Ohne Datenkompetenz keine KI-Kompetenz

Ohne Daten gibt es keine kiinstliche Intelligenz (KI) und

ohne eine solide Datenkompetenz gibt es keine KI-Kompetenz.

Bei deren Forderung gilt es, niemanden zurtickzulassen.

Diego Kuonen

Daten und kiinstliche Intelligenz
Daten sind der Treibstoff fiir kiinstliche Intelligenz. Aber
was sind Daten?

Die Akademien der Wissenschaften Schweiz veréffentlich-
ten im Mai 2024 eine «Data-Literacy-Charta» fiir die Schweiz
(akademien-schweiz.ch/publications/data-literacy-charta-
schweiz). Darin steht: «Daten sind analoge und digitale In-
formationseinheiten, die in diversen Formaten als Zahlen,
Texte, Bilder, Videos oder Audios vorliegen.»

So sind beispielsweise Daten in Form von Zahlen und Texten
die Inputs (sogenannte Prompts oder Eingabeaufforderun-
gen) fiir generative-KI Werkzeuge wie zum Beispiel ChatGPT
von OpenAl, Copilot von Microsoft, Gemini von Google oder
Grok von X. Auch deren Ergebnisse (Outputs) sind erneut
Daten. Daten rein, Daten raus.

Zudem basieren die gebrauchlichsten generativen-KI Werk-
zeuge auf sogenannten grossen KI-Sprachmodellen, welche
wiederum auf Daten trainiert werden, um selbst Daten als
Outputs zu generieren. Solche KI-Technologien werden be-
reits zu sogenannten multimodalen Modellen, die zum Bei-
spiel neben Text auch Bilder und Videos verarbeiten und ge-
nerieren konnen, erweitert. Auch dies sind wieder Daten.
Daten, tiberall Daten! Ohne Daten keine KI.

Da Daten, Datenanwendungen und datenbasierte Techno-
logien wie KI zum Mainstream werden, ist Datenkompetenz
(«Data Literacy») eine Schliisselkompetenz des 21. Jahrhun-
derts. Das ABC ist die Grundvoraussetzung, um lesen und
schreiben zu kéonnen. Im 21. Jahrhundert braucht es ein
ABCD - mit einem «D» wie «Datenkompetenz».

Datenkompetenz

Was ist Datenkompetenz? Eine Erkldarung liefert die bereits
erwihnte «Data-Literacy-Charta Schweiz»: «Datenkompe-
tenz umfasst die Fahigkeiten, Daten auf kritisch-reflexive
Weise in ihrem jeweiligen Kontext zu sammeln, zu verwal-
ten, zu bewerten und zu verwenden. Dies geschieht unter
Einhaltung datenethischer Grundsétze und des Datenschut-
zes. Ein ethischer Umgang mit Daten berticksichtigt ferner
6konomische, soziale und 6kologische Aspekte der Daten-
nutzung. Das Bewusstsein fir die eigene digitale Spur, die
man bei der Nutzung von IT-Diensten erzeugt, ist als ebenso
wesentliches Element einer Datenkompetenz zu betrachten.»
Datenkompetenz ermoglicht es, Daten und daraus gewonne-
ne Informationen einzuordnen und somit zum Beispiel da-
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tenbasierte Technologien wie KI kritisch-reflexiv zu beurtei-
len und addquat zu nutzen.

Die Datenkompetenz umfasst fiinf Kompetenzbereiche: den
konzeptuellen Rahmen, die Datensammlung (einschliesslich
Datenqualitit), die Datenverwaltung (einschliesslich Daten-
konvertierung, Metadatenmanagement, Datensicherheit und
Datenwiederverwendung), die Datenevaluierung (ein-
schliesslich Datenanalyse, Dateninterpretation und daten-
basierte Entscheidungsfindung) und die Datennutzung (ein-
schliesslich Datenethik, Datenweitergabe und Beurteilung
von Entscheidungen basierend auf Daten).

Zentrale Fragen

Was soll, darf, will, kann ich mit Daten machen? Und was

nicht? Diese Fragen stehen im Zentrum der Datenkompetenz

und entsprechen einem der Prinzipien der Charta: «Data Li-

teracy ist aus verschiedenen Perspektiven zu beriicksichti-

gen.» So sind folgende Perspektiven stets zu beachten:

- die gesellschaftlich-kulturelle: Was soll ich mit Daten ma-
chen? Daten sollten so verwendet werden, dass ein nach-
haltiger Nutzen fiir den Menschen, die Gesellschaft und
die Umwelt entsteht;

- die rechtliche: Was darfich mit Daten machen? Der Daten-
schutz und weitere bestehende gesetzlichen Regelungen
der Datennutzung sind stets zu beriicksichtigen;

- die anwendungsbezogene: Was will ich konkret mit Daten
machen? Daten und Datenanalysen werden immer fiir kon-
krete Anwendungen erhoben und durchgefiihrt;

- die technisch-methodische: Was kann ich mit Daten ma-
chen? Die verfigbaren technischen und methodischen
Moglichkeiten beeinflussen, wie Daten erhoben, verarbei-
tet und Erkenntnisse und Entscheidungen daraus abgelei-
tet werden konnen.

Durch Datenkompetenz werden die Selbstbestimmtheit und
das Verantwortungsbewusstsein gestarkt und eine respekt-
volle gesellschaftliche und wirtschaftliche Teilhabe aller
wird in einer durch Digitalisierung gepriagten Welt gefor-
dert. Da sich Daten, Methoden, Technologien und Praktiken
standig verdndern, bedingt Datenkompetenz eine Kultur des
lebenslangen Lernens. Auf diese Weise wird ein sinnvoller
Umgang mit Daten, deren Austausch und deren Interpreta-
tion sichergestellt.
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Eine solide Datenkompetenz ist somit heutzutage wie Lesen
und Schreiben unverzichtbar fiir den Erhalt der Grundwerte
einer demokratischen Gesellschaft wie Freiheit, Gleichbe-
rechtigung und Mitbestimmungsrecht. Datenkompetenz ist
fur alle wichtig. Nicht nur Fachleute brauchen Datenkompe-
tenz - sie ist eine Grundanforderung fiir eine informierte
Gesellschaft.

Die «Data-Literacy-Charta Schweiz» liefert eine gemeinsa-
me Sprache, ein einheitliches Verstdndnis und Leitprinzipi-
en zu Datenkompetenz. Die Charta dient als Orientierungs-
rahmen fiir die Schaffung einer schweizerischen Daten-
kompetenzkultur und ihrer Verankerung als zentraler Be-
standteil der Allgemeinbildung in einer digitalisierten Welt.
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Aufruf

Mit der Charta rufen die Akademien der Wissenschaften

Schweiz die breite Bevdlkerung, alle betroffenen
Fachgebiete, die Medien und die Politik dazu auf,
diesen Wandel im jeweiligen Kontext anzustossen,
vorwartszutreiben und umzusetzen. Es ist ein
Beitrag zu einem breit abgestutzten, koordinierten
Datenkompetenzwandel. Dieser soll alle Akteurinnen
und Akteure dazu befahigen, ihre Daten in
samtlichen Bereichen methodologisch, ethisch

und datenschutzkonform zum Wohl einer inklusiven,
partizipativen und aufgeklarten Gesellschaft
vertrauensvoll austauschen und nutzen zu kénnen.

