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Liebe Leserin, lieber Leser,

mit dieser dritten Ausgabe unseres Magazins setzen wir unsere Reise fort, Ihnen spannende Ein-
blicke in unsere vielfaltigen Arbeitsgebiete zu geben. Nach den ersten beiden Ausgaben, in denen
wir lhnen bereits zentrale Themenfelder wie agile Softwareentwicklung, Data Science, Prescriptive
Analytics und intelligente Transportsysteme vorgestellt haben, widmen wir uns diesmal besonders
den Zukunftsfragen, die unsere Kund*innen, Partner*innen - und uns selbst - intensiv beschéftigen.

Die Beitrage dieser Ausgabe spannen den Bogen von der weiteren Automatisierung in der Produkti-
on Uber die Sicherung von Datenqualitat und den Einsatz von Machine Learning bis hin zu innovativen
Softwareldsungen und nachhaltiger IT. Dabei zeigen wir, wie moderne Methoden helfen, komplexe
Herausforderungen zu bewaltigen - sei es bei der Stabilisierung von Stromnetzen, in der mathema-
tischen Modellierung von Produktionsprozessen oder bei der Transformation bestehender Software-
systeme.

Was uns als RISC Software GmbH auszeichnet, ist die enge Verbindung von wissenschaftlicher For-
schung und praktischer Umsetzung. Unsere Expert*innen bringen interdisziplinares Know-how ein,
das in erfolgreichen Projekten mit unseren Kund*innen kontinuierlich gewachsen ist. Dieses Zusam-
menspiel erméglicht nicht nur technologische Innovationen, sondern schafft auch langfristige Part-
nerschaften, die weit Uber einzelne Projekte hinaus Bestand haben.

Die digitale Transformation bleibt dabei ein zentrales Leitmotiv - doch wir wissen: Sie gelingt nur,
wenn Menschen, Prozesse und Technologien zusammengedacht werden.

Genau hier sehen wir unsere Rolle: als Impulsgeber, als Partner und als Vermittler von Wissen.

So unterschiedlich die Themen dieser Ausgabe auch sind, machen sie dennoch deutlich, dass Fort-
schritt nur dann gelingt, wenn Technologie, Forschung und Praxis Hand in Hand gehen.

Unser Anspruch ist es, praxisnahe Lésungen zu entwickeln, die Unternehmen starken und zugleich
den Weg in eine nachhaltige digitale Zukunft ebnen.

Wir laden Sie ein, in dieser Ausgabe neue Impulse zu entdecken, Einblicke in unsere Forschungs- und
Entwicklungsarbeit zu gewinnen und Anregungen fir lhre eigenen Vorhaben mitzunehmen.

Viel Freude beim Lesen!

LY —

Wolfgang Freiseisen
CEO Software GmbH



Industrial Al: Von den Rohdaten zur
einen effizienteren Produktionslandschaft

von Dr. Roxana-Maria Holom, MSc und Dr. Evans Doe Ocansey

Der Industriesektor durchlduft, wie auch andere Bereiche, derzeit eine Phase der digitalen Transformation. Das
bedeutet, dass Fertigungsunternehmen an verschiedenen Digitalisierungsaktivitdten beteiligt sind [1]. Inner-
halb dieses Kontextes spielen industrielle Daten und die Art und Weise, wie sie verarbeitet, visualisiert und

genutzt werden, eine wesentliche Rolle.

Anwendungsperspektiven von
Industrial Al fiir Fertigungsunternehmen

Sich ausschlieBlich auf Technologie zu verlassen, erzeugt keinen
geschéftlichen Mehrwert, wenn die Probleme der Branche nicht
grundlich untersucht werden. Es gibt viele Mdglichkeiten, wie in-
dustrielle KI zur digitalen Transformation der Fertigung beitragen
kann. Einige der ansprechendsten Bereiche, in denen sie einge-
setzt werden kann, sind: Prozessanwendungen zur Produktivitats-
verbesserung (d.h. intelligente Produktion), Produkt- und Service-
anwendungen, Erkenntnisanwendungen zur Wissensentdeckung
(d.h. Ermittlung der Grundursache, Decision-Making) [2].

Konkrete Beispiele, die zu den oben genannten Kategorien passen,
sind zwei unserer laufenden EU-Projekte: “Customizable Al-ba-
sed in-line process monitoring platform for achieving zero-defect
manufacturing in the PV industry” (Platform-Zero) und “Data and
Metadata for advanced Digitalization of Manufacturing Industrial
Lines” (metaFacturing). Das Projekt Platform-Zero zielt darauf ab,
die Produktionsqualitdt von Photovoltaikanlagen zu verbessern
und gleichzeitig die Herstellungskosten durch eine Null-Fehler-
Fertigung zu senken. Erreicht wird dies durch die Anwendung zer-
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stérungsfreier Prifmethoden und -technologien zur frihzeitigen
Erkennung, Korrektur und Vermeidung kritischer Produktionsfeh-
ler. Die Daten werden in Echtzeit ausgewertet, um den Produkti-
onsprozess zu optimieren und die Produktqualitit zu verbessern.
Das Projekt metaFacturing fokussiert sich auf die Schaffung einer
digitalisierten Werkzeugkette fur die Produktion von Metallteilen
(GieRen und Schweillen). Zur Gewinnung von Prozesseinblicken,
zur Verbesserung der Effizienz des Produktionsprozesses (z.B.: Op-
timierung der Prozessparameter) sowie der Produktqualitat (z.B.:
Fehlerreduzierung) werden vertrauenswiirdige KlI- und Hybridme-
thoden analysiert und implementiert.

Um ein umfassendes Verstiandnis des Themas zu erlangen, wer-
den im Folgenden mehrere Schlisselaspekte betrachtet, die in
vier Kategorien eingeteilt sind. Zunichst werden die Probleme und
Bedurfnisse der Fertigungsunternehmen erértert. Dartiber hinaus
gehen wir auf den Mehrwert ein, den industrielle Kl als Lésung fur
ihre Probleme bieten kann, aber auch auf die Herausforderungen,
die sich bei der Anwendung von industrieller KI ergeben (siehe Ab-
bildung 1).
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Abbildung 1: Kernpunkte der Anwendungsperspektiven von Industrial Al fur Fertigungsunternehmen

Pain-Points

Im Folgenden betrachten wir einige der
zentralen Pain-Points, mit denen Produ-
zierende konfrontiert sind, wenn es darum
geht, industrielle Kl erfolgreich einzufiihren
und zu nutzen:

Massive Datenmengen, die un-
durchléssig sind

Die moderne Fertigung generiert heute
eine Vielzahl von Daten durch Einsatz von
technischen Systemen (Sensoren, Ka-
meras). Es ergibt sich eine Mischung aus
strukturierten und unstrukturierten Daten,
die oft so komplex und umfangreich sind,
dass es schwierig ist, darin klare Muster
und Erkenntnisse zu identifizieren. AuRer-
dem ist es schwer zu sagen, welche Daten
far die weiteren Analysen relevant sind und
gespeichert werden sollten. Ein konkretes
Beispiel ist die Produktion von Halbleitern.
Enorme Mengen von Sensordaten, Prozess-
daten und Qualitidtsdaten werden erzeugt.
Diese Daten miissen analysiert werden, um
Abweichungen oder Fehler in den Produk-
tionsprozessen zu erkennen. Aufgrund der
Vielzahl von Datenquellen und -formaten
wird eine Herausforderung sein, die rele-
vanten Informationen zu extrahieren und
zu interpretieren.

Komplexe/unerkennbare Zusam-
menhinge

Industrielle Prozesse sind oft durch viel-
faltige Prozessparameter und Wechsel-
wirkungen gepragt, die es herausfordernd
machen, versteckte Zusammenhange zwi-
schen den Daten zu erkennen. Nehmen wir
als Beispiel die Herstellung von Gussteilen:
In diesem Kontext sind die wechselseitigen
Zusammenhéange der Prozessparameter -
wie die Schmelztemperatur, GieRformtem-
peratur, Geschwindigkeit der ersten Phase
und Geschwindigkeit der zweiten Phase -
komplex, nicht linear und widerspriichlich

(3.

Komplexe Entscheidungssituatio-
nen; Ineffizient Produktionspro-
Zesse

Die Entscheidungsfindung in der Fertigung
erfordert die Beriicksichtigung zahlreicher
Faktoren und Einschréankungen. Wie wir im
vorigen Abschnitt gesehen haben, ist die
Bestimmung des optimalen Toleranzfens-
ters fur Parameter keine einfache Aufgabe.
Bleiben wir im gleichen Kontext - dem Gie-
Ben von Metallteilen - so stellen wir fest,
dass diese Entscheidung Auswirkungen auf

die Prozesseffizienz hat (d.h.: Metallteile
werden von der GieBmaschine automa-
tisch als Ausschuss qualifiziert, wenn die
Messungen auRerhalb des Toleranzfens-
ters liegen).

Okologische Nachhaltigkeit

Die Fertigungsindustrie steht vor der He-
rausforderung, umweltfreundliche Prakti-
ken zu implementieren, um Ressourcenver-
brauch und Emissionen zu reduzieren. Z.B.:
Die Reduzierung des Wasser- und Energie-
verbrauchs in der Textilproduktion zur Mi-
nimierung des 6kologischen FuRabdrucks.

Verinderte Kundenbediirfnisse
Kundenanforderungen &dndern sich stan-
dig, und Hersteller mussen agil sein, um
Produkte anzupassen und den Marktan-
forderungen gerecht zu werden. Die Wahl
der Werkstoffe wirkt sich erheblich auf die
Qualitat der Produkte aus. Der Ubergang
von herkdmmlichem Stahl zu fortschritt-
lichen Leichtbauwerkstoffen wie Kohle-
faserverbundwerkstoffen fur Karosserie-
bleche beispielsweise bringt aufgrund der
einzigartigen Eigenschaften von Kohlen-
stoff komplexe Produktionsprozesse mit
sich. »



Industrial Al

Bediirfnisse & Ziele

Erkennen von Korrelationen in Daten (Ermittlung der
Grundursache)

Durch die Ermittlung der Grundursache eines Problems kénnen
Hersteller gezielte Lésungen implementieren, um ein erneutes
Auftreten des Problems zu verhindern. Dazu muss man tief in die
Daten eindringen, um Korrelationen und damit die zugrunde lie-
genden Faktoren zu entdecken, die wahrscheinlich fur bestimmte
Probleme oder Anomalien verantwortlich sind.

Nehmen wir zum Beispiel ein Szenario in der Elektronikfertigung,
bei dem eine bestimmte Charge von Produkten bei Qualitats-
prifungen immer wieder durchféllt. Durch eine Ursachenanalyse
kénnte herausgefunden werden, dass eine bestimmte Maschinen-
komponente héchstwahrscheinlich nicht korrekt kalibriert ist.

Friihzeitige Erkennung von Problemen

Durch fortgeschrittene Analyse von Produktionsdaten kénnen Pro-
bleme frihzeitig erkannt werden, noch bevor sie zu ernsthaften
Fehlern oder Ausféllen fihren. In der Energieerzeugung kénnten
ungewdhnliche Abweichungen im Stromverbrauch eines Genera-
tors auf ein potenzielles Problem hinweisen, das behoben werden
muss, um einen Ausfall zu vermeiden.

Strategische Datenerfassung,

-speicherung und -vorverarbeitung

Unternehmen verlagern ihren Schwerpunkt von der Anhaufung von
Massendaten auf das strategische industrielle Datenmanagement.
Die Optimierung des Datenbedarfs und der Datenverarbeitung
steht auch im Einklang mit den Zielen der Europédischen Kommis-
sion. Eine intelligente Datenauswahl und -aufbereitung verringert
die Notwendigkeit, groRe Datenmengen und/oder groRe KI-Model-
le zu sammeln, zu speichern, zu verarbeiten und zu Gbertragen und
damit den Energieverbrauch zu senken [4].

Datenauswertung als Grundlage fiir die Entschei-
dungsfindung; Ableitung von Geschiftswert aus
Daten

Hersteller nutzen Datenanalysen, um fundierte Entscheidungen zu
treffen. Ein Chemiewerk kann unmittelbare Erkenntnisse aus naht-
los integrierten Industriedaten gewinnen, die sich vom Edge bis zur
Cloud erstrecken. Dies kann durch die Fusion verschiedener Daten-
quellen erreicht werden, was eine agile Entscheidungsfindung im
gesamten Unternehmen fordert. Bei komplexen Entscheidungs-
findungen kénnen diese Daten in Form von Modellen auch in Op-
timierungsmodelle integriert werden und so die Verantwortlichen
bei Planungsproblemen unterstitzen.




Mehrwert durch Industrial Al

Innovative Ansatze und der intelligente Einsatz von industrieller Kl
sind erforderlich, um den Anforderungen der modernen Industrie
gerecht zu werden. Im Gegensatz zu industriellen KI-Modellen wer-
den allgemeine KI-Modelle auf der Grundlage umfangreicher An-
lagendaten trainiert, die haufig nicht das gesamte Spektrum mdg-
licher Betriebsabldufe abdecken. Dies liegt daran, dass allgemeine
KI-Modelle keine Bedingungen fiir unterschiedliche Zwecke (z. B.
Sicherheit, Design) oder Bedingungen, die durch physikalische und
chemische Gesetze vorgegeben sind, berticksichtigen.

Verbesserte Produktivitiat & Qualititskontrolle
Industrielle Kl tragt zur Verfeinerung des Qualitatssicherungspro-
zesses bei, indem sie den Prozess automatisiert und Defekte friih-
zeitig erkennt. Dadurch steigert sich die gesamte Produktions- und
Produktqualitat.

Neue Geschiftsmodelle

Industrielle KI erméglicht die Umgestaltung von Arbeitsprozessen
und die Schaffung neuer Geschiftsmodelle, die auf datengetriebe-
ner Innovation beruhen.

Hoéhere Effizienz

Die Anwendung industrieller Kl fihrt zur Optimierung des Energie-
verbrauchs, zur effizienten Nutzung von Materialien, zur Reduzie-
rung von Abfall und zur Senkung der Kosten. Zusitzlich erméglicht
sie die strategische Zuweisung freigegebener Ressourcen fir kriti-
sche Aufgaben.

Integrierte Analyse von Produkt- und Prozessdaten
Industrielle KI erméglicht eine nahtlose Integration und Analyse
von Daten aus Produktions- und Prozessabldufen. Dies ermdglicht
fundierte Entscheidungen, um sowohl die Produktqualitét als auch
die Effizienz der Produktionslinie zu steigern.

oo Industrial Al

Herausforderungen bei der Anwendung
von Industrial Al

Der Schlussel zu einer erfolgreichen industriellen KI-Anwendung
liegt in der Umwandlung von Rohdaten in intelligente Erkenntnis-
se fir eine schnelle Entscheidungsfindung. Von den Feinheiten der
Datenverwaltung und -integration bis hin zu den Komplexitdten
der Anpassung von Kl-Modellen an reale Produktionsumgebungen
mussen Hersteller die folgenden Herausforderungen proaktiv an-
gehen.

Datenqualitit

Obwohl die Datenumgebung in der Industrie heutzutage eine Big-
Data-Umgebung ist, gibt es eine Mischung aus strukturierten und
unstrukturierten Daten, die von minderer Qualitit sein kénnen
(z. B.: unausgewogene Daten, fehlende Datenpunkte, ungenaue
Sensormessungen, Datendrift, inkonsistente Formate, begrenzter
Umfang usw.).

Entwicklung produktionsreifer KI-Modelle

Es fehlt ein systematischer Ansatz zur effizienten Entwicklung von
KI-Modellen, die fir den Einsatz in der Industrie bzw. fur die Integ-
ration in den Produktionsprozess bereit sind. Neben Herausforde-
rungen wie Datenkomplexitdt und -qualitat, mangelndem Fachwis-
sen und Interpretierbarkeit der Modelle, miissen bei der Integration
von KI-Modellen in bestehende Produktionssysteme auch Kompa-
tibilitatsprobleme und Ressourcenbeschrankungen beriicksichtigt
werden.

KlI-Akzeptanz/Vertrauenswiirdigkeit (Interpretierbar-
keit, Vertrauen und Transparenz)

Die Glaubwiirdigkeit von KI-Systemen in der Industrie kann beein-
trachtigt werden, wenn die Genauigkeit nicht annidhernd perfekt
ist, da diese Systeme kritische Sicherheits-, Zuverldssigkeits- und
Betriebsfragen angehen kénnten. Jedes Versagen der Kl kénnte
negative wirtschaftliche und/oder sicherheitstechnische Auswir-
kungen haben und vom Einsatz von KI-Systemen abhalten. Durch
die Einhaltung der Anforderungen an vertrauenswirdige Kl (d.h.: in
Anlehnung an “The Assessment List for Trustworthy Artificial Intel-
ligence” (ALTAI) [5]) werden die Datenanalyseergebnisse nachvoll-
ziehbar (u.a. interpretierbar und transparent) gemacht.

Genauigkeit & Geschwindigkeit

Produktionsprozesse erfordern schnelle Entscheidungen und die
produzierten Werkstiicke kénnen teuer sein, daher mussen KiI-
Anwendungen schnell reagieren, um Verschwendung und andere
Folgen zu vermeiden. Im Gegensatz zu anderen KI-Systemen (z. B.
Empfehlungssystemen) ist bei industriellen KI-Systemen aufer-
dem eine sehr geringe Toleranz gegeniiber falsch positiven und
negativen Ergebnissen erforderlich, damit sie in der Produktion
eingesetzt werden kdnnen.

Domainenverstindnis & Entwicklung von anpas-
sungsfihigen KI-Modellen

Die Einbeziehung von Fachwissen ist ein Muss, um den Unter-
schied zwischen allgemeiner Kl und industrieller Kl deutlich zu ma-
chen. Die Dateningenieur*innen und Datenwissenschaftler*innen
missen mit den Domé&nenexpert*innen zusammenarbeiten und
Fachwissen in den Modellierungsprozess einbeziehen. Und um »
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Abbildung 2: Agiler Workflow fiir industrielle KI-Lésungen

die Einbeziehung des Fachwissens zu maximieren, miissen die ent-
wickelten Modelle adaptiv lernen und die Erkenntnisse der Fach-
leute als Wissen akkumulieren.

Ein systematischer Ansatz fiir
Industrial Al

Wie wir im vorangegangenen Abschnitt gesehen haben ergibt, sich
durch die zahlreichen Herausforderungen meist ein betrachtlicher
zeitlicher Aufwand bis aussagekraftige Ergebnisse aus der Produk-
tion vorhanden sind. Manchmal wird dieses Ziel nicht erreicht, weil
es zu komplex ist und der Fokus verloren geht. Deshalb verfolgt die
RISC Software GmbH einen agilen Ansatz (mit starker Einbindung
der tatsdchlichen Akteure) bei KI-basierter Datenanalyse im indus-
triellen Bereich.

Abbildung 2 veranschaulicht den vorgeschlagenen agilen Work-
flow, der fur ein industrielles KlI-Projekt geeignet ist. Der Workflow
beginnt mit einem kontinuierlichen Diskurs zwischen den indust-
riellen Stakeholdern und dem Team, das die KI-L&sung entwickelt
(im Workflow als Al-Team bezeichnet). Nach detaillierten Analysen
durch die Beteiligten werden die Anwendungsfalle und deren An-
forderungen festgelegt. Das Al-Team entwirft nach weiterem Dia-
log mit den industriellen Stakeholdern geeignete Lésungen fur die
Anwendungsfille. Um die geeignete Datenumgebung modellieren

zu kénnen, erstellt das Al-Team eine Reihe von Fragebdgen, die
von den Datenlieferanten ausgefillt werden missen. Diese Frage-
bégen bilden die Grundlage fir die Anforderungen an die Daten-
aufbereitung und -integration. AnschlieRend liefern die Datenliefe-
ranten verschiedene Arten von Daten, die auf den Anforderungen
des Anwendungsfalls basieren. Die Datentechniker*innen des Al-
Teams verarbeiten, transformieren und laden diese Daten dann in
einen Data Lake. Dieser Data-Engineering-Prozess stiitzt sich nicht
nur auf die Beitrage der Datenwissenschaftler*innen des Al-Teams,
sondern auch auf die Beitrdge der industriellen Stakeholder, wie
z. B. Doménenexpert*innen oder Prozessingenieur*innen. Die im
Data Lake verfugbaren Daten werden von den Datenwissenschaft-
ler*innen des Al-Teams griindlich bereinigt und fur die Analyse vor-
bereitet. Sie fihren explorative Datenanalysen durch und arbeiten
mit Domanenexpert*innen zusammen, um den Datenanalysepro-
zess weiter zu verfeinern. Die vorverarbeiteten Daten werden an-
schlieBend verwendet, um Kl-Modelle gemé&l den Spezifikationen
des Anwendungsfalls zu trainieren. Die Ergebnisse dieser KI-Mo-
delle werden anschliefend gemeinsam mit Doméanenexpert*innen
gepruft, um sie fur die Produktion geeignet zu machen.

