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Advanced & Predictive Analytics
Bedeutung

Fortgeschrittene Analysen
haben bereits heute
eine grolRe Bedeutung
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Advanced & Predictive
Analytics in den nachsten
Jahren sehr wichtig
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Advanced & Predictive Analytics ’ HOCHSCHULE MATNZ L

Hiirden

Mittelstand wird von neuen Entwicklungen im Bereich Analytics abgehangt
Fehlende Ressourcen mit Wissen zu Data Mining und Machine Learning

GrolSe Hiurden bei Datenintegration und -aufbereitung

—~———

Lean Predictive: mit bestehenden Daten und Technologien erste Erkenntnisse gewinnen

Guided Machine Learning: ohne Data Science- und Data Engineering-Ressourcen
analytische Verfahren nutzbringend einzusetzen und systematisch verbessern
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Schnell erste ,,Daten-Nuggets” finden

Erste Ergebnisse mit Geschaftsnutzen nach wenigen
Wochen

Gezielte Vertiefungen in vielversprechenden Bereichen

Mehrwert

—%

— Projektzeit

“Low Touch” Analysen Erste Ergebnisse Aussagekraft erweitern
starten nutzen
e Verflugbare Daten e Gezielte Daten- e Prazisere Methoden
und Technologien erweiterung e Punktuell erhéhte
e Einfache Data Mining e Erste Ergebnisse Datenqualitat
Verfahren bewerten
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Projektbeispiel von HS Mainz & CubeServ APPLIED SCIENCES Cubeserv.

Projekt: Initiale Analyse der Daten eines Unternehmens in der Tourismus-Branche

Geschaftsziele: Buchungen steigern, Churn-Rate senken

Fragestellungen fiir erste Analyse
= Welche Kunden drohen abzuwandern?

= \Wo besteht Potential fiir den Verkauf weiterer Reisen

Daten
= Kundenstammdaten (ERP): Alter, Region, ...

* Transaktionsdaten (ERP, CRM): Buchungen, Stornierungen ...
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Projektbeispiel von HS Mainz & CubeServ APPLIED SEEENEES CubeServ.
Erste Analysen N 30300
Reist-an/iahr <0,5
= Vorhersagemodell fir Abwanderung | | |
= Kundensegmentierung und Mustererkennung zu ﬁiiiéﬁﬁifrluppeqs% Refsenn Gruppen > .
Reisevorlieben fur gezielte Marketingaktivitaten R— !
Nein: 9.146
= Sentiment-Analyse zu Reisen fir Stomierunlstv% Stornierungen < 6%
Angebotsverbesserungen =
S
Aufwand
Minchen
= Dauer: 3 Monate stark “ stark
negativ R positiv
m Ressourcen: 1’5 Personen Budapest Chateau de |'Yeuse

Berlin Mitte Athen
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Forschungsprojekt

Forschungsprojekt der CubeServ GmbH und der Hochschule Mainz

Kooperationsprojekt im Rahmen des zentralen Innovationsprogramm

Mittelstand des Bundesministeriums fur Wirtschaft und Energie Gefordert durch:
% Bundesministerium
fir Wirtschaft
d Energi

gl WIRTSCHAFT .

EEE

el HOCHSCHULE MAINZ

UNIVERSITY OF aufgrund eines Beschlusses

CubeServ. APPLIED SCIENCES des Deutschen Bundestages

Ziel: Ein lauffahiger Prototyp flr angeleitetes, semiautonomes Machine Learning sowie
dessen konkrete Implementierung fir Predictive Maintenance
Laufzeit: 01.07.2017 — 31.03.2019
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Eigenschaften

Einfach: Nutzbar durch Mitarbeiter von Fachabteilungen

= Fokus auf betriebliche Probleme und Vokabular
= Automatische Berechnungen, Best Practice-Analysevorlagen, Handlungsanweisungen
Gunstig: Keine grofBen Anfangsinvestitionen

= Einsatz von in Unternehmen vorhandener, bewahrter Technologie (z.B. SAP HANA)

= Alternative: kostenglinstige/-lose Komponenten (z.B. Postgres, OpenUI5, R)

Schnell: Erste Ergebnisse mit Geschaftsnutzen nach wenigen Wochen
= Erste Analysen auf Basis bestehender Daten

= Gezielte Vertiefungen in vielversprechenden Bereichen

Unternehmen ohne Data Science-Ressourcen den
gewinnbringenden Einsatz neuer analytischer Verfahren erméglichen
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Guided Machine Learning

