kann fir Roboter oder
maschinelle Lernsysteme eine nahezu unlésbare Aufgabe
darstellen.

Jeder einzelne Aspekt muss gelernt, vertieft, mit anderen
koordiniert werden. Selbst fUr eine banale Sache, wie Kaffee
trinken.

Die menschliche Intelligenz umfasst ein breites Spektrum
von Fahigkeiten, wie logische, rdumliche und emotionale
Kognition. Egal, ob der Obstverk&ufer um die Ecke oder der
Wissenschaftler im Labor, sie alle bendtigen kognitive Fahig-
keiten, wie Arbeitsgedd&chtnis, Aufmerksamkeit, strategische
Planung, abstrakte Argumentation, das Kategorisieren von
Informationen und Mustererkennung, um die Welt und ihre
Aufgaben jeden Tag zu verstehen und sie erfolgreich zu
meistern.

Obwohl Computer Menschen vielleicht bei komplexen
Rechenaufgaben um Ldngen schlagen oder bei automa-
tisierbaren Aufgaben eine ungeschlagene Geschwindigkeit
erreichen, ist ihre Kompetenz (etwa beim Generalisieren
von gelernten Fahigkeiten) in vielen anderen Bereichen
heute noch sehr begrenzt und eher mit denen einer Ameise
vergleichbar.

Al ist ein Dachbegriff fUr viele Berechnungs- und
Automatisierungstechniken. Man unterscheidet zwischen
ANI (Artificial Narrow Intelligence) und AGI (Artificial
General Intelligence):
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ANI — Artificial Narrow
Intelligence

AGI — Artificial General
Intelligence

Systematisch
trainieren

Wie Maschinen lernen

BRIEFING

ANl ist eine Form der Al, die sich darauf konzentriert, eine eng
beschriebene Aufgabe zu erfillen. Diese Form der Al ist heute
die vorherrschende in verfigbaren Anwendungen. Sie 16st
Aufgaben in bestimmten, klar definierten Bereichen, wie zum
Beispiel Spracherkennung oder Bilderkennung.

Allgemeine Al oder Kinstliche Allgemeine Intelligenz (AGI)
bezieht sich auf eine Maschine, die jede intellektuelle Aufgabe
bewdltigen kann, vergleichbar mit der menschlichen Intelli-
genz. AGl liegt derzeit (noch) im Bereich der Science-Fiction.
In den letzten 50 Jahren gab es trotz aller Bemihungen keine
nennenswerten Fortschritte.

Bevor wir uns genauer anschauen, auf welche verschiedenen
Arten eine Maschine neue Fahigkeiten lernen kann, missen
wir grundsatzlich verstehen, wie ein maschineller Lernprozess
abl&uft, um am Ende ein Resultat zu liefern.

Der Lernprozess lasst sich gut mit einem vertrauten Bei-

spiel illustrieren: dem Kochen einer Suppe. Das ist natirlich
nur eine stark vereinfachte Darstellung, reprdsentiert

aber die grundlegende Vorgehensweise beim maschinellen
Lernen. Wir beginnen mit der Aufgabe. Wir wollen eine Suppe
kochen. Daraus leitet sich das weitere Vorgehen ab — Zutaten,
Rezeptur, Zubereitung.

Als erstes brauchen wir Zutaten. Im Falle des Machine Lear-
nings (ML) sind das die Daten, mit der wir unser Modell fit-
tern werden. Neben den Zutaten kénnten dies auch beispiels-
weise Vorlieben oder Allergien unserer Gdste sein, die wir
bericksichtigen mussen.

Die Algorithmen bilden die Regeln, die Schritt-fUr-Schritt
Anleitung, also unser Rezept, wie die Zutaten in welcher
Reihenfolge miteinander verarbeitet/kombiniert werden.
Die Kochutensilien, um die Zutaten nach dem Rezept
zubereiten zu kénnen, sind unsere Hardware, unsere
Ressourcen, ohne die sich unsere Zutaten nicht verarbeiten
lassen wirden. Fir maschinelles Lernen sind das in der
Regel Grafikprozessoren (GPUs), die grof3e Datenmengen
verarbeiten und unsere Modelle berechnen kénnen.
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BRIEFING

4.  Das Training, das auch jeder gute Koch braucht, um mit der
Zeit besser zu werden und ein schmackhaftes Resultat liefern
zu kdnnen, bildet die Grundlage fir jedes ML-System.

5.  Das trainierte ML-Modell, in unserem Fall der Koch, weif3, wie
all die vorher genannten Elemente miteinander kombiniert
werden missen.

6. Hier kommen Zutaten, Rezepte, Utensilien und Training zu-

Die Schwache von Al: sammen, um am Ende unsere perfekte Suppe zu kreieren,
Der Mensch kapiert unseren Output.
einfach schneller. 7. Jeder Koch muss seine Gerichte am Ende abschmecken, um

sicherzustellen, dass sie auch wirklich schmecken. Das
Nachwirzen représentiert das Nachtrainieren, die Iteration
unseres Trainingsmodells. Dadurch liefert es Uber die Zeit
immer bessere Ergebnisse, die Suppe wird zur Meisterleistung.
Schwer von Begriff

Ein Kind braucht nur eine einzige Katze zu sehen, um zu lernen,
was eine Katze ist. Eine Maschine braucht Zehntausende von
Bildern, um ein Objekt akkurat bestimmen zu kénnen. Absich-
ten zu erkennen ist ebenfalls sehr schwierig fur eine Al. Wenn
ein Mensch beispielsweise die Hand ausstreckt, kann dies
mehrere Bedeutungen haben. Anhalten, weil eine Gefahr
lauvert, per Anhalter fahren oder mit dem Fahrrad abbiegen.

Der ML-Prozess im Uberblick

Das Beispiel Suppe kochen zeigt,

wie Maschinen lernen.

1. 2. 3. 4. 5. 6.
Daten + Algorithmen [, Prozessor + Training —s Modell —s Resultat
(Zutaten) (Rezept) (Utensilien) (Ubung) (Koch) (Suppe)

i Modellver-
ommmmoooo besserung
(Nach-
wirzen)
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Die Grundlage des
Maschinentrainings

BRIEFING

Diese Absichten zu interpretieren ist fir ein Machine-Learning-
Modell deshalb so schwierig, weil hdufig nicht eine genigend
grof3e Masse an Daten vorliegt. Dazu fehlt meist auch das
Kontextversténdnis.

Beim maschinellen Lernen geht es um die Wissenschaft — man
kénnte schon fast sagen: Kunst —, Computer so zu program-
mieren, dass sie von Daten lernen kédnnen, um zu Ergebnissen
zu kommen. Dazu bauen ML-Algorithmen statistische Modelle,
die auf sogenannten Trainingsdaten basieren. Diese dienen
den Algorithmen als eine Art Anleitung, eine Blaupause, damit
sie verstehen, was richtig und was falsch ist.

Je mehr Daten Uber die Zeit ins System eingespeist werden,
desto starker wird die Leistung dieser Modelle. Das bedeutet,
dass die Modelle nicht einfach nur die Daten «auswendig»
lernen, um sie dann wiederzugeben, sondern lernen, Muster in
den Daten zu erkennen und sie dadurch zu verallgemeinern
und auf neue Situationen zu Ubertragen.

Das Besondere bei Machine-Learning-Modellen ist, dass
sie den Weg, wie sie Daten interpretieren und ein Ergebnis
produzieren, selbst entwickeln. Ein ML-Modell kann dabei
mehrere Algorithmen enthalten und auf unterschiedliche
Weise lernen beziehungsweise trainiert werden. Wir konzen-
trieren uns hier auf die drei géngigsten Lernarten.

Supervised Learning (SL)
Unsupervised Learning (UL)
Reinforcement Learning (RL)

Beim Supervised Learning lernt ein Programm nach und
nach Zusammenhdnge und kann Bilder, Musik, Gesichter oder
(in der Medizin) auch Tumore erkennen. Damit ein Computer-
programm das alles erkennen kann, braucht es eine Beschrei-
bung. Das kann zum Beispiel eine zu einem Réntgenbild
gehdrende Diagnose sein. Ist sie nicht vorhanden, muss sie
von Hand erstellt werden. In jedem Fall muss der Inhalt eines
Bildes in der Beschreibung prdzise klassifiziert werden. Sétze
werden beispielsweise in grammatikalische Elemente zerlegt
und als Artikel, Substantiv und Verb beschriftet, Verkehrsschil-
der in Stopp, Vorfahrt achten und Tempo 30 klassifiziert.
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Supervised Learning: Das
ML-Modell lernt Daten-

inhalte zu gruppieren und
Vorhersagen zu erstellen.

Unsupervised Learning:
Das ML-Modell sucht selb-
sténdig nach Mustern in
grof3en Datenmengen.

BRIEFING

Auf diese Weise kann das Programm den Zusammenhang
erlernen. Wird das Ergebnis von Menschen bewertet und
neues Trainingsmaterial hinzugefigt, wird die Qualitét nach
und nach immer besser.

SL ist die am hdaufigsten eingesetzte Art von maschinellem
Lernen, da es die meisten Business und Use Cases betrifft.
Wenn die Daten gelabelt sind, kann die Maschine recht
schnell trainiert werden und so Ergebnisse liefern. Wichtig:
Beim SL definiert man einen Input A, also Daten, und gibt
dem Algorithmus vor, wie der Output B aussehen soll.

Beim Unsupervised Learning geht es darum, Muster oder
«Interessantes» in einer grof3en Datenmenge zu finden, ohne
dass vorgegeben wird, was genau gesucht wird. Es wird ein
Input A hineingegeben, ohne zu definieren, was B sein soll —
im Gegensatz zum Supervised Learning. Dadurch sind deut-
lich weniger vorab «gelabelte» Daten nétig.

UL gilt als die grof3e Hoffnung der ML Research Community,
da es dem Lernen des menschlichen Gehirns vergleichbar
ist. Ein Mensch muss beispielsweise nicht erst 1000 Autos
gesehen haben, bevor er sagen kann, was ein Auto ist.
Sobald er einmal eines oder wenige mehr gesehen hat, kann
er das Konzept Auto auf andere Fahrzeuge Ubertragen und
diese als Autos identifizieren.

Reinforcement Learning funktioniert dagegen dhnlich,
wie das Trainieren eines Hundes. Man lasst den Hund alles
Md&gliche tun und belohnt oder «bestraft» ihn. So lernt der
Hund mit der Zeit, wovon mehr gewinscht ist, wodurch
die Belohnung zu erwarten ist und welches Verhalten un-
erwunscht ist, was also keine Belohnung zur Folge hat.

Reinforcement Learning wird vermehrt in der Fertigung an-
gewendet. In der konventionellen Fertigung wirde die Ma-
schine zeitgesteuerte Verfahrensschritte durchfUhren. Durch
den Einsatz von RL werden diese Maschinen anpassungsfdhig.
Sie kénnen auf neue Bedingungen reagieren und sich nun
laufend selbst korrigieren. Das funktioniert auch im Gesund-
heitswesen. Reinforcement Learning wird beispielsweise
verwendet, um herauszufinden, welche Art von Diagnose bei
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Ziel
verfehlt? L&sungs-
Neuer versuch

Versuch

Ziel erreicht?
Belohnung

Reinforcement Learning:
Zwei Modelle, Schiler und
PrUfer, treten gegeneinander
an. Der «Schuler» versucht
dabei, durch Trial and Error
das beste Ergebnis zu liefern.
Der «Priufer» beurteilt, ob
das gewulnschte Ergebnis
erreicht ist. Durch die Beloh-
nung lernt der «Schiler»,
den besten Lésungsweg zu
ermitteln.

Deep Learning

Der Begriff hat nichts mit den
Lernarten zu tun. Er basiert auf
dem Konzept von «Neuronalen
Netzen», sie sind dem Netz
echter Neuronen in unserem
Gehirn nachempfunden. Es ist
also die Beschreibung einer
technischen Architektur. Hier
sind viele Verarbeitungsebenen
hintereinander angeordnet —
daher die Bezeichnung «tief»
(«deep»). Deep Learning kann
bei allen oben angefUhrten
Lernarten eingesetzt werden.

BRIEFING

bestimmten Medikamenten am besten funktioniert, durch
Trial and Error in Simulationen.

Einfach gesagt: Die Maschine probiert Sachen aus, schaut
sich das Ergebnis an und entscheidet dann, wie sie weiter-
machen und ob sie weitermachen will.

Das hat sich bewdhrt. Die Robotik wére beispielsweise ohne
RL undenkbar. Daher wird die Bedeutung dieses Feldes stark
zunehmen. Vor allem wird RL bei Tests von autonomen Fahr-
zeugen verwendet. Ein Simulationstraining mit RL ist beim
Training von autonomen Fahrzeugen seit einiger Zeit Stan-
dard. Mit jeder neuen Trainingssituation werden die bereits
vorhandenen «Belohnungen» berUcksichtigt und das System
dadurch optimiert. Man schult die Maschine so lange mit
einem Belohnungssystem in der simulierten Umgebung, bis sie
gut genug ist, um wenige bis keine Fehler mehr zu machen.

Hier gibt es allerdings einen Haken. Das Problem ist, dass
Simulationen genau das sind: Simulationen. Nichts aber
kann unsere Welt genau nachahmen. Wenn es auch nur
einen kleinen Unterschied zwischen der Testumgebung und
der realen Welt gibt, funktioniert das Modell méglicherweise
nicht in dieser neuen Umgebung. Hier kommt es letztlich

auf die Simulationsqualitdt an. Je genaver sie die Realitét
wiedergibt, desto besser. Auf3erdem kann bei sicherheits-
kritischen Themen, wie autonomen Fahrzeugen, nicht auf
Tests in der echten Welt verzichtet werden.

Damit sind wir am entscheidenden Punkt angelangt.
Um lernen zu kdnnen, braucht die Maschine Daten.
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Rohstoff
Daten

Was Maschinen zum
Lernen brauchen

Quantitative Daten versus
qualitative Daten

Strukturierte Daten versus
unstrukturierte Daten

BRIEFING

Daten — dieses Wort begegnet einem Uberall. Grundsdtzlich
sind Daten im heutigen Sprachgebrauch computerlesbare
und vom Computer verarbeitbare digitale Informationen,
die durch Messung und Beobachtung erhoben und dann
gespeichert werden. Daten kénnen dabei einen unterschied-
lichen Komplexit&tsgrad haben. Wahrend Text oder tabella-
rische Daten in der Regel eher niederkomplexer sind, liegt die
Informationsdichte bei komplexen Daten, wie Musik, Video
oder 3-D-Daten, um ein Vielfaches héher. Viele Daten lie-
gen aber natirlich auch in analoger Form vor. Dann missen
sie zundchst digitalisiert werden. Grob lassen sich Daten

in zwei Hauptkategorien unterteilen: in Quantitative und
Qualitative Daten.

Quantitative Daten kénnen mithilfe von Zahlen gezahlt, ge-
messen und ausgedrickt werden. Sie werden aus Tests und
Experimenten, Marktberichten oder Statistiken generiert, die
sich zum Beispiel tabellarisch darstellen lassen.

Qualitative Daten sind deskriptiv und konzeptionell. Das sind
zum Beispiel Texte und Dokumente, Bilder und Videos.

Neben qualitativen und quantitativen Daten spricht man
auch von strukturierten und unstrukturierten Daten.

Strukturierte Daten enthalten zum Beispiel Kategorien oder
Bezeichnungen fir Inhalte. Bilder werden zum Beispiel hdufig
mithilfe von tabellarischen Informationen ergdnzt, um sie
besser verarbeitbar zu machen. Diese Metadaten sind struk-
turiert, das Bild selbst ist unstrukturiert. In der Regel werden
sie so formatiert, dass sie in bestehenden Datenbanken leicht
durchsucht werden kdnnen, beispielsweise in Tabellenform
mit Zeilen und Spalten. Strukturierte Daten werden am héu-
figsten als quantitative Daten kategorisiert. Das ist die Art
von Daten, mit der die meisten von uns gewohnt sind, zu
arbeiten. Man kdnnte also sagen, strukturiert sind alle Arten
von Daten, die sich in feste Felder und Spalten in relationalen
Datenbanken und Tabellen (etwa Excel) einfigen lassen.

Strukturierte Daten sind gut organisiert und somit generell

fUr Computerprogramme leicht lesbar und verst&andlich.
Anwendern, die mit solchen Daten arbeiten sollen, haben es
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Strukturierte Daten
Namen, Daten, Adressen,
Kreditkartennummern,
Bestandsinformationen,
Geolokalisierung.

Unstrukturierte Daten
Text, Video, Audio,

mobile Aktivitaten,
Social-Media-Aktivit&ten.

BRIEFING

vergleichsweise leicht: Sie kénnen die Daten relativ schnell
eingeben, suchen und weiter bearbeiten.

Mehr als 80 Prozent aller heute erzeugten Daten gelten
allerdings als unstrukturiert. Und diese Zahl wird im Zusam-
menhang mit dem Internet der Dinge (loT) und Social Media
weiter steigen.

Unstrukturierte Daten haben kein vordefiniertes Format
oder eine bestimmte Organisationsform, was die Erfassung,
Verarbeitung und Analyse erheblich erschwert. Bei unstruk-
turierten Daten ist nur der Dateityp bekannt. Der Inhalt liegt
aber nicht fein sdublich sortiert in voneinander abh&ngigen
Datenfeldern wie in einer Tabelle vor.

Unstrukturierte Daten gehéren meist in die Kategorie der
qualitativen Daten, da sie keine formalisierte Struktur besit-
zen. Dadurch kénnen Algorithmen nicht Gber eine einzelne
Schnittstelle auf diese Daten zugreifen. Beispiele fUr unstruk-
turierte Daten sind Text, Video, Audio, mobile Aktivit&ten,
Social-Media-Aktivitaten. Wer unstrukturierte Daten zum
Beispiel mithilfe von Machine Learning nutzbar machen kann,
ist heute als Unternehmen klar im Vorteil.

Wdhrend strukturierte Daten vergleichbar mit der Vogelper-
spektive auf unseren Kunden sind, kdnnen unstrukturierte
Daten uns ein viel tieferes Verstdndnis fur das Verhalten, die
Bedurfnisse und die Absichten unserer Kunden vermitteln.

Unstrukturierte Daten sind auch fur Predictive-Maintenance-
Systeme von Bedeutung. So kénnen beispielsweise Daten von
Sensoren, die an Industriemaschinen angebracht sind, Her-
steller vorab Uber seltsame Aktivit&ten informieren. Mit diesen
Informationen kann eine Reparatur durchgefihrt werden,
bevor die Maschine einen kostspieligen Ausfall erleidet. Un-
abhdngig davon, ob die Daten strukturiert oder unstrukturiert
sind, ist die Verfigbarkeit von sehr genauen und relevan-

ten Daten der SchlUssel zum Erfolg fUr Unternehmen, die Al
nutzen wollen.

33



Faktor
Mensch

Welche Experten
fur Al nétig sind

BRIEFING

Wer eine Machine-Learning-Anwendung entwickeln will,
bendtigt als Team unterschiedliche Experten (siehe Kapitel
«Sicher landen — Menschen und Organisation» auf Seite 291).
Die Wichtigsten stellen wir an dieser Stelle vor.

Machine Learning/Deep Learning Engineer: Er verleiht
Computern die Fahigkeit, bestimmte Aufgaben, wie das
Prognostizieren von Kaufverhalten oder das Ubersetzen von
Texten, zu lernen. Seine Hauptaufgabe ist das Programmie-
ren und Trainieren sowie Anpassen von Machine-Learning-
Modellen. Das Ergebnis seiner Arbeit ist vereinfacht gesagt:
Software.

Data Scientist/Data Architect: Er wertet vor allem Daten
aus. Diese stammen aus unterschiedlichen Quellen innerhalb
und auerhalb des Unternehmens. Er versteht die betriebs-
wirtschaftlichen Zusammenhdnge, interpretiert die Daten

in diesem Kontext und kommuniziert die Ergebnisse an das
Management und die Programmierer. Er ist Ubersetzer von
Zusammenhdngen und produziert im Wesentlichen anschau-
liche Slide Decks oder Datenvisualisierungen.

Data Engineer, Distributed Systems Engineer: Machine-
Learning-Anwendungen bendtigen hdufig sehr grof3en
Datenmengen und viel Rechenleistung. Die Aufgabe des
Data Engineers ist es, die Menge an bendtigten Daten und
die Rechenleistung so gut wie mdglich zu reduzieren. Er 16st
Probleme im Umgang mit Daten. Und verschafft dem Data
Scientist und dem Machine Learning Engineer so den Frei-
raum, sich auf ihre Modelle zu konzentrieren.

Machine Learning/Deep Learning Researcher: Ubernimmt
Unteraufgaben aus dem Data Engineering und die Modellie-
rung von Algorithmen. Dazu gehért das Sammeln, Labeln und
Aufbereiten von Daten sowie das Trainieren von Machine-
Learning-Modellen und Auswerten von Forschungsberichten.

Software Engineer: Eine weitere unterstitzende Funktion.
Ahnlich wie die Researcher kimmern sich auch Software
Engineers um das Sammeln und Labeln von Daten. Dazu
kimmern sie ich auch um die interne Al-Infrastruktur.

Das sind vor allem Aufbau und Wartung von zuverl&ssigen,
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Zeit ist
Geld

Wie lange Al-Projekte
dauern

Grundsatzlich lassen
sich vorzeigbare
Ergebnisse innerhalb
von Monaten
realisieren - sofern
nicht Grundlagen-
forschung betrieben
werden muss.

BRIEFING

schnellen, sicheren und skalierbaren Software-Systemen fir
Data Engineering und Modellierung von Algorithmen sowie
der betriebswirtschaftlichen Analyse

Machine-Learning-Anwendungen zu programmieren, muss
nicht lange dauern. Im Wesentlichen hdngt es davon ab,

wie aufwendig die einzelnen Schritte im Prozess sind. Daten
zusammentragen, den Algorithmus auswdhlen und anpassen,
technische Ressourcen bereitstellen, ML-Modell trainieren,
Vorhersagen testen und bewerten.

FUr all diese Aufgaben gibt es von Jahr zu Jahr mehr und
mehr vorgefertigte Bausteine. Das sind zum Beispiel
vorkonfigurierte Cloud-Systeme (sogenannte Boilerplates,
wie Azure oder Amazon Web Services), fertige Machine
Learning Frameworks (wie Tensorflow) oder sogar fertige
Systeme fUr den jeweiligen Anwendungsfall (wie albert.ai
fUr die VertriebsunterstUtzung). Auch sehr gute Datenquellen
werden zunehmend &ffentlich verfigbar, wie zum Beispiel
im stetig wachsenden Open Data Pool. Wer damit sein
Problem 16sen kann, dem reicht fUr ein erstes, meist grobes
Ergebnis eine Woche Aufwand.

Ein Machine-Learning-Projekt zieht sich in die Ldnge, wenn

in jedem Schritt des Prozesses viel Entwicklungsarbeit anfdllt:
fur die Suche nach korrekten Datenquellen, fur das Program-
mieren von Software etc. Dann kann ein Projekt sechs Monate
und mehr dauern (siehe «Time Calculator» auf Seite 104).

Grundsatzlich lassen sich vorzeigbare Ergebnisse innerhalb
von Monaten realisieren — sofern nicht Grundlagenforschung
betrieben werden muss, wie bei den Al-Projekten zum Beispiel
von Google oder universitdren Forschungsprojekten.

35









»

Der Al Planner ist ein Detektor, mit dem wir verstehen
kénnen, welche Datenquellen, Machine Learning
Skills und Trainingsparameter fUr das Erreichen
unserer Ziele nétig sind. Das so entstehende
Al-Konzept hilft beim Gesprach mit
Experten und Projektsponsoren.



Die Tools

Was wir zum Springen
brauchen

Al-Innovationen
brauchen ein konkretes
Ziel, valide Daten-
quellen, ein Lernmodell
sowie einen unterneh-
merischen Mehrwert.

Al Planner

EINSTEIGEN

Im Kapitel «Briefing» haben wir gelernt, was Al ist und was
lernende Computerprogramme bendtigen, um ein Problem
zu I16sen. Vielleicht haben Sie Lust auf mehr bekommen — und
Sie haben all die Beispiele im Kopf, bei denen Unternehmen
nahezu Fantastisches mit dem Einsatz von Al erreicht haben.
In der Praxis stellen sich schnell eine Menge Fragen: Woher
weif3 ich, wann der Einsatz dieser Programme sinnvoll ist? Was
brauche ich eigentlich an Daten dazu? Und wie viel Aufwand
wird das sein? All diese Fragen wollen wir in diesem Kapitel
beantworten.

Seit Jahren denken wir in unserer téglichen Arbeit dariber
nach, wie sich Innovationsprozesse und -methoden verbes-
sern lassen. Wo wir frGher noch mUhsam Experteninterviews
transkribiert haben, helfen uns nun Al-gestitzte Assistenz-
systeme bei der Verschriftlichung von Audiomitschnitten.
Wir sehen, wie immer mehr maschinelles Lernen alltédgliche
Routineaufgaben Ubernimmt — und uns damit tagelange
Handarbeit erspart. Bei der Auseinandersetzung mit den
Md&glichkeiten von Al fir das Entwickeln von Innovationen
haben wir erkannt, dass beim Einsatz von lernenden Systemen
im Unternehmen vier Aspekte bericksichtigt werden missen:
Ein konkretes Ziel, valide Datenquellen, ein Lernmodell sowie
der unternehmerische Mehrwert.

Wir haben diese Aspekte in konkrete Aktionen Ubersetzt, mit
klaren Teilaufgaben. Diese Aktionen sind immer gleich — egal,
welche Aufgabe wir mithilfe von Al I6sen wollen. Um alle
Aktionen Ubersichtlich zusammenzufassen, haben wir den

«Al Planner» entwickelt. Mit dessen Framework tragen wir
Schritt fUr Schritt alle notwendigen Informationen zusammen.
Am Ende ist er die zentrale Entscheidungshilfe, um uns fur
oder gegen den Einsatz lernender Systeme zu entscheiden.

Er ist wie ein Detektor, mit dem wir verstehen kdnnen, welche
Datenquellen, Machine Learning Skills und Trainingspara-
meter fUr das Erreichen unserer Ziele nétig sind. Das auf diese
Weise entstehende Al-Konzept hilft beim Gespréch mit
Al-Experten und Projektsponsoren.
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EINSTEIGEN

Al-Toolset ~ Zum Al Planner gehért ein umfangreiches Set an Tools, das
hilft, die komplexe Materie zu erfassen und nichts zu verges-
sen. Am Ende, das kdnnen wir Ihnen versprechen, kdnnen Sie
mit Al-Experten und lhren Projektsponsoren fundiert disku-
tieren, ob und warum Ihr geplantes Al-Projekt fir das Unter-
nehmen einen Mehrwert stiftet. Oder warum es das gerade
nicht tut. Der Al Planner fasst die Ergebnisse aus den fol-
genden Aktionen zusammen zu einem Steckbrief fir das
Al-Konzept.

1. Ziel

definieren  Hier geht es um das Warum. Basierend auf unserem Auftrag,
machen wir uns klar, worin der Mehrwert einer Al-L&sung
konkret besteht. Daraus leiten wir konkrete Arbeitsauftrage,
die Challenges, ab. Schliefllich Gberlegen wir, in welcher Form
das gewinschte Ergebnis dargestellt werden soll. Als schlichte
Liste, in Form von Visualisierungen, als Sprache oder sogar als
konkreter Vorschlag einer Rezeptur oder eines Designs.

2. Daten
recherchieren  Wir beschreiben, wie die Herausforderung mithilfe von Daten
geldst werden kann. Wir gehen auf die Suche nach passenden
Datenquellen im oder auf3erhalb des Unternehmens — und
prufen, ob sie sich fir die Aufgabe eignen. Wir skizzieren
schliefllich die Reihenfolge der Datenverarbeitung.
3. Lernkonzept
erstellen  Das Herz des Machine-Learning-Projekts. Wir entscheiden
uns fUr die bendtigten Machine Learning Skills und Uberle-
gen, wie prazise das Al-Modell arbeiten muss. Alle diese
Informationen beeinflussen mafgeblich den Aufwand des
Al-Projekts.
4. Entscheidung
treffen  Um grines Licht fUr ein Al-Projekt zu bekommen, bendtigen
wir Informationen darlber, wie grof3 die zu erwartenden
Vorteile durch das Al-System sein werden. Wir stellen Ergeb-
nisqualitdt und Aufwand gegeniber — die hier vorgestellte
Matrix liefert eine Einordnung, ob sich die Umsetzung lohnt.
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1. Ziel definieren

Al-Mehrwert

UUHU

Auftrag

Erwarteter Mehrwert durch Al

Challenge j

Output ﬁ

Erkennen Vorhersagen Erzeugen

Outputformat
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2. Daten recherchieren

Datenquellen E]E]

ElE

Quelle Warum?

Datenprifung
\

Prioritat Beschaffung Technik

Datenerhebung

Grund fir
die Daten-
sammlung

Daten-
typen

Prioritat
Beschaffung
Technik
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3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe Quelle Fahigkeit

Trainingsparameter Jj{g

Menschlicher Ma3stab Minimalanforderung

Erwiinschtes Zielmaf’ Mindestvertraven

Recall Precision

Das Framework

Der Al Planner strukturiert den Prozess fUr die Entwicklung
eines Al-Konzepts. Jedes Element des Planners enthdlt ein
eigenes Template. Hier dokumentieren wir die Ergebnisse
aus den jeweiligen Uberlegungen. So entsteht Schritt fir

Schritt ein Steckbrief fir das kinftige Al-Projekt.
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4. Entscheidung treffen

Vorgehensvergleich %

Ohne Al Mit Al

Personal
Zeit
Kosten
Hirden

Al-Potenzial

M,

Entscheiden f .

Nur wenn lang-
fristig strategisch
relevant

Nichts
wie ran!

Ist es wirklich Auf keinen
notwendig? Fall!

Ergebnisqualitat/
Geschaftswert

Risiko/Aufwand

B

Die Navigation

Dieses Symbol sorgt auf den folgenden
Seiten fiir den richtigen Uberblick.

Wir zeigen damit, um welche Elemente

im Al Planner es gerade geht
(hier: «Ziel definieren: Al-Mehrwert», rot).



Den Planner
nutzen

Struktur und Ergebnis

Ein gutes Template ist
wie ein Schnittmuster:
Es weist den Weg zum
fertigen Produkt.
Ausristung
Aufbau

EINSTEIGEN

Die Arbeit mit Templates hat viele Vorzige. So eine klar
strukturierte Vorlage hat dieselbe Funktion fir Projektauf-
gaben wie Schnittmuster fir das N&hen von Kleidung. Ein
gutes Template ist eine grafisch ansprechend aufbereitete
und durchdachte Anleitung. Es nimmt die Scheu vor komple-
xen Aufgaben und weist anhand eines erprobten Lésungs-
musters Schritt fUr Schritt den Weg zum konkreten Ergebnis.

Templates gibt es im Film fir das Erstellen von Sitcoms, im
Geschdaftsleben fUr die Modellierung von Geschdaftsmodellen
oder das Austifteln von Konzepten. Der Al Planner leistet dies
fUr die Entwicklung eines Al-Projekts. Auf den folgenden
Seiten gehen wir jedes Element des Al Planners Schritt fur
Schritt gemeinsam durch.

Wir bereiten uns vor auf den Sprung ins Ungewisse. Jeder
Handgriff sollte sitzen, bevor wir zum ersten Mal springen.
Daher aufgepasst. Und los.

Um ein Al-Konzept zu erstellen, sind eine Menge kleiner und
grof3er Aufgaben zu erledigen. Wir haben diese Aufgaben in
einzelne Elemente unterteilt, um das unbekannte Feld der
KUnstlichen Intelligenz Uberschaubarer zu machen. Jedes
Element reprdsentiert also einen konkreten Arbeitsschritt.
Und dazu prdsentieren wir jeweils praktische Hilfsmittel. Mal
ist es nur ein Set von Leitfragen, mal eine Checkliste, mal eine
komplexere Analysemethode. Die von uns entwickelten Tools
helfen dabei, nichts zu Ubersehen und in jeder Phase des
Al-Entwicklungsprojekts die richtigen Fragen zu stellen.

Wie zu Beginn des Kapitels vorgestellt, wird beim Al Planner in
jeder der vier Aktionen ein grof3es Thema abgehandelt: Ziel
definieren, Daten analysieren, Lernkonzept erstellen, Ent-
scheidung treffen.

Alle vier Aktionen bauen aufeinander auf. Wir nutzen die Er-
kenntnisse einer Aktion als Grundlage fur die Arbeiten in

der ndchsten. Jede Aktion hat ihre eigene Komplexitét und
erfordert andere Perspektiven und Denkweisen und gegebe-
nenfalls das Wissen von Experten.
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Ansprechpartner

EINSTEIGEN

Stakeholder friihzeitig einbeziehen

Ein Al-Konzept ist dhnlich wie ein Gesché&ftsmodell eine
komplexe Angelegenheit. Es erfordert Wissen aus sehr unter-
schiedlichen Fachgebieten und mehrfache Perspektivwech-
sel. Mit dem Al Planner bereiten wir den Boden, um mit den
jeweiligen Experten fundiert diskutieren kénnen.

In den folgenden vier Aktionen begeben wir uns ein kleines
Stick in die sehr gegensdatzlichen Welten von Managern und
Al-Experten. Beim «Ziel definieren» sprechen wir die Sprache
der Produktmanager, denken kundenorientiert.

Beim «Daten recherchieren» begeben wir uns auf die Spuren
von Datenwissenschaftlern und holen uns bei Bedarf hier
UnterstiUtzung.

Das «Lernkonzept erstellen» erfordert schliefllich eine
Auseinandersetzung mit den Fahigkeiten von Maschinen,
Lernarten von Al und den Ticken der Wahrscheinlichkeit.
Machine-Learning-Experten helfen hier.

Schlieflich wollen wir eine «Entscheidung treffen» — wir
kommen nun in der Welt der Manager, der Entscheiderinnen
an und befassen uns mit Kosten, Aufwénden und Chancen.

Das also ist alles, was angehende Al-Innovatoren, was Fall-
schirmnovizen fur ihren ersten Sprung brauchen: Einen
Fallschirm, einen H6henmesser, stabile Stiefel, Brille, Helm
und einen Gurt.

Zusatzlich bendtigen wir ein Anwendungsszenario, das wir zu
Ubungszwecken nutzen.

Die Mehrwert-Falle

Noch immer scheitern die meisten Innovationen an
einem simplen Problem: Sie finden keine K&ufer. Der
Mehrwert fir die Kunden und das Unternehmen ist
daher besonders wichtig. Beides miUssen wir immer im
Blick behalten.
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Das Szenario

Gefdhrden Elterntaxis das
Leben von Kindern?

Mehr Fragen als
Antworten

Ein fiktives Experten-
team soll die steigende
Unfallgefahr durch
Elterntaxis unter-
suchen.

EINSTEIGEN

In manchen Orten werden 30 Prozent aller Schiler von ihren
Eltern mit dem Auto zur Schule gefahren. Die Folge: Das
erhohte Verkehrsaufkommen vor den Schulen sorgt fir mehr
Unfdlle. Besonders gefdhrlich ist es, wenn sich Autotiren zum
Aussteigen unvermittelt 6ffnen und radelnde Kinder dagegen-
fahren. Zusatzlich werden immer mehr Kinder wéhrend sie im
Auto zu Schule gebracht werden, verletzt. Das Statistische
Bundesamt hat die Zahlen beim Schulweg verletzter Sechs-
bis Neunjdahriger in Deutschland ermittelt: Spitzenreiter mit
rund 3087 Verletzten sind die Autokinder. Unter Fugdngern
gab es nur 2336 Verletzte, unter Radfahrern waren es mit
1829 noch weniger. Verursacher vieler Unfdlle sind autofah-
rende Eltern. Mit anderen Worten: Mit dem Elterntaxi steigt
das Unfallrisiko.

Die Indizien zeigen, das Problem existiert vermutlich bundes-
weit. Es ist offenbar auch ein Trend zu erkennen — doch ein
genauerer Blick in die Untersuchungen zeigt: Es ist nicht klar
zu trennen, welche Ursachen die Unfdlle genau haben. Ist es
eher der allgemein zunehmende Verkehr morgens — oder
konzentriert sich das Problem auf den Bereich vor Schulen?

FUr unser Szenario soll eine fiktive Expertengruppe im Auftrag
des Bundesverkehrsministeriums diese Entwicklung genauer
untersuchen. Das Ergebnis dieser Recherche soll die Basis fir
die Entwicklung von konkreten L&sungen sein.

Eine genaue Ursachenforschung stellt sich jedoch als sehr
aufwendig heraus. Je tiefer die Experten sich in das Thema
vertiefen, desto mehr Fragen stellen sich. Was gibt es fir
Mobilitatstrends? Was |&sst sich Gber das Mobilitdtsverhalten
von Eltern in urbanen RGumen sagen? Was sagen Stadtent-
wicklungspléne? Wie werden kinftig Schulen geplant? Wie
steht es um den Ausbau von Zufahrtsstraf3en zu Schulen?
Werden sich die VerkehrsflUsse langfristig dndern? Wie viel
Schilerinnen und Schiler wird es kUnftig in Deutschland
geben? Wie viele Unfdlle ereignen sich vor Schulen? Ist die
Zahl der Radunfdlle gestiegen, gerade das berichtigte
Dooring, also dass Radfahrer gegen eine plétzlich gedffnete
Autotire rasen? Gibt es Tote? Steigt die Zahl der Toten? Gibt
es Berichte Uber eine Zunahme von Unfallen? Gibt es Zusam-
menhdnge zwischen Helikoptereltern und Unfdéllen vor
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Riesiger Aufwand,
hohe Komplexit&t

Ein Beispiel
zum Uben

EINSTEIGEN

deutschen Grundschulen? Auf der anderen Seite: Was ma-
chen Eltern im I&ndlichen Raum? Der Weg zur Schule ist
weit. Fahren sie auch ihre Kinder zum Unterricht? Gibt es ein
Stadt-Land-Gefalle?

Um Antworten zu finden, wéren Umfragen denkbar. Zum Bei-
spiel vor Schulen, um die konkrete Situation fldéchendeckend
zu erfassen. Da es bundesweit jedoch Uber 30 000 allge-
meinbildende Schulen gibt, ist der Aufwand sehr grof3. Und
die Zahl der Einflussfaktoren auf diesen Trend erscheint nach
der ersten Recherche Uberwdltigend.

Das Team entscheidet sich dafir, das Problem mithilfe eines
Al-Modells anzugehen. Viele Daten im Zusammenhang mit
Mobilitadt werden fast beildufig zu jeder Minute erhoben.
Unfdlle mit Kindern werden der Polizei gemeldet, Versicherun-
gen erfahren vom Schulwegeunfall, in sozialen Netzen werden
Erlebnisse verdffentlicht, Zeitungen berichten Gber Unfdlle.

Die Aufgabe, einen Beleg fiUr die Hypothese zu finden, dass
der Trend zum Elterntaxi zunehmend zur Gefahr fur die Kinder
wird, soll uns auf den folgenden Seiten begleiten.

Auf der Basis des auf den vorhergehenden Seiten vorgestell-
ten Al Planners werden wir Schritt fUr Schritt ein Al-Konzept
planen, das uns eine Antwort liefern soll. Am Ende kann das
Experten-Team entscheiden: Ist der Trend relevant oder nur
eingebildete Gefahr? Ist die wahre Ursache gefunden? Lohnt
sich die Entwicklung einer L6sung?

Wir werden jedes Element unseres Al Planners auf den folgen-
den Seiten erkldren — und anhand des Schulbeispiels zeigen,
wie die konkrete Anwendung funktioniert.

Beginnen wir mit dem ersten Schritt und kléren die Zieldefini-
tion. Wir werden zund&chst den konkreten Mehrwert einer
Al-L8sung ermitteln und unsere Aufgabe genau formulieren.
Schlieflich Gberlegen wir bereits, wie das Ergebnis eigentlich
genau prdsentiert werden soll.

Legen wir also los und steigen ein in die Welt der Al.
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1. Ziel
definieren

Houston, wir haben
ein Problem

Die Frage
«Wie konnten wir ...?»
ist unser Startpunkt.

Mehrwert

Challenge

EINSTEIGEN

Auf viele Menschen in der Geschdéftswelt Uben neue Techno-
logien und Managementtrends unwillkirlich eine gewisse
Faszination aus. Wir erleben das bei jeder Welle, egal ob
Outsourcing, E-Commerce oder Design Thinking. Die Gefahr,
den Nutzen zu Uberschatzen, schwingt immer mit, das zeigt
haufig die Zahl derer, die ihr Engagement einige Jahre spdter
wieder relativieren. Das Forschungsgebiet Kinstliche Intelli-
genz ist da keine Ausnahme.

Mit maschinellem Lernen steht uns heute ein wirkungsvolles
Werkzeug zur Verfiigung. Viele Anbieter von fertigen Al-
L&sungen versprechen atemberaubende Erfolge. Die gibt
es, allerdings mUssen bestimmte Bedingungen erfillt sein.
Auch und gerade bei Al-Anwendungen gilt das Gigo-Prinzip:
Garbage in, Garbage out. Ohne hochwertigen Input und
gute Vorbereitung gibt es kein gutes Ergebnis.

Daher beginnen wir im ersten Teil unseres Al Planner dort,
wo die meisten Projekte beginnen. Wir stehen vor einer Auf-
gabe und wissen noch nicht, wie wir sie I6sen wollen. Es
kann die Entwicklung eines Produkts sein oder einer von
auf3en verordneten Herausforderung zum Beispiel das Ein-
sparen von Kohlendioxid im Produktionsprozess im Kontext
des Klimawandels. Ob und an welcher Stelle Al sich konkret
fUr die L&sung unserer Aufgabe einsetzen I8sst, wollen wir in
diesem Abschnitt herausfinden. Die daraus resultierende
typische Frage «Wie kdnnten wir ...?» stellen wir daher an
den Anfang.

Wir nehmen uns Zeit und analysieren, ob es hier an irgendeiner
Stelle eine Teilaufgabe im Projekt gibt, die wie geschaffen fur
den Einsatz von KiUnstlicher Intelligenz ist, die uns einen Mehr-
wert verspricht. Eine Al-L&sung muss keine bahnbrechende
Erfindung sein. Al-Systeme sind Software-Roboter: hochspe-
zialisiert auf eine Aufgabe, die einmal gelernt, immer wieder
abgearbeitet wird.

Das Ergebnis dieser Analyse Ubernehmen wir, um daraus
eine oder mehrere konkrete Herausforderungen abzulei-
ten. Eine Challenge, das kennen wir zum Beispiel aus dem
Design Thinking, basiert immer auf dem Ziel, Nutzerbe-
durfnisse zu erkennen, daher befassen wir uns in diesem
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ZIEL DEFINIEREN

Teil damit, zu verstehen, wer eigentlich genau unsere Ziel-
gruppe ist — und welche Erwartungen an die Lésung gestellt
werden.
Output
Wir haben nun ein Problem definiert. Es ist klar umrissen, greif-
bar. Als letzten Teil der Zieldefinition machen wir uns Gedanken
dariber, wie das Ergebnis konkret aussehen soll. Es gibt viele
Al-Lésungen, die mittlerweile nahezu unerkannt in unserem
Das Ziel friithzeitig zu Alltag arbeiten. Routenplaner weisen uns den optimalen Weg
visualisieren, hilft uns, zum Ziel — hier ist das Ergebnis der Al eine Folge von geogra-
den Weg dahin besser fischen Daten. Krebsdiagnostikprogramme geben die Wahr-
zu verstehen. scheinlichkeit an, dass ein R&Gntgenbild einen Tumor anzeigt.
Ein Bildbearbeitungsprogramm liefert verfremdete Fotos. Das
Ziel frOhzeitig zu visualisieren, hilft uns, den Weg dahin besser
zu verstehen — und gegebenenfalls auch die Challenge noch
einmal nachzubessern.

Grundsatzlich gilt wie in jedem Innovationsprozess: Die Ab-
IGufe sind nie statisch. Jeder kleine Schritt fihrt zu neuen
Erkenntnissen. Jede Erkenntnis kann unsere Annahmen verén-
dern und erfordert Anpassungen. Wann immer es nétig ist,
gehen wir daher einen Schritt zurick und korrigieren unsere
Uberlegungen.

Und los gehts. Die erste Aktion wartet. Mehrwert analysieren,
Challenge ausarbeiten, Output definieren. Dann ist der erste
Teil des Al Planners abgeschlossen.

»

Iteration ist die Basis fur Innovation. Wir haben keine
Hemmungen, unsere eigenen Annahmen immer wieder
infrage zu stellen, wenn neue Erkenntnisse das erfordern.
Nur so vermeiden wir teure Fehltritte.
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Al-

Mehrwert

Die Grundlagen

Pain Points im Projekt
sind mégliche Einsatz-
punkte fiir Al

Al Value Template

EINSTEIGEN

Bevor wir uns entscheiden, unseren definierten Innovations-
auftrag mithilfe von Al zu 18sen, sollten wir uns darGber im
Klaren sein, ob der Einsatz dieser komplexen Technologie
Uberhaupt gerechtfertigt ist.

Am einfachsten ist es, wenn wir uns vor Augen fUhren, wie wir
in einem klassischen Projekt vorgehen wirden. Wenn wir
feststellen, dass wir beim Ziel, das wir anstreben, in der Um-
setzung schnell an unsere Grenzen kommen wirden, sollten
wir Uber den Einsatz von Al nachdenken.

Al-Modelle in einem Innovationsprojekt einzusetzen lohnt sich
immer dann, wenn einer oder mehrere der folgenden Faktoren
im Projekt zutreffen:

Die Zeit im Verhdltnis zur nétigen Ergebnisqualitat ist knapp
Ein hoher Personalanteil ist nétig

Eine hohe Wiederholbarkeit ist wichtig

Echtzeitergebnisse sind erforderlich

Falls dies nicht der Fall ist, ist ein herkdmmliches Vorgehen dem
Einsatz von Al immer vorzuziehen, da wir auf bekannte Ar-

beitsweisen zurickgreifen kdnnen, die uns geldufig sind, auch
wenn der Einsatz von Technologie uns persdnlich reizen mag.

Um zu verstehen, wo in unserem Projekt der Einsatz von Al
lohnend sein kdnnte, zerlegen wir es in seine Bestandteile. Das
Al Value Template im folgenden Abschnitt hilft dabei, die ein-
zelnen Arbeitsschritte zu strukturieren. Grundsatzlich geht es
darum, das nétige Vorgehen zur L&sung des Auftrags zu durch-
denken. Wollen wir die beste Idee aus einem Ideenwettbewerb
fUr neue Produkte ermitteln, missen wir uns erst klar werden,
welche Tatigkeiten und Entscheidungen konkret nétig sind:
eine Ildeen-Challenge ausarbeiten, Bewertungen einholen,
Ideen auswdhlen, einen Pitch durchfUhren. Zu jedem Schritt
arbeiten wir heraus, wo genau die spezifischen Schwierigkei-
ten in der Umsetzung lauern, die Pain Points. Diese kénnen
ganz unterschiedlich ausfallen: Menschliche Voreingenom-
menheit (Bias), eine riesige Anzahl von Aufgaben oder Eng-
pdsse bei Personal oder Ressourcen. Diese Vorarbeiten liefern
uns nun ein konkretes Bild unseres Projekts. Auf dieser Grund-
lage kdnnen wir prifen, an welcher Stelle uns eine Al-L&sung
konkreten Mehrwert liefern kénnte.
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Die Starken

des Menschen

» Unerwartete Stimuli
wahrnehmen

» Neue Lésungen zu
Problemen enwickeln

» Mit abstrakten Problemen
umgehen

Sich verdndern k&nnen

» Beobachtungen
generalisieren

 Aus Erfahrungen lernen

» Schwierige Entscheidungen

bei unvollstdndiger

Datenlage treffen

Die Stdrken

der Maschine

» Wiederholbare Aufgaben
akkurat ausfihren

Grof3e Mengen von Daten
speichern

Gespeicherte Daten zuver-
Iassig wiederfinden

Mehrere Aufgaben parallel
ausfUhren

 Einfache und komplexe
Berechnungen schnell
durchfihren

Routineentscheidungen
schnell treffen

ZIEL DEFINIEREN

Wir missen nichtern analysieren, inwieweit eine Automatisie-
rung durch Al uns einen geschdaftlichen Vorteil bringt. Das
kann Zeitgewinn, niedrigere Kosten, héhere Qualitét, ein zu
erwartender besserer Absatz oder eine héhere Kundenzu-
friedenheit sein. Strategische Uberlegungen klammern wir an
dieser Stelle erst einmal bewusst aus — dariber machen wir
uns am Ende des Al Planners Gedanken. Indizien, ob sich ein
Mehrwert realisieren 1&sst, gibt der Abgleich mit den Kogni-
tiven Starken von Menschen und Maschinen (links oben und
unten) und den bereits erwdhnten Faktoren.

Der geschdftliche Mehrwert durch Al ist eine Hypothese. Er
spiegelt unsere Erwartung wider, wie eine Al-L&sung unsere
Arbeit verbessert. Er entscheidet, ob es sinnvoll ist, in maschi-
nelles Lernen zu investieren. Im weiteren Verlauf des Al Plan-
ners wollen wir diese Hypothese Uberprifen.

Wir machen die Erfahrung, dass es in komplexeren Projekten
mehrere Arbeitsschritte geben kann, die sich mit Al bearbei-
ten lassen. Dann kombinieren wir sie zu einer gemeinsamen
Challenge.

Wir illustrieren jeden Arbeitsschritt immer mit einem Beispiel.
Am Anfang des Kapitels haben wir die Situation vor Schulen
mit der Masse an Elterntaxis skizziert. Die Fragestellung, ob
dieses Problem Uberall existiert — und ob es relevant ist —
zieht sich als roter Faden durch das komplette Kapitel. Der
Auftrag lautet also: FUhrt der Elterntaxi-Verkehr zu mehr
Staus und Unfdllen mit Kindern vor Schulen?

Keine Wunder in Sicht

Die Al-Fdhigkeiten sollten stets niichtern beurteilt
werden. Einfache, klar umrissene Aufgaben eignen
sich zu Beginn am besten: Ideen filtern, Daten ana-
lysieren, Muster erkennen. Wunder vollbringt aber
auch eine Al nicht.
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Template

Ziel definieren

”D Al Value Map

Beschreibung

Typische
Pain Points

Geschdaftlicher
Mehrwert
durch Al

Hier kann
Al unterstitzen

Schulbeispiel

Ziel definieren

”D Al Value Map

Qualitative und
quantitative
Recherche,
Datenrecherche

Beschreibung

Zeitaufwand,
Ergebnis unklar
wg. reprdsenta-
tiver Auswahl

Typische
Pain Points

Geschdftlicher

Mehrwert Zeitersparnis,
durch Al héhere Qualitat
Hier kann

Al unterstitzen:

FUhrt der Elterntaxi-Verkehr zu mehr Staus und Unfdallen mit

Kindern vor Schulen?

Erkenntnisse
auswertbar
machen (z.B. in
eine Tabelle
Ubertragen)

Hoher manueller
Aufwand

Zeitersparnis
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Erkenntnisse
zueinander in
Beziehung setzen
(z.B. Unfallzeiten,
mit Standorten)

Bias kann zu
falscher Auswahl
fOhren, Erfahrung
nétig

Zeitersparnis,
héhere Qualitdt,
Bias-freie
Ergebnisse

Erkenntnisse
analyiseren
(Fragen anhand
der Erkenntnisse
kléren)

Hoher manueller
Aufwand,
Zeitaufwand,
Erfahrung nétig

Zeitersparnis,

héhere Genauig-
keit, verborgene
Muster erkennen

Entscheidung
treffen, ob

ein relevanter
Usecase besteht




Al-
Mehrwert

Das Tool

ZIEL DEFINIEREN

Schritt fiir Schritt

Wir dokumentieren alle Tatigkeiten und Entscheidungen, die in
einem reguldren Projekt gemdf unseres Auftrags nétig sind.
Etablierte Verfahren, wie die Customer Journey oder Prozess-
pléne, kdnnen als Orientierung dienen.

Wir prifen, welche typischen Schwierigkeiten im Rahmen
unserer Projektbedingungen bei jedem Schritt auftreten
kdénnen. Grundsdtzlich mUssen wir uns fragen: Wie ist das
Verhdltnis von Qualit&t der Ergebnisse und menschlichem
Aufwand?

Kénnen wir eine angemessene Ergebnisqualitdt im
vorgegebenen Zeitraum liefern (kein Bias, grof3e Datenbasis,
vorhandene Erfahrung etc.)?

Brduchten wir Gbermdig viel Personal, um abliefern
zu kénnen?

Muss die Aufgabe Uber I&ngere Zeit immer wieder durch-
gefihrt werden, ist die Wiederholbarkeit wichtig?

Soll das Ergebnis in Echtzeit zur Verfigung stehen?

Wir Uberprifen, auf welche Weise sich ein unternehmerischer
Mehrwert ergibt, wenn das Problem automatisch mit Com-
puterhilfe geldst werden kénnte: Spart uns das Zeit oder
Geld? Erhoht es die Qualitét? Sichert uns das mehr Kaufer?
Beeinflusst es die Kunden-/Nutzerzufriedenheit?

Im letzten Schritt diskutieren wir, wo uns im Projekt eine
Al-L&sung helfen soll, und bewerten das Unterstitzungs-
potenzial in den drei Ampelfarben Grin, Gelb und Rot, um
unseren Auftrag im ndchsten Schritt so konkret wie mdglich
fassen zu kdnnen.

Das Schulbeispiel

An dieser Abfolge I@sst sich schnell erkennen, dass an vier
Punkten eine Al-L&sung helfen kénnte: die Analyse und Aus-
wertung von Unfallzahlen und Verkehrsdichte vor Schulen
sowie die Ableitung von Erkenntnissen aus diesen Daten.
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Challenge

Die Grundlagen

Ohne Fokus
sind Projekte
Zeitbomben.

EINSTEIGEN

Zu Beginn eines jeden Projekts ist es wichtig, sich Uber das
konkrete Ziel klar zu werden.

Das gilt besonders fir gehypte Technologien, zu denen auch
maschinelles Lernen gehort. Zu grof3 ist die Versuchung, alles
technisch M&gliche umsetzen zu wollen. Wir erleben in Projek-
ten immer wieder, wie Produkt- und Serviceideen mit allem
vollgestopft werden, was technisch machbar ist und den
Projektbeteiligten besonders gut gefdllt. Egal, ob es sich um
eine App handelt oder ein Konzept fur ein Kundenservice-
center. Gibt es keinen klaren Fokus, ufert ein Entwicklungs-
projekt aus. Legionen von gescheiterten Produkten zeugen
von derartigem Vorgehen.

Der grof3te Fehler ist es, die genaue Zielgruppe und ihre In-
teressen nicht im Blick zu behalten. Ohne Fokus sind Projekte
Zeitbomben. Wir widmen uns daher zu Beginn grundsdtzlich
zuerst der Frage: Warum machen wir das — und fir wen?

Eine Al-Challenge besteht aus fUnf Aspekten:

Die Herausforderungen beschreiben, was wir tun wollen. Sie
leiten wir ab aus den Projektschritten, die wir anhand des
Al-Mehrwerts bereits als besonders vielversprechend identi-
fiziert haben.

Die Zielgruppe beschreibt, wer das Ergebnis der Al nutzt.
Handelt es sich um potenzielle K&ufer oder um interne Nutzer
aus einer anderen Abteilung im Unternehmen?

Der Geltungsbereich definiert, wie weit unsere Aufgabe
gefasst sein soll. Untersuchen wir einen geografischen Raum,
wie alle deutschsprachigen Lander, bestimmte Online-Platt-
formen oder Branchen?

Der Zeitrahmen gibt an, wie schnell die Lésung gebraucht
wird. Er entscheidet auch, wie stark der Zeitvorteil einer
Al-L&sung ins Gewicht fallt.

Der geschdftliche Mehrwert durch Al zeigt, was wir uns an

unternehmerischen Vorteilen erhoffen. Er leitet sich aus den
Schritten des Al Value Template ab.
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ZIEL DEFINIEREN

Die Nutzerperspektive
Die fUnf Aspekte der Challenge sind deshalb so wichtig, weil
sie uns zwingen, die Sicht der Nutzer von Anfang an einzu-
nehmen. Einmal formuliert, geben uns diese Aspekte immer
wieder die nétige Orientierung, um uns nicht von den eigenen
Interessen und Vorlieben im Projekt ablenken zu lassen.
Empathie entwickeln
Dieses Vorgehen hilft in jedem Fall — unabhd&ngig, ob eine Al
im Spiel ist oder nicht. Diese Form der Empathie fir die Be-
dUrfnisse des Auftraggebers oder kinftigen Kaufers zu ent-
wickeln, ist ein SchlUssel fUr jedes erfolgreiche Projekt. Sie
ermdoglicht es uns, auch Aspekte zu bericksichtigen, die uns
selbst unwichtig erscheinen, den potenziellen Nutzern oder
Auftraggebern aber sehr viel bedeuten.

Eine gut formulierte Challenge setzt einen Rahmen fir die
zu l6sende Aufgabe und macht sie greifbar.

Das Ziel im Blick behalten

Eine konkrete Beschreibung des Auftrags ist
wie ein gut sichtbarer Leuchtturm. Je kon-
kreter und klarer sie formuliert ist, desto
besser. Dann weist sie uns den Weg, selbst
wenn wir unterwegs in schweres Wetter ge-
raten sollten.
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Template

Ziel definieren

Challenge Guide

Herausforderungen

Geltungsbereich/
Umfang

Schulbeispiel

Zeitrahmen

Nutzer/Zielgruppe

Geschdaftlicher
Mehrwert durch Al

Ziel definieren

Challenge Guide

Herausforderungen
Erhebung, Analyse

und Auswertung von
Daten

Geltungsbereich/
Umfang

Bundesweit

Zeitrahmen

Projektdauer 3 Monate

Nutzer/Zielgruppe

Kommunen und Schulen

Kinder und Schiler

Geschdaftlicher
Mehrwert durch Al

56

Detaillierte bundesweite
Recherche statt
Stichproben

FOhrt der Elterntaxi-Verkehr zu
mehr Staus und Unfdallen mit
Kindern vor Schulen? Eine
dreimonatige, bundesweite
Al-basierte Erhebung, Analyse
und Auswertung von Daten soll
Klarheit Uber die Problemlage
verschaffen.




Challenge

Das Tool

ZIEL DEFINIEREN

Schritt fiir Schritt
Eine gut formulierter Auftrag entsteht nicht aus heiterem
Himmel. Wir nutzen dazu die folgenden Leitfragen.

Was sind die Herausforderungen?
Die Tatigkeiten und Entscheidungen, die in der Mehrwert-
analyse als wichtig bestimmt wurden.

Wer sind die Hauptnutzer?

Geht es um Abteilungen innerhalb des Unternehmens? Ein-
zelne Personen, wie der Bereichsleiter oder die GeschaftsfUh-
rerin, oder Gruppen, wie bestimmte Teile der Belegschaft? Oder
eher um externe Stakeholder, wie Kunden oder Zulieferer?

Wie sieht der ungeféhre Umfang unseres Projekts aus?

Es macht einen Unterschied, ob Daten nur fir eine Stadt oder
sogar weltweit analysiert werden sollen. Je gré3er der Um-
fang, desto wahrscheinlicher ist es, dass eine Al-L&sung einen
deutlichen Vorteil bietet.

Wie sieht die Projektdauver aus?

Hier geht es um zwei Themen: Einmal um den Zeitraum, der
inhaltlich (zum Beispiel fUr die Analyse von Daten) relevant ist
und um die Zeit, die fUr das Projekt zur Verfigung steht. Beide
Aspekte sind nicht in jedem Projekt gleich wichtig. Diskutiert
im Team, welche Angaben hier hervorgehoben werden sollen.

Wir Ubertragen den geschéftlichen Mehrwert (die Zeiterspar-
nis, einen strategischen Vorteil, geringere Kosten, weniger
Personaleinsatz, ein besseres Nutzungserlebnis etc.) aus dem
Al Value Template.

Mit all den Detailinformationen, die wir gesammelt haben, kén-
nen wir den Auftrag ausformulieren. Wir bilden aus unseren
fUnf Aspekten maoglichst prgnante, kurze Sétze. So erhalten
wir ein klares Zielbild — wie es im Schulbeispiel zu sehen ist.

Das Schulbeispiel
So kann anhand der finf Challenge-Elemente die Frage-
stellung prdzisiert werden.
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Output

Die Grundlagen

Wir brauchen ein Ziel.
Die Konkretisierung
verleiht unserer Suche
eine Richtung.

Beispiele
fUr den Output

EINSTEIGEN

Wir haben nun eine konkrete Beschreibung unserer Aufgabe.
Wir kennen Rahmenbedingungen und haben eine Vorstellung
vom Mehrwert. Nun wollen wir noch eine Stufe konkreter
werden. Wir malen uns aus, was uns als Ergebnis unserer
Arbeit tatsdchlich nitzen wirde.

Wir legen in diesem Schritt die grobe Form des Ergebnisses
fest. Dabei gehen wir in zwei Stufen vor. Zunéchst definieren
wir, was mithilfe maschinellen Lernens eigentlich konkret
gemacht werden soll. Dabei teilen wir die typischen Machine-
Learning-Aufgaben grob in drei Kategorieren ein:

Erkennen — zum Beispiel Motive in Bildern, Muster in
Datensdtzen.

Vorhersagen — Ver&nderungen, die kinftig eintreten, wie
menschliches Verhalten etwa beim Einkauf, natirliche Pha-
nomene, wie das Wetter oder Eigenschaften von neuen
Materialien.

Erzeugen — neue Designs, Texte, Produktkonzepte. Wir teilen
Winsche mit, die Maschine fUhrt sie aus.

Im zweiten Schritt beschreiben wir, wie das Ergebnis konkret
aussehen soll. Sind es neue Designs? Eine Rezeptur fUr ein
Produkt? Ein Computercode fir ein neues Programm? Eine
Empfehlung fir ein Vorgehen? Oder eine visuelle Karte mit
Eintrégen, eine Sprachausgabe fir Texte? Die Mdglichkeiten
sind vielfdltig und der Kreativitat kaum Grenzen gesetzt.

Diese Konkretisierung hilft uns spater bei der Suche nach
Datentypen und den geeigneten Machine-Learning-Algo-
rithmen. Wir kl&ren unsere Vorstellung, wonach wir suchen
und was aus dem Rohstoff Daten werden soll.

Auf der gegenUberliegenden Seite haben wir einige Beispiele
aufgefUhrt, wie der Output aussehen kdénnte. Je nach Auf-
gabe kann das Ergebnis sehr unterschiedlich aussehen: ange-
fangen von einfachen Listen, Heatmaps oder Datenbanken,
Uber komplexe Grafiken, komplette Textberichte oder Anima-
tionen bis zu konkreten Designvorschldgen, komplett auto-
matisch erstellten Berichten, technischen Zeichnungen oder
Videosequenzen. Im Kapitel «Springen» gehen wir noch ndher
auf die Mdéglichkeiten ein, die Kinstliche Intelligenz bietet.
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I
Heatmaps Statistik-Charts Auslesbare Datenbanken
Krebs auf Rontgenbildern, Kaufverhalten, Produktivitats- Wikis, CRM-Systeme,
Surfverhalten auf Websites messungen, Immobilienpreise Knowledge Graphs

@ —.

Cluster Maps und -Grafiken Textberichte Animationen
Trendmaps, Affinitatsdiagramme, Diagnoseberichte, Gesetzes- Visualisierung des Wetters, Virus-
Visualisierung des Spritverbrauchs texte, Finanzberichte ausbreitung, Verkehrsdichte

2-D-/3-D-Designvorschldage Video- und Soundsequenzen Anweisungen fiUr Anlagen
Rezepturen, ressourcensparende Deepfakes, digitale Zwillinge, Energiemanagement,
bionische Strukturen fir Mébel Werbe- und Filmtrailer Robotersteuerung
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Template

Ziel definieren

Schulbeispiel

Ziel definieren

Output

Interaktives Statistik-Chart

aller tatsdchlichen Unfélle mit O ) - o
Kindern zu relevanten Stofzeiten I I e <

Uber den Verlauf von 5 Jahren

Hdaufigkeiten Ursachen Stof3zeiten
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Output

Das Tool

ZIEL DEFINIEREN

Schritt fiir Schritt

Zundchst entscheiden wir, ob unsere Al-L&sung etwas
erkennen soll (Objekte, Sprache, Bilder, Gesichter oder
Ahnliches), etwas vorhersagen (zu erwartende Bestellungen,
Trends, voraussichtliche Defekte einer Maschine) oder selbst
produktiv sein soll (etwa eine Rezeptur, ein Design, ein Text
oder eine Anweisung fUr eine Maschine).

Wir versetzen uns in die Lage der kinftigen Nutzerin und
Uberlegen, was sie mit der Al-Lésung zu erreichen versucht
und wie sie mit dem Ergebnis arbeiten wird. Abh&ngig von
dieser Uberlegung suchen wir ein passendes Output-Format.
Um unserer Vorstellung auf die Springe zu helfen, recher-
chieren wir, was es an sogenannten Use Cases fir Kinstliche
Intelligenz bereits gibt. Ein mdglicher Output kénnte eine
Heatmap sein, eine Audiodatei, eine Produktzusammenset-
zung wie in einem Rezeptbuch, eine Statistik (siehe Grafik
auf Seite 59).

Das Ergebnis unserer Uberlegungen beschreiben wir und
visualisieren es in Form einer konkreten Skizze. Das hilft ande-
ren Stakeholdern, die Gedanken schneller nachzuvollziehen.

Primma! Damit haben wir die erste Sdule unseres Al-Projekts
gemeistert. Wir haben das Ziel definiert.

Das Schulbeispiel

Bei unserer Recherche zu den Elterntaxis geht es um das
Erkennen eines Musters. Wir wollen im Ergebnis unsere Hypo-
these belegen oder widerlegen. Uns interessieren die Tendenz
und die Schlussfolgerung, ob mehr Unfdlle vor Schulen statt-
finden. Die Details der Daten sind dagegen zweitrangig.

Um die Berechnungen gut nachvollziehen und anderen pré-
sentieren zu kénnen, wahlen wir die Darstellungsform einer
interaktiven Statistik. Sie bietet die M&glichkeit, die einzelnen
Aspekte wie Haufigkeiten im Zeitverlauf, Ursachen und Zeiten
zu illustrieren. Das zeigt plastisch, ob es eine Notwendigkeit
zum Handeln gibt — oder nicht.
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2. Daten

recherchieren

Quellen der Erkenntnis

Alles, was sich
irgendwie digital
erfassen lasst, eignet
sich als Futter fiir
maschinelles Lernen.

Daten prifen

EINSTEIGEN

Daten sind das Lebenselixier lernender Systeme. Maschinen
interpretieren die Welt mithilfe von Daten unterschiedlicher Art.
Dabei missen wir uns von der Vorstellung frei machen, dass

es sich dabei nur um Zahlen und Tabelleneintrége handelt.
Daten kénnen auch Bilder, Videos, Musik oder Téne, Sprache
und Gerdusche sowie Geriche sein. Sensoren, die den Luft-
raum Uberwachen, geben uns ebenso Hinweise wie Textdo-
kumente, der Betrieb von Maschinen oder Bewegungsmuster
von Menschen.

Um unseren Arbeitsauftrag im Computer abzubilden, missen
wir ihn in Form von Daten beschreiben. Wir miUssen daher
unser Problem so in seine Bestandteile zerlegen, dass sicht-
bar wird, welche Daten uns helfen kénnen. Den ersten Schritt
dazu haben wir bereits bei der Analyse des Al-Mehrwerts
unternommen. Jetzt gehen wir mehr ins Detail. Manchmal ist
das sehr einfach. Wer beschlief3t, dem Computer beizubrin-
gen, Texte vorzulesen, braucht einen schriftlichen Text und
den gleichen Text als gesprochene Variante. Dann kann die
Maschine lernen, den Text zu lesen.

Soll die Maschine vorhersagen, wann Flugzeugturbinen
ausfallen, braucht sie die Betriebsdaten der Turbinen Gber
viele Jahre, um die Ausfallmuster identifizieren zu kénnen.
Diese Suche gleicht h&ufig einem Detektivspiel und erfordert
Fachwissen und entsprechende Recherche.

Damit ist die Recherche jedoch noch nicht zu Ende.

Daten haben Eigenschaften. Sie haben Besitzer. Sie haben
eine Geschichte. Diese individuelle Datenpersdnlichkeit kann
den Einsatz fUr unser Projekt erleichtern oder erschweren.
Daten kénnen unvollstéindig sein, zu alt, sie kdnnen unter
Verschluss sein, oder mUssen erst noch anonymisiert werden,
um den Regeln des Datenschutzes zu entsprechen. All dies
muss systematisch geprift werden. Wir werden daher nach
der Datensuche jede einzelne Datenquelle Uberprifen und
eine Art Steckbrief anlegen. Dieses Dokument ist vergleichbar
mit dem Preflight Check vor dem Start eines Flugzeugs oder
einer Checkliste im Operationssaal — es hilft uns, die richtigen
Fragen zu stellen und auf mégliche Hirden zu stof3en (siehe
«Datenprifung» auf Seite 72).
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DATEN RECHERCHIEREN

Der letzte Teil des Abschnitts «Daten recherchieren» besteht
darin, eine logische Reihenfolge fir die Verarbeitung zu er-
stellen — und eine Art Bericht fUr die Diskussion mit Stake-
holdern, wie zum Beispiel Datenwissenschaftlern oder dem
Management.
Data Journey

visualisieren  Wir stellen unsere Ergebnisse bewusst visuell dar. Diese «Data
Journeyn» listet auf einen Blick alle wesentlichen Faktoren auf.
Ein Ampelsystem zu den einzelnen Datenquellen zeigt uns, wo
potenzielle Gefahren fUr die Umsetzung unseres Projekts
lauern. Die Arbeit mit diesem Dokument hilft uns auch, noch
einmal kritisch zu hinterfragen, ob wir alle Faktoren berick-
sichtigt haben.

Nach Abschluss der Aktion «Daten recherchieren» stehen uns
alle Informationen zur Verfigung, die wir als Grundlage fur die
weiteren Uberlegungen und die Verarbeitung der Informatio-
nen durch unsere Al-Modelle benétigen. Die Templates, die
wir hierfUr ausgearbeitet haben, dienen als Dokumentation
fUr die Gespréche mit Experten.

»

Daten haben Eigenschaften. Sie haben eine Geschichte.
Sie haben Besitzer. Diese individuelle Datenpersdnlichkeit
kann den Einsatz fUr unser Projekt erleichtern

oder erschweren.
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Daten-
quellen

Die Grundlagen

Daten sind iiberall.
Selbst das Denken kann
visualisiert werden.

EINSTEIGEN

Daten sind Uberall. Grundsdatzlich kann heute alles, was wir
als Mensch wahrnehmen und fuhlen, in irgendeiner Form
von Daten dargestellt werden. Nicht einmal Gedanken sind
davon ausgenommen — Wissenschaftler arbeiten I&ngst
daran, anhand von Hirnstrémen das menschliche Denken
zu entschlUsseln.

Um zu Uberlegen, wo wir Daten finden kénnen, beginnen wir
am einfachsten mit unseren eigenen Sinnen. Anhand unseres
Auftrags, den wir im ersten Abschnitt formuliert haben,
Uberlegen wir, welche Handlungen fir die L&sung notwendig
sind. Geht es darum, Kundenbedurfnisse zu identifizieren,
versetzen wir uns in die Lage der Kunden und denken da-
riber nach, wo diese Bedirfnisse sichtbar und beobachtbar
werden.

