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Worum es in dieser Prasentation geht

= 3 Beispiele fur reale Projekte, die nicht erfolgreich waren.
— Anonymisiert!

= \Was waren die zentralen Probleme?

= Wie kdnnen wir in Zukunft diese zentralen Probleme vermeiden oder wenigstens ihre Auswirkungen begrenzen?




Beispiel 1
Bilderkennung flr ein Medizingerat




Beispiel 1: Bilderkennung flr ein Medizingerat

Kontext

= Intelligenter Abfalleimer
» Medizinisches Umfeld
= Zentrale Aufgaben:

— Sichere Entsorgung
— Erkennung von eingeworfenen Medikamentenbehéltern

Symbolbild
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Beispiel 1: Bilderkennung flr ein Medizingerat

Ziele

= Kl zur Erkennung von Medikamentenbehalter
» Definierte Liste von Medikamentenbehaltern

» Hohe Zuverlassigkeit auch bei Verschmutzung

Symbolbild
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Beispiel 1: Bilderkennung flr ein Medizingerat

Problem

= Hardware-Anderungen ohne Berticksichtigung der Kl
- Annahmen der Kl nicht mehr erfullt ,
- Mehraufwand fiir KI-Entwicklung 3. = &

--‘. ._?7 il _gq JoneQl mm\O

Ergebnis e
» Bilderkennung auf dem Gerat
» Fehlerrate: 1 in ~500 Tests

—
— —




Beispiel 1: Bilderkennung flr ein Medizingerat

Zusatzliches Ziel (nachtraglich hinzugeflgt)
= Erweitere KI um Erkennung von gefahrlichen Objekten
» Verhindere Gefahr flr Nutzer

Neues Problem

» Unklare Aufgabenstellung: Was ist ein «gefahrliches
Objekt»?

Finales Ergebnis
» Keine sinnvolle Lésung bis Projektabbruch




Beispiel 2
Sauberkeitsbeurteilung




Beispiel 2. Sauberkeitsbeurteilung

Kontext
» Geréat zur Reinigung von Infrastruktur
» [ntegrierte Kamera
= Aufzeichnung von Videos wéhrend Reinigung
- Upload in Cloud
= Beurteilung der Sauberkeit durch Experten mittels Videos

Symbolbild

9



Beispiel 2. Sauberkeitsbeurteilung

Ziele
= KI flr Beurteilung der Sauberkeit
» Reduktion des Aufwands fur Sauberkeitsbeurteilung

Symbolbild
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Beispiel 2. Sauberkeitsbeurteilung

Problem
= Keine Referenzwerte

— Uneinigkeit zwischen Experten

— Keine zeitliche Konsistenz zu erwarten

- Abweichung von Expertenmeinung unvermeidlich
= Nutzer der Kl tolerieren keine Fehler

Ergebnis
» Projektabbruch

Symbolbild
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Beispiel 3
Predictive Quality
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Beispiel 3: Predictive Quality

Kontext

Komplexer Produktionsprozess in 30+ Zellen

289 Qualitatsmetriken

Verschiedene Produkte auf der gleichen Anlage
Schwieriges Einstellen der Anlage

>800 Messwerten in den Zellen

Vorhanden: 54’000 Datenpunkte des haufigsten Produktes

Symbolbild
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Beispiel 3: Predictive Quality

Ziele
= KI fur Vorhersage von Produktionsqualitat
— Input: Prozessdaten
— Unterstlutzung von Operatoren
— V.a. beim Einstellen der Anlage
= Vertieftes Verstandnis fur den Produktionsprozess

Symbolbild
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Beispiel 3: Predictive Quality

Problem
= Varianz in den Daten

— gross bei Anlagenanderungen,

— klein sonst

- ‘Effektive’ Datenmenge zu klein fur Kl-Training!
» Benotigte Datenmenge: 20+ Jahre

Prozessparameter

Anlagenénderungen

Messwert

(normierter)
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Beispiel 3: Predictive Quality

Problem
= Varianz in den Daten

— gross bei Anlagenanderungen,

— klein sonst

- ‘Effektive’ Datenmenge zu klein fur Kl-Training!
= Bendtigte Datenmenge: 20+ Jahre

Langfristig (10’000 Produkte) Kurzfristig (1°000 Produkte)

Ergebnisse
» Vorhersagen versagen

— langfristig - i 'l" ,” lwulm
| \ ’

— beim Einstellen ‘5

= <
= Brauchbare Vorhersagen: 2 i g " 2
1 1 Tl i TURCLLI ‘:’ I | L
— kurzfristig LT O L iy PR A
- bel bEkanntem vaeau —Uppererror.
=T =y
—— Lowererror . == I;:;:Zru\:::lrl‘gt
—— Measurement Prediction
Prediction
.. Zeit ' ' Zeit 16




Predictive Quality: Neuausrichtung (laufendes Projekt)
Beispiel 1 fortgesetzt

Neues Ziel
= Vorhersage: «Wie andern sich die Produkteigenschaften
durch einen nachgelagerten externen Verarbeitungsschritt?»