Ich lade Sie alle ein, sich mit Datenkompetenz
auseinanderzusetzten, die Charta
(akademien-schweiz.ch/publications/data-literacy-
charta-schweiz) zu lesen und zu teilen.

Vergessen Sie nicht, dass es ohne vertrauenswurdige
Daten keine vertrauenswadrdige Kl und ohne

eine solide Datenkompetenz keine Kl-Kompetenz gibt.

Datenkompetenz: Niemanden zurtcklassen!

Ergénzter Nachdruck (dieser Beitrag wurde
im August 2024 in der Netzwoche publiziert).
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Maschinelles Lernen

Hans-Friedrich Witschel

Dieses Kapitel gibt einen grundlegenden Uberblick iiber die
Einsatzbereiche und die Funktionsweise von maschinellem
Lernen. Das Hauptziel dabei ist, die Potentiale dieser Tech-
nologie fiir den Einsatz in verschiedenen Geschéftsbereichen
beurteilen zu konnen sowie ihre Grenzen zu kennen.

Menschliches Lernen

Wir beginnen damit, uns die Prinzipien des Lernens im All-
gemeinen zu vergegenwirtigen. Wie lernen Menschen? Be-
trachten wir dies am Beispiel der Unterscheidung von Gegen-
stinden, zum Beispiel von Tassen und Gldsern. Wie ist es zum
Beispiel moglich, dass ein Mensch eine Tasse als solche er-
kennt, auch wenn er oder sie diese spezielle Tasse noch nie
im Leben gesehen hat? Es ldsst sich dadurch erklaren, dass
der Mensch eine Art mentales Modell einer Tasse abgespei-
chert hat. Dieses mentale Modell besteht aus gewissen Merk-
malen sowie den fiir eine Tasse typischen Auspriagungen die-
ser Merkmale. Und woher haben wir Menschen wiederum
dieses Modell? Es entsteht durch Lernen. Das Lernen wiede-
rum vollzieht sich anhand einer Vielzahl von Beispielen.
Nicht nur sehen wir im Kindesalter sehr viele Gegenstéinde,
zum Beispiel Tassen oder Glédser, wir erhalten dazu auch oft
explizit oder implizit die Information, um welchen Gegen-
stand es sich handelt, beispielsweise, indem unsere Eltern zu
uns sagen: «Schau mal, dort ist deine Tasse! » Bei solch einer
Kombination von Gegenstand und vorgegebener Klassifizie-
rung desselben sprechen wir von einem Trainingsbeispiel.

Die Vielzahl der Trainingsbeispiele, die uns in unserem Le-
ben begegnen, fithren dazu, dass wir z.B. wissen, welche
Merkmale typischerweise eine Tasse auszeichnen bzw. wel-
che Merkmale besonders gut geeignet sind, eine Tasse von
anderen Gegenstianden zu unterscheiden. Wir lernen auch,
welche Abweichungen von der «<Normtasse» moglich sind, so
dass man immer noch von einer Tasse spricht. Man spricht
dabei auch von Mustern - die Kombination verschiedener
Muster, d.h. zum Beispiel verschiedener moglicher Spielar-
ten von Tassen, ergibt ein Modell.

Abbildung 1 veranschaulicht einige solche Merkmale: Zum
Beispiel beobachten wir anhand vieler Trainingsbeispiele,
dass die meisten Tassen einen Henkel haben, wihrend dies
bei Glasern nicht der Fall ist. Wenn es wie im Fall der Eltern
eine Instanz gibt, welche die zu einem Gegenstand gehorige
Klasse vorgibt, so sprechen wir von Klassifikation, einer
Form des sogenannten iiberwachten Lernens. Dies soll im
Folgenden unser Fokus sein.

Maschinelles Lernen

Genau wie Menschen kdnnen auch Maschinen aus Trai-
ningsbeispielen lernen. Das Prinzip ist dabei genau gleich:
Zu unterscheidende Objekte werden durch Merkmale be-
schrieben und die Maschine erhilt eine Vielzahl von
Trainingsbeispielen, welche jeweils aus dieser Beschrei-
bung sowie einer vorgegebenen Klassifikation bestehen.

Abbildung 1: Typische Auspragungen von Tasse und Glas sowie einige zur Beschreibung geeignete Merkmale (eigene lllustration)
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Die Maschine berechnet daraus ein Modell, welches genau
wie beim Menschen eine Abstraktion darstellt, d.h. die fir
eine Objektklasse typischen Kombinationen von Merkmals-
auspragungen (Muster). Der einzige Unterschied zwischen
Mensch und Maschine ist, dass Menschen die Identifikation
der zur Unterscheidung von Objekten potenziell geeigneten
Merkmale selbstindig vornehmen, wihrend dies den Ma-
schinen (meist) vorgegeben werden muss.

Die Unterscheidung verschiedener Arten von Objekten an-
hand charakteristischer Merkmale ist eine Fahigkeit, die in
vielen Bereichen des Geschiftslebens niitzlich ist. Ein typi-
sches Beispiel ist das zielgerichtete Marketing: Hierbei geht
es um die Unterteilung von Kund:innen in solche, die an ei-
nem Angebot Interesse haben konnten, und jenen, bei denen
dies nicht der Fall ist. Die Interessierten entsprechen dabei
sozusagen den Tassen und die Uninteressierten den Glasern.
Auch bei dieser Unterscheidung kann man aus vielen Bei-
spielen lernen, was interessierte Kundschaft auszeichnet -
dabei konnen demografische Merkmale wie Alter oder Ge-
schlecht eine Rolle spielen, oder aber Verhaltensweisen wie
z.B. Reaktionen auf vorherige Angebote. Die nachfolgende
Tabelle zeigt einige weitere Beispiele fiir die Anwendung von
Klassifikation im Geschéftsleben, wobei jeweils erlautert
wird, was den Tassen und Gldsern aus unserem einfithren-
den Beispiel entspricht.