Je nach Kontext sto3en wir hier auf unterschiedliche Mog-
lichkeiten. Wir kbnnen Menschen beim Handeln beobachten.
Wir kdnnen heute sogar an ihren 6ffentlichen Gespréichen
teilhaben. Zum Beispiel in Social Media, wo sie emotionale
Highlights und Arger mitteilen. Das ist eine Datenspur, die
maschinell einfach zu erfassen ist.

Auf diese Weise erstellen wir eine Liste mit den Datentypen,
die uns sinnvoll erscheinen. Wir gehen gezielt auf die Suche:
Wo kénnten passende Datentypen auch im eigenen Unter-
nehmen zu finden sein, woher kdnnten sie extern stammen?

Das Data Directory

Um die Welt der Daten Ubersichtlicher zu machen, nutzen wir
ein Verzeichnis als Inspirationsquelle. Es hilft dabei, sich
bewusst zu machen, wo Uberall Daten versteckt sein kénnen.
Im Alltag nehmen wir das in der Regel kaum wahr. Aber es gibt
inzwischen an den unterschiedlichsten Stellen nicht nur
Kameras, sondern auch Sensoren, die ganz unterschiedliche
Informationen dokumentieren. In Archiven lagern Millionen
Dokumente, deren Inhalt Muster enthalten kénnen. Daten-
banken archivieren Zusammenhdange, die von Maschinen
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Die Vermessung
der Welt

DATEN RECHERCHIEREN

ausgelesen werden kénnen. Und auch Webseiten bieten
Informationen, die sich vergleichsweise einfach auslesen
lassen.

Das «Data Directory» (siehe die beiden folgenden Doppelsei-
ten) enthdlt zwei Teile: Was Menschen produzieren, und was
die Umwelt von Menschen prégt, in Anlehnung an die Arbeit
von Kate Crawford und Vladan Joler in der Publikation «Ana-
tomy of an Al System». Der Teil «Produktion» ist aufgeteilt in
«Industrie und Gesellschaft» sowie «Geistige und kulturelle
GUter» sowie entsprechende Subkategorien. Auf diese Weise
kénnen wir entlang der menschlichen Produktion nach Anre-
gungen fur Datentypen forschen. Das gleiche gilt fir den Teil
«Umwelt». Die Hauptkategorien hier lauten «Individuum» und
«Gesellschaft». Auch hier kdnnen wir immer tiefer nach Inspi-
ration fur Datentypen suchen.

Da immer mehr digitalisiert und vernetzt wird, werden immer
mehr Ergebnisse menschlichen Schaffens als Datensatz sicht-
bar. Das gilt sowohl fir den privaten als auch fur den beruf-
lichen Bereich.

Das «Data Directory» ist natirlich kein vollst&ndiges Verzeich-
nis. Es soll den Blick 6ffnen, auf die Vielfalt von Datenorten in
der heutigen Welt. Es dient vor allem als Quelle der Inspiration:
um auf neue Gedanken zu kommen, um neue Verknipfungen
zwischen Datenarten herzustellen und interessante neue
Wege zu identifizieren, wie die Welt vermessen werden kann.

Der digitale Zwilling wird Wirklichkeit

Da immer mehr digitalisiert und vernetzt wird, werden
immer mehr Ergebnisse menschlichen Schaffens als
Datensatz sichtbar. Das gilt sowohl fir den privaten als
auch fir den beruflichen Bereich.
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Data Directory: Produktion

Menschen kreieren Daten in
unterschiedlichen Bereichen.
Beispiel Stadte: Dort existieren
Zeichnungen und Karten der
Architekten und Behérden fir
Haus- und Stddtebau. Wir erzeu-
gen Wetterdaten und Messwerte.
Auch im kulturellen Leben hinter-
lassen wir Daten in Form von
Archiven, Webseiten und Tweets.

Was wir herstellen

» Architekturpldne
und Karten
» Luftaufnahmen
und Satellitenbilder
* CCTV-Systeme
» Sensoren
(Luft, Larm, Verkehr ...)
» Wetterdaten
* Radarbilder
» Statistik und Modelle

» Verkehrspldne und

* Navigationssysteme
(GPS, Google Maps)

* Mautsysteme

» Autokennzeichen

 Digitale Parkuhren

» Verkehrsiberwachung

» Echtzeit-Verkehrsdaten
(z.B. Google Maps)

Statistiken (z.B. U-Bahn)

* Ampeln, Verkehrszeichen

* Verbrauchszdahler
(z.B. Google Nest,
Stromzdhler)

* SmartHome-Systeme

* loT-Gerd&te-Daten

» Systeme der inneren
Sicherheit

* Marktwert und
Hypothek

* Karten der
Infrastruktur

* Sensoren und Kameras

e Echtzeit-Verkehrsdaten

* Anwendungen fir
Mobilitat, wie
Uber oder FreeNow

e Fahrkarten-
verkaufsstellen

* Verbrauchsdaten
zu Strom, Gas, Wasser
etc. und Statistiken

* Karten zur Infra-
struktur (Leitungen,
Netze etc.)

» Daten zu Energie-
produktion und Handel

* SIM-/IMEI-Nummern.

* Benutzer-Standort-
verfolgung

» Datenspeicherung
(Anrufprotokolle,
Metadaten)

« Sammlung von
Inhalten (Anrufe, SMS,
mobile Daten)

* Netzwerk-Karten

+ IP-/MAC-Adressen
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L

» Archive von Musik,
Kunst und Fotografie

* Interne Nach-
richten-Archive

* Datenbanken
(z.B. Verzeichnis liefer-
barer Bucher, Google-
Books-Projekt)

* Anleitungen und
DIY-Handbucher

» Sprachwissen-
schaftliche Forschung

» Datenbank for
naturliche Sprache

» Sprachkorpora

* Werkzeuge und Tech-
niken zur Verarbeitung
naturlicher Sprache

* Programmieren
von Sprachen

« Digitale Bild-, Film
und Videodienste

* Webseiten und Blogs

» Social Media

 Livestreaming

» Computerspiele

 Tracking (Kdufe,
Verhalten, Bewegung)

* 3-D-Druckmodelle

» Forschung und wissen-
schaftliche Arbeit

« Wissenschaftliche
Veroéffentlichungen

» Patente
(SIPO, Espacenet)

» Vorlesungen, Vortrage
(z.B. TED-Talks)

» Benutzer-Profiling

» Verfolgung des
Benutzerverhaltens

* Infrastruktur zur
Web-Indizierung

» Seiten-Ranking

* Datenfluss-Messungen

* Infrastruktur zur
Datenspeicherung

* Lehrpl&ne, Bicher,
Online-Kurse

» Vortrage, Workshops,
Présentationen

* Open Source
Enzyklopddien (Wikis)

» Wissensaustausch
(z.B. Quora)

* DIY-HandbuUcher
(z.B. Instructables, Make)

« Buchhandel (online)
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Data Directory: Umwelt

Der Mensch selbst und seine
Umwelt sind ebenfalls sehr gut
durch Daten beschreibbar. Die
folgende Auswahl zeigt, wie
vielfdltig die Moglichkeiten sind,

Verhalten und Eigenschaften von
Mensch und Umwelt zu analysie-

ren. Hier ist besonders die Einhal- O
tung von Persdnlichkeitsrechten
wichtig. Anonymisierung ist Pflicht. D

Physiologie

» Biometrie via Fingerabdruck,
Handfldchenvenen, Handgeometrie,
Iris, Gangart, Gesicht

» Geruch

Verhalten

* Analyse kdrperlichen Ausdrucks wie
Gangart, Mimik, Kérpersprache

* Dynamik des Tastenanschlags

Gesundheit

* DNA

« duf3erliche Messwerte wie
Blutdruck, Herzfrequenz

« innere Werte wie Faktoren aus
Blutuntersuchungen

» Bilder aus dem Kérper durch
Ultraschall, MRI, Réntgen

* Datenbanken fir Krankheiten

+ Bewegungsprotokolle durch
Fitness-Tracker, SmartWatches

» Todesursachen durch Autopsiedaten
und forensische Anthropologie

» Analyse historischer Aspekte
menschlichen Lebens durch
arché&ologische Werkzeuge
und Methoden

Methoden

» Standardisierte Tests und Umfragen

* Interviews und psychologische
Profilerstellungstools

Bewegungsprofile

* Verhaltens-Tracking im Internet

» Auswertung digitaler Profile

« Aktivitats- und Standortverfolgung

e Sport- und freizeitbezogene
Tracking-Tools

Alltagsdaten

» Fahrtenbicher (U-Bahn-Karten,
Flugticketsysteme ...)

» Aufzeichnungen Uber Schulnoten

» Aufzeichnungen zur Sozial-
versicherung

« Individuelle Kreditgeschichte

» Schulden

» Kreditwirdigkeit und Geschichte

» Zahlungsverhalten
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Was uns ausmacht

et

ARA

» Akten der Strafverfolgung

» FOhrungszeugnis

* Geburts- und Sterbeurkunden

» Familienregister

» Bevolkerungsstatistiken

» FOhrerschein und Kfz-Register

* Unternehmensregister

« Statistiken der diversen
Behdérden und Dienste

* Wahlen, Referenden

Arbeitsdaten

» Tracking, Verhaltensanalyse,
RFID-Etiketten ...)

« Dokumente (Vertrage, Léhne,

Lebensldufe, HR-Aufzeichnungen).

* Produktivitats- und
Kollaborationswerkzeuge

Interne Unternehmensdaten

* Buchhaltung, Marktanteile,
Geschdftsprozesse, Kundendaten,
Produktionsoutput, Lieferkette

« Kommunikationsinhalte
und Metadaten

* Nutzungsdaten in sozialen
Netzwerken und Online-Plattformen

» Bewertungssysteme (eBay, Airbnb,
Amazon, Youtube ...)

* Interaktionen auf
Internet-Plattformen

Wirtschaftdaten
* Nationaleinkommen, BIP,
Arbeitslosenquoten, Staatshaushalte

Individuelle Finanzen
* Einkommen, Schulden,
Zahlungsverhalten

Wadhrung

* Nationale Wahrungs- und
Wechselkurse, Kryptowdhrungen,
Ingame-Wdhrungen
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Template

|§”§| Daten recherchieren
|§||§| Datenquellen

Warum? Warum?

Schulbeispiel

|§||§| Daten recherchieren
|§||§| Datenquellen

Schulstandorte Google Maps Verkehrsdichte Google Maps Traffic Layer
Warum? govdata.de — Warum? TomTom — Move APIs
Ohne Standort, keine Be- (Standorte Zeigt, ob und wann es an
ziehung zu Verkehr méglich. offentlicher Schulen). Schulen mehr Verkehr gibt.

Unfallstatistik Schiler-Unfallversicherung
Warum? Statistisches Bundesamt Warum?
Belegt, ob es eine
Gefdhrdung gibt oder nicht. Soziale Netzwerke
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Daten-
quellen

Das Tool

DATEN RECHERCHIEREN

Schritt fiir Schritt

Ausgehend von unserem formulierten Auftrag Gberlegen wir,
welche Datentypen uns Aufschluss Uber zu analysierende
Muster, Verhaltensweisen, Eigenschaften, VerknUpfungen
geben kénnen.

Im «Data Directory» (siehe Seite 66—-69) gibt es zahlreiche
Hinweise zu méglichen Datenspuren. Indem wir den Asten
folgen, kommmen wir auf weitere Ideen, wo wir suchen kdnnen.
Unsere Erfahrung zeigt: Man muss nicht immer alle Daten
vollstdndig erheben, sondern sollte mit einem Grundstock
anfangen, der einfach zu erlangen ist und schnell Ergebnisse
liefert. Haufig besitzt auch die eigene Organisation Daten,
die sich fur die Analyse eignen. Das kann das ERP-System,
die Kundendatenbank oder Betriebsdaten von Produkten
sein. Neben dem «Data Directory» gibt es noch viele andere
Verzeichnisse zu offen zugdnglichen Datensdtzen, wie
GovData, das Datenportal der Bundesrepublik.

Jeden Datentyp notieren wir im Template und begrinden,
warum er fUr die Aufgabe nétig ist.

Wir suchen die passenden Quellen fir unsere Datentypen. Es
gibt international zahlreiche offen zugdngliche Datensdtze
unter dem Stichwort Open Data.

Das Schulbeispiel

Welche Daten kdnnten die Bewegung von Autos zur Schule
darstellen? Wie kdnnen wir eine Beziehung zu mdglichen
Unfdllen herstellen? Wir haben exemplarisch drei Datentypen
und mogliche Quellen eingetragen:

Schulstandorte — in &ffentlichen Datenbanken erhdiltlich
Verkehrsdichte — durch Google Maps Traffic Layer, in dem
die Bewegung von Handys ausgewertet wird

Unfallzahlen — wie sie von Versicherungen und der Polizei
erfasst werden

Die Begrindung zeigt, welche Erkenntnis wir erwarten und in
welcher Beziehung die Daten untereinander stehen.
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EINSTEIGEN

Datenquellen sind eine Seite der Medaille. Ob die Daten

D q te n - sich sinnvoll verarbeiten lassen, ist die andere Seite. Damit

(X Programmierer mit den Daten arbeiten kénnen, missen
p rU fU n g sie bestimmte Voraussetzungen an Datenformate erfillen.
Wieder andere Daten missen erst anonymisiert werden.
Die Grundla gen Manche Daten sind 6ffentlich zugénglich, andere lagern
hinter verschlossenen Turen. Um zu prifen, welche Bedin-
gungen unsere Daten erfillen, unterziehen wir sie einem
. ausgiebigen Test, dem Data Check.

Die ausgefillte Data Checklist ist unser Steckbrief, mit dem
wir weiterarbeiten k&nnen. Sie liefert uns Hinweise auf den
Arbeitsaufwand und verschafft uns ein tieferes Versténdnis
fUr die Daten, mit denen wir hantieren. Wer lernen, sie ge-
naver zu definieren, einzuordnen und zu bewerten. Dieses
Wissen hilft uns, zu entscheiden, ob wir mit unserem Traum
vom digitalen Helfer weiterkommen oder nicht. Und die
Data Checklist liefert die Grundlage fir die Zusammen-

Wir vertrauen Daten arbeit mit Al-Experten.
niemals ohne genaue
Analyse. Die Data Checklist beriicksichtigt die wichtigsten Faktoren,

die fUr das Verwenden von Daten in einem Machine-
Learning-Projekt notwendig sind. Diese sind nach Priorit&t
sortiert. Wir beginnen mit der Frage nach dem Zugang:
Kénnen wir die Daten nicht bekommen oder sprengt der
Preis fUr die Nutzung unser Budget, brauchen wir diese Spur
nicht weiterzuverfolgen und kénnen uns Alternativen zu-
wenden. Wenn die Daten zu alt sind, sind sie fUr das Projekt
wahrscheinlich wertlos.

Basisinformation
Die Basisinformation benennt eher formale Aspekte, wie
Eigentimer, Zugang zu den Daten und Kosten. Wir prifen,
ob die Daten unter die Kategorie der Open Data Definition
fallen — diese Daten sind fur alle frei zugdinglich — oder ob sie
einer Organisation gehdren, wie zum Beispiel die Bewegungs-
daten von Handys, die Fitnessdaten von Garmin oder die
Betriebsdaten der Flugzeugturbinen von General Electric. Bei
privaten Daten stellt sich die Frage nach dem Zugang. Darf
ich sie nutzen und fir geschdéftliche Zwecke verarbeiten?
Gehoren die Daten Unternehmen, ist es sehr wahrscheinlich,
dass die Nutzung Geld oder eine andere Form der Gegenleis-
tung kostet. Das dokumentieren wir in der Rubrik «<Kosten».

72



Datenqualitat

Das Erstellen von
Trainingsdatensatzen
kann die Projektdauer
stark in die Lange
ziehen.

Bewertung

DATEN RECHERCHIEREN

FUr eine Bewertung der Datenqualit&t untersuchen wir, ob die
Daten aktuell genug fUr unsere Zwecke sind. Wir betrachten,
in welchem Format (als Excel-Tabelle, als Datenbank-Format,
als Bildformat etc.) die Datensatze vorliegen. Handelt es sich
um sogenannte strukturierte Daten (siehe Kapitel «Briefing»),
wie sie in Tabellen und relationalen Datenbanken vorkommen,
oder um unstrukturierte Daten, wie zum Beispiel eine Samm-
lung von Patentschriften oder Social Media Posts. Schlief3lich
prifen wir, ob ihr Zustand unseren Ansprichen genigt — oder
zusétzlichen Arbeitsaufwand erfordert.

Beim Thema Zustand steckt der Teufel im Detail. Damit ein
ML-Programm lernen kann, bendtigt es Trainings-Datensdtze
zum Erlernen von Regeln und Mustern. Sollen Apfel auf Fotos
erkannt werden, braucht das Programm Bilder mit Apfeln, die
den eindeutigen Hinweis «Apfel» enthalten. Um Krebs zu
erkennen, miUssen Réntgenbilder inklusive Diagnose vorliegen.
Erst wenn der Algorithmus diese Verbindung gelernt hat, ist er
in der Lage, autark Diagnosen zu beliebigen Rdntgenbildern
von Tumorverdachtsfdllen zu erstellen. Die Daten missen also
so aufbereitet sein, dass die Maschine sie lesen kann. Ist die
Datenqualitat zu schlecht, drohen falsche Ergebnisse. Daten-
wissenschaftler helfen bei der Einsch&tzung und Bewertung.

Abschlief3end bewerten wir Datenquellen. Welche Bedeutung
haben sie fir unsere Al-Challenge? Wie einfach ist die
Beschaffung? Und wie hoch schétzen wir den Aufwand, um
die Daten technisch zu nutzbar zu machen?

Gute Daten, leichtes Training

Inzwischen gibt es Tausende fertig aufbereitete
Datensdtze mit Milliarden Daten im Internet.
Einige als Open Source, andere mit Lizenzgebihr.
Die Nutzung spart unter Umstdnden viel Zeit beim
Training der Modelle.
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Template

Daten recherchieren

Data Checklist

Datenquelle Alternative Datenquelle

Die Basisinformationen 0

EIGENTUMER
Wer besitzt sie und die Rechte an ihnen?
Welche Stakeholder sind involviert?

ZUGANG

Wo befinden sie sich?

Wie ist der Zugang geregelt?
Wie lassen sie sich nutzen?

KOSTEN

Welche Kosten fallen an?

Datenqualitat o

AKTUALITAT

Wie aktuell sind sie?

Wie haufig werden sie aktualisiert?
Wie oft muss ich darauf zugreifen?

FORMAT
Wie liegen sie vor?
Welche Felder liegen vor?

ZUSTAND

Fir Aufgabe und Training vorbereitet?
Datensdtze (Aufgabe/Training) komplett?
Wie eindeutig sind sie?

Wie grof ist die Datenmenge?

Wie reprdsentativ sind sie?

Bewertung
Prioritat

. hoch mittel niedrig
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Daten- o
prufung

Das Tool

Die Bewertung zeigt,
ob wir die Daten fiir
unsere Al-Modelle
nutzen kénnen.

DATEN RECHERCHIEREN

Schritt fiir Schritt

Wir nehmen die erste Datenquelle und recherchieren zu-
nd&chst die Basisinformationen: EigentUmer, Zugang und
Kosten. Wichtig sind zum Beispiel Fragen nach Schnittstellen
(APIs), Maschinenlesbarkeit und Bezahlmodellen. Manche
Anbieter verlangen Geld pro Abruf, andere fir die Zahl der
Datensdtze. Gibt es mehrere Anbieter fur dieselben Daten-
quellen, bewerten wir auch diese. So kénnen wir sp&ter ab-
wagen, welche Quelle wir verwenden méchten.

Wir Uberprifen Aktualitdt, Format und Zustand unserer Daten-
satze und vergleichen alles mit dem Al-Auftrag. Ist das Alter
relevant, missen es Echtzeitdaten sein? Liegen Daten noch
analog vor? Sind alle Datensétze beschriftet? Eignen sie sich
als Trainingsdaten oder missen diese erst erstellt werden?

Schlielich bewerten wir Prioritdt und Aufwand fur die Nut-
zung nach folgendem Bewertungsschlissel:

Prioritdt ...

... hoch: ohne Datensatz kein Projekt

... mittel: Challenge ohne diese Daten nur bedingt umsetzbar
... niedrig: Datensatz nicht essenziell, «<Nice to have»

Beschaffungsaufwand ... (Zeit, Geld, Bandbreite, Uberzeu-
gungsarbeit («<Premiumdaten»), Stakeholdereinbindung)

... hoch: viele Personen involviert, hohe Sicherheitsstandards,
hohe Kosten, lange Dauer

... mittel: alles, was dazwischen ist

... hiedrig: frei verfigbare, kostenlose Daten

Technischer Aufwand ...

... hoch: keine APIs zum Datenaustausch, Bereinigung grof3er
Datenmengen in unterschiedlichen Versionen

... mittel: Daten nicht absolut eindeutig, missen
nachgearbeitet werden

... niedrig: Daten sind fertig aufbereitet und liegen in einem
Data Warehouse (siehe «Sicher landen — Daten richtig
nutzen» auf Seite 258)

Nun fahren wir mit der ndchsten Datenquelle fort.

In der Regel bendtigen wir nicht mehr als eine Handvoll
unterschiedlicher Quellen.
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Schulbeispiel

Daten recherchieren

Data Checklist

Datentyp

Verkehrsdichte

Die Basisinformationen 0

EIGENTUMER

Wer besitzt sie und die Rechte an ihnen?

Welche Stakeholder sind involviert?

ZUGANG

Wo befinden sie sich?

Wie ist der Zugang geregelt?
Wie lassen sie sich nutzen?

KOSTEN

Welche Kosten fallen an?

Datenqualitat

AKTUALITAT

Wie aktuell sind sie?

Wie haufig werden sie aktualisiert?
Wie oft muss ich darauf zugreifen?

FORMAT
Wie liegen sie vor?
Welche Felder liegen vor?

ZUSTAND

Fir Aufgabe und Training vorbereitet?
Datensdtze (Aufgabe/Training) komplett?

Wie eindeutig sind sie?
Wie grof3 ist die Datenmenge?
Wie reprdsentativ sind sie?

Bewertung

Prioritat

Beschaffungsaufwand

Technischer Aufwand

. hoch mittel

Ermittlung der Verkehrsdichte zur Verknipfung
mit Schulstandorten und Unfalldaten

Datenquelle

Open Transport Map

Alternative Datenquelle

Google Maps Traffic Layer

Open Database License

Extern
Offentlicher Zugang
Offentliche Web API

Stand: September 2020
Aktualisierung wéchentlich
einmalig

Strukturiert (Kartendaten)
GPS Koordinaten, Tags (Schule ...)

Ja, Kategorie «Schule» existiert
Ja, da alle Schulen vermerkt

Wir gehen von Eindeutigkeit aus
Karte DE, inkl. Schulen, 5GB lokal
Repré&sentativ
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Google Maps

Extern
Bezahlung (Menge API-Zugriffe)
Web API

200 US-Dollar Guthaben, danach
17 US-Dollar pro 1000 Ortssuchen

Stand: Echtzeit
25 Mio. Aktualisierung/Tag
einmalig

Strukturiert (Kartendaten)
GPS Koordinaten, Tags (Schule ...)

Ja, Kategorie «Schule» existiert.
Ja, da alle Schulen vermerkt
Wir gehen von Eindeutigkeit aus
Online Adressentabelle, 500 KB
Repré&sentativ




Die abschlieffende
Bewertung ergibt
griines Licht fiir die
Verarbeitung.

DATEN RECHERCHIEREN

Das Schulbeispiel

FUr unsere Al-Aufgabe «Elterntaxi» suchen wir Informationen
dariber, wie Eltern ihre Kinder mit dem Auto zur Schule fahren.
Wir haben dazu Verkehrsdaten als einen méglichen Datentyp
ausgewdhlt und entsprechende Datenquellen identifiziert.
Wie wir bei der Datenprifung vorgehen, zeigt das Template
links am Beispiel der Mobilitétsdaten von Google Traffic und
TomTom Traffic Flow Service.

Eine einfache Recherche zeigt, dass der Zugang zu Googles
Kartendaten grundsdtzlich méglich ist, fir Gelegenheitsnut-
zer sogar gratis. Eine Schnittstelle definiert den technischen
Zugang zu den Daten, eine kommerzielle Nutzung ab einem
bestimmten Umfang kostet Geld pro Aufruf der Datensdtze.

Die tiefergehende Recherche legt offen, dass die Daten 6fter
aktualisiert werden als mein Al-Auftrag es erfordert. Kein
Problem also mit der Aktualitat.

Das Datenformat ist maschinenlesbar und enthdlt zahlreiche
Informationsfelder, wie Zeit, Geodaten, Anzahl der Fahrzeuge
und vieles mehr.

Der Zustand ist fUr unsere Zwecke ausreichend: Die Daten sind
umfassend bezeichnet und liegen in hoher Anzahl vor. Sie
decken das gesamte Bundesgebiet ab und kénnen als repra-
sentativ betrachtet werden, weil taglich die Informationen
von mehreren Millionen Nutzern einflief3en.

Die abschlieffende Bewertung ergibt grines Licht fUr die Ver-

arbeitung. Das ist gut, denn dieser Datentyp ist entscheidend
fUr den Erfolg unserer Al Challenge.
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Daten-

erhebung

Die Grundlagen

Daten liefern erst
dann ein Ergebnis,
wenn sie miteinander
sinnvoll in Beziehung
gesetzt werden.

Ordnung schaffen

EINSTEIGEN

Die Daten sind geprift, wir haben im einfachsten Fall einen
Datentyp mit mehreren méglichen Quellen. Das ist zum
Beispiel der Fall, wenn wir auf Bildern ein bestimmtes Motiv
erkennen wollen. Der Datentyp sind Fotos mit dem gekenn-
zeichneten Motiv. Nach dem Training kénnen die Fotos aus
beliebigen Quellen kommen. Der Datentyp bleibt jedoch
gleich. Bei komplexen Themen sind es in der Regel mehrere
Datentypen, die miteinander in Beziehung gesetzt werden
mussen. Wir zeigen im Kapitel, «Springen» zum Beispiel, wie
mithilfe des Al Planners eine Persona automatisch erstellt
werden kann. Sie ist im Innovationsprozess eine Stellvertrete-
rin fOr eine bestimmte Gruppe von Kunden. Dazu bendtigen
wir eine Reihe unterschiedlicher Datentypen, die uns ein
Abbild von Bedurfnissen, Eigenschaften und Aussagen liefert.

Wir bringen daher Ordnung in den Ablauf. Die Daten mUssen
sortiert werden. Jeder Datentyp hat eine Funktion bei den
BemUihungen, unseren Al-Auftrag zu erfillen. Diese Funktion
haben wir bereits im Template bei der Auswahl der Daten-
typen dokumentiert. Wir wollen mit dem n&dchsten Template
die Beziehung der Daten zueinander sichtbar machen. Diesen
logischen Zusammenhang stellen wir in der «Data Journey
Map» dar.

Das Bild einer Reise hat dabei viele Vorzige. Wir sehen Infor-
mationen in einer linearen Abfolge, wissen also, was nach
bestimmten Aktionen als N&chstes geschieht und welche
Daten im Prozess zuerst erhoben werden missen.

Im Unternehmenskontext gibt es zahlreiche Journey-Map-
Typen. Die Customer Journey ist die bekannteste. Sie skizziert
die Reise eines Kunden entlang der gesamten Produkt- und
Service-Erfahrung: vom ersten Kontakt mit der Marke, Ober
Gesprdche mit Freunden, der Information mithilfe von Ver-
kaufsbroschiren, bis zu den Kontakten mit Verk&uferinnen.
Es geht weiter mit dem Testen der Ware bis zum Kauf und

im schlimmsten Fall mit der Reklamation, falls das Produkt
fehlerhaft sein sollte.

Die Journey Map wird auch verwendet, um Personalprozesse
zu verbessern — hier betrachtet man die Reise von Bewer-
bern Uber das Gesprdach mit der Personalabteilung bis zum
Vertragsabschluss.
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Swimlanes nutzen

DATEN RECHERCHIEREN

Die Data Journey Map ist das Abschlussdokument unserer
Datenrecherche. Dieses Template hilft uns, die bisher gefun-
denen Informationen Ubersichtlich so darzustellen, dass uns
etwaige Schwachstellen sofort auffallen. Daher tragen wir
dort Informationen aus drei Bereichen ein:

Der Grund, warum ein bestimmter Datentyp notwendig ist,
sowie das Ergebnis, das die Maschine daraus ableiten oder
erarbeiten soll;

Der Datentyp und die ausgewdhlte Primarquelle;

Die Prioritét des Datentyps und der ermittelte Aufwand fur
die Beschaffung der Daten und die technische Aufbereitung
(die gerade fur das Training einen grof3en Anteil an der bens-
tigten Zeit haben kann).

Wir ordnen die Informationen in sogenannten Swimlanes

an und setzen sie auf diese Weise miteinander in Beziehung.
So werden Al-Auftrag, unsere Argumente, Datentypen und
-quellen, ihre Reihenfolge und Problempunkte visualisiert und
ein Gesamtkontext hergestellt.

Das Beispiel auf den folgenden Seiten zeigt, wie das funktio-
niert und wie wir mit diesem Dokument eine Grundlage fUr
das Gesprdach mit Datenexperten und anderen Stakeholdern
herstellen.

Schwdche zeigen, ist wahre Stirke
Innovation ist kein starrer Ablauf, sondern ein
iterativer Prozess. Wenn wir jetzt Schwéchen
aufdecken, ersparen wir uns spdter teure
Korrekturarbeiten. Spatestens am Ende jeder
Aktion im Al Planner sollten wir priifen, ob der
eingeschlagene Weg noch stimmig ist.
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EINSTEIGEN

Schritt fiir Schritt

D q te n - o Den Arbeitsauftrag und die im Challenge Template doku-
e r h e b U n mentierte Zusammenfassung Ubertragen.

g o Die Argumente, warum wir unseren Datentyp ausgewdhlt
Das Tool haben, in eine logische Reihenfolge bringen (Was muss ich als

Erstes wissen, was als Zweites?). Diese Informationen entneh-
men wir den «Data Checklists» fUr die Datenquellen.

e Welches Ergebnis erwarten wir vom Al-Modell? Diese Infor-
mation hilft uns, spater die Al Skills auszuwdahlen.

Template

Daten recherchieren

Data Journey Map

Auftrag

Wie lautet der Auftrag?

Grund fiUr die Datensammlung

Warum brauche ich diese Daten?

Was soll die Maschine daraus
ableiten oder erarbeiten?

Datenytyp

Welche Datentypen brauche ich?

Was ist die Datenquelle?

Prioritdten und Aufwdnde

Prioritat

Beschaffungsaufwand

Technischer Aufwand
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DATEN RECHERCHIEREN

Die Datentypen den jeweiligen Argumenten zuordnen.

Die Datenquellen eintragen. Wir nehmen dazu jeweils die
wichtigste Datenquelle. Wir kénnen, falls es in der Bewertung
kritische Punkte gibt, auch die Alternative eintragen.

FUr jede Datenquelle figen wir die Prioritét, den Beschaffungs-
und den technischen Aufwand aus der «Data Checklist» hinzu
und kennzeichnen sie entsprechend ihrer Bewertung.

Wir erkennen nun auf einen Blick, wo Schwierigkeiten zu
erwarten sind (siehe Beispiel ndchste Seite).

Prioritaten und Aufwdande
Challenge

— S .
Welche Challenge resultiert daraus?

AN
hoch mittel niedrig
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Schulbeispiel

EINSTEIGEN

Das Schulbeispiel

Das Schulbeispiel zeigt, wie unser Abschlussdokument aus der

Datenrecherche aussehen kann.

Auftrag und Challenge erinnern uns, in welchem Rahmen wir

uns bewegen und welches Ziel wir vor Augen haben.

Die Daten stehen nun im Kontext zu den Argumenten fir ihren

Einsatz, wir wissen, welche Ergebnisse zu erwarten sind und

wo die Datensdtze zu finden sind.

Daten recherchieren

Data Journey Map

Auftrag

Wie lautet der Auftrag? Schulen fUhrt

Grund fiUr die Datensammlung

Warum brauche ich diese Daten?

Was soll die Maschine daraus
ableiten oder erarbeiten?

Datenytyp o

Welche Datentypen brauche ich?
Was ist die Datenquelle?

Prioritdten und Aufwdnde

Prioritat

Beschaffungsaufwand

Technischer Aufwand

Ohne Standort, keine
Beziehung zu Verkehr
und Unfdallen méglich

Definition

Schulstandorte (Stadte

ab 75000 Einwohner)

Standortdaten
von Schulen

Govdata.de

Findet heraus, ob der Elterntaxi-Verkehr zu mehr Staus und Unfdllen mit Kindern vor

o

Uberprifung, ob es zu Schulzeiten tatséchlich
ein erhdhtes Verkehrsaufkommen gibt

Identifikation von Stau zu Schuléffnungs- und

Schliezeiten vor Schulen

Historische Staudaten
mit Uhrzeiten im
Umkreis von Schulen

TomTom — Move API
(O/D Analysis)

Verkehrsdichte

Google Maps.
Traffic Layer

82



DATEN RECHERCHIEREN

e Vor allem aber fallt sofort auf, dass es bei der Auswertung der
Krankenhausberichte und Unfallberichte grof3e Schwierig-
keiten gibt.

Hier mussen wir mit unserem Team und gegebenenfalls
externen Experten Uberlegen, wie wir die Probleme beseitigen
kénnten oder kreativ an L&sungen arbeiten. Entweder finden
wir alternative Datenquellen oder einen grundsdétzlich ande-
ren Weg der Datenanalyse.

AN
Prioritdten und Aufwdnde ‘ hoch mittel niedrig
Challenge . . N L
FUhrt der Elterntaxi-Verkehr zu mehr Staus und Unfdallen mit Kindern vor

—_— f > Schulen? Eine dreimonatige, bundesweite Al-basierte Erhebung, Analyse und
Welche Challenge resultiert daraus? Auswertung von Daten soll Klarheit Uber die Problemlage verschaffen

Uberprifung, ob erhéhtes Verkehrsaufkommen | !
zu vermehrten Unfdallen vor Schulen fUhrt

Korrelieren von Verkehrsdichte h )
und Unfallzahlen

Unfallstatistiken Unfallberichte Krankenhausberichte Online-Lokalnach-

der Polizei (der richtenmeldungen
(der letzten 5 Jahre) letzten 5 Jahre) (der letzten 5 Jahre) ober Unfélle
Schiler- . Unfalldatenbank Datenbanken .
Unfallversicherung. R R s Diverse

der Polizei einzelner Kliniken

Stat. Bundesamt
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3. Lern-
konzept
erstellen

Die Algorithmen

Wir werden nicht
miide zu betonen,
dass die Programme
aus dem Bereich
Kiinstliche Intelligenz
nur fleikig sind, aber
nicht intelligent.

EINSTEIGEN

Im dritten Schritt «Lernkonzept erstellen» schlégt das Herz
des Machine-Learning-Projekts. Hier wird festgelegt, wie aus
Daten Erkenntnisse werden. Dazu miUssen wir uns mit zwei
Aspekten des maschinellen Lernens auseinandersetzen. Was
muss die Maschine kénnen? Und wie soll die Maschine trai-
niert werden? Die Antwort auf diese beiden Fragen beein-
flusst mafgeblich den Aufwand des Al-Projekts. Daher haben
wir dieses Kapitel in die zwei Teile «Maschinenfdhigkeiten»
und «Trainingsparameter» unterteilt.

Maschinenfdhigkeiten sind im Ubertragenen Sinn die lernfa-
higen Algorithmen. Sie lassen sich gut mit den menschlichen
F&higkeiten beschreiben, auch wenn jegliche menschliche
Begleiterscheinung, wie Intuition, Absicht, echtes Verstdndnis,
fehlen. Es gibt inzwischen eine ganze Reihe von fertigen
Algorithmen oder sogar trainierten Modellen, die im Grunde
vergleichbar sind mit Designvorlagen in Word. Fir einen
bestimmten Zweck kdnnen sie als Vorlage dienen und missen
nur noch auf die eigenen Wiinsche angepasst werden. Das ist
sehr praktisch und vereinfacht die Arbeit ungemein. In vielen
Bereichen sind diese Modelle so weit fortgeschritten, dass die
Anwender Uberhaupt keine Fachkenntnisse im Umgang mit
Programmiersprachen mehr bendtigen, «Machine Learning
as a Service» wird dieses Angebot genannt.

Facebooks Al-Abteilung hat beispielsweise browserbasierte
Systeme entwickelt, die von den Mitarbeitern nur noch mit
Daten gefillt werden mussen — die Maschine arbeitet lautlos
im Hintergrund. Auch andere Techunternehmen, wie Uber,
Google und Airbnb, setzen derartige Dienste ein. FUr einfache
Aufgaben reicht so ein Baustein oft schon, aber um Algorith-
men fir spezifische Fragestellungen zu entwickeln braucht
man in der Regel Al-Spezialisten.

Auch fir die Frage, welche Algorithmen konkret infrage
kommen, ist Al-Expertise gefragt. Wir kénnen hier eine erste
Vorstellung entwickeln, fir die Details brauchen wir Experten
fUr maschinelles Lernen. Mit ihnen missen wir auch die Frage
der Trainingsdaten besprechen. Zur Erinnerung aus dem Ka-
pitel «Briefing» (siehe Training, auf Seite 27): Bevor ein Al-
Programm Ergebnisse liefert, muss es Gben. Es bendtigt
Daten, die so aufbereitet sind, dass es versteht: Dieser Umriss
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Spezialist oder Generalist?

»

LERNKONZEPT ERSTELLEN

auf dem Foto bedeutet Pferd. Das Foto benétigt also das
Stichwort «Pferd». Viele solcher Fotos ermd&glichen dem Pro-
gramm, die Umrisse immer besser zuzuordnen. Im n&chsten
Schritt wird getestet, wie gut es das Erkennen beherrscht. Wir
zeigen dem Programm Fotos, von denen wir bereits wissen,
dass Pferde abgebildet sind. Die Trefferquote bei diesen Prif-
daten gibt Aufschluss dariber, wie weit das Training fortge-
schritten ist. Haben wir keine Trainings-Datensets, missen sie
hergestellt werden. Tausende Trainingsfotos von Hand zu
markieren, kann im schlimmsten Fall Monate dauvern — und
den Projektaufwand mafgeblich erhéhen.

Das Training soll nicht unendlich lange dauern. Dafir sorgen
die Trainingsparameter. Sie definieren, wie genau das Er-
gebnis sein soll. Wir beschreiben in diesem Kapitel, was es mit
der Ausbildung der Al zum Generalisten oder zum Spezialisten
auf sich hat — und wann eine Al ruhig unprdazise sein darf.
Wichtig in diesem Abschnitt ist, dass wir uns klar machen, wie
die Folgen eines fehlerhaften Ergebnisses aussehen. Beein-
flussen sie das Leben anderer — oder fallen Ungenauigkeiten
nicht weiter ins Gewicht? Erst wenn wir das wissen, kdnnen wir
entscheiden, worauf es beim Training wirklich ankommt.

Bevor wir eigene Trainings-Datensets erstellen, Gberlegen
wir, ob sie schon von anderen erstellt wurden. Viele Bilder,
Sprachen, Objekte zum Beispiel aus der Medizin, wurden
bereits mit Milliarden einzelner Datenpunkte aufbereitet,
beschriftet, kategorisiert. Hier lohnt sich die Recherche, denn
sie kann eine enorme AbkUrzung sein.

Ohne Trainingsdaten gibt es keine Al. Der Aufwand,
dieses Datenset herzustellen, wird haufig unterschatzt.
Er kann den Umfang eines Al-Projekts

mafBgeblich bestimmen.
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Maschinen-
fahigkeiten

Die Grundlagen

1. Erkennen, analysieren

Wer weif3, was die
lernenden Programme
kénnen, kann mit
einiger Ubung eine
Vorauswahl treffen
und so den Aufwand
fiir die Umsetzung
leichter abschéatzen.

und vorhersagen

EINSTEIGEN

Die F&higkeiten der Machine-Learning-Programme erscheinen
auf den ersten Blick schnell Gbermenschlich. Wenn auf Knopf-
druck hochaufgeldste realistische Portréts von Menschen
entstehen oder komplette stadtebauliche Konzepte, wirkt
das oft wie Zauberei. Al-Programme kénnen einzelne Aspekte
menschlichen Wirkens nahezu perfekt imitieren, oft nur viel
schneller. Sie kénnen sehen, analysieren, schreiben, dichten,
neue Variationen schaffen, Entscheidungen treffen. Erst der
genauere Blick relativiert die Leistung. Sie sind Spezialisten,
trainiert fur einen klar umrissenen Auftrag, basierend auf
komplexer Mathematik. Abweichungen zerstéren oft das
Ergebnis. Schlecht aufbereitete Daten ebenfalls. Sie sind eben
nur Software-Roboter, komplex aber ohne Verstand.

FUr den Laien ist es oft schwierig, sich vorzustellen, welches
gigantische Spektrum an Tatigkeiten mit maschinellem
Lernen moglich ist. Daher haben wir auf der Basis einer
Einteilung von Instituten der Fraunhofer-Gesellschaft eine
Ubersicht erstellt. Der «Al Skill Navigator» gibt einen Uberblick
Uber die wichtigsten Aufgaben, die auf maschinellem Lernen
basierende Systeme heute I6sen kdnnen. Aufgeteilt ist der
Navigator in drei Teile.

Diese Gruppe enthdlt Féhigkeiten, von denen wir alle schon
profitiert haben, zum Beispiel Freunde auf einem Bild identi-
fizieren, Urlaubsfotos mit Schiffen gruppieren oder Songs an
der Melodie erkennen.

Objekte erkennen und klassifizieren

Auf Bildern werden Objekte lokalisiert (Position auf dem
Bild), klassifiziert (als Pferd) oder sogar eindeutig benannt
(als das Pferd namens «Black Beauty»).

Audiosignale erkennen und analysieren

Audiosignale werden beispielsweise als Sprache erkannt und
in Text umgewandelt, oder Hintergrundger&usche aus einem
Telefonat herausgefiltert.

Dieses Lernmodell ermdéglicht das Einordnen von Signalen
oder Objekten fUr die weitere Bearbeitung.
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2. Verstehen, kommentieren
und generieren

LERNKONZEPT ERSTELLEN

Klassifizierte Daten gruppieren

oder sortieren

Diese Fahigkeit ermd&glicht das Erkennen von Mustern und
hilft, mehrdimensionale Strukturen (mehrfache Zuordnung fur
dasselbe Objekt) in riesigen Datenmengen zu erkennen.

Informationen extrahieren

und Aktionen ableiten

Aus Daten werden bestimmte Informationen extrahiert, wie
Geschlecht, Adressen, Markennamen. Befehle oder Fragen
werden erkannt und ausgefUhrt oder beantwortet.

Zielwerte oder Ereignisse

schatzen und vorhersagen

Hier werden lineare oder komplexere Zusammenhdnge
erkannt und fUr Vorhersagen Uber kinftige Zusténde
beziehungsweise Ereignisse genutzt. Beispiel hierfir ist
die Wartungsvorhersage von Maschinen und Anlagen.

Die erfolgversprechendsten Schritte fir einen
Entscheidungsprozess auswdhlen

Hier kbnnen Programme oder Roboter anhand von Feedback
selbstdndig lernen, welche Aktionen oder Spielzige die
besten Resultate erzielen kdnnen. Das ist eine Alternative zum
expliziten Planen und Anpassen von Handlungsfolgen.

Die Fahigkeiten in dieser Gruppe erlauben das Interpretieren
von Kontext und die BerUcksichtigung von Interaktion.

Sprache (Linguistik) und Emotion verstehen

sowie kommunizieren

Hier wird nicht nur ein Wort erkannt, sondern auch eine
linguistische Einordnung geleistet. SGtze werden in Bezug zu
friheren AuBerungen gesetzt und Dialoge fortgesetzt.
Emotionen kénnen anhand der Wortwahl identifiziert werden

Text, Bild und Video semantisch und im Kontext verstehen
Bei Texten, Bildern und Bildfolgen geht es nicht nur darum,
einzelne Elemente oder Objekte zu identifizieren, sondern die
Szene zu verstehen. Wer interagiert mit wem, was passiert
gerade, was kdénnte als Néchstes geschehen?
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3. Unterschiedliche
Formen des Lernen

Nutzervertrauen ist ein
wichtiger Aspekt fiir die
Akzeptanz von Kiinst-
licher Intelligenz.

EINSTEIGEN

Inhalte verschiedener Art kombinieren

Zusammengehorige Text-, Bild-, Audiodaten werden zueinan-
der in Bezug gesetzt, etwa die Aufnahme von Kamera und
Mikrophon oder ein radiologisches Bild mit einem dazugehd-
rigen wissenschaftlichen Report.

Nevue Inhalte generieren

Maschinen kénnen inzwischen sogar «kreative» Aufgaben
durchfUhren, wie das Schreiben von Gedichten, das Malen
von Bildern und Komponieren von Musiksticken, die Animation
von Figuren in digitalen Spielen und die Zusammenfassung
von Meldungen zu einem Bericht.

Die letzte Kategorie befasst sich mit der Art und Weise, wie
die Programme lernen.

Vorhandenes Wissen mit zusdtzlichen

Erkenntnissen kombinieren

Logische Regeln und das formalisierte Wissen von Experten
werden durch maschinelles Lernen kombiniert. Das fUhrt
dazu, dass ML-Anwendungen effizienter, versténdlicher,
verl@sslicher und kontrollierbarer gestaltet werden, oder
deren F&higkeiten vertieft werden kénnen.

Lernen mit vielen Daten

Wenn es darum geht, viele Merkmale in Trainingsdaten zu
verarbeiten, bendtigt man sehr viele Daten — in der Gré3en-
ordnung von Zehntausenden bis Millionen. Sogenannte tiefe
neuronale Netze (Deep Learning) sind Mittel der Wahl.

Lernen mit wenigen Daten

Wenn nur wenige brauchbare Trainingsdaten zur Verfigung
stehen, méchte man trotzdem bestmdglich daraus lernen.
Diese Daten bendtigen dann jedoch eine erheblich héhere
Qualitadt und besondere Lernmodelle.

Anpassung an verdnderliche Bedingungen

Gelernte Modelle, die fir die L&sung einer Aufgabe erfolg-
reich waren, dienen als Ausgangspunkt fUr die L&sung neuer,
aber dhnlicher Aufgaben. Vorteil: Der Trainingsaufwand sinkt
deutlich.
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Die grobe Einteilung
hilft uns zu verstehen,
wie Maschinen ticken.

LERNKONZEPT ERSTELLEN

Automatisiertes, selbstdndiges Weiterlernen

Der Aufwand, Algorithmen zu entwickeln, wird durch Teilauto-
matisierung reduziert. Das Programm entwickelt Teile seiner
Lernalgorithmen selbst weiter. So kénnen selbstfahrende
Autos eine Antwort auf neue Situationen finden (die zuvor
durch den Menschen Uberprift wurden).

Nachvollziehbare Entscheidungsfindung

Menschen wollen und missen oft verstehen, wie eine Ma-
schine zu einer Entscheidung gekommen ist und auf welchen
Daten und VerknUpfungen diese basiert. Je wichtiger der
Aspekt Anwendervertrauen ist, desto bedeutender ist auf3er-
dem die Fahigkeit, unempfindlich gegeniber Stérungen zu
sein, Einschr&dnkungen zu beachten und Kompetenzgrenzen
zu berUcksichtigen. Bei dieser Maschinenfdhigkeit missen wir
uns bewusst sein: Nicht jedes Al-Modell bietet diese Nachvoll-
ziehbarkeit (siehe «Blackbox-Effekt» auf Seite 20)

Diese Einteilung ist selbstversté&ndlich nur ein Einstieg. Tat-
s@chlich gibt inzwischen tausende verschiedener Algorith-
men, Tendenz steigend. Doch eine solche grobe Einteilung
hilft uns Menschen zu verstehen, wie Maschinen ticken. So
lassen sie sich die Fadhigkeiten relativ einfach den Aufgaben
und den zu verarbeitenden Datenquellen in der aktuellen
Challenge zuordnen.

Al ein Scheinriese

Die Féhigkeiten von Al erscheinen beim flichtigen
Betrachten gigantisch, fast wie Zauberei. Doch bei
ndherem Hinsehen wird das Wunder oft kleiner.
Viele Programme sind gut, aber nicht perfekt.

Wer Al nutzt, muss Ungenavuigkeit wie beim
Menschen tolerieren und die Ergebnisse kritisch
einordnen kénnen.
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Lernkonzept erstellen
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Al Skill Navigator

1: Erkennen, analysieren und vorhersagen

Objekte erkennen
und klassifizieren
(Auf Bildern Hunde und Katzen auseinanderhalten)

Klassifizierte Daten
gruppieren oder sortieren
(Aus Tierbildern Hunde- und Katzenstapel bilden)

Audiosignale erkennen und analysieren
(Sprache, Gerdusche, Musik etc.)
(Einzelne Stimmen und Emotionen erkennen)

Sprache (Linguistik) und Emotionen
verstehen, sowie kommunizieren
(Supportanfrage verstehen und passend antworten)

Text, Bild und Video semantisch
und im Kontext verstehen
(Person kniet vor einer anderen = Heiratsantrag)

Vorhandenes Wissen mit zusdtzlichen
Erkenntnissen kombinieren
(Neue Studienerkenntnise in med. Diagnose einbinden)

Lernen mit
vielen Daten
(Autonome Fahrzeuge steuern)

Lernen mit
wenigen Daten
(Nummernschilder an Mautstation erkennen)
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Informationen extrahieren
und Aktionen ableiten
(Wenn Babygeschrei Uber 100dB, dann stillen)

Zielwerte oder Ereignisse
schatzen und vorhersagen
(Hurrikan mit Tempo X erreicht Florida in Y)

Die Erfolg versprechendsten Schritte fir einen
Entscheidungsprozess auswdhlen
(In moéglichst wenig Zugen einen Zauberwirfel |6sen)

Inhalte verschiedener
Art kombinieren
(Rontgenbild und Diagnose, Deepfake Videos)

Neve Inhalte
generieren
(Neue Zeitungsartikel, Webdesigns etc. generieren)

Anpassung an
veréanderliche Bedingungen
(Roboter und Menschen arbeiten zusammen)

Automatisiertes,
selbstandiges Weiterlernen
(Wettervorhersagen mit Realitat abgleichen und
kUnftige Prognosen anpassen)

Nachvollziehbare
Entscheidungsfindung
(Triage in der Medizin)




Maschinen-
fahigkeiten

Das Tool

LERNKONZEPT ERSTELLEN

Schritt fiir Schritt

Wir haben mit der «Data Journey Map» alle Informationen, die
wir bendtigen, um zu entscheiden, wie aus Daten ein brauch-
bares Ergebnis generiert werden soll. Im Feld «Datensamm-
lung/Was soll die Maschine daraus ableiten oder erarbeiten?»
haben wir fir jede Datenquelle die entsprechende Aufgabe
bereits notiert. Die «<Data Journey Map» ist damit die Grund-
lage fir die folgenden Uberlegungen.

Wir prifen anhand des «Al Skill Navigator», welche Fahigkeiten
gebraucht werden, um die jeweils ausgewdhlten Datentypen
der «Data Journey Map» zu verarbeiten.

Wir wdhlen die Fahigkeiten aus, die in die engere Wahl
kommen. Es reicht, wenn wir hier unseren menschlichen
Maf3stab ansetzen und Uberlegen, was wir tun missten, um
zum Ergebnis zu kommen.

Wir Ubertragen alle Fahigeiten in den Al Planner. Dort notie-
ren wir zu jeder Féhigkeit auf3erdem die damit zu bewdltigende
Aufgabe der Maschine, sowie die dazugehérige Datenquelle.
Die Angaben Ubertragen wir aus der «Data Journey Map».

Geschafft — das war gar nicht so schwer. Nun gehen wirim
n&chsten Schritt tiefer ins Detail.

Das Schulbeispiel

Im Fall unserer Schul-Challenge missen wir fir den Daten-
typ A (Schulstandorte):

Daten gruppieren — aus bereits klassifizierten Geodaten
Schulstandorte gruppieren;

Lernen mit vielen Daten — wir werten alle Schulstandorte
und spd&ter auch die Verkehrsdichte aus.

FUr die restlichen Datentypen bendtigen wir noch «Sprache
und Emotionen verstehen», um aus unstrukturierten Berichten
Informationen fUr Unfdlle lesen zu kénnen, und «Vorhandenes
Wissen mit weiteren Erkenntnissen kombinieren», um aus
Berichten Angaben Uber Unfdlle mit Staus zu verknipfen.
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Trainings-
parameter

Die Grundlagen

Wann ist gut gut genug?

Ein Ergebnis kann
auch perfekt sein,
wenn es nur zu

80 Prozent genau ist.

EINSTEIGEN

Das Besondere an Machine-Learning-Programmen ist, dass
nicht ein L&sungsweg programmiert wird — sondern eine
Fahigkeit, sich einen L6sungsweg zu suchen. Daher ist es
wichtig, sich Gedanken zu machen, wie das Lernen eigentlich
funktionieren soll. Es gibt ein paar Besonderheiten, die wir
wissen muissen, wenn wir mit lernenden Systemen arbeiten.

Ahnlich wie Menschen sind sie nicht perfekt. Ihre Ergebnisse
sind Wahrscheinlichkeiten. Das heif3t, die Resultate kénnen
gerade am Anfang eines Trainingsprozesses noch ungenau
sein. Stellen wir uns vor, wir wollen bei der Fertigung von
Brillengl&sern diejenigen aussortieren, die Kratzer haben. Da
kann es passieren, dass die Analyseergebnisse nicht nur Brillen
mit Kratzern zeigen, sondern auch welche, in denen sich nur
das Tageslicht reflektiert, weil das zufdllig so dhnlich wirkt.

Weil hundertprozentige Perfektion bei AI-Modellen extrem
aufwendig sein kann, mUssen wir uns Gedanken darUber
machen, wann das Ergebnis ausreichend gut ist. Dazu defi-
nieren wir im ersten Schritt das Qualitatsniveau des Modells
und legen anschlieffend den Schwerpunkt des Trainings fest.

Um das Qualitétsniveau zu bestimmen, missen wir Uber-
legen, an welchen fir uns relevanten Einflussfaktoren das
Al-Modell sp&ter gemessen werden soll, um seine Leistungs-
fahigkeit zu evaluieren. Das kann die Geschwindigkeit der
Umsetzung sein, Faktoren aus unserem Value Template, der
generelle Qualitdtsanspruch im Rahmen des Auftrags. Auf
dieser Basis betrachten wir vier Aspekte:

Menschlicher Maf3stab: Wie viel Aufwand wirde es einen
Menschen kosten, die Aufgabe zu |6sen? Wir fragen uns:
Kann die Aufgabe von einem Menschen Uberhaupt erfullt
werden? Wenn ja, wie schnell, in welcher Qualitat und zu
welchen Kosten? Wie lange wirde ein Projektteam fir die
Aufgabe mit konventionellen Mitteln brauchen?

Mindestanforderung fir Wertgenerierung: Was muss das
Modell mindestens leisten, um besser als der Mensch zu sein?
Was muss die Maschine mindestens leisten, damit der Einsatz
sich fur das Unternehmen lohnt? Dazu muss sie Aufgaben
nicht zwangslé&ufig «besser» bearbeiten als der Mensch, wenn
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Um das Mindest-
vertrauensmaf be-
stimmen zu kénnen,
miissen wir Wertbei-
trag, Ergebnisqualitat
und Zielmaf} kennen.

LERNKONZEPT ERSTELLEN

sie diese dafir 24 Stunden am Stick ausfUhren kann. Wie oft
muss die Tatigkeit wiederholt werden (will, kann oder soll ein
Mensch diese Aufgabe immer wiederholen)?

Wie muss die Tatigkeit skalieren (zum Beispiel zeitgleich: viele
Anfragen gleichzeitig abarbeiten; oder in einer Zeitspanne:
Tag und Nacht ohne Pause)?

Ist die Tatigkeit durch bestehende Anwendungen schneller
durchfUhrbar (zum Beispiel durch vorhandene Schnittstellen
(APIs)?

Das erwiinschte Zielmaf definiert das Optimum, das mit der
Maschine erreicht werden soll. Hier kommt die sogenannte
Wahrheitsmatrix zum Einsatz (siehe ndchste Seite). Leit-
fragen sind dabei zum Beispiel: Was hat unser Ergebnis fir
Auswirkungen auf unsere Entscheidungsfindung, Handlungen
und Anwender? Wir legen danach das ideale Ma3 fest, das
wir erreichen mdéchten, und fragen uns dann, wie wir nun mit
mdglichen Abweichungen vom Zielma(3 umgehen.

Mindestvertrauensmaf’

Das ist die Selbsteinsch&tzung des Al-Modells, wie sicher es
sich ist, dass eine Aussage stimmt (zum Beispiel wie treffsicher
es bisher unbekannte Testdaten richtig zuordnet). Also:

Wie viel Abweichung vom Zielma(3 ist tolerierbar? Kann ich
mit Abweichungen vom Zielmaf3 umgehen (vergleiche die
Uberlegungen im Zusammenhang mit der Wahrheitsmatrix
auf den Folgeseiten)? Wenn nicht, brauche ich wahrscheinlich
mehr oder bessere Daten fUr ein héheres Vertrauensma3.
Wichtig: Die Masse an Daten macht nicht unbedingt ein bes-
seres Ergebnis aus, wenn die Qualitét nicht stimmt. Ein Arzt
zum Beispiel kann mit einer Abweichung vom Zielma3 leben,
weil er als Experte nochmal kontrollieren kann; eine Corona-
husten-Test-App dagegen braucht ein hohes Vertrauensma3,
weil man bewusst auf eine Kontrollinstanz verzichten will
(Nutzer und Gesundheitsdmter wollen schnell entscheiden
kdénnen, wer in Quaranténe gehen muss). Das Vertrauensma3
Ubersteigt im Idealfall sogar das Zielma[3. Das stellt sich nach
einigen Trainings- und Testdurchldufen heraus.

Wenn wir Uber die Zeit héhere Vertrauensgrade erreichen
mdchten, Uberlegen wir, wie wir Nutzer durch die Anwendung
unserer Al-L&sung bei der Verbesserung des Modells einbinden
kdnnen (siehe «Virtuous Cycle of Al» auf Seite 302).
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Spezialisten lieben Genavuigkeit

Generalisten lieben Vielfalt

EINSTEIGEN

Nachdem wir das Qualit&tsniveau unseres Al-Modells defi-
niert haben, k&dnnen wir uns um das Training selbst kimmern.
Der Wermutstropfen ist: Wir kénnen dem Lernmodell entwe-
der beibringen, wie ein Spezialist zu arbeiten oder wie ein
Generalist.

Wir wdhlen die Eigenschaft des Spezialisten, um etwas sehr
konkret bestimmen zu kdnnen. Ein solches Al-Modell kénnte
zum Beispiel Designs fUr Sportwagen & la Maserati entwickeln.
Designs im Stil von Porsche wdren aber nicht mdglich. Ein
zweites Beispiel: Ein AI-Modell kann so trainiert werden, dass
es mit 98-prozentiger Wahrscheinlichkeit am Husten eines
Menschen erkennt, ob eine Covid-19-Erkrankung besteht.

Ein Keuchhusten wirde aber nicht angezeigt. Ein Spezialist
beherrscht also jedes kleine Merkmal exakt, hat dafir aber
einen gewissen Tunnelblick.

Als Kennzahl fUr die Optimierung zum Spezialist dient die
«Genauigkeit» (engl. «Precision»). Die Genauigkeit der
Prognose ist das Verhdltnis der richtig positiven Treffer zu
allen prognostizierten positiven Treffern. Sie zeigt den Anteil
der von einem Al-Modell als krank eingestuften Personen,

die tatsdchlich krank sind (siehe Wahrheitsmatrix rechts).

Die Genauigkeit ist eine gute Wahl, wenn wir einen hohen
Preis fUr ein falsch positives Ergebnis zahlen mUssten (Un-
schuldiger muss wegen falscher Bilderkennung ins Gefdngnis).

Vorteil: Wir bendtigen relativ kleine Trainingsdatensdatze,
kénnen durch Training aber eine sehr hohe Genauigkeit
erreichen. Das Training geht aufgrund der kleineren Trainings-
datensdtze deutlich schneller als beim Generalist.

Nachteil: Diese Al-Modelle auf neue Aufgaben anzupassen ist
aufwendig (zum Beispiel kUnftig auch Lungenentzindung zu
erkennen). Hier muss man besonders darauf achten, dass die
Qualitat und die représentative Auswahl der Trainingsdaten
hoch sind, sonst kann es leicht zu falschen Ergebnissen, wie
zum Beispiel zu Rassismus bei der Erkennung von Verbrechern
auf Fotos, kommen.

Wir entscheiden uns fir die Eigenschaft des Generalisten,
wenn wir ein grof3es Aufgabenspektrum haben. Um das
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Vorhergesagter Wert

richtig falsch
negativ positiv

negativ

falsch richtig
negativ positiv

Tatsdchlicher Wert

Die Wahrheitsmatrix hilft,

die Konsequenzen falscher
Entscheidungen zu durch-
denken. Beispiel Krebsdia-
gnose auf Réntgenbildern:

Eine Al kann Krebs diagnosti-

zieren, wo keiner ist (falsch
positiv) oder Krebs Uber-

sehen (falsch negativ). Was

ist schlimmer?

LERNKONZEPT ERSTELLEN

Beispiel des Al-basierten Autodesigners aufzugreifen: Das
Al-Modell soll sowohl Sportwagen als auch SUVs oder ein
zweitUriges Coupé entwerfen — und zwar fir eingefleischte
Maserati-Fans. Generalisten eignen sich auch sehr gut fir
Trendvorhersagen, etwa wenn es darum geht, die Preisent-
wicklung fUr Immobilien zu prognostizieren. Hier werden viele
Datentypen, wie Lage, Alter, Zimmerzahl, Quadratmeter-
preise in der Nachbarschaft, kombiniert und interpretiert.

Die Kennzahl, die hier verwendet wird, heif3t «Trefferquote»
(engl. «Recall»). Die Trefferquote ist das Verhdltnis der richtig
positiven Treffer zu allen richtig positiven Treffern (siehe
Wahrheitsmatrix links); es ist die Wahrscheinlichkeit, mit der
eine Krankheit korrekt als positiv klassifiziert wird. Die Treffer-
quote ist dann unser Modell der Wahl, wenn wir einen hohen
Preis fUr ein falsch negatives Ergebnis zahlen mUssten (als
gesund diagnostizierter Patient stirbt an Krebs).

Vorteil: AI-Modelle die Richtung Generalist optimiert werden,
kénnen relativ leicht an neue Aufgaben angepasst werden,
da sie in der Lage sind, viele Datentypen miteinander in
Beziehung zu setzen. Sie lassen sich gewissermafen recyceln.
Die Anforderungen an die Genauigkeit sind geringer als beim
Spezialist, und sie vertrégt Daten mit unterschiedlich hoher
Qualitat. Insgesamt sind diese Al-Modelle weniger anfdllig fur
Fehlinterpretationen durch Bias.

Nachteil: Der Trainingsaufwand ist hier héher als beim Spe-
zialisten. Je breiter die Al aufgestellt ist, desto mehr Daten
bendtigt sie, um die einzelnen Aufgaben auseinanderzuhal-
ten. Die Genavuigkeit der Ergebnisse leidet zwar. Bei den fir
diesen Trainingsansatz gewdhlten Anwendungsbereichen
kann das aber héufig toleriert werden.

Wichtig: Jedes Al-Modell braucht beide Eigenschaften. Die
Frage ist nur, welche dominiert: der Spezialist oder der Gene-
ralist? Die Diskussion darUber mUssen wir fUhren, die Wahr-
heitsmatrix (links) dient dazu als Orientierungshilfe. Erst dann
kénnen wir im n&chsten Schritt abwdagen, welchen Schwer-
punkt wir dem Training der Al geben missen.
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Template

Einflussfaktoren

Lernkonzept erstellen
Trainingsparameter

Menschlicher Mindestanforderung Erwinschtes Mindestvertravensgrad
Mafstab fir Wertgenerierung Zielmaf des Modells
Trefferquote (Recall) Genavigkeit (Precision)
Z ) ) ) AN
O 9 \9 7
Argumente Argumente
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Trainings- o
parameter

Das Tool

Zu diesem Zeitpunkt

liegen bereits so viele

Informationen vor,

dass die meisten Fragen

innerhalb eines Work- a
shops beantwortet

werden kénnen.

LERNKONZEPT ERSTELLEN

Schritt fiir Schritt

FUr die Definition des Qualitadtsniveaus miUssen wir zuerst
beschreiben, was die Qualit&t unseres Ergebnisses genau
ausmacht. Dazu betrachten wir zum Beispiel den Mehrwert,
der im Value Template dokumentiert wurde. Es kénnen aus
der Datenrecherche auch Angaben Uber die zu verarbeitende
Datenmenge sein (kleine Datenmengen bendtigen kom-
plexere Al-Modelle), eine hohe Geschwindigkeit in der Um-
setzung oder auch eine héhere Prézision der Analyse.

Wir gehen die vier Evaluationskriterien durch und definieren:
Den menschlichen Maf3stab. Wie lange wirde ein Projekt-
team fUr die Aufgabe mit konventionellen Mitteln benétigen?
Die Mindestanforderung fir die Wertgenerierung, um
festzulegen, was das Al-Modell mindestens leisten muss, um
seinen Einsatz zu rechtfertigen;

Das erwiinschte Zielmaf3, das wir als bestes Ergebnis er-
reichen wollen;

Den Mindestvertrauensgrad des Modells, der den Wert
festlegt, wie stark sich das Al-Modell mindestens an das
Zielmaf3 angendhert haben muss, bevor es uns ein Ergebnis
liefert. Die H6he dieses Werts hdingt von den Konsequenzen
falscher Ergebnisse ab (siehe Wahrheitsmatrix).

Wir gehen nacheinander die verschiedenen Argumente fir die
beiden Trainingsschwerpunkte zum Spezialisten (Genauigkeit,
Precision) und zum Generalisten (Trefferquote, Recall) durch.
Wir ziehen die bereits vorliegenden Informationen aus Value
Template, Data Checklist und Data Journey Map zu Rate,
wenn es um die Bewertung der einzelnen Argumente, wie
Datenqualitat, Geschwindigkeit oder Bias, geht.

Wir diskutieren im Team anhand der Wahrheitsmatrix und der
gesammelten Argumente, welche Folgen eine Optimierung
des Trainingsmodells auf hohe Genauigkeit oder hohe Treffer-
quote haben kdnnte. Hilft uns eher ein Spezialist, oder doch
eher der Generalist?

Das Ergebnis dokumentieren wir auf dem Template, indem wir
den Schieberegler entsprechend markieren.

Eine hundertprozentige Optimierung auf eine der beiden
Eigenschaften ist so gut wie unméglich. Wir missen also vor
allem die Tendenz der Optimierung festlegen.

97



Schulbeispiel

Lernkonzept erstellen
Trainingsparameter

Einflussfaktoren

Geschwindigkeit, Genauigkeit, verarbeitete Datenmenge

Menschlicher
Mastab

4 Menschen fUhren

100 Recherchetermine in
25 Stadten in 3 Monaten
durch, um die Verkehrs-
situation vor Schulen zu
Uberprifen, und
analysieren

zusatzlich die
Verkehrsstatistiken

der letzten 5 Jahre.

Trefferquote (Recall)

Mindestanforderung
fir Wertgenerierung

Auswertung von min-
destens 40% aller
Schulstandorte in
Deutschland mit
passenden
Verkehrsdaten und
Unfallstatistiken der
letzten 5 Jahre.

Erwinschtes
Zielmaf

Auswertung von mind.
60% aller Schulstandorte
in Deutschland mit
passenden
Verkehrsdaten und
Unfallstatistiken der
letzten 5 Jahre (da kein
erhdhtes Risiko wie z.B.
bei der medizinischen
Diagnose besteht).

Mindestvertravensgrad
des Modells

75% der Schilerunfalle
vor Schulen zu den
Stof3zeiten werden
tatsdchlich identifiziert.

Genavuigkeit (Precision)

¢ ‘ o o N
\9, 1 7
Argumente Argumente

Diverse Arten von Daten abfragen und
miteinander in Beziehung setzen.

Ggf. Trends vorhersagen

75% Genaugkeit sind ausreichend fur
unseren Zweck, immer noch viel héher
als durch Menschen méglich.

Weniger Trainingsaufwand, da nicht so
prézise notwendig.

Hohe Treffergenauigkeit, die Unfdlle
von Kindern ihrem Schulweg
zuzuordnen (wir méchten ein Projekt
machen, das Kinder im Fokus hat).

&8
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Tatsdchlicher Wert

=
-
<]
o
)
c

Vorhergesagter Wert

positiv

Verkehrsauf-
kommen vor
Schulen zu
Stof3zeiten
fuhrt
zu mehr
Unfdllen.

Keine Unfdlle
vor Schulen
zu Stof3-
zeiten
ermittelt,
obwohl sie
vorkommen.

Unfdlle vor
Schulen
zu Stof3zeiten
ermittelt,
obwohl sie
nicht
vorkommen.

Verkehrs-
aufkommen
vor Schulen zu
Stofzeiten
fUhrt nicht
zu mehr
Unfdllen.

Die Wahrheitsmatrix, aus-

gefullt fir das Schulbeispiel.

LERNKONZEPT ERSTELLEN

Das Schulbeispiel

Wir haben hier als Orientierungsparameter fir die Leistungs-
fahigkeit des Systems drei Faktoren gewdhlt: Geschwindigkeit
(weil das Projekt unter Zeitdruck steht), Genauigkeit (weil wir
eine valide Grundlage fiUr finanzielle Entscheidungen haben
wollen) und Datenmenge (weil wir viele Daten miteinander
kombinieren mUssen).

Den Rahmen definieren

Das Beispiel zeigt auch, wie wir, ausgehend von unserem
gewohnten Vorgehen, die Anforderungen fir die Maschine
ableiten kdnnen. So dienen die Annahmen fir die Zeit, die
ein Projektteam braucht, als Vergleichsmaf3stab.

Die Mindestanforderung wird abgeschétzt aus dem Wunsch,
einen einigermafen représentativen Uberblick Uber das
Geschehen an Schulstandorten zu bekormmen und eine
Vorstellung eines sich Uber die Jahre entwickelnden Trends.

Die Genauigkeit des Ergebnisses bestimmen

Unser Zielma(3 ist nicht Perfektion. Da wir mit unserer L&sung
kein erhéhtes Risiko eingehen, Menschenleben direkt zu
gefdhrden (wie zum Beispiel bei der medizinischen Diagnose),
reichen uns 60 Prozent der ausgewerteten Schulstandorte.
Damit wir den Aussagen des Modells auch vertrauen kénnen,
muss ein Ma3 fUr die Verl@sslichkeit seiner Aussage angege-
ben werden. Zur Einordnung nutzen wir die Wahrheitsmatrix.

Nun Uberlegen, wir welche Argumente fir die beiden Trainings-
kennzahlen Genauigkeit (Precision) und Trefferquote (Recall)
sprechen. Wir sehen, dass weit mehr Griinde fUr die Treffer-
quote als fur die Genauigkeit sprechen.
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4. Entschei-
dung treffen

Al oder keine Al?

Ein Vergleich ist
wichtig, denn ein
Al-Projekt ergibt
nur dann Sinn,
wenn es tatsachlich
einen geschaftlich
begriindbaren
Mehrwert gibt.

EINSTEIGEN

Der Moment der Wahrheit naht. Wie immer im Geschéfts-
leben, gibt es nichts umsonst. Um unsere Projektsponsoren
Uberzeugen zu kdnnen, ihre Taschen fir das Al-Projekt zu
6ffnen, bendtigen wir valide Einschdtzungen der Vorteile
gegeniUber dem klassischen Vorgehen. Was wir bisher ge-
macht haben, was wir gesammelt, analysiert und ausgelotet
haben, ermdglicht es uns, zu vergleichen: den Aufwand des
klassischen Vorgehens mit dem Aufwand zur Erstellung
eines Machine Learning Tools. Wir wechseln also erneut die
Perspektive und betrachten geschdftliche Parameter, wie
Aufwand, Risiko und Nutzen.