Der entscheidende Aspekt dieses Ansatzes liegt in der aktiven Be-
teiligung von Doméanenexpert*innen wahrend des gesamten De-
sign- und Implementierungszyklus der KI-Ldsungen.
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Industrial Al - Die Verbindung von Fachwissen
und Datenwissenschaft

Die Entwicklung von KI-Lésungen, die fur Fertigungs-
prozesse wertvoll sind, setzt voraus, dass sie bewusst
mit dem spezifischen Fachwissen der Branche angerei-
chert werden [6]. Dies ist entscheidend fiir die Erzielung
von Vorteilen durch KI. Industrielle Kl erreicht dies durch
die Kombination von Datenwissenschaft, Kl und indus-
triellem Fachwissen. Im Rahmen eines systematischen
industriellen KI-Workflows werden daher Algorithmen
fir maschinelles Lernen entwickelt, implementiert und
eingesetzt, die auf die spezifischen industriellen An-

wendungen zugeschnitten sind. ¢




Datenqualitit in der Praxis

von DI Paul Heinzlreiter

Eines der zentralen Ziele des Datenengineerings ist die Aufbereitung von Datensatzen entsprechend den An-
forderungen der Nutzer*innen oder der nachfolgenden Prozessschritte. Die Verwendung von Daten kann von
der Modellschulung im Bereich des maschinellen Lernens bis hin zu verbesserten internen Unternehmens-
berichten auf Basis einer integrierten Datenbank reichen. Die Sicherstellung einer ausreichenden Datenquali-
tat ist in allen Fallen zentral. Wahrend die verschiedenen grundlegenden Aspekte der Datenqualitdt und ihre
Bedeutung fur Unternehmen in einem friiheren Artikel untersucht wurden, stellt dieser Artikel Beispiele fir
Datenqualitatsprobleme aus der Praxis vor und diskutiert mégliche Lésungen.

Datenformate

Ein Datenfehler stellt immer eine Abweichung von einem Zielwert
dar. Das bedeutet, dass mégliche Datenfehler stark von Typ und
Format der verfuigbaren Daten abhingig sind. Im Wesentlichen
muss hier zwischen strukturierten und unstrukturierten Daten
unterschieden werden. Unstrukturierte Daten - insbesondere Text-
daten - folgen in der Regel keinem Schema, was bedeutet, dass ein
Datenfehler nur in seltenen Fallen maschinell erkannt werden kann.

In Textdateien ist ein typisches Beispiel der falsche Lokalisierungs-
standard von Gleitkommawerten aufgrund inkonsistenter Verwen-
dung des Dezimaltrennzeichens:

1.23
6.4532
7,564
-0.2

In diesem Beispiel wird das falsche Dezimaltrennzeichen in der
dritten Zeile verwendet, in diesem Fall das Komma, welches in
deutschsprachigen Landern tblich ist. Welches Dezimaltrennzei-
chen das richtige ist, wird in der Regel durch externe Zusatzinfor-
mationen oder durch Bestimmung der Mehrheit innerhalb der ge-
gebenen Daten festgelegt.

10

Unstrukturierte Textdaten

Mdgliche Datenfehler in Textdateien:

@ Undefinierte oder abweichende Zeichensitze:
Ein Zeichensatz beschreibt die Zuordnung von Zeichen (a, b,
4, €, ...) zu ihrer bindren Darstellung im Speicher. Ist diese nicht
korrekt definiert oder unbekannt, fiihrt dies zu einer falschen
Darstellung und Verarbeitung von Sonderzeichen wie deut-
schen Umlauten.

@ Kodierung von Zeilenumbriichen:
Ein Zeilenumbruch wird zwischen den Betriebssystemen Mic-
rosoft Windows, Apple MacOS und GNU/Linux unterschiedlich
dargestellt:

In Windows werden hierfir zwei Zeichen verwendet: Eine
Sequenz aus Carriage Return (ASCIl-Code 13) und Line Feed
(ASCII-Code 10).

In MacOS wird nur Carriage Return verwendet.
In GNU/Linux wird nur Line Feed verwendet.

@ Unterschiedliche Lokalisierung der Daten wie deutsche und
englische Dezimaltrennzeichen



Binarformate und
strukturierte Textdateien

Im Gegensatz dazu basieren strukturierte Daten auf einem
Schema, das das Datenformat, die Struktur der Daten sowie die
Datentypen und Wertebereiche der enthaltenen Datenwerte ent-
halt. Daten-Schemata kénnen je nach Datenformat explizit oder
implizit sein und beschreiben beispielsweise tabellarische Daten
pro Spalte:

@ Datentyp

@ Zellen kénnen Nullwerte enthalten

® Giiltigkeitsbereich fur numerische Werte

@ Format fur Zeichenkettenwerte (z.B. Datum und Zeitstempel)

In jedem Fall erméglicht ein Daten-Schema die Validierung des In-
halts eines Datensatzes oder die Uberprifung auf Fehler. Da es ma-
schinell leichter Gberprifbar ist, konzentriert sich dieser Artikel auf
strukturierte Daten, wie sie in einem industriellen Umfeld auftre-
ten. Aus der Sicht der Datenvalidierung kénnen strukturierte Daten
in zwei grobe Klassen unterteilt werden. Diese unterscheiden sich
darin, ob das Format bereits das Daten-Schema bereitstellt:

@ Bindre Datenformate mit Schema in den Metadaten bereitge-
stellt: Beispiele sind Speicherformate kommerzieller Program-
me wie Microsoft Excel, sowie Bilddateien, standardisierte
binire Protokolle wie OPC UA oder Protobuf, aber auch offene
BigData-Formate wie Apache Parquet. Eine weitere sehr
typische Klasse von Speicherlésungen, die in diese Kategorie
fallen, sind relationale Datenbanken wie Microsoft SQL Server,
PostgreSQL oder MySQL.

@ Strukturierte Textdateien ohne Schema-Information im
Datenformat:

Komma-separierte Werte (CSV)
XML-Dateien
JSON-Dateien

Fehlerursache in
strukturierten Textdaten

Wihrend XML- oder JSON-Dateien selten syntaktische Fehler ent-
halten, da sie in der Regel programmatisch erzeugt werden, tre-
ten Datenfehler haufiger in CSV-Dateien auf, da diese oft manuell
gepflegt werden (z.B. in Microsoft Excel). Typische Ursachen fir
Datenformatinkonsistenzen in CSV-Dateien sind, dass es keine ex-
plizite Spezifikation des Formats gibt und Fehler beim manuellen
Ubertragen des Formats von vorherigen Zeilen auftreten kénnen.
Typische Beispiele sind:

@ Inkonsistente Verwendung von Anfuihrungszeichen fur
Zeichenkettenfelder

@ Unterschiedliche Lokalisierung (z.B. Punkt oder Komma
als Dezimaltrennzeichen)

@ Leere Spalten und unterschiedliche Anzahl von Spalten
pro Zeile

@ Unterschiedliche Zeichenkettenreprasentation von
Zeitstempeln, Datum- und Zeitfeldern

@ Numerische Werte unter Anfiihrungszeichen

@ Schwankende Genauigkeit flir numerische Eintrdge von
Integer zu Double

ZN,
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Abweichungen in der Datenreprasentation kdnnen nicht nur durch
menschliche Fehler bei der manuellen Dateneingabe auftreten,
sondern auch durch Prozessdnderungen bei der automatisierten
Datengenerierung. Insbesondere bei CSV- und JSON-Dateien ist
es oft schwierig, den Typ eines Dateneintrags zu bestimmen, be-
sonders wenn die Quelldaten nicht konsistent befillt sind. Diesel-
ben Fehlerkategorien kénnen hier auftreten wie bei der manuellen
Datenubertragung.

Kategorien von Datenfehlern
in strukturierten Daten

Je nach Art der strukturierten Daten kénnen verschiedene Katego-
rien von Datenfehlern auftreten:

VerstoR gegen die Datensyntax

Diese Fehlerkategorie nimmt im Vergleich zu den folgenden eine
Sonderrolle ein, da sie in der Regel nur in strukturierten Textdateien
auftreten kann, da Binardateien fast ausnahmslos algorithmisch er-
zeugt werden und somit normalerweise syntaktisch korrekt sind.

Ein Syntaxfehler tritt auf, wenn die Textdatei nicht der vorgegebe-
nen Syntax des gewlinschten Dateiformats folgt. Beispiele hierfuir
sind:

¢ fehlende schlieRende Tags in XML- oder HTML-Dateien
@ falsche Anzahl von Spalten in einer CSV-Datei

¢ falsches Format eines Datums- oder Zeitstempels
in einer Textdatei

¢ fehlende, Uberzdhlige oder falsche Anfiihrungszeichen

@ Falsche Lokalisierung wie z. B. Komma statt Punkt
als Dezimaltrennzeichen

Fehlerhafte Datentypen
Dieser Fehler tritt auf, wenn ein zu Gberprifendes Feld einen fal-
schen Datentyp hat. Typische Beispiele sind:

@ Textin einem Feld, in dem numerische Werte erwartet werden.
@ Angabe zu weniger strengen Datentypen in Bindrformaten,

z.B. die Definition eines Textfeldes, in dem semantisch ein
FlieBkommawert erwartet wird.

Fehlende Daten

Datenschemata erlauben es oft, Datenfelder als optional zu kenn-
zeichnen, so dass es méglich ist, dass Datenfelder auch in struktu-
rierten Bindrdateien leer bleiben. Diese sind jedoch fur die darauf
aufbauende Anwendungssemantik notwendig, wie z.B. Felder, die
als Fremdschliissel zur Verknupfung von Tabellen verwendet wer-
den sollen. Wenn Daten aus einem strukturierten Textdatenformat
eingelesen werden sollen, kommt es viel hdufiger als bei Bindrda-
ten vor, dass Daten fehlen. Ein klassisches Beispiel hierfir ist eine
fehlende Spalte in einer CSV-Datei.

Fehlende Metainformationen

Ein typisches Beispiel fur fehlende Metainformationen ist die Anga-
be einer Uhrzeit ohne Zeitzone. Die Speicherung der Ortszeit ohne
Angabe der Zeitzone kann je nach Art der Speicherung sogar zu
Datenverlusten fuhren, da es bei der Umstellung »
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von Sommer- auf Winterzeit zu doppelten Zeitstempeln fur ver-
schiedene Zeitpunkte kommt. Ein weiteres Beispiel fiir fehlende
Metainformationen ist die Angabe eines Datentyps, wenn dieser
nicht eindeutig aus dem Datenelement abgeleitet werden kann.
Ein Beispiel hierfir ist die folgende Darstellung in einer CSV-Datei:

;10.3352;

Ein solches Feld wird normalerweise als FlieRkommawert interpre-
tiert und gespeichert. Es gibt jedoch unterschiedliche Datentypen
fir einfache oder doppelte Genauigkeit. Welcher Datentyp zu wih-
len ist, hdngt davon ab, welche Wertebereiche (z.B. Minimal- und
Maximalwerte) in der Gesamtdatenmenge enthalten sind. Wenn
alle Daten bereits vorhanden sind, kénnen diese programmatisch
abgeleitet werden. Werden die Daten jedoch erst nach und nach
geliefert, ist es sicherer, sich fir den Datentyp mit dem gréBeren
Wertebereich zu entscheiden. Der Nachteil dabei ist naturlich der
doppelte Speicherbedarf fiir das Datenfeld.

Verstol} gegen den semantischen Geltungsbereich
Diese Fehler beschreiben Werte, die auBerhalb ihres Gliltigkeitsbe-
reiches liegen, obwohl sie einen gtiltigen Wert fur ihren Datentyp
haben. Ein Beispiel hierfir sind AuRentemperaturen von tiber 100°
Celsius in Mitteleuropa.

Falsche Reihenfolge

Diese Fehlerkategorie beschreibt die Speicherung von Daten in fal-
scher Reihenfolge. Dies kann z.B. eine Zeitreihe von Sensorwerten
sein, die nicht in aufsteigender Reihenfolge nach Zeitstempel sor-

tiert gespeichert wurde. Solange der Zeitstempel fir jeden Wert

vorhanden ist, kann ein solcher Datensatz noch korrekt eingelesen
werden, aber oft werden Zeitstempel nicht explizit gespeichert,
um Speicherplatz zu sparen, wenn die Sensorwerte durch regelma-
Rige Stichproben ermittelt wurden. In einem solchen Fall reichen
die Startzeit und der zeitliche Abstand zwischen zwei Messpunkten
aus, um alle Zeitstempel zu ermitteln - wenn die Reihenfolge der
Speicherung stimmt. Ein weiteres Beispiel, bei dem die Reihenfol-
ge der Speicherung fir die Semantik entscheidend ist, ist die se-
quentielle Speicherung von Messdatenpunkten in einer Textdatei,
die auf einem regelmaRigen Gitter angeordnet sind und deren
Positionierung auf dem Gitter sich implizit aus Startposition und
Schrittweite entlang der Achsen des Koordinatensystems ergibt.

Formatinderungen fiir kontinuierlich gelieferte
Daten

In der Praxis ist dies eines der gréBten Probleme mit der Daten-
qualitdt. Wenn die Daten in einem einheitlichen Format geliefert
werden, kann die Verarbeitung der Daten an dieses Format ange-
passt werden und auch gewisse wiederkehrende Schwankungen
in der Datenqualitit auffangen. Andert sich jedoch das Format der
gelieferten Daten abrupt, muss die Datenverarbeitung in der Re-
gel angepasst werden. Typischerweise handelt es sich dabei um
wegfallende oder hinzukommende Datenfelder, Anderungen der
Datentypen oder des Datenformats. Aus Sicht der Datenqualitat
gibt es im Grunde keinen Unterschied zwischen Daten, die in ei-
nem Block geliefert werden und ein uneinheitliches Format haben,
und Daten, die im Laufe der Zeit als Datenstrom geliefert werden
und ihr Format mit der Zeit &ndern. Der Unterschied fur den Daten-
empfanger besteht jedoch darin, dass man bei bereits vorhande-
nen Datenfehlern den Datenimport sofort darauf abstimmen kann,
wihrend bei kontinuierlicher Datenlieferung Anderungen oft un-
erwartet auftreten.
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timestamp;temperature heater;temperature boiler;pressure boiler;rpm;power dynamo;power heating;val-

ve_aperture;water level

2019-07-20T11:38:03;26.093750,48.555557;193.544373;0.000000;-0.001262;0.0;0.0;190

2019-07-20T11:38:04;26.093750;,48.555557;180.865280;0.000000;-0.001262;0.0;0.0;190

2019-07-20T11:38:05;26.093750;47.416672;193.544373;0.000000;-0.001262;0.0;0.0;190

2019-07-20T11:38:58;26.093750;48.555557;206.114639;0.000000;-0.001262;0.0;0.0;190

2019-07-20T11:38:59;26.093750;47.416672;206.114639;0.000000;-0.001262;0.0;0.0;190

2019-07-20T11:39:00;26.093750;48.555557;206.114639;12.000000;-0.001262;446.973846;0.0;190

2019-07-20T11:39:01;26.093750,;,49.694443;193.489960;12.000000;-0.001262;442.720520;0.0;190

2019-07-20T11:39:02;26.093750;50.833328;,206.060226;0.000000;,-0.001262;446.973846;0.0,190

2019-07-20T11:39:03;26.093750;49.694443;193.435562;0.000000;,-0.001262;446.973846;0.0;,190

2019-07-20T11:46:09;35.774303;279.750000;1494.212524;0.000000;,-0.006040;459.733795;0.0;190

2019-07-20T11:46:10;35.774303;276.333313;1494.212524;0.000000;,-0.006702;459.733795;0.25;190

2019-07-20T11:46:11;35.774303;279.750000;1519.461914;0.000000;,-0.006702;459.733795;0.25;

2019-07-20T11:46:12;35.774303;279.750000;1519.516235;0.000000;,-0.006702;459.733795;0.25;

Beispieldatensatz

Typische strukturierte Daten aus dem industriellen Umfeld sind
Zeitreihen von Sensordaten. Als Beispiel kann hier die Zeitreihe
von Messdaten einer Warmekraftmaschine dienen, die in Auszi-
gen dargestellt ist. Diese Daten wurden direkt aus dem Betrieb der
Maschine Uiber Sensoren entnommen und von einem Programm,
das auf einem Raspberry Pi Minicomputer lduft, in der CSV-Datei
gespeichert, was in Bezug auf die Datenqualitét als durchaus repra-
sentativ  fur Industriedaten angesehen werden  kann.
In dieser CSV-Datei sind einige der oben gezeigten Datenfehler of-

fensichtlich:

@ Der Zeitstempel in der ersten Spalte enthilt keine Zeitzone
@ In der Spalte power_dynamo werden negative Werte angezeigt

@ In den letzten beiden Zeilen fehlt der Wert flir water_level

Methoden der Fehlersuche bei Daten

Ein naheliegender - und guter - Ansatz zur Behebung von Daten-
qualitditsméngeln besteht darin, eine verbesserte Version der
Daten vom Datenlieferanten anzufordern. In der Praxis ist dieser
Ansatz jedoch oft nicht durchfuhrbar. Wenn zum Beispiel in einer
Produktionslinie fehlerhafte Sensordaten aufgezeichnet wurden,
weil ein Sensor defekt ist, ist es oft nicht méglich oder zumin-
dest sehr kostenintensiv, die Datenaufzeichnung zu wiederho-
len. Wahrend der reale monetare Wert der erhobenen Daten fur
die Projektbeteiligten zu Beginn oft nicht abschitzbar ist, lassen
sich die direkt anfallenden Kosten fur eine Wiederholung einer
Messung - z.B. aufgrund einer Produktionsunterbrechung - sehr
schnell beziffern. Dartber hinaus kann auch der Austausch eines
defekten Sensors durch die oft notwendige Einschaltung von

Fremdfirmen zu einer erheblichen Verzégerung der geplanten
Datenanalysen fuhren. Ein typisches Szenario ist hier die Samm-
lung von ausreichenden Trainingsdaten fur Machine-Learning-
Modelle, die oft Monate dauern kann. Hier kann eine méglicher-
weise mehrwdchige Verzégerung durch den Austausch eines
Sensors den gesamten Projektablauf gefdhrden, ohne dass der
tatsachliche Nutzen eines solchen Eingriffs im Vorfeld klar ist.
Aus diesen Griinden ist die algorithmische Behandlung des Daten-
fehlers oft die insgesamt glinstigste Lésung.

Algorithmische Wiederherstellung
von Datenfehlern

Leider gibt es keine allgemein anwendbaren Methoden, um Quell-
daten immer in das gewinschte Zielformat zu bringen. Generell
lasst sich aber sagen, dass die umfassende Verfugbarkeit von Me-
tainformationen oder die Verwendung eines strukturierten Binar-
formats fur die Quelldaten den Aufwand fur die Datenvalidierung
stark reduziert. Der gewlinschte Typ eines Datenfeldes ist bereits
bekannt, so dass die Daten nicht fehlerhaft gespeichert werden
kénnen. Der haufigste Fehler bei Bindrdaten sind daher fehlende
Daten, wenn sich das zugrunde liegende Schema geédndert hat
oder ein Datenfeld als optional angegeben wurde, obwohl es fir
die Anwendungslogik benétigt wird. Generell lasst sich sagen,
dass Datenfehler bei strukturierten Bindrdaten in der Regel auf
Fehler im Datenschema oder auf eine ungeplante Anderung des-
selben zurlickgefuhrt werden kénnen.

Werden strukturierte Textdaten als Datenquelle verwendet, kom-

men - wie oben beschrieben - weitere Klassen von méglichen Feh-
lern hinzu. »
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Explizite Schemainformationen
in Textdaten

Bei strukturierten Textdateien kénnen jedoch Schemainformatio-
nen per Konvention aufgenommen werden, z. B. in die Kopfzeile
der CSV-Datei, die die Namen der Spalten enthalten kann. Als Er-
weiterung dieser tblichen Methodik kann man die Kopfzeile um die
Datentypinformationen erweitern, um sicherzustellen, dass der
richtige Zieldatentyp verwendet wird:

timestamp:java.sql.Timestamp;pressure_boi-
ler:java.lang.Double;rpm:java.lang.Double;val-
ve_aperture:java.lang.Double;water level:java.
lang.Integer

Im obigen Beispiel werden die entsprechenden Java-Datentypen
angegeben, wobei es naturlich vom Zieldatenspeichersystem
abhangt, welche Datentypen zur Speicherung zur Verfligung ste-
hen. In der Regel ist es jedoch ausreichend, den Datentyp fur eine
Datenbank oder Programmiersprache eindeutig zu definieren, da
dann die Konvertierung fur andere Zielsysteme automatisch erfol-
gen kann.

Automatisierte Datenfehlerbehebung

Wie kann man im Rahmen eines automatisierten Prozesses auf
Datenfehler reagieren? Wenn Daten als Teil eines ETL-Prozesses
(Extrahieren - Transformieren - Laden) unter Verwendung eines
bestimmten Schemas gespeichert werden sollen und ein Daten-
satz die Anforderungen des Datenschemas nicht erfillt, besteht
die einfachste Methode darin, diesen Datensatz zu verwerfen. Dies
kann fur einige Anwendungsfalle - wie z. B. groRe Datensitze fur
das Training von KI-Modellen - angemessen sein, aber im Allgemei-
nen besteht das Ziel darin, einen Datensatz so umzuwandeln, dass
er im vorgesehenen Schema gespeichert werden kann. Die folgen-
den Methoden kénnen verwendet werden, um dies automatisch zu
tun:

@ Schema-Evolution oder optionale Typfelder: Schemaevolution
beschreibt die Moglichkeit der Versionierung eines Schemas,
wobei Daten, die mit einer friiheren Version des Datensche-
mas gespeichert wurden, mit dem neuen Schema verarbeitbar
bleiben. Eine Schemaevolution kann das Hinzufligen, Entfernen
und die Typkonvertierung von Datenfeldern beinhalten. Ein
gutes Hilfsmittel hierfiir sind optionale Datenfelder, die es bei-
spielsweise ermdglichen, neue Felder hinzuzufigen und den-
noch vorhandene alte Daten korrekt zu verarbeiten. Optionale
Datenfelder sind auch eine gute Mdglichkeit, leere Datenfelder
korrekt zu speichern, ohne dass der gesamte Datensatz ver-
worfen werden muss.

