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Einleitung

Es ist nicht lange her, da rief der Begriff , Kiinstliche Intelligenz“ bei den
meisten Menschen fragende Blicke hervor. Nur bei Science-Fiction-Fans
wurden Assoziationen zu Filmen wie ,Matrix®, , Terminator® oder ,,I-Ro-
bot“ wach. Meistens tauchen in diesen Filmen iibermenschliche kiinstli-
che Figuren oder Instanzen auf, die durch technischen Fortschritt die
natiirlichen Menschen geistig tiberrundet haben und nach Weltherrschaft
streben. Diese Filme enden meist einem stereotypen Plot folgend damit,
dass eine Handvoll besonders pridestinierter Menschen durch ihre be-
merkenswerte Tatkraft, Kreativitit und moralische Integritit die Gefah-
ren der Maschinen bannen.

Vor etwa zwei Jahren wurde Kiinstliche Intelligenz (KI, auch Artificial
Intelligence, Al) plotzlich gesellschaftsfihig. Dieser Zeitpunke fillt in
Etwa mit der Freigabe von Googles Al-Entwicklungssystem , Tensor
Flow® zusammen. Seitdem geistert der Begriff KI intensiv durch die Me-
dien, von den einen als Heilsversprechen gefeiert, von den anderen als
Schreckgespenst gefiirchtet. Besonders aus dem Umfeld des Silicon Val-
ley kommen massive Zukunftsvisionen, bei denen die Entwicklung von
kiinstlichem Bewusstsein nur eine Frage der akribischen Feinarbeit von
hoch motivierten und talentierten Wissenschaftlern und Entwicklern
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darstellt. Natiirlich werden solche provozierenden Vorstellungen begierig
von den Medien aufgenommen, weiterentwickelt und gestreut.

Die meisten Experten aber, die die Entwicklung der KI aus ihrer eige-
nen Forschungs- und Entwicklungspraxis kennen, sehen dieses Themen-
umfeld pragmatischer. Diese Experten wissen, dass KI immer auf statisti-
schen Verfahren aufbaut. Zudem ist KI nicht neu. Die wesentlichen
Grundlagen wurden schon in den letzten Jahrzehnten des vergangenen
Jahrhunderts gelegt. KI-Algorithmen kénnen allerdings erst in jiingerer
Zeit ihre Fihigkeiten, vor allem ihre Echtzeitfihigkeiten, voll entfalten,
nachdem Prozessorleistung, Speicherkapazitit, Vernetzungsgrad und ver-
figbare Datenmengen immens gestiegen sind.

Den wenigsten Menschen ist bewusst, dass auch, um den zweiten Teil
unseres Themas aufzugreifen, im E-Commerce-Umfeld schon lange inten-
siv mit Methoden der Kiinstlichen Intelligenz gearbeitet wird. Diese Ar-
beit hat wenig mit dem momentan geschiirten KI-Hype zu tun, bildet
aber einen nicht zu unterschitzenden Erfolgsfaktor fiir einen Webshop.
Chatbots, Dynamic Prizing und Personalisierung sind Beispiele fiir Be-
reiche im E-Commerce-Umfeld, in denen KI eine zunehmende Rolle spielt.

Wir werden uns in diesem Buch hauptsichlich dem Thema Personali-
sierung widmen, da diesem Thema bei Webshops eine besonders wich-
tige Rolle zukommt. Personalisierung ist wiederum ein Begriff, der viel
Spielraum fiir Interpretation ldsst. Unter Personalisierung im Webshop
subsumieren sich Services, die von der personlichen namentlichen An-
sprache von Kunden bis zu sehr individuellen Produktempfehlungen rei-
chen. Wir werden uns hier besonders mit diesen individuellen Produke-
empfehlungen beschiftigen, da diese ein klassischer Anwendungsfall fiir
Kiinstliche Intelligenz sind.

Der Output eines Urgesteins dieser Empfehlungsservices ist inzwi-
schen schon zum gefliigelten Wort aufgestiegen. Es ist der von Amazon
lange benutzte Satz: ,Kunden, die dieses Produkt gekauft haben, haben
sich auch fiir folgende Produkte interessiert ...“ Diese Phrase wird von
einem Verfahren erzeugt, das sich ,Collaborative Filtering” nennt. Dieses
Verfahren gehort zur KI, ist aber, sofern man sich etwas damit beschif-
tigt, durchaus logisch nachvollziehbar.
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Natiirlich haben sich die Verfahren, die bei Produktempfehlungen
zum Einsatz kommen, stark weiterentwickelt. Aus Empfehlungen sind
heute personalisierte Empfehlungen geworden, die verstirkt KI-Verfah-
ren einsetzen. Gute personalisierte Empfehlungen zu erzeugen wird,
nicht ohne Grund, oft als ,Rocket Science® angeschen. Dies liegt auch
daran, dass personalisierte Empfehlungen optimalerweise eine Klasse von
KI-Verfahren nutzt, die lernen kénnen. Das bedeutet, dass diese Verfah-
ren in der Lage sind, funktionale Zusammenhinge von Inputdaten auf
vorgegebene Ausgangsdaten selbststindig abzubilden und etwas zu bil-
den, das man in der Fachsprache ,Modelle“ nennt.

Die bekannteste Gruppe dieser selbstlernenden Verfahren kennt man
als sogenannte ,kiinstliche neuronale Netze“. Die Komplexitit dessen,
was diese Verfahren lernen kénnen, ist inzwischen verbliiffend. Sie kén-
nen Strukturen in Bildern erkennen, Gesichter zuordnen oder Go-Spiele
gewinnen. Das neue Zauberwort, das mit solchen Algorithmen verbun-
den wird, heifft ,Deep Learning“ und liefert die Nahrung fiir die teil-
weise ausufernden Zukunftsvisionen, mit denen wir iiber die Medien
tagtaglich konfrontiert werden. Aber Deep Learning ist nicht bei jeder
Problemstellung das Allheilmittel. Deep Learning ist auch nicht das ein-
zige selbstlernende Verfahren. Gerade im Kontext der Personalisierung
kommen ganz andere Algorithmen zum Tragen.

Personalisierung im Webshop beschrinkt sich nicht nur auf Produkt-
empfehlungen. Ebenso wichtig sind Verfahren, die einem Kunden hel-
fen, ein gewiinschtes Produkt im Webshop zu finden. Kunden erwarten
diesen Service in jedem Webshop — meist prisentiert als kleines Textein-
gabefenster mit einer symbolischen Lupe. User erwarten inzwischen, dass
sie nach Eingabe weniger, unter Umstinden falsch geschriebener Wort-
fragmente relevante Ergebnisse erhalten, und das in Echtzeit. Diese Rele-
vanz zu bieten ist eine grof§e Herausforderung, zumal etliche Webshops
zig Millionen Produkte anbieten. Wir sind diese hochqualitativen Su-
chen von Suchmaschinen gewdhnt. Wir erwarten sogar, dass solche
Suchanfragen aus eingegebenen Wortfragmenten ohne Zeitverzogerung
fir uns relevante Ergebnisse liefern. Kaum jemand ist sich bewusst, wie
viel Intelligenz und komplexe Technik in solchen Suchmaschinen steckt,
genau so wenig, wie sich die meisten bewusst sind, welchen Irrsinn an
technischer Komplexitit sie mit ihrem Smartphone in den Hinden halten.
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1.1  An wen richtet sich dieses Buch?

Dieses Buch mdchte auf der einen Seite einen Beitrag zur Nachvollzieh-
barkeit der KI-Verfahren leisten, die im E-Commerce, speziell in der Per-
sonalisierung, zum Einsatz kommen. Es mochte etwas Ordnung in das
Wirrwarr der Begrifflichkeiten bringen, indem die verschiedenen Ver-
fahren plausibel gemacht und dadurch an ihren rechten Platz geriickt
und gegenseitig in Beziehung gesetzt werden. Natiirlich kann dies bei der
riesigen Komplexitit, den der KI-Bereich inzwischen aufweist, im gege-
benen Rahmen nicht in aller Tiefe geschehen. Ein Ziel wire erreicht,
wenn der Leser bei E-Commerce-Themen wie z. B. Personalisierung eine
Grundorientierung behilt und dadurch die Dinge besser beurteilen kann.

Auf der anderen Seite geht es uns darum, ein Gesamtbild zu skizzieren.
Wie gehen die vielfiltigen Neuerungen zusammen? Wie beeinflussen sie
sich, und wohin steuert das ,,Schiff Internet“? Wo zeichnen sich Trends
ab, die einen Blick in die Zukunft erlauben, und wie ist das Thema
»Kiinstliche Intelligenz dabei involviert? Im Zentrum dieser Betrach-
tungen bleibt das Thema E-Commerce, aber wir werden sehen, dass die
Entwicklungen von E-Commerce-Losungen nicht isoliert betrachtet
werden konnen. Unser Ziel ist es, einen Blick iiber den Tellerrand zu
wagen und nicht nur die Frage zu stellen, wo die Neuerungen kurzfristi-
gen Nutzen bringen, sondern besonders ein Augenmerk darauf zu haben,
was das Ganze mit uns als Menschen macht.

Sie werden in diesem Buch nicht mit mathematischen Formeln ge-
quilt werden, obwohl Kiinstliche Intelligenz ausgesprochen viel mit Ma-
thematik zu tun hat. Dafiir werden wir uns um anschauliche Bilder be-
mithen, ohne dabei die Realitit zu verfilschen. Der Leser wird in diesem
Buch keine Abschnitte finden die sinngemifs lauten: ,Mit diesem kleinen
Trick steigern Sie ihre Conversion Rate um 3,8 %*. Fiir Tipps und Tricks
gibt es andere Quellen im Umfeld der Autoren.! Wir werden unser Ziel
erreicht haben, wenn wir den roten Faden in puncto Kiinstliche Intelli-
genz und E-Commerce so spinnen kdnnen, dass er einen glaubwiirdigen
Pfad durch den Dschungel der Informationstechnologie markiert.

'Viele Tipps rund um das Thema Personalisierung findet man auf den Blog-Seiten der epoq IS
GmbH: hteps://www.epoq.de/blog/. Zugegriffen am 30.10.2019.
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Dieses Buch wurde von Experten verfasst, die sowohl seit vielen Jahren
eigene KI-Verfahren entwickeln, als auch tagtiglich mit dem praktischen
Einsatz dieser Verfahren bei Webshop-Kunden aus verschiedensten Bran-
chen zu tun haben und den Erfolg dieser Verfahren in der Praxis bei den
Kunden sicherstellen miissen. Deswegen wendet sich dieses Buch einer-
seits an Shopbetreiber, Planer, Entscheider und Fachkrifte im Webshop-
Umfeld und alle, die es werden wollen. Auf der anderen Seite wollen wir
Leser ansprechen, die beim Thema Kiinstliche Intelligenz fiir kritisch
philosophische Reflexionen ansprechbar sind, und bereit sind, das Thema
E-Commerce als exemplarische, technische Fundierung zu akzeptieren.

1.2 Der Aufstieg des E-Commerce

E-Commerce ist eine stark wachsende Branche. Es ist nur logisch, dass
im Zeitalter der Digitalisierung auch der Handel einem starken Wandel
unterworfen ist. Es ist auch fiir Kunden viel komfortabler, bequem von
Handy, Tablet oder PC aus Waren zu bestellen und sich liefern zu lassen,
als den zeitaufwendigen Weg in ein Ladengeschift anzutreten. Vor allem
kommen viele Webshops dem Kunden in Sachen Bequemlichkeit noch
stark entgegen. Schnelle Lieferung und kostenloses Zuriicksenden von
Waren, die nicht passen, seien hier als Beispiel genannt.

Zusitzlich bietet die logistische Infrastrukeur, auf die Webshops auf-
setzen, immer mehr Komfort. Hier seien als Beispiel Sendungsnachver-
folgung und kundenfreundliche Bezahldienste aufgefiithrt. Der Erwerb
eines neuen trendigen Kleidungsstiicks ist nur wenige Klicks auf dem
Handy entfernt und man spart sich Parkplatzsuche, langsame Rolltrep-
pen und Schlangen an der Kasse. Was frither florierende Warenhiuser
waren, sind heute oft nur mehr Ausstellungsflichen, wo Kunden Produkte
genauer in Augenschein nehmen, bevor sie diese dann tiber das Internet
bestellen.

Dennoch steht die E-Commerce-Branche unter grofSem Konkurrenz-
druck. Branchenriesen wie Amazon dominieren den Distanzhandel. Die
anderen webshopbasierten Versandhindler sind dauernd dabei, Neues
auszuprobieren, um z. B. durch immer hohere Servicequalitit Kunden
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neu zu gewinnen und Bestandskunden zu halten. In diesem Zusammen-
hang spielen eben auch intelligente Personalisierung eine entscheidende
Rolle, von der immer raffiniertere und efhzientere Leistung gefordert wird.

Personalisierung steht hier als Uberbegriff fiir alle Webshop-Services,
die es einem Kunden erméglichen, ein gewiinschtes Produke so schnell
wie moglich zu finden und/oder dem Kunden wirkungsvolle Kaufanreize
bieten, wobei jeder Kunde individuell behandelt wird. Man kann ohne
Ubertreibung sagen, dass inzwischen gute Personalisierung eine Wissen-
schaft fiir sich darstellt. Bei der konkurrenzgetriebenen Entwicklung der
Webshops miissen sich entsprechende Personalisierungsservices sehr
schnell weiterentwickeln. Es miissen neue Trends aufgenommen werden
und entsprechend implementiert werden. Die dabei erforderlichen ma-
thematischen Verfahren sind in aller Regel sehr komplex. Die Metrik,
nach der solche Services vom Webshop-Betreiber beurteilt werden, blei-
ben aber letztendlich immer dieselben: Umsatz/Gewinnoptimierung und
Reduzierung der Retouren. Man darf gespannt sein, wohin die Entwick-
lung des E-Commerce noch fithren wird.

Einige Trends sind aber sehr deutlich zu erkennen. Vielen Kunden
reicht die rein virtuelle Prisentation von Produkten, die sie gerne kaufen
wiirden, nicht mehr. Sie mochten das eine oder andere Produkt vor dem
Kauf direkt und haptisch in Augenschein nehmen. Dies fithrt dazu, wie
oben schon kurz angedeutet, dass der stationire Handel keineswegs ,,out®
ist, sondern oft die Funktion einer Ausstellungsfliche, im Fachjargon
Showroom genannt, fiir den angeschlossenen Webshop tibernimmt. Dies
funktioniert natiirlich nur, wenn landesweit ein geniigend grofles und
dichtes Netz von Filialen existiert, oder zu bestimmten Zeiten Ausstel-
lungsflichen angemietet werden. Technisch bedeutet das, dass Webshops
zunehmend multichannelfihig und Webshop und Filialen vollstindig
vernetzt sein miissen. Diese Anforderung gilt auch fir die verwendeten
Personalisierungsservices.
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1.3 Vergleich E-Commerce und
stationarer Handel

Vergleicht man E-Commerce und stationiren Handel, so ist es nicht ver-
wunderlich, dass es Parallelen, aber auch Unterschiede gibt. Die grund-
legende Gemeinsamkeit ist natiirlich, dass beides dazu da ist, Produkte
moglichst erfolgreich an Kunden zu verkaufen. Die Wege, dies zu tun,
sind allerdings véllig unterschiedlich. Wihrend man im ersten Fall in der
realen Welt agiert, ist das Vorgehen im zweiten Fall rein virtuell, mit allen
Vor- und Nachteilen. Der Vorteil des stationiren Handels ist sicher, dass
man mit den Produkten in einem realen Raum haptisch in Beriihrung
kommt. Ein Produkt ist physikalisch prisent, man kann es von allen Sei-
ten betrachten, beriithren und siecht meistens Alternativprodukte direkt in
riumlicher Nihe.

In einem Onlineshop gibt es das nicht. Dafiir habe ich sofort Fakten
tiber ein Produkt prisent. Was in einem stationiren Geschift oft der
zweite Schritt ist, ndmlich, dass ich mir ein Prospekt tiber bestimmte
Produkte geben lasse, um sie in Ruhe zuhause zu studieren, ist im On-
lineshop immer der erste. Auflerdem kann ich im Onlineshop losgeldst
von den Einschrinkungen der Materie viel schneller agieren, verschie-
dene Fakten vergleichen und das wichtigste, ich muss bei alledem meinen
Kérper keinen Millimeter bewegen, deswegen auch keinen Parkplatz su-
chen oder in einer nervigen Warteschlange an der Kasse verharren. Ich
kann quasi bewegungslos von einem Laden in den nichsten wechseln
und Google berit mich, wo ich was am giinstigsten finde, wihrend ich
einen Kaffee trinke.

Aber es gibt natiirlich beim Online-Shopping einen wichtigen Wer-
mutstropfen. Es gibt keinen Verkdufer der im optimalen Fall auf mich
eingeht, mich berit und vielleicht dabei auch noch nett lichelt. Dieses
Fehlen des Verkiufers ist natiirlich in der Online-Shopping-Welt kein
Geheimnis. Deswegen sucht man nach Losungen, um den fehlenden
Verkiufer zu kompensieren. Vieles in diesem Buch wird von verschiede-
nen Kompensationen des fehlenden Verkiufers behandeln.
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Kiinstliche Intelligenz

Wir wollen unsere Reise bei den Grundlagen beginnen. Wir wollen einen
Beitrag dazu liefern, dass der Begriff Kiinstliche Intelligenz nicht als
Worthiilse gehandelt wird, die in allen moglichen Zusammenhingen
auftaucht und deren Inhalt den meisten, die diese Worthiilse benutzen,
nicht bekannt ist. Bei einer immer groffer werdenden Menge von neuen
technischen Geriten scheint es ein ,Muss“ zu sein, dass in den Marke-
tingbotschaften KI auftaucht.

Wir warten schon auf den Toaster, der mittels KI besonders gute Briu-
nungsergebnisse erzielen will und sich dabei auch noch individuell auf
die Bediirfnisse seiner Benutzer einstellt. Dieses ,sich individuell auf die
Bediirfnisse der Benutzer einstellen, ist im Ubrigen nichts anderes als
Personalisierung. Wir ahnen schon eine Grundeigenschaft von personali-
sierender KI, ndmlich, dass Daten nicht nur in Richtung Nutzer flieflen,
sondern im selben Maf$e vom Nutzer in Richtung Gerit, um Personali-
sierung zu ermdoglichen. Bedenkt man, dass diese Gerite dann in den
wenigsten Fillen eigenstindige Endgerite sein werden, sondern tiber das
Internet mit einem externen Service verbunden sind, so kann man ver-
muten, dass die Nutzerdaten in vielen Fillen auch ohne Wissen der be-
troffenen Nutzer monetarisiert werden diirften.

© Springer Fachmedien Wiesbaden GmbH, ein Teil von Springer Nature 2020 9
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Dies soll nicht die Einleitung fiir eine Verschwérungstheorie sein.
Denn man muss hier wirklich von Fall zu Fall unterscheiden. Es gibt An-
bieter von KI, die sich strikt an die Wahrung von Datenschutz und Per-
sonlichkeitsrechten halten. Es gibt allerdings auch schwarze Schafe, die
oft auch eine marktbeherrschende Stellung einnehmen. Man muss zu-
geben, dass die Verteilung von ethisch verantwortlichen Anbietern und
schwarzen Schafen auf der Weltkarte eine gewisse geografische Unwucht
aufweist. Um sich ein Bild vom Zustand unserer Welt zu machen, was
neue Technologien und Produkte betrifft, ist es umso wichtiger, ein Ver-
standnis zu haben, wie KI funktioniert. Ohne dieses Wissen sind Biirger
diesbeziiglich Fake-Botschaften, die in die eine oder andere Richtung zie-
len, hilflos ausgeliefert und manipulierbar.

2.1 Was bedeutet Kiinstliche Intelligenz?

KI ist ein sehr allgemeiner Begriff. Dieser Begriff ist fast so allgemein wie
die Begriffe ,Internet” oder ,Fortbewegungsmittel“. Wihrend man bei
SInternet aus der alltdglichen Praxis eine ungefihre Vorstellung hat, wo-
rum es sich handelt, haben die allermeisten Menschen dies heute bei
,KI“ noch nicht. Man weif§ einigermaflen, was ,Intelligenz bedeutet
und man hat eine Vorstellung von , kiinstlich®, aber in der Kombination
,Kiinstliche Intelligenz wird die Einordnung dann doch recht schwam-
mig. Dinge die man nicht so recht zuordnen kann, erzeugen Unwohl-
sein, Enthusiasmus oder Angst, je nach seelischer Disposition des Einzel-
nen, und schaffen einen optimalen Nihrboden fiir Hypes, Spekulationen
und auch Verschworungstheorien. Was ist nun dran an den vielfiltigen
Erwartungen, die man in das Thema KI setze?

Zudem umfasst KI ein grofles Spektrum von Einsatzgebieten, in de-
nen heute schon funktionstiichtige Losungen existieren. Man sieht erst
mal nicht, was ein intelligenter Roboterarm mit einem Gesichtserken-
nungssystem gemeinsam haben soll. Es ist eine Tatsache, dass KI-Systeme
lernen konnen, was das offentliche Interesse ankurbelt. Wir werden uns
nach einigen allgemeinen Betrachtungen von der Basis aus an das Thema
KI heranarbeiten.
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2.2 Hype und Wirklichkeit

Wenn Mr. Data in einem der Star-Trek-Filme mit einem leichten Ruck
seines Kopfes seinen ,Emotionschip“ deaktiviert, so rithrt sich doch bei
so manchem Zuschauer ein Unbehagen. Ist das, was wir hier sehen, prin-
zipiell ein reines Mirchen, oder konnte es doch in Zukunft Wirklichkeit
werden, alle geistigen und seelischen Eigenschaften, die einen Menschen
ausmachen, auf Chips zu bannen?

Das Unbehagen wird noch vergrofert, da die Ara der Kiinstlichen In-
telligenz offensichtlich jetzt mit aller Macht begonnen hat. Bei Star Trek
gibt es wenigstens noch das romantische Element, dass Mr. Datas Gehirn
zudem aus einer ,Positronenmatrix” also aus Antimaterie besteht, was
wahrscheinlich als transzendente Erklirung fiir Mr. Datas auflerordent-
lich menschennahes Erscheinungsbild herhalten soll. Dies, am Rande be-
merke, hitte zur Folge haben miissen, dass man als Besatzungsmitglied
der Enterprise in der permanenten Angst Leben miisste, dass einem Mr.
Datas Gehirn fiirchterlich um die Ohren fliegt. Aber ansonsten wire die-
ser Umstand fiir die Funktionstiichtigkeit dieses Gehirns véllig irrelevant.

Aber dennoch, wenn alle Krifte weltweit gebiindelt werden, um Kiinst-
liche Intelligenz zu schaffen und die Algorithmen tiber das Internet in
Echtzeit kooperieren, was kommt dabei in Zukunft heraus? Man darf
annehmen, dass dieses neue intelligente Internet unsere Welt nochmal
grundlegend verindern wird. Vor allem die Gesamtentwicklung hat Sys-
tem. Erst wurde vor einiger Zeit ,,Big Data“ zum groflen Thema erhoben,
mithin eine Entwicklung, die die Voraussetzungen fiir den Siegeszug von
Kiinstlicher Intelligenz, wie wir sie allgemein heute verstehen, geschaffen
hat. Dann tauchte plétzlich der KI-Hype wie aus dem Nichts auf. Inzwi-
schen sprechen alle Politiker von Kiinstlicher Intelligenz, dieselben Poli-
tiker, von denen die meisten auf diesen Begriff vor nicht allzu langer Zeit
noch mit vélligem Unverstindnis reagiert hitten. Wir werden hier nicht
darauf eingehen, ob diese Entwicklung die natiirliche Entwicklung der
Menschheit widerspiegelt, oder ob von einflussreichen Kriften, die einen
dezidierten Plan verfolgen, etwas nachgeholfen wurde. Wir werden aber
im Kapitel tiber ,Deep Learning® noch einmal auf bestimmte Aspekte
dieser Entwicklung zurtickkommen.
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Die Wirklichkeit ist, dass die neue Sprosse auf der Stufenleiter der
technologischen Entwicklung das Gesicht unserer globalen Gesellschaft
noch einmal grundlegend verindern wird, so wie es die vorherigen Stufen
wie Internet 2.0 oder Big Data auch getan haben. All diese Stufen haben
sich als Hype prisentiert. Wie die Welt in ein paar Jahren aussehen wird
weifd niemand. Es wird wohl ein Internet geben, das zunehmend auf Er-
kenntnissen aus immer mehr Daten basiert und auch neue Arten von
bedeutungszentrierter Interaktivitit bietet. Es wird aber auch ein Internet
sein, das noch mehr auf personliche Daten der einzelnen User zugreifen
wird, denn die Intelligenz der Algorithmen kann solche Daten z. B. auf
der Basis von Nutzerverhalten generieren.

Die Frage ,Fluch oder Segen® ist dabei falsch gestellt. Die Antwort
wird sein ,,Fluch und Segen®, wobei der jeweilige Anteil von Fluch und
Segen stark vom Ernstnehmen ethischer Grundsitze abhingen wird. Der
Bereich Kiinstliche Intelligenz ist dabei nicht vom ,Rest®, sprich politi-
schen und wirtschaftlichen Entwicklungen, abzutrennen. Es gibt Wis-
senschaftler, die sprechen vom jetzigen Erdzeitalter nicht mehr vom ,An-
tropozaen®, also von der Ara des Menschen, sondern vom ,,Kapitalozaen®,
dem Zeitalter des Kapitals.'

Das Thema ,kiinstliches Bewusstsein“ und verwandte Visionen, also
das, was unter dem Begriff ,starke KI“ gebiindelt wird, wollen wir ent-
spannt in das Reich der Science Fiction verbannen, wobei die Betonung auf
Fiction liegt. Es gibt genug Griinde, das zu tun, die allerdings den Rahmen
dieses Buches bei Weitem sprengen wiirden. Allerdings spielen dabei soziale
Netze eine Sonderrolle. Wir werden auf diese weiter unten mit einem ganz
besonderen Blickwinkel kurz eingehen. Zunichst werden wir uns mit den
technischen Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz beschiftigen.

! Siehe dazu Vortrige von Harald Lesch z. B. auf YouTube: ,Die Menschheit schafft sich ab“ https://
www.youtube.com/watch?v=gMRnowgpGig.


https://www.youtube.com/watch?v=gMRnowgpGig
https://www.youtube.com/watch?v=gMRnowgpGig
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2.3 Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
2.3.1 Daten und Metadaten

Auch Kiinstliche Intelligenz gehdrt zum groflen Feld der Datenverarbei-
tung. Wie dieser Begriff schon nahelegt, spielen dabei Daten eine ent-
scheidende Rolle. Was Daten aber im Grunde sind, ist gar nicht so ein-
fach zu beantworten. Erst mal verbindet man mit dem Begriff ,, Daten
im Gegensatz zu Begriffen wie ,Meinungen®, ,Ideen® oder ,,Gefiihlen®
Objektivitdt. Daten spiegeln Fakten wider. Fakten sind mit objektiven
Methoden reproduzierbar, zumindest im Prinzip. Daten miissen sich in
eine Abfolge von Einsen und Nullen abbilden lassen, sonst wiren sie
durch einen Computer nicht zu verarbeiten. Eine Abfolge von Einsen
und Nullen ist eine binire Reprisentation einer Zahl.