Damit der Vergleich systematisch erfolgt, liefern wir in den
folgenden beiden Abschnitten eine konkrete Anleitung fur das
Vorgehen. Wir haben zu Beginn des Al Planners Hypothesen
beziglich des zu erwartenden Mehrwerts aufgestellt. Nun
kénnen wir anhand des Vergleichs zeigen, ob die Annahmen
zutreffen, und wir kénnen belegen, warum das so ist. Deshalb
war es wichtig, sich mit dem Vorteil fUr die Nutzer auseinan-
derzusetzen, mit dem Aufwand, die Daten zu bekommen,
den Md&glichkeiten der maschinellen Umsetzung. Erst mit
diesen Informationen ist eine seridse Einsch&tzung des ge-
schaftlichen Mehrwerts maglich.

Im Ergebnis kdnnen wir auf der Basis der gesammelten
Informationen nun beurteilen, ob wir einen, sagen wir
Quick-and-Dirty-Weg wdhlen, der hilft, dramatisch Kosten
zu sparen, wenn man die L&sung beispielsweise nur einmal
fUr eine ganz spezifische Anwendung braucht. In diesem
Fall kdnnte eine Umsetzung zum Beispiel schnell und
gunstig in Form eines Hackathons innerhalb weniger Tage
durchgefUhrt werden.

Oder wir stellen fest, dass zum Beispiel der Aufwand, die
Trainingsdaten aufzubereiten zu hoch ist (entweder werden
viele Leute gebraucht, das kostet Geld, oder es dauert zu
lange). Das fUhrt mdglicherweise dazu, dass wir Abstriche
machen und lieber konventionell arbeiten — ohne Al.

Es kann auch sein, dass wir feststellen, dass der strategische

Wert, den Einstieg in die Welt der Al zu wdhlen, so hoch ist,
dass der Mehraufwand gerechtfertigt ist. In diesem Fall
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ENTSCHEIDUNG TREFFEN

sollte allerdings nach den ersten Gehversuchen eine Uber-
greifende Al-Strategie entwickelt werden (siehe Kapitel
«Sicher landenvy).

Neue Risiken

Neue Technologien bergen naturgemda auch neue Risiken.
Der Umgang mit Al erfordert nicht nur neues Know-how im
Unternehmen — welche Spezialisten erforderlich sind, zeigen
wir im Kapitel «Sicher landen». Es entstehen auch gdnzlich
neue Fragestellungen, die Aspekte, wie den Datenschutz, die
Ethik und die Sicherheit der Informationssysteme, betrifft. Das
hdngt auch damit zusammen, dass teilweise die Grenzen der
Unternehmens-IT gedffnet werden missen, um zum Beispiel
externe Daten durch Maschinen analysieren zu kdnnen. Oder
automatische Entscheidungen nach ethischen Gesichtspunk-
ten statt nach Computerlogik geprift werden missen.

Der Aufwand, diese Risiken zu beherrschen, ist nicht zu unter-
schatzen. Generell gilt, dass kleinere, Gberschaubare Projekte
als Einstieg erheblich lohnender sind. Damit sind kleine Helfer
gemeint, die IGstige Routine-Aufgaben |6sen kénnen. An-
gaben aus Rechnungsdokumenten in Tabellen Gbertragen,
Bilder erkennen und vieles mehr. Sollen komplette Produk-
tionsprozesse im globalen Maf3stab auf Basis von Al optimiert
werden, ist der Proof of Concept, der erste L&sungsansatz,
zwar einigermafen schnell erstellt — das Herstellen eines
sicheren, Industriestandards entsprechenden Programms
kann jedoch sehr viel Zeit und Geld kosten und ist als Einstieg
nicht zu empfehlen.

Es gibt bei jedem Projekt das Risiko des Scheiterns. Doch
die fundierte Analyse mithilfe des Al Planners liefert ein
solides Fundament fUr das Finale: die Entscheidung

fur oder gegen Al.
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Vorgehens-
vergleich

Die Grundlagen

Das finale Assessment
ermoglicht eine qualifi-
zierte Entscheidung fiir
oder gegen Al

EINSTEIGEN

FUr die Bewertung des geschdftlichen Mehrwerts betrachten
wir alle Informationen, die wir bisher gesammelt haben, unter
funf Gesichtspunkten: Haben wir die nétigen Experten fir das
Al-Projekt? Wird es einen Zeitvorteil geben? Wie hoch sind
die Kosten des Projekts? Gibt es Hirden, die die Umsetzung
gefdhrden, und welche Risiken ergeben sich daraus? Und
schlieflich betrachten wir die Potenziale, die sich aus dem
Projekt fUr unser Unternehmen ergeben.

Personal: In der Regel kennen sich die Mitarbeiter klassischer
IT-Abteilungen nur selten mit maschinellem Lernen aus. Wir
mussen hinterfragen, wo das nétige Know-how herkommen
soll. Brauche ich spezielle Al-Skills? Reicht die Fortbildung
existierender Mitarbeiter oder miUssen Spezialisten ange-
stellt, extern beschdaftigt werden? Falls neue Mitarbeiter be-
noétigt werden, geht der Faktor sowohl in Personal als auch

in Kosten auf.

Zeit: Um den Zeitaufwand zu beurteilen, nutzen wir den «Time
Calculator» (siehe folgende Doppelseite). Er hilft uns bei der
Einschdtzung des Zeitaufwands. Folgende Aspekte helfen,
den Aufwand konkreter zu bestimmen. Wie lange brauchen
wir fUr die Einrichtung der Infrastruktur (kann intern und
extern sein)? Wie lange braucht die Datenbeschaffung und
-aufbereitung (wie lange brauche ich fir die gesamte Data
Journey)? Und wie lange braucht das Training? Fir den Ver-
gleich reichen Erfahrungswerte aus der Praxis.

Kosten: Wir beriUcksichtigen unter anderem die Kosten fur
Workshops (falls sie von externen Experten durchgefihrt
werden), fUr Mitarbeiter-Trainings, Honorare oder Gehdlter.
Auch die Ausgaben fir den Zugang zu Daten und das Aufbe-
reiten durch externe (zum Beispiel Clickworker) oder interne
Dienstleister. Auch die Uberlegung, die Entwicklung selbst zu
machen (make) oder bereits existierende Lésungen einzu-
kaufen (buy), spielt hier eine Rolle. Oder es gelingt, auf be-
stehende kostenlose (Open Source) Al-Frameworks oder Platt-
formen auszuweichen (siehe «Sicher landen» auf Seite 272).
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ENTSCHEIDUNG TREFFEN

Hirden: Was bedeutet das Al-Projekt fUr die Organisation?
Gibt es Silos, die erst zur Zusammenarbeit bewegt werden
mUssen? Wie hoch ist der Aufwand fir Change Management,
wenn zum Beispiel erst Uberzeugungsarbeit fir den internen
Einsatz von Al geleistet werden muss? Gibt es strategische
oder politische Grinde, die gegen Al sprechen? Auch die
Fragen des Datenschutzes und eventueller ethischer Stolper-
steine (wie beim autonomen Fahren) sollten durchdacht
werden. Wir bewerten auf3erdem, ob die vorhergenden Fak-
toren Personal, Zeit und Kosten hier zu Problemen fGhren.

Al-Potenzial: Der Einsatz von Al mit seiner Geschwindigkeit
und Leistungsféhigkeit kann grof3e Vorteile bringen. Wir
prifen, ob fur das Unternehmen die TechnologiefUhrerschaft
ein strategischer Vorteil ist, ob Wettbewerbsvorteile in Form
eines Alleinstellungsmerkmals entstehen, es First-of-a-kind-
Produkte gibt, also Angebote, die es so noch nicht gibt und
durch die wir uns komplett neue Mdrkte erschlief3en kénnen.
Auch die Zeit bis zur Marktreife, ein neues Qualit&tsniveau
durch den Einsatz von Al oder die automatisierte Individua-
lisierbarkeit meiner Produkte/Services kénnen Potenziale
darstellen — oder schlicht die zu erwartende Kostenersparnis
durch Automatisierung.

Diesen Vergleich fUhren wir gemeinsam mit Experten durch.
Das Ergebnis ist eine valide Grundlage fir eine Entscheidung
durch die Projektsponsoren.

Mit kaltem Blick

Bei der Entscheidung fiir Innovationen missen wir
sémtliche Emotionen aus dem Spiel lassen. Wir bewer-
ten nichten, mit «kaltem Blick», die Vor- und Nachteile.
Wenn der klassische Weg mehr Erfolg verspricht, lassen
wir die Finger von Al.
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Time Calculator

Die Zeiten sind Erfahrungswerte
fUr die Gesamtdauer aus der
Praxis. Die Sch&tzungen enthalten
unter anderem auch Ubliche
Wartezeiten im Projekt.

Wenn das Datensammeln

und -aufbereiten mehr als

drei Monate braucht,

sollte das Projekt kritisch hinter-
fragt werden oder eine hohe
strategische Bedeutung haben.

Der
Zeitaufwand

Die unten angegebenen Werte
setzen bei Gelb und Rot voraus,
dass ein Data Scientist zum
Team gehért. Ohne diesen
Experten lassen sich allenfalls
fertige Algoritmen oder
Systeme verwenden (Grin).

Zu Al-Systemen gehért eine
spezielle Technik. Brauchen wir
eigene Hardware oder setzen
wir auf die Cloud? Hier héingt der
Zeitaufwand zur Beschaffung
stark von den verwendeten
Ressourcen ab.

Fertige Datensdtze, bei denen
es nur um die reine Auswertung
geht, aber nicht um die Voll-
sténdigkeit

Daver:
1-5Tage

Wenige Quellen, aber
in guter Qualitéat

Daver:
1-4 Wochen

Daten aus vielen Quellen, Gber
die man selbst nicht die Hoheit
hat oder deren Qualitdt man
nicht kennt, verschiedene
Formate

Daver:
4-12 Wochen

Fertige oder getestete
Algorithmen oder Systeme

Daver:
1Tag

Daten missen mit mehr
als einem Algorithmus
ausgewertet werden

Daver:
2-5Tage

Bestehende oder fertige
Algorithmen kénnen nicht
verwendet werden

Daver:
1-4 Wochen

Moderate Datenmenge und
einheitlicher Algorithmus, keine
Bild- oder Sprachdaten

Daver fir die Vorbereitung der
digitalen Infrastruktur: 2—-5 Tage

Mehrere Algorithmen werden
eingesetzt, mehrere Aufgaben
werden parallel gel6st

Daver fur Vorbereitung digitaler
Infrastruktur: 1-4 Wochen

Massendaten und Echtzeit-
daten sowie komplexe Algo-
rithmen werden verwendet

Daver fir Vorbereitung digitaler

Infrastruktur: 4—6 Wochen
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Der Aufwand des Trainings
hdngt maBgeblich von der
Qualitat der Trainings- und
Testdaten ab (siehe auch
«Data Checklist», Seite 66).

Zwei Faktoren bestimmen den
Aufwand. Erstens: die Anzahl
der Bedingungen und der
Verknipfungen innerhalb des
Modells; Zweitens: Gibt es
bereits Modelle oder miUssen
sie erst entwickelt werden?

Als Faustregel gilt: Je hoher die
angestrebte Genavigkeit eines
Al-Modells, desto Iénger dauert
die Anpassung durch Tests und
Training. Dabei entspricht die Ge-
navigkeit des Testdatensets 100%.

Es gibt vergleichbare
Trainingsdaten- und Testsets

Daver:
1-3 Tage

Trainingsdaten zum Grofteil
vorhanden, Testdaten missen
erstellt werden

Daver:
1-6 Wochen

Daten stammen aus unstruktu-
rierten Quellen, Sprache/
Lingustik muss noch erkannt
werden, Trainingsdaten missen
erstellt oder gepflegt werden

Daver:
4-12 Wochen

Eingesetzt werden ein einfaches
oder vorhandenes Datenmodell,
Entscheidungsbdume, einheit-
liche Datenquellen

Daver:
1-5Tage

Eingesetzt werden moderate
Verknipfungen (Zusammen-
hdnge) und ein Algorithmus

Daver:
1-4 Wochen

Eingesetzt werden Daten aus
vielen Quellen, viele Verknip-
fungen, unstrukturierte Daten,
mehrere Algorithmen

Daver:
4—x Wochen

Die Genavigkeit im Vergleich
zum Testdatenset:
40-60%

Daver:
1-2 Tage

Die Genavigkeit im Vergleich
zum Testdatenset:
60-90%

Daver:
1-3 Wochen

Die Genavigkeit im Vergleich
zum Testdatenset:
>90%

Daver:
3-xWochen
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Template

Entscheidung treffen
Business Check

1

Personal (FTE)

Al-Potenzial
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Vorgehens-
vergleich

Das Tool

ENTSCHEIDUNG TREFFEN

Schritt fiir Schritt

Im Template «Business Check» stellen wir den Aufwand fir
unser Projekt nach klassischem Vorgehen dem Aufwand mit
Al gegeniber. Wir sehen so auf einen Blick Stérken und
Schwdachen der beiden Wege. Die Leitfragen helfen dabei,
den Vergleich durchzufiuhren.

Personal: Fehlen spezielle Al-F&higkeiten? Brauchen wir
Trainings/Fortbildungen? Brauchen wir Berater oder neue
Mitarbeiter?

Falls neue Mitarbeiter bendtigt werden, geht der Faktor in
Personal und Kosten auf.

Zeit: Wie lange brauchen wir fr die Einrichtung der Infra-
struktur (kann intern und extern sein)?

Wie lange braucht die Datenbeschaffung und -aufbereitung
(fur die komplette Data Journey?)

Wie lange davuert das Training?

Eine grobe Einordnung der Aufwénde bietet der

Time Calculator auf Seite 104-105.

Kosten: Zu beziffernde Faktoren sind unter anderem Work-
shops, Fortbildung Datenbeschaffung und -aufbereitung
Machine Training, kostenpflichtige Al-Frameworks/Platt-
formen.

Hirden: Gibt es erwartbare Probleme organisatorischer,
strategischer oder politischer Art? Ist der Datenschutz ge-
wdhrleistet? MiUssen ethische Fragen geklart werden? Sind
die Kosten vertretbar — oder sind sie hoch und muissen durch
andere Vorteile gerechtfertigt sein? Gibt es nicht zu bewdl-
tigende Engpd&sse im Bereich Personal?

Al-Potenzial: Aspekte sind hier unter anderem Technologie-
fUhrerschaft, Wettbewerbsvorteile (USP), First-of-a-kind-
Produkte, Time-to-Market, héhere Qualitét von Ergebnissen,
automatisierte Individualisierbarkeit meiner Produkte/Ser-
vices und Kostenersparnis durch Automatisierung.
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Schulbeispiel

Entscheidung treffen
Business Check

4 Recherchespezialisten

Hackathon mit Al-Spezialisten
Personal (FTE) 1 Datenvisualisierungsexperten

1 Projektleiter mit Al-Projekterfahrung
1 Projektleiterin

1 Monat Vorbereitung
Projektmanagement 1 Monat Vorbereitung
Projektmanagement
1 Monat Interviewpartner-Rekrutierung
1-2 Wochen DurchfUhrungszeit
3—4 Monate Recherchephase

Mittel — hoch Mittel

Projektleiter nétig, der sich mit Al

Ungenaue Erhebungsergebnisse auskennt

Méglicherweise keine Unfdlle wéhrend

der Recherchephase Wenig Expertise im Team

Méglicherweise nicht genigend
maschinenlesbare Datenquellen
verfUgbar, die als Input dienen kénnen

Menschlicher Bias durch qualitative
Recherche

Hohe laufende Kosten Hohe Initialkosten

Erfahrungssammlung fur zukinftige Al-gestUtzte Innovationsprojekte
Hoéhere Genavuigkeit der Ergebnisse

Al-Potenzial Kostenersparnis durch Automatisierung

Projekt erweiterbar auf Europa und die Welt

Sichere Schulwege, weniger Unfdlle
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ENTSCHEIDUNG TREFFEN

Das Schulbeispiel
Das ausgefillte Template deckt auf einen Blick die Stérken
und Schwdchen beider Lésungswege auf.

Das klassische Vorgehen benétigt mehr Personal und mehr
Zeit, um die Aufgabe durchzufUhren als eine Al-Lésung. Das
Projekt lie3e sich zwar schneller durchfihren — aber nurindem
mehr Mitarbeiter fUr die Recherche eingesetzt werden.

Die Kosten sind vergleichsweise &hnlich — sie bestehen beim
Vorgehen ohne Al vor allem aus Honoraren und Gehdltern. Wir
haben das Gluck, dass wir gréof3tenteils kostenlose Daten und
Open Source Frameworks nutzen kénnen. So bleiben die
Kosten fUr Al niedrig. Es bleiben Ausgaben fUr Al-Experten und
Hackathons zur Entwicklung eines Prototyps.

Die Hirden geben uns weitere Argumente fUr die Entschei-
dung: Wir sehen, dass beim Vorgehen ohne Al die Qualit&t des
Ergebnisses gemessen am Aufwand eventuell nicht ausreicht
und dass laufende Kosten drohen. Beim Vorgehen mit Al droht
eventuell ein Engpass bei der Datenbeschaffung — was zu
héherem Zeitaufwand und héheren Kosten fUhren kann.

Die Potenziale liegen beim Einsatz mit Al vor allem in der
hdheren Genauigkeit (Stichwort: evidenzbasiertes Entschei-
den) und im Erfahrungsgewinn. Und: Der Algorithmus kann
auch in anderen Regionen angewandt werden. Die Kosten-
ersparnis existiert zwar, fallt aber vergleichsweise niedrig aus —
daher missen andere Aspekte den Ausschlag fir Al geben.
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Entscheiden

Die Grundlagen

Grundsatzlich gilt:
Ohne Geschaftswert
geht nichts.

Aufwand und Risiken

Geschdaftswert
und Ergebnisqualitat

EINSTEIGEN

Nun ist es so weit. Wir sind am Ziel. Alle Daten erhoben, alle
Wege ergrindet. Auf der Basis des bisher ausgefillten

Al Planners bereiten wir die Entscheidung vor. Dazu betrachten
wir die Kriterien Geschdaftswert/Ergebnisqualitét und Auf-
wand/Risiko. Ist ein Projekt zu aufwendig oder riskant, sollte
fUr eine Umsetzungsentscheidung daraus auch ein entspre-
chend hoher Geschdéftswert resultieren. Das kann eine be-
stimmte Umsatzerwartung sein, oder auch die strategische
Bedeutung.

In beide Kriterien flieBen die Uberlegungen und Recherchen
ein, die wir im «Business Check» geprift haben. Wir nutzen
dazu die «Decision Matrix». Je nachdem, in welches Feld unser
Projekt eingeordnet wird, lautet die Entscheidung im Extrem-
fall «Nichts wie ran» oder «Auf keinen Fall».

Die Matrix hilft, sich schnell dariber klar zu werden, ob Al-
Systeme helfen werden — oder nicht. Wir betrachten die im
«Business Check» erhobenen Argumente nun noch einmal
kritisch beziglich der Risiken und des Aufwands fir das Pro-
jekt. Das kdnnen Ungewissheiten bei der Umsetzung sein, weil
Teile des Algorithmus erst noch erfunden werden muissen
(Risiko des Scheiterns) oder erheblicher Zeit- und Personal-
einsatz fur die Datenaufbereitung nétig ist.

Wir wégen ab, ob die Hirden oder die Potenziale bei unserem
Al-Projekt mehr Gewicht haben. Wir betrachten hier bewusst
beide Informationen. Es kann sein, dass der Aufwand zwar
gering ist, das Risiko des Scheiterns aber hoch — oder umge-
kehrt. Beide Werte sind jedoch wichtig fUr die Entscheidung.
Risiken gibt es nicht nur bezogen auf Reputation oder Geld-
vernichtung, sondern auch auf Engpdsse — es kann beispiels-
weise schwierig sein, die richtigen Al-Experten zu finden. Risiken
kénnen aber auch nicht existierende interne Prozesse sein.

Kommen wir zur Haben-Seite. Was bekommen wir als Gewinn
aus unserem Al-Projekt? Gibt es einen hohen strategischen
Wert, der das Unternehmen in den Augen der Kunden at-
traktiver macht und sich auch auf andere Leistungen aus-
wirkt? Oder gibt es die M&glichkeit, aus kleinen Projekten
eine Menge wertvoller Lernerfahrungen zu sammeln? Viel-
leicht ist es ohnehin strategisches Ziel, neue Technologien zu
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Change
Management

ENTSCHEIDUNG TREFFEN

erschlief3en. Es ist wichtig zu verstehen, dass der Geschéfts-
wert sowohl materiell als auch immateriell betrachtet
werden sollte.

Auch die Ergebnisqualitdt ist ein wichtiger Aspekt, der hier in
die Beurteilung einflieft. Werden unsere Abldufe besser,
schneller, prdziser? Steigt die Qualitat unserer Produkte oder
Services? Wir fragen uns noch einmal nichtern, worin genau
der Vorteil fUr unser Unternehmen besteht — und wie grof3
dieser ausfdllt.

Die Visualisierung unseres Projekts (und im n&chsten Schritt
kiUnftiger weiterer Al-Projekte) im Al Planner hilft uns dabei,
zu entscheiden, ob wir den Schritt in die Welt der Kinstlichen
Intelligenz wagen wollen oder nicht. Die detaillierte Aufbe-
reitung der Ergebnisse hat aber auch noch einen weiteren
Zweck: Sie hilft dabei, die Transparenz der Entscheidungsfin-
dung zu wahren und bei der internen Kommunikation zu
helfen.

Der systematische Einsatz von maschinellem Lernen kann dazu
fUhren, dass gezielt auch Change Management betrieben
werden muss. Denn enthusiastische Technologiebefirworter
sind wohl die Triebfedern des Fortschritts, erfahrungsgema
Uberwiegt aber die Gruppe der Bewahrer. Eine transparente
Argumentationskette und Darstellung des Mehrwerts fir
Mitarbeiter und Unternehmen helfen daher sowohl bei der
internen Diskussion als auch bei der Kommunikation nach
auf3en.

Werte haben viele Gesichter

Wer sich ndher mit Innovation auseinandersetzt, er-
kennt schnell: Erfolg handelt zwar oft, aber nicht
immer von Geld. Sehr wertvoll kann Erkenntnis sein —
Uber Sackgassen, Kundenverhalten. Oder neue Fahig-
keiten, die in anderen Projekten nitzlich sind.
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Entscheiden

Das Tool

ENTSCHEIDUNG TREFFEN

Schritt fiir Schritt

Die «Decision Matrix» stellt die Ergebnisqualitét und den zu
erwartenden geschdftlichen Mehrwert dem mit dem
Al-Projekt verbundenen Risiko und dem Aufwand gegenUber.

FUr die Einordnung in der Matrix stellen wir die Ergebnisse nun
in den Kontext unseres Unternehmens oder unserer Organi-
sation und diskutieren mit den Projektsponsoren folgende
Fragen:

Passen Aufwand und Ergebnis zu unseren

Ubergeordneten Zielen?

Ist der Mehrwert fUr unser Geschdft so hoch,

dass sich die Investition fUr uns lohnt?

Gibt es im Umfeld unseres Unternehmens EinflUsse,

die uns zwingen, schnell zu automatisieren?

Ist das Projekt strategisch von hohem Wert?

Wie hoch ist das Risiko des Scheiterns?

Wir fassen das Ergebnis unseres Brainstormings in der Matrix
zusammen, indem wir das Projekt in eines der vier Felder
einordnen.

Das Schulbeispiel

Heureka! Die Entscheidungsmatrix fUr unser Beispiel zeigt
ganz klar auf «Nichts wie ran». Anders hatten wir aus drama-
turgischen Grinden natirlich auch nicht entscheiden dirfen.

Doch Hand aufs Herz: Wer sich eine deutschlandweite

Interview- und Beobachtungsreihe durch klugen Algorithmus-
Einsatz sparen kann — wer wirde da nicht zugreifen.
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)

1. Ziel definieren

Al-Mehrwert

Dl

Auftrag

FUhrt der Elterntaxi-Verkehr zu mehr Staus und Unfdllen
mit Kindern vor Schulen?

Erwarteter Mehrwert durch Al
Durch Erhebung, Analyse und Auswertung von Daten

detaillierte bundesweite Recherche statt Stichproben,
auBerdem Zeitersparnis, hdhere Qualitat.

Challenge

FUhrt der Elterntaxi-Verkehr zu mehr Staus und Unfdllen
mit Kindern vor Schulen?

Eine dreimonatige, bundesweite Al-basierte Erhebung,
Analyse und Auswertung von Daten soll Klarheit Gber die
Problemlage verschaffen.

Output E
Erkennen Vorhersagen Erzeugen
v
Outputformat

Interaktives Statistik-Chart aller tatséchlichen Unfalle
mit Kindern zu relevanten Stof3zeiten Uber den Verlauf
von 5 Jahren.
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2. Daten recherchieren

Datenquellen
Typ Quelle
Schulstandorte govdata.de
Google Maps

Verkehrsdichte Traffic Layer

Warum?

Verbindung zu
Staus vor Schulen

Zeigt Staus an

. Schuler- Beleg fur
Unfallstatistik Unfallversicherung Gefahrdung
Unfallberichte der interne Beleg fur
Polizei Unfalldatenbank Geféhrdung

ElE
ElE

Datenprifung
Prioritat Beschaffung Technik
o hoch . niedrig niedrig
e hoch . niedrig niedrig
e hoch [ ] mittel hoch

Datenerhebung
G-rund for Iéiéﬁgr Check, ob Beleg fur
die Daten- Stau/ St(.né.s Gefahr
sammlung | unfall existieren
Daten- Schul- Verkehrs- Unfall-
typen standorte dichte statistik
Prioritéit O L [ ]
Beschaffung
Technik

Beleg fUr
Gefahr

Unfall-
berichte
Polizei




v

v

3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe Quelle Fahigkeit

Daten gruppieren,
govdata.de lernen mit vielen
Daten

Relevante Schulen
gruppieren

Korrelieren von Google Maps Daten gruppieren,

e Schule/Stau Traffic Layer Infos extrahieren

Erkenntnisse
ergdnzen, lernen
mit vielen Daten

Korrelieren von Unfalldaten
Schule/Stau/Unfall Versicherung

Erkenntnisse
ergdnzen, lernen
mit vielen Daten

Korrelieren von Unfalldaten der
Schule/Stau/Unfall Polizei

Trainingsparameter Jj{g

Menschlicher Ma3stab Minimalanforderung

Auswertung > 40% aller
Schulstandorte, Verkehrsdaten
und Unfdlle; Zeitraum 5 Jahre.

4 FTE, 100 Termine in 25 St&dten
in 3 Monaten.

Erwiinschtes Zielmaf’ Mindestvertraven
Auswertung > 60% aller

Schulstandorte, Verkehrsdaten
und Unfdlle; Zeitraum 5 Jahre.

75% der Schilerunfdlle vor
Schulen werden identifiziert.

Recall Precision

Die Ergebnisse

AusgefUllt dient der Al Planner als Dokumentation fir
unsere Recherche. Wir kdnnen mit den Ergebnissen sou-
verdn die Diskussion mit unterschiedlichen Stakeholdern
fUhren. Mit Projektsponsoren, Datenwissenschaftlern,
Mitarbeitern. Wir kbnnen Entscheidungen transparent
nachvollziehen und begrinden. Eine gute Grundlage fir
Vertrauen.
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4. Entscheidung treffen

Personal

Zeit

Kosten

Hirden

Al-Potenzial

Vorgehensvergleich
Ohne Al Mit Al
5 Mitarbeiter, Hackathon,
1 Projektleiterin 1 Projektleiter
2 M Vorbereitung, 1M Vorbereitung,
3-4 M Recherche 1-2 W Durchfthrung
Mittel — hoch Mittel
Ungenauigkeit, Bias, Wenig Expertise, wenig
hohe Kosten Daten, hohe Kosten

Mehr Qualitat, Skalierbarkeit, Erfahrung

Ergebnisqualitat/
Geschdftswert

Entscheiden f

Nur wenn lang-
( ] fristig strategisch
relevant

Ist es wirklich
notwendig?

Risiko/Aufwand




»

Die L6sung komplexer Probleme bendtigt immer mehr
Zeit und immer mehr kluge Képfe. Um drdngende
Menschheitsfragen beantworten zu kénnen,
brauchen wir die Fortschritte in Kinst-
licher Intelligenz. ZUnden wir
den Innovationsturbo.




Fazit

Nun wollen wir
springen

Innovation
revolutionieren

Es ist Zeit, den Innova-
tionsprozess selbst ins
Maschinenzeitalter zu
bringen.

EINSTEIGEN

Es ist vollbracht. Wir haben unser Handwerkszeug kennen-
gelernt. Wir wissen, welche Elemente ein Al-Projekt benétigt,
kdnnen grob einschdatzen, wie viel Aufwand hinter welcher
Aktion steckt und haben eine Idee davon entwickelt, wozu
Machine-Learning-Modelle f&hig sind.

Wie immer beim Lernen, ist das Handwerkszeug erst der
Anfang. Nun wollen wir Springen, unsere ersten Versuche
machen und ausprobieren, wie unterschiedlich sich der
Al Planner anwenden I&sst.

Die folgenden beiden Kapitel «Springen» und «Sicher landen»
sind daher voll und ganz der Praxis gewidmet. Wir springen
und lernen dabei unterschiedliche Varianten kennen, wie
maschinelles Lernen im Innovationsprozess helfen kann. Den
Innovationsprozess nehmen wir als Beispiel, weil er uns als
leidenschaftlichen Innovatoren besonders am Herzen liegt.
Hier kénnen wir kleine und grof3e Anwendungsfdlle kennenler-
nen. Wir werden sehen, wie einfach es ist, Trends automati-
siert zu analysieren, die besten Ideen fUr Projekte aus grof3en
Wettbewerben zu identifizieren oder automatisch neue
Designvorschl@ge von der Maschine serviert zu bekommen.

Das Besondere aber ist: Wir werden entdecken, dass die Art
und Weise von Innovation selbst radikal verbessert werden
kann. Es ist Zeit fUr einen Durchbruch; es ist Zeit, den Innova-
tionsprozess selbst ins Maschinenzeitalter zu bringen. Denn
die zu I6senden Aufgaben werden immer komplexer, der Auf-
wand, sie zu bewdltigen immer gré3er, bei sinkender Effizienz.
Um auch die grof3en Menschheitsfragen beantworten zu
kénnen, muss der Innovationsprozess schneller werden. Und
das geht in vielen Fachgebieten nur noch mithilfe der Fort-
schritte bei der Kinstlichen Intelligenz.

Springen wir also gemeinsam und lernen alles, was fUr einen
eleganten Flug und eine sichere Landung nétig ist.
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Springen

Wie Sie mit
Al arbeiten
kdnnen






»

Wir mussen lernen, auch dort, wo wir
auf das Bauchgefiuhl vertrauen, Fak-
ten einzusetzen und Entschei-
dungen evidenzbasiert

Zu treffen.




Recode

Innovation

Springen bewirkt
Verédnderung

50 Jahre Forschung
auf wenige Wochen
komprimiert.

Extrem
schwierige
Aufgaben

SPRINGEN

«It will change everything». Mit dieser Titelzeile verkindete das
angesehene Wissenschaftsmagazin Nature am 30. 11. 2020
eine Sensation, geeignet, «die Welt der Biologie zu revolutio-
nieren». Der Google-Tochter DeepMind war gelungen, woran
Wissenschaftler seit 50 Jahren arbeiten: eine Methode zu
finden, um die rdumliche Struktur von Proteinen schnell und
zuverld@ssig zu entschlisseln. Gelungen ist ihnen das mit einem
Al-Modell, das urspringlich das Brettspiel Go und andere
Spiele erlernt hatte — und schlief3lich den Weltmeister im Go
besiegen konnte.

Vier Jahre hat das Team um die Google-Forscher Andrew
Senior, John Jumper, Denis Hassabis und Pushmeet Kohli fir
die Entwicklung und das Training des Modells hinter Alpha
Fold benétigt. Nun ist es in der Lage, innerhalb von Tagen
eine Proteinstruktur abzubilden.

Proteine sind die Arbeitswerkzeuge des menschlichen Korpers.
Sie transportieren Stoffwechselprodukte, leiten Signale wei-
ter, ermdéglichen die Bewegung von Zellen und vieles mehr.

Sie bestehen aus Tausenden Bausteinen in unterschiedlichen
Variationen. lhre rdumliche Struktur bestimmt, welche Fahig-
keiten sie haben — und wie sie mit anderen Proteinen inter-
agieren kdnnen.

Daher ist es zum Beispiel fUr die Produktion von Arzneimitteln
gegen Viren entscheidend, deren Proteinstrukturen zu kennen.
Denn nur dadurch erklart sich, wie zum Beispiel bei Sars-CoV-2
die Vermehrung des Virus funktioniert. Die Struktur zu ermit-
teln kostet bei unbekannten Proteinen Monate oder sogar
Jahre. Da Sars-CoV-2 mit dem bereits gut erforschten SARS-
Virus verwandt ist, brauchten mehrere Forscherteams rund
um den Globus nur vier Wochen. In dieser Zeit steckten sich
jedoch bereits Uber 73 000 Menschen mit dem neuen Virus an.
Und erst mit der Kenntnis der Proteinstruktur konnte die Suche
nach einem potenziellen Wirkstoff beginnen.

Das Beispiel illustriert, mit welcher Art von Problemen wir es
heute im Zusammenhang mit Innovation wirklich zu tun ha-
ben. Der rasante Fortschritt des vergangenen Jahrhunderts
fOhrt dazu, dass wir mit extrem schwierigen Aufgaben konfron-
tiert sind. Die Komplexitat hat teilweise einen Grad erreicht,



Agenda 2030

Wertvoller Helfer

Die Netzdiagramme (tUrkis)
zeigen, in welchem Ausma3
(in Prozent) Al helfen kann,
eines der 17 Nachhaltigkeits-
ziele zu erreichen (links) oder
dieses Ziel eher behindern
(rechts). Der Ring fasst die
Einzelwerte fur die Ziele
innerhalb der drei Gruppen
Umwelt, Gesellschaft und
Wirtschaft zusammen.
Quelle: Nature Communica-
tions 11, 233 (2020)

Positiv

Gesellschaft
77%

SPRINGEN

dass neue Erkenntnisse nur noch durch massiven Einsatz von
Forschungsleistung auf globaler Ebene erreichbar sind. Um

dem Geheimnis der Gravitationswellen auf die Spur zu kom-
men, war ein Uber tausendkdpfiges Forscherteam notwendig.

Eine noch gréfere Herausforderung ist der Klimawandel.
Hier sind die zu I6senden Aufgaben zwar nicht so schwierig —
dafir ist die Komplexitét der Zusammenhdénge extrem hoch.
Die Vereinten Nationen haben 17 Ziele definiert, die erreicht
werden mussen, um dem drohenden Kollaps unserer Umwelt
entgegenzuwirken, aufgeteilt in 169 Einzelziele.

Dieser Kampf wird in vielen Bereichen gleichzeitig gefihrt,
grob eingeteilt in Umwelt, Gesellschaft und Wirtschaft, veran-
kert in der Agenda 2030 der Vereinten Nationen. Dazu gehd-
ren beispielsweise: «Nachhaltig produzieren und konsumiereny,
«Weltweit Klimaschutz umsetzen», «<Armut in jeder Form und
Uberall beenden», <Hochwertige Bildung weltweit» sowie
«Nachhaltig wirtschaften als Chance fur alle». Eingebettet in
diesen dkologischen und gesellschaftlichen Kontext gibt es
aber auch das Ziel, «intelligente Innovationen, moderne Infra-
strukturen und eine leistungsfdhige Industrie» zu kreieren. Denn:
Nachhaltiges Wirtschaftswachstum, nachhaltige Produktion,
nachhaltige Stédte und nachhaltige Bildungs- und Gesund-
heitssysteme sind ohne den Faktor Wirtschaft nicht realisierbar.

Negativ

Gesellschaft
12% [ 1] 25%

122



134 Einzelziele
werden durch Al
schneller erreichbar.

Innovationen neu
definieren

SPRINGEN

Als Innovatoren sehen wir die Arbeit am Fundament einerim
Sinne der Nachhaltigkeitsziele erfolgreichen Wirtschaft als
entscheidenden Erfolgsfaktor fir eine lebenswerte Zukunft
an. Es geht darum, Innovation neu zu definieren — Kinstliche
Intelligenz, verbunden mit anderen Hochtechnologien, spielt
bei diesem Ansatz eine entscheidende Rolle.

In welchem Ausma(3 das mdglich ist, zeigt die Untersuchung
eines Wissenschaftlerteams des KTH Royal Institute of Tech-
nology in Stockholm. Die Forscher untersuchten, wo Methoden
der Kinstlichen Intelligenz die 169 Einzelziele aus dem Spek-
trum der 17 Nachhaltigkeitsziele sinnvoll unterstitzen kénnen.

Das Ergebnis: 134 der Einzelziele sind mit Unterstitzung von
Anwendungen aus dem Gebiet der Kinstlichen Intelligenz
entweder schneller oder in héherer Qualitét erreichbar.

KUnstliche Intelligenz kann zum Beispiel helfen, das Problem
der unterschiedlichen Verfigbarkeit von regenerativen
Energietrégern zu I6sen — indem Angebot und Nachfrage in
sogenannten Smart-Grid-Systemen effizienter ausbalanciert
werden. Sie kann dabei helfen, Rohstoffe in MUll besser zu iden-
tifizieren, komplexe Simulationen fir die Analyse von Lebens-
zyklusszenarien neuer Produkte durchzufUhren und vieles mehr.

Wir sehen: Die Zahl der zu bewdltigenden Aufgaben wéchst
kontinuierlich und ebenso das Niveau der Komplexitét. Zu
allem Uberfluss beobachten wir auf der Seite derer, die die
Probleme seit Jahren I16sen sollen, dass die Innovations-
effizienz — das ist der Output an Innovationsleistung gemes-
sen an der Zahl der beteiligten Innovatoren — seit Jahren
abnimmt. Auch die Innovationsféhigkeit sinkt langsam, aber
stetig — aller modernen Methoden und Ansdtze zum Trotz.
Zwar liegen die westlichen Ldnder in Europa und den USA
noch ganz vorne in den Innovationsrankings, doch ein Blick
hinter die aggregierten Zahlen offenbart schnell, dass das
Fundament der Innovationsf&higkeit bréckelt. Das Welt-
wirtschaftsforum untersucht alle zwei Jahre die Innova-
tionsfahigkeit der Lander weltweit und betrachtet dabei
109 Faktoren. Dazu gehéren birokratische und rechtliche Hir-
den, Effizienz der Infrastruktur, von Logistik bis Internet, die
Verankerung unternehmerischer Qualitadten und vieles mehr.

123



Der Al Planner
verschafft Menschen
Zugang zur sinnvollen
Nutzung von Kiinst-
licher Intelligenz.

Next Level

SPRINGEN

Bei 54 der 109 Faktoren verzeichnete das WEF einen
RUckgang zur Vorjahresuntersuchung, nur bei 19 eine
Verbesserung.

Hochste Zeit also, Innovation auf vielen Ebenen zu verbessern.
Wir mUssen Wissen besser verfigbar und auswertbar machen.
Wir missen die urséchlichen Grinde fir Probleme besser ver-
stehen, um nachhaltig wirksame Lésungen zu entwickeln. Wir
bend&tigen schneller unkonventionelle Konzepte, um techno-
logische Durchbriche zu erreichen.

Wir missen lernen, auch dort, wo wir auf das Bauchgefihl
vertrauen, Fakten einzubeziehen und Entscheidungen evi-
denzbasiert zu treffen.

Um all dies zu erreichen, wollen wir das Innovieren auf eine
neue Stufe heben. Auch aus diesem Grund haben wir den

Al Planner entwickelt. Er soll m&glichst vielen Menschen hel-
fen, einen Zugang zur sinnvollen Nutzung von Kinstlicher
Intelligenz zu bekommen, und er soll die Hemmschwelle sen-
ken, sich mit diesem Thema Uberhaupt auseinanderzusetzen.

Die genannten Probleme und Innovationsherausforderungen
sind zum Teil so grof3, dass sie nicht mit einem einzelnen
Projekt gel&st werden kdnnen. Es ist auch nicht so, dass jedes
Problem geeignet ist, um mit Al-Hilfe angegangen zu werden.
Zahlreiche Aufgaben kdnnen Menschen schlicht schneller und
besser erledigen, als es Algorithmen vermdgen.

Ziel dieses Kapitels wird es daher sein, zu lernen, wann
maschinelles Lernen einen sinnvollen Mehrwert liefert — und
wann es eher der Mensch ist, der sich mit einer Aufgabe
befassen sollte. Daher reflektieren wir am Ende jeder Ak-
tion im Al Planner, ob es sinnvoll ist, das Al-Konzept weiter
auszuarbeiten.

Diese Bewertung muss zwingend in jedem Al-Projekt unter-

nommen werden, und es lohnt sich auf jeden Fall, hierimmer
mit einer gewissen gesunden Skepsis vorzugehen.
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Auch Al-Modelle
machen Fehler -
insofern sind sie
sehr menschlich.

SPRINGEN

Der Begriff «Kinstliche Intelligenz» suggeriert zu sehr, dass
hier Intelligenz im menschlichen Sinne im Spiel ist. Das ist
jedoch nicht der Fall. Wir sprechen von Computerprogram-
men, die in diesem Fall erlernten Routinen folgen. Sobald die
Situationen, in denen sie arbeiten, vom erlernten Rahmen ab-
weichen, passieren Fehler. Dann rammt ein autonom fahren-
der Tesla pldtzlich einen grof3en weif3en Lkw. Oder ein Muffin
wird als Katze identifiziert. Al-Modelle machen Fehler — in
dieser Hinsicht sind sie also sehr menschlich. Fehler bedeuten
in diesem Zusammenhang: Die Ergebnisse sind immer nur

zu einem bestimmten Prozentsatz richtig, je nach Trainings-
intensitat. Die Frage ist daher bei jedem Al-Projekt aufs Neue:
Kénnen wir damit umgehen und macht das Al-Modell weni-
ger oder weniger gravierende Fehler als ein Mensch?

Diese Abwdgung missen wir immer treffen, wenn wir Al-An-
wendungen einsetzen. Auch in unserem Innovationsalltag
werden wir mit einer FUlle von schwierigen Aufgaben konfron-
tiert. Sie erfordern einerseits viele repetitive Tatigkeiten, wie
es im Rahmen der Analyse von Nutzerbedirfnissen der Fall ist,
und erfordern andererseits kreative Leistung. Hier gilt es, die
richtige Balance im Einsatz von Mensch und Maschine zu
finden.

Um diese Abwdgung und die anschlieBende Ausarbeiten von
Al-Konzepten leichter nachvollziehbar zu machen, werden wir
auf den folgenden Seiten wichtige sogenannte Jobs-to-be-
done innerhalb der Innvotionsarbeit vorstellen, die sich eig-
nen, um einen Al-Ansatz in Erw&gung zu ziehen.
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Wo Al
Innovatoren
helfen kann

Vielfdaltige
Einsatzbereiche

Al kann viele
Aktivititenim
Innovations- und
Entwicklungsprozess
ilbernehmen.

SPRINGEN

Generell richtet sich die Innovationsarbeit nicht nach Funk-
tionen im Unternehmen, sondern nach den Aufgaben, die
nacheinander abgearbeitet werden missen. Im Laufe der
Jahrzehnte haben viele Experten unterschiedliche Modelle
von Innovationsprozessen entwickelt. Egal, wie diese Pro-
zesse ausgestaltet sind, sie sind sich bis heute in vielen Kern-
elementen dhnlich. Im Wesentlichen geht es immer darum:

Opportunitéten und relevante Trends identifizieren.
Kunden- und Nutzerbedirfnisse ermitteln, um festzustellen,
ob es Uberhaupt einen Bedarf an Lésungen gibt.

Aus den gewonnenen Erkenntnissen kreative Lésungen
entwickeln,

und diese letztlich Uber Prototypen testen, iterieren und das
Geschdaftsmodell ausarbeiten.

Wir stellten fest, dass sich die FGhigkeiten lernender Systeme
Uberraschend gut mit den oben beschriebenen Kernele-
menten der Innovation decken. Algorithmen k&nnen heute
wahrnehmen, Entscheidungen treffen, Vorhersagen machen,
Wissen extrahieren und Muster erkennen, interaktiv kommu-
nizieren und logische SchlUsse ziehen. Alles Aktivitaten, die
Innovatoren im Laufe eines Innovations- und Entwicklungs-
prozesses kontinuierlich tun missen.

Es ist nahe liegend, zu Uberlegen, welche Teilaufgaben von
Innovatoren sich fir den Einsatz von Al-Modellen eignen. Wir
haben uns gefragt: Welches sind die gré3ten Schwierigkeiten,
mit denen wir beim Innovieren immer wieder konfrontiert
sind? Was nervt im Alltag besonders? Wo sind wir mit der
Qualitat der L&sungen unzufrieden?

Diese typischen Schmerzpunkte von Innovatoren haben wir
mit Al-Experten diskutiert und daraus mithilfe des Al Planners
Vorschldge entwickelt, um die Innovationsarbeit an bestimm-
ten Stellen zu automatisieren.

So zeigen wir, wie man Trends mithilfe von Al auf die Spur
kommen, Personas automatisch generieren kann oder
auch bei der Entwicklung von Prototypen Unterstitzung
bekommt.
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SPRINGEN

Jedes dieser Themen beschreiben wir ausfUhrlich. Wir zeigen,
warum Kinstliche Intelligenz fir den jeweiligen Zweck sinnvoll
ist, und wo bei dhnlichen Fragestellungen bereits maschinel-
les Lernen eingesetzt wird. Schlief3lich zeigen wir exempla-
risch, wie sich mit dem Al Planner Konzepte zu den jeweiligen
Fragestellungen entwickeln lassen und worauf jeweils geachtet
werden muss. Ein vollsténdig ausgefullter Al Planner fasst die
Beispiele Ubersichtlich und pragnant zusammen.

Auf diese Weise hoffen wir, dass die Vielfalt der Anwendungs-
mdglichkeiten deutlich wird und es beim Experimentieren mit
dem Al Planner keine BerUhrungsd@ngste mehr gibt.

Die Vorlage

Wir haben den Al Planner und alle Templates fir

die folgenden sechs Beispiele im Online-Whiteboard
zum Buch ausgefiillt:

aitoolbook.com/springen
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1. Trends
entdecken

Was kann Al
hier leisten?

SPRINGEN

«Wenn wir blof3 wissten, was wir wissen!» Dieser Stof3seufzer
ist oft dort zu héren, wo es darauf ankommt, Wissen neu zu
kombinieren. Seit Jahrzehnten versuchen Unternehmen —
meist eher weniger erfolgreich —, das Wissen ihrer Mitarbeiter
auffindbar zu machen. Es liegt verborgen in Képfen, zeigt
sich in Erfahrung, ist dokumentiert in zahllosen E-Mails, Do-
kumenten, Berichten, internen und externen Blogs, Vortrégen,
Patentschriften — die Liste lie3e sich endlos fortsetzen.

Das Wissen Uber neue Lésungen fir Probleme liegt aber nicht
nur im eigenen Unternehmen verborgen, sondern ist auch
weltweit verteilt auf findige Grinder aus Forschung und
Industrie. Diese Gruppe bekommt weltweit Billiarden an
Kapital, nur um die Hoffnung von Investoren auf grof3e Ge-
winne durch Innovationen zu befriedigen. Auch dieser Markt
der Start-ups ist eine Quelle des Wissens.

Hinzu kommen die Social Media und Communitys, in de-

nen Fachwissen und persdnliche Befindlichkeiten ausge-
tauscht werden. Die Masse dieser Informationen Id@sst sich
einerseits durch stete Onlinesuche und kontinuierlichen
Austausch mit dem beruflichen Netzwerk sichtbar machen —
wer hier routiniert ist, hat meist schnell einen guten Uberblick
Uber aktuelle Trends. Doch wer das nicht kontinuierlich tut,
dem fdllt schon die Recherche schwer.

Idealerweise beginnen wir damit, das, was wir suchen,
systematisch zu erfassen und zum Beispiel in Form von
Zusammenfassungen, in Trendlandkarten oder dhnlichen
Darstellungsformen zu dokumentieren.

FuBball- und Finanzberichte, Patentschriften und Rechts-
texte fUr Anwdlte werden bereits erfolgreich von automa-
tischen Systemen nach den spezifischen Winschen der
Sportbegeisterten, Investoren und Anwdlte durchsucht

und zusammengefasst. Schon jetzt sind Maschinen die flei-
[Bigsten Leser und Leserinnen von Geschdaftsberichten. Bei
der US-amerikanischen Bérsenaufsicht SEC haben Maschinen
Uber 165 Millionen Mal innerhalb eines Jahres via elektronischer
Schnittstelle auf deren Dokumente zugegriffen.
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«Opportunities are
like sunrises.

If you wait too long,
you miss them.»
William Arthur Ward

Kreativitat
braucht Impulse

TRENDS ENTDECKEN

FUr Innovatoren wéren zum Beispiel regelmdfige Informatio-
nen zu Start-up-ldeen, neuen Technologien, Konsumenten-
bedirfnissen in ihren Mdarkten oder Wettbewerbsbeobachtung
wichtige Informationsquellen.

Die besten Ideen fallen uns nicht ein, sondern auf. Die beson-
dere Schwierigkeit bei der Entwicklung von Ideen ist, dass
wir sehr viele Impulse aus sehr unterschiedlichen Quellen be-
nétigen, damit unser kreativer Geist auf neue Ideen kommt.
Wir missen genau hinsehen, wo sich mdégliche Chancen fir
uns ergeben.

In der Flut von Informationen in der heutigen Wissensgesell-
schaft ist es schwieriger denn je, den Uberblick zu bewahren.
Das Zeitfenster, um unsere Ideen zu platzieren, kann sich in-
nerhalb von kiUrzester Zeit schlie3en, wie es der Schriftsteller
William Arthur Ward beschreibt. «Opportunities are like sun-
rises. If you wait too long, you miss them.» Wenn wir Gberlegen,
wie wir manuell nach Trends fahnden kénnten, wird schnell
klar: Der Prozess ist langwierig und komplex.

Wir miUssen zundchst den Markt umfassend scannen, um

uns einen Uberblick zu verschaffen. Dann grenzen wir unser
Suchfeld ein. Meist werden an diesem Punkt konkrete Themen
festgelegt, die anschlief3end tiefergehend analysiert werden.
Untermauert werden die gefundenen Informationen (soge-
nannte Signale) mit Expertenmeinungen oder durch quan-
titative Recherchen. Wir suchen potenzielle Themenfelder, die
interessant sein kénnten, grenzen sie ein und recherchieren
dann in die Tiefe. In der Auswertung dieser Ergebnisse werden
Signale zu Trends kombiniert und fUr die relevanten Stake-
holder so Ubersetzt, dass sie fur sie nutzbar werden. Das
geschieht zum Beispiel in Form repr&sentativer Bilder und
Beschreibungen.

Gerade bei Recherchen kann die Maschine in Bezug auf
die zu analysierende Menge und Geschwindigkeit heraus-
ragende Vorteile bieten. Bestimmte Muster in einer solchen
Datenmasse zu erkennen, ist selbst fUr eine Armada an
Trendforschern eine grof3e Herausforderung. Hier wollen wir
uns die F&higkeiten der Maschine zunutze machen.
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Szenario

Online-Fashionstore

Warum Al?

Der Al-Ansatz

SPRINGEN

Die Gepflogenheiten der Frihjahrs- und Herbstkollektionen
in der Modebranche sind I&ngst Geschichte. Angeheizt durch
die Aktivitaten von Streetfashion-Blogs und Instagram-Pro-
filen haben sich ganz neue Modelabels etabliert. Sogenannte
Ultrafast Fashion Labels, wie Asos, spiren im Wochentakt
Trends in den Social Media auf und passen ihre Kollektionen
auf die neuesten Vorlieben und Szeneentwicklungen an:

vom vermehrten Auftreten bunter Tigermuster auf T-Shirts in
Szenevierteln und folglich auch auf Instagram und in anderen
Online-Medien. Bis zum Angebot passender Taschen und
Jacken in den Online-Shops der neuen Modelabels vergeht
nur eine Woche.

Wie also kénnte eine schnellere Trendrecherche aussehen?
Kann eine Maschine die klassischen Trendscouts abldsen? In
unserem Szenario will ein Online-Modelabel fUr junge Frauen
zum Trendsetter werden und im Wochentakt die Vorlieben
der Zielgruppe aufgreifen, um nicht nur die trendigsten Klei-
dungssticke anzubieten, sondern aufgrund sich ankindigen-
der Trends diese auch durch die eigenen Designer selbst
gestalten zu kdnnen. Die Herausforderung fir das Team ist,
wie datengestitzte Trendrecherche dazu beitragen kann,
die Zielgruppe besser zu verstehen und daraus die richtigen
SchlUsse zu ziehen, mit der Erwartung, dass sie mithilfe von

Al plétzlich aufkommende Trends identifizieren kdnnen, bevor
sie sich in der breiten Masse durchsetzen.

Das Besondere an diesem Szenario ist, dass hier User Gene-
rated Content in Echtzeit verarbeitet wird. Das sind Beitrdge
in Blogs und in den Social Media wie Instagram oder Pinterest.
Weil Menschen ihre BedUrfnisse zu Mode und anderen Inte-
ressen hdufig in den Social Media austauschen, lassen sich
diese Informationen gut maschinell in einer Trendanalyse
auswerten.
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TRENDS ENTDECKEN

Gefundener Trend

Ohrringe

Gefundener Trend

Oberteil

Gefundener Trend

User
Generated Modeforen Tasche
Content

Gefundener Trend

Mantel

Gefundener Trend

Hose

Gefundener Trend

Schuhe




1. Ziel definieren

Al-Mehrwert

Ml

Auftrag

Echtzeit-Trendbeobachtung und Bewertung der Relevanz der
Trends fUr unseren Women-Online-Fashion-Shop

Erwarteter Mehrwert durch Al

Umfassende datengetriebene Trendvorhersagen in
Echtzeit, statt Stichproben. Dadurch héhere
Aussagekraft und Objektivitat der Ergebnisse.
Grof3e Zeitersparnis

Komplexe Muster aufdecken durch «Big-Picture-Blick»

Challenge

Wie kénnen wir Social Media fir unsere Zielmdérkte
EMEA nutzen, um unserer internen Zielgruppe auto-
matisiert einen Uberblick der wichtigsten Fashion-
Trends unter jungen Frauen fUr die ndchsten zwei
Wochen zu verschaffen?

Output ﬁ

Erkennen Vorhersagen

v

Outputformat

Erzeugen

(Echtzeit-)Trendclustermap und
Bewertung der Relevanz fur
unsere weibliche Zielgruppe

132

2. Daten recherchieren

Datenquellen

Typ Quelle

Social Media Posts
zu Mode und Stil

Instagram, Blogs
(>100 000 Follower)

Expertenmeinun Yogue.com
P S fashionnetwork.com
Branchennews
trendhunter.com
Instagram

zu Farben und (z.B. khromacolors,
Materialien Pantone)

thefashionspot.com
youlookfab.com
forum.glamour.de

Fashion-Online-
Diskussion

e Social Media Posts

EE
ElE

Warum?

Starker Einfluss auf
unsere Zielgruppe

Reality Check,
Check ML-Modell

Farben und
Material ergénzen
Stil-Trends

Personlicher
Austausch Uber
offene Winsche

Datenprifung

Prioritdt

Beschaffung

o hoch . niedrig
e niedrig @ mittel
o hoch . niedrig
Q mittel niedrig

T h'k

niedrig
mittel
niedrig

mittel

Datenerhebung
Grund fir | s | Detailszu | Wonsehe '\ \oigorion
die Daten- erkennen Trends der Nutzer Al-Modell
sqmmlung ergdnzen erkennen

Social Media  Social Media Fashion- Experten-

Daten- Posts: Posts: Onl’lne— meinungen,
typen Fashion Farben & Diski lss'on Branchen-

und Stil Materialien sKusst news
Prioritat O @]
Beschaffung
Technik




3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe

Stilmuster erken-
nen und Trends
vorhersagen

Muster aufdecken,
die auf unerfilite

Trends aus Farb-
und Stilkombina-
tionen ableiten

Uberprifung er-
kannter Trends und

Quelle

Instagramprofile
(>100 000 Follower)

Vogue.com
fashionnetwork.com
trendhunter.com

Instagram
(z.B. khromacolors,
Pantone)

thefashionspot.com
youlookfab.com

Fahigkeit

Objekte erkennen &
gruppieren/
Vorhersagen

Infos & Emotionen
extrahieren/Wis-
sen kombinieren.

Infos extrahieren/
Massendaten/
Auto-Weiterlernen

Infos & Emotionen
extrahieren/

o Winsche deuten

Expertenmeinung forum.glamour.de Massendaten

Trainingsparameter

%

Menschlicher Ma3stab Minimalanforderung

Auswertung 1000 Posts pro
Woche; 95% Genauigkeit bei der
Klassifikation von Trends

Angesagte Trends in Echtzeit
anzeigen und kategorisieren

Mindestvertrauen

95% richtige Ableitung Stil- und
Farbtrends (verifizierbar); 90%
richtige Zuordnung, ob Trend

Erwinschtes Zielmaf3

75% aller Profile analysiert und
alle relevanten 5 Trends daraus
abgeleitet haben

Recall

Precision

Trends prognostizieren

Der ausgefillite Al Planner zeigt die relevanten In-
formationen zu unserem Szenario eines Online-
Modelabels fir junge Frauen. Ausgewertet werden
Inhalte, die modebewusste Nutzerinnen selbst
veroffentlich haben. Auf diese Weise kénnen Hun-
derttausende Beitrdge durchsucht und analysiert
werden. Das Besondere ist, dass mit den gewdhlten
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4. Entscheidung treffen

Vorgehensvergleich

Ohne Al Mit Al

5 Researcher, Designer DS, ML, Trend-Experte,

Personal (Umsetzbarkeit), PL Designer, PL
. 1M Initialrecherche, Ganzjahriges Markt-
Zeit konstantes Screening screening, Trendrecherche
Kosten Mittel — hoch Mittel
. Kognitive Grenzen, Expertise & Ressourcen,
Hirden Bias, Geschwindigkeit Trainingsaufwand
Al-Potenzial | Wettbewerbsvorteile, Prazision, Trendsetter

Entscheiden

Nur wenn lang-
fristig srategisch
relevant!

Ist es wirklich
notwendig?

Ergebnisqualitét /
Geschdftswert

Risiko/Aufwand

Maschinenfdhigkeiten die gewdhlten Datenquellen
kontinuierlich weiter durchsucht werden — und sich
die Trendkarte mit der Zeit aktualisiert und neue
Trends anzeigt. Das Al-Modell ist zundchst auf-
wendiger in der Umsetzung und daher nur sinnvoll,
wenn das Projekt strategisch fir das Unternehmen
wichtig ist.



Ziel definieren

Al Value Map

00

Beschreibung Studien, Reports,
Branchennews, Fo-
ren und Websites

analysieren

Hoher Zeit- und
Personalaufwand,
stichprobenhaft,
Bias Ubersieht
wichtige Quellen

Typische
Pain Points

Zeitersparnis,

Geschadftlicher héhere Qualitat

Mehrwert (Big-Picture-Blick),

durch Al neue Infoquellen
entdecken

Hier kann

Al unterstitzen:

Echtzeit-Trendbeobachtung und Bewertung der Relevanz der

Trends fUr unseren Women-Online-Fashion-Shop

Social Media
nach angesagten
Themen
durchsuchen

Hoher Zeit- und
Personalaufwand,
stichprobenhaft,
eingeschrdnkte
Suchfunktionen

Zeitersparnis,
héhere Qualitat,
aufkommende
Trends schneller
entdecken

Experten-
befragungen
durchfUhren

Hoher Zeitauf-
wand, persénlicher
Bias, Menschen
geben erwinschte
Antworten

Bias-freie
Ergebnisse

Trendsignale
ableiten
(Clustering der
gesammelten
Informationen)

Hoher Zeitauf-
wand, unscharf
persdnlicher Bias,
kurze Microtrends
werden Ubersehen

Zeitersparnis,
héhere
Genavigkeit, mehr
Objektivitat

Muster in Signalen
herausarbeiten
und zu Trends
synthetisieren

Hoher manueller
Aufwand,
Zeitaufwand,
Erfahrung nétig

Zeitersparnis,
verborgene Muster
erkennen: «Unfair
Advantage»
nutzbar machen

Ziel definieren

Challenge Guide

Herausforderungen

Social Media und andere
Online-Medien nach angesagten
Themen durchsuchen

Trendsignale ableiten und darin
Muster erkennen

Geltungsbereich/

Zeitrahmen

Nutzer/Zielgruppe

Innovationsdepartment,
Marketing, Design Department,
Business Development

Geschdaftlicher
Mehrwert durch Al

Umfang
EMEA, Trendanalyse: immer
B2C, aktueller Input fur

junge Frauen zwischen

16 und 32 Jahren

zweiwdchige Prognose

Projektrahmen: 3 Monate

detaillierte weltweite
Recherche statt
Stichproben
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Wie kdnnen wir Social Media
fUr unsere Zielmdarkte EMEA
nutzen, um unserer internen
Zielgruppe automatisiert
einen Uberblick der wich-
tigsten Fashion-Trends unter
jungen Frauen fir die
ndchsten zwei Wochen
zu verschaffen?




Wie es geht

1. Ziel definieren

Output definieren:
Trendcluster Map

TRENDS ENTDECKEN

Um einzugrenzen, wo der beste Ansatzpunkt fur Al ist, begin-
nen wir damit, zu analysieren, wie ein klassisches Research-
Team vorgehen wirde, und wo genau die Schwierigkeiten
(Pain Points) liegen.

Die ausgefilite Al Value Map zeigt: Recherche ist ein auf-
wendiger Prozess, der aus Suchen, Lesen und Inhalte analy-
sieren besteht. Er kostet viel Zeit, vor allem das Herausarbei-
ten von Mustern unterliegt immer der Gefahr der Verzerrung,
weil Quellen Ubersehen werden oder Muster in grof3en
Datenmengen gar nicht erst entdeckt werden kénnen.

Das Ergebnis der Mehrwertanalyse zeigt: Mit Al-Hilfe kén-
nen wir Datensdtze auswerten, die fir die menschliche
Recherche nicht ohne Weiteres nutzbar sind, beispielsweise
umfangreiche Sammlungen mit Zehn- oder Hunderttau-
senden von Texten, oder Social Media Posts, die aufgrund
eingeschrdénkter Suchfunktion kaum fir Normalleser zu-
gdnglich sind. Dazu haben wir den Vorteil der unermidlich
24 Stunden am Tag arbeitenden Software — so standhaft
kann kein Researcher sein.

FUr unsere Bedirfnisse eignet sich die Analyse von sogenann-
tem User Generated Content, also von Beitréigen in den
Social Media oder Online-Foren, besonders gut. Dort spiegeln
sich Nutzertrends am schnellsten. Daher wollen wir unsere
Al-Recherche auf diesen Bereich konzentrieren.

Das Challenge Template zeigt nun, wie wir die Aufgabe
eingrenzen: Interne und externe Einflussfaktoren der fir uns
relevanten Trends flief3en in die konkrete Formulierung der
Al-Challenge ein.

Ein Trendscout beschreibt mit Worten und Fotos, was er als
Trend identifiziert hat. Das kénnte das Al-Modell auch. Doch
wir kdnnen auch mithilfe einer Trendcluster Map eine Ge-
wichtung vornehmen. Auf der Karte werden die Stile, Farben
und Muster durch Fotobeispiele visualisiert und nach Rele-
vanz angeordnet und hervorgehoben.

135



2. Daten recherchieren

SPRINGEN

User Generated Content bezieht sich auf sehr unterschied-
liche Datentypen. Ein Post besteht im Wesentlichen aus
Bildern, Texten, Videos sowie Metainformationen, wie Da-
tum, Hashtags, Likes. Diese Features lassen sich nutzen, um
Erkenntnisse zu gewinnen und Trends zu identifizieren.

Aufkommende Kleidungsstile, Farb- und Musterkombinationen
bei angesagten Influencern oder Plattformen zu entdecken
ist an sich einfach. Spannend wird es, wenn wir bericksichti-
gen, was modebewusste Menschen Uber bestimmte Produkte
in ihrem Netzwerk sagen. Das Kombinieren dieser beiden
Perspektiven von Influencerinnen und persénlichen Meinun-
gen sowie das Ableiten von Vorhersagen ist von Hand sehr
schwierig und aufwendig. Aber nur so flie3t die Konsumen-
tenperspektive in die Trendanalyse ein.

So kénnen wir das «Warumy» eines Trends besser verstehen.
Nachhaltigkeit als bekannter Megatrend zeigt sich zum
Beispiel darin, dass Konsumenten dariber sprechen, wie sie
selbst ndhen, auf Chemikalien achten und vieles mehr. Das
Thema trendet und bewegt auch den Markt, spiegelt sich in
Modezeitschriften und Wirtschaftsnachrichten wider und
schlief3lich in Angeboten von Mainstream-Labels.

Dieser Mechanismus muss verstanden sein, dann fdllt es leicht,
die Datentypen und -quellen zu suchen. Eine erste Orien-
tierung bei der Suche nach Datentypen liefert das Data
Directory (siehe «Einsteigen — Data Directory» auf Seite
66-69). Eine Google-Suche liefert konkrete Quellendetails.

Die Data Journey Map enthdlt nun die ausgewdhlten Daten-
quellen mit den Begriindungen fur inre Wahl. Das Beispiel
zeigt, wie ausgehend vom Ubergeordneten Trend immer mehr
Detailinformationen ausgewertet und mit dem Gesamtbild
verknUpft werden.

Wichtig ist der letzte Schritt: Beim Reality Check testen wir,
wie gut die Al-Vorhersagen von Trends zutreffen. Dazu nutzen
wir Aussagen von Experten aus der Modebranche oder den
einschldgigen Magazinen und Plattformen. Diese Daten
werden auch Testdaten genannt. Das Prinzip: Wir sammeln
Daten von dlteren Trendsignalen — das Al-Modell muss diese
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Daten recherchieren

Data Journey Map

. Wie k&
Echtzeit-Trendbeobachtung und Bewertung der Relevanz der .
Wie lautet der Auftrag?  Trends fir unseren Women-Online-Fashion-Shop r:::ﬁ;:i%ﬂ::ﬁgs Elcet:?zrg

Reality Check und
Uberprifung unseres
ML-Modells

Schnelllebige Trends bei
Farben und Material
ergdnzen Stiltrends

Influencer haben den
Warum brauche a stdrksten Einfluss auf

Nutzer setzen Impulse
zu Modethemen

ich diese Daten? unsere Zielgruppe

Expertenmeinungen
mit Vorhersagen aus
Training abgleichen

Expertenmeinungen
und Branchennews

Muster, die auf Trends
oder unerfillte
Winsche hinweisen

Trends in Kombination
von Stil und Farbe
erkennen

Trends in Kleidungsstilen
erkennen und
Vorhersagen ableiten

Was soll die Maschine
\araus ableiten
ier erarbeiten?

Social Media Posts zu
angesagten Farben
und Materialien

Social Media Posts
zu angesagten
Kleidungsstilen

Diskussionen Uber

Datentypen
Mode in Online-Foren

brauche ich?

Vogue.com
fashionnetwork.com
Trendhunter.com

thefashionspot.com
youlookfab.com
forum.glamour.de

Nas ist die Instagram und
Fashion-Blogs (Profile
ab 100000 Follower)

Instagram Posts (z.B.
khromacolors, Pantone)

atenquelle?

Trends erkennen —, und mit den Aussagen der Experten wird
geprift, ob der Trend richtig vorhergesagt wurde.

o Gerade fUr die letzten beiden Aspekte, das Auswerten person-
licher Meinungen in Online-Diskussionen und die Expertenbe-
wertung, ist der Aufwand héher. Denn in diesem Fall missen
die Daten noch umfassender aufbereitet werden. Wird der
Aufwand an dieser Stelle zu hoch eingestuft, kdnnen entwe-
der andere Datenquellen ausprobiert werden oder das Team
kommt zum Ergebnis, die KonzeptUberlegungen an dieser
Stelle zu beenden.
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3. Lernmodell
entwickeln

Aufgabe Al-Fahigkeit

Musterin Stilen er-  Objekte erkennen
kennenund Trends  und gruppieren,
vorhersagen Vorhersagen

Muster aufdecken, Infos und Emotio-
die auf unerfillte nen extrahieren,
Winsche deuten  Wissen kombinieren

Trends aus Farb- Infos extrahieren,
und Stilkombina- Massendaten,
tionen ableiten Auto-Weiterlernen

Uberprifung er-  Infos und Emotio-
kannter Trends und  nen extrahieren,
Expertenmeinung Massendaten

Zuordnung der Aufgaben zu
den jeweiligen Al-Fahigkeiten.

SPRINGEN

Unser Team hat eine ganze Reihe Maschinenfdhigkeiten fur
die Trendmap ausgewdhlt. Beim Zuordnen der F&higkeiten
zu den Aufgaben entsteht die Struktur des Al-Modells.

Das Trainingsparameter-Template rechts zeigt, welche
Bedingungen fUr die Trendclustermap gewdhlt werden. Um
die Einflussfaktoren zu bestimmen, muss definiert werden, wie
die Qualitat von Trendanalysen definiert wird. Die Auswahl der
Daten sollte grof3 genug sein, damit die Zielgruppe gut genug
erfasst wird — folglich ist die Menge der untersuchten Social
Media Posts wichtig. Dazu kommt, dass die erkannten Klei-
dungsstile gut genug erkannt und relevante von irrelevanten
Beitragen getrennt werden. Ansonsten wird die Aussagekraft
der Trendergebnisse geschmdlert.

In diesen vier Feldern werden die Grenzen definiert, ab denen
das Ergebnis einen Mehrwert verspricht. Auf3erdem zeigt sich
hier, wie sicher das Al-Modell bei der Pr&sentation der Ergeb-
nisse ist (Wahrscheinlichkeit, dass die Prognose stimmt). Um
das beschreiben zu k&énnen, missen wir zun&chst den
Menschlichen Maf3stab kenne, das Ergebnis bei traditionellem
Vorgehen. In diesem direkten Vergleich wird die Leistungsfé-
higkeit des Al-Modells besonders deutlich.

Im letzten Abschnitt tragen wir ein, wie genau die Aufgaben
im Analyseprozess erledigt werden sollen. Die Art und Weise
beeinflusst den Schwerpunkt des Trainings (siehe «Einstei-

gen — Lernkonzept erstellen» auf Seite 84). Die Angaben im
Template zeigen, dass der Job eher etwas fir Generalisten
ist. Es ist wichtiger, die unterschiedlichen Kleidungsstile und
Informationen richtig zu interpretieren und miteinander in
Beziehung zu setzen — als hundertprozentig exakt zu sein. Das
Thema Genavigkeit beschrénkt sich darauf, dass Kleidung an
sich erkannt werden soll. So spart man sich wertvolle Zeit
beim Training des Modells.