Aufgabe Objekte

Eine Gemeinsamkeit all dieser Anwendungsfille besteht da-
rin, dass es dabei um operative Entscheidungen geht, die in
grosser Zahl getroffen werden miissen, um Risiken zu ver-
meiden (Betrug, Kreditvergabe, Churn) oder Chancen zu nut-
zen (Marketing). Ziel ist dabei meist eine Automatisierung
zwecks Steigerung der Effizienz. Es geht aber oft auch um
eine erhohte Qualitidt der Entscheidungen: Einerseits wer-
den Entscheidungen konsistenter, wenn sie von einem von
Maschinen erlernten Modell getroffen werden, andererseits
werden Maschinen typischerweise mit mehr Trainingsbei-
spielen gefittert als jeder einzelne Mensch - z. B. mit allen
Schadensmeldungen einer Versicherung, nicht nur mit de-
nen, die einzelnen Versicherungsangestellten im Lauf ihrer
Tatigkeit begegnen. Dadurch sind die Entscheidungen der
Maschine in gewisser Weise breiter abgestiitzt als die eines
Menschen. In Fillen, bei denen sich die zu treffenden Unter-
scheidungen aus Ereignissen ableiten (z. B. Kreditausfall)
und nicht aus den Entscheidungen von Menschen, kann man
auch davon sprechen, dass maschinell erlernte Modelle we-
niger der Gefahr von Voreingenommenheit oder anderen
Verzerrungen («Biases») ausgesetzt sind, die in der mensch-
lichen Natur liegen.

«Tassen»

«Glaser»

Betrugserkennung Schadensfélle

(z.B. in einer Versicherung)

Berechtigte
Schadensmeldungen

Betrlgerische
Schadensmeldungen

Spamfilter Emails

Spam bzw. irrelevante
Emails

Relevante Emails

Kreditvergabe Kreditantrage

Antrége, bei denen
die Ruckzahlung der
verliehenen Summe erfolgt

Antrdge, bei denen es
zu einem Kreditausfall kommt

Kundenabwanderung Kund:innen

(Churn)

Unzufriedene/
abwanderungsbereite
Kund:innen

Loyale Kund:innen

Tabelle 1: Beispielanwendungen von maschinellem Lernen (Klassifikation)
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Formen des maschinellen Lernens

Neben der Klassifikation gibt es eine weitere wichtige Form
des Uberwachten maschinellen Lernens, die Regression.
Hierbei soll anstatt einer Klasse ein numerischer Wert vor-
hergesagt werden. Zu den wichtigsten Beispielen fiir Regres-
sionsaufgaben zihlen die Vorhersage von Nachfrage (z.B.
voraussichtliche Anzahl verkaufter Produkte, voraussicht-
liche Anzahl Besucher:innen etc.), die Vorhersage von zu er-
zielenden Preisen (z.B. beim Verkauf einer Immobilie) oder
die Vorhersage von anfallenden Kosten. Die folgende Tabel-
le fasst dies zusammen.

Auch aus diesen Vorhersagen lassen sich konkrete operative
Entscheidungen ableiten, beispielsweise die Einkaufsmenge
(Nachfragevorhersage) oder das Festlegen eines monatlichen
Beitrags fiir Antragstellende (Krankenversicherung).

Neben dem tiberwachten Lernen gibt es auch das sogenann-
te unitberwachte Lernen, bei dem Maschinen mit Beispielen
trainiert werden, ohne dass dazu eine vorgegebene Klassifi-
kation oder ein vorgegebener numerischer Wert existiert. Die
Aufgabe besteht dann beispielsweise darin, Muster in den
Beispielen zu entdecken, anhand derer sich Objekte gruppie-
ren lassen (Clustering). Auch Menschen konnen dies intui-
tiv: Wenn man Kindern Bilder von Tassen und Glasern vor-
legt, ohne dazu zu sagen, wie diese Objekte benannt werden,
werden die meisten Kinder diese nach Objektklasse sortie-
ren, d. h. sie werden die zugrundeliegenden Muster erkennen
und die Objekte clustern. Eine der wichtigsten Anwendun-
gen des Clusterings im Geschiftsleben besteht in der Seg-
mentierung von Kund:innen fiir Marketingzwecke.

Aufgabe Objekte (Beispiel)

Manche Aufgaben lassen sich auch mit Kombinationen von
tiberwachtem und untiberwachtem Lernen 16sen bzw. kon-
nen mit beiden Herangehensweisen angegangen werden,
z.B. die Erkennung von Anomalien (welche beispielsweise
auch zur Betrugsaufdeckung niitzlich sein kann) oder das
Ableiten von Assoziationsregeln, welche in Empfehlungs-
systemen («Kunden, die X kauften, interessierten sich auch
fur Y») eingesetzt werden. Insgesamt sind all diese Formen
des maschinellen Lernens Teil des grossen Gebiets des Data
Mining (Tan et al., 2005) und tragen somit dazu bei, relevan-
te Muster in Daten zu finden.

Schliesslich soll noch das sogenannte verstidrkende Lernen
(Reinforcement Learning) erwahnt werden, bei dem eine
Maschine lernt, Aktionen auszufiihren, welche zu einer mehr
oder weniger grossen Belohnung (je nach Konsequenz der
Aktion und deren Erwiinschtheit) fithren.

Vorherzusagender Wert

Vorhersage der Nachfrage Zeitraum, z.B. Woche

Anzahl verkaufte Produkte

Vorhersage erzielter Preis Immobilien

Verkaufspreis

Vorhersage Kosten Kostenstelle + Zeitraum

Antragstellende bei einer Krankenversicherung

Auf Kostenstelle gebuchte Ausgaben
Durch die Person verursachte Kosten

Tabelle 2: Beispielanwendungen von maschinellem Lernen (Regression)
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Eine Standard-Vorgehensweise

Die Entwicklung von Modellen des maschinellen Lernens so-
wie des sogenannten Data Mining folgt immer in etwa den
gleichen Schritten. Abbildung 2 zeigt diese Schritte, welche
in der sogenannten «Cross-Industry Standard Procedure for
Data Mining» zusammengefasst werden (Wirth & Hipp, 2000).
Dieses Kapitel wird im Folgenden diese Schritte nacheinander
naher beleuchten und sich dabei jeweils auf iberwachtes Ler-
nen (Klassifikation und Regression) konzentrieren.

Business & Data Understanding: Formalisierung

Das «Business Understanding» besteht in einem griindlichen
Verstandnis der Geschéftsziele des Data-Mining-Vorhabens,
wihrend das «Data Understanding» darauf abzielt, ein Ver-
standnis von z.B. verfugbaren Merkmalen (Attributen) zu
erlangen sowie davon, aus welchen Informationssystemen
sie zusammengestellt werden kdnnen.

Im Endergebnis geht es dabei vor allem darum, ein beliebi-
ges Vorhersageproblem zu formalisieren, d. h. in eine immer
gleiche Form zu bringen, welche von den etablierten Algo-
rithmen als Eingabe «verstanden» bzw. erwartet wird. Wir
diskutieren hier zunéchst die Formalisierung von Klassifi-
kationsaufgaben. Eine Klassifizierungsaufgabe zu formali-
sieren bedeutet, dass man von einer informellen Problem-

Abbildung 2: Der CRISP-DM-Zyklus (“Cross-Industry Standard
Procedure for Data Mining”), aus (Wirth & Hipp, 2000)
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beschreibung (wie sie vom Unternehmen bereitgestellt wird)
zu einer Beschreibung kommt, welche die (Daten-)Objekte,
ihre Merkmale (Attribute) und das Klassenattribut definiert.
Das Klassenattribut beschreibt den Wert, der fiir jedes Ob-
jekt vorhergesagt werden soll, z. B. ob es sich um eine Tasse
oder ein Glas handelt.