@ Implizite Typkonvertierung: Wenn ein Quelldatentyp auto-
matisch und ohne Genauigkeitsverlust in den Zieldatentyp kon-
vertiert werden kann, kann dies im ETL-Prozess automatisch
geschehen:

@ Dateninterpolation fiir fehlende Werte in Zeitreihen: Dies ist
ein offensichtlicher Vorgang, aber es hangt stark von der be-
absichtigten Verwendung der Daten ab, ob ein solcher Vorgang
zulassig ist.
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Wenn Datenfehler nicht automatisch korrigiert werden kénnen, ist
es sinnvoll, die Rohdaten aufzubewahren und z.B. eine Meldung zu
senden, damit der Fehler untersucht und der ETL-Prozess - ggf.
nach manueller Korrektur - abgeschlossen werden kann. Handelt
es sich nicht um einen einmaligen Fehler, wird der ETL-Prozess in
der Regel im Zuge der Untersuchung und Behebung des Problems
angepasst, um den Fehler in Zukunft zu beseitigen. Dies gilt insbe-
sondere fiir Fehler, die auf eine Anderung des Datenquellenformats
zuriickzufihren sind.

Vermeidung von Datenverlusten

Wenn die Quelldaten kontinuierlich tGber einen Streaming-Prozess
geliefert werden, ist es besonders wichtig, die Rohdaten zun&chst
zu speichern, bevor sie weiterverarbeitet werden. Dies kann verhin-
dern, dass die Daten verloren gehen, wenn die Datenverarbeitung
zu einem spéateren Zeitpunkt im ETL-Prozess fehlschldgt. Nachdem
ein Fehler behoben oder der ETL-Prozess nach einer Formatande-
rung angepasst wurde, kénnen die gespeicherten Rohdaten erneut
verarbeitet werden. Meistens verbrauchen die Rohdaten mehr
Speicherplatz, insbesondere wenn sie als Textdateien geliefert wer-
den, im Vergleich zu einer spateren strukturierten und komprimier-
ten Speicherung. Daher ist es oft ratsam, die erfolgreich verarbeite-
ten Rohdaten nach der Validierung zu 16schen. Um Speicherplatz zu
sparen, kdnnen Rohdaten natirlich auch mit Standardalgorithmen
komprimiert werden, was vor allem bei Textdaten zu erheblichen

Speicherplatzeinsparungen fihrt.
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Die Rolle der Datenqualitat Autor
bei der Projektplanung

Vor Beginn eines Data-Science- oder Data-Engineering-Projekts
ist es fur alle Beteiligten oft schwierig, die Qualitdt der einzubezie-
henden Daten einzuschéatzen. Dies liegt oft daran, dass die Daten
bereits Uber einen gewissen Zeitraum gesammelt, aber noch nicht
operativ genutzt werden, weil sie zum Beispiel noch nicht in aus-
reichender Menge vorliegen.

Darlber hinaus stellt die Anhebung der Datenqualitat auf ein fur
die Projektziele erforderliches Niveau oft einen erheblichen Teil des
Projektaufwands dar, der ohne Kenntnis der Daten oder ihrer Qua-
litat nur schwer abzuschétzen ist. Um diesem Problem zu begeg-
nen, kann beispielsweise eine Vorprojektphase zur gemeinsamen
Klarung der Ausgangssituation eingeplant oder ein agiler Ansatz
gewahlt werden, der ein schrittweises gemeinsames Vorgehen mit
flexibler Definition von Meilensteinen ermdglicht.

Die RISC Software GmbH ist mit ihrer Uber zehnjahrigen Expertise

im Bereich Data Engineering ein zuverlassiger Beratungs- und Im-
plementierungspartner, unabhangig vom Anwendungsbereich. ¢

DI Paul Heinzlreiter
Senior Data Engineer
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Abra CaTabRa: Daten automatisiert
analysieren, validieren und damit Machine
Learning Modelle trainieren

von Sophie Kaltenleithner, MSc

Daten werden mittlerweile in fast allen Lebensbereichen gesammelt - seien es die gekauften Produkte beim
Online-Shopping, Bewegungs- und Erndhrungsinformationen in Fitness-Apps oder Maschinendaten beim Pro-
duktionsprozess. Haufiges Ziel davon: Automatisch Vorhersagen zu treffen: Welchen Zielgruppen soll mein
Produkt vorgeschlagen werden? Welche Gewichtsabnahme kann ich erwarten, wenn ich tiglich eine Runde
laufe? Wann muss ich die Verschleilteile meiner Maschinen tauschen, um méglichst kurze Stillstandszeiten
zu haben?

Damit solche Vorhersagen moglich werden, bedarf es komplexer Analysetatigkeiten und technischer Experti-
se. Nicht immer kann dieser Aufwand in Projekten investiert werden. CaTabRa schafft hier Abhilfe: CaTabRa ist
ein Open-Source-Tool zur Automatisierung von Schritten in der Analyse von tabellarischen Daten und der Ent-

wicklung von Vorhersagemodellen. Es eignet sich sowohl fir Doméanenexpert*innen ohne technischem Know-
how, als auch fur Data-Scientists, die effizient Informationen aus ihren Daten gewinnen mdchten. Statistische
Auswertungen, Training von Machine Learning Modellen, Erklarung von Modellentscheidungen, Validierung
von Inputdaten. All das ist mit geringem Zutun erledigt!
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Anwendungsbeispiel aus der Medizin:
Covid-19 Detektion in Bluttests

Kann man COVID19 anhand von Werten eines Standard-Bluttests
diagnostizieren? Mit diesem Thema beschéftigten sich Forscher*in-
nen von JKU, KUK MedCampus Il und RISC Software GmbH im
Jahr 2022 [1] . Ziel war es, Covid-19 Infektionen aus routinemaRig
durchgefuhrten Labortests nachzuweisen, um so eine grof3e An-
zahl von Patient*innen schnell und ohne Mehraufwand testen zu
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CaTabRa arbeitet auf tabellarischen Daten. Zeilen sind dabei einzel-
ne Stichproben (Samples) und Spalten deren Charakteristika (Fea-
tures). In unserem Beispiel sind die Samples Patienten und die Fea-
tures ihre Blutwerte. Zusitzlich muss der Zielwert definiert sein.
Das kann ein numerischer Wert sein (Regression) oder - wie hier
- ein kategorialer (Klassifikation): ,infiziert” und ,nicht infiziert".

Ein typischer Workflow besteht aus Anwendung der folgenden vier
Schritte, die tiber Kommandozeilen-Befehle aufgerufen werden

kénnen. Wie dhnliche Ergebnisse allein mithilfe von CaTabRa gene-  k&nnen:
riert werden kénnen, wird im Folgenden demonstriert.
Z9R|
W Software GmbH
Features
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Abbildung 1: Der typische Workflow bei Anwendung von CaTabRa
besteht aus den vier Schritten Analyze, Evaluate, Explain und Apply.

1) Analyze Erstellt Statistiken und trainiert Vorhersagemodelle.

catabra
--classify

co-
--split

python -m analyze
vid data.h5 label
_split --group patient internal id
--ignore case internal id timestamp month --time
120 --out resoult dir

2) Evaluate Evaluiert die Modelle auf einem Testdatensatz, um ihre

Qualitat zu Gberprifen.

evalua-
--split

python -m catabra
te result dir covid data.h5
_split --bootstrapping-repetitions 1000

——-on

3) Explain Generiert Erklarungen fur Modellentscheidungen in
Form von Feature-Importance Scores.

python -m catabra explain re-
sult dir --on covid data.h5 --split
_split

4) Apply Trifft Vorhersagen fur neue Samples durch Anwenden der
zuvor trainierten Modelle. »

python -m catabra apply result dir -on new_data.
h5
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Abbildung 2: Exemplarischer Auszug aus den Covid-19 Daten.

Datenanalyse und Training

Im ersten Schritt generiert Analyze deskriptive Statistiken, die ei-
nen besseren Uberblick tiber die Daten geben sollen. Diese werden
pro Feature berechnet. Je nach Datentyp sind das etwa die Anzahl
an Eintragen im Datensatz, Extremwerte, Mittelwerte, Korrelatio-
nen mit anderen Spalten etc. Die Tabellen in Abbildung 2 zeigt dies
exemplarisch fiir ausgewéhlte Features der Covid-19 Daten.

Im zweiten Schritt wird ein Modell trainiert, das den definierten
Zielwert vorhersagt - also hier ob eine Covid-19 Infektion vorliegt.
Die Qualitdt von Machine Learning Modellen hangt stark von den
verwendeten Algorithmen und deren Konfigurationen ab. Diese
kénnen im Vorfeld nicht ohne Weiteres festgestellt werden. Ca-
TabRa setzt deshalb auf State-of-the-Art AutoML Methoden, um
schnell und ohne groRen manuellen Aufwand die richtige Konfigu-
ration zu finden. AutoML steht fur ,Automated Machine Learning”.

Receiver Operating Charactenistic

Dabei werden komplizierte Optimierungsverfahren eingesetzt, um
sich schrittweise der besten Lésung anzundhern - ganz ohne ma-
nuellen Aufwand.

Nach Beendigung des Trainings kann Uber die Evaluate Funktionali-
tat die Qualitdt des Modells Gberprift werden. Dabei werden de-
taillierte Performance-Reports und entsprechende Visualisierun-
gen erstellt. Die Auswertung wird mithilfe eines Teil des Covid-19
Datensatzes durchgefiihrt, der nicht zum Trainieren verwendet
wurde. So kann geschitzt werden, wie gut das Modell mit neuen
Daten umgehen kann. Untenstehende Abbildung zeigt Beispiele
der so erhaltenen Grafiken. Diese visualisieren bestimmte Quali-
tats-Metriken in Abhangigkeit der Modell-Vorhersagen. Der erhal-
tene ROC-AUC Wert - ein Qualitatsmald fir Klassifikationsproble-
me - ist vergleichbar gut wie der in der originalen Publikation.

Threshald-Metric Mot

1.04 — rad
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[
€ o6 o 0.6
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Abbildung 3: Beispielhafte Grafiken zur Modell-Evaluierung
die von CaTabRa generiert werden. Oben: ROC-Kurve; Unten: Metrik-Werte in Abhangigkeit des Decision-Thresholds.
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Abbildung 4: Feature-Importance Plot fir die Covid-Daten basierend auf SHAP-Werten.

Modellerklarung - Explainable Al

Entscheidungen von Black-Box Machine Learning Modellen sind fuir
Menschen nur schwer nachvollziehbar. Gerade in der Medizin ist es
allerdings wichtig, den Modellen nicht blind zu vertrauen. Oft ist
etwa ein ungewollter Bias in den Daten vorhanden, der die Modelle
dazu veranlasst, falsche Schlussfolgerungen zu ziehen. Waren in
den Trainingsdaten etwa zufélligerweise mehr Manner als Frauen
an Covid-19 erkrankt gewesen, kénnte es sein, dass das Geschlecht
der Patient*innen zu stark in die Entscheidung miteinflieBt.

CaTabRa erlaubt deshalb mithilfe der Explain Funktion die Wich-
tigkeit von einzelnen Features festzustellen. StandardméaRig wird
dafur SHAP verwendet. Wie diese Methode im Detail funktioniert,
lesen Sie im Fachbeitrag Explainable Al. Zusétzlich zu den reinen
Berechnungen werden auch hier wieder automatisch aussagekréaf-
tige Visualisierungen erstellt.

Die Abbildung 4 zeigt die Feature-Importance Scores der Covid-Da-
ten fur die funf wichtigsten Features. Ein Punkt korrespondiert da-
bei mit einem Sample, wobei die Farbe den Feature-Wert darstellt
(blau: niedrig, rot: hoch). Die Position auf der x-Achse zeigt, wie ein
Feature fiir ein bestimmtes Sample das Ergebnis beeinflusst. Bei-
spielsweise deutet das Fehlen von Messungen der glomerularen
Filtrationsrate (,MISSING_GFR"; ein Parameter, der v.a. die Nieren-
funktion misst) tendenziell auf eine Covid-Infektion hin, und auch
hohes Alter scheint fur den verwendeten Datensatz ein Indikator zu
sein. Insgesamt achtet das Vorhersagemodell jedoch auf viele ver-
schiedene Features, anstatt die Entscheidung an ein paar wenigen
Features festzumachen.

Erkennung von ungiiltigem Input -
Out-of-Distribution Detection

Modelle des maschinellen Lernens gehen im Allgemeinen davon
aus, dass neu vorherzusagende Daten der Verteilung der urspriing-
lichen Trainingsdaten entsprechen. In der Realitat kommt es aller-

dings haufig zu so genannten ,Domain Shifts”, d.h. einer Anderung
der Datenverteilung. Der Grund dafiir kann vieles sein: Der Trai-
ningsdatensatz war zu wenig reprasentativ, Messverfahren haben
sich gedndert, Charakteristika d&ndern sich tiber die Zeit etc. Jeden-
falls sind die Modellentscheidungen in solchen Fillen nicht mehr
vertrauenswirdig. CaTabRa trainiert deshalb Out-of-Distribution
(OOD) Detektoren um zu tUberpriifen wie sehr sich ein gewisser In-
put von den Trainingsdaten unterscheidet. Sie werden bei Aufruf
von Apply (also der Vorhersage-Funktionalitit) automatisch ange-
wendet. So wissen Anwender*innen wann sie Modell-Vorhersagen
besser hinterfragen sollten.

Bei den Covid-19-Daten konnte festgestellt werden, dass Modelle,
die nur auf Daten zu Beginn der Pandemie trainiert wurden, zu spa-
teren Zeitpunkten schlechtere Vorhersagen treffen. Das kdnnte da-
ran liegen, dass der Virus sich allgemein stéarker in der Gesellschaft
verbreitet hat, aber auch daran, dass neue Mutationen aufgetreten
sind. Wenn zum Modelltraining nur Daten der ersten zehn Pande-
miemonate verwendet werden und die generierten OOD-Detekto-
ren danach auf Daten angewendet werden die auch die Monate elf
und zwdlf enthalten, sind bei 81 von insgesamt 95 kontinuierlichen
Features gednderte Verteilungen feststellbar.

Fazit - Bei der Vorhersage von Covid-19
ist Vorsicht geboten

Was aus den Ergebnissen der originalen Publikation hervorgeht
und sich auch bei Anwendung von CaTabRa wieder zeigt: Bluttests
sind ein relativ guter Indikator dafiir ob eine Person an Covid-19
erkrankt ist. Allerdings gilt dies nur solange wie man sich sicher
sein kann, dass sich an den Eigenschaften des Virus und dessen
Verbreitung nicht zuviel d&ndert. Wie die Meisten aber mitbekom-
men haben dirften, ist dies in der Realitat nicht der Fall. Eine rasche
Verbreitung des Virus, Lockdowns und Mutationen kénnten alle zu
einer geadnderten Verteilung fiihren. Es ist deshalb ratsam die Qual-
tidt von Machine-Learning Modellen kontinuierlich auf aktuellen
Daten zu iberprifen und gegebenenfalls neu zu trainieren. 4
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Vorteile durch den Einsatz von CaTabRa

I~ -

Es macht die Auswertung von Daten
einfacher und effizienter - man kann
schnell und einfach einen Einblick in
die Daten gewinnen, um bspw. fest-
zustellen, ob der Einsatz von Machine
Learning Methoden Sinn macht.

Es erstellt ansprechende Visualisie-
rungen, die man als solche direkt in
Publikationen verwenden kann.

(@
A

Im Gegensatz zu dhnlichen Cloud-

Lésungen mussen keine sensiblen

Daten hochgeladen werden, alles
passiert lokal.

N\ o\
o & —©
Es wird auf Flexibilitat gesetzt: CaTabRa ist gleichzeitig auch eine Wer CaTabRa ausprobieren mochte,
CaTabRa lasst sich einfach erweitern, Python Bibliothek, die die einzelnen findet es auf GitHub. https://github.
sodass der Prozess durch eigene Features, sowie Methoden zur Daten- com/risc-mi/catabra
Methoden angepasst werden kann. aufbereitung tiber Programmier-
Zusatzlich wird eine Vielzahl von schnittstellen zu Verfliigung stellt.
Konfigurationen Out-of-the-Box an-
geboten.
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[1] T. Roland et al., 'Domain Shifts in Machine Learning Based Covid-19 Dia-
gnosis From Blood Tests', J Med Syst, vol. 46, no. 5, p. 23, Mar. 2022, doi:

10.1007/s10916-022-01807-1.
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Reengineering: Ingenieurslosung erstrahlit

durch Web-Portierung in neuem Glanz
WARUM BRAUCHT ES AUCH FUR INGENIEURSLOSUNGEN EINE WEB-VERSION?

von Martin Hochstrasser MSc, DI (FH)Josef Jank und DI (FH) Alexander Leutgeb

Ein bekanntes Sprichwort sagt: ,Nichts ist so bestandig wie der Wandel” (Heraklit von Ephesus). Das gilt natir-
lich auch fir Software und insbesondere fiir dessen Benutzeroberflichen. Diese Anwendungen verschieben
sich zunehmend in Richtung Web-Technologien, weil sie dadurch ohne Installation flr einen breiten Anwen-
der:innenkreis auf allen Plattformen zur Verfigung stehen. Auch erfolgreiche Desktop-Anwendungen miissen
sich diesem Modernisierungsdruck stellen, da sie sonst Gefahr laufen, nicht weiter verwendet zu werden, und
damit die Ressourcen fur Weiterentwicklungen verlieren. Bei &lteren Softwaresystemen miinden solche neu-
en Anforderungen haufig in einer vollstandigen Neuentwicklung der Software. Viele sehen es als Chance, um
sich von Altlasten befreien und auf die bevorzugte Plattform und Programmiersprache umsteigen zu kénnen.
Aufwande und Risiko werden in der anfanglichen Euphorie gerne unterschétzt und viele dieser Projekte Gber-
schreiten bei Weitem die anfanglich angenommenen Kosten.

Fur eine technisch und wirtschaftlich erfolgreiche Umsetzung von solchen Vorhaben ist daher eine gut tber-
legte Gesamtstrategie wichtig. Das Ziel sollte eine minimalinvasive Losung sein, wo nur jene Teile gedndert
werden, die tatsdchlich davon betroffen sind. Fir alle anderen Teile gilt: ,Never change a running system".
Damit werden unnétige Aufwéande und Fehlerquellen vermieden. Die Kund*innen erhalten friihzeitig eine ein-
satzfahige Software, kénnen basierend darauf laufend Feedback geben und damit die Weiterentwicklung in
die richtige Richtung lenken. AulSerdem wird die Phase der parallelen Wartung der bestehenden Software und
Neuentwicklung kurz gehalten. Durch die Modernisierung bzw. das Reengineering ist die Software techno-
logisch fitter fiir die Zukunft und durch den potenziell breiteren Anwender*innenkreis kénnen zukiinftige In-
vestitionen besser argumentiert werden. Durch diesen Reengineering-Ansatz und eine agile Vorgehensweise
kénnen die Aufwéande gering gehalten und ein gutes Kosten-Nutzen-Verhiltnis erreicht werden.
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Use-Case: Reengineering der Desktop
Anwendung HOTINT fiir Mehrkérper-
simulation

HOTINT ist ein freies Softwarepaket fur die Modellierung, Simu-
lation und Optimierung von mechatronischen Systemen, insbe-
sondere von flexiblen Mehrkérpersystemen. Es umfasst Solver
far statische, dynamische und modale Analysen, ein modulares
objektorientiertes C++-Systemframework, eine umfassende Ele-
mentbibliothek und eine grafische Benutzeroberfliche mit Werk-
zeugen zur Visualisierung und Nachbearbeitung. HOTINT wird seit
mehr als 25 Jahren kontinuierlich weiterentwickelt und derzeit von
der Linz Center of Mechatronics GmbH (LCM) im Rahmen mehrerer
wissenschaftlicher und industrieller Projekte sowohl im Open- als
auch im Closed-Source-Bereich weiterentwickelt. Der Schwerpunkt
liegt heute auf der Modellierung, Simulation und Optimierung
komplexer mechatronischer Systeme (inkl. Steuerung), d.h. allge-
meiner mechanischer Systeme in Kombination mit elektrischen,
magnetischen oder hydraulischen Komponenten (z.B. Sensoren
und Aktoren). Parametrisierte Modell-Setups kénnen Gber die HO-
TINT-Skriptsprache oder direkt innerhalb des C++-Modellierungs-
rahmens implementiert werden. Weitere wichtige Merkmale sind
die Unterstiitzung von Schnittstellen, z.B. eine vielseitige TCP/
IP-Schnittstelle, die die Kopplung mit anderen Simulationswerk-
zeugen erméglicht (z.B. Co-Simulation mit MATLAB/Simulink oder
die Kopplung mit einem Partikelsimulator zur Analyse von Fluid-
Struktur- und Partikel-Struktur-Interaktion), sowie die Integration
in das Optimierungsframework SyMSpace. Die Software ist als C++
Anwendung realisiert und verwendet zur Umsetzung der Benutzer-
oberflache die MFC von Microsoft. Fir die Visualisierung der 3D-
Darstellung wird die Programmierschnittstelle OpenGL verwendet.