In diesem Fall soll das Al-Modell weiterlernen kénnen. Wenn
die neuen Ergebnisse ebenfalls kontinuierlich von Experten
bewertet werden, wird das Modell von Zyklus zu Zyklus immer
zuverldssiger bei der Erkennung relevanter Trends.
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Lernkonzept erstellen
Trainingsparameter

Einflussfaktoren

Menge der analysierten Posts
Erkennungsgenauigkeit (Kleidung, Stil, Stimmung des Posts etc.) pro analysiertem Post

Auswahlgenavuigkeit der relevanten Beitrége

Menschlicher Mindestanforderung a Erwinschtes Mindestvertrauensgrad
Mastab fir Wertgenerierung Zielmaf des Modells
Sichtung und Auswertung Angesagte Trends in 75% aller relevanten Analyse von 90% aller
von 1000 Posts pro Echtzeit anzeigen und Social Media Profile wichtigen Profile von
Researcher pro Woche kategorisieren analysiert (> 100000 Fol- Influencern und Blogs
lowern) und mindestens

95% Genavigkeit bei der 5 Trends daraus 95% richtige Ableitung
Klassifizierung der abgeleitet (verifizierbar aller entdeckten Stil- und
Kleidungstrends durch Trendexperten) Farbttrends (verifizierbar
(bei erfahrenen durch Trendexperten)
Researchern)

90% richtige Zuordnung
(Trend/kein Trend)

Trefferquote (Recall) Genavigkeit (Precision)
4 ‘ ) O AN
< \9 \9 7
Argumente Argumente
Verschiedenste Fotoinhalte und Fokus nur auf Kleidung
Kleidungssticke interpretieren

Verschiedene Datenarten abfragen und

kombinieren (Fotos, Likes, Kommentare etc.)

Trends aus Mustern vorhersagen éoé
75% Genavuigkeit sind ausreichend fUr unseren

Zweck, dadurch weniger Trainingsaufwand
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4. Entscheidung
treffen

Mithilfe von Al zum
Trendsetter werden.

SPRINGEN

Um dieses Al-Konzept umzusetzen, mUssen Data Scientists,
Machine Learning Engineers, Trendexperten und Designer
zusammenarbeiten. Die Trendexperten sind notwendig, um
die Al-Ergebnisse zu kuratieren, sie dienen als Trainer der Al —
ihre Erfahrung flieft in die Entwicklung des Algorithmus ein.
Die Designer Ubernehmen am Schluss und prifen die ange-
botenen Trends auf Umsetzbarkeit. Der Personalaufwand ist
etwas geringer als beim klassischen Vorgehen ohne Al. Fir ein
anndhernd gutes Ergebnis waren finf Trendforscher nétig.

Der Zeitaufwand stellt sich mit einem Monat als etwa gleich
heraus.

Eine Herausforderung ist fir Unternehmen, die sich zum
ersten Mal mit Al auseinandersetzen, die fehlende Al-Exper-
tise und die fehlenden IT-Ressourcen. Ansonsten ist zu Beginn
der Trainingsaufwand nicht zu unterschéatzen. Die Besonder-
heit der Al-Anwendung liegt allerdings in der Dauer der Nut-
zung. Je ladnger sie im Einsatz ist, desto héher wird ihr Wert,
weil das laufende Training immer mehr spezifische Unterneh-
menserfahrung im Al-Modell speichert.

Die Vorteile liegen ganz klar in der dauerhaften Anwendung.
Das klassische Vorgehen wdre deutlich langsamer und unter-
I&ge immer der kognitiven Verzerrung. Die automatisierte
Echtzeitanalyse kann Wettbewerbsvorteile ermdglichen,
weil die BediUrfnisse am Markt schneller erkannt und die
dazu passende Produktangebote schneller umgesetzt wer-
den kénnen. Die Chance besteht darin, mithilfe der neu ent-
wickelten Produkte Trendsetter zu werden.

Die Initialkosten sind recht hoch. In unserem Beispiel stuft das
Management das Projekt trotz hohen Initialaufwands als
strategisch relevant ein, im Hinblick auf das Ziel Trendsetter
zu werden. Dahinter steht die Vision, Al als Firmenstrategie
einzusetzen (siehe «Sicher Landen — Al als Firmenstrategie»
auf Seite 300). Die Erwartung: Langfristig Kosten sparen, weil
keine Produkte angeboten werden, die nicht auf echten
Kundenbedirfnissen beruhen. Der Vorteil: Weniger Lager-
haltung, weniger Retouren, schnellere Reaktion auf tatséch-
liche Trends.
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Kriterien

Personal (FTE)

Al-Potenzial

Chancen bewerten
Business Check

5 Trendresearcher (Trendrecherche)
2 Trendexperten (Kuration Output)

1 Designer (Umsetzbarkeitsprifung)

Regelmaiges Marktscreening und
Trendrecherche Uber das ganze Jahr

Mittel — hoch
(Hohe laufende Kosten durch Personal

fUr Recherche und Anpassung der
Inhalte)

Geringe Geschwindigkeit
Bias bei Recherche

Kognitive Grenzen angesichts der
Masse an zu durchforstenden Daten

Sehr kurze Time-to-Market

Automatisierte prézise Echtzeitanalyse

1ML Engineer (Modell und Training)
1 DS-Experte (Datenaufbereitung)
2 Trendexperten (Uberprifung Trends)

1 Designer (Umsetzbarkeitsprifung)

1 Monat Initialaufwand

Regelmadiges Screening und
Anpassungen des Modells

Mittel
(Vorhandene Modelle und Daten,

fehlende Expertise, regelmdfige
Anpassung des Modells n6tig)

Fehlende Al-Expertise
Verfigbarkeit IT-Ressourcen
Einbindung in vorhandene Prozesse

Méglicher hoher Trainingsaufwand

Kostenersparnis durch genaue Bedurfnisanalyse am Markt (weniger Lagerhaltung,

weniger Retouren)

TechnologiefiUhrerschaft, First-of-a-kind-Produkte moéglich (Trendsetter werden)
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Automatische Trendanalyse bietet einen strategischen
Vorteil: Trends werden erkannt, sobald sie
entstehen. Neue Produkte lassen sich
so vor dem Wettbewerb
vermarkten.




Was wir
gelernt
haben ...

TRENDS ENTDECKEN

Aufwendige Al-Projekte bendtigen einen hohen Mehrwert.
Die Analyse von Trends in den Social Media fir ein Online-
Mode-Label ist mdglich — aber aufwendig. Sie zahlt sich erst
aus, wenn der Fokus auf hoher Wiederholbarkeit (also jede
Woche neue Trends visualisieren), grof3er Verbreitung (zum
Beispiel europaweiter Markt) und eventuell der Wiederver-
wendbarkeit der Anwendung fUr weitere Projekte liegt.

Al-Modelle kénnen fir weitere Aufgaben adaptiert werden.
Einmal etabliert |asst sich das Analyseprinzip Ubertragen:
Dem Al-Modell ist es egal, ob vielversprechende Technolo-
giefelder aus Start-up-Daten oder die Konsumtrends anhand
der Kassendaten von Supermarktfilialen in Kombination mit
externen Daten, wie Wetterdaten, extrahiert werden. Wir kén-
nen auch interne und externe Daten zueinander in Beziehung
setzen und Geschdaftschancen analysieren. Hauptsache wir
trainieren unser Modell entsprechend seiner neuen Aufgabe.

Auch Al-Anwendungen kénnen irren. Wichtig ist, stets die
Datenqualitat im Blick zu behalten. Ist die Auswahl der Trai-
ningsdaten fehlerhaft, bekommen wir auch beim Einsatz
von Al verzerrte Ergebnisse und damit unbrauchbare Trends.
Da ist ein Al-Modell nicht besser als die Menschen, die es
trainieren. Es kann sinnvoll sein, zu Beginn Trendexperten
einzubinden, um die Qualitdt der datengetriebenen Trends
einschatzen zu kdnnen.

Al-Systeme kiirzen Prozesse ab. Sobald wir beginnen, Trends
mit anderen Daten zu kombinieren, zeigt sich eine besondere
Eigenschaft der Automatisierung mithilfe von Al-Modellen:
Sie kann Prozesse deutlich abkirzen. Wo vorher in mehreren
Stufen Informationen gesammelt und interpretiert werden
und im Unternehmen zu Entscheidungen reifen, geschieht der
gesamte Prozess hier automatisch. Am Ende steht eine Ent-
scheidungsempfehlung, zum Beispiel fir oder gegen ein Pro-
dukt. Dieses Phdnomen wird uns in den folgenden Szenarien
noch mehrfach begegnen.
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2. Erkenntnis
gewinnen

Nutzer verstehen

SPRINGEN

Einer der haufigsten Fehler bei der Entwicklung von neuen
Geschdftsideen, Produkten und Dienstleistungen ist die
mangelnde Einsicht in tatsdchlich existierende Kundenbe-
dirfnisse. Haufig sind diese nicht auf den ersten Blick erkenn-
bar, sie verstecken sich, werden verdeckt von vorgeschobenen
Aussagen — manchmal kdnnen die Nutzer selbst nicht genau
ausdricken, was sie tatsdchlich wollen oder was ihr eigent-
liches Problem ist.

Ein einfaches Beispiel illustriert, was damit gemeint ist. Jeder
kennt das Problem beim Renovieren eines Zimmers: Der alte
Kleister an den Tapeten haftet an manchen Stellen gar nicht,
an anderen bombenfest. Tapetenabléser funktioniert manch-
mal, aber nicht immer. Moderne Maschinen, die Tapeten mit
Dampf ablésen, helfen ebenfalls nicht zuverldssig. Vorder-
grindig brauchen die Nutzer also besseren Tapetenabldser,
bessere Gerate fir das Entfernen der Tapeten. Tatséchlich
geht es aber darum, dass Tapeten zuverl&ssig und leicht
wieder entfernbar sein sollten. Die Erkenntnis: Wir mUssen viel
frher ansetzen, ndmlich bereits an dem Punkt, an dem die
Tapete an die Wand gebracht wird.

Das banale und leicht zu durchschauende Beispiel zeigt,
worum es bei der Analyse von KundenbedUrfnissen tatséch-
lich geht. Wir wollen verstehen, wie sich Nutzer verhalten —
und zwar ohne sie durch unsere Eingriffe zu beeinflussen. Die
Analysetechniken, die wir dazu einsetzen, sind alt, teilweise
Ubernommen aus der Ethnografie, der Erforschung von
Lebensweisen unterschiedlicher Kulturen. In den vergange-
nen Jahrzehnten haben wir in unterschiedlichen Fachgebie-
ten viel dariber gelernt, wie wir menschliches Verhalten so
beobachten kénnen, dass sich daraus valide Schlisse ziehen
lassen. Soziologen betrachten die Entwicklungen von Ge-
sellschaften, Ethnologen soziale Gruppen in ihren jeweiligen
Umfeldern — und das Interview ist eine ihrer bevorzugten
Methoden, Daten zu erheben. Einzelne Aussagen aus den
Gesprdchen und Beobachtungen des Verhaltens nennen wir
Research-Signale und leiten aus ihnen unsere Erkenntnisse ab.

Lange Zeit war das die bevorzugte Analyseform. Dann kam
das Internet.
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ERKENNTNIS GEWINNEN

Heute umgibt die Welt ein unsichtbares Geflecht aus mit-
einander verbundenen Datenstrémen. Jede Sekunde rauschen
unvorstellbare Mengen an persénlichen Informationen rund
um den Globus. Herzschlag, Standort, Website, Reiseziele,
Restaurantbuchungen, Eisprungtage — alle diese teils hoch
privaten Informationen sausen um die Welt und hin zu Unter-
nehmen, die aus diesen Informationen prdzise Muster von
Kundenverhalten zusammensetzen kdnnen.

Gelerntes aus Nutzerverhalten, egal, ob konventionell aus der
Beobachtung gewonnen oder durch die Analyse von grof3en
Datenmengen, nennen wir Erkenntnisse. In beiden Fdllen ist
die Grundlage immer ein Fundus von vielen Daten. Viele Er-
kenntnisse fUr die Nutzung von Produkten und Dienstleistun-
gen findet man zun&chst nicht am PC oder irgendwo im
Internet, sondern beim Datensammeln vor Ort, wo die Men-
schen handeln, arbeiten, leben.
Die qualitative

Recherche  Traditionell gehen wir entsprechend unserem Arbeitsauf-
trag hinaus in die Welt und beobachten die Menschen bei
ihren Tatigkeiten. Wir sammeln Eindricke und Daten. Wir ar-
beiten Fragebdgen aus und machen uns auf der Straf3e, in
Buros, in Fabriken oder U-Bahnen ein Bild vom Verhalten
unserer Nutzer — méglicherweise sogar weltweit. Wir sprechen
mit unseren Nutzern. Fragen, wie sie Produkte verwenden,

Die Jagd nach wo sie sie aufbewahren. Wir wandern Uber Acker, durch
Erkenntnis ist Containerterminals, machen Fotos und Videos, Notizen,
aufwendig. Vermerke.

Diesen Teil der Recherche nennen wir qualitativ. Wir machen
uns ein Bild vor Ort, bauen Empathie zu den Nutzern auf und
lernen. Das ist sehr wichtig — auch und gerade wenn wir Com-
puter in unsere Arbeit integrieren. Den Teil der Arbeit, bei dem
es auf Empathie und andere zutiefst menschliche Qualitdten
ankommt, wollen und sollten wir nicht ersetzen.

Anders sieht es beim mihsamen Auswerten aus. Oft sam-
meln wir mehrere Tausend Bilder, Aussagen von Nutzern,
Beschreibungen von Szenen, die wir auf diese Weise zusam-
mengefihrt haben. Unser Biro ist zugepflastert mit Notizen
und Fotos. Es ist eine mihsame Kleinarbeit. Fir die Bilder le-
gen wir in Datenbanken Legenden an, damit wir wissen, an
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Die quantitative
Recherche

Wie uns Al
helfen kann

SPRINGEN

welchem Ort sich die Baustelle befand oder welche Themen
hier relevant waren, und leiten aus all den Datensdtzen
Erkenntnisse ab.

Um die qualitativ erhobenen Erkenntnisse zu verifizieren, be-
dienen wir uns der quantitativen Analyse. Dabei geht es
darum, Haltungen, Meinungen, Verhaltensweisen und andere
definierte Variablen konkret messbar und vergleichbar zu
machen. Das heif3t, wir nehmen die Ergebnisse aus der qua-
litativen Recherche und verallgemeinern und verifizieren sie
in einer gréf3eren Stichprobe. Quantitative Forschung ver-
wendet messbare Daten, um Fakten zu formulieren und
Muster in der Recherche aufzudecken. Gerade hierfir eignet
sich Machine Learning besonders gut.

Quantitative Datenerfassungsmethoden sind in der Regel
viel strukturierter als qualitative. Zu den quantitativen Daten-
erhebungsmethoden gehdren verschiedene Formen von
Erhebungen: Online-Umfragen, Multiple-Choice-Umfragen,
Langsschnittstudien und systematische Beobachtungen.

Die Arbeit an Erkenntnissen ist sehr zeitraubend und mihsam.
Sie kostet viel Geld. Es wére winschenswert, diesen Prozess
zu verkirzen. In den vergangenen Jahren haben wir begon-
nen, uns an so vielen Stellen wie mdéglich die Arbeit zu er-
leichtern. Es gibt inzwischen zahlreiche Start-ups, die uns
helfen, grof3e und kleine Routinearbeiten mithilfe von
Machine Learning zu automatisieren. Zum Beispiel kénnen
Audioaufnahmen von Interviews inzwischen recht gut auto-
matisch in Text umgewandelt werden. In vielen F&llen mus-
sen wir Al-Modelle also gar nicht selbst entwickeln, sondern
kénnen auf existierende, teilweise sogar kostenlose Ange-
bote zurickgreifen.

Méglich wdare aber noch mehr. Denn die Essenz des Ableitens
von Erkenntnissen aus sogenannten Signalen — das sind all
die Fotos, Aussagen von Nutzern, Videos und Beobachtun-
gen — ist das Erkennen der Muster. Das Verstehen, was tat-
s@chlich hinter einem beobachteten Verhalten steckt. Und
hier sind Maschinen wahre Meister. Sie kénnen in Daten ver-
steckte Muster schneller und leichter als Menschen erken-
nen. Durch den Einsatz von Al ist es zum ersten Mal mdéglich,
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Maschinelle
Stérke
Maschinen iiber-
nehmen die Routine,
der Mensch glanzt
mit Empathie und
Vorstellungskraft.
Menschliche
Stérke

ERKENNTNIS GEWINNEN

anstatt mit Dutzenden von Kollegen und Kolleginnen in die
Welt hinauszuziehen und fir Wochen oder Monate Recherche
zu betreiben, sehr viel qualitative Informationen zu sammeln
und spdter auswerten zu lassen. Hier liegt ein enormer Mehr-
wert fUr Innovation, denn falsch verstandene Nutzerbedirf-
nisse fUhren im schlimmsten Fall zur Entwicklung von L&sungen,
die keiner nutzen mdéchte.

Wir kénnen die Fahigkeiten von Menschen und Maschinen hier
perfekt kombinieren. Die Maschine kann darauf trainiert
werden, wiederkehrende Motive, Aussagen, Stimmungen, in
Bildern, Videos und Texten zu erkennen und zu markieren. Wir
kénnen Sensoren, Kameras und vieles mehr zum Generieren
von Daten einsetzen oder nutzen. All dies sind Methoden, die
auch in anderen Fachgebieten bereits erfolgreich angewandt
werden, wie zum Beispiel in der Marktforschung. So wird in
Amazons Go-Ldden das Kaufverhalten, also zum Beispiel die
Auswahl von Produkten im Regal, Uber Videoaufzeichnungen
und andere Sensordaten analysiert und interpretiert.

Haben wir es einmal geschafft, die Rohdaten auf diese Weise
zu strukturieren und zu Mustern zu kombinieren, fallt es
Menschen wiederum leicht, diese Beobachtungen zu gene-
ralisieren, aus den Erkenntnissen Lésungskonzepte zu erar-
beiten und sie in den Kontext einer Unternehmensstrategie
einzubetten.

Wir sehen also, dass sich die Fdhigkeiten von Menschen gut
mit den spezifischen M&glichkeiten von Maschinen kombinie-
ren lassen. Wie diese Kombination aussehen soll, mUssen wir
fur jeden Einzelfall aufs Neue untersuchen.
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Szenario

Flughafen

Warum Al?

Der Al-Ansatz

SPRINGEN

Warteschlangen sind Uberall auf der Welt ein Indiz fur Eng-
pdsse. An Flughdfen sind das die Bereiche Check-in, Sicher-
heitskontrolle und das Gate. Recht komplex sind die Abldufe
an der Sicherheitskontrolle. An einem asiatischen Grof3flug-
hafen will ein Expertenteam herausfinden, was im Detail so
lange dauert.

FUr Researcher ist interessant, wie sich die Fluggdste konkret
durch die einzelnen Abschnitte an der Sicherheitskontrolle
bewegen. Insgesamt handelt es sich um fUnf Bereiche: die
lange Warteschlange vor dem eigentlichen Kontrollbereich,
das Flieband, auf dem Taschen und Kleidung abgelegt
werden, der Platz vor dem Scanner, die Zone fir das manu-
elle Abtasten der Fluggdste und schlief3lich der Bereich nach
der Kontrolle, wo die Fluggd&ste ihre Habseligkeiten wieder
einpacken.

Um hier Muster zu erkennen, missen die Passagiere beobach-
tet werden. Und zwar so lange, bis die erkannten Muster auf
eine verldassliche Anzahl von Beobachtungen zurickzufih-
ren sind. Interviews von Beteiligten helfen in diesem Beispiel
nur wenig, weil deren Eindricke subjektive Momentauf-
nahmen sind, und daher die Wirklichkeit oft nur verzerrt wie-
dergeben. In Interviews nannten die Sicherheitsleute dem
Expertenteam zum Beispiel das Aus- und Anziehen der
Schuhe als Ursache fir Schlangen. Das stellte sich allerdings
als falsch heraus. Denn die anderen Passagiere kdnnen an
dieser Stelle einfach vorbeigehen, ohne warten zu missen.

In diesem Szenario haben sich die Experten entschlossen, die
Beobachtung mithilfe von Videokameras durchzufihren. Diese
dokumentieren das Entstehen und Auflésen der Warteschlan-
gen, ein Al-Modell soll die Aufzeichnungen analysieren und
dem Researchteam kritische Punkte anzeigen sowie Verbes-
serungspotenziale vorhersagen.

Dieses Szenario illustriert, wie drastisch maschinelles Vorge-
hen den traditionellen Prozess abkirzen kann. Anders als beim
Trendszenario wird nur eine einzige Datenquelle verwendet,
die Daten werden zudem selbst erzeugt. Dennoch werden
sehr komplexe Aufgaben geldst.
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ERKENNTNIS GEWINNEN

Bereich 1 Bereich 2 Bereich 3 Bereich 4 Bereich 5
Warteschlange FlieBband Scanner Abtastung Abschluss

X

Verbesserungs-
potenziale anzeigen

Objekte und Menschen
erkennen

Bewegungsmuster
analysieren

X
Daver der
Kontrollen messen




1. Ziel definieren

Al-Mehrwert

Dol

Auftrag

Zeitersparnis und Effizienzsteigerung des Security
Checks am Flughafen

Erwarteter Mehrwert durch Al

Zeitersparnis, Qualitats- und Objektivitatsgewinn durch
parallele Auswertung, ohne zeitliche oder personelle
Einschrankungen. Viele Beobachtungen gleichzeitig
durchfUhren und auswerten.

Big Picture: alle Beobachtungen zueinander in Beziehung
setzen und daraus Erkenntnisse ableiten, statt nur aus
einzelnen Momentaufnahmen.

Challenge

Wir wollen eine Woche lang eine Auswahl von Security-
Check-Bereichen (durch Kameras) automatisiert
analysieren, um Ineffizienzen vor, wéhrend und un-
mittelbar nach der Sicherheitskontrolle aufzudecken
(unter Einhaltung des Datenschutzes).

Das Ziel ist es, im Anschluss Gegenmaf3nahmen zu
entwickeln, die fUr Fluggdste und Security-Personal den
Abfertigungsprozess verbessern.

Output ﬁ

Erkennen Vorhersagen Erzeugen

v

Outputformat

Wir benétigen einen Zusammenschnitt von

Videos. Diese «Best-ofs» sollen typische Muster [}
zeigen: wenn Fluggdste auf etwas oder

jemanden warten und dadurch der Security-

Prozess aufgehalten wird. Jeder Ausschnitt

benotigt folgende Angaben: durchschnittliche

Davuer des gezeigten Prozesses, besondere | | I
Auffalligkeiten in Form von Tags; Relevanz fir

die Challenge als Wahrscheinlichkeit in Prozent.
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2. Daten recherchieren

Datenquellen E]E]

EE

Typ Quelle Warum?
Muster erkennen in
Video Spezialkameras Verhalten und
Ablaufen

Datenprifung
\

Prioritdt Beschaffung Technik

hoch . niedrig mittel

Datenerhebung
Grund fur Mustererkennung im Verhalten von Fluggésten
. und Security-Personal, sowie in Prozessen:
die Daten- Analyse von zeitlichen Ablaufen, Erkennung von
sqmmlung Wartezeiten, zurickgelegten Wegen etc.
Daten- Video
typen
Prioritat O
Beschaffung
Technik




3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe Quelle Fahigkeit

Daten gruppieren,
Lernen mit vielen
Daten

Analyse: Daver

Security-Prozess Videokamera

Bewegungsprofile:
Staupotenzial

o aufdecken

Daten gruppieren,

Videokamera "
Infos extrahieren

Objekterkennung:
Welche Gegen-
stande halten auf?

Erkenntnisse
ergdnzen, Lernen
mit vielen Daten

Videokamera

Erkenntnisse
ergdnzen, Erfolg-
reiche Aktion

Empfehlung: Ver-
besserungspoten-
ziale im Prozess

Videokamera

Trainingsparameter

%

Minimalanforderung
80% ausgewerteter Daten
zugeordnet; Best-of-
Zusammenschnitte

Menschlicher Maf3stab

3 FTE, Research: > 500 Std.;
Auswertung: 180 Std.;
Opportunities: 60 Std. = 750 Std.

Mindestvertrauen

80-90% der gezeigten Videos
sind tatséchlich for
Prozessverbesserung relevant

Erwinschtes Zielmaf3

80% richtig zugeordnet, 75%
davon nach Zeitaufwand und
Relevanz richtig eingeschatzt

Recall Precision

Sicherheitscheck am Flughafen

Das Besondere an diesem Beispiel ist die Verwen-
dung nur einer Datenquelle fir die Auswertung.
Statt einer Gruppe von Beobachtern werden
Videokameras eingesetzt und fir einen Zeitraum

von einer Woche installiert.

Sie beobachten alle relevanten Abschnitte am
Sicherheitscheck. Trainiert wird das Modell auf
messbare Verzégerungen auf dem Weg von einem
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4. Entscheidung treffen

Vorgehensvergleich

Ohne Al Mit Al

3 Researcher, 2 ML- & DS-Experten,

Personal 1 Stratege, 1 PL. 1 Stratege, 1 PL.

. 1 Monat Analyse 2 W. Training & Analyse
Zeit 2 Wochen Opportunites 3 T. Opportunities
Kosten Mittel Mittel

. Stichprobenhaft, keine! Keine Al-Expertise,
Hirden b ¥

Research-Expertise maégliche hohe Kosten

Al-Potenzial | Al-Erfahrung, Big Picture, Skalierung

Entscheiden f

Nur wenn lang-
[ } fristig strategisch
relevant

Ist es wirklich
notwendig?

Ergebnisqualitat/
Geschdftswert

Risiko/Aufwand

Abschnitt zum ndchsten. Immer dann, wenn sich in
den Videos dhnliche Verzégerungssequenzen
hdufen, gibt das Al-Modell einen Zusammenschnitt
als Ergebnis aus.

Hier greift der Mensch wieder ein und leitet aus den
Videomotiven seine Schlussfolgerungen ab.
Ersparnis: eine wochenlange und personalintensive
Beobachtungszeit.




Ziel definieren

00

Beschreibung

Typische
Pain Points

Geschdaftlicher
Mehrwert
durch Al

Hier kann
Al unterstitzen:

Al Value Map

Qualitative
Recherche mit 3
Researchern an 3
Kontrollstationen

Hoher Zeit- und
Kostenaufwand,
stichprobenhaft,
nur Moment-
aufnahme, Bias

Qualitatsgewinn
(Objektivitat),
Zeitersparnis,
Dauereinsatz,
Big-Picture-Blick

Zeitersparnis und Effizienzsteigerung der Sicherheitskontrolle

am Flughafen

Quantitative
Umfragen bei
Fluggdsten

Massendaten,
Vergleichbarkeit
der Aussagen
(emotionsgeleitet)

Zeitersparnis,
Objektivitat,
autom. Abgleich
mit qualitativer
Recherche

Experten-
befragungen
durchfUhren

Hoher Zeitauf-
wand, persdnlicher
Bias, Menschen
geben erwinschte
Antworten

Bias-freie
Ergebnisse

Trendsignale
ableiten
(Clustering der
gesammelten
Informationen)

Hoher Zeitauf-
wand, unscharf,
persénlicher Bias,
kurze Microtrends
werden Ubersehen

Zeitersparnis,
héhere
Genavigkeit, mehr
Objektivitat

Muster in Signalen
herausarbeiten
und zu Trends
synthetisieren

Hoher manueller
Aufwand,
Zeitaufwand,
Erfahrung nétig

Zeitersparnis,
verborgene Muster
erkennen: «Unfair
Advantage»
nutzbar machen

Ziel definieren

Output

Wir bendtigen einen Zusammenschnitt von Videoausschnitten.
Diese «Best-ofs» sollen die typischen Muster zeigen, wenn Flug-
gdste auf etwas oder jemanden warten und dadurch der
Security-Prozess aufgehalten wird. Jeder Videoausschnitt be-
ndtigt folgende Angaben: durchschnittliche Dauer des gezeigten
Prozesses, besondere Auffdlligkeiten in Form von Tags, wie
«Familie», «Geschd&ftsreisende», «Kinder», «Koffer» oder «Jacken»;
die Wahrscheinlichkeit fir Optimierungspotenzial in Prozent.
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Wie es geht

1. Ziel definieren

Automatisierte
Forschung: Kameras
iibernehmen den Job
der Beobachter.

ERKENNTNIS GEWINNEN

Am Anfang eines Al-Projekts steht die Frage nach dem «Wie».
FUr unser Flughafen-Szenario schlUsseln wir die einzelnen
Arbeitsschritte in der Al Value Map auf und arbeiten die
jeweiligen Hirden heraus. Dabei zeigt sich: Der langwierigste
Teil der Arbeit ist in diesem Fall die Datenbeschaffung und
-auswertung.

An diesem Punkt miUssen wir darUGber nachdenken, wie eine
Automatisierung der Beobachtungs- und Auswertungsphase
funktionieren kénnte — denn diese brdchte den gréf3ten zeit-
lichen und qualitativen Mehrwert. Wie lassen sich Verzége-
rungsmuster in Warteschlangen identifizieren? Wie kommen
wir an die notwendigen Daten? Eine mdégliche Lésung wdaren
Sensoren. Eine andere Videoaufzeichnungen.

Research klassischer Art kommt hier an seine Grenzen, weil
das Personal an der Sicherheitskontrolle nicht auf wieder-
kehrende Dinge achtet. Interviews geben daher nur begrenzt
Aufschluss Uber die tatsdchlichen Vorgdnge.

Wir entscheiden uns daher fiUr Videoanalyse durch Spezial-
kameras, die automatisch Gesichter unkenntlich machen,
damit wir uns um den Datenschutz keine Gedanken machen
mUssen. Wir formulieren als Challenge:

«Wir wollen eine Woche lang eine Auswahl von Security-
Check-Bereichen durch Kameras beobachten lassen, um
Ineffizienzen vor, wahrend und unmittelbar nach der Sicher-
heitskontrolle aufzudecken (unter Einhaltung des Daten-
schutzes). Das Ziel ist es, anschlieBend Gegenmanahmen zu
entwickeln, die den Abfertigungsprozess fur Fluggdste und
Security-Personal verbessern.»

Wichtig ist der Output: Er soll alle notwendigen Angaben
enthalten, die fur die spdteren Aufgaben wichtig sind. In
diesem Fall ist es die Art und Weise, wie die Videosequenzen
zusammengeschnitten und mit zusatzlichen Informationen
versehen werden. Auch soll die Maschine uns die Relevanz des
gezeigten Videoschnipsels fUr die spdtere Optimierung des
Prozesses vorhersagen. Diese Angaben legen den Grundstein
fur die Auswahl der benétigten Al-Fahigkeiten.
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2. Daten
recherchieren

Beim Erstellen

der Data Journey Map
lohnt sich der Aus-
tausch mit AI-Experten.

SPRINGEN

Datentypen und -quellen zusammenzustellen, ist in diesem
Szenario schnell gemacht: Wir bendtigen nur Videomaterial.
Und das produzieren wir selbst. Wir haben die volle Hoheit
dariber und kdnnen Qualitét und Zugang sicherstellen.

Aufwendiger ist die Data Journey Map. Hier schlUsseln wir auf,
wie das Al-Modell konkret die Videos auswerten soll. Hier gibt
es viele Mdglichkeiten. Soll das Al-Modell Nutzerinteraktionen
und Bewegungsprofile analysieren? Oder Gestik und Mimik
auf Emotionen hin interpretieren? Noch mehr Informationen
lassen sich gewinnen, wenn wir Videoinhalte mit anderen
Daten verknipfen, etwa mit dem Flugplan.

Wir orientieren uns an den Anforderungen aus der Challenge
und dem Output und kldren, was die Maschine als Erstes
lernen und analysieren soll. Diese Ausarbeitung kann auch
gemeinsam mit Data Scientists erfolgen, denn nun legen
wir grob fest, wie das Al-Modell arbeiten soll.

Das Al-Modell muss lernen, was ein Security-Prozess ist, also
die fUnf Schritte der Sicherheitskontrolle unterscheiden kén-
nen und deren optimale Dauer kennen. Das ist der Bezugs-
rahmen fir das Ziel: Die Passagiere sollen sich so schnell wie
mdglich vom Eingang durch den Scanner zu ihren gescannten
Gepdcksticken bewegen.

Nun beginnt der Analyseteil: Die Maschine analysiert die
Bewegung der Fluggdste durch die Abschnitte der Sicher-
heitskontrolle und schneidet immer diejenigen Videosequen-
zen heraus, in denen die Fluggdste besonders schnell waren
oder besonders lang gebraucht haben.

In diesen Sequenzen soll sie alle Objekte markieren, die in
einem Prozessschritt fir Verzégerungen verantwortlich sind.
Das Al-Modell stellt einen Zusammenhang zwischen mensch-
licher Bewegung und Objekten her.

Empfehlung abgeben: Als letztes soll das Al-Modell vorhersa-
gen, welche Stellschrauben (Verhalten der Personen, invol-
vierte Objekte, Prozessabldufe) potenziell veréindert werden
kénnten, um den Prozess zu beschleunigen.
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Daten recherchieren

Data Journey Map

Wie lautet der Auftrag?

Warum brauche
ich diese Daten?

Was soll die Maschine
\araus ableiten
ier erarbeiten?

Datentypen
brauche ich?

Vas ist die
atenquelle?

Zeitersparnis und Effizienzsteigerung

Welche Chall
der Sicherheitskontrolle am Flughafen eche wha engs

resultiert daraus?

Erkennung von Mustern im Verhalten von Fluggdsten und Scurity-Personal, sowie in Prozessen:
Analyse von zeitlichen Abl&aufen, Erkennung von Wartezeiten, zurickgelegten Wegen etc.

Dauer der Sicherheits-

kontrolle vor. wéhrend Bewegung analysieren: Objekte erkennen: Was Empfehlung abgeben:
’ Wo gibt es Stau? Wo sind verursacht Verzégerungen Wo lohnen sich

und nach dem Scan von Wege ineffizient? im Ablauf? Verbesserungen?

Passagieren und Gepdck 9 ’ ! gen¢

Videos

Aufnahmen von Spezialkameras (automatische Anonymisierung der Gesichter)

Wie bei jeder Aktion prifen wir am Ende, ob es uniberwind-

bare Probleme gibt;

diese Prifpunkte sind wahrend des

gesamten Entwicklungsprozesses wichtig, um rechtzeitig die
Ausrichtung des Projekts anpassen zu kénnen (siehe
«Sicher landen — Al-Projekte sind anders», Seite 260).

In unserem Fall haben wir Glick — auf3er bei der Aufbereitung
und Verarbeitung des Videomaterials halt sich unser Aufwand
in Grenzen. Wir kdnnen also als N&chstes die bendtigten
Maschinenfdhigkeiten auswdahlen.
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Lernkonzept erstellen
Trainingsparameter

Einflussfaktoren

Anzahl der erkannten Objekte

Qualitat der erkannten Muster °

Zusammenhang/Kontext der Muster

Menschlicher Mindestanforderung Erwinschtes Mindestvertravensgrad
Mafstab fir Wertgenerierung Zielmaf des Modells
Recherche: 3 Researcher, 80% der Videosequenzen 80% der Szenen sind 80-90% der gefilterten
1Monat, Fulltime sind richtig eingeordnet richtig eingeordnet, Videos haben tatsdchlich
=504 Std. (Jacke zusammenfalten, davon sind mindestens etwas mit der
Koffer aufs Band etc.) 75% zusatzlich nach Verbesserung des Ablaufs
Insights ableiten (aus ca. Zeitaufwand und zu tun (Menschen
1000 Signalen) = 180 Std. Best-of-Sequenzen Relevanz richtig kommen so schnell wie
(Hunderte Stunden Video eingeschatzt mdglich durch den
Opportunity Areas sind auf einige wenige (ein Prozess in der Security-Prozess)
ableiten = 60 Std. reduziert) gezeigten Szene hat kurz,
lang, unterschiedlich lang
TOTAL: ca. 750 Std. gedavert)
Trefferquote (Recall) Genavigkeit (Precision)
¢ A A . N
A4 A 7
Argumente Argumente
Nur wenn ich spdter noch Synergieeffekte Es gibt wenig Varianz in den Szenen
schaffen méchte (z.B. Kooperationen mit
Kofferherstellern) und ich daher die Besonderheiten durfen wegfallen
Anwendung mehr als einmal brauche:
Objektkontext und Besonderheiten missen Objekte mUssen gut erkannt und
dann genauer erkannt werden zugeordnet werden
(z.B. Kofferlage).

Zusammenhdange zwischen Objekten und
Aktionen missen gut erkannt werden

Keine Wiederverwendung der Anwendung
(Nur einmal fur dieses Projekt)

Keine unterschiedlichen Trainingsquellen
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3. Lernkonzept

erstellen

Aufgabe Al-Fdhigkeit

Daten gruppieren,

Analyse: Dauer
Security-Prozess

Bewegungs-
profile: Staupoten-
zial aufdecken

Objekterkennung:
Welche Gegen-
stéinde halten auf?

Empfehlung:
Verbesserungs-
potenziale Prozess

lernen mit
vielen Daten

Daten gruppieren,

Infos extrahieren

Erkenntnisse
ergdnzen, lernen
mit vielen Daten

Erkenntnisse
ergdnzen,
Entscheidungs-
optimierung

Zuordnung der Aufgaben zu

den jeweiligen Al-F&higkeiten.

ERKENNTNIS GEWINNEN

Wir benétigen fir unsere Research-Al einen ganzen Strauf3 an
Al-Fahigkeiten, um die in der Data Journey Map beschriebe-
nen Aufgaben auszufUhren (siehe Tabelle links). Das Machine-
Learning-Modell wird mit den ausgewdhlten Al-F&higkeiten
erstellt und bendtigt ein Lernkonzept. Dazu definieren wir die
nétigen Parameter.

Die Einflussfaktoren geben den Rahmen vor, an dem wir
Mindestwert, Zielwert und Vertrauensgrad orientieren.

Ausgehend von der Leistung, die ein Research-Team erbrin-
gen kann, definieren wir, was das Al-Modell mindestens leis-
ten soll, damit es einen Mehrwert bringt. In den ausgewdhlten
Videosequenzen missen die Szenen den korrekten Abschnit-
ten im Security-Prozess zugeordnet sein — sonst ist der Teil der
Auswertung wertlos. Durch das Kuratieren der Sequenzen darf
die Lénge der gesamten Sequenzsammlung nur noch wenige
Stunden betragen - sonst schwindet der Wert ebenfalls. Die
Angaben stellen die Relation zum traditionellen Vorgehen her.

Besser wdre es natirlich, wenn das Al-Modell noch mehr lie-
fert, in unserem Fall sollen auch noch die zusatzlichen An-
gaben mdglichst korrekt ausfallen, also die relative Dauer
des herausgefilterten Prozessabschnitts und die Interpreta-
tion, an welchen Stellen Prozessoptimierung empfohlen wird.
Schlielich missen wir Uberlegen, wann wir dem Ergebnis ver-
trauen: Es bringt nichts, wenn irrelevante Sequenzen als rele-
vant fUr eine Verbesserung eingestuft werden. Die Relevanz
von Sequenzen fUr die Prozessoptimierung, wie das Schuhe
zubinden oder das Falten eines Jackets, muss zu 90 Prozent
korrekt erkannt werden. Und zwar sowohl, wenn sie wichtig
sind, als auch wenn sie fir den Prozess keine Rolle spielen.

Anhand der Evaluationskriterien legen wir fest, wie das Al-
Modell trainiert werden soll. Genauigkeit hat Priorit&t, denn
bei allen Aktionen, die das Al-Modell abarbeiten muss, ist es
wichtiger, dass die erkannten Objekte, Zuordnungen und
Zusammenhdnge stimmen. Dieser Vorhersage wollen wir
vertrauen, ohne die Daten kontrollieren zu mUssen. Wenn
nicht alle Besonderheiten erfasst wurden, ist das weniger
tragisch. Wir interessieren uns fUr die Schritte mit dem gré3-
ten Verbesserungspotenzial.
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SPRINGEN

4. C h(] ncen bewe rten Der Vergleich im «Business Check» hilft Entscheidern, zu ver-
stehen, ob und auf welche Weise sich der Einsatz der Al-

Lésung bezahlt macht. Um zu den Werten fir den Aufwand
der Dauer der Umsetzung zu kommen, hilft die Ubersicht im
«Al Time Calculator» auf Seite 104 im Kapitel «Einsteigen».
Auf3erdem kdnnen bei dieser abschlie3enden Einsch&tzung
Al-Experten zum Beispiel aus lokalen Netzwerken helfen.

c In diesem Fall bendtigen wir kein Al-System, das so umfas-
send entwickelt wird, dass es einem Einsatz als Kundenpro-
dukt standhdlt. Nach der Auswertung der Videos hat das
System seine Arbeit getan. Uns reicht dafir ein Hackathon.
Wir bleiben damit auf Proof-of-Concept-Ebene. Das spart
uns eine Menge Zeit und Ressourcen (siehe «Sicher landen —
Al-Prozesse sind anders» auf Seite 260).

o Eine Hirde, die typisch fur diese Art von Research-Projekten
ist: Man weif3 vorher nicht, ob die Qualit&t der Ergebnisse
hoch genug ist. Dieses Risiko 1asst sich auch durch den Einsatz
von Al nicht ausschlief3en.

e Das geschilderte Projekt eignet sich gut, um erste Erfahrun-
gen mit dem Einsatz von Al-Systemen zu machen. Bei Erfolg
bereitet es den Weg zu weiteren Anwendungen — etwa der
Analyse anderer Prozesse.

Weil das Video-Al-System als unermuidlicher Beobachter die
Abl&ufe am Flughafen zu hundert Prozent analysieren kann,

besteht die Chance auf unerwartete Erkenntnisse. Somit ist

das Al-System der konventionellen Methode Uberlegen.

Zusatzliche Monetarisierung: Eventuell kann das System auch
vermarktet werden, und Prozessanalysen an Dritte verkauft
werden. Allerdings bendtigt das Programm dann deutlich
héhere Ressourcen und mehr Training, um zu einem verkaufs-

Bei der Analyse von fahigen Service entwickelt zu werden. Ob diese bereitgestellt

Daten mit AI-Systemen werden ist eine strategische Entscheidung.

kann der Verkauf von

Analyseergebnissen

die Basis fiir neue

Geschiftsmodelle sein.
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Entscheidung treffen
Business Check

Kriterien

Personal (FTE)

Al-Potenzial

3 Researcher
1Innovation Strategist

1 Projektleitung

1Woche Planung

1Monat Research fur tiefgehende
Recherche

2 Wochen fUr die Auswertung bis zu den
Opportunity Areas

Mittel

Wir verpassen wichtige Momente, da
nicht alle Augen Uberall sein kdnnen

Stichprobe statt Versténdnis des
Gesamtbildes

Expertise nicht im eigenen Unternehmen

Mdéglicherweise keine neuen
Erkenntnisse

Erste Erfahrungen mit Al sammeln

1ML Engineer
1 DS-Experte
1 Innovation Strategist

1 Projektleitung

1Woche Planung, Maschinentraining und
Modellvorbereitung

1Woche Recherche und Analyse

3 Tage fur die Auswertung bis zu den
Opportunity Areas

Mittel

Expertise nicht im eigenen Unternehmen
und teuer

Ergebnisqualitét nicht vorhersehbar,
daher moéglicherweise keine neuen
Erkenntnisse

Big Picture des gesamten Security Prozesses, statt nur einzelner Ausschnitte

Monetarisierung der Analysedaten (z.B. Gepdckhersteller, Infrastrukturanbieter)

Bei Erfolg: Erweiterung auf andere Prozesse (z.B. Gepdckabfertigung etc.)
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»

Das Ablegen und Falten der Kleidung sowie die Suche
nach Kleingeld und Mobiltelefonen erst direkt am
Band stellte sich als das Hauptproblem heraus.
Schuhe aus- und anzuziehen, lief3 sich gut in
den Prozess eingliedern. Neue Stehtrolleys
konnten die durchschnittliche Aufent-
haltsdauver vor dem Kofferscan
devutlich reduzieren.



Was wir
gelernt
haben ...

ERKENNTNIS GEWINNEN

Arbeitsschritte kdnnen eingespart oder kombiniert werden.
Das Vortasten durch qualitative Recherche fallt weg. Weil ein
Al-Modell mihelos tausende Stunden Videomaterial analy-
sieren kann, bendtigen wir die Trennung zwischen qualitativer
und quantitativer Analyse nicht. Wir werten einfach alles aus,
was passiert. Reprdsentativer geht es kaum. Um auf Ideen zu
kommen, wo sich Schritte kombinieren oder einsparen lassen,
lohnt sich der Vergleich zwischen den Stérken von Menschen
und Maschinen (siehe «Einsteigen — Value» auf Seite 50) sowie
das Studium von Fallstudien zu anderen Al-L&sungen.

Ganzheitliche Analysen ersetzen Stichproben. Wir sind nicht
darauf beschrénkt, Momentaufnahmen zu betrachten, wie
unsere Researcher es gezwungenermafen tun. Durch die
Maschinenpower kdnnen wir nun das Gesamtbild ins Auge
fassen und viele Ghnliche Situationen gleichzeitig analysieren
und vergleichen. Ohne dieses Gesamtbild hatte man womdég-
lich versucht, den Prozess beim Schuhe ausziehen anzupas-
sen, ohne damit je einen Mehrwert zu erzeugen.

Fertige Modelle sparen Zeit. FUr derart konkrete Arbeitsauf-
trége gibt es mdglicherweise auch fertige Dienstleistungen
von Unternehmen, die sich sofort oder nur mit wenig An-
passungsaufwand nutzen lassen. Beispiele sind soge-
nannte Boilerplates von IBM Watson oder Google. Wer

aber gerne ausprobieren will, wie sich Maschinenvorher-
sagen auf Basis von Videomaterial erstellen lassen: die
Teachable Machine von Google Experiments ermdglicht

das ganz ohne Programmierkenntnisse. Weitere Infos unter:
experiments.withgoogle.com/teachable-machine.

Auch Prototypen kénnen Ergebnisse bringen. Das Beispiel
des Flughafens haben Studenten bei einem Projekt im Rah-
men eines Hackathons in einer Woche umgesetzt. Wenn wir
Al-Hilfe nur intern fUr ein Einzelprojekt brauchen, reicht oft-
mals der «Quick-and-Dirty-Ansatz». Wollen wir das Al-Modell
zum Bestandteil eines Gesché&ftsmodells machen, sieht der
Fall anders aus. Dann brauchen wir mehr Trainingstiefe, eine
andere Al-Infrastruktur und eine Benutzeroberfléche — je
nach der Komplexitat des Tools und seinem Funktionsumfang
kdnnen zwischen einem und sechs Monaten Zeit kalkuliert
werden (siehe «Sicher landen» auf Seite 242).
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3. Persona
erstellen

Personas sind wie gut
gestaltete Charakter-
profile, vergleichbar
mit einer Sedcard
von Schauspielern.

Vielfdltig einsetzbar

SPRINGEN

Das ewige Mantra der Innovation lautet: «Beachte die Nut-
zerperspektive.» Es steht im krassen Gegensatz zum genialen
Erfinder, der unbeirrt an seiner grof3en Idee tiftelt. Beide
Ansdtze eint, dass sie die L&sung eines Problems ins Zentrum
stellen. Die Gretchenfrage lautet: Wessen Problem soll gel&st
werden? Die Antwort entscheidet oft Uber Erfolg und Misser-
folg von Neuerungen.

Wir knUpfen hier an das vorhergehende Kapitel an, in dem
wir mithilfe von Daten neue Erkenntnisse Gber Nutzerverhal-
ten gesammelt haben. Nun wollen wir wissen, wer eigentlich
genau unsere Nutzer sind. Damit Innovatoren beim Entwi-
ckeln nicht ihren eigenen Winschen und Vorlieben folgen,
sondern denen der Zielgruppe, erstellen wir Reprasentanten,
die sogenannten Personas. In der Antike nutzten Schauspieler
aufwendig gestaltete Masken (persona), um besser in die
Rolle ihrer Charaktere schlipfen zu kénnen. Heute nutzen wir
keine Masken. Stattdessen sind es in der Regel gut gestaltete
Charakterprofile, vergleichbar mit einer Sedcard von Schau-
spielern.

Die Personas helfen, sich besser in typische Kunden hinein-
zuversetzen. Innovatoren kdnnen so ihr Verhalten, ihre
Motivationen, Bedirfnisse, Probleme und Winsche, ihre Pro-
dukt- und Wertewelt besser erkennen — und Produkte oder
Dienstleistungen entsprechend gut auf deren Bedurfnisse
anpassen.

Die Persona ist allerdings nicht nur fUr Innovatoren nitzlich.
Sie wird im Marketing genutzt, um Kampagnen besser auf die
Zielgruppen zuzuschneiden — im Vertrieb und in der Strategie-
beziehungsweise der Gesché&ftsmodellentwicklung. Im Grunde
wird sie immer dort eingesetzt, wo fir Entscheidungen eine
konkrete Vorstellung vom Kunden notwendig ist.

Das Problem: Es ist sehr aufwendig, diese Personas zu entwi-
ckeln. Normalerweise werden quantitative und qualitative
Studien durchgefihrt, Erkenntnisse abgeleitet und anschlie-
3end verschiedene Personas entwickelt. FUr ein hochwertiges
fundiertes Set k&nnen fir die erste Erstellung einige Monate
Recherche nétig werden.
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Personas machen
Kundentypologien sichtbar

PERSONA ERSTELLEN

Leider sind in manchen Branchen die Personas fast schon
wieder veraltet, bevor sie Uberhaupt erstellt sind. Denn eines
der Ziele im Umgang mit Personas ist es, zu erkennen, wie sich
durch gewisse Marktbewegungen und Trends die Bedirfnisse
und das Verhalten einer Zielgruppe veré&ndern. Dieses An-
wendungsfeld spiegelt auch eine Umfrage durch das Norman
Nielsen Institut wider. Demnach aktualisieren 28 Prozent der
Befragten quartalsweise oder &fter ihre Personas, 46 Prozent
alle ein bis vier Jahre und 26 Prozent alle finf Jahre oder sp&-
ter. Vier Grinde fUr das Anpassen des Personasets:

Das eigene Geschdaft oder verwendete Technologien éndern
sich, damit wandelt sich auch die angesprochene Zielgruppe.
Die Angebote des Wettbewerbs &ndern sich und veréindern
Kundenbedirfnisse.

Manchmal wachsen Kunden auch aus einem Angebot heraus,
mit dem Alter &dndern sich Interessen, nachfolgende Genera-
tionen haben manchmal krass geéinderte oder sogar gegen-
satzliche Vorlieben.

Aupere Einflisse, wie die Coronapandemie oder der Klima-
wandel, dndern die Art und Weise, wie wir leben, und damit
auch unsere Winsche und Vorlieben.

Was liegt also néher, als die enorme Datenfille, die heute
Uber menschliche BeduUrfnisse und Absichten online zur Verfu-
gung steht, zu nutzen, um Kundentypologien automatisiert
sichtbar zu machen? Seit Jahren sammeln grof3e und kleine
Unternehmen Nutzerdaten auf verschiedenen Plattformen
und verknUpfen sie zu Profilen. Meist stecken diese Profile
verborgen in den Empfehlungsalgorithmen von Netflix,
Facebook, Amazon und vielen anderen Online-Shops.

Doch Al kann inzwischen viel mehr. Die Kunst bei der Suche
nach Anwendungsfdllen ist es, sich der unterschiedlichen
Fahigkeiten maschinellen Lernens bewusst zu werden (siehe
Kapitel «Einsteigen — Al Mehrwert» auf Seite 50 und «Sicher
landen» auf Seite 242). Die Stdrke der lernenden Systeme liegt
unter anderem darin, nicht nur Analysen und Prognosen
liefern zu kdnnen, sondern auch Inhalte zu generieren.
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Dank Al veraltet eine
Persona nicht mehr.

Nie da gewesene
Genavigkeit

SPRINGEN

Auf Basis der Daten lassen sich daher dynamische Personas
erstellen, deren Elemente von unterschiedlichen Al-Modellen
gespeist werden.

So gibt es fertige Al-Modelle, die uns lebensechte Fotos fik-
tiver Personen generieren kénnen. So sind, wéhrend wir dieses
Buch schreiben, bereits fast drei Millionen fotorealistische
Portréts von nicht existierenden Menschen in der neuen
Stockfoto-Datenbank «generated.photos» entstanden.

Textgeneratoren sind in der Lage, aus Daten gut lesbare
Zusammenfassungen zu erstellen. Wieder andere Modelle
analysieren Verhaltensmuster oder sortieren Konsumenten
in bestimmte Kategorien.

Wenn wir also so ein komplexes Problem haben, wie eine
Persona, k&énnen wir unterschiedliche F&higkeiten kombinieren.
In der Praxis sind das jeweils getrennte Al-Projektabschnitte,
deren Resultate in ein gemeinsames Ergebnis minden.

Al ermdglicht es, die Daten in Echtzeit abzufragen. Wir erhal-
ten so immer ein aktuelles Bild des Ist-Zustands. Spétestens
hier kbnnen Menschen nicht mehr mithalten — und das I6st
exakt das Problem, das viele Innovatoren haben. lhre Persona
veraltet nicht mehr. Sich dndernde BeduUrfnisse lassen sich
schnell aktualisieren. Wir nennen das Live-Persona.

Da wir aber fUr das Auswerten von Daten fir Personas ohne-
hin eher Millionen von Datensétze auswerten, lassen sich
Bedurfnisse auch mit mehr Genauigkeit und in einer nie da-
gewesenen Granularitat vorhersagen.

Wir kdnnten also, wenn wir das brauchen, einer automatisier-
ten Persona auch noch beibringen, in die Kundensegmente
hineinzuzoomen. Bedirfnisse kdnnten auf diese Weise immer
genauer erkannt und immer kleinere Nischengruppen aufge-
deckt werden. Wenn das fir eine spezifische Aufgabe not-
wendig ist, kann dies bis auf die Ebene einer einzelnen Person
geschehen — um zum Beispiel maf3geschneiderte Lernange-
bote zu erzeugen.
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PERSONA ERSTELLEN

In der Praxis ist das dann wichtig, wenn unterschiedliche Ab-

teilungen im Unternehmen die Persona sinnvoll nutzen wollen.

Marketing bendtigt gré3ere Segmente fir die Entwicklung

von Kampagnen, Innovatoren bendtigen jedoch ein detail-

lierteres Bild. Auf diese Weise mUssen nicht mehrere Personas

fUr die unterschiedlichen Anwendungsbereiche erstellt wer-

den, sondern nur ein Personasystem.

Was eine gute Persona ausmacht

Eine Persona muss nachvollziehbar sein (als wdre sie
eine echte Person).

Eine «reale» Darstellung menschlicher Eigenschaften
(kein Datenblatt).

Abgeleitet von echten Insights, abgesichert durch
Recherche oder Live-Daten.

Der in der Persona beschriebene Bedarf muss im
Rahmen eines definierten Kontextes stehen (In-
dustriespezifisch, produktspezifisch, oder Ahnliches).
Eine authentische Personlichkeit mit individuellen
Eigenschaften.

Sie reprdsentiert eine echte Zielgruppe.

Ergebnisse der Recherche sollten auch angewdhnte
und unbewusste Verhaltensweisen aufgreifen — und
nicht nur offensichtliches Verhalten und direkt be-
richtete Tatsachen.

Keine Stereotypen, die eine irrefihrende Generali-
sierung sein kénnen.

Kein Schwerpunkt auf demografischen Daten — das
Verhalten ist wichtiger. Hier kommt es vor allem auf
das Datenanalysemodell an und wie das Verhalten
daraus abgeleitet wird.

165



Szenario

Softdrinkhersteller

Warum Al?

Der Al-Ansatz

oA wN

SPRINGEN

FUr die Getrénkebranche spielt das frihe Erkennen von Trends
eine wichtige Rolle. Immer &fter etablieren sich Start-ups mit
neuen Marken und bedrohen die Marktanteile etablierter
Hersteller. Unter diesem Druck steht unser Beispielunterneh-
men, ein Softdrinkhersteller. Die Folge: Das Unternehmen muss
schneller reagieren: auf Bartrends (Zutaten fUr Mixgetrdnke),
Gesundheitsbewusstsein (zuckerarme oder vitaminhaltige
Limonaden), soziale BedUrfnisse (fairer Handel) und mehr. Die
Interessen der Zielgruppe dndern sich rapide.

Das Unternehmen setzt seit Jahren Personas ein, um sich ein
genaves Bild von der Zielgruppe zu machen. Doch die Mit-
arbeiter in Marketing und Entwicklung stellen fest, dass die
Personas zu schnell veralten. Um dem steigenden Innova-
tionsdruck zu begegnen, muss die Marketingabteilung Mikro-
trends schneller erkennen, und das Innovationsteam bendtigt
fUr die Produktentwicklung eine klarere Vorstellung der Kun-
dentypologien, die den Mikrotrends folgen. Nur dann kann sie
schneller besser passende Produkte entwickeln.

Als Antwort auf die Schwierigkeiten im Markt sollen Personas
fur den Raum Nordamerika kinftig automatisch erstellt wer-
den und den Bedirfniswandel der Zielgruppe stets aktuell
zeigen. Die Anforderungen an die zu erstellenden Personas
sind klar definiert:

Eine real wirkende Darstellung menschlicher Eigenschaften,
um eine authentische Persénlichkeit mit eigenem Charakter
Zu zeigen.

Abgeleitet von echten Daten.

Sie reprdasentiert eine spezifische Zielgruppe.

Sie deckt unbewusste Verhaltensweisen auf.

Sie vermeidet Stereotypen.

Wir erweitern fUr diese Aufgabe den Ansatz aus dem Trend-
szenario. Dort haben wir User Generated Content als Daten-
quelle verwendet. Um die vielen Facetten einer Persona
darstellen zu kénnen, ergénzen unternehmensinterne Daten
den Datenpool aus dem CRM-System und kombinieren diese
mit der Al-Fdhigkeit, eigene Inhalte, wie Textabschnitte und
Fotos, zu erzeugen. Aus den Elementen werden so visuell
ansprechende Personas zusammengesetzt.
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Datenquelle
Produktrezensionen

Datenquelle
Social Media

Datenquelle
Sales-Datenbank

PERSONA ERSTELLEN

Persénliche Daten

Alter: 26 __2x
Einkommen: 1500€/Monat
Familienstand: ledig
Schulbildung: Student

9 Nutzervorlieben

/
e
THOMAS
«Zitat, welches

die Personlichkeit der
Persona beschreibt» Marke Produkt Service

Winsche und Probleme

@ ®

Zusammenfassung Zusammenfassung
von Thomas” aktuell von Thomas” aktuell
gréf3tem Wunsch gréf3tem Problem

Werte und Einstellungen

Erfolg:
Angst:

Sozial:

Konsumvorlieben

Mineralwasser Bio-Limonade

. 3/5 1/5 5/5
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Datenquelle
Google Trends




1. Ziel definieren

Al-Mehrwert

[l

Auftrag

Live Zielgruppenanalyse Nordamerika in Form von
Personas fur unser Getrénkesegment (FMCG)

Erwarteter Mehrwert durch Al

Objektivitédtsgewinn (kein Bias bei Recherche und Auswertung).
Zeitersparnis (automatisierte Recherche und Erstellung

von Personas).

Qualitatsgewinn (Daten einbeziehen, die manuell nicht nutzbar
wdren; mehr Daten aus unterschiedlichen Quellen).

Challenge

Wie kénnen wir fur unsere internen Anwender datengetriebene
Personas kreieren? Sie sollen in unserem schnelllebigen
Marktsegment immer auf dem neuesten Stand sein (Echtzeit),
damit wir auf Nachfrageverédnderungen schneller mit neuen
Produkten reagieren kénnen.

Output ﬁ

Erkennen Vorhersagen Erzeugen

Outputformat
Grafisch aufbereitete Persona-

steckbriefe, die mit Echtzeitdaten
befillt werden.

& o
o
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2. Daten recherchieren

Datenquellen E]E]

ElE

Typ Quelle Warum?
Sozio- FB. Instagram Kundenstruktur
demografische CRM-S sgtem . verstehen, Persona
(Kunden)daten 4 lebendiger machen

Interessen,
Bedurfnisse aus

o Suchanfragen

Kundenneigungen
verstehen,
Potenziale finden

FB, Instagram,
Google Trends

Probleme, Winsche, CRM, Amazon Fresh Verbesserungs-
Bewertung: und Instacart Pro- potenziale eigener

Konkurrenzprodukte duktbewertungen Produkte finden
. generated.photos/ Der Persona ein
Profilfotos faces Gesicht geben

Datenprifung
\

Prioritét Beschaffung Technik
o hoch . niedrig niedrig
e hoch . niedrig niedrig
o hoch . niedrig niedrig
o hoch . niedrig niedrig

Datenerhebung
o . Der
Grund fir Kunden- Kunden- :’r‘oﬁizguel: Persona
die Daten- stru&:tt;]r neigémhgen Produkten (e;n eht
} esic
sammlung verstehen / verstehen / ¢ 4 geblen
Interessen, Probleme,
— Demo- Bedurfnisse| | Winsche
Daten grafische | |durch Bewertung: | | Profilfotos
typen Daten Surf- Konkurrenz-
verhalten produkte
Prioritéat O @) O ®
Beschaffung
Technik




3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe Quelle Fahigkeit

Erstellung
demografischer
Personaprofilen

Infos extrahieren,
Gruppieren,
Massendaten

FB, Instagram,
CRM-System

Personafelder mit
Informationen

o fillen, visualisieren

FB, Instagram,
Google Trends

Daten gruppieren,
Infos extrahieren

CRM, Amazon Fresh
und Instacart Pro-
duktbewertungen

Erkenntnisse
ergdnzen, Lernen
mit vielen Daten

Relevanz einzelner
Produkte fUr Per-
sona einschdtzen

Erkenntnisse
ergdnzen, Lernen
mit vielen Daten

Demografie-
basierte Fotos fur
Profile auswdhlen

generated.photos/
faces

Trainingsparameter

5

Minimalanforderung
Auswertung > 60% aller Social
Media und Google Trenddaten:
immer noch genauer als Mensch

Menschlicher Maf3stab

1 fundiertes Personaprofil
pro Woche (ohne Echtzeit-
Aktualisierung)

Mindestvertrauen

>95% der Daten richtig
zugeordnet (Kundensegmente,
Neigungen, Werte etc.)

Erwinschtes Zielmaf3

Auswertung von 80% aller
relevanten Datenquellen, fir
akkurate Zielgruppendarstellung

Recall Precision

Eine Persona automatisch erstellen
Eine Persona besteht aus sehr vielen, unterschied-

lichen Elementen. Wir werden Bilder erzeugen,
demografische Daten und BeduUrfnisse analysieren,
eine Wertewelt erzeugen sowie typische Produkte
und Services darstellen, die die Zielgruppe schatzt,
und die uns helfen, uns selbst ein Bild von diesem
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4. Entscheidung treffen

Vorgehensvergleich

Ohne Al Mit Al

Innovations-, DS- und ML-Experten,
Personal Researchexperten, PL Innovationsexperten, PL
. 3 M Umsetzung fir ein 1M Vorbereitung
Zeit Personaset 3 M Umsetzung
Kosten Niedrig — mittel Mittel — hoch
. Langsam, kein Update, Wenig Expertise, hohe
Hirden Bias, Massendaten Initialkosten, Aufwand

Time-to-Market, Big Picture: Bedurfnisse

Al-Potenzial

Entscheiden

o
Nur wenn lang-
fristig strategisch
relevant

Ist es wirklich
notwendig?

Ergebnisqualitat/
Geschdftswert

Risiko/Aufwand

Kundenarchetyp zu machen. Interessant ist die
VerknUpfung von vielen unterschiedlichen Daten-
typen zu einem Gesamtbild, das sich zudem noch
fortlaufend aktualisieren Iasst. Die Menge an

zu verknipfenden Daten macht vor allem die
Aufbereitung aufwendig.



Ziel definieren

Al Value Map

Manuelle Projektschritte

Beschreibung

Typische

Pain Points

Marktforschung
(Zielgruppen
eingrenzen)

J

Hoher Zeit- und
Personalaufwand
(wenn selbst
durchgefihrt)

N

Geschaftlicher Zeitersparnis,

Mehrwert Big-Picture-Blick,

durch Al neue Daten-
quellen méglich

Hier kann

Al unterstitzen: O

Der Auftrag

Live-Zielgruppenanalyse Nordamerika in Form von Personas fur

unser Getrdnkesegment (FMCG)

Qualitative
Recherche
(Anreichung der
MaFo-Daten)

J

Hoher Aufwand,
stichprobenhaft,
Bias, komplexe
Muster unerkannt

Geschwindigkeit,
Objektivitat,
latente Winsche
aufdecken,
Automatisierung

o @ e

Quantitative
Recherche
(Quantifizierung
der qualitativen
Erkenntnisse)

N

Viele Daten,
relevante Fakten
identifizieren

N

Zeitersparnis,

Big-Picture-Blick,

Datenmassen
verarbeiten

Kungnsegmente Personas erstellen
definieren
Richtige Abgren-

zung zwischen
Segmenten, Bias,
Zeitaufwand

N

Objektivitat
(=Verl&sslichkeit),
Ergebnisqualitat,
Zeitersparnis

Schnell veraltet

Echtzeit-Anpas-
sung, neue Muster
schneller erkennen,
datengetriebene
Ergebnisse

O ®

Ziel definieren

Challenge Guide

Herausforderungen

Manuelle Datenerhebung:
Lange Dauer, wenn nicht extern
einkaufbar

Schnelllebiger Markt, BedUrfnisse
dandern sich schnell

Geltungsbereich/
Umfang

Nordamerika

Nutzer/Zielgruppe

Marketing, Vertrieb,
Innovationsabteilung,
Forschung und Entwicklung

Zeitrahmen

Geschdftlicher

Mehrwert durch Al

Projektdauer:

3 Monate

Zeitgewinn

Echtzeitanalyse

Analysezeitraum:

Echtzeit

Hohe datengetriebene

Ergebnisqualitat

4
Zusammenfassung

Wie kdnnen wir fir unsere
internen Anwender
datengetriebene Personas
kreieren? Sie sollen in unserem
schnelllebigen Marktsegment
immer auf dem neuesten Stand
sein (Echtzeit), damit wir auf
Nachfrageverdnderungen
schneller mit neuen Produkten
reagieren kdnnen.
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Wie es geht

1. Ziel definieren

So kénnte der Output fir die Al-
Persona skizziert werden.

PERSONA ERSTELLEN

Dieses Szenario ist insofern anspruchsvoll, weil sowohl viele
unterschiedliche Daten als auch viele Al-Fahigkeiten bend-
tigt werden, damit die Einzelschritte des Vorgehens auto-
matisierbar werden.

Wir n&hern uns dem Problem wie Ublich, indem wir das Vor-
gehen in seine Einzelschritte aufschlisseln.

Die Al Value Map enthdlt funf unterschiedliche Arbeitsschritte.
Dabei sind die ersten zwei sehr typisch fir Rechercheprojekte:
Sie dienen dazu, das Thema erst einmal zu verstehen und

einzugrenzen.

Umfassende Recherchen zu Mérkten, Konsumententrends
und die richtige Abgrenzung zwischen den einzelnen Kun-
densegmenten bedeuten immer sehr viel Arbeit. Sie sind
geprdgt von einem gewissen Unsicherheitsfaktor. Dazu
gehdren kognitive Verzerrungen (Bias). Sie kosten dazu viel
Zeit und Personal.

Der Mehrwert liegt folglich vor allem in drei Aspekten:
Objektivitatsgewinn (keine kognitive Verzerrung mehr bei
Recherche und Auswertung).

Zeitersparnis (nach Programmierung des Al-Modells
automatisierte Recherche und Erstellung von Personas mit
Echtzeitaktualisierung).

Qualitatsgewinn (Daten einbeziehen, die manuell nicht
nutzbar wdren; mehr Daten aus unterschiedlichen Quellen).

Unsere Challenge fir das Projekt ist noch recht allgemein
gehalten, wie das Template zeigt. Sie definiert nur die Rah-
menbedingungen. Wichtig ist, dass der geografische Raum
grof3 genug ist, um viele Daten zu analysieren; die Zielgruppe,
Marketing bendtigt vielleicht andere Informationen als
Entwickler in den Personas, und der Wunsch nach Echt-
zeitanalyse. Diese stellt besondere Anforderungen an das
Al-Modell.

Als Output skizzieren wir, wie die Angaben fir unsere Persona
dargestellt werden sollen. Eine grobe Skizze reicht aus — es
geht vor allem um das Darstellungsprinzip. Das ist von Bran-
che zu Branche und Geschdaftsmodell zu Geschaftsmodell
unterschiedlich.



2. Daten
recherchieren

Funktionen von
Datentypen

SPRINGEN

FUr die Aktion, Daten zu recherchieren, ist es wichtig zu ver-
stehen, wie Menschen heute ihre Bedurfnisse ausdricken.
Welche Informationen sollen in der Persona enthalten sein,
damit die Zielgruppe aus Marketeers und Innovatoren damit
arbeiten kann? Wie I@sst sich die gewlUnschte Darstellung der
Persona mit Daten untermavern?

Zu Beginn sollten nur wenige Datentypen und Personafelder
definiert werden, um die Komplexitat nicht zu grof3 werden
zu lassen. Weitere Felder kdnnen spdter hinzugefigt werden.
Die Persona des Getrdnkeherstellers enthélt daher zun&chst
ein Bild, demografische Angaben, einen Abschnitt Uber Be-
dirfnisse, eine Wertewelt in Form von Tags sowie eine Ansicht
typischer Produkte und Services.

Dafir wird eine Reihe unterschiedlicher Datentypen benétigt.
Sie erfUllen unterschiedliche Funktionen:
Soziodemografische Daten: Mit ihrer Hilfe werden die Arche-
typen eingeteilt.

Suchanfragen nach Produkten, Marken, Services. Sie erlau-
ben es, Trends zu erkennen, diese mit demografischen Daten
zu verknipfen und Nutzervorlieben herauszuarbeiten.

Der Umsatz der eigenen Produkte gibt in Verbindung mit
soziodemografischen Daten Aufschluss Uber Konsumvorlieben.
Kundenfeedback ermdglicht das Identifizieren von Pro-
blemen und Winschen in Zusammenhang mit bestimmten
Produkten oder Themen.

Social Media Beitrdge geben Aufschluss Uber die Werte und
Einstellungen der Zielgruppe.

Als Datenquellen kommt User Generated Content infrage,
also ein Mix aus Social Media, Amazon-Fresh-Bewertungen
oder Forenbeitrégen. Dazu interne Datenquellen, wie CRM-
Systeme, Interne Vertriebsdaten, Kundendienst-Hotline-Mit-
schnitte und Ahnliches mehr.

Die Data Checklist zeigt, wie eine Datenquelle plus ihre Alter-
native analysiert werden. So entsteht ein Steckbrief, derim
Gesprdach mit Al-Experten hilft, mégliche Hirden aufzu-
decken — oder nach weiteren Alternativquellen zu suchen.
Die Angaben flief3en spdter in die Data Journey Map ein. Der
Datencheck muss fur jede Quelle gemacht werden.
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Daten recherchieren

Data Checklist

Datentyp

Suchanfragen

Die Basisinformationen

EIGENTUMER
Wer besitzt sie und Rechte an ihnen?
Welche Stakeholder sind involviert?

ZUGANG

Wo befinden sie sich?

Wie ist der Zugang geregelt?
Wie lassen sie sich nutzen?

KOSTEN

Welche Kosten fallen an?

Datenqualitat

AKTUALITAT

Wie aktuell sind sie?

Wie hdufig werden sie aktualisiert?
Wie oft muss ich darauf zugreifen?

FORMAT
Wie liegen sie vor?
Welche Felder liegen vor?

ZUSTAND

Fir Aufgabe und Training vorbereitet?
Datensétze (Aufgabe/Training) komplett?
Wie eindeutig sind sie?

Wie grof3 ist die Datenmenge?

Wie représentativ sind sie?

