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kiwi, kirsche, bikini [jeweils durchgestrichen]
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Kiwi  0,75€ pro Stück

KIwi  8,57€ pro Stück

CC BY-SA 4.0 
Thomon

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Kiwis_du_Br%C3%A9sil.jpg
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 Kirschen  2,75€ pro kg

 KIrschen  458,57€ pro kg

CC BY-SA 3.0 Fir0002

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Cherry_plums.jpg
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 Quiches  5,50€ pro kg

 KIches  76,27€ pro kg

CC BY 
Tamorlan

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Quiche-almendras.jpg
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KI keri KI! 

© Muhammad Mahdi Karim

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Rooster_portrait2_(cropped).jpg


Big Data löst alle Ihre 
Probleme!

das gemeine Volk

QuacksalberAI Data Science
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AI!Big Data!



Problem:  
Mehrdeutige Kommunikation
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Big Data!

Symbol

große 
Datenmengen
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übersetzt zu:große 
Datenmengen

MapReduce
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AI

deep learning

symbolic AI

planning

robots

logics

machine learning

NLP

statistical learning

computer vision

knowledge representation
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„Das Gerät hat 
eine KI.“

Algorithmus Informatik

BedeutungSymbol
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übersetzt zu:KI   Informatik



Die Buzzword Bullshit Bingo Landschaft

predicate 
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relational 
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cost-based 
optimization

NoSQL

Big Data
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We speak both Big Data and AI.

d:AI:mond
Data Science Consulting

®

http://daimond.ai



Data Science and Ethics
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Satzung der d:AI:mond GmbH: 

[..]  
Desweiteren werden Dienstleistungen für politische oder 
kirchliche Institutionen [..] sowie Datenanalyse mit dem 
Zweck der politischen oder gesellschaftlichen Beeinflussung 
- insbesondere die Datenanalyse personenbezogener Daten 
- ausgeschlossen.  
[..]



Beispiel Business Case
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© istock.com vanSpasic

Flottenoptimierung

Business Case 1: 

Welches Fahrzeug ist optimal bezüglich des 
Dieselverbrauchs für eine gegebene Ladung 
von x Tonnen auf Strecke y?

http://istock.com
https://www.istockphoto.com/de/portfolio/IvanSpasic?mediatype=photography


X Y

Datengrundlage: LKW-Daten

vorhanden (X):


Zeitstempel


Gesamtgewicht


Temperatur, Wind, Luftwiderstand 
(mit cw-Wert)


Höhenmeter


Lkw ID


Fahrer ID


Durchschnittsgeschwindigkeit
�23

Truckinvest 4.0  
mit: htw saar, mFund, 
qivalon GmbH

alle 10 Minuten

geplante Erweiterungen:


Straßentyp


Varianz der Geschwindigkeit


vorhergesagt (Y):


Dieselverbrauch




© istock.com jgroup

Vorhersagemodell

http://istock.com


Beispiel: Fahrt 
von Saarbrücken 
nach Frankfurt

Abfahrt: Dienstag, 14 Uhr


1. Streckenplanung mit 
Navi


2. Unterteilung des 
Streckenplans in 10- 
Minutenabschnitte
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3. Für jeden 10- 
Minuntenabschnitt eine 
Vorhersage unseres 
Modells machen: 
Verbrauch für diesen 
Abschnitt

Abfahrt: Dienstag, 14 Uhr


1. Streckenplanung mit 
Navi


2. Unterteilung des 
Streckenplans in 10- 
Minuntenabschnitte

Beispiel: Fahrt 
von Saarbrücken 
nach Frankfurt
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3. Für jeden 10- 
Minuntenabschnitt eine 
Vorhersage unseres 
Modells machen: 
Verbrauch für diesen 
Abschnitt


4. Vorhersage: Summe 
über alle Abschnitte aus 3.

Abfahrt: Dienstag, 14 Uhr


1. Streckenplanung mit 
Navi


2. Unterteilung des 
Streckenplans in 10- 
Minuntenabschnitte

Beispiel: Fahrt 
von Saarbrücken 
nach Frankfurt

geschätzter Verbrauch: 72 Liter



Beispielergebnisse
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Einzelvorhersagen 
vorhergesagter vs 
gemessener 
Verbrauch



Abhängigkeit des 
Verbrauchs vom 
Gewicht
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© istock.com vanSpasic

Erweiterte Business Cases

Business Case: 

Welches Fahrzeug ist optimal für eine 
gegebene Ladung von x Tonnen auf Strecke y?

BC 2(i): im Stadtverker? 

BC 2(ii): bei Stau? 

BC 2(iii): bei schlechtem Wetter/Schnee/Wind?

http://istock.com
https://www.istockphoto.com/de/portfolio/IvanSpasic?mediatype=photography
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Zusätzliche Business Cases

BC 2(i): welches Fahrzeug hat einen 
ungewöhnlichen hohen Verbrauch? 