IR L
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Screenshot 1: alte Desktopanwendung HOTINT

In nur drei Monaten zum méglichst
hohen Kundennutzen

Bereits im Zuge der ersten Besprechungen wurden gemeinsam
mit LCM die Rahmenbedingungen und primaren Ziele abgesteckt.
Generell bestand das tibergeordnete Ziel darin, fur die bestehende
Desktop-Anwendung eine Web-Oberflache zu realisieren. Relativ

Software-Reengineering

unklar war aber fur alle Beteiligten, ob die angedachten Lésungs-
ideen im geplanten Zeitraum von 3 Monaten umsetzbar wiéren,
oder ob man an nicht vorhersehbare Grenzen oder Probleme sto-
Ren wiirde. Daher wurde auch auf eine prazise Definition der fina-
len Ergebnisse verzichtet, sondern das Risiko durch Timeboxing
(definierte inkrementelle Produktentwicklung mit festgeleger Zeit-
dauer) begrenzt. Fur das Team bestand die Aufgabe darin, in der
verfligbaren Zeit einen mdglichst hohen Kund*innennutzen zur
generieren - im Idealfall den aktuellen Funktionsumfang auch voll-
standig im Web-Client zur Verfiigung zu stellen. Ganz im Sinne des
agilen Vorgehens wurde das Risiko zusatzlich durch zweiwéchige
Sprints mit gemeinsamen Reviews und der darauf basierenden
Planung fur die nachfolgenden Sprints minimiert. Der erste Sprint
der jeweiligen Phase hatte dabei Ahnlichkeiten mit Spikes, wo die
grundsétzliche Machbarkeit und der Aufwand fur eine technische
Story bestimmt wird. Basierend darauf wurde in den folgenden
Sprints die konkrete Realisierung vorangetrieben.

Im Nachhinein hat sich dieser leichtgewichtige Prozess fir das
Projekt gut bewidhrt, aber dies muss nicht zwangsweise fiir ande-
re Projekte gelten. Falls die Kund*innen wenig Erfahrungen im Be-
reich Agilitat und Softwareentwicklung mitbringen, kann naturlich
wesentlich mehr Uberzeugungsarbeit oder ein formalerer Prozess
notwendig sein. Im aktuellen Fall hatte das gut eingespielte Team
bereits langjahrige Erfahrung im Bereich der 3D-Visualisierung und
konnte damit aus der Erfahrung heraus die richtigen Entscheidun-
gen treffen. Gerade bei technisch anspruchsvollen Themen ist die-
ser Aspekt wichtiger, als ein méglichst gut ausgekligelter Prozess
(ohne dessen Bedeutung kleinreden zu wollen). Fir weiterfihren-
de Informationen zum Thema mé&chten wir auf unsere Fachbeitra-
ge Agile vs. klassische Softwareentwicklung, Software-Reenginee-
ring: Wann wird das Alt-System zum Problem? und Modernisierung
von Software verweisen, da diese Ansatze und Ideen auch hier an-
gewendet wurden.

Mogliche Losungsansatze

Ausgangsbasis war eine klassische Desktop-Anwendung, die in
C++ basierend auf den Microsoft Foundation Classes (MFC) reali-
siert war. Fur die 3D-Darstellung wurde OpenGL verwendet. Das
Ziel bestand darin, die Anwendung zusétzlich tber einen Web-
Browser bedienbar zu machen. Prinzipiell gibt es fiir eine Portie-
rung der nativen HOTINT C++ Anwendung in eine Webanwendung
folgende zwei Mdglichkeiten:

Eine reine Client-seitige Webanwendung, die mit Webtechnologien
vollstdndig neu implementiert werden misste ohne einen Quell-
code wiederzuverwenden oder alternativ eine semi-automatisierte
Portierung der C++ Anwendung in eine Webanwendung unter Ver-
wendung von WebAssembly und Emscripten.

Als zweiter Ansatz kann eine Client/Server-basierte Webanwen-
dung umgesetzt werden, wobei HOTINT als C++ Server lduft und
mit der client-seitigen Webanwendung kommuniziert (Kommu-
nikationsprotokoll fur strukturierten Datenaustausch: Parameter,
Ergebnisdaten, 3D-Visualisierung, Maus-Interaktion). Die 3D-Visu-
alisierungen kénnen dabei entweder in Form strukturierten Daten
tibertragen (komplette Ubertragung oder nur von sich geinderten
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Teilen) oder direkt in Form eines Bildes (Image Streaming).

Eine rein client-seitige Webanwendung wurde vorab ausgeschlos-
sen, da eine vollstindige Neuimplementierung den Projektrahmen
gesprengt hatte. Die semi-automatisierte Portierung war aufgrund
der Verwendung von Closed-Source Bibliotheken von Intel, Micro-
soft und weiteren nicht méglich. Eine weitere Méglichekit ware die
Realisierung auf Basis von ParaView, da dort bereits eine Client/
Server basierte Web-Anwendung (Link zu ParaView Webanwen-
dung) angeboten wird. Dabei gibt es zwei Mdglichkeiten, wie die
3D-Visualisierung erfolgen kann:

@ Rein client-seitiges Rendern der 3D-Szene

@ Server-seitiges Rendern der 3D-Szene und Ubertragen des
Bildes zum Client (Image Stream).

Es besteht auch die Mdglichkeit, beide Varianten zu benutzen und
im Client eine Uberlagerung durchzufiihren (hybride 3D-Visualisie-
rung). ParaView verwendet zur Visualisierung die Bibliothek VTK.
Die notwendige Infrastruktur fir 3D-Visualisierung im Web auf
Basis einer Client/Server Architektur wird bereits von VTK zur Ver-
figung gestellt (Link zu vtkWeb). Dabei kann die 3D-Visualisierung
fur den Client rein am Server (Image Stream), rein am Client oder
auch auf beiden (hybrid) berechnet werden. Die Entscheidung fur
eine Variante hdngt dabei von der Komplexitat der zu Ubertragen-
den 3D-Szene und dem damit verbundenen Datenaufkommen ab.

Umsetzungskonzept

Fir den gewdhlten Lésungsansatz, in Form einer ClientFur den
gewidhlten Lésungsansatz, in Form einer Client/Server-Architek-
tur, musste das Rendern der 3D-Szenen adaptiert werden. Im L&-
sungsansatz bestand die Idee darin, das clientseitige Rendering
ausschlieRlich mithilfe der VTK-Bibliothek zu realisieren. Im Zuge
der Umsetzung stellte sich aber heraus, dass die interne Rende-
ring-Schnittstelle nicht ohne groRen Aufwand auf eine abstrakte
Beschreibung fur VTK umgestellt werden konnte. Da der Simulati-
onskern im Zuge der Animation in jedem Zeitschritt die 3D-Visuali-
sierung aktualisiert, wére die Abbildung auf eine andere Rendering
API mit Performanz-EinbulRen verbunden gewesen.

Daher wurde folgende Vorgehensweise gewéhlt: Die Verwendung
von OpenGL wurde unverdandert beibehalten, aber anstelle der
Ausgabe am Bildschirm wird ein Bild generiert (Off-Screen Ren-
dering) und vom Server zum Client Ubertragen. Dieser Ansatz bie-
tet folgende Vorteile:Server-Architektur, musste das Rendern der
3D-Szenen adaptiert werden. Im Lésungsansatz bestand die Idee
darin, das clientseitige Rendering ausschlieBlich mithilfe der VTK-
Bibliothek zu realisieren. Im Zuge der Umsetzung stellte sich aber
heraus, dass die interne Rendering-Schnittstelle nicht ohne gro-
Ren Aufwand auf eine abstrakte Beschreibung fiir VTK umgestellt
werden konnte. Da der Simulationskern im Zuge der Animation in
jedem Zeitschritt die 3D-Visualisierung aktualisiert, wire die Ab-
bildung auf eine andere Rendering APl mit Performanz-EinbuRen
verbunden gewesen.
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Daher wurde folgende Vorgehensweise gewahlt: Die Verwendung
von OpenGL wurde unverdndert beibehalten, aber anstelle der
Ausgabe am Bildschirm wird ein Bild generiert (Off-Screen Rende-
ring) und vom Server zum Client Ubertragen. Dieser Ansatz bietet
folgende Vorteile:

@ Grundlegendes Rendern in HOTINT unterliegt keinen grofBen
Anderungen.

@ Erweiterungen und Anpassungen in den Elementroutinen von
HOTINT kénnen in bekannter Art und Weise durchgefiihrt
werden.

# Die Anderungen betreffen nur das neue Web-Backend selbst,
wodurch die Wartbarkeit von HOTINT unveriandert erhalten
bleibt.

Da eine rein bildbasierte Ubertragung von 3D-Ansichten nicht fiir
alle Anwendungsfille aufgrund der Kommunikationsbandbreite
zielfilhrend war, wurde fiir bestimmte Anwendungsfille die Uber-
tragung von kompletten Modellen konzipiert. Im Falle von FEM
(Finite-Element-Method) Modellen inklusive Berechnungsergeb-
nissen werden diese nur einmal vom Server zum Client in Form
einer VTK-Szenenbeschreibung tbertragen. Dadurch kann im Cli-
ent interaktiv einerseits die 3D-Ansicht verdndert und andererseits
die Visualisierung unterschiedlicher ErgebnissgréBen ausgewdhlt
werden, ohne dass Daten erneut vom Server Ubertragen werden
mussen.

Fur die Anbindung der Web-Clients wurde ein Backend-For-Fron-
tend (BFF) auf Basis von Node.js realisiert. Dieser Ansatz wurde
gewdhlt, da die Integration eines vollstandigen Webservers im Wi-
derspruch zur minimalinvasiven Anpassung der bestehenden An-
wendung gewesen wére und darlUber hinaus Node.js gute Unter-
stutzung fur gRPC und GraphQL bietet. Das Backend stellt dem BFF
die Daten tiber gRPC in generischer Form zur Verfiigung und dieses
wiederum liefert die Daten Gber GraphQL weiter an das Frontend.
Das BFF tibernimmt einerseits die Abbildung der unterschiedlichen
Protokolle und andererseits kénnen auch intelligente Caching Me-
chanismen implementiert werden. Durch die Verwendung des BFF
kénnen die Erweiterungen im Backend (HOTINT) gering gehalten
werden. Die folgende Abbildung zeigt das Umsetzungskonzept.
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Abbildung 1: Umsetzungskonzept

Technische Umsetzung und
Implementierung

Neue Erkenntnisse im Zuge der Implementierung hitten Anderun-
gen und Anpassungen des geplanten Umsetzungskonzepts erfor-
derlich machen kénnen. Im konkreten Fall war dies tiberraschen-
derweise nicht erforderlich - das Konzept konnte ohne groRere
Abweichungen wie geplant implementiert werden. In HOTINT wa-
ren letztendlich nur folgende Anderungen notwendig:

@ OpenGL Off-Screen Rendering
@ Export / Import der Parameter-Einstellungen als JSON

@ Erweiterung um VTK-Szenengenerierung fur Visualisierung von
FEM Berechnungsergebnissen

Der bisherige Render-Code mit OpenGL musste nicht angepasst
werden. Die Code-Basis von HOTINT hat einen Umfang von unge-
fahr 200.000 LOC (Lines of Code) mit ~300 Klassen. Die HOTINT-
Web-Erweiterung hat ca. 2.000 LOC, wihrend die Anpassungen an
HOTINT mit ~500 LOC (0.25 %) sehr gering ausgefallen sind.

Das Backend wurde wie geplant mit gRPC implementiert. Die
Einzelbilder fur die bild-basierte Ubertragung der 3D-Darstellung
werden mit Offscreen-Rendering erstellt. Dafiir wurden die Biblio-
theken GLFW , glbinding und glm verwendet. Um das Datenauf-
kommen bei der Ubertragung der Einzelbilder zu senken wurden
diese mittels TurboJPEG zu JPG Bildern komprimiert.

Das Backend-For-Frontend (BFF) wurde mit Node.js von Grund auf
neu entwickelt. Fir die Kommunikation mit dem Backend / HO-
TINT kam gRPC-JS zum Einsatz. Als GraphQL-Framework wurde
der Apollo Server verwendet, wobei zur Steuerung der Simulation
GraphQL Mutations und zur Ubertragung der Bilder / Nachrichten
GraphQL Subscriptions herangezogen werden.

Fir das Frontend wurde Angularin Kombination mit Material Design
verwendet. Fur die Interaktion mit der 3D-Ansicht kommt auch bei
derBildubertragung vtk.js zum Einsatz - mitdem Vorteil, dass Kame-
rainteraktionen nicht manuell neu-implementiert werden mussten.

Die Interaktion mit der Simulation entspricht grob folgendem Ab-
lauf:

@ Vorbereiten der Simulationsumgebung (Auswahl der Projekt-
Datei).

@ Starten des Simulationslaufs.

@ Wihrend des Simulationslaufs generiert HOTINT laufend neue
Zeitschritte und Nachrichten. Mithilfe des Backends und dem
BFF werden diese zum Frontend kommuniziert.

@ Das Frontend entscheidet, wann neue Bilder benétigt werden
oder das Picking (Selektion von Elementen) gestartet werden
soll. Es kann hier auch jederzeit auf vorherige Zeitschritte
zurlickgegriffen werden.

@ Fertigstellung oder Stoppen der Simulation. »
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Software-Reengineering

In nachfolgender Darstellung erfolgt die Gegeniiberstellung der bisherigen Desktop-Anwendung und der neuen Web-Anwendung:
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| Fazit

Wie eingangs erwihnt, wird ein GroBteil der Benut-
zer*innenoberflichen heute mit Web-Technologien
realisiert, weil diese fur einen breiten Anwender*innen-
kreis einen niederschwelligen Zugang erméglichen. Mit
diesem Erwartungsdruck sind daher nun auch klassische
Desktop-Anwendungen konfrontiert. In diesem Zusam-
menhang stellt sich die Frage einer entsprechenden
Vorgehensweise: vollstindige Neuentwicklung oder
schrittweise Modernisierung (Reengineering). Die Ent-

scheidung muss natiirlich je Projekt individuell getrof-

fen werden und hangt natiirlich stark vom Umfang und

der Qualitiat der vorhandenen Code-Basis ab. Es ist aber
nicht so, dass eine Neuentwicklung generell die besse-
re Lésung ist. Im vorgestellten Projekt haben sich der
gewdhlte minimalinvasive Reengineering-Ansatz und
die agile Vorgehensweise bewihrt. Die Erwartungen im
Hinblick auf die Ergebnisse und Aufwiande konnten da-

mit sogar libertroffen werden, da das Projekt innerhalb
einer Durchlaufzeit von rund drei Monaten und einem
Aufwand von ca. 500 Personenstunden abgeschlossen
werden konnte.

In Summe waren fiir den Erfolg zusammenfassend fol-
gende Faktoren ausschlaggebend:

@ Die agile Vorgehensweise und die regelmafige gemein-
same Abstimmung der Zwischenergebnisse und der
weiteren Vorgangsweise.

@ Der gewdhlte minimalinvasive Lésungsansatz.

@ Zukunftssicherheit, weil bestehender Code und Er-
weiterungen unabhéangig voneinander gewartet und
weiterentwickelt werden kénnen. ¢
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tGPT 3.0/5?

(R)Evolution der Sprachmodelle - ChatGPT

ANTWORTEN AUF DIE WICHTIGSTEN FRAGEN ZU DEN KUNSTLICHEN
INTELLIGENZEN CHATGPT, BARD UND CO.

von Sandra Wartner, MSc

In den letzten Wochen drehte sich alles um die neuen Kiinstlichen Intelligenzen (Kls) der grofSen Player. Seit der
Veréffentlichung von OpenAls Chatbot-Revolution ChatGPT Ende November 2022 (vgl. Seite von OpenAl) be-
findet sich das Sprachmodell in einer fiir jeden zugénglichen Forschungs- bzw. Feedbackphase und hat damit
das offentliche Interesse geweckt. Mit bereits liber 100 Mio. User*innen im Janner zeigten sich die vielseitigen
Funktionen und Anwendungsszenarien, welche die Kl zu bieten hat. Sie hilft bei alltdglichen und beruflichen
Schreibaufgaben wie Einkaufslisten oder kreativen Marketingtexten, liefert Vorschldage zur Planung von Ge-
burtstagspartys, schreibt Gedichte und Songtexte oder hilft bei Programmieraufgaben.

Als Antwort auf die Veréffentlichung von ChatGPT kiindigte Anfang Februar auch Google die eigene Lésung
Bard an. Auch China will als weiterer Konkurrent mitmischen und plant mit Ernie von Baidu im Mé&rz ein Ende
der Testphase. Wie sich die Sprachmodelle in unseren Alltag einfligen und uns unterstiitzen werden, ist noch
nicht ganz klar. Dass ein Umdenken erforderlich ist und sich auch die Berufswelt dementsprechend anpassen

wird, lasst sich ebenfalls nicht abstreiten.

Doch was steckt eigentlich hinter der Technologie rund um die neuen Kinstlichen Intelligenzen?

Ein weiterer Meilenstein fiir die Kl-Land-
schaft

Die dahinterliegende Technologie ist Natural Language Processing,
kurz NLP (vgl. einen unserer Fachbeitrige zu NLP) und erméglicht
es Maschinen, menschliche Sprache zu verarbeiten und das Wis-
sen in Form von (Sprach-)Modellen abzubilden. Einen wesentlichen
Meilenstein dazu lieferte die Veréffentlichung der Transformer-Ar-
chitektur (siehe auch [1], bzw. einen weiteren Fachbeitrag) im Jahr
2017, vorangetrieben durch die Fortschritte im Bereich des Deep
Learning, der Verfugbarkeit groRer Mengen an Trainingsdaten so-
wie der gestiegenen Rechenleistung. Um Sprachrepréasentationen
zu lernen, werden dem Sprachmodell in der Pre-Trainingsphase rie-
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sige Mengen an Textdaten zur Verfiigung gestellt. Zu diesem Zeit-
punkt hat das Modell noch keine Informationen zu konkreten Auf-
gaben wie bspw. Texte Ubersetzen oder Informationen auswerten,
und muss diese in der nachfolgenden Finetuning-Phase mit Hilfe
eines annotierten Datensets erlernen.

Das Nachahmen naturlicher Konversationen in Form von konver-
sationeller KI (conversational Al) konnten wir Uber virtuelle Assis-
tent*innen wie bspw. Siri und Alexa bereits in den letzten Jahren
miterleben, die neue Generation schafft es allerdings noch besser,
menschliche Interaktionen zu simulieren. Wer in den letzten Jahren
die Medien aufmerksam mitverfolgt hat, wird bereits immer wieder
Uber News zu den ChatGPT-Vorgiangermodellen GPT-2 (2019) und



Industrial Al

Hi ChatGPT, kannst du dich kurz vostellen?

Hallo! Natirlich kann ich das. Ich bin ChatGPT, ein groBies Sprachmodell, das von OpenAl

entwickelt wurde. Meine Aufgabe ist es, auf Fragen und Anfragen zu antworten und

Informationen zu verschiedenen Themen bereitzustellen. Ich bin darauf trainiert, auf eine

Vielzahl von Fragen zu antworten und meine Antworten basieren auf einem groBen Corpus

an Texten und Daten, die ich wahrend meines Trainings verarbeitet habe. Ich hoffe, dass ich

dir helfen kann, alle Fragen zu beantworten, die du hast!

Was kannst du besonders gut (3 Starken in Stichworten zusammengefasst, maximal 100

Zeichen)?

* Wissensvermittiung

Nattrliche Sprachverarbeitung

Konversation mit Menschen

GPT-3 (2020) gestolpert sein. GPT ist ein Akronym fir Generative
Pretrained Transformer, und nutzt - wie der Name bereits verrat
- die oben genannte Transformer-Architektur, um basierend auf ei-
ner textuellen Konversationsaufforderung einen zum Kontext und
Thema passenden, menschenéhnlichen Text als Antwort zu gene-
rieren. Die Modelle wurden von OpenAl, einem US-amerikanischen
Unternehmen zur Erforschung von Kinstlicher Intelligenz, entwi-
ckelt und z&dhlen zu den bisher gréBten neuronalen Netzwerken.

Chat-GPT gehért als finegetunte Version von GPT-3 zur Familie
GPT-3.5 und mit 175 Milliarden Parameter zu einem der leistungs-
starksten State-of-the-Art Sprachmodelle. Trainiert wurde dieses
auf einer riesigen Menge unterschiedlicher Textdaten aus Web-
sites, Artikeln und Biichern, um Aufgaben zu erledigen wie bspw.
Texte verfassen, analysieren und zusammenfassen bzw. umschrei-
ben, aber auch zum Schreiben und Analysieren von Programmcode
in unterschiedlichen Programmiersprachen. Am besten funktio-
niert ChatGPT in Englisch, kann aber auch andere Sprachen ver-
arbeiten. Microsoft hat als einer der wichtigsten Geldgeber fir die
Integration der Technologie in der Suchmaschine Bing eine weitere
Milliardeninvestition getétigt (siehe auch Blogbeitrag von Micro-
soft), und es kann gut sein, dass manche Funktionen zukuinftig
auch in Outlook oder Word anzutreffen sein werden. Die Nutzung
des Bing-Chatbots wurde zu Beginn der Startphase erstmals ein-
geschrankt, nachdem das Modell unangemessenes Verhalten (u.a.
Liebeserklarungen, Drohungen) gezeigt hat.