Wir sehen auf Bildschirmen aber nicht nur Zahlen. Es gibt Texte, Bil-
der, Videos und noch einiges mehr. Das bedeutet, eine Abfolge von Ein-
sen und Nullen, die eine Zahl reprisentiert, sind noch keine Daten. Was
noch fehlt ist etwas, was einer Abfolge von Nullen und Einsen eine Be-
deutung zuordnet wie , die nachfolgende Zahl bedeutet ein alphanumeri-
sches Zeichen® oder ,,die nachfolgenden Zahlen definieren die Farbwerte
eines Bildes, angeordnet in einem rechteckigen Schema®. Diese Bedeu-
tungszuordnungen nennt man Metadaten. Daten bestehen also immer
aus einer oder mehreren Zahlen, die direkt mit einer Bedeutungsdefini-
tion verkniipft sind. Der Inhalt von Daten besteht aber immer aus Zah-
len. Das bedeutet, Daten, die irgendetwas aus unserer Realitit abbilden,
beinhalten also immer messbare Grofden, also etwas, das sich direkt oder
indirekt in Zahlen tibersetzten ldsst. Dies gilt immer auch, wenn der Zu-
sammenhang mit Zahlen, wie z. B. bei Adressen, nicht immer offensicht-
lich ist.

Mit Zahlen kann man rechnen, Computer konnen das besonders gut.
Daten konnen sich immer nur auf Phinomene unserer Welt beziehen,
mit denen man rechnen kann. Wie grof§ der Anteil der Phinomene in
unserer Welt ist, mit denen man rechnen kann, ist Glaubenssache, daran
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scheiden sich die Geister. Es gibt aber offensichtlich ziemlich viel in unse-
rer Welt, mit dem man rechnen kann.

Zuriick zu den Grundlagen. Ein einzelnes Datenelement kommt in
der Datenverarbeitung ziemlich selten vor. In den meisten Fillen werden
verschiedene Daten zu etwas Ubergeordnetem zusammengefasst, das
man in der Fachsprache Objekte nennt. Eine Adresse oder ein Video sind
Beispiele fiir solche Objekte. Eine Adresse besteht aus Vornamen, Na-
men, Anschrift etc. ein Video besteht aus Titel, einem Format, einer Ab-
folge von Bildern und einer Tonspur, wobei z. B. jedes Bild und die
Tonspur selbst wieder Objekte darstellen. Objekte sind also meistens hie-
rarchisch, das heif3t, ihre Teile sind selbst wieder Objekte.

Gortt sei Dank unterstiitzen alle modernen Programmiersprachen Ob-
jekte, sodass Softwareentwickler sich tiber diese Details wenig Gedanken
machen miissen.

In Hinblick auf das Thema Kiinstliche Intelligenz ist allerdings ein be-
sonderer Typ von Objekten von besonderem Interesse. Diese Objekte
beschreiben etwas aus der Realitit als eine Liste von zugeordneten Eigen-
schaften. Betrachten wir, um dies zu erliutern, ein Produkt in einem
Webshop. Die Datenreprisentation einer Jeans beinhaltet z. B. einen
Produktnamen, eine Produktkategorie, eine Marke, eine Grofle, einen
Preis, eine Farbe und vieles mehr.

Die einzelnen Daten, wie Produktname, Marke, Preis etc. nennt man
Felder oder Attribute. Das Objekt, das alle Attribute eines Produkts ent-
hilt, nennt man im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz einen Feature-
Vektor. Enthilt jedes Produkt die gleichen Felder (natiirlich mit
verschiedenen Inhalten), besteht also aus einer Menge von gleichartig
strukturieren Feature-Vektoren, so kann man alle Produkte als Tabelle
anordnen. Tabellen sind z. B. auch die Grundlage von Excel. In einer
Excel-Datentabelle siecht man den Zusammenhang von Daten und Meta-
daten sehr schon. Die Metadaten stehen in der ersten Zeile und beschrei-
ben, was die Zahlen, Zeichenketten, Datumswerte etc. in der jeweiligen
Spalte darunter bedeuten. Weiter oben haben wir behauptet, mit Da-
ten kann man rechnen. Wie aber soll man mit Zeichenketten sinnvoll
rechnen?
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2.3.2 Numerische und kategoriale Felder

Mit Feldern, die Zahlen beinhalten, zum Beispiel den Preis eines Pro-
dukts, lisst sich einfach rechnen. Solche Felder werden numerische Fel-
der genannt. Man kann ohne Probleme z. B. den Durchschnittspreis ei-
ner Menge von Produkten berechnen. Man kann einen minimalen Preis
und einen maximalen Preis ausrechnen. Aber wie siecht es mit Feldern
aus, die einen Text z. B. eine Farbe beinhalten? Solche Felder werden
kategoriale Felder genannt. Es macht offensichtlich keinen Sinn, einen
durchschnittlichen Farbnamen zu berechnen. Dennoch beinhalten Pro-
duktdaten viele kategoriale Felder, wie Produktname, Marke, Produkt-
kategorie und auch Farbe. Es muss auch einen Weg geben, mit diesen
Informationen sinnvoll zu rechnen.

Wenn man etwas nachdenkt, bemerkt man, dass die einzelnen Aus-
priagungen eines kategorialen Feldes so etwas sind wie Felder, die jeweils
nur den Wert ,,wahr“ oder ,falsch® annehmen konnen. Solche Felder
nennt man binire Felder. Sie lassen sich leicht in numerische Felder iiber-
setzen, wenn man ,wahr“ dem Wert 1 und ,falsch dem Wert 0 zuord-
net. Kategoriale Felder bilden also selbst einen eigenen Feature-Vektor,
der als Felder alle Ausprigungen eines kategorialen Feldes enthilt. Rand-
bedingung dabei ist, dass in jedem Feature-Vektor jeweils nur ein Feld
den Wert ,wahr enthalten darf. Machen wir ein Beispiel: Der Fea-
ture-Vektor fiir die Farbe eines Produkts besteht also aus den Unterfel-
dern mit Namen ,rot", ,griin®, ,blau“, ,schwarz“ usw. Ist also ein Pro-
dukt schwarz, dann hat nur das Feld ,;schwarz“ im Farbvektor den Wert
1, alle anderen Werte miissen 0 sein.

Man sieht, kategoriale Felder machen Arbeit. Vor allem wird klar, dass
man Daten mit kategorialen Feldern einer Vorverarbeitung unterziehen
muss, bevor man mit ihnen rechnen kann. Man muss die kategorialen
Feature-Vektoren erst erzeugen, und dazu muss man in den Rohdaten, in
denen im Feld Farbe z. B. ,schwarz®, ,blau® etc. steht, erst mal zihlen,
welche Ausprigungen fiir ein Feld tiberhaupt vorkommen. Wir wollen
den Leser mit weiteren Details verschonen. Wichtig ist nur, dass Daten
vorverarbeitet werden miissen, bevor man sie im Kontext der Kiinstli-



16 M. Bernhard und T. Miihling

chen Intelligenz bearbeiten kann. Nach diesem Grundlagenexkurs wol-
len wir uns direkt grundlegenden Begriffen der Kiinstlichen Intelligenz
zuwenden. Denn wir haben noch einen weiten Weg vor uns.

2.4 Was sind selbstlernende Algorithmen?

Eines der bemerkenswertesten Eigenschaften der Kiinstlichen Intelligenz
ist, dass sie mit selbstlernenden Algorithmen arbeitet. Wie wir noch se-
hen werden, sind selbstlernende Algorithmen nur die halbe Miete, wenn
wir Kiinstliche Intelligenz fiir Aufgaben im Webshop verwenden wollen,
aber sie sind fiir diese Aufgaben unentbehrlich.

2.4.1 Kinstliche neuronale Netze

Selbstlernende Algorithmen werden in aller Regel mit sogenannten kiinst-
lichen neuronalen Netzen in Verbindung gebracht. Es gibt noch andere
selbstlernende Algorithmen, die wir aber erst mal nicht in Betracht zie-
hen werden. Was ist ein kiinstliches neuronales Netz? Nimmt man das
biologische Gehirn auseinander, so findet man dort Zellen mit verschie-
densten Fortsitzen, Neuronen genannt, die netzartig tiber ihre Fortsitze,
scheinbar regellos, miteinander verkniipft sind. Reinigt man eine solche
Struktur mittels Abstraktion von ihren biologischen Eigenheiten und
ordnet das Ganze sauber an, so bekommt man etwas, das man grafisch als
mehrere iibereinanderliegenden Ebenen von Kreisen darstellen kann
(Abb. 2.1).

Jedes dieser Kreise stellt ein Neuron dar. Jedes Neuron einer Ebene ist
dabei mit vielen Neuronen der nichst niedrigeren Ebene verbunden, was
man durch eine Verbindungslinie darstellt. Normalerweise haben wir
oben sehr viel weniger Neuronen als unten. Warum das so ist, werden wir
noch erkliren. Nur die oberste und die unterste Ebene haben jeweils Ver-
bindung nach auflen.

Die dufleren Verbindungen der untersten Ebene bilden dabei den In-
put des neuronalen Netzes, die der obersten Ebene den Output. Die An-
zahl der Schichten zwischen Ein- und Ausgang variiert, je nach Aufga-
benstellung. Diese inneren Schichten werden Hidden Layers genannt.
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Abb. 2.1 Struktur eines kunstlichen neuronalen Netzes (Backpropagation
Network)

Dieses Etwas, das wir gerade beschrieben haben, kann man leicht im
Programmcode abbilden und hat dann fast schon ein funktionierendes
kiinstliches neuronales Netz. Also wir bauen jetzt exemplarisch ein sol-
ches neuronales Netz, welches in unserem Fall in der obersten Ebene nur
ein einziges Neuron, also einen einzigen Output hat. Was ich nun
mochte, ist Folgendes: Ich lege eine Reihe von Messwerten in Form einer
Zahlenreihe an den Input des neuronalen Netzes an, wobei jedes Neuron
in der untersten Ebene genau fiir einen bestimmten Messwert zustindig ist.

Wihlen wir ein konkretes Beispiel: Die Messwerte sind der Gesamt-
umsatz eines Webshop-Kunden im letzten Jahr, das Verhiltnis der ge-
kauften Warenkorbe im Verhiltnis der stehen gelassenen Warenkérbe,
der Gesamtwert des aktuellen Warenkorbs, die Anzahl der Produkte im
aktuellen Warenkorb und noch einige berechnete Werte mehr. Wir er-
warten jetzt, dass unser neuronales Netz am Output ein Signal liefert, das
anzeigt, ob der Kunde den Warenkorb kaufen wird oder nicht. Dabei soll
das neuronale Netz den Zusammenhang zwischen Inputdaten und Out-
putdaten lernen.
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Dazu muss unser neuronales Netz trainiert werden. Das bedeutet, ich
prisentiere dem Netz die beschriebenen Messwerte aus vielen verschie-
dene Warenkoérben, zusammen mit der Information, ob der Warenkorb
gekauft wurde oder nicht, aus den realen Vergangenheitsdaten der Kun-
den. Ich erwarte, dass das neuronale Netz den Zusammenhang zwischen
Input und Output lernt. Wie gut der Lernerfolg in der Praxis dann sein
wird, ist eine ganz andere Frage. Wie macht unser Netz das?

2.4.2 st ein alter Sessel intelligent?

Stellen Sie sich einen alten Sessel vor, wie er ofters im Sperrmiill auf-
taucht. Dieser hat, davon abgesehen, dass er abgewetzt ist, keine gleich-
miflige Sitzfliche mehr, sondern es hat sich in der Sitzfliche eine Kuhle
gebildet. Diese Kuhle reprisentiert ein abstraktes, dreidimensionales Ne-
gativbild aller GesifSe der Personen, die auf diesem Sessel gesessen haben.
Wir behaupten nun, der Sessel hat dieses Profil gelernt. Das mag erst mal
absurd klingen. Aber wir hoffen zu zeigen, dass es da mehr Parallelen zum
Lernen kiinstlicher neuronaler Netze gibt, als man zuerst glauben mag.
Stellen wir uns vor, die Sitzfliche des noch neuen Sessels wiirde durch
ein Raster virtuell in lauter kleine Rechtecke unterteilt. Setzt sich nun je-
mand auf den Sessel, so wird jedes dieser kleinen Rechtecke entsprechend
dem Gewicht, das auf ihm lastet, mehr oder weniger stark nach unten
gedriickt. Diese Rechtecke sind zwar elastisch, das heift, steht die Person
wieder auf, so schnellt das gedachte Rechteck wieder in seine Ausgangs-
position zuriick, aber nicht ganz. Es wird proportional zum Druck, der
auf ihm gelastet hat, einen mikroskopischen Betrag tiefer liegen. Je nach
Person, Sitzposition und Sitzdauer werden die einzelnen Rechtecke unter-
schiedlich belastet und so bildet sich mit der Zeit die besagte Kuhle aus.
Ganz dhnlich adaptieren sich im Prinzip neuronale Netze. Diese Netze
haben intern Variablen, die man Gewichte nennt. Ersetzt man nun den
Druck auf die Sesselsegmente durch die Stirke der einzelnen Inputsi-
gnale, so werden sich die Gewichte, die Zahlenwerte sind, gemif einer
Vorschrift, die man Hebb’sche Regel nennt, bei jedem neuen Inputsignal,
das ja auch eine Zahl ist, ein ganz klein wenig in Richtung des angelegten
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Inputsignals bewegen. Bei dem weiter oben beschriebenen Netztyp sitzen
die Gewichte in den Verbindungen zwischen den Neuronen. Das soll uns
hier aber nicht weiter stéren, denn Sinn und Zweck dieses Abschnitts ist,
eine Eselsbriicke fiir die adaptiven Eigenschaften von neuronalen Netzen
anzubieten.

Was machen nun die Neuronen in den héheren Ebenen? Um auf un-
ser Beispiel zuriickzukommen, haben wir ja schlieflich noch das Output-
signal und es soll der Zusammenhang zwischen den Inputsignalen und
dem Outputsignal gelernt werden. Dazu muss man noch wissen, dass
jedes Neuron einen inneren Zustand besitzt, der natiirlich ebenfalls eine
Zahl ist. Dieser innere Zustand berechnet sich aus der leicht modifizier-
ten gewichteten Summe aller Zustinde der Neuronen der nichst tieferen
Schicht, mit denen ein Neuron verbunden ist. Die Gewichtung stammt
von den oben erwihnten Gewichten. Wenn wir jetzt z. B. die Messwerte
eines Kunden als Inputsignale an das neuronale Netz angelegen, so wird
am Anfang irgendein Wert — denn die Gewichte sind am Anfang Zufalls-
werte — am Output herauskommen. Der Wert des Outputsignals ent-
spricht im Ubrigen dem inneren Zustand des Outputneurons.

Wir miissen noch wissen, dass natiirlich die Information ,kauft®,
»kauft nicht” in Zahlenwerte iibersetzt werden muss, praktischerweise in
0 und 1. Der Wert, der am Output herauskommt, nennt man auch Ziel-
variable. Also in den wenigsten Fillen wird das Outputsignal, mit ande-
ren Worten, die Zielvariable, gleich richtig herauskommen. Nehmen wir
an, das Outputsignal betrigt 0,2, obwohl der Kunde gekauft hat. Der
rechnerische Fehler betrigt also 0,8.

Nun hat man eine intelligente Formel entwickelt, die einem sagt, wie
viel jedes einzelne Gewicht in den Verbindungen zwischen den Neuro-
nen zu dem Gesamtfehler beigetragen hat. Schlussendlich wird jedes Ge-
wicht entsprechend unserer Sesselanalogie entsprechend seinem Fehler
ein klein wenig korrigiert. Nach vielen einzelnen Trainingsschritten lernt
so das neuronale Netz den Zusammenhang zwischen Input- und Out-
putdaten, natiirlich nur wenn ein solcher tatsichlich besteht. Ein Netz-
typ, der die oben skizzierte Struktur hat und seine Gewichte anhand der
gemachten Fehler justiert, nennt man in der Fachsprache ein Error Back-
propagation Network.
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Ganz entscheidend ist nun, dass das neuronale Netz nach dem es aus-
gelernt hat, nicht nur die richtigen Outputsignale fiir die Daten, die es
bereits gesehen hat, liefert, sondern auch fiir alle neuen Daten. AufSer-
dem wird ein solches Netz niemals hundertprozentig richtige Ergebnisse
liefern. Natiirlich gibt es Methoden, um die Prognosegiite fiir neuronale
Netze zu bestimmen wie wir noch sehen werden. Die meiste Zeit ver-
bringen Entwickler von neuronalen Netzen fiir bestimmte Aufgabenstel-
lungen damit, wieder und immer wieder die Prognosegiite der Netze zu
validieren, nachdem sie leichte Verdnderungen an den Netzen vorgenom-
men haben. Es lernt sich also bei Leibe nichts von selber, wenn wir die
Ebene biologischer Systeme verlassen haben.

Die Frage, warum die Anzahl der Neuronen im Outputlayer weniger
sind als im Inputlayer beantwortet sich fast von selbst. Wir wollen eine
Vielzahl von verschiedenen Inputdaten auf eine einzige Information —
kauft, kauft nicht — abbilden. Solche neuronalen Netze nennt man Klas-
sifikatoren. Sie ordnen die unterschiedlichsten Kombinationen von In-
putdaten verschiedenen Klassen zu, in unserem Beispiel der Klasse von
Kiufern und Nicht-Kiufern.

Wir wollen an dieser Stelle noch andere wichtigen Begriffe platzieren.
Eine Liste von Daten, deren Elemente eine feste Bedeutung haben, nennt
man in der Informationsverarbeitung einen Feature-Vektor. Die einzel-
nen Zeilen in einer Excel-Tabelle bilden beispielsweise, formal gesehen,
einen Feature-Vektor. Algorithmen, die einen Feature-Vektor in einen
anderen Feature-Vektor transformieren konnen, dessen Elemente eine
andere Bedeutung besitzen, nennt man Modelle. Modelle sind ein zen-
traler Begriff in der Kiinstlichen Intelligenz. Klassifikatoren sind Modelle.
Da der Output eines Modells formal dieselbe Struktur, nimlich die
Struktur eines Feature-Vektors, hat, kann man Modelle hintereinander
schalten. Dieser Sachverhalt wird sich z. B. im Zusammenhang mit Deep
Learning noch als sehr wichtig herausstellen.

2.4.3 Prognosegiite

Wie wir schon im letzten Abschnitt angedeutet haben, liefert ein neuro-
nales Netz, also ein Modell, nicht automatisch eine optimale Prognose-
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giite. Um die Prognosegiite eines Modells, das in der Weise trainiert
wurde, wie wir es im letzten Abschnitt beschrieben haben, zu bestimmen,
nutzt man die sogenannte Validierung. Dazu teilt man die Menge der
Vergangenheitsdaten in zwei Hilften. Die eine Hilfte nutzt man zum
Trainieren eines Models, mit der anderen Hilfte iiberpriift man die Pro-
gnosegiite des Models. Dabei haben sich bestimmte Metriken als beson-
ders sinnvoll herausgestellt. Bei Klassifikatoren trifft man stets auf eine
sogenannte Confusion-Matrix. Diese Matrix ist aus vier Werten zusam-
mengesetzt.

Ein Beispiel fur eine Confusion-Matrix finden Sie in Abb. 2.2: Die
durch Validierungsprozesse gebildete Confusion-Matrix bildet die Grund-
lage fiir die Abschitzung der Giite eines Prognosemodells.

Diese Matrix gibt, um in unserem Beispiel der Kaufprognose zu blei-
ben, nicht nur an, wie viele Kdufer das Modell prozentual richtig erkannt
hat, sondern auch, wie viele Nicht-Kiufer filschlicherweise als Kiufer
klassifiziert wurden. Es ist zum Beispiel sehr einfach, hundert Prozent der
Kiufer richtig zu klassifizieren. Dazu muss ich nur stereotyp behaupten,
jeder Kunde sei ein Kiufer. Im Gegenzug wird natiirlich der Wert der
als Kiufer klassifizierten Nicht-Kiufer maximal hoch sein. Aus diesem
Grund sollte man mit Werbebotschaften aus dem Reich der KI wie , Mit
dem neuen Verfahren XYZ konnen 95 % aller Krankheitsfille richtig er-

kannt werden® duf3erst vorsichtig umgehen.

Realitat
richtig falsch
5% 5%
Modell -
Prognose Tictvig
15% 75%
falsch

Abb. 2.2 Beispiel fur eine Confusion-Matrix
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Eine Matrix als Metrik zu verwenden ist in der Praxis nicht immer
optimal. Man mochte lieber eine einfache Zahl haben, die einem die
Prognosegiite eines Modells angibt. Diese Zahl, meistens Q genannt,
kann man z. B. prinzipiell aus der Confusion-Matrix extrahieren.?
Die Berechnung dieser Zahl ist allerdings abhingig von der Aufga-
benstellung.

Zu diesem Zweck fithrt man sogenannte Kosten ein. Um das am Bei-
spiel unserer Kiuferklassifikation zu erldutern, denken wir uns ein Szena-
rio aus, bei dem wir einem Webshop-Kunden durch einen Bonus zum
Kauf seines Warenkorbs bewegen wollen. Dieses Szenario ist natiirlich
stark vereinfacht, denn wir wiirden den Bonus z. B. erst ab einem gewis-
sen Warenkorbwert anbieten, aber wir wollen hier zeigen, wie sich prin-
zipiell so die Giite eines Modells ermitteln lasst.

Bieten wir einem Kunden den Bonus an, der sowieso vorhat, seinen
Warenkorb zu kaufen, hitten wir den Wert des Bonus als Kosten. Der
Teil der Confusion-Matrix, der angibt, wie viele Kiufer vom Model als
Niche-Kiufer klassifiziert wurden, multipliziert mit dem Wert des Bonus
liefert also einen Beitrag zur Giite des Modells.

Dem entgegen steht der Faktor von Nicht-Kiufern, die vom Model
falschlicherweise als Kdufer klassifiziert wurden. Dieser Faktor multipli-
ziert mit der Wirksamkeit des Bonus, also dem Faktor, wie viele Nicht-
Kiufer durch den Bonus in Kiufer verwandelt werden kénnen und dem
durchschnittlichen Warenkorbwert bestimmt ebenfalls wesentlich die
Giite des Models. Beide Werte addiert, liefern schliefSlich den besag-
ten Q-Wert.

Ich mochte nochmal darauf hinweisen, dass dieses Szenario zu Erliu-
terungszwecken stark vereinfacht wurde. Wiirde man es genauso umset-
zen, und das beginnt schon bei der Auswahl der Inputfelder fiir das Mo-
dell, hitte man in der Praxis aller Wahrscheinlichkeit nach wenig Freude.
Auch die Wirksamkeit eines Bonus fiir einen Kunden ist keine Konstante.

?Es gibt noch andere Wege, dies zu tun. Oft kommen sogenannte , Liftkurven® zum Einsatz. Als
weiterfithrende Information siche z. B. https://www.quora.com/Whats-Lift-curve. Zugegriffen am
30.10.2019.
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Im Prinzip miisste man die Wirksamkeit eines Bonus in Abhingigkeit
vom Kundenverhalten modellieren. Wie man schon ahnt, ist das metho-
disch sehr schwierig. Ich erwihne das hier, um einen Eindruck zu ver-
mitteln, mit welch schwierige Detailprobleme man sich bei KI, die Kun-
denverhalten modulieren soll, 16sen muss.

2.4.4 Was beeinflusst die Giite eines Modells?

Im Wesentlichen sind hier drei Punkte zu nennen. Zum Ersten kann ein
Modell nur Zusammenhinge lernen, wenn diese zwischen Inputdaten
und Zielvariable tiberhaupt existieren. Dazu gehért auch, dass die Ziel-
variable nicht mit zu viel ,Rauschen tiberlagert ist.

Zum Zweiten ist natiirlich die Wahl des richtigen Netztyps und dessen
Parametrisierung entscheidend. Zur Parametrisierung gehort auch die
Anzahl der inneren Neuronen, vorausgesetzt, man verwendet einen Netz-
typ wie oben in unserem Beispiel beschrieben. Fiir andere Netztypen gibt
es analoge Parameter, die eingestellt werden miissen. An dieser Stelle wol-
len wir noch auf ein anderes Phinomen aufmerksam machen. Ein ganz
wichtiger Punkt bei Modellen ist ihre Generalisierungsfihigkeit. Das be-
deutet, dass wirklich der generelle Zusammenhang zwischen Input und
Output gelernt wird, sodass die Giite des Models moglichst robust ge-
geniiber Schwankungen der Inputdaten ist. Das wollen wir an einem
klassischen historischen Beispiel erkliren.?

Problem des Overfittins — Beispiel Pentagon

Das Pentagon wollte in den 1980er-Jahren getarnte Panzer Uber eine Bild-
erkennungssoftware erkennen. Dazu wurden jeweils hundert Fotos von ge-
tarnten Panzern in einer Landschaft und hundert Fotos von Landschaften
ohne getarnte Panzer geschossen. Dann wurde ein aufwendiges neurona-
les Netzwerk mit einem Teil der Fotos trainiert. Den Rest der Fotos behielt

3 Dieser Fall, der schon seit Langem in Fachkreisen fiir Schmunzeln sorgt, wird ausfiihrlich in: Neil
Fraser, September 1998, https://neil.fraser.namelwriting/tank/ beschrieben — zuletzt zugegriffen am
30.10.2019.
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man fir die Validierung des Netzwerks zurtick. Nachdem das Netzwerk trai-
niert wurde, was bei den damals verfigbaren Rechenleistungen wahr-
scheinlich eine Weile gedauert haben mag, validierte man dieses Netzwerk
mit den zu diesem Zweck zuritickgehaltenen Bildern, mit erstaunlichem Er-
folg. Dadurch ermutigt, machte man neue Fotos von Landschaften mit und
ohne Panzer und futterte sie zum Zweck der Klassifizierung in das besagte
neuronale Netzwerk. Das Ergebnis war niederschmetternd.

Was war der Grund fur dieses Versagen? Es stellte sich heraus, dass alle
Fotos ohne Panzer bei schénem Wetter und alle Fotos, auf denen ein Pan-
zer zu sehen war, bei grauem Himmel gemacht wurden. Das neuronale
Netzwerk identifizierte die Farbe des Himmels als das signifikanteste Merk-
mal, um zwischen Fotos mit und ohne Panzer zu unterscheiden.

Dieses Phinomen, wo in Inputvariablen die Zielvariable versteckt ist
und sich das Netz dann auf diese Inputvariablen konzentriert, gehort zu
einer Problemklasse, die man in der Fachsprache Overfitting nennt und
die in der Praxis relativ viele Probleme verursacht. Dem dritten Punkt
wollen wir einen Unterabschnitt widmen.

Vorverarbeitung der Daten

In den seltensten Fillen ist es ratsam, Inputdaten unverarbeitet direkt
einem Modell zuzufiihren, auch wenn das heute immer 6fter gemacht
wird.* Das hat zum einen tieferliegende mathematische Griinde, zum
anderen kann man auch sehr anschauliche Erklirungen daftr finden.
Nehmen wir wieder als Beispiel unser Modell, das die Kaufwahrschein-
lichkeit eines Warenkorbs prognostizieren soll. Die direkten Inputdaten,
die wir haben, sind die Warenkorbe der verschiedenen Kunden aus der
Vergangenheit. Nun gibt es Kunden, die haben ein Produkt in ihrem
Warenkorb, andere vielleicht zwei oder finf. Wie wir oben schon gezeigt
haben, benétigt ein Modell, wie wir es bisher betrachtet haben, wohlde-
finierte Feature-Vektoren mit gleichbleibender Struktur als Input, denn

4 Als Beispiel sei hier Bildanalyse mit Deep Learning. genannt, wo die Pixel eines Bildes direkt vom
neuronalen Netz bearbeitet werden.
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das Modell hat eine feste Struktur und damit auch eine feste Anzahl von
Inputneuronen. Wie wollen wir also eine variable Anzahl von Produkten
im Warenkorb einem Modell zufithren? Gut, man konnte die maximale
Anzahl von Produkten, die in allen Warenkodrben vorkommt, bestimmen
und die Zahl der Inputneuronen danach ausrichten.