Als immer wiederkehrendes Beispiel betrachten wir die
«Wintercheck»-Aktion der Firma Swiss Bikes: Swiss Bikes
betreibt eine Kette von Fahrradgeschiften mit eigener Fahr-
radmarke im oberen Preissegment. Die Firma bietet ihren
bestehenden Kund:innen jedes Jahr im Herbst einen speziel-
len Service an: «Machen Sie Thr Fahrrad fit fiir den Winter!»
Dieser Service beinhaltet die Uberpriifung von Bremsen,
Reifen etc. In den vergangenen Jahren, immer im November,
hat Swiss Bikes ein Mailing zu diesem Angebot an alle be-
stehenden Kund:innen verschickt, die ihr Fahrrad mindes-
tens einmal zur Reparatur gebracht hatten. Das Mailing ent-
hélt einen Gutschein, mit dem man 10 % Rabatt auf den auf
den Wintercheck erhilt. Aus den Vorjahren weiss Swiss
Bikes, welche Kunden ihre Gutscheine eingeldst haben
(«Trainingsbeispiele»). Dieses Jahr mochten sie das Interesse
der Neukunden an diesem Angebot vorhersagen kénnen, um
gezielter entscheiden zu kénnen, ob es sich lohnt, diesen ei-
nen Brief zu schicken.

Bei Swiss Bikes konnte die Marketingabteilung die Aufgabe
so formuliert haben: «Kénnen wir unsere Wintercheck-Mai-
lings zielgerichteter gestalten und die Briefe nur an die wirk-
lich interessierten Kund:innen versenden?» Aus dieser in-
formellen Beschreibung muss man nun ableiten, dass a) die
(Daten-)Objekte Kund:innen sind und dass b) das Klassen-
attribut die Reaktion auf das Angebot zum Wintercheck ist
(mit Werten «ja» oder «nein»). Dann miissen Attribute iden-
tifiziert werden, von denen angenommen werden kann, dass
sie helfen, das Kundeninteresse herauszufinden, und die in
den Informationssystemen von Swiss Bikes verfiigbar sind.
Das Ergebnis der Formalisierung ist eine erste klassifizierte
Stichprobe von Daten, wie Abbildung 3 dargestellt.
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Abbildung 3: Eine klassifizierte Stichprobe von Daten als Ergebnis einer Formalisierung Merkmale (eigene lllustration)

In einer solchen Stichprobe gehen Data-Mining-Algorith-
men stets davon aus, dass jede Zeile ein (Daten-)Objekt re-
prasentiert (hier: eine Kundin oder einen Kunden) und dass
eines der Attribute das Klassenattribut ist. Die anderen At-
tribute kénnen zur Vorhersage, d. h. zur Ableitung von Mus-
tern, genutzt werden.

Diese Stichprobe ist ein Beispiel von strukturierten oder
auch tabellenférmigen Daten, welche in Geschiftsanwen-
dungen sehr typisch sind. Es gibt allerdings auch Fille, in
denen die zu klassifizierenden Objekte sich nicht in Tabel-
lenform erfassen lassen, beispielsweise, wenn es sich um Bil-
der oder Texte handelt (man spricht dann von unstruktu-
rierten Daten). Diese Anwendungsfille werden in den
nachfolgenden Kapiteln ndher behandelt.

Data Preparation

Sehr oft miissen Daten bereinigt und vorverarbeitet werden,
bevor man sie den Algorithmen des maschinellen Lernens
Uibergeben kann. Neben der primdren Aufgabe, die Aus-
gangsdaten in eine Form wie in Abbildung 3 zu bringen, sind
oft weitere Anpassungen notig, die im Folgenden kurz an-
gesprochen werden. Auch wenn dieser Prozess oft 80 % oder
mehr eines entsprechenden Projekts einnimmit, soll hier nur
kurz darauf eingegangen werden, da es um das Grundver-
standnis geht, um Potenziale der Technologien einschitzen
zu konnen, nicht um die «schmutzigen Details».

Einige wichtige Schritte bei der Vorverarbeitung sind:

- Umgang mit fehlenden Werten: Fehlende Werte sind ein
haufiges Problem in realen Daten, die teils durch mangel-
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hafte Datenerfassung, nachtrigliche Anderungen etc. ver-
ursacht werden. Viele Algorithmen kénnen mit ihnen
nicht umgehen, sodass man geeignete Strategien finden
muss, um ggf. Werte zu ergdnzen oder zu vermeiden. Dies
reicht von einfachen Strategien wie dem Loschen von Ob-
jekten, die fehlende Werte aufweisen, bis zu statistisch
komplexeren Vorgehensweisen zum Abschétzen («<Impu-
tation») von Werten

Feature Selection: Oft kann es sich lohnen, Merkmale aus-
zusortieren, die keinen nennenswerten Beitrag zur Vor-
hersage zu leisten versprechen. Offensichtliche Kandida-
ten fiir die Aussortierung sind dabei Attribute, welche fiir
alle Objekte den gleichen Wert haben, oder solche, bei de-
nen es gar keine Uberschneidung der Werte gibt (z. B. IDs)
und aus denen man daher keine Muster ableiten kann.
Feature Construction: Oft ist es nétig, aus vorhandenen
Informationen neue Merkmale abzuleiten bzw. zu konst-
ruieren. Ein typisches Beispiel sind Datumsangaben: Da
ein Datum nie wiederkehrt, taugt es nicht als Basis fiir Vor-
hersagen bzw. zur Ableitung von Mustern. Andererseits
lassen sich aus Datumsangaben vorhersagekriftige Attri-
bute ableiten wie z.B. Wochentag, Jahreszeit etc. Dazu
kann auch zdhlen, konkrete Informationen durch abstrak-
tere zu ersetzen, z.B. einen Produktnamen durch den Na-
men der Produktkategorie. Dies kann hilfreich sein, wenn
sich bestimmte Muster eher auf der Ebene der Produktka-
tegorien als auf der Ebene einzelner Produkte zeigen.
Typkonversionen: In manchen Fillen ist es notig, dass bei-
spielsweise alle Attribute numerisch sind. In solchen Fal-
len kann man kategoriale Attribute (also solche mit nicht-
numerischen diskreten Werten) mit gewissen Tricks
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transformieren, so dass rein numerische Attribute entste-
hen. Manchmal ist es auch notwendig, Attribute mit
scheinbar numerischen Werten (z. B. Monate, die mit 1 bis
12 nummeriert sind) nicht als numerisch zu behandeln.