Bewertung

Prioritat

Beschaffungsaufwand

Technischer Aufwand

‘ hoch

mittel

niedrig

Interesse an bestimmten Produkten, Marken, Services, Themen
ermitteln, um die Persona lebendiger wirken zu lassen

Datenquelle

Google Trends

Alternative Datenquelle

Onlineshop Walmart

Alphabet Inc (Google)

Google Trends
Frei zugé&nglich
Inoffizielle API, «pytrends»

Sehr
Konstante Updates
Konstant (da Echtzeitabfrage)

Strukturiert
SchlUsselwort, Zeitintervall,
Kategorie, Granularitat

Ja

Ja

Eindeutig

Minimal, da nur Text
Vollsténdig représentativ
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Walmart
Vertriebsleitung

Onlineshop-Datenbank
Zustimmung durch Vertrieb
Export aus der Datenbank

Gegengeschdft, Austausch von
Erkenntnissen

Sehr, «Datenleichen» méglich
Tagliche Updates
Konstant (da Echtzeitabfrage)

Strukturiert, Datenbank
Kundensegment, Produktkate-
gorie, Zeitintervall, Umsatz

Ja

Evtl. Datenlicken

Eindeutig (Fehler maglich)

N.a. (minimal, da nur Text)
Reprdasentativ fir Nordamerika




3. Lernkonzept
erstellen

SPRINGEN

FUr dieses Szenario zeigt der nebenstehende «Al Skill Naviga-
tor», welche Fahigkeiten notwendig sind, um die vielen unter-
schiedlichen Datentypen zu einer Persona zu verarbeiten. Mit-
hilfe der ErklGrungen lésst sich nachvollziehen, aus welchem
Grund die einzelnen Machine-Learning-F&higkeiten ge-
braucht werden.

Auf dieser Basis erstellen wir im ndchsten Schritt ein Lernkon-
zept. In der Praxis kann es sein, dass die Fahigkeiten sich auf
zwei oder drei unterschiedliche Al-Modelle verteilen. Dann
muss das Lernkonzept entsprechend &fter erstellt werden. Bei
der Entscheidung, wie viele und welche Modelle benétigt
werden, helfen Experten wie der Machine Learning Engineer.
Aber mit der Zeit bekormmt man als Innovator auch ein Gefhl
fUr existierende Modelle und Frameworks.

Das Trainingsmodell fUr die Al-Persona muss angesichts der
Datenvielfalt sehr gut darin sein, unterschiedliche Merkmale
zu erkennen. Eine extrem hohe Trefferquote (> 90 Prozent) ist
nicht so wichtig. Dadurch hdlt sich der Trainingsaufwand an
dieser Stelle auch eherin Grenzen. Eventuell muss das Modell
nachtrainiert werden, wenn sich das Marktumfeld dndert und
neue Datenquellen oder Personabestandteile erforderlich
werden.

Der Hauptaufwand fur dieses Al-Modell liegt in der Aufberei-
tung und anschlief3enden Interpretation der Trainingsdaten,
vor allem, wenn es darum geht, die weniger greifbaren,
weichen Faktoren, wie Werte oder Bedirfnisse, zu ermitteln.

Dazu sind Kenntnisse aus Fachgebieten wie Marketing, So-
ziologie und Psychologie erforderlich. Denn hier sollen aus
Daten Werte und Persdnlichkeitsmerkmale abgeleitet wer-
den. Fir eine Stimmungsanalyse missen Redewendungen

in Social Media Posts zum Beispiel als zustimmend oder
ablehnend kategorisiert werden. Erst dann kdnnen diese
Aussagen fur das Training verwendet werden. Um Persdnlich-
keitsmerkmale zu erkennen, muss daher ein erheblich héherer
Aufwand beim Labeln der Aussagen betrieben werden.

Eine andere Mdglichkeit besteht darin, Datensatze zu finden,
die genau solche Werte bereits enthalten.
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=3
=3
=3

2 Lernkonzept erstellen

P PP

Passende Produkt- und Serviceprdferenzen

zuordnen, um sie danach zu visualisieren
orhersagen

Objekte erkennen
und klassifizieren
(Auf Bildern Hunde und Katzen auseinanderhalten)

gruppieren oder sortieren
(Aus Tierbildern Hunde- und Katzenstapel bilden)

? Klassifizierte Daten

Texte analysieren und Teile daraus den
verschiedenen Personafelder zuordnen

Sprache (Linguistik) und Emotionen
verstehen, sowie kommunizieren
(Supportanfrage verstehen und geeignet antworten)

Emotionen in Social-Media-Beitréigen
verstehen und sie der Wertewelt und
Prdferenzen der Persona zuordnen

Bestehende interne Daten Gber Kunden mit
neuen Erkenntnissen anreichern

Vorhandenes Wissen mit zusdtzlichen
Erkenntnissen kombinieren
(Neue Studienerkenntnise in med. Diagnose einbinden)

Lernen mit
vielen Daten
(Autonome Fahrzeuge steuern)

Massendaten aus sehr unterschiedlichen
Datenquellen zum Maschinentraining nutzen

2: Verstehen, kommentieren und generieren

Informationen extrahieren
und Aktionen ableiten
(Wenn Babygeschrei Gber 100dB, dann stillen)

Informationen aus Beitrédgen extrahieren und
in Feldern der Persona zusammenfassen

Automatisiertes,
selbsténdiges Weiterlernen
(Wettervorhersagen mit Realitat abgleichen und
kinftige Prognosen anpassen)

Anpassung der Personafelder in Echtzeit,
sobald wichtige neue Erkenntnisse entstehen
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4. Entscheidung
treffen

SPRINGEN

Sehen wir uns an, wie sich das Al-Konzept der Persona im
Vergleich zum traditionellen Vorgehen schlagt.

Im Business Check zeigt sich deutlich: Das Erstellen des
Al-Modells benétigt ungefdhr so lang und dhnlich viel Per-
sonal wie das Erstellen einer klassischen Persona.

Hinzu kormmen hohe Initialkosten fUr das Aufbereiten der
Daten und das Trainieren des Modells.

Je nachdem, wie erfahren ein Unternehmen mit der Umset-
zung von Al-Projekten ist, schidgt womdglich auch noch eine
fehlende Al-Expertise negativ zu Buche und gegebenenfalls
eine noch fehlende IT-Infrastruktur, die fur Al-Projekte ge-
eignet ist.

Mit Al-Experten sollte auBerdem diskutiert werden, welchen
Aufwand das Nachtrainieren des Al-Modells fUr die automa-
tische Aktualisierung der Personas bedeutet. Das muss in die
Mehrwertiberlegungen einflief3en.

Es ist nur sinnvoll, das Projekt weiterzuentwickeln, wenn das
Unternehmen vorhat, Personas dauerhaft und intensiv zu
nutzen. Die Vorteile in Form von Zeitersparnis, besseren Pro-
dukten und damit einer besseren Positionierung des Unter-
nehmens werden sich erst nach mehrfacher Anwendung
zeigen. Dann wirde sich auch ein weiterer Vorteil bemerk-
bar machen: Die intensive Nutzung eines Al-Tools in Innova-
tion und Marketing kann den Boden bereiten, um weitere
Al-basierte Werkzeuge entweder selbst zu entwickeln oder
als Service den Mitarbeitern zur Verfigung zu stellen.
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Entscheidung treffen
Business Check

Kriterien

Personal (FTE)

Kosten

4

Al-Potenzial

2-3 Innovations-/Researchexperten

Sales, Marketing und R&D Team
(Reality Check)

3 Monate fulltime Umsetzungszeit fur ein
Personaset

Niedrig — mittel

Geringere Geschwindigkeit bei
Erstellung von Personas

Kein schnelles Update maéglich
Bias bei Recherche

Kognitive Grenzen fir die Masse an zu
durchforstenden Daten

Data Scientist
ML Engineer
1Innovations-/Researchexperten

Sales, Marketing und R&D Team
(Reality Check)

1 Monat Vorbereitung

3 Monate Umsetzung fur laufendes
Modell, das sich in Echtzeit aktualisiert

Hohe Initialkosten

Niedrige bis mdpige Kosten im
Regelbetrieb

Fehlende Al-Expertise

Fehlende IT-Ressourcen

Hoher Initialaufwand

Eventuell konstantes Nachtrainieren

nétig, um Verdnderungen im Markt
effektiv nachzubilden

Wettbewerbsvorteile (Time-to-Market) durch Echtzeitanalyse

Kostenersparnis durch gezielte BedUrfnisanalyse am Markt

First-of-a-kind-Produkte mdoglich (Trendsetter werden)

Ermittlung potenzieller Neukunden
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»

Die Al-Persona erméglicht mittelfristig die
Positionierung des Unternehmens als beson-
ders nutzerorientiert. Die Fehlerquote
bei Produktentwicklungen kann ge-
senkt werden, weil die BedUrfnisse
der Zielgruppen jederzeit

sichtbar sind.




Was wir
gelernt
haben ...

PERSONA ERSTELLEN

Die Auswertungslogik beeinflusst die Al-Leistung.

Wenn aus unstrukturierten Daten, wie Wortbeitrdgen in den
Social Media und auf Webseiten, Erkenntnisse gewonnen
werden sollen, muss definiert werden, nach welchen Begrif-
fen, Phrasen oder Mustern die Al suchen soll. Gegebenenfalls
kann fUr das Erlernen dieser SchlUsselfaktoren ein eigenes
Al-Modell trainiert werden. Diese Entwicklung der Auswer-
tungslogik beeinflusst entscheidend, wie das Ergebnis des
eigentlichen Al-Modells aussieht.

Datenaufbereitung kann sehr aufwendig sein.

Je mehr Datenquellen genutzt werden, desto aufwendiger
wird die Datenaufbereitung. Es miUssen unter Umsténden
unterschiedliche Schnittstellen geprift werden, um auf die
Daten zugreifen zu kdnnen, gegebenenfalls sind auch jeweils
eigene Trainings- und Testdatensets notwendig. All dies er-
hoht den Aufwand.

Al-Modelle kdnnen komplexe Prozesse automatisieren.
Die Kombination aus vielen Al-F&higkeiten ermdglicht es,
komplexe Arbeitsprozesse zu automatisieren, die aus so
unterschiedlichen Tatigkeiten, wie Recherche, Analyse und
Kreation von Bildern und Texten, bestehen.

Der Trainingsaufwand sinkt mit abnehmender Genavigkeit.
Wenn ein Al-Modell eher eine hohe Trefferquote bendtigt,
also viele unterschiedliche Objekte erkennen und interpre-
tieren soll, es aber nicht so sehr auf die extrem hohe Ge-
navigkeit ankommt, ist der Trainingsaufwand erheblich
kleiner — sowohl, was die Anzahl der Trainingsdaten angeht,
als auch die benétigte Zeit.

Eine Al-Produktionslinie spart viel Zeit.

Wer hdaufiger komplexe Al-Modelle entwickeln will, die viele
Datentypen mit vielen Al-F&higkeiten kombinieren oder bei
deren Algorithmen viel eigener Entwicklungsaufwand be-
trieben werden muss, sollte Gber einen professionellen Al-
Produktionsprozess nachdenken. Der Entwicklungsaufwand
kann so um bis zu zwei Drittel sinken (siehe «Sicher landen»
auf Seite 242).
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4. ldeen
sichten

In grof3en Organisa-
tionen kommen
schnell Tausende

von Ideen zusammen.

Ideen auf dem
Prifstand

SPRINGEN

Gute Ideen sind der Schlissel fur Neues. Sie gleichen unge-
schliffenen Diamanten. Gelingt der richtige Schliff, entsteht
ein Brillant. Wenn nicht, endet er vielleicht als gewdhnlicher
Splitter auf einem Bohrkopf. Auf der Suche nach lukrativen
Ideen bewerten Risikokapitalgeber weltweit zehntausende
Grinderideen fUr neue Produkte und Dienstleistungen.
Patente bergen eine FUlle an Erkenntnissen Gber Wege zur
Problemlésung. Und die Zahl der Veréffentlichungen steigt
seit Jahren.

Auch innerhalb von Organisationen werden Millionen inves-
tiert, um das Wissen der Mitarbeiter fir Problemlésungen

zu nutzen. Beim Autokonzern VW hatten die Beschdéftigten
2018 mehr als 42 000 Ideen eingereicht. Etwa 50 Mitarbeiter
kimmern sich dort um die Bearbeitung. Beim Logistikunter-
nehmen DHL sind es 60 000 Vorschlage jahrlich.

Im Innovationsmanagement werden Ideen normalerweise
in Form von konkreten Kaompagnen gesammelt, um die
Kreativitat der Mitarbeiter in fir das Unternehmen sinnvolle
Bahnen zu lenken. Diese Kampagnen orientieren sich an den
im Rahmen der Unternehmensstrategie definierten Such-
feldern. Das kann fUr ein Industrieunternehmen, das Ideen
fUr den Umgang mit neuen Technologien sucht, zum Beispiel
eine konkrete Herausforderung fiur 3-D-Druck oder fUr Block-
chain-Anwendungen sein, oder im Fall von Konsumguterher-
stellern auch ein Aufruf fir innovative, ressourcenschonende
Verpackungsideen.

Selbst wenn das Thema auf diese Weise eingegrenzt wird,
kommen in grof3en Organisationen schnell tausend Ideen
zusammen. Wenn das Ideenmanagement gut funktioniert
und generell eine aufgeschlossene, innovative Kultur existiert,
ist die Beteiligungsquote recht hoch.

Die eingereichten Ideen werden in der Regel systematisch in
Datenbanken abgespeichert, formal geprift, an Entscheider
oder teure, externe Experten weitergeleitet, bewertet und
gegebenenfalls kategorisiert. Umgesetzt wird, was fir die je-
weilige Organisation den hdchsten Nutzen oder Innovations-
grad und die héchsten Erfolgsaussichten verspricht.
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Warum ist es
schwierig?

Was kann Al hier
leisten?

Schwachstellen
aufdecken

Talente finden

Trends erkennen

Ideen bewerten

IDEEN SICHTEN

Bei dieser Masse an Ideen ist es schwer, den Uberblick zu be-
halten. Gibt es die gleiche Idee mehrfach — aber zu unter-
schiedlichen Zeiten eingereicht oder anders formuliert? Gibt
es Varianten, die gemeinsam vielleicht erst eine gute Idee
ausmachen — aber fir sich genommen wenig hilfreich sind?
Ist eine Idee vielleicht innovativ, aber einfach viel zu frih dran,
um bereits einen Wert fUr das Unternehmen darzustellen?
Und wer ist Experte genug, um eine Idee fundiert zu bewerten?
In grof3en Organisationen mit 10 000 oder 100 000 Mitarbei-
tern ist auch das schwierig.

Al-basierte Algorithmen sind pré&destiniert fUr die Analyse
von Dokumenten. Sie k&nnen sortieren, katalogisieren, Zu-
sammenhénge herstellen und Ahnlichkeiten aufdecken. Lauter
Eigenschaften, die fir die Bewertung und Auswertung von
Konzepten hilfreich sind.

Werfen wir einen Blick darauf, welche Informationen in einge-
reichten Ideen verborgen sind, die sich mithilfe von lernenden
Algorithmen zusatzlich sichtbar machen lassen: Die oben
skizzierten Schwierigkeiten lassen sich mithilfe von Al alle
I6sen: automatische Expertensuche, Gruppierung nach
dhnlichen Lésungsansatzen, Auffinden von doppelten Ideen.

Dariber hinaus werden in eingereichten Ideen zu internen
Verbesserungen immer auch interne, zu verbessernde Abl&ufe
skizziert. Diese Probleme lassen sich automatisch extrahieren
und visualisieren. So kann ein digitales Abbild von potenziellen
Schwachstellen im Unternehmen erstellt werden.

Im Zusammenhang mit der Bewertung von Ideen k&nnen
innovative Mitarbeiter fir bestimmte Themen identifiziert
werden. Ein Vorteil beim Aufbau von Innovationsteams.

Werden Ideen Uber die Zeit analysiert, lassen sich auch hier
Trends erkennen — sowohl zu eingesetzten Lésungstechniken

als auch zu bestimmten Problemen.

Sogar die Bewertung von Ideen ist mdglich — wie das funktio-
niert, zeigen wir im folgenden Szenario.
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Szenario

ldeenwettbewerb

Warum Al?

Bei einer Masse von
Ideen sucht man die
Nadel im Heuhaufen -
wirklich sinnvolle
innovative Ideen.
Der Al-Ansatz

SPRINGEN

Eine grof3e internationale Organisation sucht nach innova-
tiven L&sungen, um dem Klimawandel zu begegnen. In einem
Ideenwettbewerb sollen Ideen fir die Entwicklung «<nach-
haltiger Stadte» gesammelt werden, dem Nachhaltigkeits-
ziel 11 aus dem Katalog der globalen Nachhaltigkeitsziele der
Vereinten Nationen (Sustainable Development Goals, SDG).
Die Organisatoren haben sich entschieden, dafir eine offene
Plattform zu wdhlen und die Aufgabe weltweit als Ideenwett-
bewerb auszuschreiben. Der Crowd-Innovation-Ansatz soll
helfen, mdglichst viele und unterschiedliche Ideen zu erzeugen.

In dem Ideenwettbewerb werden Uber 10 000 Vorschlége
erwartet. Den Ideen sollen Kategorien, wie Luftqualitat,
Sicherheit, Nachhaltigkeit, Mobilitét, Inklusivitdt und viele
weitere, zugeordnet werden. Die Organisatoren stehen je-
doch vor dem Problem, dass die grof3e Menge kaum zu
bewadltigen ist. Wenn Experten Gber 10 000 Ideen bewerten
sollen, ist es naheliegend, dass innovative Ansdtze Ubersehen
werden — man sucht die Nadel im Heuhaufen. Man steht
auf3erdem vor der Herausforderung, mit Doppelungen um-
gehen sowie unterschiedliche kulturelle Hintergrinde und
RealitGten aus aller Welt objektiv beurteilen zu missen.

In diesem Fall soll eine der Stérken Kinstlicher Intelligenz,
das Erkennen von Mustern, ausgespielt werden. Die Experten
bewerten nur 500 Ideen. Danach Ubernehmen die Algorith-
men. Sie sollen in zwei Stufen arbeiten. Natirlich kénnen sie
keine Texte lesen und wirklich verstehen. Sie kénnen aber
durch das verwendete ML-Modell den individuellen Finger-
abdruck einer Ideenbeschreibung analysieren. Im zweiten
Schritt sollen die Expertenbewertungen mit dem Fingerab-
druck der Ideenbeschreibungen verglichen werden. Durch
das Training mit den 500 Bewertungen lernt das Al-Modell,
welches Ideenmuster fir einen hoch bewerteten Ansatz steht.
Das implizite Expertenwissen fir diesen Anwendungsfall wird
so in den Algorithmus Ubertragen.

Das Beispiel zeigt, dass mithilfe von Al-Modellen auch sehr
viele unstrukturierte Daten handhabbar gemacht werden
kénnen. Besonders interessant ist, dass die Expertise einer
Expertenjury fur ein Thema einem Algorithmus vermittelt
werden kann, sofern genigend Trainingsdaten vorliegen.
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IDEEN SICHTEN

‘(E’ IDEENWETTBEWERB
0

DER ABLAUF

Start des Ideenwettbewerbs Beschreibungstexte

10000

Ideen werden von den
Teilnehmern eingereicht

|/
AN

Das Al-Maschinentraining

Al-Modell:
Es lernt, wie Experten
Ideen werden durch zu bewerten
Experten bewertet

Analyse der Ideen

Schritt 1: Schritt 2:
Die Al analysiert den Die Ideen werden nach
Fingerabdruck der dhnlichen Finger-
Beschreibungstexte abdriicken gruppiert

Bewertung der Ideen

Al-Modell:
Es erkennt, welche
Merkmale zu einer hohen
Bewertung fihren
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1. Ziel definieren

Al-Mehrwert
ol
Auftrag

Identifikation der besten Ideen und deren Merkmale aus
unserem internationalen Crowd-Innovationswettbewerb zum
Thema: Nachhaltige Stédte (SDG 11).

Erwarteter Mehrwert durch Al

Latente Muster und Ideenmerkmale in grof3en
Datenmassen (ca. 10 000 Ideen) aufdecken

Zeitgewinn, Kosteneinsparung und Skalierung

Challenge

Wie kénnen wir in einer Masse von eingereichten Ideen
automatisiert latente Merkmale aufdecken und

deren Einfluss auf hohe Experten- und Nutzerbewer-
tungen ermitteln, um so die vielversprechendsten
Lésungsansdtze fur die weitere Betrachtung innerhalb
unserer Produkt- oder Serviceentwicklungsprozesse
auszuwdhlen?

Output ﬁ

Erkennen Vorhersagen Erzeugen

v

Outputformat

Visuelle Ideencluster, die ——
jeweils die wichtigsten Idee Idee Idee
Ideenmerkmale und

deren Einfluss auf eine

hohe Gesamtbewertung \
in Prozent anzeigen.
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2. Daten recherchieren

Datenquellen E]E]

EE

Typ Quelle Warum?

Ideenbeschreibung Plattform Latente Merkmale
in Textform Ideenwettbewerb aus Ideen ableiten

Lernen, welche
Ideen, warum gut
bewertet wurden

Experten- und Plattform
Nutzerbewertung Ideenwettbewerb

o aller Ideen

Datenprifung
\

Prioritdt Beschaffung Technik
hoch . niedrig mittel
hoch . niedrig niedrig

Datenerhebung
Grund fijr | Latente :;é%ﬁrc‘ﬁ’;

H een,
die Daten- | _ \qcen warum gut
sammlung | ableiten / DeWOTK

Experten
Daten- Ideenin und
tvpen Textform Nutzer-

YP bewertung
Prioritét o o
Beschaffung
Technik




3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe Quelle Fahigkeit
decpmerinate | [ patiforn
klassifizieren’ Ideenwettbewerb Semantikextraktion
Zusammenhdnge: Inhaltskombination,

Plattform
Merkmale und Vorhersagen,
Bewertungen Ideenwettbewerb Auto-Weiterlernen

Trainingsparameter

%

Minimalanforderung

Mindestens 20 Merkmale
klassifizieren; 70% der Ideen auf
Merkmalbasis richtig bewerten

Menschlicher Maf3stab

500 Ideen in 1 Woche von
5 Experten bewertet. Erkennen
typischer Merkmale einer Idee

Mindestvertrauen

90% der Merkmale haben Ein-
fluss auf eine hohe Bewertung;
85% richtige Vorhersagen

Erwinschtes Zielmaf3

Alle Ideen klassifizieren und
clustern, 70% der Ideen auf
Merkmalbasis richtig bewerten

Recall

Precision

Ideenwettbewerb: Nachhaltige Stiadte
Der Al Planner zeigt die Kernparameter fir die
automatische Bewertung von 10 000 Ideen

aus einem globalen Ideenwettbewerb. Das
Konzept: Zundchst identifiziert das Al-Modell
aus den Ideenbewertungen typische Merkmale.
Anhand von 500 Expertenbewertungen lernt
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4. Entscheidung treffen

Vorgehensvergleich

Ohne Al Mit Al

1PL, 10 SDG Experten, 1PL, 5 SDG Experten,

Personal 2 Innovationsexperten Innovationsexperte, DS

. 6 Wochen Wettbewerb | | 6 Wochen Wettbewerb
Zeit 10 W. Expertenwertung 2 Wochen Al Projekt
Kosten Mittel — hoch Gering — mittel

. Zeit und Kosten, Einreichungsqualitat,
Hirden Muster in Datenmassen| | viel Datenaufbereitung
. Wiederverwendbarkeit Modell, zukUnftiger

Al-Potenzial S

Expertenverzicht (Kosten- und Zeitersparnis)

Entscheiden

Nur wenn lang-
[ } fristig strategisch
relevant

Ist es wirklich
notwendig?

Ergebnisqualitat/
Geschaftswert

Risiko/Aufwand

das Modell anschlief3end, welche Ideenmerkmale
wahrscheinlich zu einer guten Bewertung fihren.
Auf Basis dieses Wissens kann das Al-Modell an-
schliefend die restlichen Ideen selbsténdig be-
werten — im Optimalfall so gut wie menschliche
Experten.



Ziel definieren

Al Value Map

00

Beschreibung

Typische

Pain Points

Ideenwettbewerb
durchfhren

TN-Engagement
sinkt schnell,
Mehrfacheinrei-
chungen, Ideen

off-topic
Geschdaftlicher
Mehrwert _
durch Al
Hier kann
Al unterstitzen: .

Identifikation der besten Ideen und deren Merkmale aus internatio-
nalem Crowd-Innovationswettbewerb: Nachhaltige Stadte (SDG 11)

Bewertung durch
Expertenjury

und Vorauswahl
der besten Ideen

Zeit- und Kosten-
aufwand, Bias,
Auswahl der «rich-
tigen» Ideen aus
Datenmassen

Keine teuren
Experten mehr
ndtig, Zeitgewinn
bei Auswertung,
latente Muster

Auswahl der bes-
ten Ideen, die
weiter ausgear-
beitet werden

Kognitive Grenzen
bei der Muster-
erkennung in
Datenmassen

Latente Muster,
akkuratere
Vorhersagen
(Qualitatsgewinn),
Daverbetrieb

Ziel definieren

Herausforderungen

Hoher Kosten- und Zeitaufwand
Kultureller Bias

Identifikation der vielversprechendsten
Lésungen in Massendaten

Geltungsbereich/

Challenge Guide

Zeitrahmen

Nutzer/Zielgruppe

10 000 Wettbewerbsteilnehmer
weltweit

Entwicklungsteam

Geschdaftlicher

Wie kdnnen wir in einer Masse
von eingereichten Ideen
automatisiert latente
Merkmale aufdecken und
deren Einfluss auf hohe
Expertenbewertungen
ermitteln, um so die
vielversprechendsten
Lésungsansdtze fir die weitere

Umfang Mehrwert durch Al Betrachtung innerhalb unserer
Weltweit Wettbewerbsdauer: Automatisierte Ableitung Produ.ktk—l oder Service-
6 Wochen latenter Merkmale aus entwic ung"sproz7esse
Lésungen, auszuwdhlen?
Gesamtprojektdauer: Zusammenhd&nge zwi-
3 Monate schen Merkmalen und

Lésungserfolg erkennen.
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Wie es geht

1. Ziel definieren

Cluster 1
Idee e
Cluster 2

Idee

Cluster 3 o

Idee

Die schematische Output-
Darstellung zeigt, dass
spezifische Merkmale in den
Ideenbeschreibungen identi-
fiziert werden sollen.

IDEEN SICHTEN

Crowd-Innovation-Wettbewerbe, richtig durchgefihrt,
sind ein sehr gutes Mittel, um schnell eine grof3e Bandbreite
qualitativ hochwertiger Ideen zu bekommen.

Der klassische Ablauf ist in der «Al Value Map» skizziert. Zu-
ndchst lauft der Wettbewerb sechs Wochen, um méglichst
vielen Teilnehmern die Abgabe der Ideen zu ermdéglichen.
Eine Jury bewertet die Ideen und wahlt die besten aus. An-
schlieBend bekommt die Community die Gelegenheit, diese
Auswahl ebenfalls zu bewerten. Aus diesen Bewertungen
werden zum Schluss die besten Ideen ermittelt, die umge-
setzt werden sollen.

Dabei gibt es typische Fehler: Neben formal fehlerhaften
Ideenbeitrégen gibt es Doubletten, dhnliche Idee, die Exper-
ten sind, je nach ihren Wissensschwerpunkten immer in ge-
wisser Weise voreingenommen, und der Mensch kommt bei
Tausenden von zu bewertenden Ideen an kognitive Grenzen.
Die Auswahl ist letztlich sehr schwer — vor allem bei einem
solch komplexen Thema wie nachhaltige Stadte.

Der Mehrwert liegt ganz klar in der objektiven Bewertung
(Experten haben immer ihren persdnlichen, auf Erfahrung
basierenden Blickwinkel) und im Zeitgewinn — die Maschine
wird nicht miUde, sondern arbeitet sich fleiig durch alle
eingereichten Ideen.

Der «Challenge Guide» zeigt den Projektumfang noch einmal
im Uberblick. In drei Monaten wollen wir nicht nur den Ideen-
wettbewerb durchgefiUhrt, sondern auch ein solides Al-Modell
aufgebaut haben, dass wir in zukUnftigen Wettbewerben
nutzen kénnen. Nach drei Monaten wollen die Organisatoren
die besten Ideen prdsentieren. AnschliefSend kann sich das
Entwicklerteam an die Ausarbeitung und Umsetzung der
Ideen fUr die die nachhaltige Stadt der Zukunft machen.

Die Analyseergebnisse werden als Ideencluster dargestellt
(siehe Output-Grafik links). Jedes Cluster enthdlt als Zusatz-
informationen die jeweils wichtigsten Ideenmerkmale und
deren Einfluss auf eine hohe Gesamtbewertung in Prozent. So
kénnen die Entwickler besonders gut bewertete Ideenmerk-
male bevorzugen oder sogar neu miteinander kombinieren.
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|§||§| Daten recherchieren

EE Datenquellen
@) ©

Ideen-
beschreibung in Textform Ideenwettbewerb- Expertenbewertungen Ideenwettbewerb-
Warum? Plattform Warum? Plattform
Latente Merkmale aus Ideen Lernen, welche Ideen, warum
ableiten gut bewertet wurden
Warum? Warum?

Was passiert, wenn Ideen Skizzen enthalten?

In diesem Szenario gehen wir davon aus, dass die Ideen
mit Text beschrieben werden. Sollen auch technische
Zeichnungen, Bilder, Handskizzen ausgewertet werden,
wird die Komplexitat betréchtlich erhéht. Andere Al-
Fahigkeiten missen eingesetzt und trainiert werden.
Das Training dauert dann Iéinger und eventuell auch
die Aufbereitung der Daten. Das Problem lief3e sich
zum Beispiel I6sen, indem die Al Ideen auf der Basis der
Beschreibungen auswdhlt — und im Anschluss nur die
relevanten Bilddaten von Hand beurteilt werden.
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2. Daten
recherchieren

Al-Modelle helfen uns,
latente Merkmale in
Texten zu identifizieren.

IDEEN SICHTEN

Auch wenn die Aufgabe, 10 000 Ideen automatisch aufihren
Innovationsgrad bewerten zu lassen, zun&chst komplex
erscheint: Die Datenlage ist in diesem Fall sehr Gbersichtlich.

Es gibt zwei Datentypen: Ideenbeschreibungen und Bewer-
tungen. Beide stammen aus derselben Quelle, der Ideenma-
nagementplattform fir den Wettbewerb. Die eingereichten
Ideen mUssen formalen Kriterien entsprechen. Es gibt einen
Ideentitel, eine Beschreibung, die bestimmte inhaltliche
Vorgaben erfillen muss, und Kategorien, in welche die Idee
eingeordnet wird. Jeder Wettbewerbsbeitrag enthdlt also
eine Reihe von Kategorien. Das sind die strukturierten Daten-
bestandteile einer Einsendung. Interessant fir die Auswer-
tung ist jedoch der unstrukturierte Teil, die Beschreibung der
Idee. Sie enthdlt sogenannte latente Merkmale, die sich auf
Themen, wie Luftqualitat, Sicherheit, Nachhaltigkeit oder
Inklusivitat, beziehen kénnen. Das sind Begriffe, die den Kon-
text der Idee bilden.

Der Datentyp B, die «Expertenbewertungen», enthdlt
ebenfalls mehrere Merkmale. Das sind Noten fir verschie-
dene Kategorien, wie Innovationsgrad, Passung fir das
Thema «Nachhaltige Stadt» sowie deren Unterthemen
und Umsetzbarkeit.

FUr ein Al-Projekt ist es entscheidend, sich Uber die Grinde
fUr einen bestimmten Datentyp klar zu werden. In diesem
Szenario soll die Al zwei Dinge tun:

Die latenten Merkmale in der Fille der rund 10 000 Einsen-
dungen herausarbeiten.

Ideen anndhernd so akkurat einschdtzen und bewerten, wie
ein Experte (dafUr aber immer gleich und objektiv).

Diese Analyse der Al-Aktivitaten sollte im Zusammenspiel mit
der Ausarbeitung der bendtigten Datentypen geschehen. Wir
fragen uns: Was soll die Maschine eigentlich fur uns tun? In
der Data Journey Map folgen diese beiden Aktivit&ten ein-
fach aufeinander. Das ist in diesem Fall eine leichte Ubung.
Sehen wir uns die nétigen Fahigkeiten fir die erste

Aufgabe an: «Latente Merkmale erkennen».

189



3. Lernkonzept
erstellen

SPRINGEN

Um die latenten Merkmale im Beschreibungstext zu finden,
muss der Algorithmus Text verarbeiten kénnen. Dazu dient
die F&higkeit: «Sprache verstehen». Kombiniert mit «Text
semantisch und im Kontext verstehen» erhdlt das Al-Modell
die Basis, um spdter die Merkmale zu identifizieren. Weil

10 000 Ideen verarbeitet werden sollen, wird noch die Lern-
fahigkeit, «<Lernen mit vielen Daten», ausgewdahlt.

Dieser Schritt befdhigt das Al-Modell, Muster zu erkennen.
Damit werden die latenten Merkmale in den 10 000 Ideen-
beschreibungen identifiziert.

Ein latentes Merkmal einer Idee kénnte zum Beispiel
«geringere Reibung» sein. Das Merkmal findet sich bei Ideen
fur Cityroller, Ideen fUr Fahrréder und Ideen fir Stromabneh-
mer bei U-Bahnen. Dieses Merkmal soll beim Klassifizieren
mit der von den Veranstaltern vorgegebenen Kategorie
«Mobilitét» versehen werden. Auf diese Weise werden alle
Merkmale klassifiziert. Ideen mit einem &hnlichen Mix laten-
ter Merkmale (also ihrem charakteristischen Fingerabdruck)
werden zu einer Gruppe zusammengefasst.

Bei der zweiten Aufgabe wird der charakteristische Fingerab-
druck einer Idee mit den Expertenbewertungen kombiniert.
Das Modul Ubertrégt das implizite Wissen der Experten auf
den Al-Algorithmus.

Das Al-Modell stellt Zusammmenhd&nge zwischen Ideenmerk-
malen und Expertenbewertungen her.

Werden neue Ideen eingereicht, kédnnen sie auch nachtraglich
in die Analyse einflieBen und bewertet werden.
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7?9

El

6464

Lernkonzept erstellen

Al Skill Navigator

?Pf
IR

Klassifizierte Daten

gruppieren oder sortieren
(Aus Tierbildern Hunde- und Katzenstapel bilden)

Klassifizierte Ideen nach
ihren Merkmalen clustern

2: Verstehen, kommentieren und ge

1: Erkennen, analysieren und vorhersagen

Informationen extrahieren

und Aktionen ableiten
(Wenn Babygeschrei Uber 100dB, dann stillen.)

Latente Merkmale in Ideen identifizieren

Sprache (Linguistik) und Emotionen
verstehen, sowie kommunizieren
(Supportanfrage verstehen und geeignet antworten)

und im Kontext verstehen
(Person kniet vor einer anderen = Heiratsantrag)

? Text, Bild und Video semantisch

Ideenbeschreibungen inhaltlich verstehen

Ideenbeschreibungen und Merkmale
inhaltlich in den Kontext einordnen

Ideenmerkmale zur Mustererkennung mit
Bewertungsergebnissen kombinieren

4

Vorhandenes Wissen mit zusdatzlichen
Erkenntnissen kombinieren
(Neue Studienerkenntnise in med. Diagnose einbinden)

vielen Daten
(Autonome Fahrzeuge steuern)

? Lernen mit

Aus 10 000 Ideen wichtige
Merkmale extrahieren

Automatisiertes,
selbstéandiges Weiterlernen

(Wettervorhersagen mit Realitat abgleichen und
kinftige Prognosen anpassen)

Neue Ideen in die Analyse einflieBen lassen
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SPRINGEN

Die Experten haben 500 Ideen bewertet. Das in diesen Be-
wertungen enthaltene Wissen soll nun dem Al-Modell durch
Training beigebracht werden.

Welche Einflussfaktoren missen wir betrachten, damit wir
im ndchsten Schritt die Qualitat des Ergebnisses definieren
kénnen? Wie das aussehen kann, zeigt der erste Abschnitt
im Template rechts. Wenn die latenten Merkmale ermittelt
werden, missen sie so trennscharf sein, dass sie eine verl&ss-
liche Bewertung durch die Al ermd&glichen. Das gilt ebenso
fUr die Qualitat der Generalisierung. AuBerdem soll das Al-
Modell reibungslos mit der Menge der zu analysierenden
Ideen klarkommen und das in kurzer Zeit. Schlief3lich muss
die Vorhersagequalitdt des Al-Modells betrachtet werden.
Das ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine Al-Bewertung an-
ndhernd so gut ist wie eine Expertenbewertung.

Nach dieser Vorarbeit lassen sich vier Qualit&tskriterien de-
finieren. Was die Experten beim Bewerten inhaltlich leisten,
ist der Ausgangspunkt. Die beiden mittleren Boxen definieren
den Rahmen, innerhalb dessen die Al-Leistung den Nutzern
einen Mehrwert bringt: Das Al-System muss «latente Merk-
male» finden, die Ideen charakterisieren. Es sollen mdglichst
alle Merkmale gefunden werden. Beim Training lernt

die Al, welche der Merkmale fir gute Bewertungen sorgen.
Auf Basis dieser «relevanten Merkmale» soll sie zwischen

70 und 95 Prozent der Ideen bewerten. Damit wir dem Al-
System vertrauen kénnen, wird festgelegt: Die Al muss sich
zu 95 Prozent sicher sein, dass die Ideen korrekt analysiert
sind. Sie muss zu mindestens 90 Prozent sicher sein, dass ein
relevantes Merkmal eine hohe Bewertung verursacht. Und sie
darf ein Ideencluster erst prdsentieren, wenn sie zu mindes-
tens 85 Prozent sicher ist, dass die Bewertungen ann&hernd
der Qualitat eines menschlichen Experten entsprechen.

In den 10 000 Bewertungen stecken viele Merkmale. Daher
kommt es auf die Fahigkeit zur Generalisierung an. Ideenbe-
schreibungen sind sehr unterschiedlich, manchmal schlecht
formuliert oder missversténdlich. Das Al-Modell muss diese
Unzuldnglichkeiten tolerieren kdnnen. Daher wird das Modell
mit dem Schwerpunkt «Recall» trainiert.
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Lernkonzept erstellen
Trainingsparameter

Einflussfaktoren

Qualitat der Identifikation und Klassifizierung der latenten Merkmale

Qualitat der Generalisierung (Merkmale Uber verschiedene Ideen hinweg zurordnen)

Menge der analysierten Ideen

Vorhersagequalitat bei der Bewertung neuer Ideen auf Basis der Merkmale

Menschlicher
Mafstab

In 1 Woche bewerten
5 Experten ca. 500 Ideen

Experten erkennen
typische Merkmale einer
Idee

Experten bewerten Ideen

auf Basis der erkannten
Merkmale

Trefferquote (Recall)

Mindestanforderung
fir Wertgenerierung

Latente Merkmale in den
analysierten 10 000 Ideen
identifizieren und diese
danach clustern

70% aller Ideen auf Basis
der relevanten Merkmale
bewerten

Nur die besten
Ideencluster présentieren

Erwinschtes
Zielmaf

Alle, auch seltene latente
Merkmale in den
analysierten Ideen
identifizieren und diese
danach clustern

95% aller Ideen auf Basis
der relevanten Merkmale
bewerten

Nur die besten
Ideencluster prdsentieren

Mindestvertravensgrad
des Modells

Ideen sind korrekt
analysiert: > 95%

Relevantes Merkmal ist
fir hohe Bewertung
verantwortlich: > 90%

Bewertungen sind

dhnlich genau wie vom
Experten: > 85%

Genavigkeit (Precision)

4 ) AN
< U 7
Argumente Argumente

Soll sehr unterschiedliche Merkmale in Ideen

klassifizieren

Findet identifizierte Merkmale zuverldssig in

unterschiedlichen Ideen

Qualitdt der Einreichungen sehr

unterschiedlich (nicht immer sauberes
Englisch, nicht immer verst&ndliche Satze
und Ideenbeschreibungen, unvollstdndige

Beschreibungen)
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Gute Vorhersagequalitdt, da nicht noch mal
nachkontrolliert werden soll, ob die
Merkmale tatsdchlich fUr die gute
Bewertung verantwortlich sind




4. Entscheidung
treffen

Wir miissen uns ent-
scheiden, ob wir ein
Modell nur einmalig
nutzen oder es weiter-
hin eingesetzt werden
soll: Das bestimmt den
Trainingsaufwand.

SPRINGEN

FUr die Organisatoren des Ideenwettbewerbs ist der Einsatz
der Al ein klarer Fall. Der «Business Check» zeigt ganz deut-
lich: Trotz der erst noch durchzufihrenden Trainings der
Al-Modelle ist die geplante Bewertung der Ideen im vorge-
gebenen Zeitrahmen mdglich und schneller, als menschliche
Experten es jemals kdnnten.

Weil das Al-Modell nur fir den konkreten Ideenwettbewerb
bendtigt wird, fallen viele aufwendige Schritte weg (Skalier-
barkeit, Sicherheitsaspekte, Benutzeroberfldche). Die Um-
setzung ist in etwa einer Woche mdglich (wenn man auf
bestehende Modelle zurickgreifen kann) im Gegensatz zu
acht bis zehn Wochen ohne Al.

Die Kosten sind aufgrund der kurzen Projektdauer vergleichs-
weise gering — im Gegensatz zu der langen Zeit, die die Ex-
perten bréduchten, um die gesamte Datenmenge zu sichten.
Arbeiten die Experten ehrenamtlich, wirde sich der Aspekt
Kosten zugunsten der manuellen Arbeit verschieben.

Hier steckt der Teufel im Detail. Denn erst eine genauere
Analyse der Daten zeigt, wie aufwendig die Aufbereitung
tatsdchlich ist. Wenn sich die Teilnehmer nur ungeféhr an die
inhaltlichen Vorgaben gehalten haben, miUssen unter Um-
stdnden diese Ungenauigkeiten in den Ideenbeschreibungen
von Datenwissenschaftlern korrigiert werden. Das kann
sowohl die Dauver als auch die Kosten unginstig beeinflussen.
Um das zu vermeiden, kann im Vorfeld das Formular fUr die
Einreichung so definiert werden (Mindestzeichenzahl, Pflicht-
felder), dass moglichst wenig ungenaue Ideenbeschreibun-
gen moglich werden.

Neben dem enormen Zeitgewinn fir den ersten Einsatz
besteht die Méglichkeit, die Anwendung weiter auszubauen
und sie dann kinftig mehrfach zu verwenden. Auf diese Weise
amortisieren sich die Initialkosten besser und die Verantwort-
lichen sammeln weitere Erfahrungen im Umgang mit Al-Pro-
jekten. Bei kinftigen Ideenwettbewerben muss die Maschine
nur noch neu lernen, andere Arten von Ideenmerkmalen zu
erkennen und zu bewerten.
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Entscheidungen treffen
Business Check

Kriterien

Personal (FTE)

2
Kosten

4

Al-Potenzial

1 Projektleiter
2 Innovationsexperten

10 SDG 11-Experten zur Ideenbewertung

6 Wochen Wettbewerb
(ca. 10000 Ideen)

8-10 Wochen Auswertung durch
Experten

Mittel — hoch

(sehr lange Auswertung und viele
Experten beteiligt)

zeitlicher Aufwand
Kostenaufwand

Mustererkennung unmaglich bei solch
grofer Ideenanzahl

1 Projektleiter
1 Innovationsexpertin

5 SDG 11-Experten fur Bewertung
und Training

2 Data Scientists

6 Wochen Wettbewerb
(ca. 10000 Ideen)

1Woche Al-Projekt (+ Vorbereitungszeit)

Gering — mittel

(abh&ngig vom bendétigten
Datenaufbereitungsaufwand)

Qualitat der Einreichungen sehr
unterschiedlich
(ggf. Datennachbereitung nétig)

moglicherweise hohe Kosten fir
Datenaufbereitung

Modell I&sst sich zukinftig fUr weitere Wettbewerbe einsetzen

Wenn gute Vorhersageleistung, kann in Zukunft auf Experten verzichtet werden

(Kosten und Zeitersparnis)

Bisher unbekannte Lésungsmerkmale und Lésungszusammenhdnge aufdecken

(und so die Welt retten)
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»

10000 Ideen in einer Woche in Expertenqualitéat
bewertet, inklusive Modellentwicklung,
Training und Testen. Dafur wirde
eine Expertenjury zehn

Wochen arbeiten.




Was wir
gelernt
haben ...

IDEEN SICHTEN

Eine Uberwdiltigende Aufgabe kann fir Al leicht sein.

FUr Menschen ist es eine sehr grof3e Hirde, eine Menge von
10 000 Dokumenten zu sichten, zu verstehen und zu beurtei-
len. FUr ein Al-System ist das eine Kleinigkeit. Das Prinzip der
Analyse ist Ubertragbar auf viele andere Dokumentarten —
und wird in der Praxis fUr Gesetzestexte und deren Auslegung,
Patentschriften, Diagnoseberichte und vieles mehr ange-
wandt. Hier unterstitzt Al den Menschen auf perfekte Weise.

Partnerschaften mit Netzwerken senken die Eintrittshiirde.
Wer sich mit Al beschdaftigen will, findet im Umfeld gro3er
Staddte meist lokale Initiativen, die mit Rat und Tat zur Seite
stehen. Der Kontakt mit solchen Netzwerken kann die Umset-
zung eines ersten Al-Projekts enorm erleichtern. Auch Univer-
sitGten erweisen sich als wertvolle Anlaufstellen, um sich in
ersten Projekten dem Thema Al zu ndhern. Unser Szenario
bietet sich perfekt als Forschungsprojekt an einer Hochschule
an. Wéhrend Studierende motiviert sind, an realen Heraus-
forderungen zu arbeiten, profitieren Unternehmen oder Or-
ganisationen von deutlich reduzierten Kosten und lernen
auferdem den Umgang mit Al-Projekten.

Man muss nicht alles selber machen.

Unser Beispiel zeigt perfekt, was sich mit bereits am Markt
erhdltlichen fertigen Algorithmen und Modellen umsetzen
Iasst. FUr beide Aufgaben — das Identifizieren von latenten
Merkmalen sowie das Erkennen von statistischen Korrela-
tionen zwischen Merkmalen und hohen Bewertungen — gibt
es Frameworks, die sich teilweise sogar kostenfrei nutzen
lassen. Viele Aufgaben mit Al lassen sich heutzutage mit
vorhandenen Tools umsetzen, das Erstellen eigener Modelle
ist fUr Standardaufgaben nicht mehr nétig. Al-Experten
haben in der Regel einen guten Uberblick dariber, was der-
zeit verfigbar ist.
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5. Designs
entwickeln

Design ist aufgrund
nahezu unbegrenzter
Gestaltungsmaoglich-
keiten ein duflerst
komplexer Vorgang.

Das Problem

SPRINGEN

Computerunterstitzung beim Design gibt es, seit die Rech-
ner leistungsstark genug sind, grafische Darstellungen zu
ermdglichen.

Dabei ist Design hier im weiteren Sinne gemeint. Es geht nicht
nur um die dsthetische Gestaltung, sondern vielmehr um die
logische Konzeption von Produkten und Dienstleistungen.
Beim Design spielen neben &sthetischen auch funktionelle
Kriterien eine Rolle: Ist die Konstruktion effizient? Bei einem
Computercode dufert sich die Effizienz in Programmen, die
sparsam oder verschwenderisch mit Rechenleistung umge-
hen. Bei medizinischen Wirkstoffen — sehr schén zu beobach-
ten bei der Entwicklung von Covid-19-Impfstoffen — zeigt sich
die Effizienz in einer mittelmd&figen oder sehr guten Wirkung.
Ein Stuhl kann mit viel Materialeinsatz weniger stabil und
bequem sein als ein duferst filigran gestaltetes Exemplar.

Design ist aufgrund nahezu unbegrenzter Gestaltungsmog-
lichkeiten ein Guerst komplexer Vorgang. Wenn wir neben
Aussehen und Funktionalitét noch die Auswirkungen auf
Umwelt und Mensch beriUcksichtigen wollen, erhéht sich die
Komplexit&t noch mehr.

An diesem Punkt wird es fir Innovatoren und Designer zu
einer herausfordernden Aufgabe, die vielen Wechselwirkun-
gen in ihren Gestaltungsentwirfen zu berUcksichtigen. Ein
bestimmtes Material mag einen besonders wertigen opti-
schen Eindruck machen, l&sst sich aber schlecht recyceln.

Komfortfunktionen, wie Heizung, elektrische H6henverstel-
lung oder Massagefunktion, steigern zwar den Komfort eines
Autofahrers, erhéhen dadurch aber Gewicht, Teilezahl und
Komplexit&t der Konstruktion eines Fahrzeugsitzes.

Designer sind darauf trainiert, solche komplexen Herausfor-
derungen zu bewdltigen — mit Neugier, Kreativitdt und Mut.
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Menschliche
Vorstellungskraft
kombiniert mit
technischer
Umsetzbarkeit.

Wie Al helfen kann

DESIGNS ENTWICKELN

Nur was ist, wenn diese Aufgaben die kognitiven F&higkeiten
eines Menschen um ein Vielfaches Ubersteigen?

Wenn das, was wir heute lernen, morgen schon wieder Gber-
holt ist? Wie kann ein Innovator bei der Entwicklung seiner
Produkte und Services dem enormen Tempo und den An-
forderungen an Umweltschutz, sozialer Verantwortung und
Wirtschaftlichkeit gerecht werden?

Computer helfen Entwicklern weltweit bei unterschiedlichen
Aufgaben in der Kreation von neuen Produkten. Seit Al-
Algorithmen entwickelt und verfeinert wurden, die auch in
der Lage sind, Neues zu schaffen, beschleunigt sich diese
Entwicklung.

So hat der Designer Philippe Starck gemeinsam mit dem
Unternehmen Autodesk einen Stuhl mithilfe eines Al-Modells
entworfen. Ein filigranes Exemplar. Der «A. I. Chair». Das Modell
lernte von Starcks friheren Entwirfen und bericksichtigte,
dass der Stuhl im Spritzgussverfahren hergestellt werden soll
und dass das Material mindestens sechs bis acht Millimeter
dick sein muss, damit er nicht unter dem Gewicht eines
Menschen zusammenbricht.

Die Zusammenarbeit von Mensch und Maschine kombiniert
menschliche Vorstellungskraft von Asthetik mit technischer
Umsetzbarkeit. Das Produkt kam am Ende mit einem Mini-

mum an recyceltem Plastik aus und war dennoch stabil und
asthetisch.

Dieses Zusammenspiel von Mensch und Maschine in der Kon-
zeption und Produktion von Innovationen funktioniert auf
vielen Ebenen. Besonders interessant ist es, dass sehr unter-
schiedliche Daten, wie zum Beispiel die Bewertung bestehen-
der Produkte durch Kunden und Experten, Vertriebsdaten,
Gewinnmargen, Materialeigenschaften, Umweltvertréglich-
keit und vieles mehr, direkt in ein neues Design einflieffen
kénnen.

Das Revolutiondre daran: Mehrere Schritte eines klassischen

Innovations- und Designprozesses kdnnen mit Al-Modellen zu
einem Arbeitsgang kombiniert werden.
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Bisher getrennte
Arbeitsschritte vor
allem aus Analyse
und Produktion
werden zu einem
verschmolzen.

SPRINGEN

Mensch: Die Recherche von NutzerbedUrfnissen auf der Basis
von Bewertungen, Kommentaren und Expertenmeinungen
bilden das Element der Kundenperspektive ab, den Faktor
Mensch.

Technik: Die Informationen Uber Materialeigenschaften,
Zusammensetzung existierender Produkte, Produktionspara-
meter schaffen die Grundlage fir technische Entwicklung
von Prototypen.

Geschdaft: Vertriebsdaten, Materialkosten und andere Kenn-
zahlen steuern die Geschdéftsperspektive bei.

Der Dreiklang aus Machbarkeit, Winschbarkeit und
Umsetzbarkeit kann auf diese Weise von der Maschine
abgebildet werden.

GefUttert mit dieser Datenvielfalt kann ein gut trainiertes
ML-Modell fertige Entwirfe oder Prototypen herstellen, zum
Beispiel eine optimierte Produktionsstraf3e, eine Rezeptur fir
einen Whisky oder ein Autodesign.

FUr den Innovationsprozess selbst bedeutet das: Es lassen
sich Phasen wie Beobachten und Verstehen oder Ideen-
entwicklung bis zum ersten Prototyp, mit Maschinenhilfe
unterstUtzen oder sogar automatisieren. Dieser Punkt ist fir
das Verstdndnis, wie der Einsatz von Al auch Prozesse und

die Organisation von Arbeit im Unternehmen veréindern kann,
sehr wichtig. Bisher getrennte Arbeitsschritte, vor allem aus
Analyse und Produktion, kdnnen durch Al zu einem Schritt
verschmolzen werden.

Al fUr die Entwicklung von Produkt- oder Servicekonzepten
kann einen hohen Mehrwert liefern, da Al Entwickler in ihrer
Arbeit unterstUtzt. Das am Anfang dieses Kapitels erwdhnte
Beispiel von Alpha Fold zeigt das eindricklich. Ohne den Ein-
satz von Al kdnnen die Strukturen von Proteinen, zum Beispiel
bei Viren, nur sehr langwierig ermittelt werden — diese Struk-
turen aber sind die Basis fur die Entwicklung von Impfstoffen.

FUr die Suche nach Anwendungsfeldern im Entwicklungspro-
zess muss Uberlegt werden, welche komplexen Zusammen-
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Der Designer wird zum
Kurator von Ideen.

DESIGNS ENTWICKELN

hdnge in das Design integriert werden sollen: Sind es vor
allem &kologische Aspekte oder eine besonders komplexe
Herstellung, wie zum Beispiel bei einem Auto? Geht es vor-
wiegend um betriebswirtschaftliche Aspekte, muss es also
mdglichst billig zu produzieren sein? Oder soll Al helfen,
unkonventionelle Lésungen fUr ein Problem zu finden — wie
das zum Beispiel bei der Suche nach der optimalen Konfi-
guration des Plasmas von Fusionsreaktoren der Fall war?
Der «Optometrist-Algorithmus» half den Entwicklern, eine
Plasmakonfiguration zu finden, bei der erstmals mehr Energie
erzeugt wurde, als fUr das Zinden des Plasmas nétig war.

Die Beispiele zeigen, wie sich die Rolle des Designers, Ent-
wicklers oder Innovators zukUnftig veréndern wird:

Die schnelle Entwicklung vieler Varianten, die spezifischen
Anforderungen gerecht werden, das Generieren einer Vielzahl
von ungeahnten L&sungen wird einfacher und schneller.

Der Designer wird sich sehr bald nicht mehr mit FleiBauf-
gaben, wie dem Herumschieben von Pixeln, dem Freistellen
von Menschen auf Fotos oder der hundertsten Anpassung des
3-D-Entwurfs beschdaftigen missen, weil es Uberraschende
neue Anforderungen aus dem Engineering gibt.

Er wird zum Kurator der Ideen und versteht die Aufgabe, er
kennt das Ziel, die Anforderungen der involvierten Stakehol-
der und die Strategie des Unternehmens, um auf Basis all

dieser Aspekte fundierte Entscheidungen treffen zu kdnnen.

Er wird sich auf das konzentrieren, was Innovatoren am
besten kénnen, auf die menschlichsten aller menschlichen
Fahigkeiten: Empathie zu Menschen aufzubauen, kreativ
Probleme zu I6sen oder den Status quo zu hinterfragen, um
weiterhin die Ver&nderung der Welt voranzutreiben.
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Szenario

Maschinendesigner

Warum Al?

Der Al-Ansatz

SPRINGEN

Ein sehr komplexes Szenario: Ein Design-Konfigurator soll
die Hauptrolle bei der Entwicklung von Autokarosserien
Ubernehmen. Er soll das Designteam eines Autoherstellers
unterstitzen, um die perfekte Form fUr neue Automodelle
zu finden.

Das Schwierige an der Erstellung eines Autodesigns ist die
Komplexit&t des Produkts. Von den ersten Handskizzen Ober
Autostudien, die auf den grof3en Autoshows gezeigt werden,
bis zum Serienmodell vergehen Jahre der Entwicklung.

Im Design missen nicht nur Aspekte, wie Luftwiderstand,
FuBgdngerschutz oder Spaltmaf3e an Turen, bericksichtigt
werden, es spielen auch dsthetische Aspekte eine sehr wich-
tige Rolle — Emotion verkauft.

Normalerweise ist das Zusammenspiel von technischer und
formaler Entwicklung ein konstantes Pingpong zwischen
Vorgaben aus dem Engineering und dem Kampf um die
schnittigste LinienfUhrung.

Nur wenige erfahrene Autodesigner kénnen alle Anforderun-
gen in konforme Designs Ubersetzen. Das Designteam fragt
sich also, wie es sich mehr auf den Kreativprozess und die
Formalgestaltung konzentrieren kann, ohne sich sorgen zu
muUssen, dass dabei wichtige Anforderungen und Auflagen
an das Design missachtet werden.

In diesem Szenario steht die F&higkeit von Algorithmen, neue
Inhalte zu kreieren, im Vordergrund. Das Al-Modell soll wichtige
technische Anforderungen aus dem Engineering, bekannte
Kundenprd&ferenzen aus dem Vertrieb oder vorgegebene
Budgets der Controller berUcksichtigen und auf Basis dieser
Vorgaben Autodesigns vorschlagen. Das Designteam kann
die maschinellen Entwirfe auf die dsthetischen Aspekte hin
Uberprifen und kuratieren. Daraus kann neue Inspiration
entstehen oder eine grobe «3-D-Skizze», die gleich mit Mo-
delleuren in Tonmodelle Ubertragen werden kann.

Ohne den Menschen geht es nicht: Denn auch die beste
Al-Anwendung ersetzt nicht die Beurteilung eines Designs
im physischen Raum — wo Licht und Schatten ein Design
zum Leben erwecken.
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DESIGNS ENTWICKELN

AUTODESIGN-KONFIGURATOR

3-D-Vorschau

Al-Modell:

Basisparameter

.
Al-Modell:

Designparameter

Vorgegebene Parameter

Letzte Designs
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1. Ziel definieren

Al-Mehrwert

Dol

Auftrag

Das Designteam sucht neue Mdglichkeiten, Autodesigns schneller
zu entwickeln, ohne wichtige Anforderungen zu vergessen

Erwarteter Mehrwert durch Al

Zeitgewinn: Designvarianten entstehen auf Knopfdruck
Qualitat: Vorgeschlagene Designs bericksichtigen automatisch
Anforderungsparameter, wie Umweltaspekte, Sicherheit,
Kundenbedirfnisse.

Aktualitat: Neue Anforderungen lassen sich schnell im
Al-Modell verankern.

Challenge

Wie kénnen wir unserem Designteam eine neuartige
Méglichkeit geben, Autodesigns zu entwickeln. Dabei sollen
automatisch eine Vielzahl von Vorgaben bertcksichtigt
werden, wie Kundenbeduirfnisse, Umweltauflagen, Sicherheit
sowie technische Machbarkeit.

Output ﬁ

Erkennen Vorhersagen Erzeugen

v

=

Outputformat

Design-Konfigurator, der

auf Basis der vorgegebenen
Anforderungen und Parameter
Designvorschlége macht
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2. Daten recherchieren

Typ

Konstruktions-
anforderungen

Marktdaten

Interne
Autodesigns

Externe
Autodesigns

Datenquellen

Quelle

Engineering
Datenbank

CRM, Salesforce

CAD-Modelle aus
Entwicklung

CAD Modelle aus
dem Internet

ElE
EE

Warum?

Anforderungen an
Design lernen

Anforderungen der
Kunden lernen

Basis fir
Designvorschlage

«Inspiration» fir
ganz neue Designs

Prioritdt

hoch .

hoch ([ ]

hoch .

Datenprifung

Beschaffung

niedrig

niedrig

niedrig

T h'k

niedrig
niedrig

niedrig

Datenerhebung

Grund fUr | Anforderung Basis fur )
die Dat Konstruktion Qnrf%rs:rung Training zur Elgrsr)err:Zeme

le Daten- | gpfragbar :rm'tteln Gestaltung Ierngn
sqmmlung machen v ! von Designs
Daten- Anforderung Markt- \r;’t_e[r)rje E>;t_eDrr_1e
typen Konstruktion daten Autodesigns| |Autodesigns
Prioritat [ ] [ ]
Beschaffung
Technik




3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe Quelle Fahigkeit
Design und . N Infos extrahieren,
Eigenschaften in EZ?:Iennekyeé:l? Daten gruppieren,

Beziehung setzen Wissen kombinieren
Infos extrahieren,
Daten gruppieren,
Wissen kombinieren

Designvorlieben CRM, Salesforce
d ,

er Kunden lernen

Infos extrahieren,
Inhalte kombinieren,
Inhalte generieren

CAD Modelle aus

Anforderungen Entwicklung

anpassen lernen

Unbekannte Infos extrahieren,

CAD Modelle aus

4. Entscheidung treffen

Designparameter
lernen

e Designs auf

dem Internet

Inhalte kombinieren,
Inhalte generieren

Menschlicher Maf3stab

Téglich 200 2-D-Skizzen, ein
3-D-Modell basierend auf groben
Anforderungen

Erwinschtes Zielmaf3

Wichtigste Designanforderungen
zu 80% in jedem generierten
Design bericksichtigt

Recall

Trainingsparameter

%

Minimalanforderung

Echtzeit-3-D-Modelle mit
grundlegenden Markenelementen;
Basisanforderungen bericksichtigt

Mindestvertrauen

90% der wichtigen
Markenmerkmale erkennbar;
Priorisierung wichtiger Parameter

Precision

Maschinendesigner im Uberblick

Dieses Beispiel zeigt, dass Al-Modelle auch kreativ
sein kénnen. Der Zufall, nachdem neue Entwirfe
generiert werden, wird gelenkt durch die Eingabe

von Rahmenbedingungen: Vertriebsdaten, Kunden-

praferenzen, Sicherheitsfragen und vielem mehr.
Interessant sind weniger der Mehrwert oder die
Challenge, sondern vor allem die Al-F&higkeiten
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Vorgehensvergleich
Ohne Al Mit Al
ca. 30 FTE, ML- & DS-Experten,
Personal 1 Projektleiterin 3 FTE, 1 Projektleiter
. 1-2 J. fur frihe PoC: 4 M, Launch: 2 J.,
Zeit Designphasen 3 M fir erstes Design
Hoch (Initial)
Kosten Hoch Niedrig (Weiterentw.)
. Lange Entwicklungszeit; Wenig Al-Expertise,
Hirden F&E personalintensiv Geringe Akzeptanz
. Zeit- und Kostenersparnis, zielgenauere Designs,
Al-Potenzial ganz neue Kompositionen.

Entscheiden f i
Nur wepn lang-
fristig strategisch
relevant

Ist es wirklich
notwendig?

Ergebnisqualitét /
Geschdftswert

Risiko/Aufwand

und die Trainingsparameter, denn sie entscheiden
Uber den Grad der Kreativitat und das Ausmaf3 an
Inspiration, die die Modelle liefern kénnen. Wichtig
ist bei einem so komplexen Projekt der Vergleich
der Vorgehensweisen. Nur so lasst sich abschatzen,
ob sich bis zu zwei Jahre Entwicklungsaufwand
lohnen — danach stehen um 1 bis 1,5 Jahre redu-
zierte Designentwicklungszeiten in Aussicht.



Ziel definieren

00

Beschreibung

Typische
Pain Points

Geschadftlicher

Mehrwert
durch Al e

Hier kann
Al unterstitzen:

Al Value Map

Sammeln aller
Entwicklungs-
anforderungen
der Departments

Aktuelle Infos
nicht immer
verfigbar;
Datenqualitat
nicht ausreichend

Zeitersparnis,
Automatisierte
Datenerhebung
Uber Firmengren-
zen hinaus

Das Designteam sucht neue M&glichkeiten, Autodesigns schneller
zu entwickeln, ohne dabei wichtige Anforderungen zu vergessen

Sortieren und
Priorisieren der
Parameter/
Anforderungen

Zeitaufwand,
Datenmassen,
Komplexe
Abhdngigkeiten in
Anforderungen.

Geschwindigkeit,
Objektivitat: Prio,
latente Winsche
aufdecken,
Automatisierung

Uberfhrung in
konkrete Design-
anforderungen
und Briefings

Widersprichliche
Faktoren vereinen;
«Featuritis»; Anfor-
derungen éndern
sich h&ufig

Zeitersparnis;
Aktualitat:
Auto-Anpassung
an neue Anforde-
rungen

Designvorschlége
machen

Viele Ressourcen;
Designoptionen
unbegrenzt; Bias
Designer; Anpas-
sungsaufwand

Zeitersparnis,
Designvarianten
auf Basis von An-
forderungen; An-
passungsfdhigkeit

Designvorschlége
auswdhlen

Bias bei der
Auswahl

Objektivitat der
Ergebnisauswahl
auf Basis von klaren
Kriterien

Ziel definieren

Output

Interaktiver Design-Konfigurator, der auf
Basis der vorgegebenen Anforderungen
und Parameter Designvorschldge macht
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Wie es geht

1. Ziel definieren

DESIGNS ENTWICKELN

Der Ausgangspunkt ist im Designteam die Erkenntnis, dass es
zu lange dauert, neue Autodesigns fertigzustellen. Hinzu
kommt die Schwierigkeit, die Designs auf immer neue Anfor-
derungen, zum Beispiel seitens der Ingenieure, anzupassen.
Angesichts neuer technischer Méglichkeiten sucht das Team
einen Weg, den Prozess zu beschleunigen. Der Auftrag lautet:
«Das Designteam sucht neue Mdéglichkeiten, Autodesigns
schneller zu entwickeln, ohne dabei wichtige Anforderungen
Zu vergessen.»

Die Al Value Map zeigt, wie der Designprozess prinzipiell
aussieht. Auffallig ist, dass sich nur zwei Schritte tatséchlich
mit Gewinn automatisieren lassen: das Uberfiihren der Anfor-
derungen (Nachhaltigkeit, FuBgéngerschutz etc.) in Design-
vorgaben und das Ausarbeiten von Designvorschlagen.

Ein gutes Al-Modell bréchte vor allem sehr grof3e Zeitvorteile
und einen Weg, die Komplexit&t der vielen Anforderungen und
ihrer Auswirkungen auf das Design zu reduzieren.

Das Designteam stellt sich auf der Basis der Mehrwert-Uber-
legungen einen Konfigurator vor, der auf Knopfdruck Design-
vorschldége liefert. Die wichtigsten Konstruktionsparameter
sollen mit Schiebereglern eingestellt werden: Das kénnen
Markenparameter sein, wie Emotionen (BMW betont die
Freude am Fahren, Volvo eher Sicherheit). Dazu gehéren
aber auch technische Werte, wie der Luftwiderstand oder
der Fuf3gdngerschutz. Ein angezeigter Designentwurf soll
sich mithilfe der Schieberegler veréindern lassen. Auf diese
Weise kann das Designteam den Einfluss von Parametern auf
das Design live beobachten. So weit ist das Ziel definiert.
Wie geht es weiter?
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E||§| Daten recherchieren
EE Datenquellen

arameter, wie CW-Werte,
Verbrauch . . Marktdaten .
Engineering Datenbank CRM, Salesforce (Vertrieb,
Warum? (Material, Teilebezeich- Warum? Marketing, Market
Anforderungen an Design nungen) Anforderungen der Kunden Intelligence)
lernen lernen

Interne 3-D-Autodesigns -D- i
9 Externe 3-D-Autodesigns CAD-Modelle aus dem
Warum? CAD-Modelle aus der Warum? Internet
Lernen, wie Autos dieser Entwicklungsabteilung
Marke gestaltet werden Inspiration fUr neue Designs

Wo gibt es Autodesigns?

Es gibt zahireiche 3-D-Modell-Datensammlungen im Internet. Darunter
befinden sich auch 3-D-Automodelle. Aber Achtung: Die Autoindustrie
steckt aufergewéhnlich viel Aufwand in die Qualitét der Oberfldchen in
ihren 3-D-Modellen. Dieses Niveau wird von 6ffentlich verfigbaren Designs
nicht erreicht. Wer diese Daten verwenden will, muss erheblichen Aufwand
in deren Aufbereitung stecken. Beispielsweise sind Flcichen nicht sauber
geschlossen, verlaufen unschén oder Kanten stof3en nicht sauber auf-
einander. Dafiir wéire ein eigenes Data-Science-Projekt nétig.

208



2. Daten
recherchieren

DESIGNS ENTWICKELN

Wichtig sind zundchst diejenigen Daten, die die Parameter
und Anforderungen definieren. Aus Daten soll die Al lernen,
was windschnittig bedeutet (CW-Wert) oder wie die Form-
sprache der Marke aussieht.

Vereinfacht dargestellt, benétigt das Al-Modell vier
Datentypen:

Konstruktionsparameter: Das sind zum Beispiel Daten zu
CW-Wert, Verbrauch, Karosseriefestigkeit, Gewicht, Preis.
Marktparameter: Dazu gehéren Verkaufszahlen, Markt-
forschung, Markenwahrnehmung.

Interne 3-D-Modelle von Autodesigns unserer Marke: Sie
enthalten unter anderem die Teile und deren Bezeichnung
(Teilenummern, Plattform ...).

Externe 3-D-Modelle, markenfremd: Gemeint sind Ent-
wirfe von Designplattformen im Internet oder von Partner-
unternehmen.

Diese Daten liefern uns die Informationen, die das Al-Modell
bendtigt, um passende Designs zu erstellen. Dabei sorgen

die Konstruktionsparameter dafir, dass das Design machbar
ist, die Marktparameter integrieren die Kundenperspektive.
Die 3-D-Modelle werden genutzt, damit das Al-Modell lernen
kann, wie ein Auto konstruiert ist. Die markenfremden Designs
dienen der Maschine dabei als «Inspirationsgrundlage» Uber
die Grenzen der eigenen Marke hinweg.

Projekte dieser Komplexit&t erfordern viel Wissen Uber die
moglichen Datenquellen im Unternehmen. In so einem Fall

ist das Gesprdch mit einem Datenwissenschaftler oder einer
Datenwissenschaftlerin Pflicht. Sie wissen in der Regel, welche
Datenquellen sich im Unternehmen finden lassen — oder
kénnen diese Informationen besorgen, sie kennen schlief3lich
auch die Anforderungen, die Al-Modelle an die Datenquellen
stellen. So gehen die Suche der Datenquellen und die erste
Bewertung der Datenqualitét Hand in Hand.

In der Data Journey Map werden alle diese Informationen
zusammengefuhrt, um als Gesprdchsbasis fUr die internen
Stakeholder zu dienen — somit ist auf einen Blick zu sehen, bei
welchen Datenquellen héhere Aufwdnde zu erwarten sind.
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3. Lernkonzept
erstellen

3-D-Entwiirfe aus der
Maschine: Diesen Job
iibernehmen so-
genannte «Generative

Adversarial Networks».

SPRINGEN

FUr den Design-Konfigurator stehen grof3e Datensdtze aus
ganz unterschiedlichen Bereichen zur Verfigung. Nun muss
das Fahigkeitenset definiert werden, damit ein Machine
Learning Engineer entscheiden kann, welches Al-Modell ge-
eignet ist oder ob ein eigenes erstellt werden muss.

Zundchst lernt das Al-Modell, wie ein Auto zusammengesetzt
ist, was ein Kotflugel ist, wie er aussieht und an welche Stelle
er gehort. Dazu dienen die 3-D-Daten von Karosserieteilen,
die mit einer Vielzahl an Metainformationen versehen sind.
Diese kann das Al-Modell fir das Training verwenden.

Um zu wissen, wie Designs der Unternehmensmarke aussehen
sollen, bendtigt das Al-Modell eine Vorlage. Dazu dienen
3-D-Daten aller Automodelle des Unternehmens seit dem
Jahr 2000. Anhand dieser Daten kann das Al-Modell die
typische Formensprache der Marke sowie Unterschiede zwi-
schen verschiedenen Autotypen, wie Kleinwagen, Limousine
oder Kombi, erkennen. Dieser ziemlich gro3e Datensatz
erfordert die FGhigkeit zum «Lernen mit vielen Daten».