Ein entscheidender Faktor kommt aber noch hinzu: Produkte koén-
nen nur durch kategoriale Felder reprisentiert werden. Das bedeutet,
fiir jedes Produkt wiirden 7 bindre Unterfelder hinzukommen, wobei 7
fir die Anzahl der vom Webshop verkaufbaren Produkte steht. Neh-
men wir weiter an, die maximale Anzahl von Produkten in allen Wa-
renkorben wire zehn, die Anzahle der verschiedenen Produkte, die
man im Webshop kaufen kann, wire hunderttausend. Das wiirde be-
deuten, unser Modell benétigte eine Million Inputneuronen! Man
muss kein Mathematiker sein, um zu sehen, dass das nicht gut funktio-
nieren wird.

Also miissen wir Verfahren anwenden, die die Feldanzahl der Input-
daten fiir das Modell stark reduziert, ohne dabei die wesentlichen Infor-
mationen, in denen der zu lernende Zusammenhang zwischen Input und
Output steckt, ,wegzurationalisieren®. Wie man schon ahnt, ist das keine
leichte Aufgabe und vor allem keine Aufgabe, die man standardisiert
nach festen Regeln durchfithren kann. Der Bau guter Modelle ist eine
Aufgabe fur Spezialisten, die sowohl weitgehende mathematische Kennt-
nisse, als auch ein Verstindnis fiir die zu losende Problemstellung haben
und die obendrein noch ein , besonderes Hindchen“ brauchen. Die rich-
tige Vorverarbeitung zu finden, nimmt beim Modellbau eine entschei-
dende Rolle ein. Solche Spezialisten bezeichnen sich als Data Scientists
und der Sport, den sie betreiben, ist unter dem Begriff Datamining bekannt.

2.4.5 Das Model hort mit: Reinforcement Learning

Im letzten Abschnitt haben wir gesehen, wie man Modelle aus bestehen-
den Vergangenheitsdaten bildet. Dies war frither der gingige Weg, Mo-
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delle zu trainieren. Im Online-Zeitalter mit Echtzeitverarbeitung wire
dieser Weg etwas schwerfillig. Zudem hat man herausgefunden, dass aus
Vergangenheitsdaten gebildete Modelle, wenn sie in der Praxis eingesetzt
wurden, in vielen Bereichen mit der Zeit immer schlechter wurden.

Dies ist eigentlich logisch, die Welt dreht sich weiter und das spiegelt
sich auch darin, dass Datenzusammenhinge zeitlichen Anderungen un-
terworfen sind. Es ist plausibel, dass z. B. die spontane Bereitschaft, einen
Schal zu kaufen, im Winter grofSer ist, als im Sommer. Diese Zeit- und
Situationsabhingigkeit ist naturgemif$ besonders grof$, wenn man es mit
menschlichem Verhalten zu tun hat und in unserem Zusammenhang ist
genau dieses Verhalten interessant. Deswegen wiinscht man sich Modelle,
die sich dynamisch einem geinderten Verhalten anpassen. Die Methode,
um dies zu erreichen, nennt sich Reinforcement Learning und ist inzwi-
schen Standard bei vielen Modellen, die im Webshop eingesetzt werden.

Wie funktioniert Reinforcement Learning? Reinforcement Learning
benétigt keine neuen Modellarchitekturen. Es verindert sich hauptsich-
lich nur die Art, wie Modelle trainiert werden. Wihrend wir im klassi-
schen Trainingsprozess, den wir weiter oben beschrieben haben, alle Da-
tensitze auf einmal in das Model gefiittert haben, geschieht das beim
Reinforcement Learning in kleinen Schritten. Dazu ist das Model in eine
Echtzeitumgebung integriert. Nehmen wir wieder unser Beispiel neuro-
nales Netz, welches prognostizieren soll, ob ein Kunde einen Warenkorb
kaufen wird oder nicht.

An dieser Stelle werden wir einen weiteren Begriff kennenlernen, der
sich Event nennt. Ein Event ist ein Ereignis, das zum Beispiel von einem
Kunden im Webshop ausgelost wird. Nehmen wir an, der Kunde klicke
auf ein einzelnes Produkt, um dessen Produktdetailseite anzusehen. Die-
ser Klick lost einen sogenannten VIEW-Event aus, der ohne Zeitverzoge-
rung iiber das Internet an den Service geschickt wird, der prognostizieren
soll, ob der Kunde den Warenkorb kaufen wird oder nicht. Dieser Event
triagt noch weitere Variablen mit sich, hauptsichlich aber eine sogenannte
Produkt-ID, die eindeutig kennzeichnet, auf welche Produktdetailseite
sich der Kunde gerade umschaut. Diese Events werden erst mal server-
seitig gemerkt. Driickt nun der Kunde den , Kaufen“-Knopf, so wird ein
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sogenannter BUY-Event an den Service geschickt, der nun unverziiglich
titig wird. Der Service berechnet nun auf Basis der fiir den Kunden ge-
merkten Events in Echtzeit den passenden Feature-Vektor und fithrt am
Model einen einzigen Trainingsschritt mit dem Zielvariablenwert ,hat
gekauft® aus.

Auf der anderen Seite, wenn der Kunde den Shop verlisst ohne zu
kaufen, oder wenn eine festgelegte Zeitspanne abgelaufen ist, ohne dass
der Kunde gekauft hat, wird der analoge Trainingsschritt mit dem Ziel-
variablenwert ,hat nicht gekauft durchgefithrt. Man kann zeigen, dass
ein urspriinglich ,dummes“ Model durch dieses Verfahren sehr schnell
besser wird. Wie schnell hingt natiirlich davon ab, wie viele Kunden pro
Zeiteinheit den Webshop durchlaufen.

Vor allem ist ein so permanent weitertrainiertes Model flexibel gegen-
iiber Anderungen des Nutzerverhaltens. Es bildet immer das momentane
Nutzerverhalten ab. Natiirlich braucht man auch Verfahren, die das Mo-
del mit der Zeit Zusammenhinge im Nutzerverhalten vergessen lassen,
wenn diese Zusammenhinge eine gewisse Zeit zuriickliegen. Das Model
darf aber auch nicht zu schnell vergessen, sonst wiirde es durch kurzfris-
tige Anderungen im Userverhalten zu sehr ,abgelenkt” werden. Diese
Details im Finzelnen zu erortern, wiirde aber den Rahmen dieses Buchs
sprengen.’

2.4.6 Die Familie der kiinstlichen neuronalen Netze

Das sogenannte Error Backpropagation Network haben wir ja schon ken-
nengelernt. Mit untereinander verbundenen Neuronen kann man eine
Menge mehr machen. Um einen Uberblick zu bekommen, miissen wir
auch darauf eingehen, dass es im Grunde zwei verschiedene Arten des
maschinellen Lernens gibt.

’Eine schr anschauliche Beschreibung von Reinforcement Learning im Kontext von E-Commerce
findet man auch auf: https://www.epoq.de/blog/reinforcement-learning/. Zugegriffen am 30.10.2019.
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Supervised versus Unsupervised Learning

In den vorherigen Abschnitten haben wir uns implizit auf ein Lernver-
fahren bezogen, dass man Supervised Learning nennt. Warum ,,Supervi-
sed“? Wir haben dem Model in jedem Lernschritt einen Feature-Vektor
mit Inputdaten und gleichzeitig die dazugehérigen korrekten Zielvaria-
blen prisentiert, damit das Netz den Zusammenhang zwischen Input-
daten und Zielvariable(n) lernen kann.

Es gibt aber geniigend Aufgabenstellungen, wo wir zwar Inputdaten
haben, aber keine dazugehorigen Zielvariablen. Das Verfahren, wo Mo-
delle ohne bekannte Zielvariablen etwas lernen sollen, nennt man Un-
supervised Learning. Die bekannteste Anwendung ist das sogenannte
Clustering. Inzwischen hat sich auch der Begriff Segmentierung durch-
gesetzt. Man kann Clustering so verstehen, dass ein Cluster-Algorithmus
die Aufgabe hat, selbststindig eine Ordnung in den Wust der Inputdaten
zu bringen, zum Beispiel die Daten in 7 verschiedene Schubladen oder
Klassen einzuteilen, sodass die Daten, die in einer Klasse landen unter-
einander in gewisser Weise sehr dhnlich sind. Ganz nebenbei ist jetzt ein
Begriff gefallen, der Entwicklern von KI viel Kopfzerbrechen verursacht.
Der Begriff der Ahnlichkeit kommt erst mal ganz harmlos daher, aber er
hat es in sich (Abb. 2.3).

Die Ahnlichkeit von zwei Dingen zeigt sich in einer dreistelligen Rela-
tion. Das bedeutet, um die Ahnlichkeit von zwei Dingen zu bestimmen,
brauche ich immer einen Kontext. Zwei Dinge sind sich immer in Bezug
auf einen Kontext dhnlich, wie Abb. 2.3 demonstrieren soll. Cluster sind

Abb. 2.3 Welche Objekte sind sich ahnlich?
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einfach zu bilden, wenn ich die Ahnlichkeitsmetrik der Inputdaten ex-
plizit kenne. Kenne ich sie nicht oder will ich diese explizit aus den Daten
herausbekommen, so wird es schnell sehr kompliziert.

Cluster eignen sich aber auch hervorragend, um die Prognose oder
Klassifikationsleistung von Modellen signifikant zu verbessern. Fiihre ich
Inputdaten einem Clusteralgorithmus zu, so teile ich den Raum der In-
putdaten in kleinere Bereiche ein, in denen sich die Inputdaten dhnlich
verhalten. Ich kann jetzt fiir jeden dieser Teilbereiche ein eigenes lokales
Prognosemodell bauen und werde dadurch in der Gesamtgenauigkeit um
einiges besser sein, als wiirde ich ein globales Prognosemodell fuir alle
Daten konstruieren.

Man kénnte noch vieles sagen tiber verschiedene Netztypen und ihre
Vor- und Nachteile. Was uns der letzte Abschnitt eigentlich sagen will ist,
dass man neuronale Netze miteinander verkoppeln kann um spezielle
Modelle fiir alle moglichen Aufgabenstellungen zu kreieren. Man kann
regelrechte Architekturen aus einzelnen Modellkomponenten bauen, die
dann immer anspruchsvollere Aufgaben erledigen konnen. Diese kom-
plexen Modellarchitekturen kénnen Erstaunliches leisten, wie wir im
nichsten Abschnitt sehen werden.

2.4.7 Deep Learning

Deep Learning bezeichnet eine Erfolgsgeschichte und Renaissance von
kiinstlichen neuronalen Netzen. Schon vor ca. dreif$ig Jahren gab es
schon einmal einen Hype der vernetzen Neuronen. Dieser flaute aber
wieder ab, da kiinstliche neuronale Netze bei den damalig verfiigbaren
technischen Méglichkeiten in der konkreten Losung von Problemen
nicht wirklich gegen andere Ansitze, wie z. B. regelbasierten Vorgehens-
weisen, bestehen konnten. Einen Vorldufer von Deep Neural Networks,
so heiflen die Netze, auf denen Deep Learning ausgefithrt wird, haben
wir bereits unter dem sperrigen Namen ,Error Backpropagation Net-
work® kennengelernt.

Auch Deep Learning unterscheidet sich nicht wesentlich von der Art
und Weise, wie ein solches Error Backpropagation Network lernt. Es geht
immer darum, den Gesamtfehler, den ein solches Netzwerk macht, wenn



30 M. Bernhard und T. Miihling

es Eingangsgroflen auf Ausgangswerte, deren Werte man kennt, trans-
formiert, schrittweise zu minimieren. Dies geschieht wihrend des so-
genannten Trainingsprozesses. Was sind die offensichtlich erkennbaren
Neuerungen bei Deep Neuronal Networks, gegeniiber z. B. Error Back-
propagation Networks?

e Zum Ersten bestehen sie aus sehr vielen Neuronen und sehr, sehr
vielen Verbindungen zwischen den Einzelneuronen. Eine Million
Neuronen bei einer Milliarde Verbindungen sind bei Deep Neural
Networks durchaus gingig und Neuronen mit ihren Verbindungen
werden mit der Zeit immer mehr.

* Zum Zweiten haben Deep Neural Networks eine erhebliche Anzahl
von inneren Schichten, den sogenannten Hidden Layers.

e Zum Dritten braucht man, um solche Netze in der Realitit betreiben
zu konnen, sehr leistungsfihige, schnelle Hardware.

* Zum Vierten bendtigt man sehr viele Trainingsdaten. Denn je mehr
Verbindungen sich zwischen Neuronen wiren des Trainingsprozesses
adaptieren miissen, desto mehr Trainingssitze werden benétigt. Man
erkennt, dass Big Data eine Voraussetzung fiir Deep Learning schafft
und Deep Learning gewissermaf$en die nichste Stufe von Big Data ist.

2.4.7.1 Semantische Hierarchien

Um wirklich ein wenig Verstindnis zu gewinnen, was bei Deep Learning
Entscheidendes passiert, miissen wir uns eingehender mit den ,inneren
Werten® von Deep Neural Networks auseinandersetzen. Es ist plausibel,
dass viele Einzelneuronen ein komplexes Klassifikationsproblem besser
16sen kdnnen, als wenige. Ein Netz aus vielen Neuronen kann sich besser
an komplexe Datenzusammenhinge anpassen als ein Netz mit weniger
Neuronen, so wie sich kleine Fliesen besser an die Form einer Badewanne
anpassen als grofle. Aber ein Deep Neural Network besteht nicht aus ei-
ner riesigen Menge wirr verdrahteter Neuronen, sondern es hat eine in-
nere Struktur von Ebenen. In diesen Ebenen realisiert sich eines der be-
merkenswertesten, philosophischen Grundprinzipien von intelligentem

Verhalten, das Prinzip der Abstraktion.
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Wir kénnten jetzt leicht den Rest dieses Buchs mit Gedanken zum
Thema Abstraktion fiillen. Denn Abstraktion ist ein Grundpfeiler unsers
Denkens. Um zu verstehen, was diese Menschheit samt ihrer rasanten
technisch-wissenschaftlichen Entwicklung da eigentlich macht, liefert
der Begriff Abstraktion, wie wir denken, einen ganz wesentlichen Schliis-
sel. Nur sind wir zu einem Verstindnis von Abstraktion gelangt, so wird
dieses Verstindnis wieder aus Abstraktionen bestehen. Wir kénnen, wenn
wir denken den Raum der Abstraktionen nicht verlassen. Wir werden
hier versuchen, den Begriff Abstraktion anhand der Funktionsweise von
Deep Neural Networks etwas zu veranschaulichen und sind uns bewusst,
dass wir damit dieses Thema nur anreiflen kénnen. Veranschaulichung
ist ein guter Weg, gewissermaflen Abstraktionen mit Leben zu fiillen.
Gleichzeitig sollten wir im Auge behalten, dass der Begriff Abstraktion ein
viel grofleres Terrain markiert, als das, was ein kiinstliches neuronales
Netz leisten konnte.

Rufen wir uns zunichst den Begriff Klassifikator noch einmal ins Ge-
dichtnis. Ein Klassifikator hat die Aufgabe, Feature-Vektoren, das sind
Datensitze, die etwas als Menge von vielen Einzelmesswerten beschrei-
ben, auf wenige essenzielle Ausgangswerte zu komprimieren. Nehmen
wir als Beispiel an, der Feature-Vektor enthalte die einzelnen Pixel eines
Bildes als Helligkeitswerte, als Ausgangswert erwarten wir einen Wert,
der uns sagt, ob das analysierte Bild eine Katze darstellt oder nicht.

Das neuronale Netz wird dann im Trainingsprozess dazu gezwungen,
von Ebene zu Ebene die Inputdaten so zu verdichten, dass am Ausgang
die gewiinschte Klassifikation herauskommt. Um zu erreichen, dass der
Gesamtfehler des Netzes minimal wird, und darauf arbeitet der Trai-
ningsalgorithmus immer hin, sollte das Netz intern eine semantische
Hierarchie ausbilden.

Was nun ist eine semantische Hierarchie? Dies ldsst sich gut am Bei-
spiel unserer Sprache erldutern. Die kleinsten Einheiten unserer geschrie-
benen Sprache sind Buchstaben. Nutzt man ein Deep Neural Network
zur Sprachverarbeitung, so wird der Feature-Vektor am Eingang aus einer
Abfolge von Buchstaben bestehen.

Die nichste Hierarchiestufe in der Sprache sind Silben. Sie sind Kom-
binationen von Buchstaben. Ich verliere in der Regel keine Bedeutungs-
information, wenn ich eine Abfolge von Buchstaben in eine Abfolge von
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Silben transformiere. Aber ich kann einen Satz sparsamer als Abfolge von
Silben ausdriicken als mit einer Abfolge von Buchstaben.

Die nichste Stufe in dieser semantischen Hierarchie wiren dann
Worte, gefolgt von Sitzen. Bei Worten sicht man deutlich, was hier se-
mantische Hierarchie genannt wird. Worte bilden eine Menge von Sil-
benkombinationen, wobei jedes dieser Kombinationen, also die einzel-
nen Worter, eine Bedeutung trigt. Das Phinomen Sprache eignet sich
zwar gut, um einen Eindruck von semantischen Hierarchien zu vermit-
teln, schafft aber auch Verwirrung in Bezug auf Abstraktion. Denn Worte
sind auch eine Abstraktion von Dingen in unserer Welt auf einem sehr,
sehr hohen Niveau. Die Tatsache, dass Worte hierarchisch durch Buch-
staben und Silben gebildet werden, ist nur relevant, wenn wir eine fehler-
tolerante Texterkennung bauen wollen. Auflerdem wollen wir uns hier
bestimmt nicht im Dschungel der Sprachphilosophie verlaufen. Deswe-
gen wenden wir uns lieber wieder Bildern zu, ebenfalls ein offensichtlich
anschauliches Gebiet.

Auch Bilder haben semantische Hierarchien, die bei auf Deep Lear-
ning aufgebauten Bilderkennungssystemen genutzt werden. Diese wiren
zum Beispiel Kanten und Basisformen, komplexere Formen, Einzelob-
jekte, Gesichter. Welche hierarchischen Bestandteile sich herausbilden,
hingt immer davon ab, was am Ende erkannt werden soll. Betrachten wir
kurz die Ebene der Einzelobjekte, da Einzelobjekte fiir uns anschaulicher
sind als Basisobjekte. Einzelobjekte bilden eine Abstraktion von Basis-
formen und damit eine Menge raumlich zusammenhingender Pixel.

Damit ein Einzelobjekt die Bezeichnung Abstraktion verdient, muss es
eine ganz bestimmte Eigenschaft erfiillen. Es muss, wie man sagt, genera-
lisieren. Was bedeutet das? Das bedeutet, dass zum Beispiel das Einzel-
objekt ,Nase“ nicht eine ganz bestimmte Nase abbildet, sondern die Ge-
meinsamkeit der Menge aller Nasen umfasst. Erst dann ist das Einzelobjekt
»Nase“ eine echte Abstraktion. Wir konnen dieses Thema hier natiirlich
nur anreiflen. Man kann durchaus anschauliche Begriindungen finden,
warum sich auf den einzelnen Ebenen, in der Fachsprache Layer genannt,
sich echte Abstraktionen ausbilden miissen.®

¢Diese in den Ebenen gebildeten Abstraktionen miissen aber nicht zwangsliufig fiir uns Menschen
anschaulich sein.
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Wie schon weiter oben erwihnt, bilden sich diese optimalen semanti-
schen Hierarchien in den einzelnen Ebenen eines neuronalen Netzes in
seltensten Fillen ganz von alleine heraus. Man muss auch die internen
Neuronenverbindungen einer Ebene (die gab es bei den alten Backpropa-
gation-Netzwerken noch nicht) vorstrukturieren. Dies hingt damit zu-
sammen, dass die Anzahl von méglichen internen Substrukturen, die sich
im Trainingsprozess herausbilden kénnen, mit der Anzahl der Neuronen
exponentiell wichst. Auch sehr viele Trainingsdaten reichen nicht aus,
damit sich von selbst die optimale Struktur herausbildet. Es gibt eine er-
driickend hohe Wahrscheinlichkeit, dass sich dieses neuronale Netz in
einen suboptimalen Zustand hineinlaviert, aus dem es von selbst nicht
mehr herauskommt.

Fiir Bild- und Sprachverarbeitung haben sich sogenannte Convolution
Layer durchgesetzt, die dafiir sorgen, dass ein Einzelneuron einer Ebene
systematisch nur die Aktivitit seiner nichsten Umgebungsneuronen be-
riicksichtigt und gewissermaflen die topologische Dimension der Daten
in den Aufbau der Ebenen einbaut.” Auf Convolution Layer aufgebaute
Deep Neuronal Networks sind sehr leistungsfihig und feiern viele Er-
folge in der Bild- und Sprachverarbeitung. Es gibt Anbieter von lokalen
Suchmaschinen, deren Kernalgorithmus seit Jahren auf einem Convolu-
tion Layer Network beruht.?

2.4.7.2 Normierung

Wir wollen uns jetzt einer anderen, sehr interessanten Betrachtungsweise
von Deep Neuronal Networks zuwenden. Denn mit der prinzipiellen
Struktur von Deep Neuronal Networks hat man ein ziemlich universales
Konzept gefunden, dass einem erlaubt, aus vielen Einzeldaten mit nied-
riger Informationsdichte wenige Einzeldaten mit hoher Informations-
dichte zu machen. Hohe Informationsdichte bedeutet in diesem Zusammen-

’Bei Sprachanalyse werden die Ebenen eindimensional sein, bei Bilderkennung sind die Ebenen
zweidimensional aufgebaut.

8Zum Beispiel nutzt die epoq is GmbH Karlsruhe ein sogenanntes Convolution Tree Network als
Kernalgorithmus fiir ihre Produktsuchen.
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hang: signifikante Bedeutung. Was wir fiir eine hohe Informationsdichte,
also signifikante Bedeutung, halten, geben wir im tiberwachten Lernpro-
zess dem Netz als Zielvariablen vor. So kénnen wir erreichen, dass ein
Pixelbild in die bedeutungsvolle bindre Variable transformiert wird, ob
das Bild eine Katze darstellt oder nicht.

Das Deep Neural Network arbeitet dabei als stufenférmiger semanti-
scher Datenverdichter. So wie ein Verdichter in einem Jet-Triebwerk stu-
fenweise die Luft in ein immer enger werdendes Volumen zwingt und
dabei den Druck erhéht, so zwingt ein Deep Neural Network die Daten,
sich stufenweise auf das ,, Wesentliche zu reduzieren und sich so auf die
gewiinschten Outputvariablen zu verdichten. Man hat also einen nor-
mierten Prozess gefunden, den man auf sehr viele verschiedene Aufga-
benstellungen mit hoher Erfolgswahrscheinlichkeit anwenden kann,
ohne den Prozess im Kern zu verindern. Diese Aussage hat grof§e Kon-
sequenzen.

Um dies zu verdeutlichen, miissen wir uns kurz mit einem zentralen
Begriff auseinandersetzen, der eine immense Bedeutung fiir die technisch
wissenschaftliche Entwicklung, eigentlich sogar fiir die Entwicklung des
modernen Menschen im Ganzen hat. Dieser Begriff heifSt Normierung.
Betrachten wir uns exemplarisch die Entwicklung der Programmierspra-
chen. Damals, als Java Programmiersprachen wie C++ den Rang ablief,
kam technologisch nichts grundlegend Neues hinzu. Alles was Java kann,
kann man auch mit C++ realisieren. Jedoch bot Java Unterstiitzungen,
die Entwicklern eine ganz andere Performance erméglichte. Softwareent-
wicklung wurde durch Java performant und skalierbar. Der Aspekt der
kollektiven Zusammenarbeit riickte mehr und mehr in den Vordergrund,
ermoglicht vor allem durch normierte Funktionsbibliotheken und nor-
mierte Schnittstellen.

Normierte Schnittstellen sind ein grundlegender Schliissel fiir den
technischen Fortschritt in der Geschichte der Menschheit. Die Elektrizi-
tit konnte damals nur dank normierter Schnittstellen den Siegeszug
in alle Haushalte antreten. Ohne normierte Steckdosen oder normierte
Glithbirnenfassungen wire das nicht méglich gewesen. Die Normierung
betrifft nicht nur die duflere Form der Stromverbindungen sondern auch,
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was tiber die Leitungen transportiert wird, z. B. 240 Volt Wechselstrom
mit einer Frequenz von 50 Hertz. Das Internet konnte sich nur dank des
normierten TCP/IP-Protokolls entwickeln. Die zentrale Steuerung von
verschiedenen Geriten wurde durch Schnittstellen wie USB vorangetrie-
ben. Weit entwickelte Technologie als Grundpfeiler unserer heutigen Ge-
sellschaften bezieht seine Macht durch die kollektive Zusammenarbeit
von kleinen Einheiten, die iiber normierte Schnittstellen und normierte
Protokolle miteinander kommunizieren. Das Zauberwort fiir diese ra-
sante Entwicklung heif§t Skalierung. Auf der anderen Seite haben wir
normierte Prozesse. In der Menschheitsgeschichte gibt es so manche
davon, die unsere Welt veridndert haben: Sprechen, Kochen, Stricken,
Ackerbau, Buchdruck, Autofahren. Man konnte die Reihe endlos fortsetzen.

Deep Neuronal Networks sind die konsequente Folge dieses techni-
schen Leistungsparadigmas. Sie sind einerseits das Resultat des konse-
quenten Herunterbrechens von Datenverarbeitung auf normiert mitei-
nander kommunizierende atomare Einheiten, den sogenannten Neuronen.
Andererseits bilden sie mit ihren dazugehérigen Entwicklungssystemen’
einen normierten Prozess der semantischen Datenverdichtung, der auf alle
moglichen Daten nutzbringend angewandt werden kann.

2.4.7.3 Selbstorganisation

Nebenbei bemerkt, ein solches hoch vernetztes Kollektiv von kleinsten
datenverarbeitenden Einheiten organisiert sich selbst, indem es dem
Druck der angelegten Randbedingungen, das sind die Inputdaten zusam-
men mit den gewiinschten Outputwerten, nachgibt und gewissermaflen
einen inneren Zustand annimmt, der in Summe fiir alle Daten den ge-
ringsten Fehler macht. Der Fehler berechnet sich, wie wir schon gesehen
haben, aus dem Unterschied des vom neuronalen Netz gelieferten Out-
puts zu den erwarteten Outputwerten.

?Eines der populirsten Entwicklungssysteme fiir Deep Learning Networks ist z. B. ,, Tensor Flow"
von Google. Solche standardisierten Entwicklungssysteme fithren dazu, dass sich eine groffe Com-
munity von Deep-Learning-Entwicklern bildet, dhnlich wie im Fall von Java, bei dem z. B. das
Entwicklungssystem ,Eclipse” zum sprunghaften Anstieg von Java-Entwicklern gefiihrt hat.
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Dieselben Mechanismen, wie sie im abstrakten Raum der kiinstlichen
neuronalen Netze greifen, findet man iiberall in der Natur. Man muss
nicht gleich biologische Gehirne als Veranschaulichung heranziehen. Ein
Felsen nimmt durch Erosion genau die Form an, die den verschiedenen
Winden im Durchschnitt den geringsten Widerstand bietet.