Auch Google hat inzwischen seinen eigenen Chatbot Bard ange-
kiindigt (siehe auch Blogbeitrag von Google). Dieser basiert auf
dem Google Sprachmodell LaMDA (Language Model for Dialogue
Applications), welches hauptséachlich auf Texten und Dialogen
trainiert wurde. Einer der gréRten Unterschiede liegt aktuell dar-
in, dass Bard - im Gegensatz zu ChatGPT's Wissenslimit bis zum
Jahr 2021 - Informationen aus dem Web bezieht. Bard befindet sich
aktuell ebenfalls noch in der Testphase, jedoch nur fir eine aus-
gewdhlte Testgruppe.

Wie kann ich ChatGPT selbst auspro-
bieren?

Um das Kénnen von ChatGPT selbst zu testen, wird ein OpenAl-Ac-
count benétigt [https://chat.openai.com]. Uber ein Dialogfenster
im Browser entsteht eine Art Chat mit dem Modell, wobei man das
Verfassen der Antworten in Echtzeit mitverfolgen kann.

Wer neugierig ist, muss sich eventuell etwas gedulden, da es auf-
grund der grolBen Nachfrage immer wieder zu Stabilitats- und Ka-
pazitidtsproblemen kommt. Die Nutzung von ChatGPT ist in der
aktuellen Entwicklungsphase kostenlos, es gibt allerdings schon
erste Kostenmodelle wie ChatGPT Plus (Link zu ChatGPT Plus),
die auch zu Spitzenzeiten einen stabilen Zugriff auf das Modell er-
méglichen sollen. Da die eingegebene Daten u.a. zur weiteren Ver-
besserung bzw. Evaluierung des Modells ausgewertet werden, ist
es wichtig, keine sensiblen und persénlichen Daten einzugeben. »
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| ist zum Zeitpunkt meiner Wissensdatenbank noch am Leben (Stand

Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass ich keine Echtzeit-Updates

durchfihre und dass sich der Zustand ven Personen andem kann. Bitte suchen Sie im

Internet oder in den Nachrichten nach aktuellen Informationen

Wie zuverlassig sind die Antworten der
Modelle und wo liegen ihre Grenzen?

ChatGPT liefert auf den ersten Blick eine beeindruckende Perfor-
mance. Die Konversation wirkt so (erschreckend) natirlich, als
wiirde man mit einer menschlichen Person chatten. Die Fahigkei-
ten haben aber auch gewisse Grenzen [siehe Beschreibung von
OpenAl: https://openai.com/blog/chatgpt].

Kein iibereilter Vertrauensvorschuss

Auch wenn die Modellantworten sehr plausibel klingen, sind diese
nicht immer korrekt. ChatGPT neigt dazu, Unwissen zu verschlei-
ern, indem es immer eine Antwort generiert, und rat bei mehrdeu-
tigen Anfragen welche Absicht dahintersteckt. Teilweise frei von
ChatGPT erfundene Fakten oder Quellen (Fake News) und die Ur-
heberschaft der Antworten lassen sich duBerst schwer Gberprifen.
Daher ist es immer notwendig, die Glaubwirdigkeit der zurtickge-
lieferten Informationen kritisch zu hinterfragen und z.B. mit zusétz-
lichen Recherchen auf Korrektheit zu Gberprifen.

Nichts dem Zufall iiberlassen?

Auch die Formulierung der Eingabe hat einen wesentlichen Einfluss
auf die Antwort, die das Modell gibt. Es kann also passieren, dass
ChatGPT bei einer bestimmten Frage die Antwort nicht (zufrieden-
stellend) beantworten kann, bei einer Umformulierung jedoch pas-
send antwortet.

Nicht am Puls der Zeit

Da kein Zugang zu Echtzeitdaten vorliegt und die Trainingsdaten
nur bis 2021 reichen, gibt es keine Garantie auf die Aktualitit der
gelieferten Informationen. (Siehe Abbildung oben)

Verantwortungsvoller Umgang mit KI-Systemen

Da es bei den notwendigen Massen an Trainingsdaten nicht még-
lich ist, jeden einzelnen Text zu Uberprifen, kann ein Sprachmodell
u.a. gesellschaftliche oder historische Vorurteile und Stereotypen
mitlernen, reproduzieren und damit zahlreiche ethische Proble-
me hervorrufen. Dieses Problem zeigte sich bereits 2016 bei Tay,
einem Chatbot von Microsoft, welcher nach weniger als 24h wie-
der offline genommen werden musste, da sich dieser in einen ras-
sistischen und sexistischen Chatbot verwandelt hatte (siehe auch
Blogbeitrag von The Verge). Das vorsorgliche Treffen von Sicher-
heitsmaRBnahmen beim Einsatz (und soweit moglich auch beim
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Training) dieser Modelle ist daher unbedingt erforderlich. Auch bei
ChatGPT wurden Mechanismen eingebaut, um unangemessene
Anfragen in der Regel nicht zu beantworten.

Wer Kl-Modelle verwendet, sollte auch ein Verstandnis dafiir ha-
ben, wie das Modell zu dieser Antwort gekommen ist, um es ver-
antwortungsvoll einsetzen zu kénnen (siehe auch Fachbeitrag zu
Explainable Al und Vertrauen in Kl). OpenAl ist sich dieser Thema-
tik durchaus bewusst und versucht, mehr Transparenz hinsichtlich
ihrer Absichten und Fortschritte zu schaffen sowie den Finetuning-
Prozess verstandlicher und kontrollierbarer zu gestalten [vgl. Blog-
beitrag von OpenAl].

Welches Potenzial fiir Geschaftsanwen-
dungen verbirgt sich hinter den Techno-
logien?

Die aktuellsten Errungenschaften in der Weiterentwicklung der
NLP-Technologien 6ffnen neue Turen und pragen die Zukunft von
Kinstlicher Intelligenz und ihrer Anwendungen. Um die Techno-
logien verantwortungsvoll und nutzbringend einsetzen zu kén-
nen, mussen Anpassungen fur neue Bereiche und die individuel-
len Bedurfnisse der einzelnen Branchen vorgenommen werden.
Wir, die RISC Software GmbH, beschéaftigen uns konkret mit dem
nachhaltigen Einsatz von NLP-Technologien in praktischen Anwen-
dungen (siehe auch Fachbeitrag zu Natural Language Understan-
ding) und schaffen individuelle Lésungen fur unsere Kund*innen.
Die entwickelten KI-Systeme unterstiitzen und ergdnzen dabei die
Fahigkeiten der Domé&nen-Expert*innen bei der Ausfihrung ihrer
anspruchsvollen Tatigkeiten. Transformer-Modelle sind auch in
unseren Projekten seit einigen Jahren fester Bestandteil und haufig
Teil einer erfolgreichen Problemlésung in den NLP-Projekten. Mit
diesen positiven Erfahrungen méchten wir den niachsten Techno-
logie-Schritt mitgehen und die Anwendungsméglichkeiten und
Grenzen der neuen Technologien ausloten.

In den letzten Jahren sind wir immer wieder auf dhnliche Heraus-
forderungen gestoRen. Haufig sind keine oder nicht ausreichend
Trainingsdaten vorhanden, die mit hohem personellen Aufwand
manuell erstellt und annotiert werden miissen, um Modelle spe-
ziell auf eine Aufgabenstellung trainieren zu kénnen (wenn nicht
glicklicherweise 6ffentliche Datensdtze vorhanden sind, welche
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die Datenlage zufillig ausreichend gut abbilden). Zwar wird die- Autorin
ser Schritt kaum jemals véllig automatisiert durchgefiihrt werden
kénnen, allerdings kénnten die neuen Modelle zum Vorannotie-
ren genutzt werden und durch Menschen als Supervisor in einem
weit weniger aufwéndigen Prozess korrigiert und erganzt oder fir
ein schnelles Prototyping genutzt werden. Auch in NLP-Tasks wie
bspw. Informationsextraktion kdnnten Modelle wie ChatGPT (mit
einem gewissen Postprocessing- und Integrations-Aufwand) als
weitere Komponente eines Modell-Ensembles genutzt werden.

Sprachmodelle wie ChatGPT sind bislang noch nicht ausgereift,
und dessen Einsatz muss u.a. hinsichtlich Datenschutz, Kosten-/
Nutzen-Faktor, API-Abhédngigkeiten sowie Erklarbarkeit und Trans-
parenz gut Uberdacht und fur den individuellen Anwendungsfall
entschieden werden.

Es gibt derzeit viele Organisationen und Unternehmen, die mit kon-
kreten Ideen zur Prozessverbesserung oder weiteren Optimierung
ihrer Produkte durch NLP-Assistenten an uns herantreten. Die RISC
Software GmbH unterstitzt und begleitet ihre Kund*innen dabei
gerne von der Idee bis hin zur Integration [vgl. mehr zu unseren
Kompetenzen im Bereich NLP]. ¢

Referenzen

Sandra Wartner, MSc

[1] Vasyvani, Ashish, et al. "Attention is all you need.” Advances in neural in- Data Scientist
formation processing systems 30 (2017).
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Stabiles Stromnetz durch Planung und Optimierung

METAHEURISTIKEN FUR DIE KURZFRISTIGE OPERATIVE BETRIEBSPLANUNG
DER STROMVERSORGUNGSSYSTEME

von lonela Knospe, PhD

Die Elektrifizierung wird oft als die technische Errungenschaft angesehen, die unser Leben am meisten ver-
dndert hat. Fir die jlingeren Generationen in vielen Teilen der Welt ist die Nutzung elektrischer Energie eine
Selbstverstandlichkeit und sie kénnen sich ihr Leben ohne sie nicht vorstellen. Aber welche Kraftwerke mus-
sen im Laufe eines Tages eingesetzt werden, sodass zu jedem Zeitpunkt die Last in einem Stromnetz ge-
deckt ist und dessen Gesamtbetriebskosten minimal sind? Wie wird in der operativen Betriebsplanung die
Ungenauigkeit der Prognose fiir erneuerbare Energiequellen und den Energieverbrauch berlicksichtigt? Wie
soll bestmdglich der Lade- und Entlade-Zyklus der Energiespeichersysteme im Stromnetz mit dem aktuellen
Marktpreis fiir den Strom koordiniert werden? Diese Fragen sind ein Teil der taglichen operativen Betriebspla-

nung eines Stromversorgungssystems.

Der Trend zu sauberen und erneuerbaren Energiequellen, wie
Wind- und Solarenergie, erfordert von den Stromversorgungssys-
temen eine verstarkte Integration von Energiespeichersystemen
und flexiblen Lasten. Die langfristige Betriebsplanung der Strom-
versorgungssysteme befasst sich mit dem Ausbau der Ubertra-
gungskapazitdten und der Bereitstellung zusatzlicher Kapazitaten.
Sie erforscht intensiv die groBen Transformationen, die das Ener-
giesystem durchlaufen muss, um bis 2050 null Netto-CO2-Emissi-
onen zu erreichen. Die kurzfristige Betriebsplanung von Stromsys-
temen hat einen Planungshorizont von wenigen Tagen bis Stunden
und befasst sich mit Formulierungen des Unit Commitment Pro-
blems (UCP), des Optimal Power Flow (OPF) und der Day-Ahe-
ad- und Intraday-Markte. Bei dieser Planung treffen Data Science,
Optimierung und Simulation auf wunderbare Weise zusammen,
um einen optimalen operativen Betriebsplan zu erstellen. Die Me-
thoden, die in der Optimierung verwendet werden, sind sowohl
exakte Methoden als auch Metaheuristiken und hybride Verfahren.
Metaheuristiken sind Algorithmen zur nidherungsweisen L&sung
von Optimierungsproblemen. Sie haben sich als gut geeignet er-
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wiesen, um komplexe und schwer I&sbare konkrete Problemstel-
lungen zu I6sen.

Kurzfristige Betriebsplanung der
Stromversorgungssysteme

UCP- und OPF-Problemstellungen

Das Unit Commitment Problem (UCP) und das Optimal Power Flow
(OPF) gehoéren zu den wichtigsten und kritischsten Problemen in
der Energiewirtschaft. Das UCP-Problem wird bereits seit den
1940er Jahren ausgiebig erforscht und ist aufgrund der méglichen
Betriebskosteneinsparungen immer noch Gegenstand aktiver For-
schung. Das OPF-Problem wurde 1962 als eine Erweiterung des
Problems der optimalen wirtschaftlichen Einteilung in traditionel-
len Stromversorgungssystemen eingefiihrt, indem Gleichungen
fur den elektrischen Leistungsfluss einbezogen wurden. Es gibt
umfangreiche Literatur sowohl tiber deterministische und stochas-
tische UCP-Formulierungen als auch Giber OPF-Methoden. Wir wei-
sen hier auf [1] und [3] und die darin enthaltenen Referenzen hin.



Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick tiber die Standardformulie-
rungen der beiden Probleme gegeben.

UCP befasst sich mit der optimalen Planung der Stromerzeugung
programmierbarer Generatoren im Stromnetz, um die prognosti-
zierte Stromnachfrage zu decken. Die Planung erfolgt unter Berlick-
sichtigung einer Reihe physikalischer und technischer Restriktionen
der Erzeuger (minimale/maximale Leistung, maximale Leistungs-
erhéhung und -reduktion, Anfahrkosten und Abschaltkosten). In
der Regel ist das Ziel die Minimierung der Gesamtbetriebskosten,
aber auch zusitzliche Ziele wie minimale CO2-Emissionen kénnen
berticksichtigt werden. Die Lésung des UCP-Problems enthalt fur
jede Erzeugungseinheit und jeden Zeitschritt des Planungshori-
zonts einen Ein-/Aus-Zustand - d.h. die Entscheidung tiber den Ein-
satz der Erzeugungseinheiten und zusitzlich die Leistung. Es gibt
verschiedene mathematische Formulierungen des UCP, je nach-
dem, wie die Ubertragungs- und Betriebsrestriktionen der Systeme
berticksichtigt werden. Diese Formulierungen fuhren natirlich zu
unterschiedlicher Rechenkomplexitat.

OPF befasst sich fiir einen Zeitschritt im Planungshorizont mit der
optimalen Planung der eingesetzten Erzeugungseinheiten, unter
Einhaltung zuldssiger Leistungsflisse. Das Modell der AC-Last-
flussrechnung (AC-OPF) ist das praziseste fur die Modellierung
der physikalischen Leistungsflisse im gesamten Netz, da es Lei-
tungsverluste, Netzparameter sowie Wirk- und Blindleistung be-
rucksichtigt. Es handelt sich hier um ein nichtlineares, nicht-kon-
vexes Problem, das schwer zu |&sen ist. Die vereinfachte Form der
Lastflussrechnung (DC-OPF) ist eine Anndherung an die AC-OPF,
die die Leistungsflisse in einer linearisierten Form betrachtet, nur
die Wirkleistung und keine Leitungsverluste beriicksichtigt. Die
DC-OPF ist somit konvex und falls die Zielfunktion linear ist, ein
lineares Optimierungsproblem, das mit einem kommerziellen oder
freien Loser effizient gelést werden kann.

Mit der zunehmenden Prdsenz erneuerbarer Energiequellen in
Stromnetzen erhielten auch UCP und OPF eine erhéhte Aufmerk-
samkeit, um unter anderem die Unsicherheitsfaktoren, welche
durch die intermittierende Natur erneuerbarer Energien entstehen,
zu erfassen.

Lésungsansatze fiir die kurzfristige Be-
triebsplanung der Stromversorgungs-
systeme

Wenn das Stromnetz mit dem vollstandigen Wechselstrommodell
in UCP dargestellt wird, dann beinhaltet UCP bereits die OPF-Pro-
blemstellung. Wie bereits erwahnt, ist sie selbst nicht konvex und
nicht linear, und daher sehr schwierig zu |6sen. Dartiber hinaus
befassen sich typische reale Anwendungen von UCP mit groRen
Stromsystemen - in Bezug auf die Anzahl der Erzeuger und die Gro-
RBe des Ubertragungsnetzes -, was die Komplexitit der UCP-Pro-
blemstellung weiter erhdht. Fir die kurzfristige Betriebsplanung
von Stromversorgungssystemen wird daher UCP hiufig ohne die
physikalischen Restriktionen der Ubertragungsleitungen oder nur
in linearisierter Form gelést. OPF wird dann in diesem Fall in einem
zweiten Schritt geldst.

ZN,
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Formulierungen von UCP als gemischt-ganzzahlige lineare Pro-
grammierung (MILP) haben im Laufe der Zeit erheblich an Bedeu-
tung gewonnen. Der Grund dafur sind die dramatischen Verbesse-
rungen der Leistung kommerzieller und kostenloser MILP-Loser.
Diese Formulierungen haben den Vorteil, dass sie optimale L6-
sungen generieren, wenn diese gefunden werden. Eine Schwéche,
trotz der erreichten Fortschritte, liegt bei groRen Probleminstan-
zen noch in der bendtigten Rechenzeit.

Neben exakten Methoden werden auch Metaheuristiken und hy-
bride und iterative Lésungsverfahren fir die Lésung groer Op-
timierungsprobleme im Bereich der Strom- und Energiesysteme
eingesetzt. Genetische Algorithmen, Particle Swarm Optimization,
evolutiondre Algorithmen, aber auch Tabu-Search und Simula-
ted Annealing (siehe Wikipedia-Artikel zu Metaheuristik: https://
en.wikipedia.org/wiki/Metaheuristic) sind die am haufigsten ver-

wendeten Metaheuristiken in diesem Bereich. Um die Leistung
des Algorithmus zu verbessern, missen sie oft um problemspezi-
fische Operatoren ergédnzt werden. In den letzten Jahren hat das
Forschungsinteresse an der Integration von maschinellem Lernen
in Metaheuristiken stark zugenommen. Diese Kombination wird in
verschiedenen Bereichen untersucht, wie Algorithmenauswabhl, In-
itialisierung, Evolution oder Parametereinstellung. Daher ist es von
Interesse, ob die Kombination von maschinellem Lernen mit Meta-
heuristiken auch zu neuen Lésungsansétzen fur die kurzfristige Be-
triebsplanung von Stromversorgungssystemen fiihren kénnte.

Tabu Suche fiir die kurzfristige
Betriebsplanung der Stromversor-
gungssysteme

Tabu-Suche ist ein iteratives metaheuristisches Verfahren zur L&-
sung oder Anndherung kombinatorischer Optimierungsprobleme,
die lokale Suchmethoden verwendet. Diese lokalen Suchmetho-
den untersuchen den L&ésungsraum, indem sie von einer mégli-
chen Lésung zu einer verbesserten L&sung in ihrer Nachbarschaft
wechseln. Die Suche endet, wenn ein Stoppkriterium erfillt ist
(z.B. ein Versuchslimit oder ein Schwellenwert der Bewertung). In
den meisten Fillen aber ohne Garantie der Lésungsqualitat. Lokale
Suchmethoden neigen dazu, in suboptimalen Regionen oder Pla-
teaus hangenzubleiben, wo keine verbesserten Nachbarn verfug-
bar sind. Um dies zu vermeiden, verwendet die Tabu-Suche eine
Speicherstruktur, die den Algorithmus dazu zwingt, neue Bereiche
des Suchraums zu untersuchen. Die bereits besuchten Lésungen
werden fur eine bestimmte Dauer dorthin gespeichert, d.h. als ver-
boten oder ,tabu” markiert (vgl. dazu Wikipedia-Artikel zu Tabu-Su-
che: https://en.wikipedia.org/wiki/Tabu_search).

In einem aktuellen Forschungsprojekt hat die RISC Software GmbH
die Anwendung der Tabu-Suche mit einem adaptivem Nachbar-
schaftsoperator-Selektor fir die kurzfristige Betriebsplanung von
Stromversorgungssystemen untersucht und fir vielversprechend
befunden ([4]). Der betrachtete Planungshorizont umfasst einen
Tag mit einer Zeitauflésung von 15 Minuten - beide Zeitrahmen
sind skalierbar. Stromsysteme mit den folgenden Komponenten
und technischen Details wurden analysiert: »

33



Data Science und Prescriptive Analytics < >

@ Programmierbare Erzeuger: minimale und maximale Wirk-
leistung, Mindestzeitspannen fir Erzeugungsphasen und
Ruhephasen, maximale Leistungserhéhung und -reduktion,
maximale Reservegrenze, Erzeugungskosten, Anfahrkosten,
Abschaltkosten und Reservekosten;

@ Energiespeichersysteme: maximale Kapazitat, minimale und
maximale Lade- und Entladeleistung, minimale Lade- und Ent-
ladezeit, Lade- und Entladeeffizienzfaktoren, Ladezustand;

# Photovoltaik: installierte Kapazitit pro Einheit;
@ Lasten: Stromverbrauch;

4 Ubertragungsleitungen: Blindwiderstand, maximaler Leis-
tungsfluss und Ubersetzungsverhiltnis, wenn die Ubertra-
gungsleitung ein Transformator ist; sie werden durch DC-Leis-
tungsflisse modelliert.

Zusatzlich zu diesen Komponenten sind im Optimierungsmodell
zwei Parameter enthalten, Seamless Index und Reservefaktor, wel-
che die Autarkie des Systems ansprechen und steuern (siehe auch

(2)).

Die Last und die Photovoltaik-Erzeugung werden durch Prognose-
modelle bereitgestellt, deren Datenbasis aus realen Datensitzen
und historischen Daten besteht. Die Prognosemodelle basieren
auf nicht linearer Regression wie Gradient Boosting unter Verwen-
dung modernster Wolkenmodelle und zusétzlicher Funktionen von
Wettervorhersageanbietern.