«Neue Inhalte generieren» sorgt dafir, dass die Al aus den
vorhandenen Daten neue dreidimensionale Entwirfe er-
schafft. Diesen Job Ubernehmen sogenannte «Generative
Adversarial Networks». Damit die Designs sich an konkreten
Anforderungen orientieren, muss das Al-Modell «Inhalte
verschiedener Art kombinieren» k&nnen: mit Konstruktions-
und Marktdaten. Um diese Daten in einem Design zu be-
rOcksichtigen, muss es auf3erdem «Zielwerte vorhersagen»
kénnen. Das Al-Modell schétzt anhand der Daten ab, wel-
ches Design besonders windschlUpfrig oder fir Fugdnger in
Unfallsituationen besonders ungefdhrlich ist. Sollen nach dem
abgeschlossenen Training weitere 3-D-Modelle zur Inspira-
tion hinzugefigt werden, muss das Al-Modell «KAutomatisiert
weiterlernen» kdnnen.

Die «Anpassung an verdnderliche Bedingungen» ermdéglicht

es schlief3lich, ein Design per Schieberegler zu veréndern, um
zum Beispiel die sportliche Anmutung zu variieren.
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7t
@ Lernkonzept erstellen

— Al Skill Navigator

1: Erkennen, analysieren und vorhersagen

?Pf
IR

Klassifizierte Daten

gruppieren oder sortieren
(Aus Tierbildern Hunde- und Katzenstapel bilden)

Alle getaggten Autoteile
in Gruppen vergleichbar machen

2: Verstehen, kommentieren und generieren

Designdaten mit Anforderungen verknipfen

Neue Designs erstellen

Nevue Designanforderungen einflieBen lassen

Vorhandenes Wissen mit zusdatzlichen
Erkenntnissen kombinieren
(Neue Studienerkenntnise in med. Diagnose einbinden)

Lernen mit
vielen Daten
(Autonome Fahrzeuge steuern)

Unsere Autodesigns seit
2000 in das Modell einbeziehen

Zielwerte oder Ereignisse

schatzen und vorhersagen
(Hurrikan mit Tempo X erreicht Florida in Y)

Designs an neue Anforderungen anpassen

Inhalte verschiedener
Art kombinieren
(Rontgenbild und Diagnose, Deepfake Videos)

Neue Inhalte
generieren
(Neue Zeitungsartikel, Webdesigns etc. generieren)

Interaktive Kontrolle der Designs Gber
User Interface

Anpassung an
verdnderliche Bedingungen
(Roboter und Menschen arbeiten zusammen)

Automatisiertes,
selbstéandiges Weiterlernen
(Wettervorhersagen mit Realitat abgleichen und
kinftige Prognosen anpassen)

Neue Designs als Inspiration fir

weitere Varianten
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Die Chance auf
ungewoéhnliche
Designs steigt
durch gezielte
«Ungenauigkeiten»
beim Training des
Al-Modells.

Trainingskriterien

SPRINGEN

Mithilfe der sehr unterschiedlichen Datentypen und eines
umfassenden Fdhigkeitensets kann das Al-Modell so trainiert
werden, dass es Autodesigns erstellt, die die gewlUnschten
Parameter, wie Sicherheit, Markenversprechen oder Kosten,
automatisch zu einem bestimmten Prozentsatz einhdlt.

Um dies zu erreichen, mUssen die Qualitatskriterien fir das
Training entsprechend ausgearbeitet werden.

Die von dem Al-Modell kreierten Designs werden von mehre-
ren Faktoren beeinflusst: Die durch die Daten vorgegebenen
Anforderungen, die fur das Training verwendeten Designs und
die Integration der Anforderungen in das Design.

Was das Designteam leistet, dient als Ausgangspunkt. Es
mussen zum Beispiel zahlreiche Skizzen angefertigt und in
2-D beziehungsweise 3-D visualisiert werden, bevor ein Ton-
modell entsteht. Diese Schritte versuchen wir durch unser
Modell teilweise zusammenzufassen. Die beiden mittleren
Boxen definieren den Rahmen innerhalb dessen die Al-Leis-
tung den Nutzern einen Mehrwert bringt: FUr dieses Szenario
soll das Al-Modell mindestens die Markenwerte bericksich-
tigen, optimalerweise werden jedoch auch technische
Parameter in hohem Ma3e (zu 80 Prozent) berUcksichtigt.
Damit wir dem Al-System vertrauen, wird festgelegt: Die

Al muss sich zu 90 Prozent sicher sein, dass im errechneten
Entwurf die wichtigsten Merkmale der Marke erkennbar und
die wichtigsten Anforderungen enthalten sind. Fir das Fein-
tuning kdnnte noch vorgegeben werden, dass bestimmte
Merkmale eine héhere Toleranz haben dirfen. Dafir wirde
der Mindestvertrauensgrad fir diese Parameter erhéht
werden — und fUr andere abgesenkt.

Einerseits muss das Al-Modell eine hohe Genauigkeit errei-
chen, damit die Designs der Markensprache entsprechen.
Doch die Chance fir interessante Neuentdeckungen ist nur
durch gezielte «Ungenauigkeit» mdglich. Daher wird ein ho-
hes Mindesvertrauensmaf3 mit dem Schwerpunkt auf «<Recall»
kombiniert. Das ermdglicht es, interne Markendesigns sehr
frei zu interpretieren — ihnen gewissermafen einen Schuss
Ferrari oder eine Prise Volvo zu geben.
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Lernkonzept erstellen
Trainingsparameter

Einflussfaktoren

Anzahl gelernter Anforderungen

Anzahl gelernter Designs

Integration der Anforderungen in das Design

Menschlicher
Mafstab

Pro Designer:
200x 2-D-Skizzen/1T.

1x 2-D-Visualisierung/1T.
1x grobes 3-D-Modell/1T.

(zzgl. 3-D-Modelleur)
1x 1:5-1:4 Tonmodell/3 T.
(zzgl. Clay-Modelleur)

Frihe Designs basieren
nur grob auf echten
Anforderungen

Trefferquote (Recall)

Mindestanforderung
fir Wertgenerierung

Echtzeit-3-D-Modelle
mit markenspezifischen
Designelementen

Basisanforderungen an
Design wie CW-Wert,
Insassen- und
FuBgdngerschutz, sowie
Kundenpra&ferenzen
werden beriUcksichtigt

Erwinschtes
Zielmaf

Die wichtigsten
Parameter, wie Sicherheit
und CW-Wert sind in
jedem Design zu

80% bericksichtigt

(je héher der Wert,

desto héher der
Trainingsaufwand)

Mindestvertravensgrad
des Modells

90% der wichtigsten
Merkmale unserer Marke
sind klar im Design
erkennbar und basieren
auf den wichtigsten
Anforderungen

Priorisierung wichtiger
vorgegebener Parameter
(wie Aerodynamik,
Sicherheit etc) im Design

Genavuigkeit (Precision)

4 ) AN
< O 7
Argumente Argumente

Modell muss verschiedene Designs

Marken- und Designidentitdt muss klar

miteinander vermischen (interpretieren)
Daten in unterschiedlicher Qualitat

Design lasst Ungenauigkeiten zu, vor allem
wenn Designs als Inspirationsquelle dienen

Keine produktionsfertigen Designs erwartet

Trainingsgeschwindigkeit wird erhéht und

Trainingsaufwand verringert, da Modell nicht

SO genau sein muss

&5
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erkennbar sein

Design und Konstruktion missen gewissen
festgelegten Regeln folgen (4 Rader unten,
KUhlergrill vorne etc.)

Anforderungen, wie Aerodynamik,
FuBgdngerschutz etc., mUssen zuverldssig
bericksichtigt werden, um Wert zu gene-
rieren (das kdnnen Designer in frlhen
Designphasen nur bedingt und nur mit sehr
viel Erfahrung)




4. Entscheidung
treffen

Die Angst, von einer
Maschine ersetzt
zZu werden, kann
die Akzeptanz eines
Al-Systems im Team
stark reduzieren.

SPRINGEN

Diese Al-Anwendung stellt hohe Anforderungen an die Be-
nutzeroberfldche und die technische Performance.

Der Vergleich zeigt, dass ein bis zwei Jahre Zeit einkalkuliert
werden mussen, bevor die Anwendung im Designteam ge-
nutzt werden kann. Auch der personelle Faktor ist nicht zu
unterschdtzen. Demgegeniber steht jedoch die auf bis zu
einem Zehntel reduzierte Zeit fUr das Erstellen neuer Designs
im Vergleich zum klassischen Vorgehen.

Die Kosten sind in diesem Fall eher nicht der limitierende
Faktor. Die Entwicklung eines neuen Designs ist sehr teuer.
Dagegen fdllt selbst ein hoher Betrag fur die Entwicklung der
Al-Anwendung nicht so sehr ins Gewicht. Die Instandhaltung
und Weiterentwicklung muss jedoch im Blick behalten wer-
den — auch das kostet einiges an Budget. Sind keine Al-Ex-
perten im Haus, erhéht dies die Kosten zusétzlich.

Eine so umwalzende Al-Anwendung birgt verschiedene Ri-
siken. Die Angst, von einer Maschine ersetzt zu werden, kann
die Akzeptanz des Al-Systems im Designteam stark reduzie-
ren. Das gilt auch fUr den Betriebsrat. Diese Sorgen missen
ernst genommen werden und gehdren zum notwendigen
Change Management bei der EinfUhrung von Al-Anwendun-
gen (siehe «Sicher landen» auf Seite 242). Schlief3lich muss klar
sein: Die Leistung der Al endet beim 3-D-Modell. Die Hand-
arbeit am Tonmodell |&sst sich nie ganz ersetzen.

Wir fassen zusammen: Das Potenzial, schneller und préziser
technische und betriebswirtschaftliche Faktoren im Design zu
berUcksichtigen, ist deutlich. Die Technik bietet die Chance,
der Schnelllebigkeit auf dem Markt zu begegnen sowie die
Entwicklungszeiten zu reduzieren. Das fUhrt zu erheblichen
Kostensenkungen. Auf3erdem besteht die Aussicht, Subjek-
tivitat bei der Entscheidungsfindung auch im Designbereich
zu reduzieren. Weil das Projekt umfassende Veréinderungen
mit sich bringt, wirde sich nur dafir entschieden werden,
wenn es strategisch relevant ist.
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Entscheidung treffen
Business Check

Personal (FTE)

p)

Kosten

ca. 20 Exterieur-Designer pro Modell
1-3 3-D-Modelleure

1-3 Clay-Modelleure

1 Projektleiterin

1 Designmanager

1 Engineering PL (pro Thema)

Sales-, Marketingverantwortliche etc.

1-2 Jahre fur die frUhen Designphasen in
der Vorentwicklung

F&E (inkl. Design) machen ein Drittel
der Gesamtentwicklungskosten eines
Autos aus

Hohe Entwicklungskosten (pro neuem
Modell kénnen das bis zu 1 Milliarde Euro
sein)

Lange Entwicklungszyklen verhindern
die Anpassung an den schnelllebigen
Markt

Wachsende Produktpalette = steigende
Entwicklungs- und Personalkosten

Subjektivitat beeinflusst Design- und
Entwicklungsentscheidungen

ML- Experten

DS-Experten

1 Designmanager

1 Projektleiter

1-2 Exterieur-Designer

1 Engineering PL (pro Thema)

Sales-, Marketingverantwortliche etc.

4 Monate fUr einen ersten PoC

Bis zu 2 Jahre fUr die Umsetzung einer
fertigen Endnutzer-Software

Angestrebte Zeitersparnis: netto

Designzeit statt 2 Jahre auf 2-3 Monate
reduzieren

Hohe Initialkosten vom PoC bis zur Serie
Niedrige bis mittlere Kosten in der

Weiterentwicklung und Instandhaltung
des Modells

Geringe Akzeptanz beim Designteam
(Angst, ersetzt zu werden, oder dass
Kompetenz untergraben wird)
Geringe Akzeptanz bei Betriebsrat
Wenig Al-Kompetenz

3-D-Modelle kdnnen mafstabsgetreve
Tonmodelle bis heute nicht ersetzen

Anforderungen, wie Aerodynamik etc., werden zu Beginn der formalen Entwicklung
zuverldssig berUcksichtigt und missen nicht mehr konstant angepasst werden

Zeit- und Kostenersparnis

Leichte Anpassbarkeit auf neue Produktreihen

215




»

Der Design-Konfigurator bietet die Chance, die
Zeit fur das Erstellen eines neuen Autodesigns
um den Faktor Zehn zu reduzieren.

Das rechtfertigt die anfédnglich

hohen Investitionen.




Was wir
gelernt
haben ...

DESIGNS ENTWICKELN

. Al-Modelle kénnen auch gewollt ungenau arbeiten.

Der interessante Twist beim Training dieser Anwendung ist,
dass einem Al-Modell bewusst Abweichungen gestattet
werden. Dadurch entstehen neue Ideen, die fur die Designer
in unserem Szenario als Inspiration dienen kénnen. Der Vorteil:
Die neuen Ideen enthalten bereits die technischen und be-
triebswirtschaftlichen Vorgaben.

. Eine neue Technologie erzeugt Angste. Der Faktor Angst vor

dem Verlust des Arbeitsplatzes ist ein stdndiger Begleiter bei
der EinfGhrung neuer Technologien. Vor allem das Erledigen
kreativer Arbeit durch Maschinen fUhrt bei den betroffenen
Berufsgruppen maoglicherweise zu Widerstand. Es ist fur die
Akzeptanz dieser Systeme entscheidend, bei der Planung die
Kombination aus menschlichen und maschinellen Stérken zu
bericksichtigen. Welche menschlichen Stérken kdnnen mit
maschineller Hilfe unterstitzt werden? Wo kénnen Aufgaben
durch Maschinen Gbernommen werden, die unter Umst&nden
sogar eher eintdnig und belastend sind?

. Kunstliche Intelligenz kann Neues schaffen. Ein Al-Modell

kann prinzipiell jegliche kreative Leistung imitieren und
auch ungewdhnliche neue Variationen schaffen. Eindrucks-
volle Beispiele sind lebensechte Fotos von Menschen, die

es gar nicht gibt. Das funktioniert auch mit Landschaften,
3-D-Modellen, Lebensmittelrezepturen oder Molekilbau-
steinen. Allerdings sind die Ergebnisse eben nie zu hundert
Prozent perfekt ... aber das sind wir Menschen ja auch nicht.
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6. Tests
durchfuhren

Um zu validieren, dass
unsere Annahmen in
dierichtige Richtung
gehen, fithren wir
Experimente durch.

SPRINGEN

Der Zwilling der Kreativitat beim Innovieren ist die Unsicher-
heit. Wir haben eine Idee — aber zweifeln, ob sie beim Kunden
auf Interesse stopt. Wir entwickeln ein Konzept und daraus
einen Prototyp — doch ob die aus Sicht der Erfinder brillante
Lésung auch tatsdchlich das Problem des Kunden 16st, ist
zundchst unbekannt.

Es sind Hypothesen, und der beste Weg, eine Hypothese zu
Uberprifen, ist das Experiment. Wir haben in den ersten bei-
den Abschnitten gesehen, wie wir Al-Modelle nutzen, um
BedUrfnissen von Nutzern auf die Spur kommen, oder wie wir
am Flughafen die Hindernisse einer flissigen Sicherheitskon-
trolle ohne allzu lange Wartezeiten aufdecken kénnen. Wir
kénnen diese Techniken ebenso einsetzen, um zu verifizieren,
ob ein Trend, ein Bedarf oder ein Problem, das wir ahnen,
tatsdchlich existiert.

Wdhrend wir innovieren, befassen wir uns in der Regel mit

vier grundsdatzlichen Fragen:

Existiert das Problem beim Kunden tatsdchlich?

L&st meine Idee das Problem des Kunden, hat sie einen Nutzen?
Wird meine Idee auf dem Markt erfolgreich, funktioniert

das Geschdaftsmodell?

Funktioniert meine Lésung technisch?

Zu allen vier Fragen haben wir am Anfang nur Hypothesen,
unsere eigenen Glaubenssdtze, die zundchst nur auf unserer
Erfahrung beruhen.

Hypothesen verifizieren

Um zu validieren, dass unsere Annahmen in die richtige
Richtung gehen, fUhren wir Experimente durch. In den
vergangenen Jahrzehnten haben sich dafir eine ganze
Menge unterschiedlicher Verfahren etabliert.

Das einfachste Verfahren funktioniert vollkommen analog: Wir
fragen unsere Kunden persdnlich, setzen ihnen unsere L&sung
vor, beobachten sie beim Ausprobieren und dokumentieren,
was wir erleben. Wir kbnnen so mit relativ wenig Aufwand
Hypothesen oder erste Produktvarianten verifizieren — oder
falsifizieren.
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Das Problem

Wie Al helfen kann

TESTS DURCHFUHREN

Oder wir fragen unsere Kunden online. Dazu eignen sich zum
Beispiel Landingpages mit Produkt-Dummys und unter-
schiedlichen Preismodellen, bei denen gemessen wird, welche
Variante am besten ankommt. Oder es werden unterschied-
liche Versionen eines Angebots den Besuchern per Zufall
gezeigt (A/B-Tests). Die Auswertung gibt Aufschluss, welche
Version am besten ankommt.

Prototypen testen

Protoypen kénnen natirlich auch aktiv getestet werden.
Dazu gibt es zahleiche Angebote von Dienstleistern, die Test-
gruppen mit allen erdenklichen Nutzertypen rekrutieren. Diese
probieren die Prototypen aus und geben ihr Feedback ab.

Schlielich kdnnen erste Produktversionen bereits verkauft
oder angezahlt werden. So ging zum Beispiel Dropbox vor
oder auch Amazon mit dem ersten smarten Lautsprecher mit
Alexa-Funktion. Beide Angebote existierten nur als Webseite.
Auch diese Informationen geben Aufschluss Gber mégliche
Groenordnungen beim Markteintritt.

Hier haben wir, dhnlich wie bei der Marktforschung, mit
Verzerrungen zu k&mpfen. Bei Kundeninterviews klafft oft
eine Licke zwischen dem, was Kunden sagen, und dem, wie
sie sich spdater verhalten, wenn es darum geht, Geld auszu-
geben. Technische Produkte haben heute eine enorme Kom-
plexitét — Tests sind daher sehr aufwendig. Und schliefllich
gibt es hohe Anspriche an die Bedienbarkeit. Auch sie muss
immer besser getestet werden. Die letzten beiden Punkte
gelten in besonderem Maf3e fir Softwareprodukte. Deren
Qualitdt hangt nicht nur vom fehlerfreien und effizenten
Programmcode ab, sondern auch von der richtigen Balance
der Funktionen und der méglichst intuitiven Benutzbarkeit.

Wir sehen derzeit vor allem in der Softwarebranche, dass mehr
und mehr Testszenarien mithilfe von Al-Modellen unterstitzt

werden. So wird die Bedienbarkeit und Funktion von Websites,
Apps und Computerprogrammen mehr und mehr von automa-
tischer Testsoftware unterstitzt. Gemessen wird zum Beispiel,
wie viel mehr gekauft wird, wenn ein Button an anderer Stelle
steht, einen anderen Text enthdlt oder eine andere Farbe hat.
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Fiir Tester sind auto-
matische Helfer
extrem wichtig, weil
die Arbeitszyklen
immer kiirzer werden.

Dauertests

Okonomie des
Geschmacks

SPRINGEN

Auch die Funktion selbst kann automatisiert getestet werden.
Al-basierte Prifprogramme k&nnen &hnlich wie bei Program-
men, die den Stil von Texten korrigieren, unterschiedliche
Arten von Fehlern im Programmcode finden, markieren und
Anderungsvorschléige machen. Fir die Tester sind diese
automatischen Helfer extrem wichtig, weil sich in der Soft-
wareentwicklung das agile Arbeiten mit sehr kurzen Arbeits-
zyklen stark durchgesetzt hat. Im Idealfall bekommt man

so schon nitzliche Hinweise wéhrend des Designs oder der
Programmierung. Diese Arbeitsweise ist nur noch mithilfe

von Al-Anwendungen mdglich. Wo es friher allenfalls jahrlich
eine neue Programmversion gab, werden heute oft wéchent-
lich neue Versionen veréffentlicht.

In der Industrie hat sich eine andere Art des Testens etabliert.
Unter dem Stichwort «Predictive Maintenance» existieren eine
Vielzahl von Dauertests: So werden zum Beispiel die Betriebs-
daten von Flugzeugturbinen von Sensoren aufgezeichnet. Ein
Al-System Uberprift die Muster in diesen Daten kontinuierlich
auf Abweichungen. Treten Anomalien auf, leitet das System
eine Aktion ein — es informiert Techniker oder reduziert zum
Beispiel die maximal mégliche Leistung.

Auch beim Testen von Produkten mit Testpersonen hilft
mittlerweile der Einsatz von Hightech. So forschen Wissen-
schaftler daran, aus der Messung von Gehirnstrémen den
emotionalen Zustand eines Menschen abzuleiten. Eine prak-
tische Anwendung ist das Testen der unbewussten Emotionen
auf die Prasentation von Produkt- und Serviceideen.

Eine andere Anwendung erlaubt das Testen von Geschmacks-
richtungen fUr die industrielle Produktion von Nahrungsmitteln.
Hier werden weltweite Geschmacksmuster von Zielgruppen in
einer App dokumentiert. Die Al kann daraus ableiten, welche
anderen Geschmacksvorlieben diese Gruppen auch noch
haben. Die Tester kénnen diese Datenbasis nutzen, um ihre
Produkte besser an diese Winsche anzupassen. Und sie kdn-
nen auf die aufwendigen Fokusgruppentests verzichten, weil
die Préferenzen der Zielgruppe im Algorithmus abgespeichert
sind. Wichtig ist das fur Unternehmen, die ihre Marken auf
globalen Mdarkten vertreiben und an lokale Geschmacksvor-
lieben anpassen missen.
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Echtes
Nutzerverhalten

TESTS DURCHFUHREN

Wir sehen an diesen Beispielen, dass die Grenzen zwischen
Nutzeranalyse, Personaentwicklung, Design und Testen durch
den Einsatz von Al zunehmend verschwimmen. Innovation

als kreativer Prozess l&sst sich mit dem Einsatz von lernenden
Maschinen auf3ergewdhnlich gut automatisieren und verbes-
sern. Was zundchst als Nachteil der Al (keine Intuition, ohne
gut aufbereitete Daten weif3 sie nichts) empfunden werden
kann, stellt sich bei genauerer Betrachtung oft als unschétz-
barer Vorteil heraus: Ein Designvorschlag oder ein Test basiert
grundsdtzlich auf Nutzerdaten.

Damit ist die Grundforderung modernen Designs — némlich
die Kundenperspektive — einem Al-Design immer schon ein-
geschrieben. Weil Al keine Intuition und keinen eigenen Willen
besitzt, muss sie sich auf Nutzerdaten stitzen. Das kénnen
Gehirnstréome, Geschmacksvorlieben oder Klickverhalten
sein, Posts in den Social Media, Expertenbewertungen oder
Absatzzahlen aus der Buchhaltung. Alle diese Daten spiegeln
immer echtes Nutzerverhalten wider oder auch Einsch&tzun-
gen, was von Nutzern als gute Qualitét empfunden wird.



SPRINGEN

Apps sind heute erste Wahl bei neuen digitalen Anwendungen.

°
Sze n q rl o Viele Menschen besitzen gar keinen Computer mehr, sondern

nutzen vorwiegend Smartphone oder Tablet.

Der App-Tester
Statt eine physische Tastatur zu benutzen, wird mithilfe einer
virtuellen Tastatur auf dem Touchscreen mit dem Finger ge-
tippt und mit mehreren Fingern Gesten ausgefihrt.

Weil die richtige Geste nicht immer intuitiv ersichtlich ist,
werden hdufig kleine ErklGrsequenzen angezeigt, wenn eine
App zum ersten Mal benutzt wird — vermutlich eine der am
meisten Ubersprungenen Funktionen.
Warum Al?

Besser wdre es, zu wissen, was Nutzer erwarten, bevor Be-
dienelemente in einer App gestaltet werden. Die begrenzte
BildschirmflGche bietet nur wenige Mdglichkeiten, um Erkla-
rungen oder Bedienhilfen anzuzeigen. Also missen Entwick-
ler wissen, wie das intuitive Verhalten der Nutzer aussieht.
Wann tippen sie mit dem Finger auf ein Bild?
Wann erwarten sie, dass eine Aktion folgt, wenn sie eine
Textpassage sehen?
Welche Farbe oder Button-Form Iadt zum Klicken ein?

Der Al-Ansatz
FUr unser Entwicklerteam wollen wir ein Programm, dass uns
anzeigt, wie Nutzer auf unsere Designs von Bedienelementen,
wie Buttons und Links, oder Inhalte, wie Bilder und vieles mehr,
reagieren.

Die Vorhersage des menschlichen Verhaltens soll unseren
Gestaltern und Entwicklern helfen, wichtige Aspekte der
Benutzerfreundlichkeit ihrer Apps zu verstehen, ohne auf-
wendige Nutzertests durchfUhren zu missen. So kénnen
Designs direkt an das Feedback angepasst werden — lange
Iterationszyklen entfallen.

In diesem von einem Google-Team erdachten Ansatz wird
auf3erdem Crowdsourcing angewandt, um Trainingsdaten zu
labeln (Details siehe arxiv.org/abs/1902.11247). Auf diese
Weise |asst sich beispielsweise das typische Verhalten einer
Zielgruppe von einem Al-Modell erlernen. In diesem Fall ist es
das Tippverhalten bei der Nutzung von Apps.

222



TESTS DURCHFUHREN

Das Maschinen-
training

[ @ (]
... Al-Modell:
Nutzer bewerten Es lernt, wie Nutzer
Apps bedienen

Screendesigns
auf ihre Usability &

Der Design-
vorgang

Screen

Die Gestalterin
entwirft Screen-
designs

3 Der erste
Usability-Test

Al-Anwendung:
Sie gibt Feedback,
zur Nutzerfreundlichkeit

Die Screens
des Designs

werden in der
Analyse getestet

Die Design-

4 anpassungen

Die Gestalterin
passt die Screens
gemdé dem Al-
Feedback an

Der abschlieBende
Usability-Test

Al-Anwendung:
Das Feedback fallt

Das Design ist jetzt
jetzt besser aus

viel intuitiver. Die
Gestalterin hat von
der Maschine gelernt
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1. Ziel definieren

Al-Mehrwert

Dol

Auftrag

Herausfinden, wie Nutzer mit unserem digitalen User Interface
interagieren, ohne aufwendige Nutzertests durchzufihren.

Erwarteter Mehrwert durch Al

Kontinuierliches Testen in Echtzeit, ohne Testnutzer
(Zeit- und Kostenersparnis)

Testen parallel zu Designanpassungen
(kurzere Iterationszyklen)

Testen Uber verschiedene Apps hinweg

Challenge

Wie kénnen wir unserem UX-Team ein digitales
Testwerkzeug zur Verfigung stellen, das erméglicht, in
Echtzeit neue UX-Designs auf Usability (Tappability,
Affordance) zu testen und vorherzusagen, welche Teile
des Interfaces interaktiv (antippbar) sind und welche
nicht, ohne auf zeit- und kostenintensive menschliche
Nutzerstudien zurickgreifen zu missen?

Output ﬁ

Erkennen Vorhersagen Erzeugen

v

Outputformat

Test-Applikation, in die unsere _—
Designer aktuelle Ul-Designs und

deren dahinterliegende Inter- -
aktionsstruktur reinladen kénnen, -
um in Echtzeit zu Uberprifen, -
wo ein Mensch theoretisch

bei der Nutzung der Screens
drauftippen wirde und wo nicht.

\ 4 .
Screendesign
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2. Daten recherchieren

Datenquellen E]E]

EE

Typ Quelle Warum?
. Rico Dataset Designstile und
o \S/CEISZ?\IC?:S?H;APP (University of Interface-
9 lllinois) Konzepte lernen
: Rico Dataset Lernen welche
o ngLr:(iizokfgoSlsr;en (University of Screenbereiche
P! lllinois) tippbar sind
Crowd-gelabelte Selbsterstelltes Menschliche
tippbare Screen- Datenset durch Einsch&tzung der
bereiche Crowdsourcing Klickbarkeit lernen

Datenprifung
\

Prioritdt Beschaffung Technik
o hoch . niedrig niedrig
e hoch . niedrig niedrig
o hoch . mittel niedrig

Datenerhebung
Grund fir Designstile’, \enschen-|, Tippbarkeit
N schatzung: | Screen-
die Daten- :&ts;cctz— «klickbar™ / bereiche
sqmmlung Iernenp ja/nein» lernen
Crowd- .
Daten- Scﬁsgn- gelabelte Isrftr:r(étzgjnl
typen designs screen- ro Screlen
9 bereiche P

Prioritdt O O o
Beschaffung
Technik




3. Lernkonzept erstellen

Maschinenfahigkeiten

Aufgabe Quelle Fahigkeit
Infos extrahieren,
Kombi Inhalte,
Wenig Daten

Screendesign und
Ul-Elemente

«Rico Dataset»
(University of
verstehen lllinois)

Vergleich: Echte «Rico Dataset» Infos extrahieren,
Klickbarkeit und (University of Kombi Inhalte,
Crowd-Labels lllinois) Wenig Daten
Simulation Selbsterstelltes
Datenset durch

Crowdsourcing

Objekte erkennen,
Kombi Inhalte,
Wenig Daten

Usability Test: Von
Crowd lernen

Trainingsparameter

%

Minimalanforderung

80% der Ul-Elemente korrekt
und konsistent ermitteln, die
User als tippbar wahrnehmen

Menschlicher Maf3stab

39% nicht klickbar und als klick-
bar gekennzeichnet, 10% klickbar
als nicht klickbar gekennzeichnet

Mindestvertrauven

>95% Vorhersagen entsprechen
menschlicher Beurteilung, weil
keine Nachkontrolle erwinscht

Erwinschtes Zielmaf3

>95% der Ul-Elemente korrekt
und konsistent ermitteln, die
User als tippbar wahrnehmen

Precision

Recall

Nutzerfreundlichkeit vorhersagen

Das Testen, ob die Seiten einer App nutzerfreund-
lich gestaltet sind, kann ein aufwendiger Prozess
sein. Eine recht einfache Al-Anwendung kann mit
wenig Training lernen, sich wie typische App-
Anwender verhalten. Der Trick ist, dass die Dienste
von sogenannten Clickworkern genutzt werden.
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4. Entscheidung treffen

Vorgehensvergleich

Ohne Al Mit Al

2 Researcher, 1DS- und 1 ML-Experte,

Personal 1Designer, 1 PL 1 Designer, 1 PL

. 2 W Vorbereitung, 1W Vorbereitung,
Zeit 1+1 W Test und Iteration 1 W Training und Tweaks
Kosten Mittel — hoch Mittel
Hirden Hoher zeitlicher Wenig Expertise

Aufwand, hohe Kosten

. Keine Usertest mehr nétig (Kosten- und
Al-Potenzial Zeitersparnis), schnellere Iterationszyklen

Entscheiden f

Nur wenn lang-
fristig strategisch
relevant

Ist es wirklich
notwendig?

Ergebnisqualitat/
Geschaftswert

Risiko/Aufwand

Sie bewerten typische Designelemente in einer
App daraufhin, ob sie klickbar sind oder nicht.

20 000 Elemente werden auf diese Weise gelabelt —
und sind damit von einem Al-Modell nutzbar. Diese
Datenbasis nutzt das hier vorgestellte Modell for
das Training.



Ziel definieren

Al Value Map

00

Beschreibung Usability-Tests

vorbereiten: Screen-
flows erstellen,

Recruiting
. Hoher Design-
Typlschg reifegrad notig,
Pain Points

Testprovider teuer,
Incentives fur
Testnutzer

Geschaftlicher Kostenersparnis

Mehrwert durch Automati-
durch Al sierung
Hier kann .

Al unterstitzen:

Herausfinden, wie Nutzer mit unserem digitalen User Interface
interagieren, ohne aufwendige Nutzertests durchzufihren

Designiteration
auf Basis der
Insights

Tests durchfUhren

Kosten- und
Zeitaufwand;
Projektstillstand
wdhrend Tests,

eine App pro Testa

Zeitersparnis,
keine Idle-Time,
verschiedene
Apps gleichzeitig
testen

Hoher Zeitauf-
wand, begrenzte
Anpassung pro
Iteration

Zeitersparnis,
Lernkurve fir
Entwickler, neve
Designansdatze
finden (USP)

Erneutes Testen

Kosten- und
Zeitaufwand,
Projektstillstand
wdhrend Tests,
eine App pro Test

Zeitersparnis; keine
Idle-Time, ver-
schiedene Apps
gleichzeitig testen

Ziel definieren

Challenge Guide

Herausforderungen

Hoher Kosten- und Zeitaufwand.
Begrenzte Anpassungsmadglichkei-
ten pro Iterationszyklus,
Entwicklungsstillstand wéhrend
Testphasen

Geltungsbereich/

Zeitrahmen

Nutzer/Zielgruppe

Marketing, Vertrieb,
Innovationsabteilung,
Forschung und Entwicklung

Geschdaftlicher

e Mehrwert durch Al

Umfang
Alle Apps unseres Projektdaver: Usability Testing neuer
Unternhemens 2 Monate Designs in Echtzeit,

Verzicht auf
menschliche Testnutzer,
kein Leerlauf
im UX-Team
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Wie kédnnen wir unserem
UX-Team ein digitales
Testwerkzeug zur Verfigung
stellen, das ermdglicht, in
Echtzeit neue UX-Designs auf
Usability (Tappability,
Affordance) zu testen und
vorherzusagen, welche Teile
des Interfaces interaktiv
(antippbar) sind und welche
nicht, ohne auf zeit- und
kostenintensive menschliche
Nutzerstudien zurickgreifen
zu missen?




Wie es geht

1. Ziel definieren

- -

| +" I,

Die Output-Darstellung zeigt, wie
das visuelle Feedback aussehen soll.

TESTS DURCHFUHREN

Tippbar oder nicht tippbar, das ist hier die Frage.

Die schdne Erkenntnis in diesem Szenario ist, dass der Weg zu
einer gewinnbringenden Anwendung oft weniger komplex ist,
als man anfangs annehmen kdnnte.

Bei der Analyse der manuellen Projektschritte wird schnell
deutlich, dass Al einen enormen Mehrwert bringen kann,
wenn es darum geht, aufwendige Iterationszyklen zwischen
Design und Testen abzukirzen. Denn wdhrend der Testpha-
sen von Apps vergehen manchmal Tage, in denen Entwickler
und Designer nicht voll ausgelastet werden. Dieser Leerlauf
kostet Geld.

Nach jedem Nutzertest vergeht Zeit, um die Testergebnisse
in verbesserte Designs zu Ubersetzen. Um die Auswirkungen
einzelner Designanpassungen besser nachvollziehen und
vergleichen zu kénnen, enthalten diese oft eher kleine Ande-
rungen. Aber auch diese mussen wieder mit echten Nutzern
Uberprift werden. Ein Al-Modell bietet eine wertvolle Abkir-
zung, wenn wir statt Tagen nur noch Sekunden oder Minuten
fUr die Analyse der Benutzerfreundlichkeit eines Designs
bendtigen.

Direktes Feedback durch Al hat einen schénen Nebeneffekt:
Es inspiriert Designer und Entwickler grundsdatzlich, Uber ihre
Gestaltungsprinzipien nachzudenken und ganz neue Design-
ansdtze zu finden, die Nutzern ihrer digitalen Produkte in
Form von Bedienkomfort zugute kommen.

Der Mehrwert ergibt sich also vor allem aus drei Aspekten:
Zeitersparnis (kirzere Iterationszyklen = mehr Produktivitat).
Kostenersparnis (eine Vielzahl von Apps, Designs und Interak-
tionskonzepten kénnen ohne Testnutzer analysiert werden).
Ressourcenauslastung (Designer missen nicht auf Tester-
gebnisse warten, bevor sie Anpassungen vornehmen kénnen).

Der Output soll aus einer Testapplikation bestehen, in die
Designer ihre Screendesigns und deren dahinterliegende
Interaktionsstruktur importieren kdnnen. Dort kénnen sie in
Echtzeit Uberprifen, ob die geplanten interaktiven Elemente
der Benutzeroberfldche von Menschen wie beabsichtigt wahr-
genommen und angetippt wirden.
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2. Daten
recherchieren

SPRINGEN

Zu lllustrationszwecken haben wir unsere Data Checklist aus-
nahmsweise etwas angepasst. Dadurch kénnen wir besser
darstellen, wo die Unterschiede zwischen Trainings- und
Testdatenquellen liegen. Die normalerweise im Template
gezeigten Alternativen zu den genannten Quellen wéren zum
Beispiel Ergebnisse von A/B-Tests oder Nutzerbeobachtungen
per Video.

Um dem Al-Modell beizubringen, wie Menschen die Interak-
tivitat eines Screendesigns intuitiv einschatzen, sind drei
verschiedene Datentypen notwendig. Sie ermdglichen jeweils
unterschiedliche Lernaspekte:

Verschiedene Screendesigns unterschiedlicher Apps
(verschiedene Designstile und Screenstrukturen lernen).
Interaktionsstrukturen jedes Screens (lernen, welche Ele-
mente der abgebildeten Designs tatsdchlich antippbar sind).
Dieser Datentyp wird fur die Testdaten verwendet.
Crowd-gelabelte tippbare Screenbereiche (lernen, wie
Menschen die Screen-Interaktivitdt einschétzen).

Die ersten zwei Datentypen lassen sich einfach aus dem kos-
tenlos zur Verfigung stehenden Rico Dataset der Universitat
lllinois nehmen. Es enthdlt Gber 66 000 einzigartige Ul-Screens
sowie deren Interaktionsstruktur.

Die dritte Datenquelle muss noch aufbereitet werden. Dazu
werden aus dem Rico Dataset 3500 Screens und deren
hinterlegte Interaktionsstruktur mit circa 20 000 Datenpunk-
ten (klickbare oder nicht klickbare Screenelemte) ausgewdnhit.
Diese werden von Crowdworkern gelabelt. Das heif3t, diese
bezeichnen jedes Screenelement als klickbar oder nicht klick-
bar. Anhand dieser einfachen Information kann das Al-Modell
lernen, wie Nutzer Screenelemente anklicken wirden. So ent-
steht ein umfangreicher Trainingsdatensatz.

Das Rico Dataset ist bereits fir maschinelles Lernen vor-
bereitet und kostenlos verfigbar. Hier ist der Aufwand fir
Beschaffung und technische Aufbereitung gering. Die Screen-
elemente fir das Crowdsourcing miUssen dagegen so vor-
bereitet werden, dass sie in Crowdsourcing-Plattformen, wie
Amazon Mechanical Turk, verarbeitbar sind. Der Beschaffungs-
aufwand ist daher eher als mittel einzustufen.
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Daten recherchieren

Data Checklist

Datentyp

Datentyp B: Ul-Interaktionsstruktur pro Screen
Datentyp C: Crowd-gelabelte Screenbereiche

Die Basisinformationen

EIGENTUMER
Wer besitzt sie und Rechte an ihnen?
Welche Stakeholder sind involviert?

ZUGANG

Wo befinden sie sich?

Wie ist der Zugang geregelt?
Wie lassen sie sich nutzen?

KOSTEN

Welche Kosten fallen an?

Datenqualitat

AKTUALITAT

Wie aktuell sind sie?

Wie hdufig werden sie aktualisiert?
Wie oft muss ich darauf zugreifen?

FORMAT
Wie liegen sie vor?
Welche Felder liegen vor?

ZUSTAND

Fir Aufgabe und Training vorbereitet?
Datensétze (Aufgabe/Training) komplett?
Wie eindeutig sind sie?

Wie grof3 ist die Datenmenge?

Wie représentativ sind sie?

Bewertung

Prioritat

Beschaffungsaufwand

Technischer Aufwand

‘ hoch

mittel

niedrig

Datentyp B: lernen welche Screenbereiche tippbar sind
Datentyp C: menschliche Einsch&tzung der Klickbarkeit lernen

Trainingsdatenquelle

Crowd-erstelltes Datenset

Testdatenquelle

Rico Dataset

Unser Unternehmen
Keine

Amazon Mechanical Turk (AMT)
Verfigbar nach Beauftragung
Web API

Ca. 500 $ bei circa 20 000 zu
verarbeitbaren Datenpunkten

Sehr, weil von uns erzeugt
Gar nicht (einmalig erstellt)
Einmalig fUr Maschinentraining

Strukturiert, Bildformat (PNG)
und Datenbankformat (JSON)
Bezeichnungen fur Ul Elemente

Ja, wichtig fUr Crowdsourcing
Nach Labelling durch AMT, ja
Sehr, Datenset von uns erstellt
ca.1GB

Sehr, da sehr diverses Datenset
inkl. noch giltigen Designtrends

University of lllinois
Keine

Download auf Projektwebsite
Frei zugénglich
Download der Datenset-Teile

Keine

2017
K. A. (derzeit nicht geplant)
Einmalig fir meine Anwendung

Strukturiert, Datenbank (JSON)
Bezeichnungen fir Ul Elemente
(z.B. «Klickbar: ja/nein»)

Ja

Ja

Sehr, Datenset fUr ML erstellt
ca. 6 GB

Sehr, da sehr diverses Datenset,
inkl. giltigen Designtrends
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SPRINGEN

Die drei Datentypen missen nun sortiert werden. Welche

Daten muss die Maschine nacheinander auf welche Weise
verarbeiten, damit sie uns in der gleichen Qualitét wie ein
Mensch Feedback zu unseren Screendesigns liefern kann?

Zundchst muss die Maschine lernen, Screendesigns und
die darin enthaltenen Elemente zu verarbeiten. Je mehr
Screens sie gesehen hat, desto einfacher fdllt es ihr nach-
her, neue Designs zu interpretieren, die sie noch nie gese-
hen hat. Die dafir bendétigten Daten erhdlt sie aus dem
Rico Dataset.

Der folgende Schritt ist entscheidend fur die gesuchte Test-
Anwendung: Crowdworker bewerten die 20 000 markierten
Bereiche der 3500 Screendesigns nach Klickbarkeit. Damit
wird ein Usability-Test simuliert. So lernt unser Modell sp&ter
im Training, wie Menschen Screens auf Interaktivitat einschat-
zen, und kann diese Einsch&tzung in bisher unbekannten
Designs vorhersagen/nachahmen.

Um richtig vorhersagen zu kénnen, wie Menschen im neuen
Screendesigns klicken, muss unser Modell lernen, wie akkurat
die Crowdworker tatsdchlich klickbare Screenelemente be-
wertet haben. Dazu werden die 20 000 durch Menschen
markierten Datenpunkte aus der simulierten Usability-Studie
mit der tats&chlichen Interaktionsstruktur des Rico Dataset
verglichen.

Wie die Data Checklist zeigt, bereitet die Datenaufbereitung
bei dem geplanten Vorhaben keine allzu hohen Aufwdénde.
Passende Modelle und Daten sind entweder verfigbar oder
kédnnen mit mittlerem Aufwand innerhalb der vorgegebenen
Projektdauer von zwei Monaten angepasst werden.
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Daten recherchieren

Data Journey Map

Herausfinden, wie Nutzer mit unserem digitalen User Interface

. Welche Challenge
Wie lautet der Autrag?  interagieren, ohne aufwendige Nutzertests durchzufihren °

resultiert daraus?

Verschiedene Design- Crowdworker geben Verstehen, welche Berei-
)quu.m brauche stile und Interface-Kon- | eigene Tippbarkeits- che eines Screens tatsdch-
ich diese Daten? zepte lernen einschétzung ab lich tippbar sind
Was soll die Maschine Verstehen, welche Simulation Usability-Test: Tatsdchliche Interak-

p bleit Elemente auf einem Lernen wie Menschen tions-Werte mit der
(:rqus a be!ten7 Screen existieren Tippbarkeit von Screen- Einschatzung (Labeling)
G crarbeiten: (Buttons, Textfelderetc.) | bereichen einschétzen der Crowd abgleichen
Datentypen Verschiedene App A!Ie durlcthI|'tow01|:_sour— Interaktionsstruktur pro

brauche ich? Screens ¢ing gelabeiten tipp- Screen
baren Screenbereiche
Nas ist die Selbsterstelltes Datenset
atenquelle? Rico Dataset mithilfe von Rico Dataset
Crowdsourcing
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3. Lernkonzept
erstellen

SPRINGEN

Die Ausgangsfrage unseres Szenarios war, wie gut Menschen
den tatsdchlich klickbaren Zustand eines Elements wahrneh-
men, der von Entwicklern vorgegeben wurde.

Die Qualitat des Modells hdngt davon ab, wie genau es das
Verhalten der Crowdworker simuliert. Als Maf3stab stehen
zwei Werte zur Verfigung: In der Interaktionsstruktur der
Rico-Daten ist fUr jedes Element definiert, ob es klickbar ist
oder nicht. DemgegenUber stehen die Werte, wie die Crowd
die Elemente tatsdchlich angeklickt hat.

Der Abgleich von Interaktionsstruktur und Einsch&tzung der
Crowdworker ergibt, dass es teils erhebliche Abweichungen
zwischen als klickbar wahrgenommenen und tatséchlich
klickbaren Elementen gibt — eine Wahrnehmungsverzerrung,
die auf unterschiedlich intuitive Screendesigns zurickzufih-
ren ist und in unserem Modell enthalten sein muss, wenn es
Screendesigns wie ein Mensch bewerten soll. In diesem Fall
wird der menschliche Bias also bewusst genutzt.

Um menschliche User-Tests zukinftig zu vermeiden, sollte
das Modell mindestens 80 Prozent, idealerweise mehr als
95 Prozent der Ul-Elemente wie ein Mensch einschdtzen
kénnen. Das Ziel ist es auf3erdem, dass sich das fertige Test-
programm schnell auf neue Designstile einstellen kann.

Die Designer in unserem Szenario wollen sich darauf verlas-
sen, dass die Einsch&tzung der Maschine tatsdchlich der
menschlichen Wahrnehmung entspricht. Das Al-Modell darf
also erst eine Einsch&tzung Uber ein neues Design geben,
wenn es sich zu mehr als 95 Prozent sicher ist, dass die Vor-
hersage dieses Kriterium erfillt.

Die Test-App soll unterschiedliche Screendesigns und Ele-
mente erkennen. Dafir wird der Schwerpunkt des Trainings
auf «Recall» gesetzt. Aber: Zusatzlich ist eine hohe Vorher-
sagegenavigkeit wichtig, also «Precision». Hier muss gewichtet
werden, welcher Aspekt dominieren soll. In diesem Fall ver-
schiebt sich der Schwerpunkt in Richtung «Precision», obwohl
sehr vielfdltige Elemente erkannt werden sollen.
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Lernkonzept erstellen
Trainingsparameter

Einflussfaktoren

Genauvuigkeit in der Vorhersage, ob Benutzer ein Ul-Element als antippbar wahrnehmen wirde

Tatsdchliche Antippbarkeit eines Ul-Elements

Menschlicher
Mafstab

Nicht klickbare Elemente
in 39% der Falle als
«klickbar» gekennzeichnet

Klickbare Elemente in
10% der Falle als «nicht
klickbar» gekennzeichnet

Einschdtzung ist unter Test-
personen inkonsistent, sie
ist abhdngig von Erfah-
rung und Technikaffinitat

Trefferquote (Recall)

Mindestanforderung
fir Wertgenerierung

80% der Ul-Elemente
korrekt und konsistent
ermitteln, die Benutzer
als tippbar wahrnehmen
wirden

(Um menschliche User-
Tests zu vermeiden)

Erwinschtes
Zielmaf

>95% der Ul-Elemente
korrekt ermitteln, die
Benutzer als tippbar
wahrnehmen wirden

Schnelles Adaptieren auf
neue Interface-
Designstile

Mindestvertravensgrad
des Modells

> 95% der prdsentierten
Voraussagen stimmen,
weil mein Designer sich
auf die Aussage verlassen
kénnen soll, dass die
Maschine in der gleichen
Genavuigkeit wie ein
Mensch einschdatzt, ob
Ul-Elemente klickbar sind
oder nicht

Genavuigkeit (Precision)

¢ o o ‘ N
< \% \% 7
Argumente Argumente

Modell soll auf neue Screens verschiedener
Apps ebenfalls gute Vorhersagen treffen

Viele verschiedene Arten von Screens

einschdtzen kdnnen

Anwendung auf gleiche Apps unter

verschiedenen Operating Systems
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Hohe Genavuigkeit bei der Vorhersage, wie
Menschen Ul-Elemente einschdtzen, damit
Designer Feedback einarbeiten kdnnen

Kein selbstlernendes Modell (neue Designs
werden manuell angelernt, dafir nur
wenige Daten nétig)

Stabile Daten (neue Designstile und -trends
kommen alle paar Jahre, nicht Wochen)

Wenn ich das Tool nur intern nutzen méchte
(nur nach meinem Design Guide), soll es
meine Designs sehr zuverldssig bewerten




4. Entscheidung
treffen

SPRINGEN

Ziel der Al-Anwendung: Die Designer und UX-Entwickler sollen
am Ende durch das Feedback der Maschine lernen, ihr Inter-
facedesign intuitiver zu gestalten.

Der Business Check zeigt: Die Entwicklung kostet weniger
Zeit und &hnlich viel Personal wie das DurchfUhren eines
manuellen Testzyklus.

Die Kosten sind im Vergleich zum manuellen Testen eben-
falls niedrig.

Die Al-Anwendung kommt nicht ohne kontinuierliche War-
tung aus. Neue Designstile und -trends missen nachtrainiert
werden. Das sind Aufwdénde, die bei der Entscheidung fur
oder gegen Al mit bericksichtigt werden mussen. Fehlt die
Al-Expertise, I1asst sich das Modell mit Partnerhilfe relativ
einfach umsetzen. Dann steigt jedoch der Aufwand entwe-
der an Kosten oder an investierter Zeit.

Die Chancen stehen gut, dass sich das Entwickeln der Al-
Anwendung sehr schnell amortisiert, sofern regelmdéig
aufwendige Usability-Tests gemacht werden. Die Iterations-
zyklen lassen sich um ein Vielfaches verkirzen, Nutzertests
sind nur noch selten nétig, und die Designer kdnnen durch
das kontinuierliche und schnelle Feedback besser lernen,
welche Designprinzipien von den Nutzern akzeptiert werden.
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Entscheidung treffen
Business Check

Kriterien

Personal (FTE)

4
Al-Potenzial

2 Researcher (Auswertung der Tests)

1 Designer (schatzt Erkenntnisse aus Test
ein und iteriert seine Designvorschldge)

1 Projektleiterin

Test-Vorbereitung: 2 Wochen
Test-Durchfihrung: 1 Woche

Test-Wiederholung nach
Designiteration: 1 Woche

(Iterationszahl hédngt vom
Projektmanagement und Budget ab)

Hoch

Hoher Zeitaufwand und dadurch
langsame Iterationszyklen, hdufige
Wiederholung bei neuen Apps oder
gréBeren Updates, Hohe Kosten, bei
Usability-Tests oft nur Fokus auf eine
App pro Test

1 Data Scientist
1Machine Learning Engineer

1 Designer (schatzt Usability und
Nutzwert der ML-Anwendung ein)

1 Projektleiterin

Vorbereitung: 1 Woche

Training und Tweaking des Modells:
1Woche

Weiterentwicklung bis
zur Endnutzerapp: 1 Monat

Niedrige bis mittlere Initialkosten

Niedrige bis mdpige Kosten im
Regelbetrieb

Fehlende Al-Expertise

Nachtrainieren notwendig, wenn neue
fur uns relevante Designstile und -trends
aufkommen

Keine Nutzertests mehr notig (Zeit- und Kostenersparnis)

Schnellere Iterationszyklen

Direktes verldssliches Feedback fur Designer

Durch die Lernkurve der Designer kdnnen wir neue Design-Prinzipien am Markt

etablieren: Trendsetter/USP, First-Mover sein

Einfache Ubertragbarkeit des Modells auf neue Apps und Interfaces
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»

Die Test-App hat von Menschen gelernt, wie sich
Nutzer verhalten. Nun werden die Rollen
getauscht: Die Designer lernen von
der Maschine, wie sie nutzer-

freundlich gestalten.




Was wir
gelernt
haben ...

TESTS DURCHFUHREN

Wenig Daten, grof3e Wirkung. Die Crowdworker unseres Sze-
narios haben 3500 Screens bewertet. Was erst mal nach viel
klingt, ist fUr die Maschine ein Kinderspiel. Diese Anzahl hat
ausgereicht, um ihr beizubringen, mit einer menschen&dhn-
lichen Wahrnehmungsgenauigkeit neue Screendesigns ein-
zuschdtzen. Zum Vergleich: Das hier verwendete Rico Data-
set ist mit Uber 66 000 Screens plus Zusatzdaten riesig. Hier
wurden mit hohem Aufwand saubere Massendaten er-
stellt. Al-Experten kénnen die ungefdhr bendtigte Daten-
menge recht leicht bestimmen, wenn der Einsatzzweck klar
formuliert ist.

Bias lésst sich bewusst nutzen. Bei einem Blick in die Medien
entsteht oft der Eindruck, dass ein Al-Bias grundsé&tzlich etwas
Schlechtes ist. Man kann ihn jedoch auch nutzen, um einem
Al-Modell beizubringen, typisch menschliches Verhalten zu
simulieren. Nutzertests werden dadurch erheblich vereinfacht.

Al-Modelle kénnen nur einen Trainingsschwerpunkt haben.
In manchen Fallen ist es nicht so einfach, zu entscheiden ob
der Trainingsschwerpunkt eher beim Generalisten oder eher
beim Spezialisten liegen sollte. Dann hilft es, schrittweise
vorzugehen: Soll die Test-App verschiedenste Screens erken-
nen? Die Antwort lautet: ja. N&tiges Training: Generalist
(Recall). MUssen die Erkenntnisse in den Screens exakt ge-
funden werden? Antwort: ja. Nétiges Training: Spezialist
(Precision). Nun muss gewichtet werden. Was ist wichtiger?
Alle Screens erkennen (auch neue) oder eher die Funde
moglichst korrekt interpretieren?
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»

Al-Design erlaubt es Kreativen, sich auf ihre genuinen
Aufgaben zu konzentrieren. Der Mensch
bringt die Emotion ins Spiel.

Tim Cook, CEO Apple




Fazit

Geschafft. Wir sind
gesprungen.

Es ist Zeit, den Innova-
tonsprozess selbst ins
Maschinenzeitalter zu
bringen.

FAZIT

Wir haben gelernt, sehr unterschiedliche Al-Anwendungen
mithilfe des Al Planners zu konzipieren. Wir wissen nun, dass
Hackathons eine Alternative zum aufwendigen Projekt sein
kénnen, wie wir Crowdsourcing effektiv zur Datengewinnung
einsetzen k&dnnen und was es bedeutet, Trainings- und Test-
daten aufzubereiten.

Wir haben gelernt, das der Einsatz von Kinstlicher Intelligenz
die Grenzen zwischen Nutzeranalyse, Personaentwicklung,
Design und Testen zunehmend verschwimmen I&sst. Innovation
als kreativer Prozess |&sst sich mit dem Einsatz von lernenden
Maschinen sogar auf3ergewdhnlich gut automatisieren und
verbessern.

Es gibt viel zu tun, fUr Innovatoren und Designer. Doch Al kann
wirkungsvoll unterstitzen. Das menschliche Gehirn ist nicht
Idnger der einzige Ort, an dem schopferische Prozesse ab-
laufen. Designer werden zu Dirigenten. Oder wie es Tim Cook,
CEO von Apple, formuliert: «Al-Design erlaubt es Kreativen,
sich aufihre genuinen Aufgaben zu konzentrieren. Der Mensch
bringt die Emotion ins Spiel.»

Nun ist es Zeit, sich auf die Landung zu konzentrieren. Aus
einem Al-Konzept soll eine stabile, gut verwendbare Al-
Anwendung werden. Je nach angestrebtem Ziel gibt es eine
Menge zu beachten. Wie ein Al-Entwicklungsprozess genau
I&uft, ab wann es nétig ist, eine Al-Strategie zu entwickeln,
was es mit der Ethik auf sich hat, und welche Elemente eine
Al-Governance enthalten soll, ist Gegenstand des n&chsten
Kapitels «Sicher landen».
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Sicher landen

Wie Sie Al im
Unternehmen
skalieren






1. Intro

Was ist ein Proof
of Concept?

Unterscheidung
zwischen Al und IT

SICHER LANDEN

«Ladies and Gentlemen, prepare for landing.» Unser Fall-
schirmsprung ist fast zu Ende. Wir haben gelernt, zu springen
und unser Equipment zu bedienen. Nun missen wir nur noch
lernen, sicher zu landen.

Was wir bisher Gber die Entwicklung von Al-Konzepten erfah-
ren haben, fUhrt uns in der Regel bis zu einem Prototyp und sp&-
ter zu einem Proof of Concept. Doch damit ist die Reise nicht
zu Ende. Al-Projekte sind grundsétzlich auch Innovationspro-
jekte. Und aus unserer zehnjdhrigen Erfahrung mit Innovation
und dem Design von Produkten und Dienstleistungen wissen
wir, wie viel Arbeit nach der Idee und dem Proof of Concept
auf dem Weg zum Produkt noch folgt.

In diesem Kapitel wird es darum gehen, zu verstehen, was es
bedeutet, die Grundlagen fir Innovation im Unternehmen zu
schaffen, sie zu entwickeln und zu einem wertschépfenden
Produkt auszuarbeiten.

Al-Projekte stellen aber noch weitere Anforderungen. Haufig
werden sie mit IT-Projekten gleichgesetzt — doch die Erfahrung
zeigt: Al-Projekte sind in vielerlei Hinsicht anders. Daher zei-
gen wir, welche Elemente fUr die Umsetzung von Al-Projekten
notwendig sind, und was darUber hinaus unternommen wer-
den muss, wenn das Management Kinstliche Intelligenz nicht
nur fUr ein bestimmtes Produkt einsetzen, sondern grundsdatz-
lich in seiner DNA verankern will. Die FUhrung bereitet damit
den Boden fir die Transformation zum datengetriebenen
Unternehmen — was zu messbar gréf3erem wirtschaftlichem
Erfolg fUhrt. Der Al Planner wird uns hier durch die verschiede-
nen Phasen als Werkzeug und Dokumentation begleiten.

Nach erfolgreichem Studium an der OstkUste der USA zog es
die beiden Freunde Joe und Brian 2007 ins Silicon Valley nach
San Francisco. Typisch fur die Gegend wurde ihnen die Miete
ihrer 3-Zimmer-Wohnung kurzfristig um 25 Prozent erhdht und
sie waren gezwungen, nach zusdtzlichen Geldquellen zu
suchen. Die Idee: San Francisco ist auch als Konferenzstadt
bekannt und entsprechend sind die Hotels notorisch ausge-
bucht. Diesen Umstand wollten die beiden nutzen. Sie boten
Konferenzbesuchern einen Schlafplatz in ihrer Wohnung an.
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Ein Proof of Concept

belegt das Funktionieren

einer Idee.

Jetzt fangt die
Arbeit erst richtig an

INTRO

Sie erstellten eine Webseite, nannten ihr Angebot: «Air Bed
and Breakfast», schrieben einige lokale Blogs mit der Bitte
um Werbung an, und innerhalb eines Tages hatten sie drei
Buchungen. Am folgenden Wochenende verdienten sie
1000 US-Dollar.

Dieses einfache Angebot und der Verkaufserfolg ist ein
klassischer Beleg fur das Funktionieren einer Idee, ein Proof
of Concept (PoC). Es belegt die Hypothese, dass man online
fremden Menschen sein freies Bett vermieten kann. Der

PoC war ein voller Erfolg. Er erfillte drei Eigenschaften:

Die Akzeptanz der Anwender: Gdste waren bereit, auf einer
Luftmatratze in einer fremden Wohnung zu schlafen und
dafir Geld zu bezahlen.

Die Validierung der wichtigsten Anforderungen: Interessen-
ten konnten Ubers Web rekrutiert und Gaste Uber die Web-
seite verbindlich gewonnen werden.

Und es diente als Entscheidungsgrundlage zur Weiter-
entwicklung der Plattform und Uberzeugte ihren dritten
Co-Griunder Nathan Blecharczyk, ebenfalls mitzumachen.

Doch auf den ersten Erfolg folgten zwei Jahre der Ernichte-
rung. Weiterentwicklungen skalierten nicht oder fihrten ins
Leere. Die Suche nach Investoren blieb erfolglos. Denn um
einen PoC zu einem marktféhigen Produkt zu skalieren,
braucht es mehr als eine gute Idee, Mut und Schweif3. In der
Regel fngt die Arbeit an diesem Punkt erst richtig an. Mit
Sequoia Capital fanden die drei 2009 endlich einen ersten
kompetenten Investor, der ihnen zu relevantem Business Know-
how sowie Kapital fir die erfolgreiche Skalierung verhalf.

Die Erfolgsgeschichte von Airbnb zeigt, wie wichtig das Ver-
st&ndnis der Skalierung von Innovationen ist. Grundsdatzlich
verlauft dieser Prozess in drei Phasen. Dabei spielt die Ent-
wicklung der Idee nur eine kleine Rolle. Viele weitere Aspekte
berUhren Themen wie Strategie, Organisation und Manage-
ment und handeln nur sekunddr von Innovation. Erst wer in
der Lage ist, alle Aspekte erfolgreich zu bericksichtigen, be-
reitet den Boden fir erfolgreiche neue Produkte und Services.
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Wie Innovationen
skaliert werden —
drei Phasen fiUr

den Erfolg
Die GeschaftsfUhrung
integrieren
Innovationen be-
notigen eine héhere
Bereitschaft, Risiken
einzugehen.

SICHER LANDEN

1. Innovation meets Strategy meets

Change Management

Innovationen bendtigen solide und vorausschauende Vorbe-
reitung, um nachhaltig erfolgreich zu sein. Denn wenn Neues
erarbeitet wird und der Ausgang einer Unternehmung un-
gewiss ist, brauchen Menschen eine andere Umgebung, als
wenn es um vorhersehbare, erprobte Abldufe geht.

Der wohl wichtigste Schritt ist, das eigene Topmanagement
ins Boot zu holen. Denn bis zum erfolgreichen Produkt oder
zur Umsetzung ist es ein weiter und steiniger Weg. Da hilft ein
starker FUrsprecher, der in besonderen Situationen die richti-
gen Hebel in Bewegung setzt, Ausnahmen ermdglicht und
fUr breite Akzeptanz sorgt. In unseren Projekten hat es sich
bewdhrt, den Bereichsvorstand oder die verantwortliche
Geschdaftsfihrung als Sponsor frihzeitig fir das Projekt zu
gewinnen und in wichtigen Momenten konkret, zum Beispiel
in Workshops, einzubeziehen.

Je mehr das Innovationsthema die Unternehmensstrategie
unterstitzt, desto héher ist die Akzeptanz bei der Geschafts-
fUhrung. Neue Erkenntnisse sollten immer wieder mit der
Strategie abgeglichen werden. Die Argumente fir ein Inno-
vationsprojekt sollten die wichtigsten Fragen beantworten:
Auf welche Weise unterstitzt das Innovationsthema eines
oder mehrere der Unternehmensziele, und wie lange wird es
dauern, bis sich sichtbare Ergebnisse einstellen?

Innovationen bendtigen eine héhere Risikobereitschaft.
Das Risiko eines Fehlschlags ist selbst bei Verbesserungs-
oder Anpassungsinnovationen héher als bei anderen Pro-
jekten. Das heif3t, dass der Ausgang hdufig ungewiss, ein
Gewinn auf das investierte Kapital auch nicht garantiert
ist. Die H6he des Risikos héngt neben der Unternehmens-
kultur etwa auch davon ab, ob das Projekt eher Forschungs-
charakter hat oder aufgrund der Wettbewerbssituation

als SchlUssel zur Zukunftssicherung gilt. Wir arbeiten dazu
qualitative und quantitative Risikofaktoren fUr das jeweilige
Innovationsthema heraus und bewerten sie nach Eintritts-
wahrscheinlichkeit und Ausma3.
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Der Nutzen fiir
den Kunden muss
immer wieder
gepriift werden.

Transparente
Kommunikation

INTRO

Die Wahrscheinlichkeit eines Erfolgs |&sst sich messbar erho-
hen, wenn wdhrend des gesamten Prozesses der Kundennut-
zen berUcksichtigt wird. Denn eine Innovation ist erst dann
erfolgreich, wenn sie von den Anwendern akzeptiert respek-
tive angenommen wird. Wir kennen alle Geschichten, wie die
der Firma Kodak, die in der Entwicklung der Digitalkamera
technologisch fihrend war, den wahren Wert des Kunden-
nutzen allerdings nicht erkannte. Oder erst jungst die Igno-
ranz der deutschen Automobilindustrie gegeniber Tesla,

das das Erlebnis des Autofahrens fur die Nutzer neu definiert
hat. Deshalb ist es so wichtig, in iterativen Schritten mithilfe
immer neuer Prototypen den Nutzen der Innovation bei den
Kunden zu Uberprifen. Mit jedem Test gewinnen wir noch
mehr wichtige Einsichten, die zeigen, welche Richtung die
Entwicklung nehmen muss.

Neues erzeugt oft Widerstand in der eigenen Organisation.
Dieser Faktor darf nicht unterschatzt werden. Wir pladieren
daher fUr ein internes Innovationsmarketing. Je frGher Gber
die Innovation in den relevanten Unternehmensbereichen
transparent berichtet wird, desto mehr bereiten wir den
Boden vor, um mdgliche Ver&dnderungen im Unternehmen
anstof3en zu kdnnen. Denn egal wie klein oder grof3 eine
Innovation ist, erfolgreich umgesetzt ist sie der Anfang einer
gréf3eren Verdnderung. Und Verdnderung schirt immer
auch Angst und Verunsicherung. Daher sollte sie als interner
Change-Management-Prozess betrachtet werden.

2. Value Creation needs Resources needs
Entrepreneurship

In dieser Phase wird der eigentliche Wert des Produkts oder
der Dienstleistung entwickelt. Wir sehen sie als Herzstick
einer jeden Innovation. Hohe Leistungsbereitschaft, intensive
Auseinandersetzungen und schnelle Iterationen zwischen
Ideenentwicklung und Validierung pragen die Arbeitsweise.
Aus Erfahrung wissen wir, dass die klassische Hierarchie in
Unternehmen fir die Umsetzung von Neuem zu langsam ist.
Damit die Entwicklung zum PoC funktioniert, muss die Or-
ganisation fur die Innovationsbereiche entsprechend ange-
passt werden.
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Innovation braucht
Entrepreneure

Neue Regeln
definieren

SICHER LANDEN

Innovationsteams brauchen Autonomie und Eigenverant-
wortung. Die Projektsponsoren missen beim Aufbau von
Innovationsaktivitdten darauf achten, den entsprechenden
Freiraum in der Organisation zu schaffen. Das kann etwa durch
den Aufbau eigener Innovationslabore, Acceleratoren oder
Hubs geschehen. Hier gibt es keine allgemeingultige Blau-
pause. Wichtig ist, dass die Innovationsteams dort Zeit, Ort
und feste Mitstreiter vorfinden, um sich unabh&ngig vom
Tagesgeschaft dem einen Innovationsziel widmen zu kénnen.

Innovatoren brauchen Zugang zu wertvollen firmeninternen
Ressourcen und einen unbirokratischen Zugriff auf externe
Dienstleistungen. Wie hdufig sahen wir das Momentum einer
genialen Idee verloren gehen, weil Lokalfirsten ihr Wissen
selbst kontrollieren wollten oder bei kurzfristiger Zuarbeit
eines externen Spezialisten zuerst eine neue Lieferanten-
nummer Uber den Einkauf erstellt werden musste. Ressourcen
sind das Schmiermittel der Wertschépfung.

Radikale Innovationen brauchen aus unserer Erfahrung oft
neue Spielregeln. Wer sich aufmacht, radikale Innovationen
zu erschaffen, muss auch den Mut haben, das existierende
Geschdaft zu kannibalisieren, neue Kennzahlen zu etablieren
oder die Befehlsketten fir mehr Tempo zu entschlacken.

Innovation braucht Entrepreneure, denn nicht jeder taugt fir
Arbeiten unter Unsicherheit. In unseren Projekten erkennen wir
immer wieder, wie wichtig die Fdhigkeit von Teammitgliedern
ist, Dinge gegen Widerstdnde auch selbstéindig zum Ab-
schluss zu bringen. Es erfordert Mut und Kreativitat, alleine
einen Teil der Strecke zu gehen sowie Mittel und Wege zu fin-
den, Hindernisse aus dem Weg zu rdumen oder zu umgehen.

Bei diesen Menschen schirt die Méglichkeit des Scheiterns
keine Angst vor dem Versagen, sondern ist Grundlage fur
das Erweitern der eigenen Fahigkeiten — und die Basis fur
bessere kinftige Projekte.

246



Erfolgreiche Innovation
bendétigt auch gute
Logistik, Marketing,
Kundensupport.

Die Gefahren
des Erfolgs

INTRO

3. Value Capture is looking for Talent is

looking for Speed

Wir haben unseren Prototyp getestet, den Proof of Concept
erbracht — nun wird es ernst. Es soll ein massentaugliches
Produkt oder eine skalierbare Dienstleistung entstehen. Die
Innovation wird fir das Unternehmen kommerzialisiert. HGu-
fig scheitern Innovationen in dieser Phase. Wahrend dem
sogenannten Frontend of Innovation, also der Zeit von Idee
bis Proof of Concept viel Raum gegeben wird, wird der Auf-
wand und Bedarf an Expertise im Backend of Innovation, der
Umsetzung ins tagliche Geschdft bei entsprechender Skalie-
rung, oft massiv unterschatzt.

Unternehmen, die das Backend of Innovation zu wenig be-
achten, setzen den Geschdaftserfolg aufs Spiel. Ende 2017
hatten wir eine digitale Plattform mit einem internetféhigen
Endgerat fUr einen Zulieferer des Lebensmitteleinzelhandels
entwickelt. Die ersten Konsumententests waren ein gigan-
tischer Erfolg. Doch die GeschdaftsfUhrung wollte auf Nummer
sicher gehen und orderte fur die MarkteinfGhrung nur einige
zehntausend Gerdte. Im FrOhjahr 2018 waren innerhalb

von zwei Stunden alle Gerdte ausverkauft und die Sozialen
Medien voller verdrgerter Kunden, die keine Chance auf das
massiv beworbene Produkt hatten.

Der Erfolg traf unseren Kunden und seinen Hersteller in China
véllig unerwartet und unvorbereitet. Eine Produktionsstraf3e
fUr eine komplexe Innovation mit der nun ersichtlichen Ka-
pazitdt aufzubauen erfordert viele Monate Vorarbeit. Selbst
als zum Weihnachtsgeschdft desselben Jahres die néchste
Charge geliefert wurde, reichte diese bei weitem nicht

aus, um den Bedarf zu decken. Es dauerte nochmals mehr
als 12 Monate, bis die Lieferkapazitéten ausreichten. Zeit, in
denen sich Wettbewerber in Position bringen konnten.

Das Beispiel zeigt: Unternehmen haben viel mehr Angst, er-
folglos zu sein, als sich auf die Gefahren eines enormen Er-
folgs vorzubereiten. Deshalb empfehlen wir den Unternehmen
bei jedem Projekt, bevor es zum Markteintritt kommt, zu pri-
fen, wie gut sie auf Erfolg vorbereitet sind. Wie schnell und in
welchem Maf3e kdnnen die Produktion, die Logistik, die
E-Commerce-Plattform oder der Kundendienst skalieren?
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Innovative digitale
Funktionen rechtzeitig
planen und vorbereiten.