Denn physikalische Festkorper sind laut Physik Vielteilchensysteme,
in denen die kleinsten Einheiten, seien es Atome oder Molekiile, unter-
einander mit Kriften verbunden sind. Diese Krifte sind fiir die soge-
nannte Wechselwirkung zustindig. Solche Systeme nehmen stets eine
Struktur an, sodass ihre Gesamtenergie im Einfluss der von auflen ange-
legten Krifte minimal wird. Die Winde , trainieren gewissermafSen den
Felsen (Abb. 2.4). Wir haben die Wirkmechanismen schon am Beispiel
eines alten Sessels erldutert. Das Analogon zur Energie bei physikalischen
Systemen ist der Fehler bei neuronalen Netzen. Das Analogon zu den
Kriften bilden die gewichteten Verbindungen zwischen den Neuronen.

Man findet im Ubrigen auch Beispiele fiir das, was wir semantische
Verdichtung genannt haben in der unbelebten Natur. Ein Beispiel ist ein

Abb. 2.4 Durch Erosion geformte Felsen. (Foto: Adam Skalecki)
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Topf Wasser, den Sie auf einer Herdplatte erhitzen. Es werden sich im
Topf ab einer gewissen Struktur ringférmige Konvektionsstromungen
ausbilden, die den Energieabtransport von der Herdplatte maximieren.
Diese Stromungen sind eine neue Struktur mit eigenen Regeln, die ihre
eigenstindige Existenz auf dem allgemeinen Kriftespiel der Wassermole-
kiile aufbauen, wie Worte als eigene Bedeutungstriger auf Buchstaben
aufbauen. Man findet solche Phinomene iiberall in der Welt, sobald man
sie einmal entdeckt hat. Von Tsunamis'® bis hin zu Staus entdeckt man
tiberall dhnliche Phinomene. Ein Zauberwort aus der Begriffskiste der
Philosophen ist in diesem Zusammenhang ,Emergenz®. Emergenz be-
zeichnet das Auftauchen von neuen Phinomenen aus dem geregelten
Zusammenspiel kleinerer Einheiten, Phinomene, die dann ihre eigenen
Strukturen und Gesetzlichkeiten besitzen, die erst mal nichts mit den
Gesetzen der kleineren Einheiten zu tun haben, aus denen sie aufgebaut
sind. Zauberwort deswegen, da Emergenz offensichtlich ein ganz grund-
sitzliches Phinomen unseres Kosmos beschreibt.

2.4.7.4 Von Daten zum Weltmodell

Was bedeutet nun Deep Learning fiir die gesamte Internetlandschaft?
Wie wir versucht haben darzulegen, ist Deep Learning ein Synonym fiir
standardisierte Datenverdichtungsprozesse. Eine wachsende Gemeinde
von Modellbauern, unterstiitzt von immer komfortabler werdenden Ent-
wicklungssystemen, wird dafiir sorgen, dass die durch Big Data ange-
hiuften Datenberge zu bedeutungsvollen Aussagen komprimiert werden.
Es wird sich eine neue Industrie der Datenveredelung entwickeln. Das
Kapital der Zukunft werden nicht mehr nur Daten, sondern Modelle
sein, die aus den vorhandenen Daten sinnvolle Schliisse ziechen.

Rufen wir uns noch einmal die Definition eines Modells in Erinne-
rung. Ein Modell transformiert einen Feature-Vektor an seinem Eingang
in einen anderen Feature-Vektor an seinem Ausgang. Was dazwischen

'""Einen guten Einblick in die faszinierende Welt der Solitonen bietet https://imaginary.org/de/
hands-on/solitonen-und-tsunamis. Zugegriffen am 30.10.2019.


https://imaginary.org/de/hands-on/solitonen-und-tsunamis
https://imaginary.org/de/hands-on/solitonen-und-tsunamis
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passiert, kdnnen wir gerne als Black Box betrachten. Wir haben auch ge-
sehen, dass neuronale und natiirlich auch Deep Neuronal Networks for-
mal der Definition eines Modells entsprechen. Modelle konnen also, da
sie im Prinzip normierte Bauteile sind, zu Architekturen zusammenge-
schaltet werden. Einzelne Modelle konnen zu komplexeren Strukturen
zusammengefligt werden, um noch komplexere Aussagen zu treffen.
Wihrend sich, um eine Sprachanalogie zu verwenden, einzelne neuronale
Modelle auf der Ebene der Worte befinden, werden zusammengesetzte
Modelle Sitzen entsprechen.

Nehmen wir als Beispiel drei mit Deep Neuronal Networks bestiickte
Modelle, die jeweils auf Bilder angesetzt werden. Das erste wird erken-
nen, dass eine minnliche Person und ein Ball auf dem Bild zu sehen
sind,!! das zweite wird die Stimmung des Menschen als frohlich einstufen
und das dritte Modell wird erkennen, dass auf dem Bild die Geste des
Werfens enthalten ist. Ein {ibergeordnetes Modell kénnte dann erken-
nen, das auf dem Bild ein frohlicher Mann zu erkennen ist, der einen Ball
wirft. Wir haben hier mit Absicht ein recht harmloses Beispiel gewihlt.

In vielen Kopfen, vor allem im Silicon Valley, mag deswegen schon die
Vision eines auf neuronalen Modellen bestehenden kompletten Weltmo-
dells herumgeistern. Dieses Modell bildet und optimiert sich im Wett-
bewerb der Einzelmodell-Provider, die marktgesetzlicher Dynamiken
folgend immer neue Ideen entwickeln werden, um sich zu behaupten. Es
gibt dabei ein wesentliches Problem. Einzelne auf Deep Learning aufge-
baute Modelle sind statisch. Sie sind es schon deshalb, weil man immens
viele Datensitze braucht, um sie zu trainieren. Bis sich ein duferer Effekt
auf Millionen von Einzeldatensitzen auswirkt, muss er relativ langlebig
sein und der langwierige Trainingsprozess eines Deep Learning Networks
muss wiederholt werden.

""An dieser Stelle sind wir zugegebenermafien etwas zu optimistisch. Es ist fiir ein Deep Neural
Network eine fast unlésbare Aufgabe, zwei so disjunkte Objekte wie einen Mann und einen Ball
gleichzeitig zu erkennen. Aber in einem vernetzten, kompetitiv arbeitenden System von abertau-
senden Deep Neural Networks, die abertausend fleiffige Entwickler mit standardisierten Entwick-
lungssystemen mit allen méglichen Objekten trainiert haben, sind solche Leistungen durchaus
denkbar. Man ist versucht, eine solche Struktur Internet 5.0 zu nennen.
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Ist ein solches neuronales Netz Teil einer zusammengesetzten Archi-
tektur, so werden sich grundsitzliche Anderungen, die durch Neutrainie-
ren dieses Netzes entstehen, in komplexer Weise auf die gesamte Archi-
tektur auswirken. Je komplexer die Modellarchitektur ist, desto mehr ist
sie darauf angewiesen, dass sich in der Welt nichts Wesentliches dndert.
Solche Architekturen werden dann eher den Charakter ,Hiiter der ewi-
gen Wahrheiten haben. Ewige Wahrheiten werden gewissermaflen in
Silikon gegossen. Dies ist eine Behauptung, die bestens dazu geeignet ist,
sie sich in einer stillen Stunde auf der Zunge zergehen zu lassen. Der Be-
griff der ,ewigen Wahrheiten® ist sehr schillernd, vor allem, wenn man
noch in Betracht zieht, was alles bei der Erzeugung von aussagekriftigen
Modellen schiefgehen kann. Wir kénnen hier auf diese Problematik nicht
weiter eingehen, denn unser eigentliches Thema ist Personalisierung im
E-Commerce.

E-Commerce hat viel mit direkter Kundenkommunikation zu tun,
weniger mit ewigen Wahrheiten. Wie man schon ahnt, gibt es auch tech-
nisch gesehen andere Mechanismen, die vor allem bei der Personalisie-
rung zum Einsatz kommen.

2.4.8 Suchfunktion - eine ganz andere Art von KiI

Kaum jemand verschwendet noch einen Gedanken daran, was da eigent-
lich passiert: Man nimmt sein Smartphone, nehmen wir ein Smartphone
mit Betriebssystem Android, und tippt einen Begriff verkiirzt und falsch
in das Textfeld auf dem Startbildschirm und schon bekommt man ohne
erkennbare Zeitverzdgerung Vorschlige, was man gemeint haben kénnte.
Erstaunlich oft bekommt man sehr schnell Vorschlige, die ziemlich ge-
nau das treffen, was man sucht. Ein Fall von Gedankenlesen? Keineswegs,
hier ist Kiinstliche Intelligenz am Werk, die zudem noch ziemlich viel
vom Besitzer des Smartphones zu wissen scheint. Wie funktioniert so
etwas? Wir konnen hier natiirlich nicht auf jedes Detail von Suchalgo-
rithmen eingehen, aber mit ein paar grundlegenden Begriffen, die im
Umfeld von Suchalgorithmen auftauchen, wollen wir uns hier auseinan-
dersetzen.
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Zunichst wollen wir hier zwischen zwei Phasen der Suche unter-
scheiden.

1) Die kurze Vorschlagsliste, die sich beim Tippen eines Zeichens sofort
dndert, wird Typeahead genannt.

2) Klickt man dann auf einen Vorschlag, den der Typeahead gemacht
hat, oder driickt man den Enter Button, so bekommt man eine aus-
fuhrliche Liste von Suchergebnissen.

Gehen wir zunichst auf den Typeahead ein (Abb. 2.5). An diesen wer-
den im Grunde zwei Anforderungen gestellt. Zum ersten muss er schnell
reagieren, zum zweiten muss er herausfinden, welche Begriffe ich beim
Tippen gemeint haben kénnte, auch wenn ich mich vertippt haben sollte.
Um sich ein Bild von der Komplexitit zu machen, die dabei im Spiel ist,
wollen wir uns zunichst tiberlegen, wie viele Begriffe es gibt und was
daraus folgt. Wir kennen nicht die genaue Anzahl von Begriffen, die auf

den Milliarden von Internetseiten auftauchen, aber es sind sehr, sehr
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viele. Dies bedeutet, dass sehr viele Buchstabenkombinationen, erweitert
um Zahlen und Sonderzeichen, mit Bedeutung versehen sind.

Stellen Sie sich einen Strand an einem Sommertag vor. Dieser Strand
soll den Raum aller moglichen Buchstabenkombinationen symbolisie-
ren. Die immense Anzahl an Internetseiten entspricht in unserem Bild
einem sehr, sehr heiflen Sommertag, es tummelt sich eine riesige Anzahl
von Menschen am Strand. Diese Menschen stehen fiir die Begriffe, die ja
Buchstabenkombinationen sind. Dies bedeutet, dass der Abstand zwi-
schen den einzelnen Handtiichern, auf denen die Leute liegen, sehr klein
ist. Nehmen wir weiterhin an, dass an diesem Badestrand ein dufSerst
autoritirer Bademeister Dienst tut, der nur erlaubt, dass sich Leute ne-
beneinander legen, die sich dhnlich sind. Es sei dahingestellt, wie das
funktionieren soll.'* Die Suche nach einem bestimmten Begriff wiirde
nun in unserer Analogie bedeuten, dass ich eine bestimmte Person an
diesem Strand suche, indem ich eine Anzahl von Eigenschaften angebe
(die einzelnen Buchstaben im Suchbegriff), die diese Person charakeeri-
sieren. Zudem muss in Betracht gezogen werden, dass ich nicht alle Ei-
genschaften genau kenne, sondern mich bei dieser Aufzihlung von Ei-
genschaften an der einen oder anderen Stelle irre. Um diese Person zu
finden, wiirde der Bademeister an die Stelle des Strandes gehen, wo Men-
schen mit den vorgegebenen Eigenschaften liegen, denn die Menschen
sind ja dank dieses Bademeisters nach Ahnlichkeit geordnet.

Da der Bademeister auch weifi, dass einige der angegebenen Eigen-
schaften nicht korrekt sind und Eigenschaften nicht angegeben wurden,
wiirde er nicht nur an dem Punkt des Strandes suchen, wo der dort lie-
gende Mensch genau den vorgegebenen Eigenschaften entsprechen sollte,
sondern er wiirde in einem relativ grof§ziigigen Umkreis um diesen Punkt
suchen. Es ist klar, dass die so aufgefundene Menge von Personen umso
grofler ist, je dichter der Strand befiillt ist. An diesem Punkt haben wir
nun endgiiltig die Dehnbarkeit unseres Vergleichs ausgereizt und werden
uns wieder Buchstabenkombinationen zuwenden.

2Dies wire nur in einem Paralleluniversum durchfiihrbar, in dem der Strand statt zwei, duzende
von Dimensionen hitte. Aber in unserem Universum wire ja auch der besagte autoritire Bade-
meister ein ziemlich unwahrscheinliches Phiinomen. Rein algorithmisch ist es aber kein Problem,
hochdimensionale Riume zu bearbeiten.
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Wir bekommen also im ersten Schritt bei der Eingabe einer Abfolge
von Buchstaben eine Menge von Buchstabenkombinationen, die der ein-
gegebenen Buchstabensequenz in einem vorgegebenen Toleranzbereich
dhnlich sind. Je mehr Buchstabenkombinationen ich dabei bearbeiten
muss, desto mehr Worte werde ich zuriickbekommen, dies sollte unser
Strandbeispiel anschaulich machen. Was aber noch wichtiger ist, je mehr
Worte meiner eingegebenen Buchstabensequenz dhneln, desto dhnlicher
sind sie auch untereinander und es wird immer wahrscheinlicher, dass ich
mehrere Worte bekomme, die meinem Suchbegriff gleichermaflen dhn-
lich sind. Methoden, die Ahnlichkeiten zwischen zwei Buchstabense-
quenzen berechnen und als Zahl zuriickliefern, sind vertrackt und wer-
den z. B. Hanning-Distanz oder Hamming-Distanz genannt. Diesen
ersten Schritt nennt man Ahnlichkeitssuche und Ahnlichkeitssuche ge-
winnt bei KI-Lésungen zunehmend an Bedeutung,.

Jetzt kommt der zweite Schritt im Suchprozess: Jeder im Umfeld des
Suchbegriffs gefundene Begriff muss in seiner Relevanz beziiglich des
Suchbegriffs bewertet werden; jeder Begriff bekommt einen sogenannten
Score. Methoden, die so etwas durchfiihren, werden Ranker genannt und
sind ein ganz zentraler Bestandteil von KI-Losungen. Diese Ranker be-
stimmen maflgeblich die Qualitit des Ergebnisses. Wie gesagt bewertet
ein Ranker jeden Eintrag in einer Liste. Nachdem jeder Eintrag bewertet
wurde, muss man diese Liste nur noch nach ihren Scores sortieren und
dann stehen die besten Ergebnisse oben.

Die einfachste Form, Begriffe zu bewerten, die eine Ahnlichkeitssuche
zuriickliefert, ist natiirlich die Ahnlichkeit auf Buchstaben oder Silben-
ebene zu dem eingetippten Suchbegriff zu berechnen. Dies ist auch ein
wesentlicher Schritt, den ein Ranker vornimmt. Er benutzt dabei Ver-
fahren, die die Ahnlichkeit zweier Worte in einer Zahl ausdriicken. Aber
ein Ranker in einem modernen Suchsystem kann noch viel mehr. Dazu
muss man wissen, dass an den einzelnen in einem Suchsystem gespei-
cherten Worten strukturierte Daten dranhingen. Wenn ich z. B. nach
,Sting® suche, weif das System unter anderem, dass ,,Sting“ eine Person
und keine Sache ist. Auflerdem werden oft mehrere Worte in ein Such-
feld eingegeben. Das Suchsystem merkt sich auch Wortkombinationen.
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Wenn ich nach ,Agatha Christie” suche weif$ das System, diesmal ist es
nicht der Ranker, sondern die Ahnlichkeitssuche, dass die beiden Worte
»~Agatha® und ,,Christie” zusammengehoren und eine Person bezeichnen.
Eine Suche, die Bedeutung von Wortsequenzen interpretieren kann,
nennt man eine semantische Suche.

Das Thema ,,semantische Suche® ist, wie man sich denken kann, sehr
komplex und wir kdnnen hier nicht ausfiihrlich darauf eingehen. Wich-
tig zu erwihnen ist, dass der Ranker'? die verschiedenen Maglichkeiten,
was ein User bei der Eingabe von Suchbegriffen gemeint haben kénnte,
nach vielfiltigen Kriterien bewertet. Zudem gibt es neben den Rankern
zunehmend auch intelligente Grouper,'* deren Einfluss man besonders
im Typeahead sicht, die aber z. B. bei Google seit einiger Zeit auch bei
den Suchergebnisseiten ihren Dienst tun. Ein Grouper fasst Suchergeb-
nisse, die zusammengehoren, zu einer Gruppe zusammen. Suche ich in
einem Webshop, der Filme im Programm hat, z. B. nach , Thor®, dann
sollte die Suche mehrere Ergebnisse mit ,, Thor im Titel finden und diese
zusammengruppieren, da die einzelnen Filme ja auch zusammengehéren.

Was unterscheidet jetzt die volle Suche von einem Typeahead? Im
Prinzip nur, dass man bei einer vollen Suche (die z. B. durch Klicken auf
einen Eintrag im Typeahead ausgel6st wird) mehr Zeit hat und noch ge-
nauer vorgehen kann. Auflerdem miissen bei der vollen Suche, die von
einem Eintrag im Typeahead getriggert wird, Schritte wie Rechtschreib-
korrektur nicht mehr erneut ausgefithrt werden.

Moderne Ranker sind zudem personalisierbar. Was hinter dem Begriff
»Personalisierung” alles steckt, werden wir im nichsten Kapitel beleuch-
ten. Abschlieflend wollen wir in diesem Kapitel noch einmal auf ein be-
merkenswertes Faktum aufmerksam machen. Die formale Struktur eines
semantischen Suchalgorithmus entspricht der eines Deep Neural Net-
works. Nur das Training geschieht anders.

Y1n der Praxis werden oft viele zusammenarbeitende Ranker eingesetzt, um optimale Suchergeb-
nisse zu produzieren.

“Wir meinen hier natiirlich keine intelligenten Zackenbarsche (Grouper).
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2.5 Personalisierung
2.5.1 KI-Methoden fiir die Personalisierung

Bisher haben wir etwas tiber die Grundlagen von neuronalen Netzen und
Modellen erfahren. Wir haben uns dabei auf Klassifikationsmodelle kon-
zentriert, da diese noch relativ anschaulich zu erkliren sind. Der auf-
merksame Leser wird sich dennoch fragen, wie man mit Modellen, die
tiber ein paar wenige Ausginge verfiigen, interessante personalisierte Pro-
duktempfehlungen generieren soll. Auflerdem haben wir uns kurz mit
Suchmaschinen beschiftigt, da auch diese mit KI gespickt sind und bei
Personalisierung vor allem in der Zukunft eine wichtige Rolle spielen
diirften.

Erinnern wir uns nochmal kurz an das letzte Kapitel, in dem wir von
Weltmodellen und ewigen Wahrheiten gesprochen haben. Im Kontext
von Personen bekommt man als Ergebnis von komplexen Datenverdich-
tungen, die auf einer Unzahl gesammelter Daten beruhen, ein sogenann-
tes Profil. Dieses Profil wird feingranular Vorlieben, Priferenzen und Ver-
haltensarchetypen enthalten. Ein Profil einer weiblichen Person konnte
Felder enthalten: Liebt folgende Marken, liebt dunkle moderne Klei-
dung, nutzt intensiv Facebook, liebt Griechenland, hat zwei Kinder, ist
sportaffin .... Es werden hunderte von Feldern sein.

Aber, so wird sich vielleicht der eine oder andere Leser fragen, wiirde
ich wirklich wollen, dass ein Verkdufer meine komplette Liste von Vor-
lieben und Verhaltensweisen kennen wiirde und mir schon beim Betreten
eines Ladens sagen wiirde, ,,Sie brauchen genau dieses Produkt, denn ich
kenne sie besser als sie selbst“. Die Reaktion auf eine solche Ansprache
konnte in keinem Profil gespeichert sein, denn wir sind keine statischen
Anwender unseres Profils, sondern lebendige Menschen. Wir verhalten
uns situationsbedingt immer anders. Man kann diesen Lesern nur recht
geben. Fiir sensible Produktempfehlungen brauchen wir anscheinend et-
was anderes. Aber wie konnen wir intelligent und situationsbedingt, also
personalisiert auf Kunden in einem Webshop eingehen? In den folgenden
Abschnitten werden wir uns diesem Thema annihern.
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2.5.1.1 Collaborative Filtering

Der Leser wird sich erinnern, dass wir ganz am Anfang von einem Ver-
fahren namens ,Collaborative Filtering® als algorithmisches Urgestein
aller Produktempfehlungen gesprochen haben. Was dieses Verfahren tut,
wird sehr direkt in den legendiren Produktempfehlungen ausgedriickt,
so wie man sie bei Amazon gefunden hat. ,Kunden, die dieses Produkt
gekauft haben, haben auch folgende Produkte gekauft. Um zu verste-
hen, wie Collaborative Filtering arbeitet, werden wir einen kleinen Ex-
kurs in die Mathematik unternehmen.

2.5.1.2 Thomas Bayes und bedingte Wahrscheinlichkeiten

Es ist erstaunlich, aber gerade in der Entwicklung von KI kommen die
Arbeiten eines Mathematikers aus dem sechzehnten Jahrhundert zu
neuer Geltung."”” Thomas Bayes arbeitete an der Wahrscheinlichkeits-
theorie und entwickelte Gesetze zum Rechnen mit sogenannten beding-
ten Wahrscheinlichkeiten. Was ist eine bedingte Wahrscheinlichkeit?
Eine bedingte Wahrscheinlichkeit gibt an, wie grof§ die Wahrscheinlich-
keit eines Ereignisses A ist, wenn vorher das Ereignis B aufgetreten ist.
Bedingte Wahrscheinlichkeiten, auch Verbundwahrscheinlichkeiten ge-
nannt, driickt man mathematisch als P(A|B) aus. Dies klingt ja schon
direke wie eine abstrakte Formulierung der oben zitierten urspriinglichen
Amazon- Produktempfehlungen. B ist dabei das Produkt, dass momen-
tan im Fokus des Kunden steht, A', A? bis A" sind die Produkte, die dem
Kunden empfohlen werden.

Mit diesen Verbundwahrscheinlichkeiten arbeitet das Collaborative-
Filtering-Verfahren. Das gute dabei ist, dass wir dabei keine umstindli-
chen Adaptionsschritte wie bei neuronalen Netzen durchfiihren miissen.
sondern einen Collaborative Filter allein durch Zihlen aufbauen kénnen.
Dazu benétigen wir die Warenkdrbe von méglichst vielen Kunden, die in

> Thomas Bayes war ein englischer Mathematiker, der von 1702-1761 lebte.
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der Vergangenheit gekauft wurden und in denen sich mindestens zwei
Produkte befinden. Dann bilden wir eine grofle Matrix, die so viele Zei-
len und Spalten hat, wie wir in unserem Webshop Produkte haben und
beginnen die Warenkérbe auszuzihlen.'® Nehmen wir an, wir wiirden die
Warenkorbe eines Supermarkts auszihlen.

Fiir alle Zweier-Kombinationen von Produkten, die in einem Waren-
korb vorkommen, erhohen wir die entsprechende Zelle in der oben ge-
nannten Matrix um eins. Nehmen wir an, wir hitten Milch, Butter und
Brot in unserem Warenkorb. Dann wiirden wir erst die Spalte suchen die
tur Milch, darauf die Zeile, die fiir Butter zustindig ist und wiirden den
Zellenwert am Kreuzungspunkt um eins erhohen. Dasselbe machen wir
fiir die Kombination Milch—Brot und Brot— Butter.

Wenn jetzt ein neuer Kunde Milch in seinen Warenkorb legt, wiirden
wir in der Matrix die Spalte auswihlen, die fiir Milch zustindig wire und
dann die Zellen in dieser Spalte suchen, die den grofiten Zahlenwert auf-
weisen wiirden. Nehmen wir an, diese Zellen wiren die Zellen, denen
Butter und Brot zugeordnet wiren. Und schon kénnten wir dem Kun-
den eine einfache, aber richtige Empfehlung aussprechen: ,Kunden, die
Milch gekauft haben, haben auch Butter und Brot gekauft“. Ich stelle mir
dabei einen realen Supermarkt vor, in dem ein ungelenker Roboter ne-
ben mir her rollt und mit blecherner Stimme diese altklugen Sitze von
sich gibt.

Man sieht, das Prinzip ist recht einfach. Am Anfang der Webshop-
Entwicklungen waren die Empfehlungen tatsichlich so simpel gestrickt.
Mit Personalisierung haben solche simplen Empfehlungen zunichst noch
nicht allzu viel zu tun, obwohl sie recht niitzlich sein kénnen. Aber in
jeder Recommendation Engine steckt irgendwo versteckt im algorithmi-
schen Fundament Collaborative Filtering als unverzichtbarer Bestandteil.
Es ist fast so wie in Star Trek: der Film,'” wo sich der Kern einer riesigen,

16In der Praxis nutzt man in den wenigsten Fillen eine Matrix, sondern bedient sich eines soge-
nannten Graphen. Das Prinzip 4dndert sich aber dadurch nicht.

'7Nihere Informationen iiber diesen Film findet man auf: https://de.wikipedia.org/wiki/Star_
Trek:_Der_Film. Zugegriffen am 30.10.2019.
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auflerirdischen, kiinstlichen Intelligenz als der von Menschen ins All ge-
schossene Satellit Voyager entpuppt. Collaborative-Filtering-Algorithmen
lassen sich, nebenbei bemerkt, auch gut mit Reinforcement Learning
verbinden.

2.5.1.3 Das Problem mit Collaborative Filtering

Wie wir gesehen haben, spuckt das einfache Collaborative-Filtering-
Verfahren Empfehlungen aus, die zu einem ausgewihlten Produke ir-
gendwie passen. Es nutzt quasi die Intelligenz der Kiufer in ihrer Ge-
samtheit. Es hat sich fiir Wissen, das sich aus dem Beitrag vieler einzelner
Individuen zusammensetzt, der Begriff ,Wisdom of Crowds“ eingebiir-
gert, der sich von einem Buchtitel des Autors James Surowiecki ableitet.'®
Fir Meinungsforschungsinstitute ist diese Wisdom of Crowds die Basis
fiir ihre Arbeit.

Aber die Weisheit der Massen hat auch ihre Grenzen. So werden die
zusammengefassten Meinungen von vielen automatisch immer die
durchschnittlichste Meinung bevorzugen. Das hat etwas damit zu tun,
dass die Eigenschaften von kollektiven Systemen mit vielen Individuen
in der Regel normal verteilt sind." Jeder weif aus seiner Erfahrung, dass
das Durchschnittliche nicht immer das Beste ist. Aber es ist auch das, was
sich am besten verkauft. Eigentlich miisste ehrlicherweise der Empfeh-
lungsoutput, der mithilfe von Collaborative Filtering erzeugt wurde, fol-
gendermaflen lauten: ,Der Durchschnitt der Kunden, die dieses Produkt
gekauft haben, hat auch folgende Produkte gekauft®. Formuliert man es
so, so wird offensichtlich, dass hier das Gegenteil von Personalisierung
passiert. Und welcher Kunde will schon ein durchschnittlicher Kunde sein?

Ein Problem des Collaborative Filtering liegt aber noch woanders. Es
ist blind gegeniiber Produkteigenschaften. Nehmen wir an, eine Mutter

'SDiesem Buch ist ein eigener Wikipedia-Artikel gewidmet: https://de.wikipedia.org/wiki/Die_
Weisheit_der_Vielen. Zugegriffen am 30.10.2019.