Energiespeicherarbitrage ist eine Technik, bei der Strom gekauft
und gespeichert wird, wenn die Netzstrompreise am glnstigsten
sind und in den Spitzenzeiten genutzt wird, wenn die Netzstrom-
preise am hochsten sind. Fur alle Energiespeichersysteme im
Stromnetz ist die verwendete Planungsstrategie Arbitrage zu er-
reichen.
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Der vorgeschlagene Lésungsansatz fir die Day-Ahead-Betriebspla-
nung von Stromsystemen mit den oben definierten Komponenten
basiert auf der Tabu-Suche mit adaptivem Nachbarschaftsopera-
tor-Selektor. Es handelt sich um einen hierarchischen Ansatz, bei
dem die Erzeugung einer Lésung drei Schritte umfasst:

@ Zuordnung des Ein-/Aus-Zustandes fiir die programmierbaren
Erzeuger und Energiespeicher iiber den gesamten Planungs-
horizont;

@ Einplanung der Energiespeichersysteme iiber den gesamten
Planungshorizont;

@ Losen von DC-OPF fiir jeden Zeitschritt des Planungshori-
zonts.

Die Teilprobleme im zweiten und dritten Schritt sind lineare Pro-
gramme (LP), die zum Beispiel mit einem open-source LP-Loéser
und der Optimierungssuite OR-Tools von Google gelést werden
kénnen. Die Tabu-Suche verwendet Nachbarschaftsoperatoren,
die auf die aktuelle Problemformulierung zugeschnitten sind. Den
Nachbarschaftsoperatoren werden Punkte basierend auf ihrer Leis-
tung zugewiesen, die durch die Verringerung der Zielfunktion ge-
messen wird. Diese Punktezuweisung hat ein Fading Memory, d.h.
je langer ein Erfolg zurlickliegt, desto weniger Punkte liefert er fur
die aktuelle Bewertung. Zusammenfassend kann dieser Ansatz als
ein hybrider Ansatz angesehen werden, der eine Kombination aus
score-basierter, durchschnittlicher und extremwertbasierter Punk-
tezuweisung darstellt.

Dieser Losungsansatz fir die Day-Ahead-Betriebsplanung von
Stromnetzen liefert akzeptable Lésungen in angemessener Re-
chenzeit. Obwohl nicht unbedingt optimal, stellen sie fur groRe
Stromnetze eine wertvolle Alternative zur dquivalenten Formulie-
rung als gemischtes ganzzahliges lineares Programm (MILP) dar,




insbesondere wenn kostenlose oder open-source MILP-Léser ver-
wendet werden. Die Komponenten und technischen Details des
Stromnetzes kdnnen bei diesem Ansatz leicht erweitert werden,
z.B. mit anderen erneuerbaren Energiequellen wie Windparks oder
mit flexiblen Lasten. Die Verwendung von metaheuristischen L6-
sungen fir die Planung kénnte daher potenziell verschiedene An-
wendungen finden, etwa bei der Planung von Mikronetzen oder
Energiegemeinschaften.
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| Fazit

Der Energiesektor steht derzeit vor groBen Um-
wilzungen, die sich sowohl in der langfristigen als
auch in der kurzfristigen Planung von Energiesys-
temen widerspiegeln. Fiir die Methoden, die in der
Optimierungsprobleme in diesen Bereichen ein-
gesetzt werden, wird derzeit an der Méglichkeit
geforscht, Techniken des maschinellen Lernens
zu integrieren. Kombinieren Metaheuristiken und
Lerntechniken zielt darauf ab, verbesserte Lo-
sungsqualitdt mit geringeren Rechenzeiten zu er-
reichen. Zwar sind die erzielten Fortschritte in die-
ser Richtung sehr vielversprechend, aber es gibt
noch viele weitere Méglichkeiten zu erkunden,
welche zu effizienteren Wegen fiihren kénnten, um
die Optimierungsprobleme im Energiesektor anzu-
gehen. Es bleibt daher spannend, welche Innova-
tionen in diesen Bereichen in den nachsten Jahren
noch kommen werden! ¢
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Mit Natural Language Understanding (NLU)

vom Textchaos zum Wissensgewinn

WIE NATURAL LANGUAGE UNDERSTANDING AUCH IHREM
UNTERNEHMEN HILFT, BESTEHENDE PROZESSE ZU OPTIMIEREN

von Sandra Wartner, MSc

In vielen Unternehmen findet zunehmend eine Verlagerung in Richtung Digitalisierung und Automatisierung
statt. Dabei fallen kontinuierlich enorme Mengen an unstrukturierten Daten an, deren Umfang und Komplexi-
tét die betroffenen Stakeholder vor einer Auswertung abschrecken lassen, oder das Potenzial in den vorhan-
denen Daten héaufig erst gar nicht erkannt wird. Egal ob Stérmeldungen in Fertigungsprozessen analysiert,
Arztbriefe strukturiert abgelegt oder Produkte automatisiert vorgeschlagen werden sollen, Natural Language
Understanding (NLU) bietet ein breites Spektrum an branchenspezifischen und -libergreifenden Einsatzmog-

lichkeiten.

Sprache ist omniprasent und begegnet uns sowohl in unserem
Alltag als auch in unserem beruflichen Umfeld in vielen unter-
schiedlichen Facetten - von Menschen geschrieben, gespro-
chen und in unterschiedlichen Sprachen kommuniziert, aber
auch analysiert, bearbeitet und synthetisiert durch Maschinen.
Mit Natural Language Processing (NLP) sind Computer in der
Lage, natirliche Sprache automatisiert zu verarbeiten, zu er-
zeugen und als Schnittstelle zwischen Mensch und Maschine zu
fungieren (fur mehr Details zum Thema NLP siehe [1]). Als An-
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wendungsbereich der Kiinstlichen Intelligenz (KI) kommt NLP
immer dann zum Einsatz, wenn monotone Prozesse bzw. haufig
wiederkehrende Aufgaben in der Textverarbeitung automatisiert,
anschlieBend optimiert und in ein Ubergeordnetes Framework
eingegliedert werden sollen. Dadurch kénnen in verschiedenen
Bereichen Fehler minimiert, Prozesse (teil)automatisiert und Ein-
sparungen (durch verringerten Personalaufwand) erzielt werden.
Die RISC Software GmbH unterstiitzt ihre Kund*innen mit ihrer
langjdhrigen, praktischen Erfahrung, wenn es um die Entwicklung
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von individuell zugeschnittenen, KI-gestiitzten Lésungen geht, u.a.
auch im Bereich Natural Language Understanding (NLU), einem
Teilbereich des Natural Language Processing.

Natural Language Understanding (NLU) konzentriert sich auf die
Extraktion von Informationen aus geschriebenem Text und damit
auf das Erwerben von Textverstandnis hinsichtlich eines bestimm-
ten Teilaspekts. Dabei spielen v.a. Syntax (grammatikalische Struk-
tur) und Semantik (Bedeutung von Wértern) eine wesentliche Rol-
le. Beispiele hierfur sind:

@ Informationsextraktion, z.B. das Erkennen von Personen,
Orten oder anderen Schliisselwortern in Texten (z.B. Named
Entity Recognition (NER)),

Use-Case “Newsadoo”: ,Newsadoo - Alle News zu deinen
Interessen” - ermdglicht Benutzer*innen den Zugriff auf
Newsartikel zahlreicher Quellen und bietet relevante sowie
nach Interessen personalisierte Nachrichten. Im Hinter-
grund findet mittels NLP eine Transformation von unstruk-
turierten Textdaten in strukturierte, auswertbare Inhalte
statt.

Use-Case "FLOWgoesS2T": Sprachnachrichten zum ak-
tuellen Verkehrsgeschehen werden in geschriebene Texte
Uberfuhrt, in denen anschlieBend mittels NLP wichtige
Informationen wie StraRen, Ortsangaben, Fahrtrichtun-
gen und Ereignisse automatisch erkannt und strukturiert
gespeichert werden. Dies dient zur Unterstiitzung der
Redakteur*innen bei der Bearbeitung von Gbermittelten
Sprachnachrichten, um verkehrsrelevante Ereignisse rasch
identifizieren zu kdnnen.

@ Kiassifizierung von Text in vordefinierte Kategorien

Use-Case “ACT4": In einer Ausbaustufe der bestehenden
Plattform-Lésung ACT4 der Compliance 2b GmbH entwi-
ckelt die RISC Software GmbH gemeinsam mit dem Unter-
nehmen eine vertrauenswiirdige KI-Komponente, welche
einerseits Hinweisgebende bei der Abgabe der Meldung
unterstltzt und andererseits den zustdandigen Sachbe-
arbeiter*innen eine effizientere und weniger fehleranfallige
Abwicklung der Meldungen erméglichen soll. Das System
soll dabei automatisiert Informationen (z.B. Hinweiskatego-
rie oder Rollen der beteiligten Personen) aus den textuellen
Hinweisen ableiten und diese mit bereits strukturell erfass-
ten Daten in Form einer Plausibilitatsprifung abgleichen.

4 Stimmungs- und Meinungsanalyse (Sentimentanalyse)

Use-Case “Intelligente Twitter Analyse”: Stehen positive
Emotionen in Tweets Uiber aktiennotierte Unternehmen mit
deren Aktienkursentwicklung in Zusammenhang? Mittels
Sentimentanalyse kann ein Text hinsichtlich Stimmung
(positiv, negativ etc.) analysiert und dahingehend evaluiert
werden, wie viel Information tatséchlich zwischen den
Zeilen steckt.

Am Anfang steht der Datenberg...
und was nun?

Die ersten Schritte sind fast immer die schwersten. Nachfolgen-
de (bestimmt nicht vollstiandige) Checkliste bietet einen Uberblick
Uber die relevantesten Fragestellungen, die jedes Projektteam vor
der konkreten Planung bzw. Umsetzung von NLU- bzw. KI-Syste-
men im Allgemeinen kldren sollte. »
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Ist die Problemstellung
ausreichend gut formuliert?

€ Welchen Anforderungen muss das KI-System
genligen, um nutzbringend im operativen Betrieb
eingesetzt werden zu kénnen?

€ Sind die erwarteten Ergebnisse klar definiert?

€ Haben alle Stakeholder die gleichen Erwartungen?

Kann ich das Problem anhand der
vorhandenen Datenbasis l6sen?

@ Falls nein, gibt es Méglichkeiten diese Daten zu be-
kommen, z.B. durch das Verwenden von Daten aus
anderen/6ffentlichen Quellen, oder durch Sammeln
eigener Daten?

Ist eine Ground Truth (korrekt
annotierte Beispiele) vorhanden?

€ Falls nein, kann diese erstellt werden? Sind Ressour-
cen verfugbar bzw. ist technisches/doméanen-spezi-

fisches Know-how vorhanden, um diese zu annotie-
ren?

Gibt es bereits Lésungsansitze zu
dhnlichen Problemstellungen oder hat
das Projekt einen hohen Innovationsgrad?
Wie risikotolerant ist meine Organisation?

€ Bei hohem Innovationsgrad und vielen Risikofaktoren
kénnen auch Fordermoglichkeiten genutzt werden,
um das Projekt dennoch, aber mit geringerem Risiko
umsetzen zu kénnen (siehe [3]).
Wenn die Risikofaktoren (noch) unbekannt oder un-
klar sind, kann eine Machbarkeitsstudie helfen, diese
einzuschéatzen (siehe [4]).

Ist die Art des zu I6senden Problems
bekannt bzw. klar abgegrenzt
(z.B. Klassifikation von Wortern oder
Dokumenten, Sentimentanalyse)?

€ Falls nein, kann das Problem in mehreren Teil-

problemen gel6st werden, die sich klar abgrenzen
lassen?

Ist die Datenqualitit ausreichend ,gut”?

Die Datenqualitat ergibt sich aus dem Zusammen-
spiel unterschiedlicher Kriterien, die abhdangig vom
Use-Case sind (siehe [2]).

Falls die Datenqualitdt nicht ausreichend ist - wel-
che MaRnahmen kénnen gesetzt werden, um diese
zu verbessern? Gibt es die Méglichkeit, langfristig
eine robuste(re) Datenstrategie im Unternehmen zu
etablieren?

Wie bewerte ich, ob eine L6sung ,gut genug”
funktioniert? Wie kann ich Fehler ,messen”?

@ Es braucht einerseits Metriken fiir die Genauigkeit der
Modelle selbst, und andererseits Bewertungsstrate-
gien, ob und welcher Mehrwert durch den Einsatz der
Lésung erzeugt wird, z.B. eine gewisse prozentuelle

Erhéhung einer oder mehrerer KPI's des Unterneh-
mens.

Wie kann ich ein vertrauenswiirdiges
KI-System schaffen?

Welche Bereiche sind fiir meinen Use-Case relevant,
z.B. Nachvollziehbarkeit, Fairness, technische Robust-
heit (siehe [5])?

Kann ich Methoden aus dem Bereich Explainable Al
nutzen, um meine Black-Box zu durchleuchten (siehe

(6]




Wie bringe ich dem KI-System bei, was
es tun soll?

Um von den Rohdaten zu einer erfolgreich umgesetzten NLU-Kom-
ponente zu kommen, sind einige Schritte notwendig. Die konkre-
ten MaBnahmen unterscheiden sich zwar von einem Projekt zum
nachsten, die grundlegende Vorgehensweise folgt allerdings dem
in Abbildung 1 dargestellten Schema.

Datenbasis

Die vorhandenen Rohdaten kénnen in vielen verschiedenen Forma-
ten vorliegen, z.B. als Textfelder in Datenbanken, Inhalte von Web-
seiten, Textdateien oder Text in Bildern bzw. Scans. Sind Texte in
(komplex-)strukturierten PDFs oder Webseiten enthalten, kénnen
relevante Inhalte mit einem gewissen Aufwand extrahiert werden.
Bei Scans von Dokumenten kommt die Methode Optical Character
Recognition (OCR) zum Einsatz, welche Texte in einem zweidimen-
sionalen Bild erkennt und mit deren Position fir die weitere Verar-
beitung ablegt. Bei Bildern mit strukturierten, maschinengeschrie-
benen Texten (z.B. Scans oder Fotos von analogen Dokumenten)
erzielen OCR-Systeme bereits sehr gute Ergebnisse, bei Fotos
(z.B. von StraRBenschildern) oder handgeschriebenen Texten stellt
dieser Schritt haufig eine Herausforderung dar. Auch Audiodatei-
en kénnen mittels Speech-To-Text-Technologien in geschriebenen
Text transkribiert werden. Je nach Qualitat der Aufnahme, Sprache
und Dialekt kann auch dies erheblichen Aufwand bedeuten, bis die
Texte fir die weitere Verarbeitung in ausreichend guter Qualitdt
verfligbar sind.

Datenaufbereitung

Als nédchstes missen die Texte fiir die weitere Verarbeitung auf-
bereitet werden. Dieser Schritt erfordert je nach Anwendungsfall
bspw. bestimmte Satzzeichen und/oder uberschissige Leerzei-
chen zu entfernen oder Texte in Kleinschreibung zu konvertieren.
Dadurch gehen zwar manche Informationen verloren, allerdings er-
leichtert dies sowohl die manuelle als auch die maschinelle Verwer-
tung der Texte durch KI-Modelle erheblich. Ein weiterer essenzieller
Schritt ist die Tokenisierung der Texte. Da Computer mit Wértern
nicht “rechnen” kénnen, wird jedem Wort eine eindeutige Zahl zu-

gewiesen, und alle Texte in dieses einheitliche Zahlenschema kon-
vertiert.

Sprachmodelle

Moderne, deep-learning-basierte Sprachmodelle werden selbst-
Uberwacht auf umfangreichen Textdatenbanken wie etwa Book-
Corpus vortrainiert. Ein sehr haufig verwendeter Ansatz ist dabei
das sogenannte Masked Language Modelling, bei dem zufillige
Satzteile (z.B. Worter) geschwarzt werden und das Modell ver-
sucht, den Liickentext méglichst nahe zum Originaltext wieder zu
befillen. Damit das Modell ein gutes Verstéandnis fir die Strukturen
naturlicher Sprache aufbauen kann, sind Millionen an Beispielen
und viele Iterationen dieses Ratespiels notwendig. Da dieser Pro-
zess sehr ressourcenintensiv ist (hohe Rechenleistung und Kos-
ten), werden diese meist von grofRen Organisationen wie bspw.
Google oder Facebook vortrainiert und - dankenswerterweise - an-
deren Entwickler*innen 6ffentlich verfligbar gemacht.

Finetuning

Uber das Prinzip des sogenannten Transfer-Learnings kénnen
vortrainierte Modelle ihr Sprachverstindnis nun nutzen, um mit
geringeren Datenmengen die Lésung konkreter Aufgaben (wie
bspw. weiter oben bereits erldutert NER, Textklassifikation oder
Sentimentanalyse) zu erlernen. Fiir dieses Finetuning sind je nach
Komplexitat der Aufgabenstellung einige hunderte bis tausende
Beispieldaten notwendig.

Evaluierung

Die Qualitat dieser Modelle wird anschlieRend liber bereitgestellte
Test- bzw. Validierungsdaten quantitativ bewertet. Je nach Aufga-
be und Ziel werden dabei unterschiedliche Metriken herangezogen.
Somit kann es notwendig werden, Modelle anhand mehrerer Metri-
ken zu bewerten und zu vergleichen.

Produktiveinsatz

Die Vorhersagen der Modelle auf neuen Daten (Inferenz) liefern
Ergebnisse entsprechend der Struktur aus den Beispieldaten und
kénnen damit in den Unternehmens-Workflow eingebunden wer-
den.»
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Aktuelle Trends und Herausforderun-
gen: Wenn Kl's lernen wie Menschen
zu schreiben, zeichnen und kommuni-
Zieren

In den letzten Jahren dreht sich im NLU-Bereich fast alles um die
sogenannten Transformer-Modelle. Dabei handelt es sich um eine
spezielle Architektur von kiinstlichen neuronalen Netzen, die be-
sonders geeignet fur den Umgang mit Textdaten ist (siehe auch
[7]). Besondere Aufmerksamkeit erregte in den letzten Monaten
beispielsweise Google's Language Model for Dialogue Applications
- kurz: LaMDA (siehe [8]). Dieses Modell ist darauf trainiert, sich
im Dialog méglichst menschlich zu verhalten, und diese Fahigkeit
konnte das Modell bereits in mehreren “Interviews” beweisen (sie-
he [9]). Auch die von OpenAl entwickelten DALL-E Modelle (siehe
[10]) kdnnen (unter anderem) zu einem Eingabetext passende Bil-
der erzeugen. Das Modell basiert auf der GPT-3 Architektur (sie-
he [11]), welche zuvor bereits durch ihre Fahigkeit, neue Texte in
bisher unerreichter Qualitdt zu generieren, Uberzeugen konnte.
Ein vereinfachtes, DALL-E nachempfundenes Modell ist unter crai-
yon.com &ffentlich verfligbar: Was fiir durchschnittliche Internet-
user*innen eine lustige Spielerei ist, kann auch zahlreiche produkti-
ve Anwendungen finden.

Die groRte Herausforderung bei der Verwendung dieser neuen Mo-
delle in innovativen Forschungsprojekten sind die fiir die jeweilige
Aufgabe verfligbaren Daten. Fiir erfolgreiches Finetuning eines
vortrainierten Modells auf eine neue Aufgabe sind entsprechende
Daten notwendig, die dem Modell vorzeigen, was es zu tun hat.
Diese Daten missen auch in ausreichender Menge vorhanden sein
und den festgelegten Datenqualitatskriterien entsprechen. Im Wei-
teren stellt auch die Auswahl des vortrainierten Modells eine Her-
ausforderung dar. Um die besten Ergebnisse zu erzielen, ist eine Li-
teraturrecherche und das Testen und Evaluieren unterschiedlicher
Modelle unumgénglich.

Bei all diesen spannenden, neuen Innovationen den Uberblick zu
behalten, ist nicht immer einfach. Allerdings sollten hier auch nicht
immer nur die neuesten Trends beachtet werden. Manche Auf-
gaben kénnen auch mit &lteren Methoden oder (in Kombination)
mit ausgekligelten regelbasierten Systemen gel6st werden, die
teilweise effizienter in der Verwendung sind und auch die Nach-
vollziehbarkeit von Modellentscheidungen ad-hoc erméglichen. Es
lohnt sich daher definitiv, fir einen ersten Prototyp auch bereits

langfristig etablierte Methoden auszutesten.

| Fazit

Menschliche Sprache ist erstaunlich komplex und
vielseitig. NLU-L6sungen verstehen und interpre-
tieren sprachlich vermittelte Inhalte immer besser
und der rasante Fortschritt wird immer beeindru-
ckender. Fast taglich erhoht sich die Anzahl der
offentlich verfiigbaren Modelle, und gleichzeitig
zeigt sich, wie vielfiltig diese bereits eingesetzt
werden kdnnen. Mit der zunehmenden Digitalisie-
rung sowie der Menge an routinemiBigen Ablau-
fen steckt noch immer viel ungenutztes Potenzial
in den unstrukturierten Textdaten der Unterneh-
men, um deren Prozesse und Produkte mit NLP-
Lésungen auf das nichste Level zu heben. Wenn
auch Sie am Einsatz solcher Technologien in lhrem
Unternehmen interessiert sind, unterstiutzen wir
Sie gerne bei der Planung und Umsetzung von
NLP-Projekten (https://www.risc-software.at/an-
nalyze-nlp/). @

=
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Warum auch eine gute Idee

eine Machbarkeitsstudie braucht

DAMIT DEM ERFOLGREICHEN PROJEKTSTART NICHTS MEHR IM WEGE STEHT,
UND DIE IDEE NICHT NUR EINE IDEE BLEIBT, SOLLTE EINE MACHBARKEITSSTUDIE
(FEASIBILITY STUDY) VOR DER UMSETZUNG DURCHGEFUHRT WERDEN.

von Sandra Wartner, MSc

Zu Beginn steht meist eine gute Idee. Dann soll diese alsbald in die Tat umgesetzt werden und ein Projekt ge-
startet werden. Sich vorschnell in eine Projektumsetzung zu stiirzen ist allerdings nur in Ausnahmefallen eine
gute Idee. Warum? Weil im Vorfeld unbedachte Einflussfaktoren schnell zum Scheitern eines Projekts fiihren
kénnen. Das ist dann nicht nur schlecht fur das Geschift, sondern auch schade um die gute Idee (und die
Arbeit, die man in deren Umsetzung schon gesteckt hat). Vor dem Start ist es also wichtig, die Idee auf Um-
setzbarkeit zu prifen, mégliche Risikofaktoren zu erkennen und zu bewerten und dabei sowohl wirtschaftliche
Einflussfaktoren wie etwa Finanzen und Personalressourcen als auch zeitliche Abldaufe zu berlcksichtigen.
Wir stellen im nachfolgenden Text die Machbarkeitsstudie (Feasibility Study) als wichtiges Instrument vor je-
dem Projektstart vor, beschreiben ihre Ziele und zeigen einige praktische Methoden und Tools zur effizienten
Durchfiihrung. Damit dem erfolgreichen Projektstart nichts mehr im Wege steht - und die Idee nicht nur eine

Idee bleibt.