BC 2(ii): klaut jemand Diesel? 

BC 2(iii): füllt jemand heimlich Diesel nach 😉 ? 

BC 2(iv): benötigt der Fahrer eine Schulung? 

BC 2(v): ist das Fahrzeug defekt? 

BC 2(vi): ist das Fahrzeug vermutlich bald 
defekt? (aka Predictive Maintenance) 

BC 2(vii): Um welche Art von Schaden 
könnte es sich handeln? 

BC 2(vii): Welche Art von Schaden kündigt 
sich an? 

BC 2(viii): korrelieren defekte Fahrzeuge mit 
bestimmte Fahrern (EU-DSGVO) oder 
Fahrergruppen? 

usw.

http://istock.com
https://www.istockphoto.com/de/portfolio/IvanSpasic?mediatype=photography
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Zusätzliche Business Cases

BC 3(i): was ist die optimale Flotte? 

BC 3(ii): unter Einbeziehung sich ändernder 
Auftragslagen? 

BC 3(iii): defekter Fahrzeuge? 

BC 3(iv): bald defekter Fahrzeuge? 

BC 3(v): wieviele eigene vs Leihfahrzeuge 
sind optimal?

http://istock.com
https://www.istockphoto.com/de/portfolio/IvanSpasic?mediatype=photography


Wie identifiziere ich einen 
Business Case?
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Potenzialanalyse
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Projektrealisierung
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Fallstricke:

�38
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Figure 1: Only a small fraction of real-world ML systems is composed of the ML code, as shown
by the small black box in the middle. The required surrounding infrastructure is vast and complex.

Static Analysis of Data Dependencies. In traditional code, compilers and build systems perform
static analysis of dependency graphs. Tools for static analysis of data dependencies are far less
common, but are essential for error checking, tracking down consumers, and enforcing migration
and updates. One such tool is the automated feature management system described in [12], which
enables data sources and features to be annotated. Automated checks can then be run to ensure that
all dependencies have the appropriate annotations, and dependency trees can be fully resolved. This
kind of tooling can make migration and deletion much safer in practice.

4 Feedback Loops

One of the key features of live ML systems is that they often end up influencing their own behavior
if they update over time. This leads to a form of analysis debt, in which it is difficult to predict the
behavior of a given model before it is released. These feedback loops can take different forms, but
they are all more difficult to detect and address if they occur gradually over time, as may be the case
when models are updated infrequently.

Direct Feedback Loops. A model may directly influence the selection of its own future training
data. It is common practice to use standard supervised algorithms, although the theoretically correct
solution would be to use bandit algorithms. The problem here is that bandit algorithms (such as
contextual bandits [9]) do not necessarily scale well to the size of action spaces typically required for
real-world problems. It is possible to mitigate these effects by using some amount of randomization
[3], or by isolating certain parts of data from being influenced by a given model.

Hidden Feedback Loops. Direct feedback loops are costly to analyze, but at least they pose a
statistical challenge that ML researchers may find natural to investigate [3]. A more difficult case is
hidden feedback loops, in which two systems influence each other indirectly through the world.

One example of this may be if two systems independently determine facets of a web page, such as
one selecting products to show and another selecting related reviews. Improving one system may
lead to changes in behavior in the other, as users begin clicking more or less on the other components
in reaction to the changes. Note that these hidden loops may exist between completely disjoint
systems. Consider the case of two stock-market prediction models from two different investment
companies. Improvements (or, more scarily, bugs) in one may influence the bidding and buying
behavior of the other.

5 ML-System Anti-Patterns

It may be surprising to the academic community to know that only a tiny fraction of the code in
many ML systems is actually devoted to learning or prediction – see Figure 1. In the language of
Lin and Ryaboy, much of the remainder may be described as “plumbing” [11].

It is unfortunately common for systems that incorporate machine learning methods to end up with
high-debt design patterns. In this section, we examine several system-design anti-patterns [4] that
can surface in machine learning systems and which should be avoided or refactored where possible.

4

[Sculley et al. Hidden Technical Debt in Machine Learning Systems, NIPS 2015]

Wo ist ML?
hier!
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The Data Science Cake

Ingredients: 
50g statistics

120g linear algebra

200g programming

1kg visualisation

300g software engineering

Additional skills: 
creativity

out of the box thinking

grit

team spirit

© istock.com sasilsolutions

deep learning is 
this strawberry 
only

http://istock.com


Example Projects:
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© istock.com Yayasya

Assembly Line 
Optimization

http://istock.com
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© istock.com disorderly

Data Silo 
Integration

http://istock.com
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We speak both Big Data and AI.

d:AI:mond
Data Science Consulting

®

http://daimond.ai



Backup:
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Big 
Data

Machine 
Learning

No 
SQL