Neue Konzepte

SICHER LANDEN

Neue Mdarkte erfordern hdufig neue Kompetenzen. In einem
anderen Projekt beauftragte uns ein weltweit agierendes
Unternehmen, das Produkte fUr professionelle Handwerker
vertreibt, ein neues Kundensegment zu erschlief3en. Unter
Nutzung seiner Kerntechnologie sollte eine Innovation fir die
Kosmetikindustrie entstehen.

Der Prototyp war entwickelt, und die Tests mit Verbrau-
cherinnen waren so aussagekraftig, dass die Mitarbeiter im
Unternehmen regelrecht euphorisch reagierten. Das Unter-
nehmen beherrschte alle Bereiche fir eine skalierbare Mas-
senproduktion, Qualit&tssicherung und Logistik inklusive.

Doch da es sich um ein Produkt fir ein vollig neues Markt-
und Kundensegment handelte, fehlte ihnen der Zugang und
die Erfahrung, um es dort platzieren zu kdnnen. Zuerst ver-
suchten sie, Vertriebspartner zu gewinnen. Sie suchten be-
kannte Markenartikelhersteller als Partner. Doch es fehlte
ihnen an fachlicher Kompetenz. Schliefllich gestanden sie
sich ein: Unter dem bestehenden Dach wirde diese Inno-
vation kein Erfolg werden. Sie grindeten ein Corporate
Start-up, stellten die erforderlichen Spezialisten ein und
konnten unter der FGhrung des ehemaligen Projektleiters
ein erfolgreiches Unternehmen aufbauen.

Gro3ere Innovationsprojekte sollten von Anfang an syste-
misch betrachtet werden. Insbesondere, wenn neue Mdrkte,
Kundengruppen oder Kerntechnologien erschlossen werden
sollen, muss die gesamte Unternehmung sich mitentwickeln
und neue Kompetenzen aufbauen kdnnen. Alternativ sollte
frOhzeitig Uber ein eigenes Start-up nachgedacht werden.

Digitalisierung erfordert rapide Weiterentwicklung. Fir einen
Freizeitartikelhersteller entwickelten wir ein internetfdhiges
Sportgerdat. Es sollte durch kostenpflichte Online-Dienstleis-
tungen auch nach dem Verkauf des Gerdtes Umsdatze er-
mdglichen. Um die Organisation vor dem Marktstart nicht zu
Uberlasten, entschied sich das Management, die anspruchs-
vollen Web-basierten Funktionen erst nach dem Marktstart
fertigzustellen.
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Digitale Produkte
bendétigen schnellere
Innovationszyklen.

INTRO

Die Sportgerdate verkauften sich wie erhofft. Doch als einige
Monate spater die Web-basierten Zusatzfunktionen freige-
schaltet wurden, hatten viele Kunden die Wlan-Funktion am
Gerat ausgeschaltet. In einer aufwendigen Kaompagne muss-
ten die Kunden dazu bewegt werden, die neuen Funktionen
an Ihrem Gerdat auszuprobieren. Damit rickten die neuen
Erlésstrdme in weite Ferne.

Digitale Projekte gehorchen einem deutlich schnelleren Takt.
Innovative digitale Funktionen sollten vor der Produktein-
fUhrung geplant und vorbereitet sein. Sie benétigen zudem
kontinuierliche Weiterentwicklung, also schnelle Innovations-
zyklen, um ihr eigentliches Potenzial auszuschdpfen.

Vielfaltiges Wissen

Die Beispiele zeigen, die Umsetzung und Skalierung
von einem PoC zur Innovation erfordert von Menschen
und Organisationen in den einzelnen Phasen sehr
unterschiedliche Talente und Eigenschaften.

Nicht nur Lieferketten und Industriestandards missen
beherrscht werden, auch der Vertrieb muss das ge-
eignete Wissen und das relevante Netzwerk haben.
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2. Ziele fur Al
definieren

Daten sind die
Grundlage fur
Entscheidungen

SICHER LANDEN

Google (Alphabet) ist mit 1000 Milliarden US-Dollar héher
kapitalisiert als alle deutschen Unternehmen im Leitindex

DAX zusammen — und mehr als siebenmal mehr wert als das
Schwergewicht SAP mit 135 Milliarden. Google stellt jedoch
seine Produkte, wie die Suche, Google Maps sowie das mobile
Betriebssystem Android, kostenlos zur Verfugung. Wie ist das
mdglich? Das funktioniert, weil das Gesché&ftsmodell nicht auf
Produkten, sondern auf Daten basiert. Produkte sind hier nur
das Mittel zum Zweck, um Daten generieren zu kénnen.

Durch tiefe Kenntnisse Uber die Nutzung seiner Dienste ver-
kauft Google Werbung, die sich prdaziser an die gewinschten
Zielgruppen richtet, als das Print- oder TV-Medien leisten
kénnen. Verkehrsvorhersagen und Staunachrichten werden
an Hersteller von Navigationssystemen verkauft, die es selbst
versdumt haben, solche Daten in ihren Geréten zu sammeln
und aufzubereiten. Durch Bewegungs- und Sprachdaten
werden im Hintergrund Al-Anwendungen mit Daten versorgt,
um etwa Personas mit hoher Prézision zu erstellen oder
Sprachmodelle fUr ChatBots zu trainieren.

Google ist ein datengetriebenes Unternehmen. Das Geschdéfts-
modell basiert auf Daten. Die Unternehmensentscheidungen
basieren auf prézisen Daten und Vorhersagen, selbst Gber Be-
werbungen und Jobchancen entscheidet ein Al-System mit.

So weit sind wir noch nicht. Wir wollen erst einmal sicher
landen. Im Kapitel «Springen» haben wir gelernt, wie wir den
Al Planner differenziert anwenden und entsprechende Al-
Konzepte entwickeln kdnnen. Nun kommt der ndchste Schritt.
Wir schauen uns an, wie aus Al-Konzepten echte Anwendun-
gen, Produkte oder Dienstleistungen werden. Dazu missen wir
einige sehr unterschiedliche Aspekte betrachten. Wir lernen,
wie ein Unternehmen Schritt fUr Schritt Al-ready wird. Dazu
gehdéren Themen, wie der richtige Umgang mit Daten, der
besondere Ablauf von Al-Projekten, die Suche nach Partnern
und die geeigneten Rahmenbedingungen fir den Einsatz von
KUnstlicher Intelligenz. Auch Fragen der Ethik und der Exper-
tise sowie die Organisationsform muissen bericksichtigt wer-
den. Wer all dies beachtet, hat die Chance, sich wie Google
zu einem datengetriebenen Unternehmen zu entwickeln.
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Anwendungsfdalle fur

Al identifizieren

Jede Maschine von
John Deere weif heute,
wann sie gepfliigt hat,
wann gediingt wurde
und wie viel Diinger
verwendet wurde.

Ahnlichkeiten in
Daten finden

ZIELE FUR Al DEFINIEREN

Konkrete Anwendungsfdlle fUr den Einsatz von Al ausfindig
zu machen, fallt den meisten Unternehmen nicht schwer.
Mangels Erfahrung passieren aber hdufig viele Fehler. Manche
Ideen beruhen auf Wunschdenken, die notwendige Daten-
basis existiert nicht oder neue Mdglichkeiten der Al werden
missachtet. Ein hdufiger Fallstrick ist es aufBerdem, Abldufe
einfach nur schneller machen zu wollen. Die notwendige
grundsdtzliche Betrachtung der Mensch-Maschine-Inter-
aktion wird in den meisten Unternehmen vernachldssigt.

Wer nach Anwendungsfdllen sucht, sollte im Blick behalten,
dass Al-Modelle nicht darauf beschrénkt sind, sich wieder-
holende Aufgaben zu Gbernehmen, um den Menschen zu
entlasten. Die neue Technologie ermdglicht es auch, genauere
Entscheidungen zu treffen; ihre Stérke liegt dabei in der F&hig-
keit zu Vorhersagen, Klassifizierungen und Clusteranalysen,
also dem Auffinden von Ahnlichkeiten in Daten. So sind An-
wendungen mdglich, die fir den Menschen kognitiv nicht
leistbar sind, zum Beispiel Tausende von Bildern oder Stunden
von Videomaterial durchforsten oder Krankheiten in den
Tonaufnahmen von hustenden Menschen erkennen.

Projektverantwortliche sollten immer die ganze Palette

der Machine-Learning-Fd&higkeiten im Blick behalten (siehe
«Al Skill Navigator», Seite 90). Auch die Analyse existierender
Fallbeispiele hilft, die Vorstellungskraft fir potenzielle Anwen-
dungsgebiete zu trainieren. Denn die Mdglichkeiten der
schnellen Wiederholung von Vorg&ngen, der Prognose und
Mustererkennung in Daten sowie die enorm hohe Analyse-
geschwindigkeit ermd&glichen sehr leistungsstarke und oft
unkonventionelle Lésungsansdétze fur Probleme.

Welches Potenzial darin liegt, zeigt die Geschichte des US-
amerikanischen Traktorherstellers John Deere. Dessen Mitar-
beiter haben sehr frih schon Uberlegt, wie digitale Technik
landwirtschaftliche Maschinen verbessern kdnnte. Anstatt
auf herkdmmliche Falle in der Produktion oder Prozessauto-
matisierung zu setzen, hat man den Traktoren Sensoren hin-
zugefigt. Jede Maschine von John Deere weif3 heute, wann
sie gepfligt hat, wann gedingt wurde und wie viel Dinger
und Pflanzenschutzmittel an welchem Ort verwendet wurde.
Die Landwirte kdnnen weitere Informationen hinzufigen,



Al hat das Potenzial,
Bestehendes zu ver-
bessern, es zu ersetzen
oder gdanzlich neue
Wege fiir eine Losung
zu finden.

Ein neues
Geschéftsmodell

SICHER LANDEN

zum Beispiel, welche Getreidesorte sie gerade ausbringen.
Die Sensoren messen auch die Bodenbeschaffenheit oder
den Zustand der Pflanzen und verknipfen diese Daten mit
Informationen zu Wetter und Fruchtfolge sowie mit einer
landwirtschaftlichen Wissensdatenbank.

Die Landwirte haben dadurch erhebliche Vorteile: Durch die
Steuerung und Auswertung mithilfe lernender Algorithmen
kénnen sie den Einsatz von Pflanzenschutzmitteln reduzieren,
das Wachstum der Pflanzen in Abhdngigkeit vom Wetter
genavuer unterstitzen und so den Ertrag erhéhen. Der Mehr-
wert fUr das Unternehmen wird dabei auf unterschiedlichen
Ebenen erzielt:

John Deere énderte das Geschdftsmodell vom Verkauf von
Maschinen hin zum Verkauf von kontinuierlichen Leistungen.

Der Kunde bezahlt fir diese Leistungen, weil ihm das hilft,
seinerseits Kosten fUr DUnger, Pflanzenschutzmittel und
Wasser zu reduzieren.

Der Einsatz von Al-Modellen fUr automatisierte Entschei-
dungen kann daher dazu fUhren, dass sich Geschdaftsmodelle
verdndern.

Im Zentrum einer Vision fUr das, was sich mit Al im Unterneh-
men erreichen l&sst, steht die Grunderkenntnis, dass Daten
als Rohstoff zu betrachten sind. Dieser Rohstoff kann zu unter-
schiedlichen Ergebnissen fUhren. Dazu teilen wir das Potenzial
von Kinstlicher Intelligenz in drei Kategorien ein.

Optimierung (schneller): Ein bestehender Prozess wird
durch Einsatz von Technologie verbessert. Das geschieht in
der Regel durch Analysen, Frihwarnsysteme und Automa-
tisierung. Dank RFID-Technologie und Analytics-Modellen bei
Walmart kdnnen Lieferkettenmanager die Produktgruppen
identifizieren, die am meisten Kosten verursachen, und an-
hand von Korrelationsanalysen prézise den Bedarf planen
und Materialflisse steuern. Auch die Planung der Waren-
stréme anhand von saisonalen Daten ist automatisiert, und
so entscheidet ein Al-System, was morgen oder ndchste
Woche in den Regalen stehen muss. Dabei werden sogar
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Wertschépfung mit Al
bedeutet: Menschen
bekommen Werkzeuge
an die Hand, die
kognitive Fahigkeiten
simulieren.

ZIELE FUR Al DEFINIEREN

Kurzzeitdaten, wie Wetter oder besondere Events, zum Bei-
spiel Footballspiele, beachtet. Fir die Kunden ist das ein grof3er
Vorteil, denn sie kdnnen sich darauf verlassen, die gewinsch-
ten Waren zu bekommmen — selbst im Einkaufstrubel vor Thanks-
giving oder Weihnachten.

Transformation (anders): Etwas bereits Existierendes wird
durch den Einsatz von neuer Technologie ersetzt (E-Mail
statt Fax, PDF statt Brief, Chatbot statt Callcenter oder
eben Al-gesteuerte Roboter statt Menschen). Magna Steyr
ist durch die konsequente Entwicklung einer Datenstrategie
fUr Produktion und Logistik der erste Fahrzeugauftragsfertiger,
der eine breite Palette von Antriebstechnologien in einem
Werk fertigt. Vom konventionellen Antrieb Uber Plug-in-Hybrid
bis zum rein elektrischen Fahrzeug — zum Teil auf der selben
Produktionslinie und auch fUr verschiedene Hersteller. Auf-
tragsvorbereitung und Produktion sind durch Robotik und
Einsatz von Al hochautomatisiert, und Magna Steyr erreicht
so einen einzigartigen Kosten- und Wettbewerbsvorteil.

Innovation (neu): Einen véllig neuen Ansatz wéhlen, um
Ziele oder Wettbewerbsvorteile zu erreichen. Der Lehrstuhl
for Embedded Intelligence for Health Care an der Universitét
Augsburg forscht an der sensor- und wissensbasierten Beglei-
tung und Uberprifung aller gesundheitsrelevanten Parameter
bei sportlichen Aktivitaten. Mit der Pandemie hat sich dieses
Forschungsfeld veréindert. Neues Ziel: Eine Anwendung fUr
Jedermann auf der Basis der Smartphone-Technologie zu
entwickeln, um eine Covid-19-Infektion berihrungslos, in
Echtzeit und sogar auf Distanz zu erkennen. Aufwendige Ab-
strichuntersuchungen im Labor werden durch Stimmanalyse
ersetzt.

Diese drei Kategorien sollten immer berUcksichtigt werden,
wenn Uber die mdégliche Wertschépfung durch Al im ge-
schdaftlichen Kontext nachgedacht wird. Im Mittelpunkt steht
dabei die Interaktion von Menschen mit Werkzeugen, die
kognitive Fahigkeiten simulieren und dabei unterstitzen,
Entscheidungen zu treffen oder dabei autark agieren.
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Jedes Unternehmen
beginnt seinen Weg in
die AI-Welt anders.

Klein anfangen

SICHER LANDEN

Die folgenden Abschnitte dienen einem besseren Verstdndnis
der Grundlagen und praktikable Vorgehensweisen, der sinn-
vollen Methoden und einfachen Instrumente, um den Ein-
satz von Al zu bewdltigen. Wie weit Unternehmen beim
Einsatz von Al gehen, ist sehr unterschiedlich. Man kann mit
vergleichsweise geringem Aufwand einzelne Produkte ver-
bessern oder interne Aufgaben automatisieren, wie zum Bei-
spiel das Ubersetzen von Texten. Dafir ist keine Al-Strategie
notwendig. Es kdnnen gréfere Projekte mithilfe von Al-
Modellen umgesetzt werden. Dafir sind vielleicht bereits
Partner nétig oder das Einstellen qualifizierter Mitarbeiter.
Oder das Unternehmen soll grundsdatzlich auf breiter Ebene
Al einsetzen — dann muUssen viele unterschiedliche Aspekte
betrachtet werden — von der Governance Uber Fragen der
Ethik bis zur Umorganisation des Unternehmens.

Alle Elemente zusammengenommen weisen den Weg zur
Verankerung einer Al-Strategie in einem datengetriebenen
Unternehmen. Dabei haben wir versucht, so viele Schritte
und Fallstricke wie méglich zu betrachten — trotzdem darf
man das Kapitel nicht als Schritt-for-Schritt-Anleitung se-
hen. Jedes Unternehmen beginnt seinen Weg in die Al-Welt
anders und mit anderen Voraussetzungen. Die klare Empfeh-
lung ist, klein anzufangen, um Erfahrungen zu sammeln,

und dann Uber das weitere Vorgehen zu entscheiden.
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3. Daten

richtig
nhutzen

Daten prufen oder

beschaffen

Interne Recherche

DATEN RICHTIG NUTZEN

Mithilfe des Al Skill Navigators haben wir in der Data Journey
Map unsere Datenquellen mit den passenden Maschinenféhig-
keiten in Verbindung gebracht. Erst diese Verknipfung er-
moglicht es, die bendtigten Informationen aus den Daten zu
gewinnen. In der Al-Sprache wird es «Datenmodell» genannt.

Daten sind die Grundlage jeder Al-Anwendung. Wie umfas-
send sich ein Projektteam damit beschdaftigt, héngt davon
ab, wie erfahren es ist — und welche Ziele mit dem Einsatz von
Al im Unternehmen verfolgt werden. Im ersten Projekt wird
die Datenaufbereitung oder -generierung erst einmal nur fir
diese eine Aufgabe durchgefUhrt, um daraus zu lernen. Macht
man weiter mit Al, bendtigt man eine Datenstrategie — dafir
bereitet dieser Abschnitt vor.

Trainieren kénnen wir ein Al-Modell erst, wenn genigend Da-
ten in ausreichender Qualit&t vorliegen. Die Datenerhebung
ist nicht trivial, da Daten durch verschiedene Systeme in viel-
faltiger Weise abgelegt werden und man manche Systeme,
beispielsweise dltere Produktionsanlagen, erst einmal dazu
befdhigen muss, Daten zu senden, etwa durch das Nach-
rdsten mit Sensoren.

Auch wenn ein Projektteam oder Unternehmen bereits Uber
die notwendigen Daten verfigt, heif3t es nicht, dass das
Datenproblem geldst ist. Oft liegen die Daten der verschie-
denen Systeme ungeordnet vor und sind verteilt auf den
Computern einzelner Mitarbeiter, auf Servern von Abteilungen
oder Geschdftspartnern.

Damit Daten grundsétzlich von Al-Modellen genutzt werden
kénnen, missen wir kidren, welche Datenquellen dem Un-
ternehmen zur Verfigung stehen, wie die Datenquellen an-
gezapft werden kénnen, wie sich unterschiedliche Daten
zusammenfUhren und wie sich die Daten bereinigen lassen.
Wichtig ist, vorher zu definieren, welche Ziele des Projekts
oder des Unternehmens durch das Sammeln von Daten
erreicht werden sollen.
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Data-Science-Projekte
versus Machine-
Learning-Projekte

Zusammenhdnge
aufdecken

Prognosen
erstellen

RUckblick 1:
Schulbeispiel

SICHER LANDEN

Daher definieren wir fUr unser erstes Projekt zun&chst die Art
der Al-Nutzung. Sollen relevantes Wissen und wichtige Er-
kenntnisse aus Daten extrahiert und interpretiert werden,
um zum Beispiel eine medizinische Diagnose zu erstellen,
sprechen wir von Data Science. Geht es dagegen darum,
dass ein Computer etwas lernt, ohne es einprogrammiert zu
bekommen, wie ein autonom handelnder Roboter oder ein
autonomes Auto, sprechen wir von Machine Learning.

Beide Disziplinen gehen Hand in Hand. Die Ergebnisse sind sehr
unterschiedlich, und es werden unterschiedliche FGhigkeiten
gebraucht (siehe «Menschen und Organisation» auf Seite
291). Data-Science-Projekte generieren in der Regel Informa-
tionen in Form von Berichten, statistischen Grafiken oder
Heatmaps zur Visualisierung von Daten, aus denen Erkennt-
nisse oder Entscheidungen abgeleitet werden. Machine-
Learning-Projekte dagegen enthalten in der Regel eine
Software als Ergebnis. Sie kann eine Entscheidung treffen
oder eine Empfehlung abgeben.

Ein Beispiel: Analysiert man Hauspreise verschiedener Regio-
nen, deckt ein Data-Science-Projekt bereits existierende
Zusammenhdnge auf: Dass H&user mit drei Schlafzimmern
teurer sind als Hauser mit zwei Schlafzimmern bei gleicher
Fl&éche und dass das entscheidende Kaufargument bei Hau-
sern mit drei Zimmern ein Tiefgaragenplatz, bei zwei Zimmern
aber die Erreichbarkeit 6ffentlicher Verkehrsmittel zu Fuf3 ist.

Dagegen liefert ein ML-Tool eine Prognose. Basierend auf
Angaben zu Fldche, Anzahl der Schlafzimmer, Anzahl der
Badezimmer und ob das Haus in den vergangenen drei
Jahren renoviert wurde, hat es gelernt, abzuschatzen wie viel
das Haus wert ist und wie sich dieser Wert entwickeln wird.

FUr unser Schulbeispiel aus dem Kapitel «Einsteigen» beginnen
wir mit einem Data-Science-Projekt, da wir nicht die Unfall-
quote und -wahrscheinlichkeit berechnen wollen, sondern erst
zeigen mUssen, dass es vor Schulen (Adresse und Umkreis) zu
bestimmten Zeiten (Datum und Zeit mit Bericksichtigung von
Ferienzeiten der Bundesldnder) zu Staus kommt (Verkehrs-
daten) und zu Unfdllen (Unfallberichte). Selbst Wetter- oder
Saisondaten (Regen, Winter) kénnte man noch betrachten.
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Daten verwalten

Data Lake

DATEN RICHTIG NUTZEN

Die Verbindung zwischen den Variablen (Korrelation) belegen
wir durch statistische Wahrscheinlichkeiten (keine Unfdlle in
Ferienzeiten) oder wir widerlegen eine in die Irre flhrende
Kausalitét (also eine zufdllige Verbindung der Variablen)
durch das Herausfiltern von Aussagen zum Schulweg in den
Unfallberichten und Meldungen. Machine Learning bendti-
gen wir hier eventuell, um den Prozess des Auslesens von
Unfallberichten zu automatisieren.

Sowohl Data Lake als auch Data Warehouse sind etablierte
Begriffe, wenn es um das Speichern von Big Data geht. Wir
bendtigen in der Regel ein grundlegendes Verstdndnis ihrer
Funktionsweise. Im Abschnitt «Al als Strategie» auf Seite
300 gehen wir dann etwas mehr in die Tiefe.

Big Data bezeichnet allgemein das Zusammenfihren von
grof3en Datenmengen. Daten existieren an vielen unter-
schiedlichen Orten und unterscheiden sich durch ihre Gré3e,
Komplexitat, Schnelllebigkeit und Strukturierung. All diese
Daten werden durch Beschreibungen miteinander in Be-
ziehung gesetzt, damit sie fir eine Abfrage Uberhaupt erst
sichtbar werden. Sobald der Zugriff auf grof3e Datenmengen
auf diese Weise systematisiert ist, entsteht ein Data Lake oder
ein Data Warehouse, das hdngt davon ab, wie umfassend die
Katalogisierung durchgefihrt wird.

Ein Data Lake ist ein grof3er Pool mit Rohdaten (zum Beispiel
Bilder ohne Tags), fUr die noch nicht festgelegt ist wie sie ver-
wendet werden sollen. Vergleichbar ist das mit einem auto-
matisierten Warenlager. Dort werden die Pakete so abgelegt,
dass sie schnell verfigbar sind und mdglichst wenig Platz
verschwendet wird. Der Vorteil: Hier kann alles abgelegt wer-
den, was noch keinen klaren Zweck hat und unstrukturiert
vorliegt — zum Beispiel Videos.
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Data Warehouse

Ein Data Warehouse
organisiert Daten

wie ein Supermarkt:
Sauber nach Kategorien.

RUckblick 2:
Schulbeispiel

SICHER LANDEN

Bei einem Data Warehouse werden Daten organisiert und
gefiltert (zum Beispiel Bilder mit Metadaten, wie Aufnahme-
ort, Kategorie, Beschreibung). Sie sind bereits fir einen
bestimmten Zweck verarbeitet worden. Sie entsprechen
eher einem Supermarktregal, wo klar nach Backwaren und
GemiUsekonserven sortiert wird.

Beide dienen unterschiedlichen Zwecken und brauchen un-
terschiedliche Spezialisten (siehe Abschnitt «Menschen und
Organisation» auf Seite 291), um sie richtig einzusetzen. Fir
manche Unternehmen eignet sich eher ein Data Lake, wenn
zum Beispiel viele unstrukturierte Daten aufbereitet werden
mussen. FUr andere dagegen passt ein Data Warehouse,
wenn es darum geht, bereits gefilterte, strukturierte Daten
weiterzuverarbeiten. Beides I&sst sich natirlich auch gemein-
sam nutzen, wo das sinnvoll ist.

FUr unser Schulbeispiel wirden wir einen «Mini» Data Lake ge-
nerieren. Denn wir haben eine Menge unstrukturierter Daten,
wie zum Beispiel Unfallberichte, und wir mUssen ein Al-Modell
trainieren, damit es die benétigten Aussagen filtert. Die
Al-Fahigkeiten haben wir im «Al Skill Navigator» definiert, in
der Projektphase entwickelt ein Data Analyst das passende
Modell (siehe «Al-Projekte sind anders» auf Seite 260).

Um spezifische Informationen aus Datensé&tzen zu gewinnen,
gibt es unterschiedliche M&glichkeiten. Mithilfe sogenannter
Kategorieklassifizierungsmodelle kann ein Data Analyst zum
Beispiel die Quellen der Daten einordnen, diese nach Erkennt-
nissen durchsuchen und sortieren.

Um konkrete S&tze oder Satzabschnitte («vor der ... Schule»)
zum Beispiel aus Unfallberichten zu identifizieren und zu
katalogisieren, wird ein weiteres Al-Modell benétigt (Entitéts-
extraktion). Es wandelt unstrukturierte Daten in maschinen-
lesbare Daten um. Auf diese Weise kdnnen sie mit anderen
strukturierten Daten, wie zum Beispiel einer Postleitzahl als
Angabe fUr einen Ort, verknipft werden.
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DATEN RICHTIG NUTZEN

Beide Modelle werden auch genutzt, um Daten zu «taggen»
und zu bereinigen, also auf Vollsténdigkeit, Duplikate, Beson-
derheiten oder auch unnétigen Ballast zu prifen.

Die Basis fiir das Fachgesprach

Die Vorbereitungen aus der Data Journey Map und
dem Skill Navigator helfen, die konkreten Aufgaben
mit einem Data Analysten zu besprechen. Hat man in
seinem Unternehmen noch keinen Data Analysten
oder ML Engineer, nutzt man seinen «Sprungtrainer»,
um hier sicher zu landen. Dies kann ein Partner-
unternehmen oder Netzwerk sein, wie im Abschnitt
«Partner» auf Seite 272 beschrieben. Das gleiche

gilt fir Entwicklungswerkzeuge, bestehende Daten-
modelle oder Betriebskonzepte.
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4. Al-
Projekte
sind anders

Daten Uber Daten

Wie Al-Systeme
zu Lésungen kom-
men, bleibt oft im
Verborgenen.

SICHER LANDEN

In der Nacht des 18. Marz 2018 schob Elaine Herzberg ihr mit
Gepdck beladenes Fahrrad Uber die vierspurige Mill Avenue
in Tempe, Arizona. Sie trug ein schwarzes Oberteil und Uber-
querte die nur spdrlich befahrene Straf3e abseits des Zebra-
streifens. In diesem Augenblick ndherte sich ein Wagen,
gesteuert von einem Computer. Die Algorithmen des selbst-
fahrenden Testautos von Uber, das genau auf Herzberg zu-
fuhr, konnten ihre Silhouette nicht genau identifizieren. Der
Wagen Uberfuhr die 49-jéhrige ungebremst.

Hdatte der Wagen gebremst, hatte vermutlich nie jemand
gefragt, wie die Algorithmen des autonomen Fahrzeugs zu
ihrem Ergebnis gekommen waren. So aber dréingen sich
zahlreiche Fragen férmlich auf. Warum wird nicht bei jeder
Art von Objekt gebremst? Wurde das farblich und von der
Form ungewdhnliche Objekt als Hintergrunderscheinung
klassifiziert? Das Problem ist: Man weif3 es nicht.

Denn moderne Machine-Learning-Algorithmen gleichen
einer Blackbox. Sie folgen nicht mehr vorgegebenen Regeln,
wie konventionelle Computerprogramme. Stattdessen er-
zeugen sie selbsténdig aus Daten ein komplexes Entschei-
dungsmodell. Wie das Modell konkret aussieht, kann der
Mensch allenfalls indirekt beeinflussen. Der Mensch kann es
mit Daten anlernen und mit anderen Daten testen, ob die
Entscheidungen richtig sind. Sind sie es nicht, wird der Lern-
prozess mit neuen Daten fortgesetzt. Wie der Lésungsweg
zustande kommt, bleibt dabei im Verborgenen. Umfang-
reiche Projekte bendétigen sehr viele dieser Kontrollschleifen.
Manche Al-Projekte, dazu z&hlt das autonome Fahren,
bendtigen so unfassbar viele Daten, dass nach Millionen
gefahrener Kilometer immer noch neue, unvorhergesehene
Situationen auftreten. Fehlentscheidungen sind die Folge.
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Hinter den Kulissen
1.

2.
Weil AI-Modelle autark 3.
lernen und entscheiden
konnen, sind Ergebnisse
schlechter planbar als
bei anderen Projekten.
4,
5.
6.

Al-PROJEKTE SIND ANDERS

Der Fall Herzberg zeigt, dass Al-Projekte anders als konven-
tionelle IT-Projekte sind. Um das besser verstehen zu kénnen,
mUssen wir hinter die Kulissen einer Al schauen. Im Wesentlichen
unterscheiden sich Al-Projekte in den folgenden Aspekten:

Ohne gute Daten kein Lernen: Daten fir Al-Projekte missen
eindeutig sein und in guter Qualit&t vorliegen oder sogar erst
generiert werden. Wie hoch die Datenqualitat tatsdchlich ist,
ist bei der Projektidee oder Planung meistens noch unbekannt.

Al-Modelle kénnen selbstdndig entscheiden: Al-Anwen-
dungen ziehen ihre RickschlUsse aus Daten selbst, dhnlich wie
der Mensch. Auf Basis der gelernten Daten werden Entschei-
dungen getroffen. Das Ergebnis der Entscheidung ist sichtbar,
die Grundlage der Entscheidung hingegen bleibt im Ver-
borgenen. Das wird auch als «Blackbox-Effekt» bezeichnet.

Al-Algorithmen kénnen sich selbst weiterentwickeln:
Programme lernen durch neue Daten standig weiter — das
heif3t, das Ergebnis dndert sich, sie passen sich selbstédndig
an — auch diese Entwicklung bleibt im Verborgenen und er-
fordert eine besondere Updatestrategie.

Konsequenzen sind hdufig nicht konkret vorhersehbar: Da
die Entscheidungswege einer Al nicht transparent sind und
durch neue Daten verdndert werden kénnen, benétigt es
eine besonders gute Qualit&tskontrolle und bei selbstlernen-
den Systemen ein Risikomanagement. Maschinen kénnen
ansonsten in vorhandenen Daten versteckte Vorurteile Uber-
nehmen und zum Beispiel nur weif3e Mdnner zu Vorstellungs-
gesprdchen einladen.

Die Daver eines Al-Projekts kann ungewiss sein: Wahrend
es in jedem IT-Projekt Grinde fir Verzdgerungen geben kann,
ist die Dauer und Leistung von Al-Projekten in der Regel nur
schwer vorhersagbar. Dies ist immer dann so, wenn man nicht
auf etablierte Algorithmen, Modelle oder Datens@tze zurick-
greifen kann und gilt im Besonderen fir selbstlernende Modelle.

Traditionellen IT-Projekten mangelt es an Akzeptanz bei den

Nutzern, wenn die neue Software deren Arbeitsweise dndert,
liebgewonnene Gewohnheiten Uber den Haufen wirft, zu
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Ein beispielhafter
Projektablauf

Vom Al Planner
zum Konzept

SICHER LANDEN

langsam oder schlecht bedienbar ist. Das ist bei Al-Projekten
nicht anders. Aber: Hier leidet die Akzeptanz auch, wenn die
Al zu gut funktioniert. Entscheidungen einer Maschine zu
akzeptieren, fallt Menschen schwer. Die Mensch-Maschine-
Interaktion darf daher nicht zu sehr vermenschlicht werden,
und durch eine zu gut funktionierende Automatisierung fihlen
sich Mitarbeiter irrational bedroht (diese Besonderheit von
Al-Systemen wird auch als «Uncanny Valley» bezeichnet).

Die aufgefUhrten Besonderheiten fUhren dazu, dass Al-Pro-
jekte in manchen Punkten anders umgesetzt werden missen,
als es Manager und Projektleiter von IT-Projekten gewohnt
sind. Die Arbeit mit dem Al Planner liefert uns als Ergebnis ein
Konzept. Dieses gibt uns eine erste Orientierung Uber Inhalte,
wie das Daten- und Lernmodell sowie den Mehrwert. Dann
beginnt die eigentliche Arbeit. Um mit den Besonderheiten
von Al-Anwendungen umzugehen, planen wir das Projekt in
iterativen Schritten und mit sogenannten Stopp-Punkten.

An diesen Stellen Uberprifen wir, ob der erwartete Mehrwert
sich noch bestdtigt, und entscheiden, ob das Projekt fortge-
setzt wird.

Wie ein Projekt konkret ablaufen kénnte und welche Prif-
oder Stopp-Punkte es gibt, haben wir anhand unseres Schul-
beispiels gezeigt. Kurzer Blick zuriick: Al soll in diesem Fall
unserem Designteam helfen, ein Fahrzeugdesign fir ein au-
tonomes Schulshuttle in kirzerer Zeit und zielgerichteter zu
entwickeln. Dabei k&nnte ihnen beispielsweise ein 3-D-Auto-
design-Konfigurator helfen. Unser Ausgangspunkt ist das
Al-Konzept, das wir mit dem Al Planner ausgearbeitet haben.
Wir haben bereits die Idee entwickelt, Datenquellen identi-
fiziert und in eine Data Checklist GberfUhrt; wir haben die
unserer |[dee entsprechenden Al F&higkeiten im «Al Skill Navi-
gator» zugeordnet und die Mindestleistung des Modelles
definiert, damit die Anwendung einen Mehrwert bringt. Das
Ergebnis des Al Planners liefert die Grundlage fur die Ent-
scheidung, einen Prototyp zu entwickeln. Dieser Schritt folgt
bei Al-Projekten grundsatzlich auf das Konzept.
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Erst das Ziel definieren,
dann die Datenqualitat
analysieren.

Al-PROJEKTE SIND ANDERS

Phase 1: Prototyp

Ziel des Prototyps ist, die Voraussetzungen des Projekts
moglichst genau zu kléren und Fragen gezielt beantworten
zu kdnnen. Vor allem muss das konkrete Ziel definiert und die
Datenqualitadt genauer untersucht werden. Teure Arbeiten,
wie die Programmierung oder das Anlernen eines Al-Modells,
sollten in dieser Phase noch vermieden werden. Jeder Arbeits-
schritt in die falsche Richtung kostet viel Geld. Der Prototyp
hilft, die richtige Richtung zu finden und prinzipiell zu kidren,
ob die Anwendung tatsdchlich den erhofften Nutzen erbrin-
gen kann und mit den verfigbaren Daten herstellbar ist.

FUr unsere Projektidee des Autodesign-Konfigurators werden
die in der Data Journey Map besprochenen Abldufe mit Data-
Analysten besprochen.

Es lohnt sich, die Vorstellung vom Output der Al bereits jetzt
mithilfe eines User-Experience-Experten fir das Design von
Benutzeroberfldchen genauer auszuarbeiten (UX-Designer —
siehe auch «Menschen und Organisation» auf Seite 291). Das
Ergebnis zeigt genau, wie die sp&teren Nutzer mit dem Pro-
gramm umgehen, und welches Ergebnis sie erwarten. Das
kénnten 3-D-Darstellungen sein, deren Design die Auto-
designer mit Schiebereglern verédndern kénnen. Dazu zeigt
es relevante Fahrzeugdaten, wie zum Beispiel den Strémungs-
widerstand (CW-Wert), fUr die jeweilige Konfiguration an.

Die Daten-Analysten kdnnen auf dieser Basis die Verédnde-
rung der Schieberegler in einem Logikdiagramm den ent-
sprechende Datenquellen zuordnen. Wichtige Parameter,
wie ein bestimmter Stromungswiderstand (CW-Wert), wirden
die Analysten ebenso beachten. Der Wert wirde dafir sorgen,
dass das Design nicht zu eckig wird.

Da im Unternehmen bereits umfangreiche Konstruktions-
daten bis hin zu 3-D-Modellen vorhanden und sie auch
detailliert aufbereitet sind, schdtzen die Data Analysten die
Datenqualitat als sehr gut ein und geben grines Licht fir
den ndchsten Schritt: die Nutzung durch Al-Modelle. Zusétz-
liche Daten mussen nicht generiert werden.
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Machbarkeit
analysieren

AlI-Entwicklung be-
notigt Iteration. An
Priifpunkten wird
hinterfragt: Sind wir
auf demrichtigen
Weg? Machen wir
weiter oder andern
wir die Richtung?

Welches Al-Modell
ist das richtige?

SICHER LANDEN

Das Nutzungskonzept des UX-Experten und das Logikdia-
gramm des Data Analysten liefern nun die Basis fir den
letzten Schritt des Prototyps: die Einsch&tzung der Mach-
barkeit durch Machine Learning Engineers.

Der Prototyp existiert bisher nur als visualisierte Vorlage,

als Logikdiagramm und als Prifung durch einen Machine-
Learning-Experten. Mit relativ geringem Zeit- und Kosten-
aufwand kdnnen wir auf diese Weise erkennen, ob die
Anwendung machbar ist, und kénnen nun Projektumfang
und Dauer deutlich besser einsch&tzen als noch in der Kon-
zeptphase. Der ML Engineer kann sogar eine erste Prognose
abgeben, ob auf bestehende Al-Modelle auf dem Markt
zurUckgegriffen werden kann. Das wird dann im né&chsten
Schritt verifiziert.

Der fertige Prototyp ist also der erste kritische Stopp-Punkt.
In unserem Fall ist ein AlI-Modell aus vorhandenen und qua-
litativen Daten mdglich, das Team schatzt den Aufwand fir
einen Proof of Concept auf zwei Monate. Die Stakeholder
geben die Proof-of-Concept-Phase frei.

Phase 2: Proof of Concept (PoC)

Auch die PoC-Phase beginnt nicht gleich mit der Program-
mierung oder dem Trainieren eines Al-Modells. In dieser Phase
prifen wir, ob es fertige Al-Modelle gibt, die wir fir unsere
Zwecke nutzen kénnen, ob wir sie erweitern oder ob sie sogar
neu erstellt werden mUssen. Au3erdem muUssen wir uns Ge-
danken Uber Aspekte, wie den Grad der Autonomie und die
Fehlertoleranz machen. Das heif3t, es wird definiert, ob die
Anwendung selbst weiterlernen soll, ob die Entscheidungs-
wege transparent sein missen, ob Besonderheiten in der Be-
nutzerakzeptanz Beachtung finden missen und in welcher
Form mit Fehlern im Algorithmus umgegangen werden muss.
Gehen wir es an.

FUr einen Proof of Concept nutzen Machine-Learning-Exper-
ten eine abgespeckte Version der echten Daten und testen
den geplanten Ansatz zundchst mit schon existierenden
Machine-Learning-Modellen (siehe «Einsteigen — Lernkon-
zept erstellen» auf Seite 84).
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Wie autonom darf das
Al-Modell entscheiden?

Stufen der Automation
Das Schema ordnet das
Zusammenspiel zwischen
Mensch und Maschine nach
dem Grad der maschinellen

Al-PROJEKTE SIND ANDERS

FUr Aufgaben, wie die Klassifikation von Produktbildern, das
Vorlesen von Texten, das Transkribieren von Sprache, aber
auch das Manipulieren von 3-D-Darstellungen, gibt es ver-
figbare Al-Modelle. Und Jahr fUr Jahr kommen mehr solcher
fertigen Modelle (sogenannte Boilerplates) hinzu. Inzwischen
muss nicht einmal mehr eigene Al-Hardwaretechnologie
gekauft werden — all dies 1&sst sich in der Cloud buchen.

Beim Design von Al-Systemen missen wir uns um das Zusam-
menspiel zwischen Mensch und Maschine Gedanken machen —
wie viel entscheidet die Maschine selbst, und wie wird der
Mensch dabei eingebunden? Einen ersten Anhaltspunkt gibt
es in der Betrachtung der «Super Powers», also der kognitiven
Ausprégungen und Unterschiede zwischen Mensch und Ma-
schine (siehe «Einsteigen — Al-Mehrwert» auf Seite 50). Die
dort aufgelisteten «Super Powers» helfen uns, eine erste Ein-
stufung vorzunehmen und zu entscheiden, wo es sinnvoller ist,
den Schwerpunkt auf die Fahigkeiten des Menschen und wo
auf die Maschine zu legen.

FUr den Grad der Autonomie gibt es in der Al-Welt eine Ein-
ordnung in «Stufen der Automation». Jede einzelne Stufe der

Autonomie.
5 —
4 —
3 —
1 —
o)
Mensch assistiertes teilweises gepriftes delegiertes autonomes
entscheidet Entscheiden Entscheiden Entscheiden Entscheiden Entscheiden
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Transparenz fithrt
zu Vertrauen bei den
Nutzern.

Transparenz

Akzeptanz

SICHER LANDEN

Automation beschreibt, wie genau eine Aufgabe zwischen
Mensch und Maschine aufgeteilt wirde. Die Kombination
relativer kognitiver Starken des Menschen mit der von Ma-
schinen fUhrt so zur besten Art der Automation des Entschei-
dens. Dies hilft, kognitive FehlschlUsse zu vermeiden, wie sie
durch vorschnelles Denken oder Vorprdgungen (Bias) jedem
passieren kénnen.

Menschen tun sich schwer, Entscheidungen einer Al zu akzep-
tieren, wenn sie diese nicht nachvollziehen kénnen. Je mehr
Vertrauen zu einer Anwendung notwendig ist, also je wich-
tiger und autonomer die Entscheidungen sind, desto trans-
parenter muss die Anwendung werden. Je mehr Kontrolle

der Mensch Uber den Arbeitsfluss hat — wenn die Al also eher
assistiert —, desto weniger wichtig wird die Transparenz.

In unserer Designanwendung wird im Workshop definiert,
dass die Entscheidungswege des Modells nicht transparent
sein mussen, da diese durch die Schieberegler verdndert und
vom Designer jeweils im Ergebnis Uberprift werden kénnen.
Transparent dargestellt werden sollen die Ergebnisse der
technischen Werte, wie der CW-Wert und seine wichtigsten
Berechnungsparameter. Dies hilft dem Designer, an den
richtigen Stellschrauben zu drehen.

Nur wenn Menschen darauf vertrauen kénnen, dass die Ent-
scheidungen und Ergebnisse von Al-Systemen gut und
verl@sslich sind, bauen sie Vertrauen auf und nutzen die ent-
sprechenden Produkte und Dienste. Kein Mensch wirde sein
Schicksal selbstfahrenden Autos oder kollaborativen Robo-
tern anvertrauen, wenn deren Algorithmen intransparente
und mitunter sogar falsche Entscheidungen fdllen, oder es
keine Md&glichkeit gibt, sie vorher zu prifen. Transparenz fihrt
zu Vertrauen bei den Benutzern.

Wie in herkémmlichen Produkten muss die Frage der Akzep-
tanz auch von den Produktdesignern, also Service/Ul/UX,
beachtet werden. Vor allem in der Mensch-Maschine-Inter-
aktion ist das ein besonders wichtiger Aspekt.
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Wie autonom soll das

Sollen selbstlernende
Modelle Kontroll-
funktionen enthalten,
verlangert sich die
Projektdauer.

Wie viele Fehler darf

Al-Modell lernen?

Neue Daten,
neues Lernen

die Al machen?

Al-PROJEKTE SIND ANDERS

Schlieflich spielt auch die Akzeptanz durch Automatisierung
eine Rolle. Je héher der Automatisierungsgrad, desto eher se-
hen Mitarbeiter in der Al einen Konkurrenten um den Arbeits-
platz. Mitarbeiter kénnten es unterlassen, die Anwendung

zu nutzen oder selbstlernende Systeme sogar manipulieren.
Hierfur sind klare Ziele und eine transparente Kommunikation
notwendig.

Al-Systeme sind grundsdatzlich in der Lage, stéindig weiterzu-
lernen. Das ist etwas sehr Positives, es definiert ein Al-System.
Diese Starke kann es voll ausspielen, weil Datenbestdnde
heutzutage immer schneller aktualisiert werden. Im Wechsel-
spiel mit den Daten lernen Algorithmen permanent dazu und
erlauben immer genauere Ergebnisse. Das Al-System passt
sich an — an die Daten oder auch an den Benutzer.

Die Ubergénge sind flieBend. Neue Daten kénnen kontinuier-
lich oder stufenweise zum Lernen genutzt werden. Manchmal
kann es wichtig sein, dass die Ergebnisse des Lernprozesses
erst Uberprift werden, bevor die Nutzer von ihnen profitieren
kénnen.

Ob und wie ein Al-Modell sich weiterentwickeln soll, wird
von der Art der Anwendung bestimmt und vom ML Engineer
entsprechend umgesetzt.

Die Nachteile: Eine Kontrolle Gber ein selbstlernendes Modell
zu implementieren, wird die Projektdauer auf alle Falle ver-
ldngern. Zudem musste erst definiert werden, wie neue Da-
ten und RUckmeldungen zurickflieBen, um den Algorithmus
anzupassen.

Auch Al-Modelle machen Fehler — sie macht im besten Fall
zwar weniger Fehler als der Mensch, aber sie ist nicht unfehl-
bar. Im Gegenteil: Algorithmen n&hern sich ja dem Entschei-
dungsprozess des Menschen an und sind abhdngig von Daten
und Annahmen. Al ist kein festgeschriebener Code mehr, sie
verdndert sich. Die Fehlertoleranz ist daher ein sehr wichtiger
Aspekt im Al-Design — umso wichtiger, je hdher der Automa-
tisierungsgrad ist.
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Ergebnis des PoC

Der Al Planner begleitet
die Entwickler und
dient der fortwahrenden
Dokumentation der ge-
wahlten Parameter.

Fehlerim
Auge behalten

SICHER LANDEN

Mithilfe des Al Planners wurden im PoC die wichtigsten Fra-
gen zum Umgang mit der Al-Anwendung und zur Implemen-
tierung des Modells geklért. Der Machine Learning Engineer
hat Testdaten mit dem Modell trainiert und eine klare Ab-
schdtzung von Projektdauer und Umfang abgegeben. Ebenso
sind an dieser Stelle auch alle Fragen zu Datenzugriff, Daten-
sicherheit und Datenschutz beantwortbar. Diese Informa-
tionen sollten mit den entsprechenden Fachabteilungen
oder Personen besprochen und gegebenenfalls in der Data
Checklist aktualisiert werden.

FUr unsere Designanwendung kénnen wir nur teilweise auf
bestehende Al-Modelle zurickgreifen. Zusatzlich muss das
Modell lernen, wie das Modifizieren eines Fahrzeugs mit an-
deren Designs funktioniert und wie es den CW-Wert direkt im
Design berechnen kann. Es wurde auch geprift, ob die Mit-
arbeiter nur den Zugriff auf Daten erhalten, den sie in der

zu den Daten gehérenden Anwendung auch haben. Externe
Zugriffe sind nicht mdglich, daher ist kein gesondertes Sicher-
heitsdesign notwendig, und persénliche Daten, die den Daten-
schutz betreffen, werden nicht verarbeitet.

Wir haben den Grad der Autonomie geklart. Unsere Design-
anwendung lernt nicht selbsténdig weiter, sie erhdlt nurin
definierten Zyklen neue Daten, also ein aktualisiertes Fahr-
zeugmodell oder CW-Wert-Messungen. Entscheidungen sind
nicht automatisiert, sondern werden im Wechselspiel mit den
Designern getroffen. Ein selbstlernendes Modell wurde, zu-
mindest im ersten Release, auch ausgeschlossen.

All dies ist positiv fir den Umgang mit Fehlern in der Al-An-
wendung. Mdégliche Fehlerquellen kénnten noch in den Daten
verborgen sein oder dem Modell unterlaufen, etwa indem es
den CW-Wert nach Anderung der Form falsch berechnet.
Solche Fehler kdnnen in einer spateren Phase entdeckt und
behoben werden. Es muss aber sichergestellt sein, dass die
Berichtigung an die Al zurUckflieBen kann — dafir ist eine
iterative Arbeitsweise entscheidend.
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Das Projekt freigeben

Die n&chsten
Schritte zum Produkt

Al-PROJEKTE SIND ANDERS

Der PoC kann den Stakeholdern zur Entscheidung der Projekt-
freigabe vorgestellt werden. Dabei lautet die Schétzung fr
den Aufwand, dass ein Minimum Viable Product (MVP) sechs
Monate und eine Produktenwicklung zwei Jahre dauern wird.
Da es eine strategische Anwendung ist, wird sie trotz Aufwand,
Kosten und Zeit freigegeben.

Ein weiterer Prifpunkt liegt hinter uns.

Hinweis: Nicht immer muss man all diesen Schritten in dieser
AusfUhrlichkeit folgen. Hier geht es ja um eine Anwendung fir
Endanwender. Ein neuronales Netz zur Datenauswertung von
Adressen und Unfallberichten, wie in dem Schulbeispiel, hatte
bereits im Proof of Concept ein konkretes Ergebnis geliefert —
und damit das Endergebnis bereits erreicht. Nach der Aus-
wertung der Daten wirde so ein System nicht mehr bené&tigt.

Nachdem der PoC steht, kehren wir zur wirtschaftlichen Seite
unseres Projekts zurick.

Phase 3: Minimum Viable Product

In dem Stakeholder Meeting zur Projektentscheidung werden
nun weitere entscheidende Fragen diskutiert. Natirlich in
erster Linie die zu erwartende Projektdauer und die Kosten im
Vergleich zu den erwartenden Vorteilen der Anwendung.

Das Minimum Viable Produkt baut dabei auf dem PoC auf.
Zwingend notwendige Produktteile werden zusétzlich im-
plementiert. Beispielsweise hat das PoC, um den Aufwand
mdglichst gering zu halten, nur ein gezeichnetes oder rudi-
mentdres User Interface (Ul). Dies kann fUr das MVP nun
weiter ausgearbeitet werden.

Geht es an die konkrete Umsetzung der Al, mUssen die grund-
satzlichen Regeln der Skalierung von Innovationen beachtet
werden, wie wir das am Anfang des Kapitels beschrieben
haben. Die Verantwortlichen im Unternehmen mussen ent-
scheiden, ob sie eine eigene Al-Infrastruktur aufbauen oder
die Dienste von Cloud-Anbietern in Anspruch nehmen wollen.
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Partnerwahl

Selber machen oder
machen lassen?

Beim MVP werden
wegweisende
Entscheidungen
fiir das spatere
Produkt getroffen.

SICHER LANDEN

Unternehmen mit wenig Erfahrung in Entwicklung von Al-
Modellen und maschinellem Lernen sollten, sofern méglich,
mit einem Projekt aus den Cloud-Angeboten beginnen und
darauf achten, dass die Anwendung spdter auch im eigenen
Rechenzentrum laufen kann.

Amazon Web Services bieten hierfir Plug-and-Play-Dienste
an. Wer komplexere Modelle benétigt, findet bei IBM Watson
oder Google Cloud vortrainierte Modelle und auch Trainings-
daten selbst. Mit steigenden Ansprichen kénnen in der Folge
unternehmenseigene Systeme aufgebaut werden (siehe

«Al als Strategie» auf Seite 300).

Gleiches gilt fUr die notwendigen Ressourcen und Skills. Wenn
man diese nicht bereits im Haus hat oder erst aufbauen muss,
kann man sich fUr das erste Projekt (oder sogar schon fir den
PoC) einen Technologiepartner ins Haus holen, um Erfahrungen
zu sammeln und einen Wissenstransfer zu erreichen (siehe
«Partner finden» auf Seite 272).

Der PoC hat die Entscheidung vorbereitet, ob man auf beste-
hende Al-Anwendungen oder verfigbaren Al-Modellen auf-
bauen will oder diese selbst erstellen muss oder will.

Wer sich fir «Make» entscheidet, sollte bei der Entwicklung im
Besonderen auf die Qualitétssicherung des Al-Modells ach-
ten. Im MVP muss jetzt auch die Skalierung beachtet werden.
Diese ist stark abhéngig von der Anzahl der Benutzer, der An-
derungsfrequenz der Daten, dem Selbstlernen und der Frage,
wie autonom das System Entscheidungen trifft. Getestet
werden kann dies mit Frameworks wie Tensor Flow oder direkt
in den Boilerplates der Al-Anbieter.

Eventuell sollte man Uberlegen, ob man das autonome Ent-
scheiden und Selbstlernen im MVP bereits benétigt. Falls
nicht hat man Zeit, die Performance des Modells zu justieren,
nachdem alle anderen Parameter bereits funktionieren.

Es ist so weit — wenn die Stakeholder sich fir das System
entscheiden, kdnnen wir unseren ersten AI-MVP bauen. Die
wortliche Ubersetzung von «Minimal Viable Product« ist
«minimal Uberlebensféhiges Produkt». Es ist die erste minimal
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Neue Mdéglichkeiten

Al-PROJEKTE SIND ANDERS

funktionsfdhige Iteration eines Produkts, mit der man richtig
arbeiten kann. Ab diesem Punkt ist der Weg zur fertigen
Version 1 wieder «<normales Projektmanagement».

Mit Abschluss des ersten Al-Projekts stehen Unternehmen alle
Wege offen. Grundsdatzlich bietet es die Chance, das Produkt
kontinuierlich weiterzuentwickeln. Erfahrungsgemdf ergeben
sich ab dem Zeitpunkt, an dem eine Anwendung genutzt wird,
immer neue Mdglichkeiten, das Produkt oder den Service
weiter auszubauen.

Der richtige Zeitpunkt fiir eine Al-Strategie

Es entsteht immer mehr Wissen und Erfahrung im
Umgang mit Kinstlicher Intelligenz im Unternehmen.
Friher oder spdter sollte sich das Management mit
der Frage befassen, inwieweit Al zu einem integrierten
Bestandteil der Unternehmensprozesse wird. Spd-
testens dann ist es an der Zeit, eine umfassende Al-
Strategie zu entwickeln. Dazu gehéren Aspekte, wie die
Governance von Al-Projekten, Fragen der Ethik und

die Umstrukturierung der Unternehmensorganisation.



SICHER LANDEN

Al-Projekte sind anders als gewdhnliche IT-Projekte. Sie be-

5 ° Pq rtn e r nétigen andere, oft im Unternehmen nicht vorhandene

Fahigkeiten, andere IT-Spezialisten, spezielle Kenntnisse im

°
fl n d e n Umgang mit Daten, Erfahrung in der Berechnung des Ge-

schdaftsmodells und vieles mehr.

In vielen Fdllen stehen Unternehmen noch ganz am Anfang.
Sie wissen nicht, ob sie sich mit dem Thema Kinstliche Intel-
ligenz befassen, geschweige denn, wo sie starten sollen. An
diesem Punkt benétigen die Entscheider vor allem Wissen
und Orientierung, eine Art Lotse, der sie durch neue Ge-
wdasser fUhrt. Das hilft ihnen, zu verstehen, worin das Poten-
zial der neuen Technologie fUr neue Geschdaftsmodelle und
der Zusatznutzen fUr die Kunden bestehen kénnte. Orien-
tierung bedeutet nicht nur, sich auf der methodischen und
konzeptionellen Ebene Rat zu suchen. Wir haben in den
vorigen Kapiteln bereits gesehen, dass es nicht so einfach
ist, aus einem Al-Konzept ein MVP zu entwickeln. Partner
kénnen helfen, den Weg zur eigenen Al-Expertise deutlich
abzukirzen. Dabei gibt es eine grof3e Zahl unterschiedlicher
Mé&glichkeiten.

Methodische Al-Projekte benétigen mehr als konventionelle IT-Projekte

Partner die Kundenperspektive und die Kooperation sehr unterschied-
licher Experten. Die Bedirfnisse der Nutzer entscheiden in
deutlich héherem Ausmaf3 darUber, wie ein Al-Modell ent-
wickelt wird, als es bei der reinen Programmierung der
Fall wére. Einmal mUssen die Al-Experten verstehen, wie
Wissensarbeiter mit Dokumenten umgehen, und gezielte
Unterstitzung anbieten — in einem anderen Fall kann diese
Unterstitzung ganz anders aussehen. Dann soll das Al-Modell
einen Designer dabei unterstitzen, ein Autodesign in schnel-
lerer Zeit umzusetzen und dabei zugleich lernen, wie der
Chefdesigner denkt.

Den richtigen
Anwendungsfall finden  Erfahrungsgemd3 haben Entscheider im Unternehmen hdufig

Schwierigkeiten mit diesem sehr viel breiteren Spektrum an
Einsatzmd&glichkeiten. Al-Technologien haben das Potenzial,
ganz neue Geschdéftsmodelle und neue Wege der Unterstit-
zung zu ermdglichen. Haufig folgen unerfahrene Anwender
jedoch dem Reflex, herkdmmlichen Zielen zu folgen und die
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Facilitatoren als
Begleiter

Methodische
Unterstiitzung
hilft dabei, die
Komplexitat zu
bewadltigen.

Netzwerke nutzen

PARTNER FINDEN

Effizienz in einzelnen Prozessen noch ein wenig zu verbessern
oder Kosten einzusparen. Die Suche nach einem passenden
Anwendungsfall bendtigt Offenheit und Kreativitét. Es pas-
siert nicht selten, dass ein potenziell attraktives Anwendungs-
konzept zu den Akten gelegt wird, weil es am methodischen
RUstzeug fur die Ausarbeitung fehlt. Oder es wird kein Ge-
schaftsmodell daraus, da nicht nur die Einsatzideen, sondern
auch die Berechnungsgrundlagen fehlen.

Daher ist es fur Al-Projekte essenziell wichtig, alle Beteiligten,
zum Beispiel auch aus Abteilungen wie dem Vertrieb oder der
Unternehmensstrategie, zusammenzubringen und die An-
wendungsfdlle interdisziplindr und ergebnisoffen zu gestalten
(siehe auch Abschnitt «Menschen und Organisation» auf
Seite 291). Hier lohnt es sich, methodische UnterstUtzung, zum
Beispiel aus dem Innovationsmanagement, zu suchen. Ge-
meinsam mit geschulten internen Methodikexperten kann
etwa ein Anwendungsfall iterativ mithilfe des Design Thinking
ausgearbeitet werden. Die Organisatoren sorgen in der Regel
dafir, dass unterschiedliche Experten in einem Team gemein-
sam an Anwendungsideen arbeiten.

Ansonsten besteht die Gefahr, einen mdglichen Anwendungs-
fall (meist Use Case genannt) zu schnell zu verwerfen, bevor
die Beteiligten Uberhaupt die Chance hatten, auf neuen
Ideen zu kommen.

Methodikexperten helfen also bei der Analyse der unterneh-
menseigenen Mdglichkeiten, die dann von den einzelnen
Geschdaftsprozessen ausgehend auf konkrete Szenarien Uber-
tragen werden. Neue Einsatzszenarien koonmen meistens
durch intensive Workshops im Rahmen des Digital Innovation
Managements ins Unternehmen.

Der interdisziplin@re Ansatz von Al-Projekten macht an Gren-
zen von Abteilungen nicht halt. Ein Al-Team kann aus Data
Scientists, ML Engineers, Programmierern, Mathematikern,
Statistikern, Designern, Personal aus den Fachbereichen und
weiteren Stakeholdern bestehen (siehe Abschnitt «Briefing —
Faktor Mensch» auf Seite 34). Ganz schén viel fir den An-
fang. Und teuer. Wer also mehr will als nur erste Erfahrungen
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Netzwerke machen
Entwicklungen
transparenter und
ermoglichen schnelles
Reagieren.

Partner bei der
L&sungssuche

SICHER LANDEN

sammeln, kann sich alternativ Hilfe bei Partnern suchen und
sich ein Netzwerk aufbauen.

Anlaufstellen sind hier die Al- oder Branchen-Netzwerke, die
es mittlerweile in vielen Regionen gibt. In diesen organisieren
sich Agenturen zur Ideenfindung, Universit&ten zur Unterstit-
zung von kleinen Prototypen oder Proof of Concepts, Start-
ups, die passende fertige Anwendungsteile anbieten, bis hin
zu Partnern fur komplexe Lésungen wie zum Beispiel in der
Robotik.

So kann man sein eigenes Netzwerk Schritt fur Schritt ent-
wickeln und geeignete Partner oder Technologien auswdhlen.
Ein weiterer Vorteil: Viele der genannten Organisationen
pflegen ihrerseits Netzwerke und erméglichen sehr schnell
weiterfUhrende Kontakte.

Selbst sehr erfahrene Organisationen, wie das Fraunhofer-
Institut fUr Optik und Feinmechanik, setzen auf die Arbeit in
Netzwerken. Das von diesem Institut geleitete Open Innovation
Projekt 3Dsensation soll eine effiziente Interaktion zwischen
Mensch, Maschine und Umwelt entwickeln. Dazu stehen For-
schungsinfrastrukturlabore, wie das Human Centered Design
Lab (HCD), Virtual und Augmented Reality und ein Robo-Lab
im Netzwerk zur Verfiigung. Fir die experimentelle Nach-
bildung von Anwendungsszenarien bieten sich Nachwuchs-
wissenschaftler zur Erforschung und Erprobung Kinstlicher
Intelligenz an. Da das ganze Projekt auf Open Innovation
basiert, stehen alle Ergebnisse auch allen Netzwerkmit-
gliedern zur Verfigung. So kann auch schnell auf aktuelle
Entwicklungen reagiert werden.

Einfacher kann man seine Reise in eine Al-Welt kaum be-
ginnen — selbst wenn man noch keine eigene Al-Strategie
entwickelt hat.

Wie fur jedes andere Problem gibt es fir Al-Anwendungen
auch Berater und Entwickler, die das Ausarbeiten von
Al-Projekten Obernehmen. Zudem kénnen Unternehmen
oft auf bereits existierende Anwendungsbeispiele, bekannte
Algorithmen und etablierte Modelle zurickgreifen, um die
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Technologiepartner

Fertige Cloud-Losungen
und Al-Modelle senken
die Einstiegshiirde.

PARTNER FINDEN

eigenen L&sungen umzusetzen. Die mit den methodischen
Partnern gefundenen neuen Ideen und Mdéglichkeiten er-
fordern auch neue Machine-Learning-Modelle oder ganz
eigene Anwendungen.

Um entscheiden zu kdnnen, welche Wege beschritten werden
sollen, mUssen die verschiedenen Spielarten Kinstlicher Intel-
ligenz, deren technologische Méglichkeiten und Implikatio-
nen sowie deren Betriebsmodelle evaluiert werden. So lassen
sich Erwartungen, nétige Investitionen, Risiken und gesetz-
liche Bestimmungen vorab bestimmen und austarieren. Um
hier fundierte Entscheidungen zu treffen, benétigt man eine
Al-Strategie und einen nicht unerheblichen Wissensaufbau.
UnterstUtzen kénnen digitale Unternehmensberatungen und
spezialisierte IT-Firmen.

Von der Birosoftware bis zur Kinstlichen Intelligenz kann
heute nahezu jede IT-L&sung in der Cloud gespeichert und
betrieben werden — und entsprechend viele Dienstleister
gibt es hier. Vorher muss man aber entscheiden, ob man be-
stehende Lésungen kaufen oder eigene entwickeln will (build
or buy) und ob man Uberhaupt in die Cloud will — oder darf.
Diese Evaluierung hat man im Idealfall mit seinem Lésungs-
partner bereits geklart und in seiner Al-Strategie verankert.
Wer aber nicht alles selbst bauen méchte oder muss, kann
auf eine Vielfalt von Technologiepartnern zugreifen. Von der
Bereitstellung von Open-Source-L8sungen Uber spezifische
Schnittstellen (APIs) fUr das Maschinentraining bis hin zu
fertigen Al-Anwendungen.

Amazon Web Services, IBM Watson oder Google Cloud stellen
hier sowohl Rechenkapazit&ten als auch fertige Al-Modelle
(sogenannte Boilerplates), spezifische Frameworks fir neuro-
nale Netze, wie Tensor Flow oder APIs, fir Anwendungen, wie
Watson Assistant, zur Verfigung, um zum Beispiel Chatbot-
Konversationen zu ermdéglichen.

Aber auch Daten oder Trainingsdaten kénnen von Partnern
kommen. In unserem Toolbook und dem Schulbeispiel haben
wir Verkehrsdaten von Google Maps, 6ffentlich verfigbare
Daten, wie Schuladressen, sowie spezifisch angefragte Daten,
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Datenspezialisten

SchlUsselfertige
Angebote

SICHER LANDEN

wie Unfallberichte, verwendet. Oftmails gibt es auch hierfur
offentlich verfigbare Datensétze zum Beispiel mit vorklas-
sifizierten Bildern (deepai.org oder image-net.org).

Auch ganz fertige Al-Anwendungen kann man aus der Cloud
beziehen oder auf Al basierende Schnittstellen zur IT-Auto-
matisierung oder Robotic Process Automation zurickgreifen.
Hier schlie3t man eigene Anwendungen einfach an und kann
so wiederkehrende und zeitraubende Aufgaben von einer Al
erledigen lassen.

Ohne gute Daten funktionieren Al-Modelle nicht besonders
gut. Wer eine mdéglichst objektive Al zur Entscheidungsfin-
dung mdchte, muss fUr objektive Daten sorgen. Wer Trends

in Echtzeit analysieren méchte, muss auswertbare und nicht
redundante Nutzungsdaten auch in Echtzeit zur Verfigung
stellen. Oftmals sind es sogar die Daten selbst, die man fir ein
neues Geschdftsmodell nutzen mdéchte. Hier gilt es also, diese
Daten zu besorgen, aufzubereiten und den Al-Projekten zur
Verfigung zu stellen. Nicht selten beginnt Al daher mit einem
Big-Data-Projekt und der Implementierung eines sogenann-
ten Data Lakes, das sind grof3e zentrale Datenspeicher, in
denen sowohl strukturierte als auch unstrukturierte Daten in
ihrem Rohformat abgespeichert werden kénnen. Daher ha-
ben sich auf dem Gebiet der Datenaufbereitung viele Spezia-
listen etabliert, von den grof3en Unternehmensberatungen,
Uber zahlreiche Start-ups bis hin zu OpenSource-Projekten,
wie Apache Hadoop, um grof3e Datenmengen auf verteilten
Systemen in hoher Geschwindigkeit Uberhaupt verarbeiten

zu kdnnen.

Naturlich gibt es auch die M&glichkeit, sich die Auseinan-
dersetzung mit den vielen Details zu ersparen. Der Griff zum
Rundum-sorglos-Paket empfiehlt sich dann, wenn man
entweder keine Mdéglichkeiten hat, auf ein Netzwerk zuzu-
greifen oder einer Al-Initiative beizutreten — oder wenn klar
ist, dass man eine umfassende und tiefe Al-Strategie ent-
wickeln muss und noch nicht das erforderliche Wissen auf-
gebaut hat.
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Rundum sorglos

PARTNER FINDEN

Entscheiden muss man hier, ob man nur einen grof3en Al-
Hersteller, wie IBM Al Services, nutzt und auch dessen Bera-
tungsdienste — die oft sehr gut integriert sind — oder eine
unabhd&ngige Beratung fir einen sogenannten Best-of-
Breed-Ansatz. Damit ist gemeint, dass die besten Lésungen
verschiedener Anbieter analysiert und die zum eigenen
Unternehmen passenden Angebote ausgewdhlt werden.
Die erweiterten, anbieterunabhdngigen Mdéglichkeiten
bezahlt man aber oft mit deutlich héheren Aufwénden fir
eine Integration.

Die richtigen Partner auswahlen
Partnerschaften sind in der Al-Welt unverzichtbar.
Beginnen sollte man mit Workshops, um herauszufin-
den, was genau man von diesen Partnern erwartet,
oder bestehende Initiativen und Netzwerke nutzen.
Am Ende werden das technologische Wissen, die
Innovationsfdahigkeit, die gute Zusammenarbeit und
das Vertrauen ausschlaggebend fir die Partnerwahl
sein. Ob mit oder ohne Partner misssen die definierten
Losungen jetzt entwickelt, die Infrastruktur bereit-
gestellt und auf Skalierung hin optimiert werden.
Selbst wenn man das Ressourcenproblem selbst 16-
sen kann, bleibt die Herausforderung, den richtigen
Mix an Fdhigkeiten im eigenen Unternehmen zu finden.
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6. Gover-
nance

Eine unkontrollierte
Einfithrung von Al fiihrt
zur Verschwendung
von Ressourcen.

Verbindliche
Regeln helfen

SICHER LANDEN

Keine Al-Strategie zu haben, bedeutet nicht zwingend, dass
Al im Unternehmen nicht genutzt wird. Ganz héufig legen
Pioniere in einer Organisation mit einer neuen Technologie
los. Vielleicht beschdaftigen sie Werkstudenten beim Anlernen
von neuronalen Netzen, und andere Abteilungen greifen auf
kostenpflichtige Al-Dienste zu, die eigentlich das Gleiche
bieten. Das geschieht, wenn Al aus unterschiedlichen Grin-
den genutzt und aus unterschiedlichen Budgets bezahlt wird.

Zum Problem werden derartige Pioniertaten, wenn sie sich
h&ufen und zur Regel werden. Dann beginnt ihr Vorteil ins
Gegenteil umzuschlagen. Synergien werden nicht genutzt.
Einige Beispiele: Das neuronale Netz mit dem Werkstudenten
kommt nie ans Fliegen, da es zwar technisch einwandfrei ist,
aber Datenschutz- und Ethikaspekte auf3er Acht gelassen
wurden. Die Anwendung in der Produktion hat die im Unter-
nehmen vorhandenen Daten nicht aufbereitet und daher ist
das System nicht einsetzbar. Die Cloud-Anwendung im Mar-
keting wird nach mihsamem Anlernen wieder stillgelegt, weil
das Unternehmen noch keine Cloud-Strategie definiert hat
und das neue Al-Werkzeug fUr IT-Automatisierung durch den
Betriebsrat vorerst gestoppt wurde.

Diese Szenarien zeigen, dass eine unkontrollierte EinfGhrung
von Al zu Geldverschwendung fihrt, da Ressourcen fir die
falschen Prioritéten eingesetzt und neue Méglichkeiten und
Chancen gar nicht betrachtet werden. Die effiziente Nut-
zung von Ressourcen und die Uberwachung von Ergebnissen
erfordert das gemeinsame Engagement aller Unternehmens-
disziplinen. Es ist also wichtig, ab einem bestimmten Punkt
zentral die F&den in die Hand zu nehmen und verbindliche
Regeln fUr den Einsatz von Kinstlicher Intelligenz zu definieren.
Diese sogenannte Governance sorgt dafir, dass Investitio-
nen nicht ins Leere laufen und die neue Technologie effizient,
nachhaltig und nach ethischen Ma3stében genutzt wird.

Die folgenden Elemente sollten dabei mindestens berick-
sichtigt werden.
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Die sechs Elemente
der Al-Governance

Der Kodex definiert
Ziele und Grenzen

fiir den Einsatz von
Kiinstlicher Intelligenz.