Eine Machbarkeitsstudie (auch Projektstudie oder engl. feasibi-
lity study) schafft eine Entscheidungsgrundlage, ob bzw. wie ein
Projekt durchgefiihrt werden kann und wird daher in der Initialisie-
rungsphase vom Auftragnehmer bzw. der Auftragnehmerin durch-
gefuhrt. Das Ergebnis ist ein umfassender Bericht zur Durchfihr-
barkeit eines Projektes, der neben rechtlichen und wirtschaftlichen
Aspekten auch die Organisation und Zeitplanung, vor allem aber
die technische Machbarkeit beleuchtet. Die Studie schlie3t damit in
der Praxis meist eine umfassende Anforderungs- und auch Risiko-
analyse mit ein. In welchem Umfang und mit welchen Methoden
eine Machbarkeitsstudie durchgefiihrt wird, ist in der Praxis indivi-
duell und von Projekt zu Projekt (bzw. Projektidee) unterschiedlich.

Die Durchfiihrung einer Machbarkeitsstudie ist jedenfalls dann
besonders wichtig, wenn die Projektidee erst vage ist, es viele
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Unklarheiten gibt, nicht alle Beteiligten das gleiche Verstandnis
haben, die Ziele noch nicht klar sind oder einfach die technische
Umsetzbarkeit fraglich ist. Auftraggeber*innen formulieren in der
Anfangsphase meistens, was sie wollen, haben aber vor allem bei
komplexen Projekten oftmals noch keine oder eine sehr unklare
Vorstellung von der konkreten technischen Umsetzung, den zu ver-
wendenden Technologien und generell der Machbarkeit.

Im Rahmen einer Anforderungsanalyse wird dann von Auftragge-
ber*in und Auftragnehmer*in gemeinsam erarbeitet, was der*die
Auftraggeber*in wirklich braucht. Auf dieser Basis kann dann die
Machbarkeit des Vorhabens gepriift werden. Verzichtet man zu Be-
ginn auf eine Machbarkeitsstudie, ist die Gefahr groR, dass es spa-
testens in der Realisierungsphase zu unerwarteten Einschrankun-
gen durch nicht bedachte Risiken kommt und Probleme auftreten.



Mit dem passenden Methodenset zum Ziel

Die Inhalte bzw. Lésungsanséatze einer Machbarkeitsstudie sind nicht in einer Norm
festgelegt. Das ist auch gut so, denn jedes Projektvorhaben steht vor unterschied-
lichen An- und Herausforderungen. Aus dem Pool an Méglichkeiten kann damit indi-
viduell auf die bestehenden Bedurfnisse und Rahmenbedingungen zugeschnitten ein
passendes Set an Methoden ausgewihlt werden. Im Vorfeld sollte man sich bereits
Gedanken uber ein paar wesentliche Voraussetzungen machen, ohne deren Erfillung
eine Machbarkeitsstudie nur wenig Sinn macht: Dies sind u.a. klar definierte Projektzie-
le (SMART), strategische Ziele und Nicht-Ziele, Projekt-Grenzen sowie obligatorische
und optionale Ergebnisse. Denn nicht alles, was technisch machbar ist, ist gleichzeitig
auch zielfihrend oder zufriedenstellend fiir die Kund*innen. In Machbarkeitsstudien
haufig verwendete Methoden schlieen beispielsweise die folgenden ein:

Risikoanalyse
Schadensausmalb
gering mittel hoch
gering A A
Risiko 1 Risiko 5

a o

Risiko 2 Risiko 3

a

Risiko 4

Eintrittswahrscheinlichkeit

Ein kurzer Realitatscheck: Ein Projekt lauft im seltensten Fall reibungslos ab und po-
sitive Themen werden von Mitarbeiter*innen viel lieber bearbeitet als das Absichern
gegen negative Zukunftsszenarien. Dennoch ist die Risikoanalyse ein unverzichtbarer
Bestandteil einer Machbarkeitsanalyse, um fur das Unerwartete geriistet zu sein. Ziel
der Risikoanalyse ist es, mehr Transparenz und Bewusstsein fiir das Projekt potenziell
gefdhrdende Einflussfaktoren zu schaffen. Durch die vorzeitige Auseinandersetzung
mit diesen Risiken kann sich das Projektteam vorbereiten und auch bereits praventive
MaRnahmen treffen. Bei der Risikoanalyse sind drei Begriffe voneinander abzugrenzen:

@ Eine Ursache ist ein existierender Faktor, der potenziell zu einem Risiko fiihren
kann.

@ Ein Risiko ist eine Unsicherheit, die mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit eintritt
und beim Eintreten zu einem Problem wird.

@ Eine Auswirkung ist eine negative Konsequenz, wenn ein Risiko eintritt.

Risiken kénnen in unterschiedlichen Bereichen wie bspw. in der Finanzierung, Planung
oder dem Projektumfeld vorhanden sein. Nur wenn Risiken frihzeitig identifiziert,
quantifiziert und MaBnahmen abgeleitet werden, kann das SchadensausmafR (z.B. Res-
sourcenprobleme, Mehrkosten, Zeitverzégerungen, Scheitern des Projekts) reduziert
werden. Das Ergebnis ist eine Risikomatrix, die Informationen zu den identifizierten
Risiken sowie das Schadensausmal und auch die (geschatzte) Eintrittswahrscheinlich-
keit beinhaltet. Da Risiken sich Uber die Zeit auch veriandern kdénnen, sollte anstatt
einer einmaligen Einschatzung aktives Risikomonitoring betrieben werden. »

Projektmanagement

In Machbarkeitsstudien haufig verwende-
te Methoden schlieBen beispielsweise die
folgenden ein:

Reifegradanalyse
Anforderungsanalyse
Business Model Canvas
Risikoanalyse
SWOT-Analyse
Kosten-Nutzen-Analyse
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Business Model Canvas
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Ein sehr hilfreiches Framework zur strategischen Planung und Ent-
wicklung bietet das Business Model Canvas. Der Nutzen liegt v.a.
in der kompakten und visuellen Darstellung des Geschiftsmodells
in einem skalierbaren System. Dies kann als Diskussionsbasis ge-
nutzt werden, um ein gemeinsames Verstandnis aufzubauen und
Abhangigkeiten auf einen Blick zu erkennen. Einerseits werden die
zur Umsetzung notwendigen Mittel dargestellt (linke Halfte), zum
anderen werden Werte fiir Kundinnen und Kunden bzw. Unterneh-
men dokumentiert (rechte Halfte). Die weitere Gliederung erfolgt
in neun Elemente:

@ Nutzenversprechen/Mehrwert: Was ist unser Nutzenverspre-
chen den Kundinnen und Kunden gegeniber?

@ Kundensegmente: Wer ist die Zielgruppe?

@ Kanile: Wie erreiche und informiere ich potenzielle Kundinnen
und Kunden Uber das Angebot?

@ Kundenbeziehungen: Wie soll die Beziehung zu Kundinnen und
Kunden aussehen (von der Akquise bis hin zur Stammkunden-
pflege)?

@ Einnahmequellen: Wie gestaltet sich das Preismodell, mit dem
wir unser Geld verdienen?

@ Wichtige Ressourcen: Welche Ressourcen (z.B. finanziell,
personell, (im)materiell, technisch) sind notwendig?

@ Wichtige Aktivitdten: Welche Tatigkeiten sind notwendig, um
den Erfolg des Geschaftsmodells kontinuierlich gewahrleisten
oder erhéhen zu kénnen?

@ Wichtige Partner: Wer sind unsere strategischen Partner*in-
nen?

@ Kostenstruktur: Welche erfolgskritischen Kostenpunkte und
Ausgaben mussen berucksichtigt werden?
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Die Reifegradanalyse (engl. maturity analysis) ist ein praxisorien-
tiertes Verfahren zur Zustandsermittlung einer bestimmten Grup-
pe von Faktoren bzw. Fahigkeiten. Dabei kann einerseits der ak-
tuelle Reifegrad (IST) erhoben werden, und andererseits kénnen
kurzfristige oder langfristige Ziele (SOLL) als zukiinftige Reifegrade
im selben Diagramm dargestellt werden. Diese Analyse macht v.a.
dann Sinn, wenn ein bestehendes Produkt bzw. System erweitert
werden und die weitere Ausbaustufe klar definiert werden soll. Ein
klarer Vorteil ergibt sich aus der anschaulichen Darstellung durch
die visuell aufbereiteten Ergebnisse und den uneingeschrankten
Freiheitsgrad an Faktoren. So erhalt man auf einen Blick eine gute
Ubersicht iber unterschiedliche Ausbaustufen und gleichzeitig
eine gute Vergleichsbasis (IST vs. SOLL). Fir die identifizierten
Entwicklungspotenziale und Schwachen kénnen dadurch gezielt
VerbesserungsmaRnahmen abgeleitet und dadurch der Reifegrad
erhéht werden.

Die Umsetzung eines solchen Maturity Charts erfolgt haufig uber
ein Radardiagramm. Dabei wird in jeder Stufe fur jeden Faktor eine
Punktzahl zw. 0 und 100 (vollkommen unausgereift bzw. voll aus-
gereift) vergeben, welcher den Reifegrad dieses Faktors in dieser
Stufe beschreibt und im Anschluss innerhalb einer Stufe tber Li-
nien miteinander verbunden werden. Es ist allerdings nicht als ne-
gativ zu werten, wenn bestimmte Faktoren nie einen Reifegrad von
100 erreichen. Die tatsdchlich notwendigen Reifegrade hdngen von
den vorliegenden Anforderungen zu bestimmten Zeitpunkten ab.



Prozessoptimierung mit dem richtigen
Werkzeug

Zur bestméglichen Einbindung und Beteiligung aller Stakeholder
kann ein starker Fokus auf Interaktivitat den Prozess zur gemein-
samen und erfolgreichen Ausarbeitung der Inhalte unterstitzen.
Damit wird sichergestellt, dass alle Sichtweisen gesammelt, die
unterschiedlichen Anforderungen dokumentiert und die dadurch
gewonnenen Erkenntnisse in die finale Evaluierung miteinbezogen
werden kénnen. So kann eine Machbarkeitsstudie effizient und
zielfhrend durchgefiihrt werden. Situationsabhingig erweisen
sich dabei unterschiedliche Werkzeuge als nitzlich wie bspw. ein
einfacher Flipchart oder Online-Werkzeuge wie bspw. Collaboard,
Microsoft Whiteboard, InVision Freehand oder Miro.

Die RISC Software GmbH konnte mit der virtuellen Online Kolla-
borations-Plattform Miro (https://miro.com) bereits sehr viele
positive Erfahrungen sammeln. Hier kénnen gleichzeitig mehrere
Personen in Echtzeit auf einem unendlich groRen Online-White-
board visuell zusammenarbeiten. Das Tool ldsst sich auBerdem mit
zahlreichen Apps (z.B. Google Drive, Video-Chat, etc.) erweitern,
welche das Arbeiten im Team noch weiter vereinfachen und effi-
zienter gestalten. Auch im Zuge einer Machbarkeitsstudie eignet
sich ein solches Online-Tool hervorragend als Diskussionsbasis
und Dokumentationswerkzeug. Anhand eines zuvor konstruierten
Leitfadens zur Ausarbeitung einzelner Komponenten kénnen die
Inhalte diskutiert und in den Templates des Boards gemeinsam be-
arbeitet und dokumentiert werden. So wird auch in Covid-19 bzw.
Home-Office-Zeiten ein gemeinsames Verstindnis tiber die Durch-
fuhrbarkeit eines Projektes geschaffen und Herausforderungen
frithzeitig erkannt. Dadurch kénnen von Beginn an die richtigen
MaRnahmen gesetzt und Ressourcen bestméglich verplant wer-
den, sodass zeitnah mit einer erfolgreichen Umsetzung der initia-
len Projektidee begonnen werden kann.

Dieser Fachartikel entstand im Rahmen der FFG Férderung des Pro-
jekts “InnoFIT - Innovative Forecast- und Bedarfsanpassung durch
die Nutzung von Vertriebsdaten aus neuen Informationstechnolo-
gien” (FFG Projektnummer: 867471). ¢
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Mathematische Modellierung

von Produktionsproblemen
GAME CHANGER IN DER PRODUKTIONSPLANUNG

von Dr. Roman Stainko

Mathematische Modelle werden liberwiegend in der Wissenschaft verwendet, insbesondere der Naturwis-
senschaften. Klassische Einsatzgebiete sind hier die theoretische Physik oder zur Zeit sehr prominent die Epi-
demiologie. Aber auch, und hier natirlich besonders nah thematisch verbunden, im Gebiet von Operational
Research, mit all den Fragestellungen der Unternehmensplanung und der Logistik.

Uber mathematische Modelle und reale
Probleme

Auf den ersten Blick mégen die Mathematik und ihre theoretischen
Modelle mit der realen Welt wenig gemeinsam haben. Bereits in
der Schule wird im selten beliebten Unterrichtsfach Mathematik oft
die Frage gestellt: Wozu braucht man denn das? Riskiert man aber
einen zweiten gezielten Blick, so lasst sich erkennen, dass mathe-
matische Modelle hinter vielen Prozessen des Alltags und realen
Fragestellungen liegen. BloR wo? Beispielsweise: Die nagenden
Uberlegungen der Studenten, den kiirzesten Weg zwischen den
Stationen des pub crawls zu finden. Die Anstrengungen der Jung-
gastronomin, eine ideale Preisgestaltung der Speisekarte vorzu-
nehmen. Das Bestimmen der optimalen Mengen an Verpflegung
und Getranken fur das Sommerfest. Wie kann der Unternehmer
Bruno Bank die Bedingungen seiner Geldgeberin erflllen? Doch
dazu etwas spater. All diese Fragestellungen lassen sich mittels
mathematischer Modelle beschreiben und folglich mit mathema-
tischen Methoden berechnen und Iésen.

Klarerweise werden mathematische Modelle Uberwiegend in
der Wissenschaft verwendet, insbesondere in den Naturwis-
senschaften. Ganz klassisch und seit jeher in der theoretischen
Physik, die mit ihren mathematischen Modellen physikalische
Prozesse erklart. Unter anderem auch in der Epidemiologie, die
in letzter Zeit besonders ins Rampenlicht gertickt ist und mit
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passenden Modellen die Verbreitung von Viren beschreibt. Aber
auch, und hier natirlich besonders nah thematisch verbun-
den, im Gebiet von Operational Research, mit all den Fra-
gestellungen der Unternehmensplanung und der Logistik.
Was kann man aber nun unter einem mathematischen Modell ver-
stehen? Ein mathematisches Modell kann als Menge an mathema-
tischen Funktionen, Vorschriften, Gleichungen und Ungleichungen
gesehen werden, die in ihrer Gesamtheit eine reale Fragestellung
in der Sprache der Mathematik beschreiben. Zielfihrenderweise
sollte das Modell berechenbar sein, sodass man es mit mathe-
matischen Werkzeugen auch berechnen und I6sen kann. Fir die
Modellierung, also der Schritt von der realen Fragestellung zum
Modell, gibt es leider kein allgemein giiltiges Vorgangsrezept. Ein
paar grundlegende Richtlinien helfen aber. Was ist wesentlich, auf
was kann verzichtet werden? Es ist wichtig, nur jene Aspekte zu
modellieren, die fiir den Prozess wirklich relevant sind. Bei einem
Modell handelt es sich in der Regel immer um eine Vereinfachung
der realen Ausgangslage. Wie genau missen die Antworten sein?
Auch lohnt es, sich Gedanken (ber die verwendeten Skalen und
Einheiten (z.B. Ort und Zeit) zu machen. Die Verwendung von pas-
senden Skalen hilft, das Modell in einer berechenbaren sinnvollen
GroRe zu halten. Und zu guter Letzt, welche Ziele sollen erreicht
werden? Es ist oft nicht offensichtlich, von einer realen Fragestel-
lung eine klare Zielvorgabe abzuleiten, fir ein gutes Modell ist dies
aber unerlasslich.
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Die Kunst der mathematischen Modellierung liegt nun also darin, ein méglichst einfa-
ches Modell zu erstellen, welches die ausgehende reale Fragestellung méglichst gut
beschreibt. Dabei ist der Prozess der Modellierung kein fixer Ablauf von sequenziellen
Arbeitsschritten. Es gibt keine feste Vorgehensweise, keine Rezeptur die immer zum
Erfolg fihren wird. Vielmehr kann man den Modellierungsprozess schematisch als
Kreislauf verstehen, dessen Schritte in der Regel 6fters durchlaufen werden mussen.

Reale Lisung | Reales Problem

Interpretation Modellierung

Mathemalische Mathemalisches
Lésung Madel

Simulation,
Optimigrung

Ein kleines Beispiel zum Kennenlernen - Bruno
Banks Bierbank Garnituren

Bruno Bank hat ein kleines StartUp-Unternehmen ins Leben gerufen. Er will innovati-
ve Bierbank-Garnituren produzieren und verkaufen. Allerdings besitzt er keine eigene
Werkstatt und muss diese fir die Produktion seiner Garnituren pro Monat um 1000 €
mieten, unabhingig davon, wie viele Garnituren produziert werden. Die Herstellung
einer Garnitur kostet Bruno 25 €. Die Produktion einer Garnitur pro Monat wiirde Bruno
also beispielsweise 1025 € und von 100 Garnituren 3500 € kosten. Mehr als 500 Gar-
nituren pro Monat kann Bruno allerdings nicht herstellen, denn er arbeitet alleine. Fiir
die produzierten Garnituren steht ein Lager zur Verfligung, wobei pro Garnitur durch-
schnittlich 2 € Lagerkosten pro Monat anfallen. Die fertigen Garnituren kénnen gut
gestapelt werden, somit kann von unbegrenztem Lagerraum ausgegangen werden. 10
Garnituren hat Bruno bereits gefertigt und liegen im Lager.

Aus bereits getatigten Anfragen und Bedarfsanalysen konnte Bruno prognostizierte
monatliche Absatzzahlen erstellen, die im Sommer die gréRten Werte aufweisen:

Jan Feb Mér | Apr Mai Jun Jul Awg Sep Okt Hov Dez

Bedarl 1] B0 &0 100 200 200 00 100 o0 50 6O &0

Tabelle 1: Bedarfsprognose fur Bierbank Garnituren fir das kommende Jahr

Als Geldgeberin fur seine Idee mit den Bierbanken hat Bruno Bank die Investorin Gabi
Geld gewinnen kénnen, die ihn mit 37000 € unterstutzen wird. Allerdings stellt sie
dafiir eine Bedingung an seine Geschaftsplanung. Die Produktion muss auf die Be-
darfsprognose abgestimmt werden und die sich daraus ergebenden Produktionskos-
ten missen sich durch das zur Verfligung gestellte Geld abdecken lassen. Aber wie soll
er das bloR erreichen? Bruno beschlieRt ein paar Produktionsszenarien aufzustellen »

Data Science und Prescriptive Analytics
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und deren Kosten zu berechnen. Vielleicht kann er so eine kostenminimale Produktion
finden. Zwei Szenarien erscheinen ihm besonders vielversprechend. Einmal soll pro
Monat genau die prognostizierte Menge produziert werden (Szenario A), um das Lager
nicht zu benétigen. Das andere Mal soll die gesamte jahrliche Bedarfsmenge gleich am
Jahresanfang produziert werden (Szenario B), um die Werkstatt dann nicht mehr zu
benétigen. Fur beide Produktionsszenarien berechnet Bruno die voraussichtlichen
Kosten und erhalt 41760 € fur Szenario A und 43900 € fir Szenario B. Wobei sich die
Kosten aus monatlicher Lagerhaltung, Werkstattmiete und Produktion ergeben. Wie
Bruno die Kosten der Werkstattmiete und der Produktion zu berechnen hat, war ihm
sofort klar. Bei den Lagerkosten nimmt er schlieBlich an, dass sich die eingelagerte
Menge vom Stand am Monatsanfang zum Stand am Monatsende gleichmaRig verén-
dert (linearer Verlauf).