Algorithmenleistung

Ergebnisse - — PLS(13)
= Prototypen-Algorithmus zeigt Machbarkeit |
» Anwendungsreife moglich mit akzeptablem Aufwand 0.6 -
0.5 -
% 0.4 -
3
T 03-
LL
0.2 -
0.1-
0.0 - i ) | ) '
10 20 30 40 50

Anzahl Trainingsdaten (in Tagen)
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Was wir daraus gelernt haben
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Technische vs. anwendungsseitige Probleme

Anwendungsseitig
Problem - Folge

Beispiel

Technisch
Problem - Folge

Bilderkennung fur
Medizingerat

Unklare Aufgabenstellung
- Keine Lésung

Unpassendes Systemdesign
- Mehraufwand

Keine Referenzwerte

Sauberkeitsbeurteilung > Projektabbruch

SETTLN

Predictive Quality

Unzureichende Datenvielfalt
-> Neuausrichtung

x Nicht gelost

\/Gelbst

19



Was wir daraus gelernt haben fir die Entwicklung von Ki

Technische Probleme sind eher losbar als

solche in der Anwendungsdefinition.
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Was wir daraus gelernt haben fir die Entwicklung von Ki

Vor einem Projekt

» Denke zuerst die ganze Anwendung und die Rolle der Ki
durch

v" aus Sicht des Nutzers:

«Was muss die Kl leisten, um einen skeptischen
Nutzer zu Uberzeugen?»

v von der Kl her:
«Wie kann die Kl das leisten?»

= Stelle sicher, dass du klare Referenzwerte flr das Training
angeben kannst.

Wahrend des Projekts

= Andert sich die Aufgabe der KI, dann denke die Anwendung
erneut wie oben durch.

= Kl ist kein Allheilmittel fir Licken im Systemdesign.
= Sei bereit, die Anwendung an die Daten anzupassen.
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Kl-Checker: Hilfsmittel fir Ersteinschatzung von Kl Use Cases

: M helbling KI Checker [PRREIRIIET -H helbling

Kl Checker BB XTe]o1=InlE10))

¢ Was ist die Absicht hinter dem Use Case? - (EUENTREIRCIITIEEITY oo

(O Ich habe genug Beispiele fiir das, was die Kl lernen sollte.
- : ; f H PIRTRNIN  Unklar RTINS . . . sy . :
Welcher Nutzen ergibt sich durch die Zielerreichung? -+ QQERLERE = roeeves O Ich kann begriinden, wieso die nétige Info in den Input-Daten vorhanden ist.
Fur diesen Use Case
Wer wiirde fiir die Zielerreichung etwas bezahlen? -+ @NEUEEI = oeeee. (O Ich kann zeigen, dass ein Mensch lernen kann, das Problem anhand der Input- ist 'leiﬂe Kl-LﬁsuZ?
..... . Daten zU |OSen vielversprechena!
i i P i . . . . R e .
Was passiert, wenn man das Problem nicht I6st? (O Ich kann es akzeptieren, wenn die Entscheidung nicht ganzlich erklarbar ist.
) Dieser Use Case braucht
Wie kann man das Problem ohne Kl [sen? - oo Bessere Alternative  Reu . O Ieh kann mit den Folgen von Fehlern leben. noch detailliertere
Abklarungen bei den
. (O Ich erwarte, dass die Grundlagen fur Entscheidungen stabil bleiben. negativen Antworten.
Wem hilft es? .
(O Ich will, dass Entscheidungen morgen so gefallt werden wie gestern.

. Dieser Use Case ist nicht fir die
F Wieviele Kreuze konntest du setzen? Anwendung von Kl geeignet.

Wann mussen Resultate verfugbar sein? -

Dein Use Case hat die erste Hirde bestanden. Weiter auf der Riickseite! \ § p]
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.l helbling

The road to wisdom

The road to wisdom? — Well, it's plain
And simple to express:

Err

and err

and err again, Ihre Ansprechpartner
but less
and less

and less Helbling Technik AG

_ Schachenallee 29
S.|monkKurmannh . ) CH-5000 Aarau
simon.kurmann@helbling.c T +41 62 836 45 20

www.helbling.ch

- Piet Hein

André Wangler
andre.wangler@helbling.ch

Helbling Gruppe
Innovating a sustainable future.
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