GOVERNANCE

1. Eine gemeinsame Verstindnisgrundlage schaffen
Die Begrifflichkeiten rund um Al sind bis heute nicht eindeutig
formuliert und werden oft vermischt oder missversténdlich
benutzt. Dies beginnt bei dem Begriff «Kinstliche Intelligenz»
selbst. Manche verstehen darunter maschinelles Lernen, tech-
nikaffine Mitarbeiter bezeichnen so neuronale Netze, das
Management hingegen jede Form von Biroautomatisierung.
Es sollte klar sein, was genau mit einem Anwendungsfall, einer
Anwendung, mit Maschinenlernen, einem Algorithmus oder
einem Modell gemeint ist. Auch die Abstufungen zwischen
Prototyp, Proof of Concept und Minimal Viable Product
sollten geklart sein. Wird eine Al-Strategie festgelegt, muss
auch definiert werden, was genau unter Schlagworten wie
«Datengetriebenes Unternehmeny», verstanden wird.

2. Einen Kodex erarbeiten

Neben einer gemeinsamen Sprache bendtigt ein Unterneh-
men einen gemeinsamen Kodex. Dieser definiert die Ziele und
Grenzen fur den Einsatz KUnstlicher Intelligenz. Der Kodex
betrifft daher viele verwaltende Bereiche des Unternehmens
und wird in der Regel gemeinsam mit Betriebsrat und Personal-
abteilung ausgearbeitet. Zunéchst wird definiert, was das
Unternehmen mithilfe von Al-Technologien erreichen will.
Dazu z&hlen zum Beispiel ein automatisierter Kundenser-
vice, individuelle Risikoberechnung bei der Kreditvergabe
oder ein autonom agierender Algorithmus fir das Wert-
papiergeschdaft. Letztlich sollen die Al-Bestrebungen der
Organisationsbereiche mit den strategischen Unternehmens-
zielen in Einklang stehen. Weitere Elemente sind konkrete
Regeln fUr Datenschutz und Ethik (siehe Abschnitt «Al und
Ethik» auf Seite 284). Diese Regeln werden umso wichtiger, je
autonomer Al-Systeme entscheiden sollen.

Der Kodex sollte auf3erdem regeln, in welchen Bereichen des
Unternehmens eine Automatisierung sinnvoll ist und wie weit
sie gehen soll. Schlielich mUssen dazu auch, zumindest fur
interne Anwendungen, Rahmenvereinbarungen mit der Per-
sonalabteilung und dem Betriebsrat getroffen werden.
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Das Kontrolldesign

der Al-Projekte
benétigt Experten aller
Geschiftsbereiche.

SICHER LANDEN

3. Kontrolle sicherstellen

Der Handlungsrahmen sollte den gesamten Al-Entwicklungs-
prozess abdecken. Am wichtigsten und effektivsten sind Kon-
trollpunkte in der Entwurfs- und Implementierungsphase. So
werden frihzeitig Probleme und Verbesserungspotenziale
erkannt und Ressourcen effektiv eingesetzt.

Dazu gehdren Regeln, welche Stakeholder, wie zum Beispiel
Management, Datenschitzer, Betriebsrat, Personalabteilung,
an welchen Prifpunkten eines Al-Projekts (siehe «Al-Projekte
sind anders» auf Seite 260) entscheiden und Vorgaben ma-
chen. Auf diese Weise werden starke Verzégerungen durch
Meinungsverschiedenheiten zwischen Entscheidern, Be-
findlichkeiten beim Zugriff auf Daten, Bedenken durch Da-
tenschutzbeauftragte oder die langwierige Prifung einer
eigentlich bereits einsatzfdhigen Anwendung durch die
Personalabteilung oder den Betriebsrat verhindert. Wird
dies nicht verbindlich geregelt, kommt es schnell zu einem
Kampf der Entscheider — zwischen CEO, CIO, CDO (Digital
Officer) oder CMO (Marketing) sowie mit Fachleuten wie
Betriebsrat und Personalchef.

Das Kontrolldesign der Al-Projekte verlangt zudem erheblichen
Input von Experten aller Geschdaftsbereiche, wie Spezialisten
der Sicherheitstechnik, Datenschitzer, Data Scientists oder
auch Rechtsberater. Dies wird umso wichtiger, wenn wir
Anwendungen mit weitgehender oder vélliger Autonomie
anstreben.

4. Regeln fiir die Al-Innovation

Damit im Unternehmen nicht jede Abteilungsleitung macht,
was sie fUr richtig halt, missen Spielregeln fur die Entwicklung
neuer Al-Projekte definiert werden. Sie umfassen etwa die
Frage der PrioritGdten: Was wird zuerst gemacht? Ist die
interne Al-Anwendung fur die Verbesserung eines Prozesses
wichtig? Oder betreffen sie eher das zusatzliche Produkt-
feature, das aus einem Produkt einen Service macht? Dabei
sollten Ideen nicht zu frih abgelehnt werden. Ab einem ge-
wissen Zeitpunkt sollten sie nach vorhandenen Ressourcen,
Budget, Risiko und Potenzial priorisiert werden. So wird
verhindert, dass zu viele M&glichkeiten auf einmal verfolgt
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Die Gestaltung von
Al-Anwendungen hat
grofRen Einfluss auf
deren Akzeptanz.

GOVERNANCE

werden, die um das selbe Budget und die selben Ressourcen
konkurrieren. Diese Konkurrenzsituation wirde wieder zu
einem Kampf der Entscheider fihren.

Es hat sich aufBerdem in der Praxis bewdhrt, alle im Unterneh-
men verfigbaren Anwendungen oder Ideen zentral zu do-
kumentieren (zum Beispiel mithilfe eines Dashboards). Dort
werden alle Initiativen und Anwendungen auf einfache Weise
katalogisiert und ihr Reifegrad angezeigt. Das hilft, Doppel-
arbeiten sowie einzelng, isolierte Initiativen zu vermeiden
sowie Budgets zu bindeln. Wer mit einer eigenen Anwendung
starten muss oder mdchte, kdnnte auch erfahrene Kollegen
als Mentor an die Seite gestellt bekommen. Vor allem bei
ganz neuen Anwendungen und in Innovationsbereichen ist
dies sehr effektiv.

Zu guter Letzt sollte geregelt werden, wie beim Design von
Al-Anwendungen vorgegangen wird. Vor allem die Gestal-
tung von Mensch-Maschine-Interaktionen hat grof3en Einfluss
auf die Akzeptanz von Al-Systemen — und entscheidet Uber
Erfolg oder Misserfolg eines Projekts. Halt Al Einzug in die
Unternehmensstrategie und damit in viele Unternehmens-
bereiche, sollte ein Al-Portfolio entwickelt werden. (siehe
auch «Menschen und Organisation» auf Seite 291).

5. Den Wissensaustausch garantieren

Al-Projekte sind in besonderem Ma[3e auf die Kooperation
zwischen unterschiedlichen Fachabteilungen angewiesen.
Das ist ein wesentlicher Erfolgsfaktor und sollte ebenfalls im
Rahmen der Governance definiert werden. Silodenken und
das Hiten von Wissen haben hier ebenso wenig Platz wie
vers@umtes Lernen aus Fehlern.

Geregelt werden sollte im Unternehmen zum Beispiel auch
die Art und Weise des Austauschs. Dies kann geschehen,
indem beispielsweise tempordre, interdisziplindre Teams
gebildet werden, Design-Thinking-Methoden verwendet oder
ahnliche interaktive und iterative Arbeitsweisen vorgegeben
werden. Auf diese Weise wird die Kooperation innerhalb des
Unternehmens aktiv geférdert. Dazu z&hlen auch der Um-
gang mit externen Partnern und die Frage, wie umfassend die
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Fiir jede Idee, die

mit dem Al Planner
durchgespielt wird,
sollte die gewiinschte
Datennutzung kata-
logisiert werden.

SICHER LANDEN

zahlreichen Erkenntnisse aus Projekten fir die Information der
Mitarbeiter und Partner veréffentlicht werden.

Dies muss nicht zwingend in Form einer Dokumentation pas-
sieren. Die Erkenntnisse kénnen auch einem Expertennetz-
werk zur Verfigung gestellt oder in regelmd&igen Meet-ups
vorgestellt werden. Es ist auf3erdem empfehlenswert, einen
solchen Austausch auch Uber Unternehmensgrenzen hinaus
zu ermoglichen (siehe «Partner finden» auf Seite 272). Konkret
nutzbare Erkenntnisse, wie Best Practices, sollten allerdings
formalisiert werden, sodass sie méglichst schnell Ubergreifend
im Unternehmen genutzt werden kénnen.

Die effiziente Nutzung von Ressourcen und die Uberwachung
von Ergebnissen erfordert das gemeinsame Engagement
aller Unternehmensdisziplinen.

6. Technologiestandards definieren

Je fldchendeckender Al im Unternehmen Einzug hdlt, desto
wichtiger ist es, Synergien zu nutzen. Das gilt dann nicht nur
fUr die Anwendungsbereiche und Fachabteilungen, sondern
spdter auch fir die Entwicklungswerkzeuge, Al-Modelle und
Frameworks, fUr Testverfahren, standardisierte Betriebsmo-
delle und die IT-Infrastruktur. Diese Elemente bezeichnet man
als «Technologie-Stacks». Fir die ersten Projekte kann es noch
von Vorteil sein, verschiedene Werkzeuge auszuprobieren oder
verschiedene Vorgehensweisen in der Entwicklung zu testen
und auch unterschiedliche Betriebsmodelle sind noch hand-
habbar. Dies dient dazu, Erfahrungen zu sammeln. Friher oder
spdter mUssen aber Standards festgelegt werden. Diese
Vorgehensweise hilft, sich nicht zu frOh auf bestehenden
IT-Technologien festzulegen, die sich dann spdter als unge-
eignet herausstellen kénnen.

Dies gilt aber auch fir die Datensammlung und Nutzung. Fir

jede Al-Idee, die mit dem Al Planner durchgespielt wird, sollte
die gewinschte Datennutzung katalogisiert werden, selbst
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GOVERNANCE

wenn die Idee nicht umgesetzt wird. So erhdlt man eine klare
Ubersicht Uber die Datenanforderungen und kann eine Daten-
strategie erstellen oder genauer spezifizieren.

Auf Technologie-Stack und Datennutzung gehen wirim
Abschnitt «Al als Strategie» auf Seite 300 detaillierter ein.

Erste Gehversuche

Alle diese Regeln zusammengenommen helfen, den
strategischen Einsatz von Al in einem Unternehmen
zu steuern und zu kontrollieren. Wie gesagt: Bei den
ersten Gehversuchen ist dies alles nicht notwendig.
Je starker die neue Technologie jedoch das Handeln
in der Organisation bestimmt, desto wichtiger ist
es, Teilaspekte dieses Governance-Katalogs auszu-
arbeiten. Je weiter das Unternehmen auf dem Weg
zum datengetriebenen Unternehmen voranschreitet,
desto wichtiger wird die Governance.
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7. Ethik

Gerade weil AI-Systeme
Fehler machen kon-
nen, gehoéren ethische
Abwdgungen zum
Standardprozedere bei
der Entwicklung.

Ethische Standards
for Al

SICHER LANDEN

Erstmals in der Geschichte der Menschheit stehen wir an
einem Punkt, bei dem Entscheidungen nicht an andere
Menschen, sondern an selbstlernende Systeme Ubertragen
werden kénnen. Das ist ein gravierender Einschnitt und er-
fordert besondere Aufmerksamkeit.

Eine Al kann in kirzester Zeit Tausende Studien und Diagno-
sen durchforsten und mit einem bestehenden Krankheitsbild
vergleichen. Was aber ist, wenn sie sich irrt und daraufhin
falsche Medikamente verabreicht werden?

Eine Al trifft die Vorauswahl der Bewerber fir die Personalab-
teilung und bestimmt damit, wer im Unternehmen einen Job
bekommt — und wer nicht. Was ist, wenn sie Menschen mit Be-
hinderungen, anderer Hautfarbe oder Frauen benachteiligt?
Nicht, weil der Mensch das aktiv vorgegeben hé&tte — sondern
weil die Daten der Vergangenheit so aussehen und die Maschine
dann «denkt», Hautfarbe und Geschlecht seien wichtige
Kriterien?

Eine Al entscheidet, wer am Flughafen sein Gepdck 6ffnen
muss, oder gar, wer einreisen darf. Nach welchen Kriterien
bestimmt sie das? Und dirfen wir so weit gehen?

Die Einsatzzwecke fUr Al sind vielfdltig. Technisch wird immer
mehr machbar, technische Systeme werden immer autono-
mer. Doch die Konsequenzen trégt der Mensch. Der Grad an
Selbst&ndigkeit kann im schlimmsten Fall Existenzndte oder
gar den Tod von Menschen verursachen. Daher ist es unum-
gdnglich, bei der Entwicklung einer Al neben handwerklichen
Aspekten auch moralische Fragen zu kl@ren. Das ist die Auf-
gabe der Ethik. Welche Aspekte dabei abgedeckt und wie
eine ethische Al bewertet und gekennzeichnet werden kann,
klGren wir in diesem Kapitel.

Die Debatte um ethische Leitlinien ist inzwischen recht weit
fortgeschritten. 2020 haben sehr viele Unternehmen entspre-
chende Erklérungen, Al-Chartas oder Selbstverpflichtungen
verdffentlicht. Die Deutsche Telekom fasst diese Aktivit&ten
unter dem Dach der Compliance-Abteilung zusammen und hat
2019 ihre «Digital Ethics Guidelines on Al» verdffentlicht. IBM
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Je autonomer die
Maschine, desto griind-
licher miissen ethische
Prinzipien in ihren

Code integriert werden.

Vier Grundsdtze

ETHIK

hat 2015 die Position der Al Ethics Global Leaders geschaffen
und seine Grundsdtze in der Publikation «Everyday Ethics for
Artificial Intelligence» publiziert (ibm.biz/everydayethics).

Die EU hat 2019 ihre «Ethics guidelines for trustworthy Al»
(https://ec.europa.eu/digital-single-market/en/news/ethics-
guidelines-trustworthy-ai) vorgestellt. Es gibt Gesprdche
zwischen Technologieunternehmen Uber eine sogenannte
«Allianz fUr Digitale Ethik», und die Bundesregierung arbeitet
im Rahmen der Daten-Ethik-Kommission und der Initiative
D21 (AG Ethik) an diesem Thema.

Grundsdatzlich missen wir uns bei der Frage nach ethischen
Standards noch einmal vergegenwdartigen, was beim Einsatz
von Al tatséchlich passiert. Moralische Prinzipien gehéren fest
zu unseren Denkprozessen, unabhdéngig davon, ob wir uns
danach richten oder nicht. Meistens ist uns bewusst, dass wir
moralische Regeln verletzen. Je mehr wir kognitive F&higkei-
ten von Maschinen einsetzen und je mehr Entscheidungen
wir der Maschine Uberlassen, desto grindlicher missen wir
ethische Prinzipien in die Arbeit der Maschine integrieren. Ist
dies nicht mdglich, muss man Uberlegen, wie man den Men-
schen an der Entscheidung oder Prifung beteiligt. Dazu die-
nen ethische Grundsdatze. Sie sind die Basis dafir, dass der
Maschine «moralisches Handeln» beigebracht werden kann.

Was macht eine vertrauenswirdige Al aus? Laut einem
Grundsatzpapier der EU soll sie vier Grundsétze auf Basis der
Grundrechte bericksichtigen: Menschen sollen bei der Nut-
zung von Al jederzeit ihre Autonomie wahren kénnen, die Al
soll unabsichtlich keinen Schaden verursachen kénnen, ihre
Aktionen sollen fair und sie sollen erkl@rbar sein.

Daraus ergeben sich fir Organisationen, die Al-Systeme ent-
wickeln, eine Reihe von Kriterien. Sie sollten im Rahmen der
Entwicklung und des Betriebs bericksichtigt werden und sind
Teil der AI-Governance (siehe Seite 278).
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Die verwendeten
Algorithmen, Daten
und Prozesse sollten
dokumentiert werden,
damit die Entscheidun-
gen von Maschinen
spater nachvollzogen
werden kénnen.

SICHER LANDEN

Vorrang menschlichen Handelns und
menschlicher Aufsicht

Das bedeutet, dass die Benutzer zum Beispiel in der Lage sein
mussen, informierte Entscheidungen in Bezug auf Al-Systeme
zu treffen, sie missen sich also auch bewusst dagegen ent-
scheiden kénnen. Eine Manipulation durch Algorithmen

wdre demnach unethisch. Daher ist menschliche Aufsicht in
manchen Bereichen wichtig. Bei Anwendungen fUr Bewer-
bungsprozesse kénnte eine unabhéngige Instanz die Ent-
scheidungen eines lernenden Systems bewerten und ein
GUtesiegel oder Zertifikat ausstellen.

Technische Robustheit und Sicherheit

Wenn ein Tesla ein stehendes Fahrzeug nicht erkennt und
ungebremst auffahrt, handelt es sich um ein Beispiel fir
unbeabsichtige und unerwartete Schdden, die beim Einsatz
von autonomen Systemen geschehen kénnen. Deshalb sind
die Fahrer verpflichtet, jederzeit aufmerksam zu bleiben.

Die Verantwortlichen mUssen bei der Entwicklung Uberlegen,
wie Sicherheitsmechanismen konkret aussehen sollen.

Datenschutz und Datenqualitiatsmanagement

Zum Einen geht es hier darum, dass beim Verwenden von
Daten die Privatsphdre beachtet wird, ein Algorithmus zum
Beispiel nicht die ausgewerteten Daten nutzt, um zu diskri-
minieren. Zum anderen geht es aber auch darum, dass Daten
nicht unabsichtlich sozial bedingte Verzerrungen, Unge-
nauvigkeiten, Fehler und andere Mé&ngel enthalten.

Datenschutz gilt nach Artikel 13 der DSGVO auch bei «einer
automatisierten Entscheidungsfindung», bei der betroffene
Personen Anspruch auf «aussagekraftige Informationen Uber
die involvierte Logik sowie die Tragweite und die angestreb-
ten Auswirkungen» haben. Hersteller sind also verpflichtet,
Auskunft Uber die verwendeten Daten zu geben, diese daten-
sparsam nach Notwendigkeit zu speichern und auf Verlangen
zu léschen. Sie kdnnen sich dabei nicht auf den Black-Box-
Effekt der Al berufen.
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Maschinen diirfen
sich nicht als
Menschen ausgeben.

ETHIK

Transparenz

Menschen sollen nachvollziehen kénnen, welche Datensétze
und Prozesse zu einer Entscheidung fUr ein Al-System gefihrt
haben. Dazu gehdren auch die verwendeten Algorithmen. Sie
sollen dokumentiert werden (zum Beispiel mithilfe eines
Frameworks wie es unser Al Planner darstellt).

Wie beschrieben sollen nicht nur die technischen Prozesse,
sondern auch die Entscheidung fUr bestimmte Anwendungs-
bereiche von Al erklart werden kdnnen. Die technische Erkl&r-
barkeit setzt voraus, dass die von einem Al-System getroffenen
Entscheidungen vom Menschen verstanden und rickverfolgt
werden kdnnen. Dieser Anspruch hat unter Umsténden gra-
vierende Konsequenzen in der Praxis. In einem Projekt kann es
dann passieren, dass Kompromisse zwischen einer verbesser-
ten Erklarbarkeit eines Systems (was die Prézision beeintréch-
tigen kann) und mehr Prazision (auf Kosten der Erklarbarkeit)
eingegangen werden.

Schlief3lich gehdrt zur Transparenz auch, dass Al-Systeme
gegeniUber den Nutzern nicht als Menschen auftreten dirfen
(bei Systemen wie Google Duplex, die Menschen zum Beispiel
beim Reservieren eines Friseurtermins perfekt imitieren kén-
nen, wird das sehr wichtig. Google Duplex stellt sich nun bei
jedem Anruf selbst als Chatbot vor).

Vielfalt, Nichtdiskriminierung und Fairness
Dieser Abschnitt hdngt eng mit dem Aspekt der Datenqua-
lit&t zusammen. Es geht darum, unbeabsichtigte Verzerrungen
zu vermeiden, die entstehen, wenn zum Beispiel historische
Daten verwendet werden oder der unlautere Wettbewerb
durch den Einsatz von Algorithmen verhindern werden soll.
Es geht aber auch darum, dass die Richtlinien der Gover-
nance selbst den Ansprichen von Inklusion und Vielfalt ge-
nUgen und dementsprechend so ausgearbeitet sind, dass
Diskriminierung vermieden, Barrierefreiheit ermdglicht und
die Beteiligung von Interessentréigern gewdhrleistet wird.
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Wie kann man Ethik im
Al-Design verankern?

SICHER LANDEN

Gesellschaftliches und 6kologisches Wohlergehen
Moralisches Handeln bedeutet auch, Ricksicht auf unsere
Umwelt zu nehmen und sich der Konsequenzen von techni-
schen Systemen auf unsere Lebensbedingungen schon bei
der Planung bewusst zu werden. Das betrifft nicht nur még-
liche Schaden. Viele Umweltprobleme, wie der Ausstof3 von
Schadstoffen, die Verteilung von Lebensmitteln oder der
gezielte Einsatz von Ressourcen, wie Wasser oder Dinger, sind
durch Daten und Algorithmen I&sbar. Allerdings bendtigt der
Einsatz von Al zum Teil erhebliche Mengen an Energie. Wo im-
mer mdglich, sollte auch der Parameter «Nachhaltigkeit» in
unseren Entscheidungen eine wichtige Rolle spielen. Ebenso
sollten Auswirkungen auf das kérperliche und geistige Wohl-
ergehen der Menschen sowie auf die Gesellschaft und die
Demokratie bericksichtigt werden.

Rechenschaftspflicht

Damit ist nicht gemeint, dass immer gleich Informationen
Uber Geschdaftsmodell und geistiges Eigentum veréffentlicht
werden missen. Die Rechenschaftspflicht ist wieder eng mit
der Governance verbunden — das Integrieren von internen
oder sogar externen Kontrollen in die Entwicklungsprozesse
erh6éht das Vertrauen in Al-Systeme. Dazu gehdren auch Pro-
zessschritte, wie zum Beispiel die Folgenabsch&tzung von
Al-Handlungen.

Diese Auszige aus dem Kriterienkatalog der EU zeigen die
Komplexit&t des Themas. Je nach Unternehmenssituation und
Zielen, die mit dem Einsatz von Al-Systemen verfolgt werden,
fallen die Schwerpunkte der jeweiligen ethischen Governance-
Kriterien unterschiedlich aus.

FUr Ethik in Al und Algorithmen gibt es inzwischen einige
Kriterienkataloge. Je nach Einsatzzweck ist es mehr oder
weniger komplex, zu beurteilen, wie notwendig ethische
Standards in den eigenen Anwendungen sind — oder wie sie
genau ausgestaltet sein missen.
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Bewertungs-
systeme helfen,
die ethische
Qualitdt von
Al-Systemen
zu beurteilen.

ETHIK

Das einfachste Modell ist eine Risikomatrix, die urspring-
lich von der Al-Forscherin Katharina Zweig entwickelt und
inzwischen auch von der Datenethikkommission der Bundes-
regierung aufgegriffen wurde. Diese Matrix ist ein zweidi-
mensionales Modell fir die Klassifizierung der verschiedenen
Anwendungskontexte von Al-Systemen. Die abgestufte Be-
wertung der Kritikalitdt automatisierter Entscheidungs-
systeme in Abhdngigkeit vom Einsatzbereich der Al beugt
durch die Transparenz und Risikobewertung zudem der
Méglichkeit einer Uber- oder Unterregulierung vor.

Desweiteren steht ein detailliertes Al-Ethik-Label zur Verfi-
gung, das dem Energieeffizienzlabel nachempfunden ist und
so auf einen Blick Orientierung und kompakte Informationen
zu den ethisch relevanten Eigenschaften eines Al-Systems
bietet. Eine solche Kennzeichnung bietet auch Entwicklern
Klarheit, die versuchen, ethisch einwandfreie Al-Systeme zu
schaffen, und erhéht zugleich die Transparenz und Vergleich-
barkeit von Produkten fir die Nutzer. DarUber hinaus schafft
solch ein detailliertes und aussagekréftiges Label Markttrans-
parenz sowohl in B2C- als auch B2B-Kontexten.

Das WKIO-Modell (Werte, Kriterien, Indikatoren und Obser-
vablen, engl.: VCIO) dient als Ansatz fur die Konkretisierung
und Messbarmachung der in den Vorgaben zum Al-Ethik-
Label aufgefihrten Werte. Die Methode hilft dabei, ethische
Prinzipien umsetzbar, vergleichbar und messbar zu machen.
Dabei werden den Werten zu bestimmende (variable) Krite-
rien zugeordnet, deren Bewertung anhand von Indikatoren
und Observablen (messbar) erfolgt und so den Grad der je-
weiligen WerterfiUllung anzeigt. Werte werden so differenziert
betrachtet und bewertet und missen nicht absolut bestimmt
werden. Das Modell I&sst Raum fir eine Differenzierung der
Al-Systeme in ihren verschiedenen Anwendungskontexten.
Mehr Informationen dazu unter www.ai-ethics-impact.org.
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Vertrauen in Al als
Wettbewerbsfaktor

SICHER LANDEN

Auch wenn Governance im Allgemeinen und Ethik im Beson-
deren zundchst als sehr grof3er Aufwand erscheinen: Eine kon-
sequente Einhaltung dieser Kriterien sollte als Investition in
die Zukunft betrachtet werden. Denn sie helfen nicht nur,
unbeabsichtigt kinftige Schdden zu vermeiden, sondern
erhdhen auch das Vertrauen der Nutzer in die Al-Systeme.

Das ist dringend notwendig, denn bei den Nutzern sprechen
sich die Unzuldnglichkeiten von Al-Systemen schnell herum.
Eine Studie des Beratungsunternehmens Capgemini unter
2900 Konsumenten und 900 Fihrungskraften im Jahr 2020
zeigt, dass fast jeder zweite Kunde negative Al-Erfahrungen
mit Freunden und Verwandten teilt und sie dazu anhdilt, nicht
mit den entsprechenden Unternehmen in Kontakt zu treten.
22 Prozent der befragten Unternehmen wurden seit 1997 von
Kunden damit konfrontiert, dass Al-basierte Entscheidungen
angezweifelt wurden, oder gefordert wurde, den Weg der
Entscheidungsfindung offenzulegen. Und jedes zweite der be-
fragten Unternehmen musste seine von Als genutzten Daten-
s@tze von Gerichten auf Vorurteile prifen lassen.

Ist Ethik Chefsache?

Klares Nein. Auch Mitarbeiter k6nnen auf unethische
Weise durch Al Probleme I6sen. Antworten auf ethische
Fragen missen ein Teil der Firmenphilosophie sein und
speziell fir Al im Anwendungsdesign bericksichtigt
werden. Daraus wird klar, dass Unternehmen, die eine
Al-Strategie entwickeln, sich um ethische Standards
kimmern missen. Denn Technologie selbst hat keine
Ethik — weder im Guten noch im Schlechten. Unser Be-
streben muss es sein, eine Balance zwischen Mensch
und Maschine zu erméglichen, sodass durch eine Art
»assistierten Entscheidens« ethische und gute Resul-
tate erzielt werden. In jedem Fall ist das Zusammen-
spiel von Mensch und Maschine dem jeweils Einzelnen
Uberlegen. Wir missen lernen, beide zusammenarbei-
ten zu lassen oder gar voneinander zu lernen.
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8. Menschen
und Organi-
sation

Die Organisation muss
auf den Einsatz von

Al vorbereitet werden.
Durch Kommunika-
tion, Information und
Integration.

MENSCHEN UND ORGANISATION

Nicht nur ein Mangel an Erfahrung und Vorstellungsvermégen
steht dem Einsatz von Al-Systemen entgegen. Haufig hem-
men auch herkémmliche Denkmuster und Arbeitsweisen

den Erfolg. Unternehmen schaffen es nicht, ihre Al-Initiativen
zu skalieren, trotz teilweise hoher Investitionen in Dateninfra-
strukturen, Al-Softwaretools, Datenexpertise und eigene
Modellentwicklungen. Das liegt hauptsdchlich daran, dass
versdumt wurde, organisatorische und kulturelle Hindernisse
aus dem Weg zu rGumen.

Soll beispielsweise der Kundenservice Uber den Internetauf-
tritt automatisiert werden, und die Servicemitarbeiter werden
Uber ihre zukUnftige Rolle im Unternehmen im Unklaren ge-
lassen, wird das Projekt auf starke Widersténde stof3en. Die
Automatisierung bringt dem Unternehmen eine hdhere Wett-
bewerbsfdhigkeit, und die Mitarbeiter kénnen sich intensiver
um spezielle Kundensituationen kimmern, die nicht automa-
tisiert werden kénnen. Ein Gewinn fir Mitarbeiter, Kunden und
Unternehmen. Im Unternehmen muss also vermittelt werden,
wie dringlich die Al-Initiativen sind und welchen Nutzen sie
allen bringen. Es ist wichtig, dass mindestens genauso viel in
die Akzeptanz wie in die Technologie investiert wird.

Al skaliert zudem am besten, wenn sie organisationsibergrei-
fend genutzt wird. Statt punktuell einzelne Prozesse im Kun-
denservice zu verbessern, sollte man die ganze Customer
Journey betrachten. Letztlich werden Daten Uber den gan-
zen Prozess generiert und genutzt. So kénnen Synergien
geschaffen werden. Al kann die gré3te Wirkung entfalten,
wenn sie von funktionsUbergreifenden Teams entwickelt

wird, in denen unterschiedliche Fahigkeiten und Perspektiven
zusammenkommen.

Essenziell ist daher die Weiterentwicklung der Unternehmens-
kultur, damit sie auf den Einsatz der datengetriebenen Tech-
nologie optimal vorbereitet ist, sowie einer Organisations-
struktur, die die Nutzung von Al effektiv vorwdrtsbringt. Das
bedeutet, nicht nur die IT auf den Einsatz von Al vorzuberei-
ten, sondern auch in den Fachbereichen ein Bewusstsein und
die Befdhigung zu etablieren, was mit Al méglich sein wird —
und dabei die Mitarbeiter eng einzubinden.
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Spezialisten fiir
Prozesse helfen den
Fachabteilungen,
das Potenzial von
Al zu ermitteln.

Den Mehrwert
definieren

Synergien finden

SICHER LANDEN

«Wirksam werden Al-Initiativen [erst], wenn sie als Bereiche-
rung oder zumindest als Erweiterung verstanden werden.
Dieses Verstandnis fur Veréinderung herzustellen, ist deshalb
zentrale Aufgabe der Kommunikation, um die Akzeptanz fUr
die Verdnderung im Unternehmen bei den Mitarbeitern her-
zustellen.» -Oliver Lindner (Continental)

Service-Design-Teams etablieren

Gemeinsam Ideen spinnen, schnell einen Experten fir ein
Thema finden oder die Erkenntnisse des Kollegen aufgreifen:
All das ist einfach, wenn sich alle kennen und die Wege kurz
sind — also in kleineren Unternehmen. Die meisten Unterneh-
men aber arbeiten in ihren Bereichssilos.

Wenn ein Unternehmen aber Al nicht nur punktuell nutzen
und nachhaltig die Benutzer und Kunden im Blick behalten
mdchte, muss die Organisation darauf vorbereitet werden.

HierfUr sollten Al-Service-Design-Teams etabliert werden. Diese
helfen den Fachabteilungen, zu definieren, welche Problem-
stellung es ganz konkret zu I6sen gibt, und sich einen Eindruck
zu verschaffen, wie man dies durch Daten und Automatisierung
I6sen kann. Dabei wird betrachtet, ob die Prozesse erst ver-
dandert werden sollen, bevor man sie automatisiert (Achtung:
Shit in — shit out). Innerhalb dieses iterativen Prozesses wird
klar herausgearbeitet, welches Potenzial die Al-Anwen-

dung bietet. Selbst wenn der Business Case an diesem Punkt
noch nicht berechnet werden kann, muss der Mehrwert einer
Al-Initiative klar werden.

Durch die tiefe Einbindung in die Organisation des Service-
Design-Teams, aber auch durch interdisziplinére Service-
Design-Workshops, kdnnen schnell Synergien gefunden
werden. So kann ein Algorithmus, der den Wartungsbedarf
einer Produktionsmaschine vorhersagt, gleichzeitig auch die
Arbeitsabld@ufe zur Instandhaltung optimieren.

Von Anfang an dabei sind Designer, denn das wichtigste Re-
sultat ist die Akzeptanz der Endanwender. Diese beruht nicht
nur auf Funktionen, sondern auch auf geeigneter und intuiti-
ver Nutzung und auf Vertrauen gegeniber dem Al-System.
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Alle Beteiligten sollten
das gleiche Verstandnis
fiir die Projektanforde-
rungen entwickeln.

Vertrauen schaffen

Versténdnis entwickeln

MENSCHEN UND ORGANISATION

Zudem erfordert Al ein gewisses Maf3 an Experimentierfreude.
Oftmals gelingen die ersten Iterationen nicht wie geplant.

In diesem Fall ist es wichtig, aus den Iterationen und Pilot-
projekten Ubergreifend in der Organisation zu lernen. Je
besser verankert der Wissensaustausch in der Organisation
ist, desto mehr kann man seine zukinftigen Entscheidungen
auf Daten stitzen, anstatt ausschlieflich auf Expertise und
Erfahrungen.

Kommunikation zur Regel machen

Um Mitarbeiter an Bord zu holen, muss innerhalb des Unter-
nehmens Uber die Dringlichkeit von Al-Initiativen kommmuniziert
werden und diese an einem gemeinsamen Ziel ausgerichtet
sein. Mitarbeiter missen verstehen, warum Al so wichtig fur
das Geschdft ist und wo ihr eigener Platz in der neuen, Al-
orientierten Kultur sein wird. Vor allem brauchen sie die
Bestdtigung, dass die Technologien ihre Aufgaben erweitern
werden, anstatt sie einzuschrénken oder ganz verschwinden
zu lassen.

Service-Design-Teams binden Mitarbeiter daher nicht nur bei
der Ideenfindung ein, sondern auch in den ganzen Design-
prozess. So wird die Anwendung nachhaltig am Benutzer
ausgerichtet, und die Mitarbeiter haben das letzte Wort Uber
die Gestaltung des Ul/UX — aber auch Uber den Grad der
Automatisierung oder die erforderliche Transparenz der ma-
schinellen Entscheidung. Das schafft Vertrauen und fUhrt zu
einer optimalen Mensch-Maschine-Interaktion und zu einer
erfolgreichen Nutzung der Al-Anwendung.

Service-Design-Teams nehmen damit eine SchlUsselrolle ein
und sind eine Art Ubersetzungsscharnier zwischen Data
Engineers, Data Scientists, Management Stakeholdern, IT

und Mitarbeitern aus den Fachbereichen. Diese «Ubersetzer»
helfen sicherzustellen, dass alle Beteiligten das gleiche Ver-
standnis entwickeln, dass die Al-Anwendungen tatséchlich
den Geschdaftsanforderungen entsprechen und die Akzeptanz
zur EinfOhrung hergestellt wird.

Um die Mitarbeiter selbst noch optimaler auf den Einsatz
von Al vorzubereiten, sollten auch unternehmensspezifische
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SICHER LANDEN

Qualifikationen — gestaffelt nach vorhandener Wissenstiefe —
angeboten werden. Auch Qualifikationen in die Zukunft
schaffen Vertrauen und damit Akzeptanz.

Die «Al-Grundlagen» sollen eine grundlegende Basis dafir
sein, den Mitarbeiter auf den Themenkomplex vorzubereiten.
Neue Perspektiven und Arbeitsweisen sollen eingefUhrt und
deren Zusammenhdnge erl@utert werden. Dies hilft, die
Unternehmensstrategie einzuordnen und mit dem Service-
Design-Team Anwendungspotenziale zu identifizieren.

Die Qualifikation zum Al-Praktiker bereitet direkt fir die
Nutzung von Al-Anwendungen am Arbeitsplatz vor. Der
Mitarbeiter vertieft die Kenntnisse aus den Al-Grundlagen
und wird praktisch, bei der EinfGhrung eines Al-basierten
Systems, auf die Nutzung geschult.

Die Mitarbeiter miissen

auf die Arbeit mit Al

vorbereitet werden: Den Ideenfluss organisieren

durch Schulungen und Da wir unser Unternehmen auf den weiten Einsatz von Al
praktische Ubungen. vorbereiten, sollte sp&testens ab hier ein Al-Portfolio an Ini-

tiativen entwickelt werden und in die Al-Governance ein-
flieen. In «Al-Governance — Regeln fir die Al-Innovation»
Seite 280 wurde ein Dashboard vorgeschlagen, um ein sol-
ches Portfolio sichtbar zu machen.
Projekte priorisieren

Projekte sollten auf Basis der Al-Reife und des Innovations-
tempos der Geschéftsbereiche und der Komplexitét der
Anwendungen oder des Schwierigkeitsgrads der Umsetzung
priorisiert werden. Eine reine Betrachtung nach schnellen
oder hohen Gewinnen ist nicht zielfUhrend, da dies schnell
umsetzbare und sinnvolle Optimierungsinitiativen behin-
dern wirde, selbst wenn diese parallel zu anderen Projek-
ten leistbar waren. Ein Portfolio sollte fir mehrere Jahre
aufgebaut werden, aber dynamisch anpassbar sein, wenn
sich die Bedingungen oder die Strategie dndern. Fir eine
bessere Beurteilung der Initiativen kann es sinnvoll sein,
madglichst viele zumindest bis zur Reife eines Prototypen
zu entwickeln.

Verschiedene Blickwinkel
In dem Portfolio sollten auch die Initiativen aus verschiede-
nen Blickwinkeln gezeigt werden, um Synergien nutzen oder
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Interdisziplindre Arbeit
ist ein wichtiger Schliis-
sel fiir den Erfolg.

Budgets fixieren

Aufgaben flexibilisieren

MENSCHEN UND ORGANISATION

Mikroinitiativen Uber weitere Teile einer Wertschdpfungskette
bindeln zu kdnnen. So fdllt es leicht, die betrieblichen Verén-
derungen zu Uberblicken, die die neuen Anwendungen még-

licherweise erfordern.

Jede Initiative im Portfolio sollte einen zugewiesenen Product
Owner besitzen. Dies kann, je nach Anwendungsfall und Her-
kunft der Al-Initiative, ein Innovator, Data Analyst, Fachexperte
oder sogar ein Endanwender sein. Der Product Owner treibt
das Projekt an, vertritt es und stellt sicher, dass die Geschdafts-
einheiten, aus denen die jeweiligen Initiativen kommen, auch
fur den Projekterfolg selbst verantwortlich sind. Der Product
Owner sollte ein Projekt von Anfang bis Ende begleiten, selbst
wenn es mehrere Unternehmensteile Gberspannt.

Komplexere Projekte verteilen diese Rolle auf einen Navigator
und einen Piloten. Der Navigator kimmert sich um die Zielset-
zungen und Stakeholder, also die Richtung des Projekts, der
Pilot um die Umsetzung und Expertise. Navigator und Piloten
kénnen ihre sich ergéinzenden Rollen zwischen Projektab-
schnitten tauschen, um nicht «betriebsblind» zu werden.

Die Organisation auf den Wandel vorbereiten
Die EinfUhrung von Al verlangt der Unternehmensorgani-
sation einiges ab. Fihrungskrdfte missen sich, ebenso wie
Mitarbeiter, von vielen bisher giltigen Wahrheiten oder
Vorstellungen verabschieden.

Wir sind bereits auf das Ubergreifende Arbeiten zwischen Un-
ternehmensteilen im Sinne von »Silos« eingegangen. In letzter
Konsequenz bedeutet dies aber auch, die Budgets zu flexi-
bilisieren. Unternehmen, die Budgets ausschlief3lich Uber

die Funktion oder den Geschdftsbereich zuweisen, werden
sich schwertun, interdisziplindre, agile Teams einzurichten
oder Anwendungen Uber die ganze Wertschdpfungskette

zu implementieren.

SchlUsselaufgaben — wie das Bestimmen des Ziels fir Al-Pro-
jekte, das Analysieren der Probleme, die sie I6sen sollen, die
Erstellung der Algorithmen, das Entwickeln der Tools, ihr Test
mit den Endanwendern, das Organisieren der Umstellung und
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Die skalierbare
Al-Organisation

Vorlaufigkeit
akzeptieren

Der Hub-

Spoke-Ansatz

SICHER LANDEN

das Einrichten der unterstitzenden IT-Infrastruktur — berGhren
ebenfalls viele Unternehmensteile. Wenn fir jedes Al-Projekt
lange Managementverhandlungen notwendig werden, um
zu entscheiden, welcher Mitarbeiter mit wie viel Zeit welches
Projekt unterstitzen darf, werden die Projekte oftmals gar
nicht starten oder sehr stark verzégert.

Auch mssen sich FOhrungskréfte von der Vorstellung ver-
abschieden, eine Idee misse voll ausgereift und vollsténdig
durchgerechnet sein, bevor sie entwickelt werden und zum
Einsatz kommt. Bei der ersten Iteration verfigen Al-Anwen-
dungen selten Uber alle gewinschten Funktionen. Eine Ver-
such-und-Irrtum-Mentalit&t bewertet Fehler als eine Quelle
neuer Entdeckungen und verringert die Angst vorm Scheitern.
Feedback von den ersten Nutzern kann in die néichste Version
einflieen. So werden kleinere Ungereimtheiten ausgemerzt,
bevor sie sich zu kostspieligen Problemen auswachsen. Das
beschleunigt die Entwicklung und versetzt kleine Al-Teams

in die Lage, innerhalb von Wochen statt von Monaten Pro-
dukte in einer funktionsf&higen Basisversion zu entwickeln.

Erfolgreiche Al-Unternehmen I6sen diese Anforderungen
durch den sogenannten Hub-Spoke-Ansatz oder ein «Center
fUr Al-Excellence». Mit deutlicher Absicht wird nicht versucht,
alle Kompetenzen in einem Bereich, etwa der IT, zu bindeln
oder in die Unternehmenshierarchie einzupassen. Es ist wenig
sinnvoll, ein starres Modell gegen ein neues starres Modell
auszutauschen. Ebenso sollte der Versuch vermieden werden,
den Hub oder das Al Center als Cost Center zu betrachten
und auf Basis von Gewinnen durch die Al-Anwendungen zu
finanzieren. Der Erfolg der Anwendungen sollte durch sorg-
faltige Planung und Herantasten sichergestellt werden.

Der Unterschied zwischen dem Hub-Spoke-Ansatz und dem
Center fUr Al-Exzellenz ist lediglich, dass beim Hub-Spoke-
Prinzip tatsdchlich eine Rolle geschaffen wird, etwa ein Chief
Al Officer, sowie eine kleine Einheit im Hub, die die wichtigsten
Funktionen in sténdiger Position vertritt — zum Beispiel die
Uberwachung und Durchsetzung der Al-Governance. Ein
Center fUr Al-Excellenz fUhrt genau die gleichen Aufgaben
durch, ist aber nur eine virtuelle Einheit oder ein Gremium.
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Die Kooperation iiber
Silos hinweg férdert

die Kompetenz und
verhindert Konkurrenz.

Al-Taskforce

MENSCHEN UND ORGANISATION

In beiden Fdllen koonmen Vertreter aus verschiedenen Berei-
chen zusammen und bindeln Kompetenzen, Befugnisse und
Budgets fUr die Al-Strategie. So soll ein Konkurrenzkampfim
Unternehmen verhindert und Rollen und Verantwortlichkeiten
im Einzelnen festgelegt werden.

Die Funktion des Hubs umfasst:

Budget fir die Initativen und Prototypen bereitstellen,
Al-Expertise (Data Analysts, ML Engineers, Visualisierungs-
experten ..),

Service Design,

Governance (Priorisierung, Synergien ...),

Datensteuerung und Zugriffe,

Wissensaustausch und Best Practices,

Zusammenarbeit mit Partnern,

Al-Infrastruktur und Werkzeuge.

Die Spokes sind die einzelnen Geschdaftseinheiten, denen die
Al-Anwendungsfdlle zugeordnet sind. Bei Ubergreifenden
Anwendungen kédnnen auch mehrere Spokes beteiligt sein.
Die Spokes umfassen folgende Punkte:

Product Owner,

Fachexpertise,

Projektverantwortlicher,

Budgets fir Umsetzungen nach Prototyp oder PoC-Phase,
Neugestaltung der Prozesse oder Workflows,
Uberwachung der Auswirkung des Al-Einsatzes,
Benutzertests,

Endbenutzerschulungen.

Die Al-Taskforces oder -Teams werden normalerweise am
Beginn einer jeden Initiative zusammengestellt und beinhal-
ten anfénglich mindestens einen Product Owner, Ubersetzer,
Data Scientist, Designer und Fachexperten. Die Zuordnung
erfolgt dabei nach Bedarf, was bedeutet, dass sie allmdh-
lich entwickelt und nicht auf einen Schlag eingerichtet
werden sollte.

Weitere typische Rollen, die von Anfang an oder spé&ter mit
der Taskforce arbeiten:

Mitarbeiter mit strategischer Ausrichtung und theoreti-
schem Fundament betrachten das Projekt unter den Aspek-
ten Innovation, Serviceorientierung und Prozessorientierung.
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Netzwerke aus
Al-Experten

SICHER LANDEN

Innovatoren Ubernehmen innerhalb der Gruppe den Job der
Trendsetzer, die nahe am Markt neue Ideen aufgreifen und
mit idealistischer Motivation das Projektteam férdern und
fordern.

Techniker werden nach wie vor Spezialisten der Umsetzung
sein und mit technologischem Know-how und Fragen bei der
Umsetzbarkeit das Team unterstitzen.

Einkdufer und Controller unterstUtzen das Team mit ihrem
Expertenwissen Uber die Wirtschaftlichkeit und in finanziellen
Aspekten.

Human-Resource-Manager und Betriebsrdate bringen die
Perspektive der Mitarbeiter ein und kdnnen eine Gesamt-
perspektive in der Personalentwicklung absché&tzen.

Je mehr Geschdaftsfunktionen, Geschdéftslinien oder Bereiche
von den Al-Tools unterstUtzt werden sollen, desto gréf3erist
die Notwendigkeit, Netzwerke aus Al-Experten aufzubauen.

Der frihzeitig hohe Ausbildungsstand der Fachkréfte und
Mitarbeiter hat h&ufig einen Uberdimensionalen Einfluss auf
eine erfolgreiche Umsetzung. Dafir richten manche Unter-
nehmen eigene Al-Akademien ein und bieten Diskussionen
Uber die Auswirkungen auf die Rolle der Mitarbeiter sowie
Uber Hindernisse bei der EinfGhrung und GUber die Fachkrafte-
entwicklung oder Mitarbeitercoaching an.

Je héher der Ausbildungsstand der Fachkrafte und Fihrungs-
kréfte, desto besser I@sst sich abschatzen, ob die jeweiligen
Fachexperten wdhrend der Projektphasen immer noch die
Anforderungen ihrer Geschdftseinheiten, Funktionen und
Bereiche erfullen kdnnen und desto einfacher fallt den Mit-
arbeitern ihre Doppelrolle.

Samtliche Schritte, die die Skalierung der Kiunstlichen Intelligenz
vorantreiben, verstdrken sich gegenseitig. Der Schritt von funk-
tionalen zu interdisziplinGren Teams bringt zu Beginn unter-
schiedliche Fahigkeiten und Sichtweisen zusammen sowie den
Benutzerinput, der nétig ist, um effektive Tools zu entwickeln.
Mit der Zeit Ubernehmen die Mitarbeiter im gesamten Unter-
nehmen neue Formen der Zusammenarbeit. Je enger sie mit
Kollegen in anderen Funktionen und Bereichen zusammen-
arbeiten, desto gréf3er ist die Dimensionen, in denen die
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Mitarbeitern

vertrauen

MENSCHEN UND ORGANISATION

Mitarbeiter allmdhlich denken — sie bewegen sich dabei

von dem Versuch, einzelne Probleme zu 16sen, dahin, dass sie
vollkommen neue Geschdfts- und Organisationsprogramme
entwerfen.

Das Innovationstempo nimmt Fahrt auf, wenn auch die ande-
ren im Unternehmen allmd&hlich den Ansatz des Lernens aus
Erfahrung Ubernehmen, der die Pilotprojekte erfolgreich voran-
getrieben hat. Wahrend sich die Al-Tools im gesamten Unter-
nehmen ausbreiten, werden diejenigen, die am ndchsten am
Geschehen sind, immer mehr befdhigt, selbst Entscheidungen
zu treffen, die zuvor bei ihren Vorgesetzten lagen.

Je mehr wir Uberlegen, ob wir Vorgénge im Unternehmen au-
tomatisieren, und uns auch darUber Gedanken machen, wie
kreative oder sogenannte Wissensarbeit von Maschinen Uber-
nommen werden kann, desto mehr missen wir uns Uber unsere
Verantwortung den Mitarbeitern gegeniber Gedanken ma-
chen. Die alte Idee, dass ein Unternehmen einem Mitarbeiter
einen lebenslangen Arbeitsplatz garantiert, muss in gewisser
Weise eine Renaissance erfahren. Es muss ein Vertrauensver-
hdltnis entwickelt werden, das die Selbstabschaffung von
Jobs ermdglicht — und zugleich die Weiterentwicklung der
Mitarbeiterfahigkeiten im Zusammenhang mit der technolo-
gischen Entwicklung des Unternehmens mdéglich macht. Mit
diesem Gedanken bewegen wir uns in die ndchste Phase,
némlich den Ubergang zum vollsténdig datengetriebenen
Unternehmen.

Datengetriebene Unternehmen sind im Vorteil
Unternehmen, denen es besonders gut gelingt, Kiinst-
liche Intelligenz in allen Bereichen zu implementieren,
befinden sich deutlich im Vorteil in einer Welt, in der
Menschen und Maschinen, die zusammenarbeiten,
nicht nur den Menschen, sondern auch den Maschinen,
die fir sich allein arbeiten, Gberlegen sind.
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9. Al als

Strategie

Die Welt wird
maschinenlesbar.

Verdnderungen
werden messbar

SICHER LANDEN

Seit vielen Jahren werden Daten als «das neue Ol» bezeich-
net. Dennoch wird die Bedeutung von Daten fur ein Unterneh-
men weiterhin unterschatzt. In der Regel werden sie lediglich
als Stoff fUr Analysen und zur Effizienzsteigerung, manchmal
noch ansatzweise fir neue Geschdaftsmodelle gesehen.

Nun haben wir in den vergangenen Kapiteln gelernt, dass
Daten viel umfassender genutzt werden kédnnen. Wir sind nun
in der Lage, die Welt maschinenlesbar zu machen. Wir erzeu-
gen bendtigte Daten selbst. Wir kdnnen beliebige Vorgdnge
kontinuierlich erfassen und auswerten. Mit Al-Algorithmen
kénnen wir sehr prézise Vorhersagen treffen und automati-
siert Entscheidungen treffen lassen. Damit ist aber nicht das
Ende erreicht. Denn wann immer sich die Welt veréindert,

die Algorithmen lernen Verdnderungen mit, und passen ihre
Entscheidungen an.

Wir sehen das heute an so banalen Beispielen, wie Tankstel-
len, deren Preise jeweils die aktuelle Nachfrage widerspiegeln.
Auch in Supermarkten und Online-Shops werden teilweise
nachfragebedingt die Preise angepasst.

Egal, ob uns Al-Systeme bei Entscheidungen fir den ndchs-
ten Wareneinkauf, den Personaleinsatz oder bei strategischen
Fragen beraten - sie sind in der Lage, die auf der Basis des
aktuellen Zustands der Welt zu tun. Das ist das eigentlich
Revolutiondre. Die ndchste Stufe der Unternehmensorgani-
sation ist in der Lage, sich an Ver&nderungen anzupassen,
sobald sie messbar sind. Einen Trend zur Digitalisierung zu
ignorieren, wie es Kodak beim Ubergang von der analogen
zur digitalen Fotografie getan hat, ware nicht mehr so ohne
weiteres mdglich.

Was das fir den Unternehmenserfolg bedeutet, zeigen die
Beispiele von Facebook, Google, Airbnb und Co. Sie gehdren
zu den ersten Vertretern der neuen Generation von Unter-
nehmen, die Kinstliche Intelligenz nicht punktuell nutzen,
sondern zur Firmenstrategie erhoben haben. Damit sind sie
sehr erfolgreich. Sie erzielen 22 Prozent mehr Gewinn und pro
Mitarbeiter 70 Prozent mehr Umsatz als ihre Wettbewerber.
Datengetriebene Unternehmen schneiden bei Kennzahlen zu
Kundenbindung, Betriebseffizienz und Kosteneinsparungen
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Daten gestalten
die Zukunft

Was Entscheider
wissen mussen

Datengetriebene
Unternehmen miissen
risikofreudiger und
agiler sein.

Besser urteilen

Al ALS STRATEGIE

um 30 bis 90 Prozent besser ab. Zudem erzielen sie durch
neue Produkte und Dienstleistungen eine 19-prozentige und
damit um sieben Prozentpunkte héhere Umsatzsteigerung
als andere Unternehmen.

Der entscheidende Unterschied zum traditionellen Unterneh-
men besteht darin, dass diese ihre Daten, wenn Uberhaupt,
deskriptiv und diagnostisch nutzen — und somit ausschlief3lich
reaktiv. Datengetriebene Unternehmen gestalten jedoch ihre
Zukunft auf der Basis von Daten. Sie haben keine Geschéfts-
strategie, die Daten und Al nutzt, denn Al und Daten sind selbst
die Geschdaftsstrategie. Sie unterstitzen die traditionellen
Produkte durch Mehrwerte, zusatzliche Einnahmequellen

und eine bessere Wettbewerbsfdhigkeit — und schaffen ganz
eigene Wertschépfungsmodelle.

Um das volle Potenzial von Daten ausschdpfen zu kdnnen,
muUssen Entscheider in einigen Bereichen umdenken. Sie mUs-
sen lernen, das Wesen von Al zu verstehen und sich mit den
Besonderheiten von Al-Projekten beschdéftigen. Sie missen
den mdglichen Nutzen der Al fUr ihr Unternehmen erkennen
kénnen, den Einsatz konzipieren und die Einfihrung mit Ver-
antwortung und Weitsicht begleiten. Sie miUssen in der Lage
sein, Investitionsvorschlége zu beurteilen oder die Tragweite
einer strategischen Neuausrichtung mithilfe von Al in vollem
Umfang zu erfassen.

Sich an neue Situationen und Chancen heranzutasten, wird
zum Normalzustand. Al-getriebene Unternehmen missen
risikofreudiger und agiler sein. Dazu gehért es, Organisa-
tions&nderungen umzusetzen und die bisher dominierende
prozessorientierte Arbeitsweise zunehmend durch eine
datengetriebene abzuldsen.

Wird Al auf breiter Basis angenommen, erweitern die Mitar-
beiter aller Hierarchieebenen durch die Empfehlungen der
Algorithmen ihr eigenes Urteilsverm&gen und Gespur. So
gelangen sie zu besseren Lésungen, als Menschen oder Ma-
schinen sie allein jeweils finden kénnten. Doch damit die-
ser Ansatz funktioniert, mUssen Mitarbeiter auf allen Ebenen
den Vorschlagen der Algorithmen trauen und sich bestarkt

301



Die n&chste Stufe
zUnden
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fUhlen, selbst Entscheidungen zu treffen. Der traditionelle
Top-down-Ansatz ist damit weitgehend Uberholt. Denn mit-
hilfe der Al-Werkzeuge werden Mitarbeiter bessere Entschei-
dungen treffen kdnnen als je zuvor.

Damit ein Unternehmen diese Vorteile nutzen kann, muss der
Entwicklungsprozess von Al-Tools professioneller werden. Es
darf nicht mehr fir jedes einzelne Al-Projekt der richtige Weg
zur Umsetzung durch die Instanzen einer Organisation ge-
sucht werden missen. Das wirde zu lange dauern, zu viele
Ressourcen verschlingen und unnétige Reibung verursachen.

Stattdessen ist nun der Zeitpunkt gekommen, eine interne
Al-Fabrik aufzubauen. Eine solche Fabrik besteht aus meh-
reren Komponenten, beginnend mit einer entsprechenden
Infrastruktur, einem systematischen Prozess, um Ideen zu
Projekten zu entwickeln, und einer neutralen, faktenbasierten
Prifung jeder einzelnen Idee.

Datenstandards

Der Weg zum datengetriebenen Unternehmen benétigt einen
sehr professionellen Umgang mit Daten. Eines ist klar: Daten
sind flichtig. Manche Daten haben eine lange Lebensdauer,
andere, wie zum Beispiel der Input von Sensoren, dndern

sich in Echtzeit. Daten miUssen immerwd&hrend ergénzt oder
generiert werden. Dazu missen Standards fir die Weiter-
verarbeitung eingehalten werden, wie zum Beispiel CRISP
(Cross Industry Standard Process for Data Mining). Damit
werden Datenbestéinde nach Mustern, Trends und Zusammen-
h&ngen katalogisiert und standardisiert abfragbar.

Auf diese Weise kdnnen neue Erkenntnisse und Daten kontinu-
ierlich in den ndchsten Lernzyklus eines Al-Modells integriert
werden. Ein Lernzyklus kann sténdig stattfinden, und damit
dandert sich auch der Algorithmus selbsténdig. Die Entwickler
von Al-Systemen mussen diese Besonderheit in ihrem Design
bericksichtigen, ein Konzept, das als «Virtuous Cycle of Al»
beschrieben wird — auch «Schwungradeffekt» genannt. Durch
neue Daten und Feedback wird der Algorithmus immer ge-
nauer oder passt sich stetig neuen Gegebenheiten an. Das
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Die Al-Pipeline ist die
Basis fiir die systema-
tische Produktion von
Al-Systemen.

Al ALS STRATEGIE

Produkt verbessert sich automatisch, es wird fir mehr Kunden
interessant — der Erfolg potenziert sich.

Der Technikturbo

Wer Al-Systeme als Standardwerkzeug Uberall im Unterneh-
men einsetzt, muss sich bewusst sein, dass sie einen ziemli-
chen Hunger nach Ressourcen, wie Rechenleistung, entwickeln
kdnnen. Die zugrundeliegende Technik muss bei Bedarf ex-
trem skaliert werden kénnen. Unternehmen bendétigen daher
eine standardisierte Al-Infrastruktur mit speziell entwickelter,
leistungsstarker Hardware und Software. Um sie sinnvoll im
Unternehmen einzusetzen, gibt es bereits sogenannte Archi-
tekturframeworks, wie TOGAF, die dem iterativen Charakter
der Al-Entwicklung Rechnung tragen und die Bedurfnisse von
Geschdaftsmodell, Anwendungsentwicklung, Datenarchitektur
und Technologie bericksichtigen. Sie sollte sich zudem fir
neue Anwendungen auf Knopfdruck erweitern lassen. Erst
wenn diese Voraussetzungen erfullt sind, Idsst sich die Leis-
tungsfahigkeit eines Al-Modells zuverl@ssig vorhersagen.

Die Produktionslinie

Damit die fUr die Entwicklung zum datengetriebenen Unter-
nehmen notwendigen Initiativen entstehen, muss fir eine
systematische Produktion gesorgt werden. Die Basis dafir ist
die Al-Pipeline. Sie entwickelt den Gedanken des Al-Portfolios
weiter. Der entscheidende Unterschied ist: Ein Al-Portfolio
ordnet Projekte nach verfigbaren Ressourcen und Prioritaten.
Die Al-Pipeline kehrt dieses Prinzip um. Sie hat also strategi-
schen Charakter. Denn datengetriebene Unternehmen méch-
ten mit ihren Vorteilen nicht warten, bis eine Ressource zur
Verfigung steht. Inititiert und gepflegt wird die Pipeline vom
Al-Hub (siehe «Mensch und Organisation» auf Seite 291).

Praktisch sieht das so aus: Sogenannte Scouts halten kon-
tinuierlich den Kontakt zu den Fachabteilungen, um mogliche
Anwendungsfdlle fir Al-Projekte zu finden und die Al-Pipeline
aufzubauen. Die Ideen werden in einer Art Al-Accelerator
entwickelt — einem formalisierten Vorgehen von der ersten
Idee bis zum Prototypen —, der einer Stakeholdergruppe vor-
gestellt wird. In manchen Unternehmen geschieht dies
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wochentlich. Wird das Projekt zugelassen, erhdlt es eine Prio-
ritdt und ein Zieldatum — die Ressourcen dafir werden zu-
geteilt oder generiert. Es werden also zum Beispiel bei Bedarf
auch Mitarbeiter ausgebildet oder eingestellt. Hier gilt der
Grundsatz: Projekte warten nicht auf Ressourcen.

FUr die schnelle und bestmd&gliche Umsetzung haben sich da-
bei Techniken wie Hackathons bewdhrt. So beginnt zum
Beispiel jede Proof-of-Concept-Phase mit einem Wettbe-
werb um den besten Ansatz. Alle Ergebnisse daraus flieffen
zurUck in den Wissensaustausch — alles kénnte zu einem
spdteren Zeitpunkt wichtig werden, selbst die fur diese An-
wendung unterlegenen Ansdatze.

Im Anpassungswettlauf

Damit die Vorteile des datengetriebenen Entscheidens még-
lichst schnell sichtbar werden, sollte jeder Unternehmensteil
kontinuierlich nach Verbesserung der Prozesse streben. Auf
diese Weise wird es mehr und mehr méglich, Entscheidungen
und Abldufe auf der Grundlage von Daten zu treffen, anstatt
auf der Basis von BauchgefUhl und Prozessbeschreibungen.

Méglichkeiten gibt es viele: Automatisierter Kundensupport,
Al-gesteuerte Bewerbungs- und Rekrutierungsprozesse, Ein-
satzplanungen von Servicetechnikern in Echtzeit oder das
interne Wissensmanagement. Der Mensch wird jeweils von
Routine entlastet und Ubernimmt vor allem die Aufgaben, die
den typischen menschlichen Starken am besten entsprechen:
das schwierige Kundengesprdch, die Beurteilung von Sonder-
fallen und das stete Hinterfragen, ob die Maschine etwas
nicht bedacht hat oder der Entscheidungsweg unklar ge-
blieben ist. Der Mensch bleibt die letzte Instanz.

Der Erfolg von datengetriebenen Unternehmen héngt auch
damit zusammen, dass es dort eine Kultur der Verdnderung
gibt, die von jeder Person gelebt wird. Mitarbeiter bei Google
oder Amazon erhalten Prémien, wenn sie ihren Arbeitsplatz
automatisieren oder abschaffen (beziehungsweise die Ideen
dagzu liefern). Sie mUssen keine Angst davor haben, denn sie
dirfen Uber den Grad der Automatisierung mitbestimmen und
es wird ihnen ein ebenbirtiger Job garantiert. So beginnen
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Mitarbeiter nicht selten im Marketing und arbeiten sp&ter
daran, eine Al mit Marketingideen anzulernen, um gezielte und
individuelle Marketingbotschaften generieren zu kénnen.

Eine Al-Pipeline ist nur so gut wie die kritische Prifung der
Ideen, die von Scouts im Unternehmen eingesammelt werden.
Diese Due Diligence Uberprift Al-Projektideen systematisch
darauf, ob sie die Unternehmensziele, ethischen Werte und
vieles mehr erflllen. Wir haben eine Liste mit Fragen zusam-
mengestellt, die helfen, die wunden Punkte offen zu legen.

Fragenset: Due Diligence
Das Set hilft bei der kritischen
Bewertung von Al-Projekten.

Fir den Prototyp

- Wie hilft die Anwendung, Unternehmensziele (besser) zu erreichen?

* Welche Aufwdnde stehen welchem Potenzial gegeniber?

* Wie werden die Machbarkeit und Dauer des Projekts eingeschatzt?

» Was bendtigt die Anwendung fir ihre Benutzerakzeptanz?

» Gibt es Grenzen, die beachtet werden missen?

» Besteht der Wettbewerbsvorteil nach Ende des Projekts noch?

«  Wie einfach/schwer ist die Anwendung von Mitbewerbern kopierbar?

* Warum kann keine fertige Al-Lésung aus dem Markt verwendet werden?
» Wo liegen die Stopp-Punkte fUr einen frGhen Abbruch (fail early)?

* Was lernen wir aus der Anwendung, wenn wir scheitern?

Nach dem Proof of Concept

* Wie wird die Leistung des Modells eingeschatzt?

* Welche Kapazitaten und Skills werden notwendig?

+ Ist das MVP bereits fUr Endnutzer einsetzbar?

» Wie fehlertolerant ist die Anwendung und wie ist der Umgang mit Fehlern?
» Wie ist die Governance des Projekts sichergestellt?
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»

Manche Leute nennen es KUnstliche
Intelligenz. Aber in Wirklichkeit wird diese

Technologie uns selbst verbessern.
Ginni Rometty




Fazit

FAZIT

Alle diese Komponenten der Al-Fabrik beschleunigen Pro-
jekte. Das klingt aufwendig und teuer. Und es wird oft argu-
mentiert, dass die Techkonzerne aus dem Silicon Valley sich
die beschriebene Vorgehensweise leisten kdnnten, da sie viel
Kapital zur Verfigung haben. Die Wahrheit ist: Sie haben viel
Kapital, weil sie so vorgehen.

Der Vorteil der Al-Fabrik: Es gibt keine kr&ftezehrenden Ma-
nagementké&dmpfe um Ressourcen mehr. Es werden viele Ideen
nach Wert statt nach Popularitat gefiltert. Es gibt schnelle
Prototypen und damit einen schnellen Beweis der Machbar-
keit. Einmal gemachte Erfahrungen, erarbeitetes Wissen und
Al-Modelle werden kontinuierlich weiterverwendet und nach
dem immer gleichen Prinzip durch die Produktionslinie umge-
setzt. Erfahrungsgemd3 lassen sich die Projektzeiten auf diese
Weise hdufig um die Hdalfte bis zu zwei Drittel reduzieren.

Der Weg zum datengetriebenen Unternehmen ist ein Prozess,
der sich Uber Jahre hinzieht und fir den grundsdatzlich alle
Elemente des Kapitels «Sicher landen» notwendig sind.

Doch das Wichtigste ist, Uberhaupt erst einmal Erfahrungen
mit Kinstlicher Intelligenz zu sammeln, und dafir ist keine
Ubergeordnete Strategie notwendig. Fur die ersten Gehver-
suche reicht es, sich die Aspekte herauszupicken, die in der
jeweiligen Situation brauchbar erscheinen. Anhand kleiner
Projekte, einem Netzwerk und dem in diesem Buch vorge-
stellten Al Planner ist es vergleichsweise einfach, die erste
Hirde im Umgang mit dem Unbekannten zu nehmen.
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Seit zehn Jahren entwickelt er innovative Pro-
dukte, Services und Geschaftsmodelle fir Kun-
den wie Intel, Deutsche Telekom und das MIT.
Seine Stationen in vielen Unternehmen in Europa
und im Silicon Valley prégten seine Uberzeugung,
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weif3: Fir eine nachhaltige und bessere Zukunft
brauchen wir viel mehr innovationsfdhige
Mitarbeiter.
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Theorie und Praxis. Der Chemie-Ingenieur grin-
dete Start-ups und arbeitete als Wirtschaftsre-
dakteur unter anderem beim Harvard Business
Manager. 15 Jahre betreute er die Themenberei-
che Digitalisierung und Innovation und arbeitete
mit am Aufbau des Innovationsmanagements
des Spiegel-Verlags. Fir ihn gehdrt Innovations-
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DIE ENTSTEHUNG

Die Entstehung

Wir erinnern uns noch gut: Wir liebten unsere
Design-Thinking-Workshops, waren stolz auf
Tausende beschriebene Post-its und freuten
uns Uber die Produkt- und Servicekonzepte, die
in kurzer Zeit entstanden. Die Methode war der
letzte Schrei und eroberte die Chefetagen —
obwohl sie bereits in den 1980er-Jahren
erfunden worden war.

Parallel zum Siegeszug der vielen agilen Metho-
den entwickelte sich die Welt auf3erhalb der
Innovations-Community weiter. Prozesse wurden
digitalisiert: In der Produktion, im Marketing, im
Vertrieb, im Einkauf. Nur wir Innovatoren klebten
weiter Post-its. Abgesehen von digitalen Ideen-
managementplattformen tat sich nicht viel am
Frontend of Innovation.

Das war vor 2018. In diesem Jahr &nderte sich
langsam, aber kontinuierlich das Klima. Beim
Innovation Roundtable Summit in Kopenhagen
berichteten wir von unseren Rechercheergebnis-
sen: Die Innovationsféhigkeit in den Unterneh-
men sinkt seit Jahren, trotz Digitalisierung und
New Work. In der anschlieBenden Diskussion
kamen die Zuschauer auf uns zu und berichte-
ten von @hnlichen Erfahrungen. Die von ihnen
verwendeten Methoden wurden der Komple-
xit&t inrer Herausforderungen nicht mehr ge-
recht. Design Thinking ist eben nicht immer die
addquate Lésung. Die Frage lautete also: What's
the next big thing? Wie kann Innovation moder-
nisiert werden?

Um das herauszufinden, taten wir, was Inno-
vatoren immer tun: Wir betrachteten die BedUrf-
nisse der Nutzer. Was macht uns und anderen
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Innovatoren am meisten Arbeit und MUhe? Aus
der Menge der identifizierten Pain Points nur ein
Beispiel. Beim Aufdecken von Erkenntnissen aus
Kundeninterviews missen oft Tausende Signale
von Hand ausgewertet werden. Diesem Job
wirden wir keine Tr&ne nachweinen.

Was wdre, wenn wir solche Aufgaben komplett
automatisieren oder gar UberflUssig machen
kénnten? Wenn von der Trendrecherche bis zur
Prototypentwicklung der gesamte Ablaufim
Computer stattfinden wirde? Wenn Algorith-
men nicht nur Texte Ubersetzen, sondern Designs
entwickeln wirden?

Das wdre er: der néchste Entwicklungssprung in
der Innovationsarbeit.

Wir haben uns an die Arbeit gemacht — und
dieses Buch ist das Ergebnis. Eine allgemein-
verstandliche Anleitung, mit der auch Macher,
Entscheider und Innovatoren Al-Konzepte
entwickeln kdnnen — ohne Programmierkennt-
nisse haben zu mussen.

Das Ergebnis unserer Arbeit wollen wir nun allen
zur Verfigung stellen. Mit dem vorliegenden
Framework bekommt das Entwickeln von
Al-Konzepten dieselbe Leichtigkeit wie beim
spielerischen Umgang mit den Elementen neuer
Geschdaftsmodelle.

Wir wollen Menschen ermutigen, sich dem
Thema Kunstliche Intelligenz zu néhern, eigene
Erfahrungen zu sammeln und das Potenzial fur
inre Unternehmung zu erschlief3en. Fir eine
nachhaltige, bessere Zukunft.



Das Netzwerk

FUr die Entwicklung des Al Planners und der
Anleitungen haben wir intensiv mit

Ralph Siepmann zusammengearbeitet.

Er vereint fundierte Kenntnis fUr kollaborative
Arbeitsabl@ufe im Unternehmen mit fundierten
Al-Kenntnissen aus seiner Uber 20-jahrigen
Arbeit bei IBM, unter anderem im Bereich
«Watson Cognitive Collaboration». Aktuell
arbeitet er als Digital Workplace & Collaboration
Consultant bei dem IT-Dienstleister

edcom GmbH in MUnchen.

DAS NETZWERK

Beim Sparring haben uns viele Experten ge-
holfen. Unser Dank gilt: Oliver Lindner von
Continental, er brachte den Gedanken an ein
Buch ins Spiel. Maurice Conti, damals Al-Ex-
perte bei der europdischen Moonshot-Fabrik
Alpha, half uns mit seinen kritischen Fragen, den
Mehrwert von Al fUr Innovation klar herauszu-
arbeiten. Christian Mio Loclair und Thomas
Johann Lorenz vom kreativen Al-Labor Waltz
Binaire waren eine wertvolle Hilfe bei der Ausar-
beitung des Al Planners. Die Al-Designer Mike
Brandt und Jonas Wenke von 33A inspirierten
uns mit Ihrer Art, komplexe Inhalte verstandlich

darzugestellen.
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(‘ Klimaneutral
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260 Arbeitsplatze.
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