Um mehr Informationen iiber den in der Statistik iiberaus wichtigen Begriff der Normalvertei-
lung zu erhalten, empfehlen wir folgenden Wikipedia-Artikel: https://de.wikipedia.org/wiki/Nor-
malverteilung. Zugegriffen am 30.10.2019.
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kauft in einem Fashion-Webshop fiir ihre Familie ein. Sie wird etwas fiir
sich und etwas fiir ihre Kinder in den Warenkorb legen. Sagen wir einen
schicken Pullover fiir sich und einen Strampelanzug fiir ihr Kleinkind.
Nehmen wir weiterhin an, es gibe eine ganze Menge von Miittern, die so
oder dhnlich handeln wiirden, z. B. weil der Strampelanzug im Sonder-
angebot ist. Fiir das Collaborative-Filtering-Verfahren wire dann klar
»Kunden, die diesen Pullover gekauft haben, haben auch diesen Stram-
pelanzug gekauft®. Diese Aussage ist zwar formal korreke, aber fiir Frauen,
die diesen besagten Pullover kaufen und keine Kleinkinder haben doch
etwas befremdlich.

Auflerdem tun sich Collaborative-Filtering-Algorithmen schwer, wenn
es in einem Shop schnell wechselnde Produkte gibt. Denn dieses Verfah-
ren braucht eine gewisse Anzahl von Produkten, die im Kaufverhalten
der Kunden miteinander verbunden sind, um statistisch signifikante
Aussagen zu treffen. Wechseln die Produkte zu schnell, so kommt diese
statistische Signifikanz nicht zustande.

2.5.1.4 Personalisierung — Was bedeutet das eigentlich?

Wir miissen uns nochmal, vielleicht etwas spitzfindig, mit dem Begriff
der Personalisierung auseinandersetzen, um ihn etwas klarer zu definie-
ren. Personalisierung heiflt im Grunde genommen, dass eine Webpage,
in unserem Fall ein Webshop, individuell auf mich, der gerade die Web-
page besucht, reagiert. In welchem Maf3e individuelle Reaktion auf mich
umgesetzt werden kénnen, hingt primir von einer Grundfrage ab. Hat
der Service, der die Webpage steuert, Zugriff auf meine personlichen
Daten oder nicht und auf welche Daten besteht der Zugriff? Eine simple
Form der Personalisierung besteht darin, den Besucher der Webseite mit
seinem Namen anzusprechen. Dazu muss dem Service mein Name be-
kannt sein und das bedeutet, ich muss dem Service irgendwann meinen
Namen bekannt gegeben haben. Dies geschieht meistens dann, wenn ich
im Webshop eine Bestellung titige. Damit die bestellten Produkte auch
ausgeliefert werden kénnen, miissen meine personlichen Daten wie
Name und Anschrift bekannt sein.
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Oft fordert mich der Webshop dann auf, einen personlichen Account
mit Benutzername und Password anzulegen. Besuche ich dann diesen
Webshop wieder, bekomme ich die Méglichkeit, mich einzuloggen, um
dann personalisierte Vorteile zu geniefSen. Ich kann zum Beispiel einse-
hen, was ich in der Vergangenheit bestellt habe und ich kann personliche
Priferenzen abspeichern. Zum Beispiel bei Fashion Shops kann das sehr
praktisch sein, wenn ich meine Konfektionsgrofie hinterlegt habe und sie
nicht jedes Mal neu eingeben muss.

Hier bewegen wir uns eindeutig auf dem Terrain der Personalisierung,
wobei wir offensichtlich keine Kiinstliche Intelligenz benétigen. Ziel die-
ser Personalisierung ist es, dem Kunden die Nutzung des Shops so be-
quem wie moglich zu machen. Denn es gilt hier eine einfache Regel:

Je weniger lastige Aktionen ein User in einem Webshop durchfihren muss,
um an sein Ziel zu gelangen, desto positiver wird der Shop vom User wahr-
genommen.

Dies gilt nicht nur fiir Webshops, sondern generell. Dieser Zusam-
menhang ist gewissermaflen eine Ubertragung der physikalischen Tatsa-
che, dass ein System stets bestrebt ist, den Zustand geringster Energie
einzunehmen — das gilt auch fiir menschliches Verhalten. Wir stellen jetzt
eine generelle Behauptung auf.

Ein Ziel von Personalisierung ist es, einem Kunden die Erreichung seines
Ziels mit minimalem Aufwand zu erméglichen.?°

Wir kénnen hierfiir freilich keinen Beweis anfithren, aber diese Be-
hauptung ist eine der Grundaxiome, die in der Performanceoptimierung
von Webseiten zum Tragen kommt. Und Sinn und Zweck aller Maf§nah-

»Dieses Axiom nennt sich auch Klickpfad Minimierung und wird z. B. m Wikipedia-Artikel:
heeps://de.ryte.com/wiki/Click_Path diskutiert — zuletzt zugegriffen am 30.10.2019.
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men, die bei einem Webshop getroffen werden, ist letztendlich Perfor-
manceoptimierung. Man sollte aber gerader bei Performanceoptimierung
noch etwas genauer hinsehen.

Performanceoptimierung ist nicht unbedingt gleichbedeutend mit der
Minimierung der Anzahl der Klicks, die ein User auf einer Webpage
braucht. Man muss die einzelnen Klicks in ihrer Bedeutung gewichten.
Es gibt nimlich Klicks, die als listig empfunden werden und andere
Klicks, die Spafl machen. Zu der ersten Gruppe gehort zum Beispiel das
Eingeben von Adressdaten oder das Hikchensetzen bei umfangreichen
Optionen. Zur zweiten Gruppe kann zum Beispiel zihlen, wenn man
sich durch eine Reihe von intelligent angeordneten Bildern hindurch
klicke, die interessanten Inhalt anbieten. Gerade die Frage, welche Klicks
vom User als angenehm empfunden werden, ist hochst individuell und
kontextabhingig und fiihrt wieder direkt zum Thema der personalisier-
ten Empfehlungen. Wir konnen also hier zwei Bereiche dingfest machen,
in denen Personalisierung eine Rolle spielt.

Der erste Bereich ist die Minimierung von Input, der vom User als
listig empfunden wird. Dazu gehéren das Abspeichern von bestellrele-
vanten Daten sowie das Merken von User-Priferenzen. In diesen Bereich
gehort aber auch die Suchfunktion, die man inzwischen bei allen Web-
shops erwartet, sofern sie mehr als eine Handvoll Produkte anbieten. Sie
sollte einen Kunden so bequem wie moglich zu Produkten fiihren, die fiir
den Kunden infrage kommen.

Der zweite Bereich besteht darin, den Kunden zu maéglichst vielen in-
teressanten Produkten, zu fithren und dabei das Energiemaf$ des Klick-
pfads zu minimieren. Dieses Energiemafl kann man als Funktion aller
mit einem ,Listigkeitsfaktor gewichteten Klicks betrachten. Wird ein
Klick als listig empfunden so trigt er stirker zu diesem Mafd bei als ein
Klick, der dem Kunden Spafd macht. So ein spaflbereitender Klick kann
sogar das gesamte EnergiemafS verringern. Dummerweise sind diese Ge-
wichte sehr individuell abhingig vom jeweiligen Kunden und indern
sich auch noch wihrend einer Websession.

Hinzu kommyt, dass es offensichtlich einen Schwellwert fiir negative
Klicks gibt. Das kénnen wir nachvollzichen, wenn wir uns selbst be-
obachten. Man nimmt eine gewisse Anzahl von negativen Klicks billi-
gend in Kauf, wenn der ganze Prozess dann doch dazu fiihrt, dass man
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ein Erfolgserlebnis hat, zum Beispiel das Produkt findet, das man kau-
fen will. Ansonsten reicht es einem irgendwann und man bricht den
Vorgang mit einem negativen Gefiihl ab. Es ist also schwierig, hier vor-
herzusehen, wie sich ein einzelner Kunde verhalten wird. Die Prognose
von Kundenverhalten an dieser Stelle ist auch fiir Kiinstliche Intelli-
genz eine echte Herausforderung. Es hilft aber, Kunden in drei Klassen
einzuteilen.

2.5.1.5 Jager, Sucher und Sammler

Man kann aus der Erfahrung sagen, dass es bei Kunden grob drei ver-
schiedene Typen gibt: Jiger, Sucher und Sammler. Vielleicht sind diese
Typen Nachwehen unserer frithen menschheitsgeschichtlichen Entwick-
lung, wir wissen es nicht. Ein Jager betritt einen Laden, dies kann auch
ein Online-Shop sein, mit einer festen Vorstellung, was er mochte. Er
geht zielgerichtet dorthin, wo er ein Produkt finden kann, dass in sein
»Beuteschema® passt. Findet er so ein Produkt, so wird es sofort ergriffen,
bezahlt und der Jiger verlisst wieder den Laden, ohne sich von anderen
Dingen ablenken zu lassen. Findet er nicht in kurzer Zeit, was ihm vor-
schwebt, so verlisst er ebenso schnell den Laden und sucht das nichste
Geschift auf. Viele Jager freuen sich auch besonders tiber Schnippchen
und es gibt regelrechte Schnidppchenjiger.

Der Sucher ist in gewisser Weise das Gegenteil eines Jagers. Er weifS
ungefihr was er will, aber nicht genau. Er mochte z. B. ein neues Smart-
phone, weif§ aber noch nicht, welche Marke oder welches Modell. In
der Regel hat der Sucher sich einen inneren Rahmen abgesteckt, z. B. ei-
nen Preisrahmen. Ein Sucher betritt einen Laden und méchte dort ver-
schiedene Produkte, die in seinen gesteckten Rahmen (z. B. Smart-
phone, maximal 200 Euro) passen, vergleichen. Er ldsst sich bei seiner
Auswahl auch gerne von einem Fachverkiufer beraten. Hat der Sucher
mehrere Produkte verglichen, so wird er sich fiir ein Produkt entschei-
den, um es zu kaufen, oder den Laden unverrichteter Dinge wieder ver-
lassen. Hat sich ein Sucher fiir den Kauf eines Produktes entschieden, so
ist er hdufig noch zum Kauf von niitzlichem Zubehor fir sein Produkt
zu haben.
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Der Sammler ist dem Sucher dhnlicher als dem Jager. Er oder sie be-
tritt einen Laden und orientiert sich erst mal, was dieser Laden alles zu
bieten hat. Er ldsst sich von der Vielfalt der Waren inspirieren und ent-
wickelt dabei Ideen, was er brauchen kénnte. Sammler stobern gerne und
entdecken dabei Dinge, die sie mitnehmen wollen auch wenn nicht un-
bedingt ein akuter Bedarf besteht. Sie legen gerne etwas mehr in ihren
Warenkorb. Auch Sammler haben ihre besonderen Anspriiche. Es inspi-
riert sie, wenn die Anordnung der Waren eine Art geordnete, bunte
Landschaft bildet. Mit chaotischem Durcheinander konnen die wenigs-
ten Sammler etwas anfangen. Auflerdem gibt es ,Gefahrenpunkte®, bei
denen Sammler den Laden wieder verlassen, im verstirkten MafSe On-
line-Shops, ohne etwas zu kaufen. Dieser Gefahrenpunkt heifdt ,Bud-
get”. Es passiert nicht selten, dass ein Sammler in Begeisterung gerit und
seinen Warenkorb etwas zu voll macht. Will er dann zur Kasse gehen,
merke er, dass sein Budget leider tiberschritten wurde. Das fithrt oft dazu,
dass dann der ganze Warenkorb stehengelassen wird.

Wie bei fast allen herausgearbeiteten Archetypen, in unserem Fall Ji-
ger, Sucher und Sammler, kommen diese Typen selten in reiner Form vor.
Es gibt immer Abstufungen und Mischformen. So kommen zum Beispiel
Sammler-Jager recht hiufig vor. Sie sind Sammler, jagen aber, wihrend
sie sammeln, Schnippchen. Auch der Ubergang vom Jiger zum Sucher
ist flielend. Diese Typologien haben sich bei unserem jahrelangen Um-
gang mit verschiedenen Webshops sehr deutlich gezeigt.

2.5.1.6 Hyperpersonalisierung

Wir haben uns jetzt gewissermaflen in einem Hohenflug von Collabora-
tive Filtering als Basis rasant zu einem sehr neuen Gebiet der Personalisie-
rung aufgeschwungen. Dieses Gebiet nennt man Hyperpersonalisierung,.
Es bedeutet, dass man bei Produktempfehlungen Kundentyp, Priferenzen
des Kunden und Intentionen des Kunden mit einbezieht. Da Kunden
Menschen sind und keine Maschinen, kann man erahnen, dass man sich
mit Hyperpersonalisierung auf schwierigem Terrain befindet. Gliicklicher-
weise gibt es gewisse Klassen prototypischen Verhaltens, wie das genannte
Jager- und Sammlerverhalten, die es einem KI-System ermoglichen, aus
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Verhaltensmustern zu lernen und im Rahmen der Produktempfehlungen
addquate Aktionen zu triggern, die sich in ihrer Gesamtheit messbar posi-
tiv auf den Geschiftserfolg eines Online-Shops auswirken.

Manche Leser mogen sich an dieser Stelle an den Begriff ,Personas®
erinnern, so wie er gerne in der Marktforschung verwendet wird. Dort
werden Personas zum Beispiel als typische Vertreter einer Zielgruppe fiir
ein bestimmtes Produkt verwendet und werden in der Form , Fritz, Un-
ternehmensberater, 42, 2 Kinder, Einkommen ...“ als Ergebnis einer
Marktanalyse, die mithilfe von speziell entwickelten Fragebogen durch-
gefiihrt wurden, vorgestellt. Meist ist auch noch ein nettes Bild dabei, das
aus einer Bilddatenbank stammt.

Nach unseren eigenen Erfahrungen niitzen im Rahmen der Hyper-
personalisierung solche Personas allerdings relativ wenig. Der Grund da-
fiir ist recht einfach: Personas sind interpretierte Resultate aus statischen
Datensegmentierungsprozessen. Weiter oben haben wir kurz die Technik
des Clusterns angesprochen. Man unterteilt mit Clusterverfahren den
Datenraum in 7 Segmente, wobei die Daten innerhalb eines Segments in
gewisser Hinsicht dhnlich sind, wihrend sich Daten aus verschiedenen
Segmenten mehr oder weniger unterscheiden. Dann gibt man bedeu-
tungsvollen Clustern einen Namen; man ,labelt“ sie. Diese Verfahren
miissen zwangsldufig ein sehr grobes Raster auf die Daten legen, die die
Eigenschaften von Menschen beschreiben, denn die Ubergéinge in der
realen Welt sind meistens flielend. Segmentierungstechniken kénnen
schon auf eine relativ lange Geschichte zuriickblicken und werden gerne
auch im Kontext von E-Commerce noch heute eingesetzt, wenn auch
nicht immer an der richtigen Stelle. Segmentierungstechniken scheinen
naheliegend zu sein, um Kunden in verschiedene Gruppen aufzuteilen,
denn sie liefern anschaulich interpretierbare Ergebnisse. Man siecht den
Segmenten, sofern man sie nicht ausgiebig analysiert, einfach nicht an,
dass sie manchmal eine plausibel klingende, viel zu grobe Interpretation
der Welt liefern.

Nach diesem kurzen Rundflug tiber das Areal der Personalisierung,
sollten wir uns aber noch einmal den Basics zuwenden. Genauer gesagt,
wir sollten uns nochmal mit Daten beschiftigen.
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2.5.1.7 Welche Daten braucht Personalisierung?

Wie wir schon weiter oben gesehen haben, braucht man einen gewissen
Zugriff auf personenbezogene Daten, um einem Kunden eine personali-
sierte Webseite anbieten zu konnen. Natiirlich gibt es am Marke fiir Pro-
duktempfehlungen auch profilbasierte Ansitze, z. B. Dating Portale.
Man moge mir dieses Beispiel verzeihen, aber formal sind Partneremp-
fehlungen Produktempfehlungen. Auf diese Verfahren, die besonders
hungrig auf persénliche Daten sind, wollen wir hier aber nicht eingehen,
denn sie sind in mehrerlei Hinsicht problematisch. Wir sind in diesem
Buch schon an verschiedenen Stellen darauf eingegangen. ,Personenbe-
zogen® ist ein datenschutzrelevanter Begriff. Der Begriff ist zudem ziem-
lich heikel. Wenn ein Kunde sich in einen Webshop anmeldet, gibt er
implizit die Erlaubnis, seine gespeicherten Daten zu nutzen. Es ist aber
auch moglich, personenrelevante Daten zu verwenden, ohne dass sich ein
Kunde anmeldet. Dies ist durch sogenannte Cookies moglich.

Wias ist ein Cookie? Cookies sind eine Moglichkeit fiir eine Webseite,
Nachrichten fiir sich selbst zu hinterlassen. Ein Webbrowser, der ansons-
ten den Zugriff einer Webseite auf den Rechner, egal ob Notebook oder
Smartphone, radikal einschrinke, rdumt einer Webseite in begrenztem
Umfang die Méglichkeit ein, Daten in den internen Speicher, z. B. einer
Festplatte, zu schreiben. Wird dann dieselbe Webseite von einem User
spiter wieder aufgerufen, hat diese Webseite dann die Moglichkeit, diese
hinterlegten Daten wieder auszulesen. Jede Webseite hat nur Zugriff auf
ihre eigenen Cookies, nicht auf die Cookies anderer Webseiten. Diese
strenge Limitierung war urspriinglich ein idealistisches Konzept, um die
Privatsphire des Users zu schiitzen. Natiirlich wird inzwischen dieses
»Reinheitsgebot® weidlich unterwandert,?' dies geschieht z. B. mit Track-
ing Cookies. All diese Unterwanderungstechniken dienen dazu, einen
User auszuspihen, mit anderen Worten, es werden Daten {iber einen
User gesammelt, ohne dass der User seine explizite Zustimmung dazu

I Folgender Wikipedia-Artikel behandelt ausfiihrlich das Thema ,Anonymitit im Internet” und
geht auch auf Methoden ein, diese Anonymitit zu unterwandern: https://de.wikipedia.org/wiki/
Anonymit%C3%A4t_im_Internet. Zugegriffen am 30.10.2019.
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gegeben hat. Ein Grofteil der Internetwerbung basiert auf Tracking Coo-
kies. Der Hauptgeschiftszweck des Internets beruht gewissermaflen auf
fragwiirdigem Sammeln aller moglichen Nutzerdaten. Urspriinglich wa-
ren Cookies dazu gedacht, Personalisierung zu ermdglichen und auch
Webshops haben von Anfang an Cookies verwendet, um sich damit fiir
den Shop relevante Userdaten zu merken.

Wie wir schon erwihnt haben, braucht man, ganz besonders, wenn
man KI-Methoden fiir die Personalisierung einsetzen will, Verhaltensda-
ten des Kunden. Diese Daten werden im Europidischen Datenschutzrecht
als personenbezogen eingestuft. Das Verfahren, um diese Verhaltensdaten
zu gewinnen, nennt man Tracking. Der Begrift , Tracking® genief3t bei
uns in Europa nicht unbedingt einen guten Ruf. Aber Tracking ist nicht
gleich Tracking und im Hinblick auf die Verletzung der Privacy des Kun-
den haben verschiedene gesammelte Daten, die formal alle als personen-
bezogen eingestuft werden, ganz unterschiedliche Auswirkungen. Wie
schwer sich die Gesetzgebung mit personenbezogenen Daten tut, merkt
man deutlich an der Sperrigkeit der neuen Datenschutzverordnung.> Im
auflereuropiischen Raum geht man grofStenteils sehr viel laxer mit dem
Thema Datenschutz um. Gegen die Datensammelwut der Internetriesen
aus den USA haben wir trotz strenger Gesetzte erstmal wenig entgegen-
zusetzen. Aber wir sind Europier und wir sollten unsere humanistische
Tradition ernst nehmen und schiitzen. Deswegen werden wir diesem
Thema noch etwas Aufmerksamkeit schenken.

2.5.2 Personlichkeitsrechte und Personalisierung

Wie wir schon gesagt haben, tut sich eine juristische Herangehensweise
sehr schwer, Dinge festzuzurren, die eigentlich ethischer Natur sind. Die
Einhaltung von Personlichkeitsrechten beim Sammeln von Daten ist im
Kern eine Folge der Grundeinstellung dessen, der diese Daten sammelk.
Eine praktikable ethische Leitlinie wurde explizit und sehr akademisch

#Den kompletten Text der neuen Datenschutzverordnung findet man auf: heeps://dsgvo-gesetz.
de/. Zugegriffen am 30.10.2019.


https://dsgvo-gesetz.de/
https://dsgvo-gesetz.de/
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von Emanuel Kant als , kategorischer Imperativ® formuliert.”> Man kann
diesen kategorischen Imperativ, auch ohne in unserem Zusammenhang
einen groflen Bedeutungsverlust zu erleiden, sehr viel volkstiimlicher aus-
driicken: ,,Was du nicht willst, dass man dir tu, das fiig auch keinem an-
deren zu®. Analysiert man das Sammeln von Userdaten in einem Web-
shop unter diesem Aspekt, sicht man bald, dass dieses Sammeln recht
harmlos ist.

Usertracking im Webshop

Wir wollen kurz das Sammeln von Daten, wie es im Webshop zum Zwe-
cke der Personalisierung durchgefiihrt wird, auf seine ,ethische Vertret-
barkeit* untersuchen. Dazu eignet sich am besten ein Vergleich mit ei-
nem Einkaufsprozess im stationiren Handel, mit dem wohl die wenigsten
von uns ein tieferliegendes Problem haben diirften.

Fangen wir mit den Cookies an, die einem Personalisierungsservice
eine eindeutige Kunden-ID mitteilen, sodass man auf die Vergangen-
heitsdaten dieses Kunden in diesem bestimmten Webshop zuriickgreifen
kann. Im stationiren Handel wiirde das im Groflen und Ganzen der
Szene entsprechen, in der ein Kunde den Laden betritt und der Verkiufer
sich an diesen Kunden erinnert. Speichert ein Webshop-Kunde z. B. seine
Konfektionsgrofle und personliche Priferenzen ab, so entspriche dies der
Tatsache, dass der Verkiufer sich im Laden an die Vorlieben des Kunden
erinnern kann. Dies kommt in der Praxis wohl weniger oft vor, der Ver-
kiufer wird wohl eher die Vorlieben des Kunden erfragen.

Fragt jetzt der Kunde den Verkiufer nach Hoodies, so entspriche das
im Webshop der Auswahl einer Kategorieseite oder dem Absetzen einer
entsprechenden Suchanfrage, wobei der Webshop sich merkt, was der
Kunde getan hat. Bringt jetzt der Verkdufer verschiedene Hoodies, so
wird der Kunde die einzelnen Kleidungsstiicke priifen und dem Verkiu-
fer zu verstehen geben, welches Kleidungsstiick ihm gefillt oder passt

» Diese wohl bekannteste Maxime der deutschen Philosophen Emanuel Kant wird ausfiihrlich auf
https://de.wikipedia.org/wiki/Kategorischer_Imperativ erortert —zuletzt zugegriffen am 30.10.2019.


https://de.wikipedia.org/wiki/Kategorischer_Imperativ

2 Kiinstliche Intelligenz 57

und wird, wenn etwas Passendes dabei ist, dieses Kleidungsstiick in sei-
nen Einkaufskorb legen und letztendlich zur Kasse gehen oder den Laden
verlassen.

Genau dieses Kundenverhalten wird analog im Online-Shop aufge-
zeichnet, nicht mehr, eher weniger. Denn der Kunde wird sich dem Shop
gegeniiber viel schweigsamer verhalten als gegeniiber einem menschli-
chen Verkiufer. Der deutlichste Unterschied taucht beim Bezahlen an
der Kasse auf. Die wenigsten Liden merken sich, was ein Kunde gekauft
hat. Der Webshop hingegen schon. Deswegen gibt es Services wie
Payback, die dieses Datensammeln im stationiren Handel {iberneh-
men sollen.

Ganz anders hingegen ist die Sachlage beim Schalten von Internetwer-
bung. Internetwerbung macht tiber sogenannte Afhiliate-Netzwerke in-
tensiven Gebrauch von Tracking Cookies. Werbung im Internet baut auf
einem ganz anderen Datenparadigma auf als es Webshops im europi-
ischen Raum meistens tun.

2.5.3 Big Brother versus dialogbasierter
Kinstlicher Intelligenz

Was macht den wesentlichen Unterschied zwischen Angeboten in einem
Webshop und Produktwerbung auf einer x-beliebigen Webseite aus? Auf
einen kurzen Nenner gebracht, im Webshop kommt der Kunde zu den
Produkten, auf einer Web-Werbeanzeige kommen die Produkte zum
Kunden, ob er will oder nicht. Deswegen kann ich mich in einem Web-
shop darauf konzentrieren, herauszufinden, was ein Kunde will, um ihm
dann das Richtige anzubieten. Bei Werbung, die erfolgreich konvertieren
soll, sollte ich hingegen im Vorfeld schon maéglichst genau wissen, was
der Kunde braucht.

Allerdings kennzeichnet dieser Unterschied auch zwei grundsitzlichen
Paradigmen im Umgang mit Nutzerdaten. Im auflereuropidischen Raum
herrscht das Paradigma vor: ,Sammle alle Daten®, die du bekommen
kannst, auf welchem Weg auch immer. Google, Facebook und Co. ma-
chen es uns vor. Der gliserne Mensch wird von vielen Nutzern nicht als
Schreckgespenst wahrgenommen, sondern als etwas, dass im Glauben an
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einen immerwihrenden wissenschaftlich-technischen Fortschritt dem
einzelnen Menschen ungeahnten Nutzen bringen soll. Man gibt gerne
seine Daten her, gewissermaflen als implizites Entgelt fiir kostenlose In-
ternetservices. Google baut explizit an der Zukunftsvision einer perfek-
ten Technologie, die die Welt im Innersten verstehen soll und meint,
jeden einzelnen besser zu kennen, als er/sie sich selbst.** Kiinstliche Intel-
ligenz in Form der sogenannten ,starken KI“ spielt bei dieser Weltan-
schauung natiirlich eine dominante Rolle. Denn all die gesammelten
Daten brauchen natiirlich eine tiberragende Kiinstliche Intelligenz, um
den versprochenen Nutzen bieten zu kénnen. Und in der Anschauung
der ,technischen Visionire®, ist das Gehirn auch nichts anderes als ein
Apparat, dessen Funktionsweise man im Prinzip glaubt, verstanden zu
haben und das immer komplexer werdende vernetzte technische Struktu-
ren bald ,alt aussehen® lassen werden. Aus diesem Denken heraus, ist
natiirlich klar, dass man Algorithmen zutraut, besser zu wissen, was ein
Kunde eigentlich braucht, als der Kunde selbst. Die Antwort, ob man
sich auf einen ,,Big Brother” der beschriebenen Art wirklich freuen soll,
sei jedem einzelnen selbst tiberlassen. Ein Blick nach China kénnte bei
der Meinungsbildung hilfreich sein.

Den zweiten Weg, mit Userdaten umzugehen, findet man seltsamer-
weise hauptsichlich in der Intelligenz von Webshops und anderen Emp-
fehlungsservices. Diese Art von Intelligenz versucht herauszubekommen,
nicht was der User eigentlich braucht, ohne es vielleicht zu wissen, son-
dern sie tritt in Dialog mit dem Kunden, um herauszufinden, was ein
Kunde eigentlich will. Wir méchten diese Herangehensweise ,,Dialog-
basierte KI* nennen. Die implizite Folge dieser Herangehensweise ist,
dass ich nur Daten vom User brauche, die dieser mir im Kontext meines
Services als Reaktion auf die Empfehlungen des Service zuriickspielt.