Exenario A an Feu M A G - Jui e Ben Dt M Der  Sumews
Dedawf = L Eb 126 203 204 208 1X 1 0 Lx B 1200
PoSTEn u, & - 10t H] e 100 L ] 5 - i
Prodaaeen | WO0R | IFS0A | maOe  Wgd  spO0W | 000N | B000M  IWma IS000 | USOR  UmOd 1rAde e
Wl Miers 0t o ST T T 0 WM0AE | Kood  IM0de  03€  Wobd  M00E | s

Lparslasd L 3 ] e 3 o a £ o o 3 ]

Ligaruouten e 3 o ¢ 3 ] ] o ] o & o i
Moratshosten P00 IMOE  3A0C 004 GDOOC G000 | GOS0 2A00€ SO0 | HSOC IMO4  ITEAC | MTB0C

Tabelle 2: Berechnete Kosten fur Szenario A (minimale Lagernutzung)

Frendrio 8 Jan Felt Mir Apr M i ul Ay ap O Mo Doz Summen
Descluai ¥ ] EQ 22 rac] 00 00 T 194 ] I o T
Pradukilon =] B e ] o 0 a '] Q il 11532
Prod-Kosben 123004 TIRO0L WSO ] J} o o o i 0 ] ] THT o
Wit Mists WooE WO | 1000 -] a a ] [} i a a a Wt o
Lagerstand ] L] 060 Pa3 ma L15:] 153 350 4 00 (5] ]

Lagerkostes 470€ AMC 19004 0004 1AO0C | 13004 O00€ SO0 C  400€ | FI04 180G BOC e ¢
Monmiskooten | THCOE  METGC  FHO4 20006 TGO 1300€ SO00€  S0OL  400€ IB3€ 1804 S04 A3MODC

Tabelle 3: Berechnete Kosten fir Szenario B (minimale Werkstattnutzung)

Das erste Produktionsszenario A scheint bereits ganz gut zu sein, aber seiner Investo-
rin Gabi Geld ist die geplante Produktion noch zu kostenintensiv. Gibt es jedoch noch
deutlich kostengtinstigere Méglichkeiten? Um wirklich sicher zu gehen, bittet er sei-
nen alten Schulfreund und Mathematiker, Otto Optimal, um Hilfe.

Otto Optimal ist sowohl von Brunos Bierbanken als auch von seiner Fragestellung der
Produktionsplanung begeistert und wird seinem alten Freund mit seinem Wissen tiber
Optimierungsprobleme untersttitzen. Auch soll er dafir eine von Brunos Garnituren
bekommen. Um Brunos Produktionsproblem zu I6sen, wird Otto zuerst ein mathema-
tisches Modell der Problemstellung erstellen, welches er dann mit einem passenden
Lésungsalgorithmus zur Optimalitat 16sen wird. So wird zweifelsfrei die optimale L&-
sung, bzw. das optimale Produktionsszenario, gefunden werden.

Als ersten Schritt der Modellierung tiberlegt sich Otto Variablen fiir das Modell. Ge-
sucht sind die idealen monatlichen Produktionsmengen der Garnituren. Somit
liegen 12 Zeitperioden (nT = 12) und ein Produkttyp (Bierbank Garnitur) vor. Die
Produktionsmenge pro Monat soll die Variable x, € [ 0, 500 ] fir t = 1, ... nT, be-
schreiben, da ja die Produktion mit 500 Stick pro Monat beschrankt ist. Weiters
wird i, = 0 den Lagerstand (i, = 10 fiir den initialen Lagerstand) und s, die Verwen-
dung der Werkstatt pro Monat bezeichnen (0 ... keine Verwendung, 7 ... Verwendung).
Aber wie sollen sich diese Variablen nun verhalten? Notwendige Nebenbedingungen
werden in weiterer Folge das Zusammenspiel der Variablen festlegen. Als zweiten
Schritt der Modellierung identifiziert Otto zwei solcher Nebenbedingungen: die Ma-
terialflussgleichung, welche die Lagerstinde und deren Ab- und Zuflisse pro Monat
beschreibt, und die Werkstattungleichung, welche die Verwendung der Werkstatt be-



-{ﬂ} Data Science und Prescriptive Analytics

schreibt. Der Lagerstand i,t im Monat t lasst sich durch den Lagerstand des Vormonats

i,,, durch die Produktion x, und den Bedarf d, des aktuellen Monats t charakterisieren:

b=t + @ —dy Bir: t=1,..0y i

Die Verwendung der Werkstatt ist notwendig sobald mindestens eine Garnitur produ-
ziert wird. Diese Eigenschaft wird durch die folgende Ungleichung beschrieben:

e < M-a; fire=1,...;nT,

wobei M fiir eine obere Schranke fiir den Wertebereich von x, € [ 0, 500 ] steht (maxi-
male Produktionsmenge pro Monat), welche in diesem Fall mit 500 gegeben ist.

Als letzten Schritt beschreibt Otto die Kosten der Produktion mittels einer Kosten-
funktion (oder einer Zielfunktion). Die anfallenden Kosten unterteilen sich in Kosten
fur Produktion, Lager und Werkstatt und werden durch die Koeffizienten cp, ci und
cs abgebildet (cp = 25, ci = 2, cs = 500 ). Die Kosten pro Monat t lassen sich somit wie
folgt beschreiben:

Somit kann Otto nun das gesamte Optimierungsmodell formulieren. Es gilt, die Ziel-

Variable Bedeutung
iy Lagerstand pro Woche t
0y Werkstattbenutzung pro Woche t
Sy Produktionsmenge pro Woche t

funktion unter Einhaltung der Nebenbedingungen durch optimale Wahl der Variablen
Zu minimieren:

Minimiere die Zielfunktion

o< M-sgtirt =1,-+- 0T,
i, = 0frt=1,--- 0T,
z, < [0, 500 for ¢ -+, 0T

s € {0, 1} f0rt = 1,44+ 0T,

Wobei die vorkommenden Variablen folgende Bedeutung haben:
Bei genauer Betrachtung fillt Otto auf, dass alle vorkommenden Funktionen und Glei-

chungen linear in den Variablen sind, welche selber binar (diskret) ( s, ) oder stetig sind
(i, , x,). Bei einem solchen Modell spricht man von einem gemischt »
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ganzzahligen (linearen) Modell (mixed integer (linear) program ...  Otto |6st dieses Optimierungsmodell nun mit einem ihm verfug-
MI(L)P). Das vorliegende Modell ist eine vereinfachte Variante des  baren MIP-Lésungswerkzeug, welches einen branch-and-bound
in der Literatur bekannten Capacitated Lot-Sizing Problems (CLSP),  bzw. branch-and-cut Algorithmus realisiert. Daflr schreibt er sein
welches in das Gebiet der dynamischen LosgréRenplanung fallt. mathematisches Modell in einer Modellierungssprache, damit das
Lésungswerkzeug das Modell lesen und anschlieRend I6sen kann.

int nT = 12; // Anzahl der Zeitbereiche (Monate)

range T = 1 .. nT; // Indexmenge aller Zeitbereiche

range TO = 0 .. nT; // Indexmenge aller Zeitbereiche inkl. anfdnglichem Zustand (Index 0)
int setupCosts = 1000; // Mietkosten der Werkstatt pro Monat

int prodCosts = 25; // Produktionskosten per Bierbank

int invCosts = 2; // Lagerkosten pro Bierbank pro Monat

int invo = 10; // Anfanglicher Lagerstand

int M = 500; // Maximale Produktionsmenge pro Monat

int demand[ T ] = [ 50, 50, 50, 100, 200, 200, 200, 100, 100, 50, 50, 50 ];

dvar int x[T] in O .. M; // Variable fiir die produzierte Anzahl an Bierbianken
pro Monat im Wertebereich 0 bis M;
dvar float+ i[ TO ]; // Variable fir den Lagerstand an Bierbdnken pro Monat

mit dem Wertebereich nichtnegativer reeller Zahlen
dvar boolean s[ T ]; // Variable fiir die Verwendung der Werkstatt pro Monat
mit dem Wertebereich 0 und 1
// (0 .. keine Verwendung, 1 .. Verwendung)

// Zielfunktion (zu minimierender Wert) :
minimize

sum ( t in T ) ( prodCosts * x[t] + setupCosts * s[t] ) + sum( £t in T ) ( 0.5 * invCosts * ( i[t-1] + i[t] ) )~

// Minimierung der Zielfunktion unter der Einhaltung folgender Bedingungen:
subject to {

i[0] == inv0; // Anfangsbestand

forall( t in T) {
i[t] == i[t-1] + x[t] - demand [t]:; // Materialflussgleichung fiir alle Zeitbereiche
x[t] <=M * s[t]; // Werkstattungleichung fiir alle Zeitbereiche
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Erwartungsgemal unterbietet der optimale Zielfunktionswert von 35860 € die Werte
der beiden Produktionsszenarien von Bruno, sogar um ca. 15 %. Aber insbesondere
wird durch das optimale Produktionsszenario die Vorgabe der Investorin Gabi Geld ein-
deutig erfullt.
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Tabelle 4: Optimales Produktionsszenario

Stolz prasentiert Otto am nachsten Tag Bruno die optimale Lésung (wie in Tabelle 4).
Bruno kann nun die Bedingung von Gabi Geld erflllen und eine hinreichend kosten-
guinstige und sogar kostenoptimale Planung der Bierbankproduktion vorlegen.

AbschlieBend treffen sich Bruno, Gabi und Otto zu einem Austausch Uber eine weitere
Zusammenarbeit. Naturlichen genieBen sie dabei ein kiihles Bier auf einer von Brunos
Garnituren, sehr zum Wohle. ¢

Autor
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Gute Software ist griin:

Wie umweltbewusste
Entwicklung zu besserer Software fiihrt

von Yvonne Marneth, BSc

Nachhaltigkeit ist ein Wert, der in allen Lebensbereichen immer wichtiger wird, auch in der Welt der Software-
Entwicklung. Die “griine” Software-Entwicklung zeigt uns Strategien und Denkweisen, unsere Applikationen
nicht nur umweltschonender, sondern gleichzeitig auch gilinstiger und robuster zu gestalten.

Der Wunsch nach umweltvertraglicher
Software

Obwohl der Energieverbrauch im digitalen Bereich hauptséchlich
durch den Einsatz von Hardware entsteht, wird dieser doch zu
einem grofen Teil von Software ausgeldst. Software nimmt also
einen entscheidenden Einfluss auf deren Energieeffizienz. Eine
umweltbewusste Einstellung bei der Entwicklung einer Applika-
tion leistet einen bedeutenden Beitrag unsere Umwelt zu schiit-
zen. Grine Software-Entwicklung méchte die Umweltbelastung
in Form von Energieverbrauch, Treibhausgasemissionen und CO,-

Sustainable Dimen
i ( Medsurement

FuBabdruck durch unsere Softwareprodukte minimieren, indem es
nachhaltige Softwareentwicklungspraktiken, Architektur und Hard-
ware in im Entwicklungsprozess einbringt.

Die Bereitschaft unsere Arbeit griiner zu gestalten ist oft da, doch
welche konkreten Schritte kénnen Entwickler tun, um ihre Appli-
kationen bewusst nachhaltiger zu gestalten? Welche Kriterien ma-
chen eine Software umweltvertraglich? Und sind diese Uberhaupt
messbar?
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Die 8 Prinzipien des ,,Green Coding”

Nachhaltigkeit in der Software-Entwicklung ist eigentlich kein
neuer Gedanke. Der Fokus hat sich allerdings von den Bereichen
Wirtschaftlichkeit und Anderungsfreundlichkeit nun ebenfalls auf
den Bereich des Umweltschutzes ausgeweitet. Oft wird bei ,Gri-
ner Software" zuerst an Software gedacht, deren priméare Aufgabe
es ist, Prozesse im Sinne des Umweltschutzes zu verbessern. Dass
auch die Architektur und der Entwicklungsprozess einer beliebigen
Software nachhaltig sein kann, ist ein eher neuer Gedanke. Seit
2021 beschéftigt sich die ,Green Software Foundation®”, eine Non-
Profit-Organisation, damit unter anderem Netzwerke, Guides, De-
sign Patterns und Werkzeuge zu erarbeiten, um nachhaltige Soft-
wareentwicklung fur Entwickler und Entwicklerinnen zugénglich zu
machen. Ein Ergebnis dieser Bemiihungen sind acht fundamentale
Prinzipien fur die Griine Software-Entwicklung:

efficient

1) Carbon: that carbon

Treibhausgase tragen dazu bei, die Temperatur auf der Erde kon-

Build applications are
tinuierlich zu erhéhen. Die Reduktion von Treibhausgasen ist also
notwendig, auch wenn diese durch die Entwicklung und den Be-
trieb von Software verursacht werden. Software an sich bewirkt
nur indirekt die Freisetzung von Treibhausgasen. Sie kann aber
auch dazu verwendet werden, die Produktion von Treibhausgase
in anderen Bereichen zu minimieren, zum Beispiel durch den Ein-
satz von Software zum Monitoring und Verbesserung von ande-
ren Prozessen.

2

~

Electricity: Build applications that are energy efficient Es gibt
bereits vielversprechende mathematische Modelle, welche die
Energieeffizienz verschiedener Funktionen in einer Applikation
rechnerisch anndhern und bereits recht gute Kennzahlen liefern.
Auch der Einsatz von Kl-basierten Systemen haben bereits gute
Ergebnisse geliefert, um die Energieeffizienz von Software zu be-
werten - wobei hier allerdings auch bemerkt werden muss, dass
neuronale Netze selbst meist einen hdheren Stromverbrauch ver-
ursachen als klassische Rechenmodelle. Es gibt bereits verschie-
dene Werkzeuge fur Entwicklerinnen, um die Energieeffizienz
ihres Codes zu messen. Die Ergebnisse vieler Verfahren variieren
jedoch stark, basierend darauf, wie, in welchen Zeitraumen und
in welchem Kontext der Energieverbrauch betrachtet wird. Das
macht es schwer, digitale Produkte untereinander zu vergleichen,
sie kénnen aber trotzdem gute Anhaltspunkte liefern, an welchen
Stellen eine Applikation Verbesserungspotenziale hat.

3) Carbon Intensity: Consume electricity with the lowest carbon
intensity Strom in einem lokalen Netz setzt sich aus verschie-
denen Quellen zusammen. GrolRRe Teile werden noch immer aus
fossilen Brennstoffen gewonnen. Der Anteil, der durch erneuer-
bare Energiequellen erzeugt wird, hdngt stark von der geographi-
schen Lage und der dort vorherrschenden energiepolitischen Ein-
stellung ab. Selten haben Einrichtungen grofRen Einfluss darauf,
wie der Strom, den sie verbrauchen, erzeugt wird. Meist es nicht
einmal klar nachvollziehbar. Diesem Problem kann man allerdings
bereits gegensteuern, indem beim Betrieb einer Applikation Ser-
verstandorte vermieden werden, bei denen bereits bekannt ist,
dass groRe Teile des lokalen Netzes durch nicht-umweltfreund-
liche Quellen gespeist werden.

Green IT

4) Embodied Carbon: Build applications that are hardware effi-
cient Ein stindiger Konflikt der Software-Entwicklung besteht
in dem Drang, auf dem neuesten Stand der Technik zu bleiben.
Die Umweltbelastung, die durch einen physischen Server ent-
steht, beschrénkt sich jedoch nicht nur auf den Stromverbrauch
wiahrend der Laufzeit, sondern kommt bereits bei der Herstellung
eines Rechners, sowie spater bei seiner Entsorgung zu tragen.
Die Umweltbelastung durch seine Herstellung und Entsorgung
kann dabei sogar hdher ausfallen als durch die Energie, die wéh-
rend des Betriebs bendtigt wird. Sinnvoll wére es also, Server so
lange wie moglich in Betrieb zu halten. Grundsatzlich nutzen sich
Computer nicht ab, da sie keine beweglichen Teile haben. Trotz-
dem gibt es ein Verfallsdatum: Zum Beispiel, wenn sie modernen
Workloads nicht mehr gewachsen sind, missen sie ersetzt wer-
den. Software, die mit alteren Geraten kompatibel ist, hilft dabei,
das Leben von Hardware zu verlangern und dadurch ihre Umwelt-
belastung zu verringern.

5) Energy Proportionality: Maximise the energy efficiency of hard-

ware Gleichzeitig ist das Verhaltnis zwischen der Auslastung und

dem Energieverbrauch nicht proportional, auch weil ein laufender

Computer immer einen bestimmten Grundverbrauch hat. Je bes-

ser ein Computer ausgelastet ist, desto energieeffizienter funk-

tioniert das Gerét. Server kénnen ihren Energieverbrauch bei ge-
ringer Last nur bedingt reduzieren, sodass sie sofort auf Anfragen
reagieren kénnen, wenn diese gemacht werden. Durch laufende

Server-Skalierung kann in Zeiten niedriger Auslastung Energie ge-

spart werden, indem die Software auf weniger physischen Ma-

schinen betrieben wird. Auch die “Serverless”-Architektur hilft
dabei, den Stromverbrauch in Ruhezeiten minimal zu halten.

X __>
100 %

50 %

0%
Utilization
6) Networking: Reduce the amount of data and distance it must

travel across the network Eine eher unsichtbare Umweltbelas-
tung besteht im Internet selbst. Das Internet besteht aus einem
weltweiten Netzwerk von Gerdten, welche zusétzliche Energie
verbrauchen. Jede Anfrage Uber das Internet verursacht Energie-
verbrauch. Wie groR dieser ist, hingt vor allem von der Distanz
zwischen Client und Server ab, wie viele Netzwerkgerate die An-
frage weiterleiten miissen, wie diese betrieben werden etc. - aber
auch von dem verwendeten Protokoll. Eine ressourceneffiziente
Software sollte also unnétigen Datentransfer vermeiden, sowie
die passenden Protokolle wéhlen, um Daten mdglichst effizient
zu Ubertragen. »
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Demand Shaping: Build carbon-aware applications Demand
Shaping beschiftigt sich mit der Praxis den Service, bzw. die Qua-
litdt des Service umgekehrt an die Nachfrage anzupassen. Video
Conferencing Software beispielsweise reduziert die Videoqualitat
und priorisiert Audiolbertragung zu Zeiten hoher Auslastung.
Diese Methodik kann verwendet werden, um Applikationen um-
weltfreundlicher zu gestalten. So kann die User-Experience ange-
passt werden, wenn die Kosten des Betriebs zu hoch werden. Da
es hier bisweilen zu Kosten in der Verwendbarkeit kommt, kann
ein ,Eco-Mode" auch als bewusste Entscheidung wéahrend der
Verwendung angeboten werden.

A Do meore Do less
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Time
Measurement & Optimisation: Focus on step-by-step optimi-

sations that increase the overall carbon efficiency Es ist nicht
notwendig, alle Eventualititen aus dem Vorhinein abzuwé&gen.
Einzelne bewusste Entscheidungen kénnen bereits einen groen
Unterschied machen. Wichtig ist es vor allem, Entwicklungen zu
beobachten und kontinuierlich Schritt fir Schritt Verbesserungen
einzubringen. Diese Vorgehensweise ist nicht nur im Sinne der
Nachhaltigkeit, sondern sorgt gleichzeitig auch fur eine anpas-
sungsfahige Software mit einer proaktiven Wartung.
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Die Kosten griinerer Software

Wer eine umweltfreundliche Software mdchte, muss bei ihrer Ent-
wicklung viele Parameter im Blick behalten und sich Gedanken
Uber Méglichkeiten und Trade-offs machen. Ein groRRer Faktor bei
diesen Entscheidungen spielt auch die Frage nach den Kosten die-
ser Veranderungen. Tatsachlich decken sich viele der Merkmale
einer umweltschonenden Software aber mit denen einer qualitativ
hochwertigen und im Betrieb sehr guinstigen Software.

Dadurch, dass bewusst Ressourcen eingespart und achtsam ein-
gesetzt werden, kénnen die Betriebskosten gesenkt werden. Da
potenziell weniger physische Server, Arbeitsspeicher und Rechen-
leistung benétigt werden. Die Benutzererfahrung muss unter sol-
chen Einsparungen meist nicht leiden - im Gegenteil. Eine effizien-
te Software ist fiir gewdhnlich schneller, zuverlassiger und belastet
die Gerate der Nutzenden weniger. Die Priorisierung von Ressour-
ceneffizienz lenkt den Fokus zuriick auf die Kernfunktionalitat eines
Produkts und so zu Verbesserungen im UX Design fiihren, indem
Uberflussige Elemente identifiziert und eliminiert werden.

Der bewusste Umgang mit Ressourcen und deren Monitoring fuhrt
zu einer zuverldssigen, sicheren, langlebigen und anpassungsfahi-
gen Software. Die leicht héheren Kosten, die bei der initialen Ent-
wicklung der Applikation mdglicherweise anfallen, kénnen also als
Investition in eine zukunftsstarke Software betrachtet werden.

Die RISC Software GmbH unterstitzt Sie gerne bei der Entwicklung
umweltfreundlicher Software und bringt ihre Expertise ein.

Autorin

Yvonne Marneth, BSc
Software Developer
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www.risc-software.at

linkedin.com/company/risc-software-gmbh

twitter.com/RISC_Software

facebook.com/RISC.Software

xing.com/pages/riscsoftwaregmbh

Aus Grunden der besseren Leserlichkeit
verzichten wir teilweise auf geschlechtas-
spezifische Formulierungen. Samtliche per-
sonenbezogenen Bezeichnungen beziehen
sich auf alle Geschlechter in gleicher Weise.