Modellbildung

Um niitzliche Klassifizierungsmodelle fiir Vorhersagen in
einem Geschéftsszenario zu konstruieren, ist ein tiefes Ver-
standnis der zahlreichen Algorithmen, die von Data-Mi-
ning-Tools angeboten werden, nicht zwingend notwendig.

Es gibt jedoch zwei Aufgaben, die ein gewisses Verstandnis
erfordern: Erstens muss man den richtigen Klassifikator fiir
eine bestimmte Aufgabe auswihlen, und zweitens muss man
in der Lage sein, die Parameter eines Algorithmus auf sinn-
volle Weise einzustellen. Bei der zweiten Aufgabe ist es auf-
grund der Vielzahl an Algorithmen und ihrer jeweils indivi-

Kriterium Erkldrung

duellen Arten von Parametern schwierig, allgemeine
Handlungsempfehlungen zu geben. Allerdings gibt es dabei
ein wichtiges Prinzip: Die Komplexitit eines erlernten Mo-
dells muss zur Komplexitidt der in den Daten enthaltenen
Muster passen - es kann passieren, dass ein Modell zu ein-
fach ist, um die Komplexitét abzubilden, es kann aber auch
zu komplex sein und Muster enthalten, die in den Trainings-
daten an manchen Stellen beobachtbar waren, die sich aber
nicht verallgemeinern lassen. Die Komplexitit eines Algo-
rithmus lasst sich im Allgemeinen iiber bestimmte Parame-
ter regulieren.

Beginnen wir jedoch mit der Auswahl eines passenden Al-
gorithmus: Die folgende Tabelle gibt einen Uberblick iiber
Kriterien, die fiir die Auswahl eines Algorithmus relevant
sein konnen (hier mit Fokus auf Klassifikationsalgorithmen,
basierend auf [Kotsiantis et al., 2007]):

Passende Algorithmen

Genauigkeit

der Vorhersagen

(im Allgemeinen)
genauso gut oder besser abschneiden!)

Wie oft stimmen die Vorhersagen der mit diesem Algorithmus erlernten
Modelle? (Hier sollte man aber jeweils individuell prifen, ob bei
den konkreten Daten, mit denen man arbeitet, evtl. andere Algorithmen

Neuronale Netzwerke,
Gradient Boosting,
Support Vector Machines

Schnelligkeit
der Modellbildung
unnotig verzogern

Manche Algorithmen bendtigen sehr lange Trainingszeit, die mit der
Datenmenge evtl. schnell ansteigt. Dies kann Entwicklungsarbeiten

Naive Bayes,
Entscheidungsbgume,
k-nearest Neighbour

Schnelligkeit
der Vorhersagen

Manchmal missen Vorhersagen in Echtzeit erfolgen, d.h. mit nur sehr
kurzer Verzdgerung. Dies ist nicht mit allen Modellen moglich

Viele, ausser beispiels-
weise k-nearest neig-
hbour

Umgang mit

fehlenden Werten  erlernen, andere nicht

Manche Algorithmen kénnen Modelle auch bei fehlenden Attributwerten

z.B. Naive Bayes,
logistische Regression

Umgang mit
redundanten
oder irrelevanten
Attributen
Schritt selbst tun

Wenn Fachleute ein Brainstorming zu potenziell relevanten Merkmalen
durchflhren, kann es hilfreich sein, wenn ein Algorithmus selbst in
der Lage ist, aus allen identifizierten Attributen die wirklich hilfreichen
herauszufiltern. Andernfalls muss man dies in einem vorgelagerten

Insbesondere Support
Vector Machines

Interpretierbarkeit

Die Interpretierbarkeit von Modellen stellt einen sehr grossen Wert dar:
einerseits lassen sich gefundene Muster plausibilisieren und es l&sst sich

Entscheidungsbdume,
logistische Regression,

dadurch Vertrauen in das Modell gewinnen, andererseits kdbnnen aus Regellerner
den Mustern wichtige Erkenntnisse gewonnen werden, aus denen z.B.
Optimierungspotenziale abgeleitet werden kénnen. Schliesslich kdnnen
erklarbare Vorhersagen besser von Menschen weiterverwendet werden.

Abhangigkeit von  Je weniger Parameter ein Algorithmus hat und je weniger sensibel Naive Bayes,

Parameterwerten
zu optimieren

er auf Anderungen der Parameterwerte reagiert, desto einfacher ist er

logistische Regression
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Bei der naheren Betrachtung der Tabelle fillt auf, dass un-
terschiedliche Algorithmen unterschiedliche Starken und
Schwichen haben. Manchmal muss man daher Kompromis-
se eingehen. Beispielsweise sind bei einigen Anwendungs-
fallen die Modelle mit der hochsten Vorhersagegenauigkeit
nicht interpretierbar. Da Interpretierbarkeit aber oft sehr
nttzlich ist, sollte man dies im Einzelfall genau priifen -
ggf. kann ein interpretierbares Modell mit einer leicht
schlechteren Genauigkeit zu bevorzugen sein, insbesonde-
re auch, da die Vorhersagen des Modells oft in menschliche
Entscheidungsprozesse eingebunden sind und die Interpre-
tierbarkeit die Menschen hierbei oft besser unterstiitzt (Ru-
din, 2019).

Welche Parameter sind bei der Optimierung von Modellen
hilfreich? Wie oben beschrieben verfiigen die meisten Al-
gorithmen tiber die Méglichkeit, die Komplexitét der erlern-
ten Modelle zu beeinflussen. Wir betrachten dazu das Bei-
spiel von Entscheidungsbaumen. Abbildung 4 zeigt zwei
Versionen eines Entscheidungsbaums, welche beide aus den
Daten des Swiss Bikes Wintercheck (sieche Abbildung 3) ab-
geleitet wurden.

Man kann hier einerseits die Interpretierbarkeit von Ent-
scheidungsbdaumen beobachten. So lisst sich beispielsweise
der Baum auf der linken Seite wie folgt schreiben: Kund:in-
nen, welche in den letzten drei Jahren keine oder nur eine
Reparatur an ihrem Fahrrad haben vornehmen lassen, wer-
den auf das Angebot des Winterchecks nicht reagieren.

Kund:innen, die ihr Fahrrad fiir zwei oder mehr Reparaturen
gebracht haben, werden hingegen reagieren, aber nur, wenn
sie kein Single-Speed-Fahrrad haben.