24Zu Raymond Kurzweil, Entwicklungschef bei Google und hemmungsloser Protagonist des so-
genannten Transhumanismus sieche auch: hteps://books.google.de/books?id=7t0iDAAAQBA] &pr
intsec=frontcover&dq=kurzweil&hl=de&sa=X8&ved=0ahUKEwjP4vjD9czgAhWGKIAKHVG
5DJcQG6AEILjAB#v=onepage’q=kurzweil &f=false.

Die inzwischen zu bedeutender Breitenwirkung gekommene Ideologie des Transhumanismus

wird auf: hteps://de.wikipedia.org/wiki/Transhumanismus dargestellt — zuletzt zugegriffen am
30.10.2019.


https://books.google.de/books?id=7t0iDAAAQBAJ&printsec=frontcover&dq=kurzweil&hl=de&sa=X&ved=0ahUKEwjP4vjD9czgAhWGKlAKHVG5DJcQ6AEILjAB#v=onepage&q=kurzweil&f=false
https://books.google.de/books?id=7t0iDAAAQBAJ&printsec=frontcover&dq=kurzweil&hl=de&sa=X&ved=0ahUKEwjP4vjD9czgAhWGKlAKHVG5DJcQ6AEILjAB#v=onepage&q=kurzweil&f=false
https://books.google.de/books?id=7t0iDAAAQBAJ&printsec=frontcover&dq=kurzweil&hl=de&sa=X&ved=0ahUKEwjP4vjD9czgAhWGKlAKHVG5DJcQ6AEILjAB#v=onepage&q=kurzweil&f=false
https://de.wikipedia.org/wiki/Transhumanismus
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Dieser Ansatz entspricht dem Spirit der europdischen Datenschutzbemii-
hungen. Er rettet auch in gewisser Weise unsere humanistische Tradition
in das KI-Zeitalter heriiber, denn er nimmt den User als Gegeniiber in
seiner Selbstbestimmtheit ernst.

Es stimmt auch keinesfalls, dass dialogbasierte KI schlechtere Ergeb-
nisse liefern wiirde als Vorgehensweisen, die aus méglichst vielen persén-
lichen Daten ein Nutzerprofil konstruiert, denn ein Nutzerprofil ist das,
was derzeit von der Auswertung all der gesammelten Daten iibrig bleibt.
Denn Nutzerprofile sind statisch. Sie passen sich spontanen Entschei-
dungen von lebendigen Menschen nicht in Echtzeit an. Menschen kén-
nen sich spontan umentscheiden und auch spontan ihre Vorlieben 4n-
dern. Dieses spontane Verhalten ist kein Zufallsprozess, sondern Resultat
von Uberlegungen. Selbst wenn man auf die universalen Fihigkeiten von
Deep Learning glaubt, kommt man damit im spontanen Umgang mit
Menschen an eine harte Grenze: Je komplexer ein Deep-Learning-Algo-
rithmus ist, desto datenhungriger ist er. Aber spontanes Verhalten von
Kunden z. B. in einem Webshop teilt sich nur durch wenige Datenevents
mit, die vom Kunden produziert werden, viel zu wenig, um damit einen
Deep-Learning-Algorithmus um zu trainieren. Aber wie kommen wir,
ohne das ,Universalwerkzeug® Deep Learning direke einsetzen zu kon-
nen, trotzdem zu Produktempfehlungen, die von Kunden als relevant
eingestuft werden? Wir haben gesehen, dass wir Collaborative Filtering
einsetzen konnen, um, gespeist durch das Verhalten des Kundenkollek-
tivs, Ordnung in die Produktlandschaft eines Webshops zu bringen. Wir
haben auch gelernt, wie sich im Prinzip Hyperpersonalisierung auf die
Qualitdt des direkten Kundendialogs auswirken kann. Aber offensicht-
lich fehlt noch eine Menge auf dem Weg zur relevanten personalisierten
Empfehlung.

Eine kritische Hinterfragung eines Axioms

Wie wir gesehen haben, sind Profile die Nahrung fiir Personalisierungs-
algorithmen. Ganz unhinterfragt gilt dabei das Axiom: Je mehr Details
ich im Profil einer Person habe, desto genauer kann Personalisierung ar-
beiten. Man folgt dabei unhinterfragt Erkenntnissen aus anderen Berei-
chen wie: Je mehr Pixel meine Kamera hat, desto detailschirfer ist das
Bild. Aber selbst bei einer Kamera funktioniert das nur, wenn ich zeitli-
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che Entwicklung ausklammere. Bei einer Kamera heiflt das, sehr kurze
Belichtungszeiten zu wihlen. Wihle ich lingere Belichtungszeiten und
fotografiere z. B. einen Baum im Wind, so wird das Ergebnis verschwom-
men sein. Dieses verschwommene Ergebnis ist formal gleichbedeutend
mit einer erheblichen Reduzierung der Auflésung oder, mit anderen Wor-
ten, einer erheblichen virtuellen Reduktion der Anzahl der Kamerapixel.

Auf Profile iibertragen bedeutet dies, dass ich ein behavioristisches
Menschenbild zugrunde lege,” eine statische Reiz-Reaktions-Kopplung,
die es wohl gibt, aber als Menschenbild dem Lebewesen Mensch nicht
gerecht wird. Dieser Aspekt sollte bei den zurzeit vielfach, vor allem in
Europa laufenden Diskussionen tiber die Ethik der KI explizit bertick-
sichtigt werden.

2.5.4 Produktdaten, die Quelle des Wissens

Wenn ein Service sich auf Produkte bezieht, sei es eine Produktsuche, ein
Empfehlungsservice oder ein Produktberater, so braucht man eine Da-
tenquelle, in der moglichst differenziertes Wissen tiber die Eigenschaften
der einzelnen Produkte gespeichert ist. Diese Datenquelle nennt sich
meistens Produktkatalog und ist in jedem Webshop zu finden. Betrachtet
man ein einzelnes Produkt auf einer Produktdetailseite eines Webshops,
so bekommt man jede Menge Information von Preisangaben, Produkt-
bildern, Beschreibungstexten bis hin zu Gréflenangaben und Verpa-
ckungsmaflen. Die Quelle dieser Information ist der besagte Produktka-
talog. Das Shopsystem greift direkt darauf zu. Aber der Produktkatalog
enthilt noch mehr Daten. Ein ganz wichtiges Feld in diesem Produke-
katalog ist das sogenannte Kategoriefeld. Es enthilt einen hierarchischen
Pfad, der ein gegebenes Produkt auf mehreren Ebenen klassifiziert. ,,Her-
renbekleidung>Jeans>Slim Jeans“ oder ,Schuhe>Outdoorschuhe>Wan-
derschuhe® sind typische Beispiele fiir einen Kategoriepfad. Dieser Kate-

» Pawlows Experimenten mit Hunden legte dafiir die Grundlage. Pawlow stellte fest, dass bei Hun-
den, nachdem sie , trainiert” wurden, dass der Ton einer Glocke mit Futter verbunden ist, nachher
reflexartig auch ohne Futter beim Ton dieser Glocke Speichelfluss einsetzte.
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goriepfad taucht dann in einem Webshop in der einen oder anderen
Darstellung wieder als Navigationsleiste auf.

Wie wir schon weiter oben ausgefithrt haben, bilden Personlichkeits-
profile und Konsumprofile, die aus riesigen gesammelten Datenmengen
tiber die einzelnen User gesammelt wurden, eine sehr fragwiirdige Quelle,
um in eine personalisierte Kommunikation mit einem Webshop-Kunden
zu treten. Wir miissen also die Information, die wir brauchen, um z. B. ei-
nem Kunden sinnvolle Produktvorschlige zu unterbreiten, woanders her-
holen. Diese Informationen, die wir brauchen, beziehen sich weniger auf
statische Eigenschaften der Kunden, sondern auf die Eigenschaften der
angebotenen Produkte. Zusitzlich haben Produkteigenschaften noch die
angenechme Eigenschaft, dass sie datenschutzrechtlich unbedenklich sind.

Die Quelle dieser Informationen ist in erster Linie der Produktkatalog.
Je differenzierter die Eigenschaften eines Produktes in einem Produktka-
talog gespeichert sind, desto differenzierter kann man herausfinden, was
ein Kunde wirklich will und desto detaillierter kann man auf die Wiin-
sche jedes einzelnen Kunden eingehen. Wie nutzt man aber die Produke-
eigenschaften im Produktkatalog oder Productfeed, wie er auch genannt
wird, um differenziert herauszufinden, was ein Kunde will?

Entsprechende Algorithmen arbeiten da ganz dhnlich, wie es ein Ver-
kiufer in einem Ladengeschift auch tut. Nehmen wir ein Schuhgeschift
als Beispiel. Nach einer vorherigen Grobabstimmung wird ein Schuhver-
kiufer dem Kunden eine Menge von Schuhen zum Anprobieren bringen.
Anhand der Reaktionen des Kunden auf die einzelnen Schuhe wird der
Verkiufer schnell lernen, welche Eigenschaften der Schuhe dem Kunden
gefallen und welche nicht. Nehmen wir an, der Kunde zeigt eine positive
Reaktion, wenn der Schuh schwarz ist und statt Schniirsenkel einen
Reif$verschluss besitzt. Der Schuhverkiufer wird sich darauf einstellen
und dem Kunden bevorzugt schwarze Schuhe mit einem Reif§verschluss
bringen.

Ganz dhnlich geht ein Empfehlungsservice vor. Dies kann dieser Ser-
vice aber nur, wenn im Produktkatalog fiir jedes Produkt Informationen
tiber Farbe und Verschlusstyp enthalten sind. Wie man sieht, kann man
aus dem Verhalten eines Kunden wihrend des Einkaufs leicht herausfin-
den, was eine Kunde haben will und was nicht. Dazu braucht man keine
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Datengriber, deren Inhalt aus mehr oder weniger dubiosen Datensam-
meldiensten stammt. Die oben genannte Grobabstimmung am Anfang
zwischen Kunde und Verkiufer wird in einem Webshop mit anderen
Mitteln durchgefiihrt. Zu diesem Zweck stehen Services wie Produktsu-
che und Navigationsleiste zur Verfigung.

2.5.5 Ohne Branchenwissen geht gar nichts

Gehen wir in einen Laden, z. B. in unser Schuhgeschift, so erwarten wir
von einem Verkiufer, dass er die ,,Gesetze“ seiner Branche kennt. Wir
erwarten, dass der Schuhverkiufer nach unserer Schuhgrofe fragt und
dann uns auch Schuhe bringt, die dieser Grofie entsprechen. Das mag so
trivial klingen, dass wir dariiber nie nachdenken und ein solches Verhal-
ten als selbstverstindlich voraussetzen. Nutzen wir in einem Webshop
einen Empfehlungsservice, so weifd der Algorithmus erst mal nichts tiber
solche Verhaltensregeln. Wir miissen dem Algorithmus diese Verhaltens-
regeln erst mal beibringen.

Spitestens wenn wir beginnen, einem Empfehlungsalgorithmus solche
Regeln beizubringen, merken wir, dass das ganz schén kompliziert ist
und es abhingig von der Branche eine ganze Menge von solchen Regeln
gibt, die zum Teil auch noch voneinander abhingig sind.

Regeln werden als natursprachliche Sitze formuliert. Sie haben stan-
dardisiert die Form:

* Wenn X, dann Y.

* ,Wenn ein Kunde nach Businessschuhen fragt, dann zeige ihm nur
Businessschuhe®.

* ,Wenn ein Kunde minnlich ist, dann zeige ihm nur Herrenschuhe®.

Auch Tatsachen wie ,, Vegetarier wollen kein Fleisch® kann man immer
in die oben genannte Normalform fiir Regeln bringen: ,,Wenn der Kunde
Vegetarier ist, dann biete ihm kein Fleisch an®.

Liest man diese natursprachlich formulierten Regeln, dann erscheinen
sie einem hochst trivial, trotzdem muss ein noch so triviales Regelsystem
so implementiert werden, dass ein Algorithmus wie der Empfehlungs-
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service es ausfiithren kann. Auf§erdem haben Regeln manchmal die unan-
genehme Eigenschaft, dass sie voneinander abhingig sind und sich
dynamisch miteinander verketten. Nehmen wir noch einmal die tri-
vialen Regeln:

* ,Wenn ein Kunde nach Businessschuhen fragt, dann zeige ihm nur
Businessschuhe®,
¢ ,Wenn ein Kunde minnlich ist, dann zeige ihm nur Herrenschuhe®,

dann sieht man leicht, dass diese beiden Regeln sich verketten, sobald
ein Mann nach Businessschuhen fragt. Zudem sind weif§ Gott nicht alle
Regeln so trivial, wie die eben genannten, sie kénnen sich im Prinzip
sogar wiedersprechen.

Ein Softwaresystem, das allgemeine Regeln ausfithren kann, nennt mal
eine Rule Engine oder auch Semantic Engine. Eine Semantic Engine hat
gegeniiber einer ,einfachen® Rule Engine noch den Vorteil, dass sie aus zu
einem Netz verkniipften Regeln (sogenanntes semantisches Netz) bei einem
gegebenen vielschichtigen Input den richtigen verketteten Aktionsablauf
selbststindig herausfinden kann. Man muss also die einzelne Ausfithrung
der einzelnen Regeln nicht explizit programmieren. Diese Auflésung von
Regelsystemen bei gegebenem Input wird Inferenz genannt.

Semantic Networks und Semantik Engines bilden einen bedeutenden
Zweig der Kiinstlichen Intelligenz, auch wenn sie momentan dank des
aufgeblasenen Hypes von Deep Learning nicht im Rampenlicht stehen.
Auch in einem Empfehlungsservice ist die Semantic Engine eine bedeu-
tende Baugruppe. Sie ist streng genommen der dominante Teil eines
Empfehlungsservices, der letztendlich entscheidet, was zu tun ist, und die
anderen, zum Teil selbstlernenden Algorithmen wie Mitarbeiter, nutzt,
an die Teilaufgaben delegiert werden. Auch das weiter oben besprochene
Collaborative Filtering und auch Hyperpersonalisierung wird in Modu-
len implementiert, die letztendlich der Semantic Engine zuarbeiten. Die
Leistungsfihigkeit eines Personalisierungsservices, wir nehmen hier stell-
vertretend einen Empfehlungsservice, wird also letztendlich bestimmt
durch die Stringenz und Differenziertheit seines Regelsystems und dem
Potenzial der einzelnen Subservices, die der Semantic Engine zuarbeiten.
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Es ist logisch, dass ich z. B. eine differenzierte Regel wie ,wenn der
Kunde sich wie ein Sammler verhalt, dann ...“ nur implementieren kann,
wenn ich auch einen Subservice habe, der herausbekommt, ob der Kunde
sich wie ein Sammler verhilt. Insgesamt sollte ein Regelsystem in der
Personalisierung das Wissen eines guten Verkdufers so gut wie médglich
abbilden und dabei noch die Eigenheiten des digitalen Handels bertick-
sichtigen was uns zum Begriff des digitalen Verkiufers fiihrt, auf den wir
noch ausfiihrlich eingehen werden.

2.5.5.1 Systematik der Regeln

Ein ausgefeiltes Personalisierungssystem kann hunderte von Regeln ent-
halten. Es ist das Wissen, das im Zusammenspiel dieser Regeln enthalten
ist, welches die Intelligenz, Flexibilitit und Leistungsfahigkeit eines Per-
sonalisierungsservices ausmacht. Diese Regeln wirken auf verschiedenen
Ebenen. Man kann dabei grob folgende Bereiche ausmachen:

1) Regeln, die sich auf Priferenzen von Kunden beziehen. Die oben ge-
nannte triviale Regel ,, Wenn ein Kunde nach Businessschuhen fragt,
dann zeige ihm nur Businessschuhe® gehort in diesen Bereich. Regeln
dieser Art beziehen sich auf Produkteigenschaften.

2) Regeln, die sich auf den Status des Kunden in einem Verkaufsprozess
beziehen. Ein Beispiel einer solchen Regel wire: ,Solange ein Kunde
sich im Such- und Vergleichsmodus befindet, biete ihm als Empfehlung
nur Produkte aus derselben Kategorie an®. Ob sich ein Kunde im
Such- und Vergleichsmodus befindet kann man z. B. dadurch feststel-
len, dass der Kunde verschieden Einzelprodukte einer Kategorie nach-
einanderanschaut. Diese Regel dientdazu, den Produktfindungsprozess
des Kunden nicht durch andere Produkte zu stéren.

3) Regeln, die ,Verkaufstricks“ enthalten. Eine solche Regel kdnnte
z. B. lauten: ,Hat der Kunde eine gewisse Anzahl von Artikeln in den
Warenkorb gelegt, so zeige ihm Produkte als Empfehlung, die ihm
nicht so gut gefallen®. Dies dient dazu, den Kunden davon abzuhal-
ten, sich beim Einkaufen zu verzetteln und ihn zu motivieren, den
Einkauf abzuschliefSen.
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Dies sind noch relativ einfache Regeln, die wir hier als Beispiel ge-
nannt haben. Wie ausgefeilt die Regeln sein konnen, hingt natiirlich
stark davon ab, wie intelligent die Sensoren sind, die ich an das Einkaufs-
verhalten des Kunden lege. Eine Regel wie ,Wenn der Kunde ein
Schnippchenjiger ist, dann zeige ihm gehiduft Sonderangebote® kann ich
natiirlich nur ausfithren, wenn ich den Sensor ,Schnippchenjiger” in-
stalliert habe. Sensoren sind in diesem Zusammenhang Algorithmen, die
aus einem gegebenen Kundenverhalten Eigenschaften wie ,Schnipp-
chenjiger extrahieren kénnen. Diese Algorithmen nutzen meist beson-
ders intensiv Kiinstliche Intelligenz. Und letztendlich muss man betonen
dass Regelsysteme von der Qualitit und Differenziertheit des Produkt-
katalogs direkt abhdngen. Denn stellt ein Sensor fest: ,,Der Kunde bevor-
zugt bei Jeans die Farbe schwarz, dann muss selbstredend die Farbe als
Attribut im Produktkatalog enthalten sein.

2.5.5.2 Anreicherung von Produktdaten

Bei der Nutzung neuer, intelligenter Algorithmen und Rule Engines bil-
den regelmiflig die vorhandenen Produktdaten einen Flaschenhals. Diese
Produktdaten wurden urspriinglich so aufgesetzt, dass sie im Betrieb ei-
nes klassischen Webshops ihre Aufgabe erfiillen. Deswegen muss ein An-
bieter, der neue intelligente Algorithmen zur personalisierten Kunden-
kommunikation anbietet auch dafiir Sorge tragen konnen, dass das
~Rohmaterial fiir diese Algorithmen, sprich der Produktkatalog mit ent-
sprechenden Zusatzdaten angereichert werden kann. In diesem Zusam-
menhang bieten sich im Wesentlichen drei Moglichkeiten an um das zu
bewerkstelligen.

Heuristiken

Oft ist es moglich, mithilfe von relativ einfachen, als Regel formulierten
Heuristiken wertvolle Zusatzinformationen zu Produkten zu gewinnen.
Habe ich z. B. ein Fahrrad, das kein E-Bike ist mit einem Preis grofSer
tausend Euro, so kann ich davon ausgehen, dass sie Ausstattung ,geho-
ben® ist. Habe ich ein Kleidungsstiick, dass im kollaborativem Umfeld
von anderen Kleidungsstiicken vorkommt, die als ,,trendy® markiert sind,
so kann ich mit einer hohen Wahrscheinlichkeit davon ausgehen, dass
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dieses Kleidungsstiick ebenfalls ,,trendy® ist. Es ist oft verbliiffend, welche
zusitzlichen Produkteigenschaften man mit solchen Heuristiken fin-
den kann.

Bildanalyse mittels KI-Verfahren

Es ist de facto Industriestandard, dass eine Produktbeschreibung in ei-
nem Produktkatalog auch mindestens einen Link zu einer Produktabbil-
dung enthilt. Dieses Bild kann man mittels KI-Verfahren analysieren,
um zu neuen Produkteigenschaften zu gelangen. Am einfachsten ist es
noch, z. B. Farbinformationen aus dem Bild zu extrahieren. Aber dank
Deep Learning ist es auch méglich, wesentlich komplexere Produktei-
genschaften zu gewinnen, denn gerade in der Bildanalyse zeigt Deep Lear-
ning besondere Stirken. Eine weitere, allerdings sehr anspruchsvolle Vor-
gehensweise ist es, beschreibende Texte, die einem Produkt zugeordnet
sind, einer semantischen Analyse zu unterziehen, um daraus zusitzliche
Produkteigenschaften zu gewinnen.

Clickworker

Helfen die eben beschriebenen Vorgehensweisen nicht weiter, so kann man
auf Menschen zuriickgreifen, die Produkte von Hand bearbeiten. Es gibt
etliche Moglichkeiten, solche Jobs an eine Community von sogenannten
Clickworkern zu vergeben, die gegen Bezahlung gewiinschte Produktei-
genschaften aus Produktbeschreibungen extrahieren. Dies funktioniert
nach unserer Erfahrung aber nur dann wirklich gut, wenn man fiir diese
Clickworker eine Web-Oberfliche bereitstellt, die den einzelnen Men-
schen, die diesen Job verrichten, bei ihrer Arbeit intelligent unterstiitzt und
dabei auch Redundanz- und Kontrollmechanismen einbaut.
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E-Commerce

3.1 Anatomie eines Webshops

Auch wenn wir in diesem Buch versuchen, beim Thema Kiinstliche Intel-
ligenz und Personalisierung tiber den Tellerrand zu blicken, um zumin-
dest ein Big Picture des gesamten Themas zu skizzieren, wollen wir nicht
vergessen, dass unser Schwerpunktthema E-Commerce heif3t. Eine Web-
site, auf der Produkte zum Kauf angeboten werden, nennt man einen
Webshop. Bevor wir uns zu stark mit den Eigenheiten einzelner Web-
shop-Services beschiftigen, sollten wir uns noch einmal kurz mit dem
,Gerlist auseinandersetzen, auf das die einzelnen Services aufbauen,
dem Shopsystem selbst. Erst wenn wir die Struktur eines Webshops, der
gewissermaflen als ,Auftraggeber® fiir die einzelnen Personalisierungsser-
vices fungiert, verstehen, kénnen wir auch die speziellen Eigenheiten von
einzelnen Personalisierungsservices besser begreifen.

3.1.1 Wie ist ein Webshop aufgebaut?

Shopsysteme gibt es von den verschiedensten Herstellern. Das Erschei-
nungsbild wird vom Shopbetreiber oder einer Agentur auf der Basis des
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Shopsystems individuell programmiert. Ein Webshop ist auch keine mo-
nolithische Angelegenheit, sondern besteht heute aus Komponenten.
Wir brauchen eine Kurzform der Anatomie eines Webshops, so wie wir
im Korper die Funktion der Muskeln nur verstehen konnen, wenn wir
wissen, wo diese Muskeln am Skelett festgewachsen sind. Erst dann kén-
nen wir, wie gesagt, im Detail verstehen, welche Anforderungen an einen
Personalisierungsservice gestellt werden. Wir wollen den Aufbau eines
Webshops hauptsichlich aus dem Blick eines Users betrachten und dann
darauf eingehen, was die einzelnen sichtbaren Komponenten, die auch
Widgets genannt werden, mit Personalisierung zu tun haben. Also, was
sieht ein User, wenn er einen Webshop betritt?!

3.1.1.1 Landingpage

Zuerst erscheint die Startseite, die sogenannte Landingpage. Auf dieser
Seite findet man eine ganze Menge. Am oberen Rand befindet sich eine
Meniileiste, die generelle Funktionen anbietet wie ,Kontakt®, ,Uber
uns® etc. In dieser Meniileiste besteht meist auch die Méglichkeit, sich
anzumelden um die Vorteile einer direkten Personalisierung genieflen
zu kénnen.

Direkt darunter befindet sich ein Widget, das den Zugang zu den Pro-
dukten auf zweierlei Weise ermoglicht. Auf der einen Seite haben wir
dort einen groben Zugang zu den Produkten iiber die oberste Ebene der
Produktkategorien, auf der anderen Seite sicht man ein Eingabefeld, das
die direkte Suche nach Produkten, Kategorien, Autoren, etc. erlaubt.

Darunter sieht der Kunde einen Bereich, in dem wechselnde populire
Angebote auftauchen. Es folgt eine Leiste, mit deren Hilfe man in ver-
schiedene sogenannte Produktwelten eintauchen kann sowie direkten
Zugang zu Topsellern bekommt. Produktwelten oder auch Themenwel-
ten bezeichnen eine Menge von Produkten, die in einem semantischen
Zusammenhang stehen. ,Geschenke zu Ostern wire ein Beispiel fiir
eine Themenwelt. Es folgen dann noch Empfehlungen auf verschiede-
nen Ebenen.

"Wir beziehen uns hier exemplarisch auf das Schweizer Unternehmen Exlibris. https://www.exlib-
ris.ch/de/. Zugegriffen am 30.10.2019.
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Wie man sieht, ist schon die Startseite nicht ganz einfach aufgebaut. In
gewisser Weise kann man sie mit einem Schaufenster vergleichen. Was
man nicht gleich sieht ist, dass auch dieses Schaufenster personalisiert ist.
Die Wiedererkennung eines Kunden, der schon in der Vergangenheit mit
diesem Webshop interagiert hat, geschieht mithilfe von Cookies. Perso-
nalisierung dieser Startseite bedeutet dariiber hinaus, dass jedes der Wid-
gets, die dem Kunden Vorschlige macht, ihren eigenen Empfehlungs-
service hat. Natiirlich kommen alle Empfehlungen physikalisch von ein
und demselben Empfehlungsservice, aber dieser Service wird individuell
fir jedes Widget, das eine Empfehlung anfordert, etwas anders reagieren.
In der Praxis wird dieses Verhalten durch eine widgetabhingige Parame-
trisierung erreicht.

Wie nun verhilt sich ein Empfehlungsservice, wenn ein neuer Kunde
den Shop betritt? Es wirken dann Default-Einstellungen, die z. B. Top-
seller aus verschiedenen Kategorien ausspielen. Bei einem guten Empfeh-
lungsservice ist das natiirlich alles einstellbar. Es ist klar, dass eine gut
konstruierte Startseite einen nicht unerheblichen Einfluss auf die soge-
nannte ,,Stickiness” eines Webshops hat. Stickiness ist der gebriuchliche
Fachausdruck dafiir, wie anziehend eine Seite auf einen User wirkt, was
sich dann wieder direkt auf die Aufenthaltsdauer eines Users auf die zu-
geordnete Website auswirkt. Weist dazu die Startseite noch gute persona-
lisierte Empfehlungen auf, so kann ich ihren Nutzen weiter erhéhen.
Denn wenn ich auf der Startseite schon Produkte finde, die mir zusagen,
macht mich das neugierig und ich werde mich intensiver mit dem Shop
beschiftigen, was sich natiirlich auf die Wahrscheinlichkeit, dass ich auch
etwas kaufen werde, positiv auswirkt. Schon anhand des kurzen Beispiels
einer personalisierten Startseite kann man erahnen, welche komplexen
Aufgaben ein guter Empfehlungsservice bewiltigen muss und welche dif-
ferenzierten Einstellungsmoglichkeiten man im Endeffekt braucht.