Machinelles Lernen nutzen

Vorhersagenmodelle erstellen, Ergebnisse verstehen und verbessern

Daten-
verstandnis

Geschafts-
verstandnis

operativer
Einsatz

#
h

Hohe Einstiegshirden bei schrittweiser

\ Modellentwicklung
S Datenvorbereitung — 70% des Gesamtaufwands
vorbereitung

Machine Learning-Methoden anwenden kdnnen

‘//' Verbesserungsmoglichkeiten eigenstandig erkennen

N\

-—-—-—-—-*

h
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Machinelles Lernen nutzen

Vorhersagenmodelle erstellen, Ergebnisse verstehen und verbessern

Geschafts-
verstandnis

operativer
Einsatz

#
h

Erste Analyseergebnisse aus vorhandenen Daten
mit automatischer Modellbildung

Nachvollziehbare Resultate durch verstandliche
Erlauterungen

Vorschlage zur Verbesserung

’

/

Schrittweises Verstehen der Methodenbausteine

Bewertung

#
h
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SAP Non-SAP

Cloud oder On Premise

Diagramme Kl piotly

Benutzeroberflache
@ OpenUlI5
Anwendungsserver SA Engine
Algorithmen Wredlctlve Analytics
Library

Datenbank m AN A PostgreSQL
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Ergebnisse fiir Predictive Maintenance APLIED SR Cubeserv.

Betrieblicher Kontext

=  Geschaftsproblem ist Ausgangspunkt

= Einstieg Uber Produktionsprozesse

Laminationsprozess In der Extrusionsanlage wird das Granulat erhitzt,
geschmolzen und zu einer dinnen Folie verarbeitet, die

= Welt des Fachanwenders [ Grantzubersing | (5 Pt

[> Prozesse und Analysen -
| & Compounder | | G Extrusionsanlage }:

» Laminationsprozess » 7

El

J

Herstellung von
> Plastikbechern & 7

»  Einkaufschip Fertigung &% %

El

Bezeichnung 32D

Alter 5 Jahre

Abmessungen 4250 mm * 980 mm * 2870 mm
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Ergebnisse fir Predictive Maintenance

Automatische Analysen
= Keine technische Entscheidung des Fachanwenders notwendig
= Vorlagen fir Analysemodelle enthalten notwendige Schritte

= Schritte werden automatisch durchgefiihrt Analyse 1 @F, @p

hinzufiigen
= Modelle und Parameter durch Tool ausgewahlt > I M 2,80

v > Statistiken & Diagramme von 9 Sensoren erstellt 1,08 =

Experiment hinzuflgen v 9 starke Zusammenhange in 9 Sensoren ermittelt 2,73s

Wie wollen Sie Ihre Analyse durchflihren? Titel v %  Datenqualitit von 9 von @ Sensoren ermittelt 22,47 s

Experiment 1
e Automatisch | ®os v \erbessere Datenqualitdt von 9 Sensoren...

Modell
| & Sehritt fir Schritt | % Ersetze fehlende Werte in 9 Sensoren...
@ O Ausreiler ersetzen

Zusammenfassungen durchfahren

Entscheidungsbaum Regression Keine Vorlage
(Experte)

Gruppierungen durchfiihren

»  Muster suchen

Entscheidungsbaum erstellen
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Guided Machine Learning

Ergebnisse fir Predictive Maintenance

Fachliche Bewertung der automatisch durchgefiihrten Analyseschritte
" Framework trifft Vorauswahl flir Parameter, Anwender erganzt durch Fachwissen

= Anderung kann ,live” per Vorschau nachvollzogen werden

< Qualitétsverbesserung > Temperatur T2 > Ausreil3er ersetzen £ Gruppierungen > Druck D3 > Werte gruppieren
Ausreifser Ersetzter AusreiGier (Vorschau) Messwerte (Zeitreihe) Messwerte (Histogramm)
LY L}
O id 1w 1m 6m | all
220 |dentIfIZIerter Ausrelger 160 Daten In 3 Gruppen elngetellt
(z.B. in niedrig, mittel, hoch)
210 210
§ 200 U 200 80
60
Ersetzungsmethode sinnvoll?
v 40
180 180
/v\/\_/w /V\/\—W—/\/\_\/ Jul 2015 Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017
20
00:00 06:00 12:00 18:00 00:00 00:00 06:00 12:00 18:00 00:00
Jan 22, 2015 Jan 23, 2015 Jan 22, 2015 Jan 23, 2015 0
60 100 140

Verteilung sinnvoll?

bar

Verteilung der Messwerte auf 3 Gruppen

;) n . 61 71 81 a1 103
Methode andern B
3:00:00 L=

i -10 0 10
Alle AusreiRer ersetzen mit | Durchschnitt ~~ | aus Umgebung G—O

Gruppen | per Anzahl ~ | wvon | 3 gleichgrofien Gruppen definieren G ru p ple ru ng a nd ern
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Ergebnisse fir Predictive Maintenance

Transparente Ergebnisse der Algorithmen & Modelle

Grafische Aufbereitung der Ergebnisse (z.B. Mustererkennung, Entscheidungsbaum)

[ Ausgewahlte Muster sinnvoll? ]

[ Temperatur T4 > Muster 1 ]