Andererseits beobachten wir, dass die zum Trainieren des
Modells verwendete Stichprobe sehr klein ist (nur zehn
Kund:innen). Dariiber hinaus gibt es nur vier Kund:innen,
welche mehr als eine Reparatur an ihrem Fahrrad hatten.
Der untere rechte Teil des Entscheidungsbaums, d. h. die Un-
terteilung dieser vier Kund:innen, basiert auf einer sehr ge-
ringen Evidenz, insbesondere, da es nur eine Person gibt,
welche mehr als eine Reparatur und ein Single-Speed-Fahr-
rad hat (vorletzte Zeile in Abbildung 3) - der Entscheidungs-
baum sagt nun jedoch auf Basis dieser einen Beobachtung
fur alle Kund:innen mit mehr als zwei Reparaturen und ei-
nem Single-Speed-Fahrrad voraus, dass kein Interesse be-
steht. Aufgrund dieser zu geringen Evidenz kann es sinnvol-
ler sein, ein weniger komplexes, dafiir aber robusteres Modell
zuwihlen wie das auf der rechten Seite von Abbildung 4. Ein
solches Modell kann man erhalten, indem man die Tiefe ei-
nes Entscheidungsbaum von vornherein begrenzt bzw. im
Nachhinein verringert (man spricht dann von «Pruning»).
Die erlaubte maximale Tiefe eines Entscheidungsbaums ist
somit ein moglicher Parameter, mit dem man die Komplexi-
tit des erlernten Modells steuern kann.

Abbildung 4: Zwei Versionen eines Entscheidungsbaums, gelernt jeweils aus den Daten von Abbildung 3 Merkmale (eigene lllustration)
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Schliesslich soll noch erwahnt werden, dass die Auswahl
eines Algorithmus mit moglichst hoher Vorhersagegenauig-
keit und die Optimierung von dessen Parameterwerten nicht
manuell erfolgen muss: Mit Hilfe von sogenannten Auto-
ML-Werkzeugen ldsst sich das Testen verschiedener Konfi-
gurationen automatisieren. Die Werkzeuge testen dabei
systematisch verschiedene Algorithmen mit diversen Para-
metereinstellungen und prisentieren schliesslich ein «Ge-
winnermodell», welches im Bezug auf eine zuvor gewihlte
Erfolgsmetrik am besten abschneidet. Relevante Erfolgsme-
triken werden im folgenden Abschnitt ndher behandelt.

Evaluation

Bevor man ein Modell fiir Vorhersagen nutzt, sollte man die
erwartete Qualitdt dieser Vorhersagen und somit den erwar-
teten wirtschaftlichen Nutzen quantifizieren. Dies sollte ei-
nerseits dazu dienen, zu entscheiden, ob ein gegebenes Mo-
dell gut genug ist, um in der Praxis eingesetzt zu werden
(siehe Deployment-Phase unten). Andererseits lassen sich die
hier diskutierten Evaluationsverfahren und -metriken auch
einsetzen, um die Modellentwicklung iterativ zu verfeinern
- so, wie dies n Abbildung 2 durch den Pfeil angedeutet ist,
welcher von «Evaluation» zuriick zum «Business Understan-
ding» deutet. Dabei muss man nicht zwingend wieder ganz
vorne anfangen: Typischerweise spielen Evaluationsergeb-
nisse bei der Modellbildung eine grosse Rolle, d.h. man op-
timiert anhand der unten eingefiithrten Verfahren und Met-
riken die Wahl des Algorithmus und der zugehérigen
Parameterwerte. Es ist aber auch oft zu beobachten, dass
Evaluationsergebnisse einen Einfluss auf die Phase der Da-
tenaufbereitung («Data Preparation») haben, insbesondere,
was die Wahl neuer Merkmale angeht.

Um die Giite eines Klassifizierungsmodells zu beurteilen,
muss man es auf Daten anwenden - und um eine faire Be-
urteilung zu ermoglichen, sollte es sich dabei nicht um Daten
handeln, mit denen das Modell trainiert wurde.

Zu diesem Zweck nimmt man eine klassifizierte Stichprobe
(sowie z.B. die in Abbildung 3) und hilt einen Teil davon fir
die Evaluation zurlick. Das heisst, man verwendet einen Teil
der Stichprobe, um ein Modell zu trainieren (Trainingsmen-
ge). Auf dem anderen Teil der Daten (Testmenge) lisst man
das neu gelernte Modell Vorhersagen machen und vergleicht
sie mit der «wahren» Klasse der Testinstanzen (die bekannt
ist,dawir mit einer klassifizierten Stichprobe arbeiten). Die-
ser Ansatz wird «Holdout»-Evaluierung oder Percentage
Split genannt und ist im oberen Teil von Abbildung 5 darge-
stellt. Die Abbildung zeigt eine recht typische Aufteilung,
bei der zwei Drittel der Daten fiir das Training verwendet
werden, das tibrige Drittel als Testmenge.

Im unteren Teil von Abbildung 5 ist eine alternative Vorge-
hensweise dargestellt, die sogenannte Kreuzvalidierung. Sie
wird gern verwendet, wenn die verfliigbare Menge an Daten
eher klein ist. Man teilt dabei die gesamte klassifizierte
Stichprobe in z.B. zehn Teile (bei einer zehnfachen Kreuz-
validierung) und fihrt dann zenhn Durchlaufe durch, bei
denen jeweils ein anderer der zehn Teile die Rolle der Test-
menge spielt, wihrend mit den restlichen neun Teilen ein
Modell trainiert wird. Fiir jede Testmenge wird die Qualitit
der Vorhersagen gemessen und die zehn so erhaltenen Re-
sultate werden gemittelt.

Training

Test

Training

Testrun 9

Abbildung 5: Aufteilung von Daten in Trainings- und Testmenge mittels Holdout (oben) bzw. Kreuzvalidierung (unten)

Merkmale (eigene lllustration)
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Oben haben wir bereits den Begriff der Vorhersagegenauig-
keit (engl. Accuracy) verwendet. Er bezieht sich auf den Pro-
zentsatz der korrekten Vorhersagen in der Testmenge. Um-
gekehrt wird die Giite eines Modells manchmal als
Fehlerrate ausgedriickt, d. h. als Prozentsatz der falschen
Vorhersagen (100 %-Accuracy).

Es ist oft niitzlich, nicht nur zu wissen, wie viele Fehler ein

Klassifikator gemacht hat, sondern auch, um welche Artvon

Fehlern es sich handelt. Bei einem Klassifizierungsproblem,

bei dem das Klassenattribut nur zwei Werte annehmen kann,

z.B. «ja» und «nein», unterscheidet man zum Beispiel zwi-

schen

- Falsch-Positive: Dies sind Instanzen der Testmenge mit
einem wahren Wert von «nein», fiir die das Klassifizie-
rungsmodell einen «ja»-Wert vorausgesagt hat. Im Beispiel
des Swiss-Bikes-Winterchecks sind dies Personen, die
nicht interessiert sind, fiir die der Klassifikator aber Inte-
resse vorhersagt.