3.1.1.2 Kategorieseite

Klicken wir zum Beispiel jetzt in der Top-Kategorieleiste auf den Ein-
trag ,Filme®, klappt das Menii auf und wir bekommen eine Auswahl-
liste der nichsten Hierarchieebene fiir die Top-Kategorie ,,Film®. Wih-
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len wir dort z. B. ,Blue Ray®, so werden wir auf eine anders gestaltete
Seite geleitet. Diese zeichnet sich dadurch aus, dass auf der linken Seite
sich ein permanentes Menii zeigt, dass die ganzen Unterkategorien fiir
das Genre ,Film“ auflistet, wobei jetzt die Unterkategorie ,,Blue-Ray*
aufgeklappt ist. Was auffillt ist, das wir auf dieser sogenannten Kate-
gorieseite auch Empfehlungen sehen. Auflerdem bekommen wir alle
verfligharen Filme in alphabetischer Reihenfolge aufgelistet, jeweils
zwanzig Produkte je Seite, die eine Unmenge von zusitzlichen Tabs pro-
duzieren. Geht man jetzt auf die feinste, granulare Stufe des Kategorie-
baums, also z. B. ,Action®, bekomme ich immer noch jede Menge Ein-
zelprodukte angezeigt, nur die Anzahl Tabs ist natiirlich etwas weniger
geworden. Obwohl ich in den Kategorieseiten noch Filter setzen kann,
ist das Durchforsten solcher Produktlisten eine Sache fiir Fetischisten,
ganz dhnlich wie beim Durchgehen von Suchergebnissen einer Such-
maschine, nur dass eine alphabetische Ordnung natiirlich keine ange-
messene Relevanz liefert.

Viele andere Webshops begegnen diesem Problem auf den Katego-
rieseiten mit umfangreichen Filtern, mit denen man die Menge der
relevanten Produkte erheblich einschrinken kann. In Fashionshops
gibt es z. B. Filter wie ,,Farbe®, ,Marke®, ,Material“ usw. Aber was will
ich bei Filmen fiir wirklich wirksame Filter setzen, ohne dass man wie-
der Filter fiir Filter brauchen wiirde. Es gibt Unmengen von Schau-
spielern und Regisseuren, viel zu viele, um sie auf einer Filterleiste alle
aufzufiihren.

Erinnern wir uns an Punkte, die wir weiter oben ausgefiihrt haben.
Das Ziel des Webshops muss es sein, die Anzahl der vom Kunden als
lastig empfundenen Klicks zu minimieren. Ein Weg, um das zu errei-
chen ist, dem Kunden mehrere verschiedene Methoden anzubieten,
um zu seinen gewiinschten Produkten zu gelangen. Ein Weg ist die
Nutzung der Navigationsleiste, um im Kategoriebaum einen Eintrag,
z. B. Filme—>DVD—Action auszuwihlen, und nachher die méglichst
noch durch geeignete Filter eingeschrinkte Ergebnismenge zu durch-
forsten. Aber es gibt noch andere Wege, um zu einem gewiinschten
Produkt zu gelangen.
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3.1.1.3 Produktsuche

Begeben wir uns bei unserem als Beispiel herangezogenen Exlibris-Shop
wieder auf die Startseite so finden wir deutlich sichtbar ein grof3es Ein-
gabefeld, das mit einer symbolischen Lupe gekennzeichnet ist. Eine
User-Eingabe in dieses Feld veranlasst einen speziellen Suchservice, alle
vorhandenen Eintrige im Produktkatalog nach méglichen Ubereinstim-
mungen von Feldern im Katalog mit dem im Suchfeld eingegebenen Text
zu durchforsten. Bei Exlibris gibt es viele Millionen Produkte und damit
Eintrige im Produktkatalog. Man erwartet von einem solchen Suchser-
vice, dass er die Ergebnisse quasi in Echtzeit liefert. Vor allem erwartet
man von einem solchen Service, dass er intelligent reagiert, so wie man es
inzwischen von Suchmaschinen wie Google gewohnt ist. Man kann sich
vorstellen, dass hinter einem solchen Service jede Menge Intelligenz,
Kiinstliche Intelligenz, steckt. Auch Suchservices kénnen und sollten
personalisiert sein.

Wir wollen uns an dieser Stelle nicht niher mit der Anatomie eines
solchen Suchservices oder Search Engine, wie er auch genannt wird, aus-
einandersetzen. Wir haben dies ansatzweise an anderer Stelle getan. Wich-
tig ist uns an dieser Stelle sein Platz im Gesamtgefiige eines Webshops.
Man sollte sich vor Augen halten, dass ein Suchservice, vor allem, wenn
er personalisiert ist, formal ein Empfehlungsservice ist. Denn die Vor-
schlige, die ein Suchservice auf eingegebene Suchbegriffe zuriickliefert,
sind Empfehlungen, die durch einen verbalen Input getriggert wurden.

Im Webshop spielt die Produktsuche eine iiberaus wichtige Rolle. Sie
ebnet den Weg zu gesuchten Produkten, wenn der Kunde einigermaflen
oder genau weifs, was er sucht. Ein guter Suchservice minimiert also im
oben genannten Sinne die Anzahl der vom Kunden als listig empfunde-
nen Klicks. Erinnern wir uns an das Kapitel iiber Jiger, Sammler und
Sucher. Eine Produktsuche ist fiir alle drei Gruppen und ihren Misch-
formen geeignet, wobei bei expliziten Sammlern noch zusitzliche , Vor-
kehrungen® vorhanden sein sollten, auf die wir noch zu sprechen kom-
men werden.
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Denn gebe ich in die Suchleiste z. B. ,Krimis“ ein, so werde ich als
Ergebnis eine grofle Auswahl an Produkten prisentiert bekommen, ganz
dhnlich, wie wenn ich die oben beschriebene Kategorieleiste verwendet
hitte. Ich befinde mich dabei im Suchmodus. Gebe ich hingegen ,,Aga-
tha Christi Poirot” ein, so befinde ich mich im Jigermodus und werde
eine enge Auswahl von Produkten bekommen.

Besonders hilfreich bei der Produktsuche ist der sogenannte Typea-
head. Dies ist, wie wir schon weiter oben erdrtert haben, eine kurze Liste,
die dem Kunden bereits Produktinformation liefert, wihrend er noch
Buchstaben in das Suchfeld tippt. Geben wir beim Exlibris-Shop zum
Beispiel die Buchstabenkombination ,,Harr“ ein, so wird der Typeahead
ohne Zeitverzgerung ,Harry Potter: Complete Collection auflisten.
Darunter erscheinen erst andere sinnvolle Vorschlige. Es wird also die
Popularitdt von Artikeln explizit mit einbezogen. Wir kennen das alles
auch von Google und anderen allgemeinen Suchmaschinen, sodass wir
die Komplexitit des Typeahead gar nicht mehr bewusst wahrnehmen,
obwohl er signifikant unser Konsumverhalten, nicht nur im Webshop,
beeinflusst. Der Typeahead ist also eine extrem niitzliche Form der Be-
ratung wihrend eines Suchprozesses, denn wir kdnnen seine Zielgenauig-
keit durch unser Verhalten steuern. Geben wir nur wenige Buchstaben in
das Suchfeld ein, bekommen wir die populirsten Vorschlige. Mit jedem
Buchstaben, den wir mehr tippen, wird die Zielgenauigkeit des Typea-
head grofSer. Populire Vorschlige sind ein guter Startpunkt zum Stobern
fur Sucher und Sammler, zielgenaue Vorschlige kommen Jagern zu gute.

Wir haben jetzt zwei verschiedene Herangehensweisen gesehen, wie
ich als Kunde den Webshop nutzen kann. Um die weiteren Moglichkei-
ten kennenzulernen, werden wir uns wieder der Anatomie eines Shops
zuwenden.

3.1.1.4 Produktdetailseite

Wir haben bis jetzt zwei Hierarchieebenen eines Webshops gesehen. Die
oberste Hierarchieebene ist die Startseite, die Landingpage. Von dort
kommen wir, wenn wir Navigation oder Produktsuche benutzen, auf Sei-
ten, die eine wie auch immer dargestellte Liste von Einzelprodukten
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zeigt. Nutzen wir die Navigationsleiste, so kommen wir auf die soge-
nannte Kategorieseite, starten wir die Produktsuche, so landen wir auf
einer Suchergebnisseite.

Wenn wir jetzt ein angebotenes Produkt auf Kategorieseite oder Such-
ergebnisseite anklicken, so kommen wir auf die dritte Hierarchieebene
eines Webshops, die Produktdetailseite. Auf der Produktdetailseite sehen
wir neben einem Bild den Namen des gewihlten Produkts sowie den
Preis und einen mehr oder weniger umfangreichen Beschreibungstext.
Zusitzlich hat man von dieser Produktdetailseite Zugang zu allerhand im
Produktkatalog gespeicherten Einzelinformationen.

In unserem ausgewihlten Exlibris-Shop findet man, wie in vielen
Webshops, auflerdem noch Kundenbewertungen sowie die Méglichkeit,
als Kunde eine Produktbewertung abzugeben. Sieht man mehrere Detail-
seiten nacheinander an, findet man auf diesen Seiten auch noch die per-
sonliche Historie, also alle Artikel, fiir die man wihrend der laufenden
Session schon die entsprechende Produktdetailseite aufgerufen hat. Na-
tiirlich findet sich hier auch das Wichtigste fiir einen Webshop, der Zu-
gang zum Warenkorb.

Auch auf der Produktdetailseite finden sich Empfehlungen, insofern
das gewihlte Produkt eine gewisse Popularitit besitzt. Suche ich nach
»Biologie der Realitit” von Humberto R. Maturana, einem bemerkens-
werten chilenischen Evolutionsbiologen, bekomme ich keine Empfeh-
lungen. Da die Empfehlungen auf der Produktdetailseite Collaborative
Filtering benutzen, bekomme ich keine signifikanten Empfehlungen, da
das allgemeine Interesse der Kiduferschaft an Humberto R. Maturana
wohl recht gering ist.

Neben Nutzung der Kategorieseiten und der Produktsuche bildet die
Produktdetailseite iiber ihre Empfehlungen eine dritte Méglichkeit, inte-
ressante Produkte zu finden. Diese Empfehlungen regen zum Stobern an
und bedienen damit Sucher und Sammler. Uber die gleichzeitig vorhan-
dene personliche Historie (,zuletzt angeschaut®) auf der Produktdetail-
seite habe ich auch die Moglichkeit, mich wieder aus ,Sackgassen®, die
beim Stobern auftauchen kéonnen, herauszulavieren.

Auf eine Eigenheit der Produktdetailseite bei Exlibris méchte ich noch
gesondert eingehen. Neben dem Widget ,,Beschreibungen findet sich
ein Bereich mit der Uberschrift ,,Produktinformationen®. Dort sind die
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Attribute ,,Regie® und ,,Schauspieler” als Links ausgefiihrt. Wie wir oben
schon bemerkt haben, sind bei Exlibris die Filtermoglichkeiten auf den
Kategorieseiten sehr begrenzt, da einen die Anzahl méglicher Filteroptio-
nen schier erschlagen wiirde. Die Produktinformationen auf der Pro-
duktdetailseite bieten dafiir eine gewisse Kompensation. Ich kann gezielt
nach Regisseuren oder Schauspielern suchen. Dies wiirde in Etwa der
Filterung der Produkte auf der Kategorieseite nach Regisseuren und
Schauspielern entsprechen.

3.1.1.5 Die Warenkorbseite

In gewisser Hinsicht ist die Warenkorbseite die kommerziell wichtigste
Seite eines Webshops. Von dort ausgehend fiihre ich meine Bestellung
aus. Dementsprechend ist die Warenkorbseite fast bei allen Webshops
mit grofler Sorgfalt entworfen. Wir wollen hier nicht auf die weiteren
Seiten eingehen, die ausgehend von der WarenkorbsSeite einen positiven
Bestellvorgang durch einen Kunden erméglichen und férdern. Diese Wa-
renkorbempfehlungen machen besonderes Sinn, wenn ein Shop Pro-
dukte hat, die aus einer anderen Kategorie stammen als die bestellten
Produkte, aber trotzdem gut zu den bestellten Produkten passen. Neh-
men wir einen Fashionshop. Bestellt jemand eine Hose, so hat der Shop
mit Sicherheit Giirtel, die zu einer bestellten Hose passen wiirden. Die
Warenkorbseite ist genau der richtige Platz, um Zubehor zu bestellten
Produkten oder passende Accessoires anzubieten.

3.1.1.6 Kleiner Ausflug in die Technik

Es ist nun doch im Hinblick auf das Gesamtverstindnis interessant, kurz
zu erldutern, was technisch passiert, damit ein Kunde z. B. eine Produkt-
detailseite zu sehen bekommt. Dafiir werden im Shopsystem sogenannte
Templateseiten definiert. Diese Templateseiten sind HTML- oder XML-
Code und legen das generelle Erscheinungsbild einer Seite fest. Die Tem-
plateseite z. B. fiir eine Produktdetailseite bestimmt das Aussehen und
die Funktionalitit aller Detailseiten, die ein Kunde zu sehen bekommt.
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Wird diese Seite vom Kunden fiir ein bestimmtes Produkt aufgerufen, so
gibt es in der entsprechenden Templateseite markierte Stellen, in die zur
Laufzeit die entsprechenden Daten eingefiigt werden, z. B. Produkt-
name, Produktbild, URL, Beschreibungstext etc., bevor dann die ausge-
fullte Seite zum Browser des Kunden geschickt wird. Auch Serviceaufrufe
wie Aufrufe an den Empfehlungsservice werden genau in diese Template-
seite eingeftigt. Der Aufruf des Services und das Darstellen (Rendern) der
Ergebnisse passiert dann nicht im Webshop-System, sondern im Browser
des Kunden.

3.1.1.7 Zusammenfassung

Wir haben gesehen, dass Webshops eine innere Grobstruktur besitzen,
die relativ unabhingig vom Betreiber des Shops ist. Einzelne Webshops
mogen sich in durchaus wichtigen Details unterscheiden, aber die quasi
dreistufige Hierarchie bildet ein relativ universelles Riickgrat fiir jeden
Shop. Ein guter Webshop ist so konstruiert, dass er dem Kunden mehrere
Wege anbietet, um zu seinen gewiinschten Produkten zu gelangen und
viele Mechanismen bereithilt, um den Kunden méglichst lange im Shop
zu halten. Sollte ein Shop mehr als eine Handvoll verschiedene Produkte
anbieten, so ist eine Produktsuche unverzichtbar.

Natiirlich funktioniert kein Online-Shop ohne Warenkorb und ange-
gliederten Bestellprozess einschliefllich diverser Zahlungsmoglichkeiten.
Wir haben weiterhin gesehen, dass das Zusammenspiel von Kategorie-
biumen, Produktsuche und richtig parametrisierten Empfehlungen es-
senziell fir den Erfolg eines Webshops sein kann. Berticksichtigt man
noch die verschiedenen Kiufertypen, so wird das ausgekliigelte Mitein-
ander der einzelnen Komponenten etwas durchsichtiger und planbarer.

Wir werden im Abschn. 3.2 untersuchen, wie weit durch noch engma-
schigeres Zusammenspiel von Personalisierungskomponenten wie Emp-
fehlungen und auch Suchalgorithmen die Effizienz eines Online-Shops
noch weiter gesteigert werden kann und ob wir eventuell noch etwas
Neues gut gebrauchen kénnten. Zunichst wollen wir uns aber wieder
einem durchaus erhellenden Vergleich von stationirem Handel versus
Distanzhandel zuwenden.
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3.2 Der digitale Verkaufer

Im stationdrem Handel gibt es, sofern es sich nicht um einen Discounter
handelt, Verkiufer. Er oder sie sollen den Kunden in verschiedenen Pha-
sen seines Einkaufsprozesses unterstiitzen. Der Verkdufer wird sich im
Interesse seines Arbeitgebers auch darum bemiihen, dass ein Kunde eher
etwas mehr Geld im Laden ldsst als weniger.

Auch ein Webshop hat die Aufgabe, zu verkaufen. Der Verkauf im
Distanzhandel muss aber im Gegensatz zum stationdren Handel auto-
matisiert stattfinden. Deswegen liegt es nahe, das Konstrukt eines digita-
len Verkiufers einzufithren. Um die Aufgaben eines digitalen Verkiufers
besser zu verstehen, miissen wir uns mit dem Prozess des Verkaufens et-
was niher auseinandersetzen. Es zeigt sich, dass man einen Verkaufspro-
zess grob in vier Phasen unterteilen kann. Wir werden uns nachfolgend
auch mit dem beschiftigen, was man in der Fachsprache Customer Jour-
ney nennt.

Die technische Umsetzung von Themen wie der ,digitale Verkdufer®
ist natiirlich ohne den massiven Einsatz von KI-Methoden nicht méglich.

3.2.1 Die vier Phasen des Verkaufsprozesses

Die vier Phasen sind in unserem Verkaufsmodell die Orientierungsphase,
die Beratungsphase, die Inspirationsphase und die Kundenbindungs-
phase. Mit diesen vier Phasen wollen wir uns jetzt ein wenig genauer
befassen.

3.2.1.1 Die Orientierungsphase

Betrete ich als Kunde einen Laden, in dem ich mich nicht besonders gut
auskenne, so ist meine erste Aktion, mich zu orientieren. Wo muss ich
hinlaufen, um die Produkte zu finden, die ich haben mochte? In wel-
chem Regal befindet sich ein Artikel, den ich suche? Betrete ich ein mehr-
stockiges Bekleidungsgeschift, so finde ich am Eingang oder an den Roll-
treppen Hinweisschilder, die grob anzeigen, wo ich welche Produkte
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finden kann. 1. Stock Damenbekleidung, 2. Stock ... usw. Ohne jetzt
vorgreifen zu wollen, erinnern diese Schilder an die Kategorieleiste in
einem Webshop. Es ist fiir einen Verkaufserfolg zwingend notwendig,
dass ein Kunde bei seiner Orientierung bestmdoglich unterstiitzt wird.
Die ,Default“-Unterstiitzung ist dabei, den Laden klar zu gliedern und
entsprechende Hinweisschilder anzubringen. Auch bei einem Discoun-
ter, in dem es sehr wenige Verkiufer gibt, findet man eine solche Unter-
stiitzung. Uber jedem Regal befindet sich ein klar erkennbares Hinweis-
schild, was in dem entsprechenden Regal zu finden ist. z. B. ,, Putzmittel,
,Backwaren etc.

Allerdings ist es fiir einen Kunden wesentlich bequemer, einen Ver-
kdufer zu fragen, wo er ein bestimmtes Produkt finden kann. Je nach
Konkretheit der Frage, wird der Verkiufer dem Kunden einen konkreten
Ort im Laden, oder ihm mehrere Orte nennen. Wenn ich z. B. frage ,wo
finde ich Hemden?“ so wird der Verkiufer etwa so antworten: ,Herren-
hemden sind im zweiten Stock, Freizeithemden links von der Rolltreppe,
Businesshemden rechts“. Man sieht klare Parallelen zur Produktsuche in
einem Online-Shop.

3.2.1.2 Beratungsphase

Erreicht nun der Kunde den Bereich in einem Ladengeschift, wo seine
gewiinschten Artikel zu finden sein sollten, so finden sich dort meistens
mehrere Alternativen von dem, was sich der Kunde vorgestellt hat. Ein
Regalbereich oder Vergleichbares, der dhnliche Artikel zur Schau stellt,
entspricht in etwa einer Unterkategorie im Webshop. Zum Beispiel
Herren—Hemden— Freizeithemden im Webshop entspricht im Ladenge-
schift einem Kleiderstinder, an dem dicht an dicht verschiedenste Freizeit-
hemden hingen. Dieser Kleiderstinder sollte noch eine innere Ordnung
aufweisen, in dem es verschiedene Unterabschnitte, die nach Konfektions-
grof8e geordnet sind, gibt. Es gibt nun mehrere Méglichkeiten, wie sich ein
Kunde verhalten kann. Bei Freizeithemden diirften viele Kunden anfan-
gen, das Angebot zu durchstobern, um ab und zu ein Kleidungsstiick he-
rauszunehmen und es zwecks Anprobe irgendwo hinzulegen.
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Es gibt aber auch viele Kunden, die einen Verkdufer in Anspruch neh-
men. Man hért dann Fragen wie ,,Gibt es dieses Hemd auch eine Num-
mer grofer? oder ,Haben sie auch Freizeithemden, die nicht ganz so
farbenfroh sind?“ Bei anderen Kategorien im Bekleidungsgeschift hort
man oft Fragen wie ,Kénnen Sie mir bitte Hosen zeigen, die zu diesem
Sakko passen?” In Geschiften mit beratungsintensiven Produkten z. B. ei-
nem Computergeschift kommen oft Fragen vor wie ,,Was unterscheidet
diese beiden Tablet-Modelle? oder ,, Warum ist dieses Smartphone so viel
teurer als dieses andere hier?. Der Spielraum der moglichen Fragen ist
sehr breit. Dieser Umstand macht es nicht einfach und mitunter sogar
unmoglich, den Bereich Beratung in einem Online-Shop vollstindig di-
gital abzudecken. Auf der anderen Seite wird kein Kunde ein Produkt
kaufen, bevor nicht seine Fragen beziiglich dieses Produkts erschépfend
gekldrt sind. Dies macht deutlich, wie wichtig Beratung im Verkaufspro-
zess ist. Es ist aber auch leicht einzusehen, dass die Vielschichtigkeit von
Beratungsanforderungen seitens der Kunden es nicht leicht macht, dieses
Thema digital umzusetzen.

3.2.1.3 Inspirationsphase

Inspirieren bedeutet im Kontext des Handels, Kunden fiir Produkte zu
interessieren, die er, als er den Laden betrat, noch gar nicht im Fokus
hatte. Wie gut die Inspiration eines Kunden funktioniert, ist stark ab-
hingig vom Kundentyp (Jager, Sucher oder Sammler) und von der Bran-
che, in der wir uns bewegen. Ich méchte an dieser Stelle noch bemerken,
dass der Kundentyp eines potenziellen Kiufers genauso wenig statisch ist
wie das gesamte Verhalten eines Menschen. Ein Kunde kann als Jiger
einen Laden betreten und kann sich dort zum Sucher oder gar Sammler
verwandeln. Deswegen sollten wir einen Kunden nicht als Jager, Sucher
oder Sammler bezeichnen, besser wire es zu sagen, ein Kunde befindet
sich gerade im Jager-, Sucher- oder Sammlermodus. Natiirlich gibt es
charakterliche Eigenheiten bei jedem Menschen, die dazu fithren, dass
sich eine Person bevorzugt im Jiger- oder im Sammlermodus befindet.
Einen Menschen im Jagermodus wird ein Verkdufer nur schwer inspi-
rieren konnen, sich aufler dem ,erjagten Produkt noch andere Produkte
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anzusehen, aufler er {iberzeugt den Kunden, dass es zu dem von ihm an-
visierten Produkt noch bessere Alternativen gibt. Dann wandelt sich der
Jager zu einem Sucher. Einen Sucher sollte man gar nicht versuchen zu
inspirieren, denn er ist gerade dabei, die beste Losung fiir seinen Ein-
kaufswunsch zu finden. Bleiben die Sammler. Diese sind leicht zu inspi-
rieren, sich noch ein paar Produkte mehr anzuschauen. Wichtig noch zu
wissen: Die Wirkung von Kundeninspiration ist branchen- und produkt-
abhingig.

Geht ein Kunde in einen Baumarkt, weil er bestimmte Schrauben
braucht, ist es fiir einen Verkidufer wohl in den meisten Fillen erfolglos,
ihm zum Kauf eines Akkuschraubers zu inspirieren. Vielleicht ist der Ver-
kidufer erfolgreicher, wenn er dem Kunden noch passende Unterlegschei-
ben empfiehlt, also formal Zubehér zu den Schrauben. Aber ich habe
noch keinen Baumarkt erlebt, in dem die Verkidufer darauf warten, einem
schraubenkaufenden Kunden noch Unterlegscheiben zu empfehlen. An-
ders sieht es aus, wenn ein Kunde an einem neuen Badezimmerschrank
interessiert ist. In diesem Falle steht im Baumarke immer ein Verkdufer
bereit, der dem Kunden allerlei Accessoires anbieten wird. Komplett an-
ders ist der Fall bei Fashiongeschiften gelagert. Kaufe ich eine Hose, so
gibt es immer auch ein passendes Hemd oder einen passenden Giirtel.
Das geht in der Fashionbranche so weit, dass man mit kompletten Out-
fits arbeitet, die eine stimmige Komplettankleidung eines Kunden oder
einer Kundin anbieten.?

Wir sehen, Kundeninspiration hat etwas mit Empfehlungen zu tun.
Setze ich die Inspirationsphase in einem Online-Shop um, so wird auch
der Empfehlungsservice dabei eine dominante Rolle spielen. Wir haben
aber auch versucht, deutlich zu machen, dass Kundeninspiration eine
sensible Sache sein kann. Das gilt vor allem, wenn sich der Kunde gerade
im Suchermodus befindet.

Auf der anderen Seite kann es durchaus erfolgreich sein, wenn ich ei-
nen Kunden, der als Jager einen Laden betritt, in den Suchermodus ver-

*Outfits spielen auch in Online-Fassionshops eine zunechmend grofier werdende Rolle. Neben den
zurzeit oft verwendeten, hindisch zusammengestellten Outfits gibt es auch Anbieter, die mittels KI
automatisierte Outfits generieren, die den hindischen Outfits in puncto Qualitit in nichts nach-
stehen und dabei naturgemifd wesentlich flexibler sind, als starre, manuell generierte Outfits. Die
epoq internet services GmbH ist z. B. ein solcher Anbieter von automatisiert generierten Outfits.
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setze, in dem ich ihm klarmache, dass es zu seinem anvisierten Produkt
durchaus sinnvolle Alternativen gibt. An dieser Stelle zeigt sich auch, dass
Empfehlungen in zwei grundsitzlich verschiedenen Weisen ausgespro-
chen werden kénnen. Zum einen im sogenannten ,,In Category Mode*,
zum anderen im ,,Out of Category Mode*.

Im ersten Fall zeige ich Alternativprodukte, im zweiten Fall Produkte,
die zu einem gewihlten Produkt passen, aber aus einer anderen Produkt-
kategorie stammen, wie zum Beispiel Hemden oder Giirtel, wenn das
gewihlte Produkt eine Hose ist. Die Alternativprodukte brauche ich,
wenn sich ein Kunde im Suchermodus befindet oder vom Jager in einen
Sucher verwandelt werden soll.

3.2.1.4 Kundenbindungsphase

Ziel jedes Verkaufs in einem Geschift muss es sein, den Kunden dazu zu
bewegen, dass er wiederkommt. Die implizite Form, das zu erreichen ist,
beim Kunden einen positiven Eindruck vom betreffenden Geschift zu
hinterlassen. Dazu gehért, dass die Preise stimmen, dass der Kunde eine
gute, freundliche und kompetente Beratung erhalten hat, dass das Ge-
schift tiber Artikel verfiigt, die den Kunden prinzipiell interessieren, dass
der Kunde eventuell Rabatte erhalten hat oder interessante Sonderange-
bote gefunden hat und dass das Ambiente des Geschifts vom Kunden
insgesamt als ansprechend empfunden wurde.

