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Wie sich das Potential von 
Machine Learning ausreizen 
lässt

Felix Vetter | InterSystems



Beispiel: 
Entwickeln eines
Empfehlungssystems



Üblicher Ansatz: 
einfach irgendwas vorschlagen



Probier doch mal 
Mayo!



Mit System: 
Kaufverhalten analysieren



Mit System: 
Kaufverhalten analysieren



Probier doch mal 
Pommes!



Besser: 
Produktkombinationen



Besser: 
Produktkombinationen
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Ei ma Pommes 
mit ohne alles!
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Willste Pommes 
dazu?



Noch Besser: 
Mit Machine Learning



x                       =    y

Machine Learning likes square data



Machine Learning likes square data

Jede Zeile ist eine einzelne
Vorhersage

x                       =    y
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Jede Zeile ist eine einzelne
Vorhersage

f(x) =    y
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Machine Learning likes square data



Unterschied zum 
Programmieren?



Unterschied zum 
Programmieren?

Klassisches
Programmieren

Machine
learning

Regeln

Daten Regeln

Daten

Antworten

Antworten



Supervised learning

(labeled Data)
Unsupervised learning

(unlabeled data)

Classification Regression Clustering

Machine Learning
Problemtypen







ML Model

Train Set Test Set

MetricsTrained Model

Ablauf „supervised Machine Learning“



ML Zyklus

Data
Sourcing

Data
Engineering

Model
Versioning

Model
Deployment

Model
Architecture

Model
Training

Model
Evaluation

Scaling
Hardware

Fine
Tuning



Wie entstehen Metriken?

P N

P True Positives False Positives

N False Negatives True Negatives

True Class
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• Die wichtigste Quelle für die Schätzung der Accuracy bei classification ist die Confusion Matrix

• Accuracy
• Precision
• Recall



Wo liegen eigentlich die Unterschiede?

KI? Deep 
Learning?

Random
Forest? Neuronale

Netze?

Object
Classifier?

Machine
Learning? NLP?

Python?ChatGPT?

Image 
Recognition?

RNN?

CNN?

XGB
Regressor?

Sckit
Learn?

Hidden
Layer?

Perzeptron?

PMML?

Naïve 
Bayes?

Keras?Tensor
Flow? Gradienten

Abstieg?
Ensemble
Learning?



Kurz durchatmen

• 3 sek EIN

• 3 sek AUS



Der KI Jungle mal einfach

Algorithmen

Künstliche Intelligenz

Machine Learning

Deep Learning

GenAi

LLM
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GenAI
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Large Language Model 
(LLM)
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eXplainableAi



Ihr erstes Machine Learning Modell

Herd-
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Angeschaltet Herdplatte
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Hohe 
Datenqualität
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Datenherkunft
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Mehrere 
Datenquellen
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• Hohe Datenqualität

• Datenherkunft

• Mehrere Datenquellen





“KI
ist weder böse noch
gut, es ist das was 
der Mensch daraus
macht”

Quelle: https://news.yahoo.com/ai-see-people-walls-using-145124648.html



“Gentechnik
ist weder böse noch
gut, es ist das was 
der Mensch daraus
macht”

Quelle: https://news.yahoo.com/ai-see-people-walls-using-145124648.html



“Kernspaltung
ist weder böse noch
gut, es ist das was 
der Mensch daraus
macht”

Quelle: https://news.yahoo.com/ai-see-people-walls-using-145124648.html



“KI
ist weder böse noch
gut, es ist das was 
der Mensch daraus
macht”

Quelle: https://news.yahoo.com/ai-see-people-walls-using-145124648.html



Quelle: https://news.yahoo.com/ai-see-people-walls-using-145124648.html



Was ist wichtig für die Arbeit mit KI?

• Was soll mit KI erreicht werden
• Welche Datenquellen brauche ich dafür
• Welche Datenmodelle brauche ich dafür
• Ethische Erwägung und Test auf Bias
• Dauerhafte Modellpflege und Überwachung der Metriken

Call to action:
Sprechen Sie uns an!



„ML ist wie Sex im Teenageralter: 

• Jeder redet darüber 

• niemand weiß wirklich, wie man es macht

• jeder denkt, dass alle anderen es tun 

• also behaupten sie, dass sie es auch tun.“
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Let‘s Connect

Felix Vetter | InterSystems
Sales Engineer Intern
+49 1744797827
felix.vetter@intersystems.com


	Foliennummer 1
	Foliennummer 2
	Beispiel: �Entwickeln eines �Empfehlungssystems
	Üblicher Ansatz: �einfach irgendwas vorschlagen
	Foliennummer 5
	Mit System: �Kaufverhalten analysieren
	Mit System: �Kaufverhalten analysieren
	Foliennummer 8
	Besser: �Produktkombinationen
	Besser: �Produktkombinationen
	Foliennummer 11
	Noch Besser: �
	Foliennummer 13
	Foliennummer 14
	Foliennummer 15
	Foliennummer 16
	Foliennummer 17
	Foliennummer 18
	Foliennummer 19
	Foliennummer 20
	Ablauf „supervised Machine Learning“
	ML Zyklus�
	Wie entstehen Metriken?
	Wo liegen eigentlich die Unterschiede?
	Foliennummer 26
	Der KI Jungle mal einfach
	Foliennummer 28
	Foliennummer 29
	Foliennummer 30
	Ihr erstes Machine Learning Modell
	Foliennummer 32
	Foliennummer 33
	Foliennummer 34
	Foliennummer 35
	Foliennummer 36
	Foliennummer 37
	Foliennummer 38
	Foliennummer 39
	Foliennummer 40
	Foliennummer 41
	Foliennummer 42
	Foliennummer 43
	Foliennummer 44
	Foliennummer 45