- Falsch-Negative: Dies sind Instanzen mit einem wahren
«ja»-, aber einem vorhergesagten «nein»-Wert. Fiir den
Wintercheck sind dies interessierte Kunden, die vom Klas-
sifikator nicht erkannt wurden.

Wahr-positive und wahr-negative Ergebnisse werden analog
dazu definiert.

Um diese verschiedenen Fehlertypen aufzuzeigen, geben
Data-Mining-Tools in der Regel so genannte Konfusions-
matrizen aus. Eine Konfusionsmatrix zeigt die wahren/fal-
schen positiven/negativen Ergebnisse wie in Abbildung 6.

Abbildung 6: Konfusionsmatrix flr eine Testmenge von
1000 Swiss Bikes-Kunden Merkmale (eigene lllustration)

Betrachten wir nun das Beispiel des Winterchecks von Swiss

Bikes und treffen wir folgende Annahmen:

- Jeder Wintercheck bringt einen Umsatz von CHF 100 und
einen Gewinn von CHF 40 fiir Swiss Bikes

- Der Versand eines Werbebriefes kostet CHF 1

- Die typische Riicklaufquote (anders als in der Stichprobe
aus der Abbildung 3) liegt bei rund 10 %.
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In einer solchen Situation sollten falsch-Positive und falsch-
Negative nicht gleich behandelt werden: Ein falsch-negative
Vorhersage bedeutet - wenn wir davon ausgehen, dass die
Marketingabteilung der Empfehlung des Modells jeweils
folgt - einen entgangenen Gewinn von CHF 40, wahrend
eine falsch-positive Vorhersage zunéchst nur bedeutet, dass
ein Brief fir CHF 1 vergeblich verschickt wurde.

Betrachten wir nun zwei Klassifikatormodelle:

- Eine «dumme» Variante, die immer «nein» vorhersagt.
Aufgrund unserer Antwortrate von 10 % (sieche Annahmen
oben) hat dieser Klassifikator eine Vorhersagegenauigkeit
von 90 %.

- Ein Klassifikator mit einer Konfusionsmatrix wie in Ab-
bildung 6 dargestellt. Die Genauigkeit dieses Klassifi-
zierers betrdagt nur 88,5 %.

Trotz der (geringfiigig) besseren Genauigkeit des «dummen»
Baseline-Klassifikators wiirden wir aus wirtschaftlicher
Sicht den zweiten Klassifikator bei weitem vorziehen: Im
Gegensatz zur Baseline, die zu einem Gewinn von CHF 0
fihrt (kein Kunde wird je kontaktiert), hilft er uns, 44 inte-
ressierte Kunden zu finden, d. h. einen Gewinn von 44 * 40 =
CHF 1760 zu erzielen, abziiglich CHF 44 fiir Briefe. Natiir-
lich haben wir in diesem Fall auch 53 falsch-positive Briefe,
was zu einer Verschwendung von CHF 53 Porto fithrt. Aber
es bleibt immer noch ein Nettogewinn von CHF 1 663.

An diesem Beispiel kann man gut sehen, dass die Verwen-
dungvon Vorhersagegenauigkeit (Accuracy) als Evaluations-
metrik oft nicht zielfiihrend ist. Dies ist insbesondere dann
der Fall, wenn einerseits eine Klasse sehr viel seltener ist als
die andere (im vorliegenden Fall das Interesse der Kund:in-
nen) und andererseits die mit falsch-positiven oder falsch-
negativen Vorhersagen verbundenen Kosten oder Gewinne
stark unterschiedlich sind. Dies passiert in der Praxis sehr
hiufig, beispielweise bei fast allen in Tabelle 1 aufgelisteten
Anwendungsfillen - Betrugsfille bei der Versicherung, nicht
zuriickgezahlte Kredite oder abwanderungswillige Kund:in-
nen sind (hoffentlich) eher die Ausnahme. In allen diesen
Fillen sind aber die Kosten fiir falsch-negative Vorhersagen
(also das Nichtaufdecken von Betrug, Kreditausfillen oder
Churn) deutlich kostspieliger als ein falscher Alarm, also
eine falsch-positive Vorhersage. In all diesen Féllen wollen
wir eher Klassifikationsmodelle «belohnen» (also gut bewer-
ten), welche gegentiber der kleineren Klasse eine hohe Sen-
sitivitdt aufweisen, auch wenn dies meist zu einer hoheren
Quote von falschen Alarmen fiihrt.
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Eine Evaluationsmetrik, welche robust gegentiber stark unter-
schiedlich grossen Klassen ist, ist die sogenannte «Area under
the (ROC) curve» (AUC). Die Definition von AUC ist relativ
komplex und soll hier nicht im Detail diskutiert werden.

Ein weiteres oft geeignetes Verfahren ist eine sogenannte
kostensensitive Evaluation. Dabei verwendet man eine Kos-
tenmatrix, um die unterschiedlichen Kosten auszudricken.
Eine Kostenmatrix hat das gleiche Layout wie eine Konfu-
sionsmatrix - aber hier enthalten die Eintrage einen Preis,
mit dem die Anzahl der Instanzen, die in die Zelle fallen,
multipliziert wird, um Teilkosten zu erhalten. Das Aufsum-
mieren dieser Teilkosten ergibt die Gesamtkosten, die unse-
re neue Evaluationsmetrik darstellen.

Abbildung 7: Kostenmatrix fir den Swiss-Bikes-Wintercheck
Merkmale (eigene lllustration)

Abbildung 7 zeigt die Kostenmatrix fiir den SB-Wintercheck,
welche auf den oben bereits beschriebenen Annahmen be-
ruht: Wenn der Klassifikator «nein» vorhersagt, wird kein
Brief verschickt, es entstehen keine Kosten. Wenn der Klas-
sifikator «ja» richtig vorhersagt, verdient Swiss Bikes CHF 39
(CHF 40 Gewinn minus CHF 1 Porto). Ist die Vorhersage «ja»
falsch, so entstehen Kosten von CHF 1.

Mit diesen Uberlegungen und basierend auf der Konfusions-
matrix in Abbildung 6 erhalten wir Kosten von CHF 0 fiir
den Baseline-Klassifikator (schickt nie einen Brief) und Kos-
ten von CHF -1 663 (d.h. einen Gewinn von CHF 1 663) fir
unseren anderen Klassifikator, siehe auch die obenstehenden
Berechnungen. Dieses Evaluationsergebnis driickt ziemlich
genau und leicht verstindlich aus, welchen wirtschaftlichen
Nutzen der zweite Klassifikator verspricht.