< T="""Gefundene Muster > Druck D2

Diagramm Auftreten vor Qualitatsverlust

uster > Druck D2 > Muster 13

Gute Qualitat
fur den
nachsten Tag

Gute Qualitat
fur den
nachsten Tag

Qualitatsverlust
in einem Tag

05

4 Tage vor Qualitatsverlust 3 Tage vor Qualitatsverlust 2 Tage vor Qualitatsverlust 1 Tag vor Qualitatsverlust
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Kooperation als Enabler

& st Ve

Entwicklung Produktisierung Kunde

Prototyp
Methodisches Know-how Kundenworkshops
j\> Predictive Maintenance
Analyseverfahren

CubeServ. jl>
' e AN Kundenbediirfnisse
JWNIVERSTTY OF
APPLIED SCIEMCES

Weitere Anwendungsfalle

Controlling, Marketing, HR...

Sichtbarkeit




Intelligente Algorithmen fir Sie im Einsatz
Controlling, Marketing, HR...
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Prizise Kennzahlenprognose Individuelle Kundenansprache
durch automatischen Forecast durch automatische Segmentierung

PR
i
2
: %
201

&

Hohere Mitarbeiterzufriedenheit
durch Stimmungsanalysen

%

Sinkende Reisekosten Niedrige Krankenquote
durch Routen- und Standortoptimierung | | durch Steuern der Einflussfaktoren

.....
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durch Stimmungsanalysen

Stimmung der Kommentare

* Arbeitsatmosphdre
* Zufriedenheit
s Strategie

stimmung
=

Stimmung analysieren

Megativ
2019 - Q1 2019 - Q2 2019 - Q3 2019 - Q4

Quartal

Qua”tétpreisen
Produkt

Lineal

Farbe

Themen extrahieren Kugelschreiber zetteln
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Erfolgreiche Zusammenarbeit APPLIED SCIENCES CubeServ.

Hochschule Mainz CubeServ GmbH

= Praxisorientierte Forschung = Zugang zu aktuellem Know-how

= Enge Kooperation mit Unternehmen = Entwicklung neuer Angebote flir deutsche Wirtschaft

Weitere Informationen — Sprechen Sie uns an!
= Webinar (Aufzeichnung)
= E-Book mit Tipps & Tricks sowie Beispielen

=  www.beyond-controlling.de

Next Steps und Angebot
" Gemeinsamer Potenzial Workshop v S <> g

Use Case identifizieren Daten priifen Prototyp entwickeln Umsetzung & Go Live



http://www.beyond-controlling.de/
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VIELEN DANK FUR IHRE AUFMERKSAMKEIT!

IHR ANSPRECHPARTNER:

Gunther Piller

Professor flir Wirtschaftsinformatik
Hochschule Mainz

+49 6131 628-3244
gunther.piller@hs-mainz.de

IHR ANSPRECHPARTNER:

Jan Wiesemann

Predictive Analytics Consultant
CubeServ GmbH

+49 151 42243 536
jan.wiesemann@-cubeserv.com

CubeServ.
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ALL RIGHTS RESERVED.

The information in this document is confidential and proprietary to CubeServ Group (hereinafter referred to as CubeServ) and may not be disclosed without the
permission of CubeServ. No part of this publication may be reproduced or transmitted in any form or for any purpose without the express permission of
CubeServ. The information contained herein may be changed without prior notice.

Some software products marketed by CubeServ and its distributors contain proprietary software components of other software vendors.
All other product and service names mentioned are the trademarks of their respective companies. National product specifications may vary.

SAP and other SAP products and services mentioned herein as well as their respective logos are trademarks or registered trademarks of SAP SE (or an SAP affiliate
company) in Germany and other countries. Please see http://global12.sap.com/corporate-en/legal/copyright/index.epx for additional trademark information and
notices.

These materials are provided by CubeServ for informational purposes only and may not be incorporated into a contract.

The materials are provided without representation or warranty of any kind, and CubeServ shall not be liable for errors or omissions with respect to the materials.
This document is provided without a warranty of any kind, either express or implied, including but not limited to, the implied warranties of merchantability,
fitness for a particular purpose, or non-infringement. The only warranties for CubeServ products and services are those that are set forth in the express warranty
statements accompanying such products and services, if any. Nothing herein should be construed as constituting an additional warranty.

In particular, CubeServ has no obligation to pursue any course of business outlined in this document or any related presentation, or to develop or release any
functionality mentioned therein. This document, or any related presentation, and CubeServ’s strategy and possible future developments, products and/or
platform directions and functionality are all subject to change and may be changed at any time for any reason without notice. The information in this document is
not a commitment, promise or legal obligation to deliver any material, code, or functionality. All forward-looking statements are subject to various risks and
uncertainties that could case actual results to differ materially from expectations. Readers are cautioned not to place undue reliance on these forward-looking
statements which speak only as of their dates, and they should not be relied upon in making purchasing decisions.
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