Schliesslich soll noch darauf verwiesen werden, dass oft auch
qualitative Evaluationen sinnvoll sind: wenn Modelle nach
einiger Optimierung von Parametern quantitativ, also hin-
sichtlich o.g. Metriken, nicht wie gewtlinscht abschneiden,
so kann es sich lohnen, sich einige falsch positive oder falsch
negative Vorhersagen im Detail zu anzusehen und festzu-
stellen, was mogliche Griinde fiir die Fehlklassifikation sein
konnten. Oft stdsst man dabei beispielsweise auf Ideen fiir
weitere Merkmale (Features) - beispielsweise konnte es sein,
dass man bei der Analyse des Swiss-Bikes-Winterchecks
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feststellt, dass unter den falsch negativ klassifizierten
Kund:innen viele sind, die zwar nur wenige Reparaturen ha-
ben durchfiihren lassen, aber liber eine Kundenkarte verfii-
gen. Dies konnte die Verwendung eines Merkmals «Hat-
Kundenkarte» nahelegen. Damit lassen sich dann evtl. stark
verbesserte Vorhersageergebnisse erzielen.

Deployment

Wenn die Evaluation ein geeignetes Modell identifiziert hat,
fiir das ein ausreichend hoher wirtschaftlicher Nutzen er-
wartetwird, dannwird es Zeit, sich iiber den konkreten prak-
tischen Einsatz des Modells Gedanken zu machen.

Dabei spielen zunichst technische Erwagungen eine Rolle,
wie die Einbettung des Modells in die digitalen Umsysteme
des betreffenden Unternehmens. Im Beispiel Swiss Bikes
konnte z.B. ein Customer-Relationship-Management-Sys-
tem existieren, aus welchem die Daten fiir das Training des
Modells stammen, in dem aber ggf. auch die Ausgabe des
Modells erfolgen soll, sodass die vom Modell als interessiert
vorhergesagten Kund:innen direkt fiir eine Kampagne selek-
tiert werden konnen. Die entsprechende technische Integra-
tion muss vorbereitet und griindlich getestet werden, bevor
sie den Mitarbeitenden zur Verfiigung gestellt wird.

Neben der technischen Ebene spielt auch die Einbettung in
die Arbeitsprozesse eine grosse Rolle. Diese betriff die im
letzten Absatz bereits angedeutete digitale Unterstiitzung
der Prozesse. Oft ist aber auch zu bedenken, dass die Vorher-
sagen eines Modells nicht sofort und 1:1 in Handlungen um-
gesetzt werden sollen. Dies mag beim Swiss-Bikes-Winter-
check unbedenklich sein (d.h. die selektierten Kund:innen
konnen ohne menschliche Priifung direkt kontaktiert wer-
den), ist aber in vielen anderen Fillen problematisch. Wenn
z.B. ein Modell Versicherungsbetrug vorhersagt, wird die
Versicherung meistens nicht automatisch eine Nachricht an
die Kundschaft generieren lassen, um mitzuteilen, dass der
Schaden nicht iibernommen wird. Vielmehr wird man in die-
sen Féllen eine menschliche Priifung veranlassen. Hier
kommt wieder die oben erwédhnte Interpretierbarkeit von
Modellen ins Spiel: Je transparenter die Griinde fir die Vor-
hersage eines Modells sind, desto einfacher ist es fiir die
menschlichen Akteure, diese zu priifen und weiterzuverwen-
den. Dies ist auch fir die Akzeptanz des Systems durch die
Mitarbeitenden, deren Arbeitsprozesse es unterstiitzen soll,
von grosser Bedeutung.
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Schliesslich ist es wichtig, die Gultigkeit des Modells ange-
sichts sich dndernder Bedingungen fortlaufend zu priifen.
Man sollte dabei insbesondere beobachten, ob sich die Ver-
teilung von Werten bei den Merkmalen, mit denen das Mo-
dell trainiert wurde, verdndert. Im Beispiel von Swiss Bikes
kann man beispielsweise sehen, dass in der verwendeten
Stichprobe (siehe Abbildung 3) keine Kund:innen mit E-
Bikes vertreten sind, was moglicherweise daran liegt, dass
die Daten schon vor lingerer Zeit gesammelt wurden und
die heutzutage grossere Verbreitung von E-Bikes nicht aus-
reichend widerspiegeln. Bei solchen Verschiebungen (engl.
«Feature Drift») ist es oft ratsam, ein Modell mit neuen Da-
ten zu trainieren. Wenn diese nicht in ausreichender Menge
vorliegen, muss entschieden werden, ob das alte Modell an-
gesichts des beobachteten Feature Drifts noch vertrauens-
wiirdig ist.

Fazit

Wie im einleitenden Teil dieses Kapitels beschrieben, haben
Klassifikations- und Regressionsmodelle das Potenzial, hau-
fig wiederkehrende, wissensintensive operative Entschei-
dungen in Unternehmen nicht nur (teilweise) zu automati-
sieren, sondern auch qualitativ besser zu machen.

Um dieses Potenzial auszuschopfen, ist es wichtig, Entschei-
dungen als Klassifikations- oder Regressionsaufgaben for-
malisieren zu konnen (bzw. erkennen zu konnen, fiir welche
Aufgaben dies moglich und sinnvoll ist), vorhandene Unter-
nehmensdaten so aufbereiten zu konnen, wie es als Eingabe
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von den entsprechenden Data-Mining-Werkzeugen erwartet
wird, die richtigen Algorithmen und deren Parameter zu fin-
den, die Giite und den wirtschaftlichen Nutzen eines Modells
zu beurteilen und die Einbettung in die Arbeitsprozesse ei-
nes Unternehmens sinnstiftend gestalten zu kénnen. Fiir die
meisten dieser Schritte ist kein vertieftes Verstdndnis der
Algorithmen (und der zugrundeliegenden Mathematik) n6-
tig, welche die eigentliche Modellbildung vornehmen. Dies
und der Umstand, dass die Suche nach den besten ML-Kon-
figurationen heute schon gut durch Auto-ML-Werkzeuge
unterstitzt wird, flihren dazu, dass maschinelles Lernen im-
mer zugédnglicher wird und das oben erwihnte Potenzial mit
relativ geringem Aufwand realisiert werden kann.

Dabei steckt wie oben erwahnt oft die meiste Arbeit in der
Aufbereitung der Daten, welche zum Trainieren der Model-
le verwendet werden. Die hierbei ggf. aufgedeckten Quali-
tatsprobleme sollten dabei am besten an der Quelle behoben
werden: Wenn z. B. gewisse Daten systematisch fehlen, soll-
te man nicht (nur) im Rahmen eines ML-Projekts eine schnel-
le Losung zum Auffiillen der fehlenden Werte wéhlen, son-
dern auch dartber nachdenken, wie das Fehlen in Zukunft
vermieden werden kann. Dies setzt oft eine Zusammenarbeit
von Data Scientists (welche meist fir die Aufbereitung der
Daten zustdndig sind) mit diversen anderen Akteur:innen
innerhalb des Unternehmens voraus - das maschinelle Ler-
nen kann als eine Aufgabe begriffen werden, bei der alle im
Unternehmen mitarbeiten (miissen), um gewisse Entschei-
dungen datengetriebener treffen zu kénnen.
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