Die explizite Form, einen Kunden zu reaktivieren ist, dem Kunden
regelmiflig aktiv auf das Geschift aufmerksam zu machen. In diesem
Kontext gibt es eine anonyme und eine personalisierte Variante. Die
anonyme Variante ist es, dem Kunden einen Ladenprospekt zukommen
zu lassen, sei es, dass dieses Prospekt an der Kasse den gekauften Pro-
dukten beigelegt wird oder dass dieses Prospekt dem Kunden iiber eine
Postwurfsendung zugestellt wird. Dabei gibt es ein einheitliches Pros-
peke fir alle Kunden und es ist Gliickssache, dass der Kunde in diesem
Prospekt Artikel finden wird, die ihm wieder in das entsprechende Ge-
schift fithren. Es ist eine Wissenschaft fur sich, solche Prospekte so zu
gestalten, dass sie den grofitmoglichen Wirkungsgrad entfalten. Dabei
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spielen Bestseller aus verschiedenen Kategorien eine entscheidende
Rolle, da die Wahrscheinlichkeit, dass das Interesse der breiten Kiufer-
schaft an einem Bestsellerartikel selbstredend grofer ist, als fiir ein Ni-
schenprodukt.

Aber wie jeder weif3, ist der Wirkungsgrad einer Gieffkannenaktion
wesentlich geringer als der einer personalisierten Ansprache. Es wire
durchaus moglich, personalisierte Prospekte zu drucken und namentlich
bekannten Kunden, z. B. Kunden, die tiber eine Kundenkarte verftigen,
auszuhindigen. Dies wird allerdings in der Praxis des stationdren Han-
dels sehr selten gemacht, denn der Aufwand und damit die Kosten fiir ad
hoc gedruckte personalisierte Empfehlungen ist natiirlich hoher, als wenn
ich ein einheitliches Prospekt in groflen Stiickzahlen drucken lasse. Trotz-
dem kénnte in vielen Fillen der Nutzen von personalisierten Prospekten
die Mehrkosten der Erstellung mehr als aufwiegen.

Ganz anders sieht dies im Online-Handel aus. Dort habe ich die Mdg-
lichkeit, via E-Mail oder die Nutzung von Werbeflichen durch Ad-Server
gezielt meine Kunden anzusprechen. Allerdings kann man auch da viele
Fehler machen, wie man immer wieder in der Praxis sieht. Habe ich zum
Beispiel einen Subwoofer fiir meine Soundanlage in einem Webshop ge-
kauft, so ist die Wahrscheinlichkeit grof}, dass ich auf allen méglichen
Internetseiten just diesen Subwoofer als Werbung angeboten bekomme,
obwohl doch die wenigsten Menschen zwei Lautsprecher dieses Typs
brauchen.

Mit personalisierten E-Mails und personalisierter Ansprache im Inter-
net werden wir uns noch genauer beschiftigen. Es wird immer wichtiger,
dass es verschiedenste Kanile oder ,,Channels gibt, mit deren Hilfe ein
Kunde angesprochen werden kann und dass diese Channels einheitlich
behandelt werden miissen, sodass ein Geschift sich in den verschiedenen
Channels einheitlich prisentiert. Viele groflere stationire Geschifte und
Kauthiuser verftigen inzwischen tiber einen angegliederten Online-Shop.
Man kann sagen, dass sich die Priorititen gerade oft umdrehen, sodass
man sagen muss, viele bedeutende Webshops haben auch Ladengeschiifte,
die hauptsichlich als Showrooms fiir ihre Produkte dienen, wihrend ein
Kauf dann immer online getitigt wird.
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3.2.2 Wo ssitzt der digitale Verkdufer im Online-Shop?

Fassen wir noch einmal zusammen. Verkiufer spielen in den verschiede-
nen Phasen des Verkaufsprozesses eine entscheidende Rolle. Diese Er-
kenntnis klingt ziemlich trivial, man muss sie sich aber gerade im Hin-
blick auf Online-Shops noch einmal deutlich vor Augen halten. Denn
die nichste Schlussfolgerung ist natiirlich, wenn Verkiufer im stationi-
ren Handel eine so grof3e Rolle spielen, dann ist es ziemlich naheliegend,
dass man im Distanzhandel auch irgendetwas braucht, was der Rolle des
Verkidufers oder der Verkiuferin entspricht. Wir haben dieses Etwas digi-
talen Verkiufer genannt. Es ist vorerst ein Konzept, ein hilfreicher Blick-
winkel auf den Verkaufsprozess im Webshop, ein ganzheitlicher Blick.

Es ist auch sehr naheliegend, dass ein digitaler Verkiufer viel mit indi-
vidueller Kundenansprache zu tun hat, wie im stationiren Handel eben
auch der Verkdufer den Kunden individuell anspricht. Individuelle An-
sprache hat eine Menge mit Personalisierung zu tun. Auf der anderen Seite
wird bisher Personalisierung durch eine Anzahl von Personalisierungs-
und Suchservices geleistet, die erst mal wenig miteinander zu tun haben.
Es ist sogar in der Praxis gingig, dass in einem Webshop die Produktsuche
von einem Anbieter, der Empfehlungsservice von einem anderen und die
Newsletter-Aussendung von einem dritten durchgefiihrt wird. Diesem
Denken entspricht auch die technische Architektur von vielen Shops. Wir
wollen die zugrunde liegende Denke als ,,Silomodell bezeichnen.

3.2.2.1 Die vier Silos in einem Online-Shop

Entsprechend den oben identifizierten Phasen des Verkaufsprozesses fin-
den wir in einem Webshop Services, die diesen Phasen zugeordnet sind.
Fiir die Orientierungsphase haben wir die Navigationsleiste und die Pro-
duktsuche, fiir die Beratungsphase haben wir unter Umstinden Produke-
berater, fiir die Inspirationsphase nutzen wir den Empfehlungsservice
und fiir die Kundenbindungsphase ist ein E-Mail-Versandsystem zustin-
dig. Diese Services arbeiten in den allermeisten Fillen ,;stand alone®. Das
bedeutet, sie haben keine Verbindung zu den anderen Services und grei-
fen auf eigene Datentopfe zu. In groffen Online-Shops ist es nicht uniib-
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lich, dass jeder Bereich — Suche, Berater, Empfehlung und Newsletter —
von einer eigenen Abteilung betreut wird.

Werfen wir noch einmal einen Blick auf den stationiren Handel. Wi-
ren dort die vier Phasen des Verkaufsprozesses jeweils einem eigenen Mit-
arbeiter zugeordnet, so miissten wir den einen Mitarbeiter fragen, wo ich
die Artikel finde, die mich interessieren. Whirde ich diesen Mitarbeiter
um beratende Informationen bitten, so wiirde er mit den Achseln zucken
und mich auf einen anderen Verkiufer verweisen. Nachdem ich beraten
worden bin und ein Produkt in meinen Einkaufskorb gelegt hitte, wiirde
der beratende Verkiufer einen Kollegen holen, der mich inspirieren soll.
Wollte ich noch mehr Produkte kaufen, ginge der ganze Prozess von vorn
los. Zudem weif keiner dieser Mitarbeiter, was der vorherige getan oder
gesagt hat. Ein ziemlich absurdes Szenario.

Verkiufer sollten, was die vier Phasen des Verkaufsprozesses anbelangt,
Generalisten sein. Sie sind eher Spezialisten in Bezug auf die einzelnen
Produktkategorien. Ein Verkdufer in einem Elektromarkt kennt sich
z. B. gut mit Computern und Notebooks aus. Wiirde ich einen solchen
Verkiufer nach Lautsprechern fiir die Audioanlage fragen, wiirde er mich
an einen entsprechenden Kollegen verweisen.

Diese Uberlegungen legen nahe, dass auch in einem Webshop die Silo-
aufteilung der Services suboptimal sein kdnnte. Vor allem sehen wir,
wenn wir die Verkaufsphasen noch einmal durchgehen, dass zumindest
die drei Phasen ,,Orientieren®, ,Beraten®, , Inspirieren® nicht linear hin-
tereinander folgen, sondern individuell nach Kunde viel enger miteinan-
der verwoben sind. Und auch die Kundenbindungsphase, die ja im On-
lineshop asynchron zu den anderen Phasen lduft, sollte die Informationen,
die wihrend des Verkaufsprozesses entstanden sind, nutzen. Ein digitaler
Verkiufer muss also etwas sein, was die einzelnen Services wie Suche und
Empfehlungsservice auf intelligente Art nutzt.

3.2.2.2 Wege aus dem Dilemma

Es gibt mehrere Stufen, um einen digitalen Verkdufer zu realisieren. Ein
voll ausgebildeter digitaler Verkiufer ist ein eigenstindiges Stiick sehr
komplexer KI-Software, das ,,on top* auf den anderen Personalisierungs-
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services — Suche, Produktberater, Empfehlungsservice, etc. — sitzt und
diese dynamisch nutzt. Die Existenz eines solchen voll entwickelten digi-
talen Verkdufers wiirde sich auch ganz erheblich auf das Erscheinungsbild
eines Webshops auswirken. Da Verinderungen im Status quo in der Re-
gel sehr langsam geschehen, bleibt der voll entwickelte digitale Verkdufer
vorerst ein Zukunftsprojekt, obwohl die Technik hierfiir heute schon
existiert.’

Die gute Nachricht ist, dass man einen solchen digitalen Verkiufer
stufenweise realisieren kann. Der springende Punkt dabei ist, dass die
oben genannten Einzelpersonalisierungsservices miteinander kommuni-
zieren. Dazu bendtigt man erstmal eine einheitliche Datenbasis, auf die
all die Einzelservices zugreifen konnen. Im heutigen Firmenalltag stellt
sich selbst die Losung dieser Aufgabe, vor allem bei grofleren Online-
Shops, als nicht ganz einfach heraus. Denn die einzelnen Personalisie-
rungsservices, ja manchmal sogar einzelne Seiten eines Webshops, sind
eigenen Abteilungen und Managern zugeteilt. Will man erreichen, dass
die einzelnen Personalisierungsservices miteinander kommunizieren, so
muss man gleichzeitig darauf hinarbeiten, dass entsprechende Shopma-
nager in einer neuen Weise mit einander reden.

Oft hat man als Anbieter von ,ganzheitlicher Personalisierung“* noch
die Aufgabe, implizit im Untergrund als Datenintegrator zu fungieren,
um die Grundlagen fiir die ganzheitliche Personalisierung zu schaffen.
Gliicklicherweise kann auch an dieser Stelle spezielle KI helfen, um die-
sen Prozess zu vereinfachen. Diese auflergewdhnliche Software durch-
forstet z. B. selbststindig den HTML-Code bzw. das entsprechende
DOM’-Modell einer Webseite, um eigenstindig die richtigen Stellen zu
finden, an denen man dann die benétigten Daten direkt auf der ange-
zeigten Webseite eines Kunden abgreifen kann.®

3 Die epoq internet services GmbH realisiert mit ihrem neuen Produkt ,MyStream® diese Technik
in einer kundenorientierten und nutzerfreundlichen Art und Weise.

“Epoq internet service GmbH hat sich ganzheitliche Personalisierung auf ihre Fahnen geschrieben.
Ganzheitliche Personalisierung ist das, was ein digitaler Verkiufer leisten soll.

’Zum Thema ,Document Object Model*, siche auch: https://de.wikipedia.org/wiki/Document_
Object_Model. Zugegriffen am 30.10.2019.

°Diese KI wurde z. B. bei der epoq internet service GmbH entwickelt und wird dort eingesetzt.
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Wenn die einzelnen Services miteinander kommunizieren sollen,
taucht eine kleine Nebenbedingung auf: Sie miissen dieselbe Sprache
sprechen. Diesen wichtigen Punkt sollten wir etwas genauer unter die
Lupe nehmen. Jeder Service, nicht nur die genannten Personalisierungs-
services, haben eine Kontaktstelle zur Auflenwelt, die man API” nennt.
Diese API stellt die einzelnen Serviceleistungen mit ihren Parametern zur
Verfigung. Unter Einhaltung der API-Konvention kénnen die Service-
leistungen von aufSen aufgerufen werden. Dieser Aufruf liefert auch wie-
der Daten an das aufrufende Programm in wohl definierter Form zuriick.
Das aufrufende Programm kann z. B. eine Webseite sein, die eine Such-
anfrage an einen Produktsuchservice sendet und dann eine Liste von Pro-
duktobjekten zuriickbekommt. Die Produktobjekte enthalten alle Infor-
mationen, die notwendig sind, die Produkte in einer Suchergebnisliste
anzuzeigen, einschliefflich der Web-Adresse (URL), von der ein entspre-
chendes Bild jedes Produkts vom Browser geladen werden kann.

Diese Top-APIs reichen aber nicht aus, wenn die einzelnen Services im
Kontext einer ganzheitlichen Personalisierung sich austauschen sollen.
Dort ist gewissermaflen eine wesentlich differenziertere ,Fachsprache®
vonndten, in der spezielle feingranulare Informationen zwischen den Ser-
vices hin und her gehen. Dies wird natiirlich schwierig bis unméglich,
wenn die einzelnen Services von verschiedenen Anbietern stammen, die
intern véllig unterschiedliche Datenarchitekturen verwenden. Ein Aus-
weg wire, eine normierte ,,Fachsprache® fiir Personalisierungsservices zu
benutzen, an die sich alle Hersteller halten miissten. Solche weltweit giil-
tigen Datenformate wie z. B. XML werden von entsprechenden interna-
tional anerkannten Gremien® entwickelt. Fiir Personalisierung gibt es bis-
her keine solchen ofhiziellen Datenformate und es ist fraglich, ob es sie
jemals geben wird.

In der heutigen Denke stellen gewissermaflen die einzelnen Seiten ei-
nes Webshops das vereinfachte Pendant zum digitalen Verkiufer dar.
Diese Seiten sind es, die die API-Funktionen der einzelnen Personalisie-
rungsservices aufrufen und darstellen. Etwas genauer gesagt, einzelne

7, API“ ist die Abkiirzung fiir ,Application Programming Interface; siche dazu auch https://de.
wikipedia.org/wiki/Programmierschnittstelle. Zugegriffen am 30.10.2019.

XML wurde wie HTML vom World Wide Web Consortium (W3C) entwickelt.
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Teilbereiche einer Seite rufen die Funktionen der Personalisierungsser-
vices mit spezifischen Parametern auf. Auf diese Weise siecht man auf einer
Seite Empfehlungen mit verschiedenen Kontexten. So gibt es z. B. Emp-
fehlungen mit der Uberschrift ,, Tipps fiir Sie“ und weitere Empfehlun-
gen mit der Uberschrift ,,Buchtipps“. Beide Empfehlungen sind persona-
lisierte Empfehlungen, die zweite Reihe von Empfehlungen schrinke die
Ergebnisse dabei auf Biicher ein.

Berticksichtigt man das Konzept der ganzheitlichen Personalisierung,
so ist aber noch viel mehr méglich. Will man einen Kunden beim Sts-
bern® unterstiitzen, so miissen Methoden, die aus dem Bereich Suche
stammen, fein granular mit Methoden zusammenarbeiten, die aus dem
Bereich Produktempfehlungen stammen. Dazu ist natiirlich notwendig,
dass sich die Services in einem entsprechenden Detailierungsgrad aus-
tauschen. Dariiber hinaus ist es essenziell, dass die Webseite entsprechend
smart die Ergebnisse anzeigt und User-Interaktion auf einem hohen Le-
vel bietet. User-Interface und User-Services miissen eine Einheit bilden.
Wie man das erreichen kann, werden wir uns im nichsten Abschnitt
niher ansehen.

3.2.2.3 Widgets

Die Aufrufe der API-Funktionen von Personalisierungsservices sind zum
Teile relativ komplex. Sie werden noch komplexer, wenn man, wie im
letzten Abschnitt besprochen, vielschichtige Anwendungen wie zum Bei-
spiel ein Stober-Tool realisieren méchte. Zur Erinnerung, unter Persona-
lisierungsservices verstehen wir Services fiir Produktsuche, Empfehlun-
gen, Produktberater usw. Es ist ein ziemlich grofSer Aufwand, mit diesen
Services zu kommunizieren und die Ergebnisse in eine ansprechende
grafische Darstellung auf den Seiten eines Online-Shops umzuwandeln.
Der Aufwand vergrofiert sich noch, wenn man auf dem Weg zum digita-
len Verkiufer spezielle ganzheitliche Services nutzt, die als intelligenter
Layer on top auf den einzelnen Basisservices sitzen.

?Ein Stober-Tool ist speziell fiir die grofle Gruppe der Sucher und der Sammler interessant. Auch
hier bietet die epoq is GmbH neue, KI-basierte Losungen an.
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Deswegen bieten manche Anbieter von Personalisierungsservices so-
genannte Widgets an. Widgets sind ein Stiick gekapselter HTML-Code,
die fir eine vorgegebene Aufgabe vollstindig die Kommunikation mit
den entsprechenden Personalisierungsservices tibernehmen und gleich-
zeitig die optimale interaktive Benutzeroberfliche fiir den User erzeugen.
Diese Widgets, z. B. fiir personalisierte Empfehlungen auf Startseite, Ka-
tegorieseite und Produktdetailseite, sind entsprechend den Vorstellungen
des Webshop-Betreibers fein granular parametrisierbar. Solchen Widgets
wird auf den entsprechenden Webseiten ein festgelegter Platz zugewie-
sen. Sie kdnnen mit einem sehr kurzen, standardisierten HTML-Code-
Fragment in den Code eines Webshops eingebunden werden und passen
sich tiber das Stylesheet'® automatisch dem Look and Feel der Web-
seite an.

Es gibt z. B. Widgets, die eine komplette Produktsuche mit allen Fil-
terfunktionen und komplexen Darstellungen der Suchergebnisse realisie-
ren. Ein weiterer Vorteil solcher Widgets ist, dass sie meistens sehr viel
fliissiger auf User-Input reagieren, als ,handgeschriebene® Aufrufe, denn
sie stammen vom Anbieter der entsprechenden Personalisierungsservices,
und dieser Anbieter kann natiirlich besonders gut Performanceoptimie-
rung bei seinen eigenen Produkten durchfiihren.

Widgets und die dazugehorigen Services sollten perfekt aufeinander
abgestimmt sein. Denn nicht nur die Leistungsfahigkeit der Personalisie-
rungsservices, sondern die Leistungsfihigkeit und harmonische Abstim-
mung des System-Services und User-Interfaces zusammen bestimmen
den Erfolg beim Kunden. Man sicht bei Webshop-Betreibern immer wie-
der den Fehler, dass z. B. Empfehlungen auf der Webseite nicht sichtbar
sind, da man erst mal scrollen muss, damit sie ins Blickfeld kommen.
Man muss sich dann nicht wundern, wenn solche Empfehlungen nicht
zu einer signifikanten Umsatzsteigerung beitragen. Im nichsten Kapitel
werden wir sehen, dass Widgets als Resultat einer allgemeinen Entwick-
lung nicht nur im Feld der Webshop-Systeme betrachtet werden konnen.

10

Das Stylesheet (Cascading Style Sheet, CSS) ist ein separater Code in einer Webseite, der das
Erscheinungsbild der Seite, also Farben, Schriftarten etc. festlegt.
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3.3 Die Entwicklung von Systemarchitekturen

Personalisierung ist eine wichtige Komponente im Online-Handel. Per-
sonalisierungsservices alleine machen aber noch keinen Webshop. Um
die technische Entwicklung insgesamt besser einschitzen zu kénnen,
miissen wir etwas ausholen und Personalisierung als Modul in einem
tibergeordneten Kontext betrachten.

3.3.1 Am Anfang war Enterprise Resource Planning

Wikipedia definiert ERP so:'" , Enterprise-Resource-Planning (ERP) be-
zeichnet die unternehmerische Aufgabe, Ressourcen wie Kapital, Perso-
nal, Betriebsmittel, Material und Informations- und Kommunikations-
technik im Sinne des Unternehmenszwecks rechtzeitig und bedarfsgerecht
zu planen und zu steuern.” Diese Aufgabe wird von ERP-Systemen erle-
digt. Ein prominenter Hersteller von ERP-Systemen ist z. B. die Firma
SAP. Die Einfithrung von ERP ermdéglichte es erstmalig, wesentliche
Unternehmensprozesse einheitlich sowie softwaregestiitzt abzubilden
und Datenverarbeitung als Kerntechnologie fir Firmen zu nutzen. ERP
war eine Revolution fiir Unternehmen. Boten, die Berge von Akten von
einer Abteilung in die nichste transportierten, und umstindliche Kar-
teien gehorten plotzlich der Vergangenheit an. Um méglichst viele Un-
ternechmensprozesse abbilden zu konnen, besteht ein ERP-System aus
verbundenen Modulen, die fiir die einzelnen Unteraufgaben von ERP
zustindig sind. Diese Unteraufgaben haben Namen, die oft ebenfalls mit
drei Buchstaben abgekiirzt werden.

3.3.1.1 Customer Relationship Management

Einesder grundlegenden Module von ERP ist das Customer-Relationship-
Management(CRM)-Modul. CRM bezeichnet die konsequente Ausrich-
tung einer Unternehmung auf ihre Kunden und die systematische Ge-

""https://de.wikipedia.org/wiki/Enterprise-Resource-Planning. Zugegriffen am 30.10.2019.
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staltung der Kundenbezichungsprozesse.'? Die Aufgabe von CRM ist ein
vertieftes Beziehungsmarketing und systematische, automatisierte Pflege
von langfristigen Kundenbeziehungen. Das CRM-System diente in ers-
ter Linie in Unternehmen dazu, einheitlich auf die Kundenbasis und Er-
eignissen, die mit den jeweiligen Kunden verkniipft waren, zuzugreifen.
Es ist auch fiir das Marketing ein wichtiger Baustein. Analytisches CRM
zum Beispiel ermdglicht es, Verhalten von Kunden systematisch zu ana-
lysieren, um auf dieser Basis Marketingstrategien abzuleiten. Ein CRM
ist natiirlich auch notwendig, um automatisiert E-Mails an die Kunden
eines Unternehmens zu versenden, oder einen Webshop zu betreiben.

3.3.1.2 Content Management System

Gerade im Zusammenhang mit Webauftritten von Unternehmen wurde
bald auch ein anderes Modul wichtig: das Content Management System
(CMS). Das CMS kiimmert sich um die einheitliche Verwaltung von
Content. Content kann im Firmenkontext alles Mogliche sein. Doku-
mente, Vertrige, Schaltpline und Betriebsanleitungen. Content-Manage-
mentsysteme sind auch im Kontext des Internets unverzichtbar. Waren in
den Anfingen des Internets Webseiten noch statisch aufgebaut, so konn-
ten durch Einsatz eines CMS Inhalte nun dynamisch generiert und aus-
gespielt werden. Kein Infoportal oder Nachrichtenportal wire ohne CMS
zu realisieren.

3.3.1.3 Product Information Management System

Ein Product Information Management System (PIM) ist speziell dafiir
geschaffen, Informationen {iber Produkte eines Unternehmens zu ver-
walten und zu pflegen. Ein PIM-System ermdéglicht strukturiert, Pro-
duktinformationen im Team anzulegen, anzureichern, zu optimieren
und zu verlinken. Wie auch schon in den anderen Modulen, helfen dabei
auch softwareseitig angelegte Rollen. Diese bestimmen, wer im Unter-

Zhttps://de.wikipedia.org/wiki/Customer-Relationship-Management. Zugegriffen am 30.10.2019.
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nehmen was auslesen, anlegen oder verindern darf. Dadurch werden ge-
regelte Unternehmensprozesse unterstiitzt. Nimmt man nun CMR und
PIM, so ist man schon nahe an dem, was man fiir den Betrieb eines Web-
shops braucht, nimlich Verwaltung von Kundendaten und die Bereit-
stellung und Pflege von Produktdaten.

3.3.2 Vom ERP-System zu Headless Services

Die erste Generation von Webshops, das war ungefihr 1995, setzte direkt
auf dem technologischen Herzstiick eines Unternehmens, dem ERP-
System, auf. Ein Webshop der ersten Generation war gewissermafien ein
Frontend des ERP-Systems, das die Module CMR und PIM direke
nutzte. Auch die Rechnungsabwicklung wurde tiber das ERP-System ge-
regelt. Die Produktdaten samt Beschreibungstexten stammten aus dem
PIM. Das Shopsystem hatte eigentlich nur die Aufgabe, die im PIM-
System angelegten Produkte korrekt auf der Webseite des Shops darzu-
stellen, eine Ablauflogik und einen Warenkorb bereitzustellen und die
Kundendaten zusammen mit einem gekauften Warenkorb dem OMS-
Modul eines ERP-Systems zwecks korrekter Abwicklung wieder zur Ver-
fugung zu stellen.

Der Shop war, wie gesagt, gewissermafen ein Anhingsel des ERP-
Systems. Dies blieb natiirlich nicht so. Denn auch die Shop-Systeme ent-
wickelten sich weiter und gewannen an Funktionalitit. Dadurch gewan-
nen sie auch immer mehr an Eigenstindigkeit und koppelten sich von
der ,Vormundschaft“ des ERP-Systems ab. Die Shop-Systeme wurden
»erwachsen® und waren nicht mehr darauf angewiesen, dass ihnen ein
ERP-System die geeignete Grundfunktionalitit zur Verfugung stellte.
Dies erweiterte natiirlich auch die Marktdurchdringung von Online-
Handel, denn nicht jedes Unternehmen, vor allem im Mittelstand, kann
mit einem voll ausgestatteten ERP-System aufwarten. Folge dieser Ent-
wicklung war natiirlich, dass jetzt ein Shopsystem seine eigene Funktio-
nalitit von PIM, CMS, CRM und OMS mitbringen musste. Natiirlich
brauchte es auch Schnittstellen zu bestehenden ERP-Systemen mit ent-
sprechenden Synchronisationsfunktionen, denn niemand mochte Tau-
sende von Kunden und Produkten von Hand aus dem einen System in
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das andere iibertragen. Diese Entwicklung passiert zu Anfang des neuen
Jahrtausends. In diesem Zeitraum standen Shopsysteme als eigenstindige
Losungen im Vordergrund.

Natiirlich ging die Entwicklung weiter. Personalisierungsservices wur-
den immer wichtiger. Im Markt der Shopsystemhersteller reifte die Ein-
sicht, dass ein Shopsystem sich fiir Services von Drittanbietern 6ffnen
musste. Man konnte als Nutzer eines Shopsystems z. B. auswihlen, ob
man die Default-Suche eines Shopsystems nutzen wollte oder den Such-
service aus einer Liste von ,trust® Serviceprovidern anwihlte, die sich
ganz auf das Thema Produktsuche spezialisiert hatten.

Das Webshop-System prisentierte sich als Servicecontainer fiir Ser-
vices, die im Umfeld des digitalen Handels angeboten wurden. Zeitlich
gesehen fiel diese Epoche auf den Beginn des zweiten Jahrzehnts dieses
Jahrhunderts. Diese Entwicklung war natiirlich, wie beinahe alles in der
Wirtschaft, nicht nur technisch motiviert. Gerade Personalisierungs- und
Suchservices konnen véllig ohne Mitwirkung eines Shopsystems in die
Templateseiten eines Webshops integriert werden.

Um vonseiten des Webshop-Systemanbieters die Kontrolle zu behal-
ten und zusitzliche Einnahmen zu generieren, wurde den Serviceanbie-
tern vorgeschlagen, sich kostenpflichtig in die Liste der Trusted Services
eintragen zu lassen und so von der Marktdurchdringung eines Shopsys-
tems zu profitieren. Je verbreiteter ein Shopsystem war, desto besser funk-
tionierte dieses Geschiftsmodell. Aber wir haben in diesem Stadium der
Systementwicklung natiirlich noch nicht das Ende der Fahnenstange er-
reicht. Die weitere Entwicklung wurde wesentlich von den immer um-
fangreicher werdenden Maglichkeiten moderner Webbrowser und Apps

vorangetrieben.

3.3.2.1 Document Object Model

Seiten, die ein Webbrowser heute anzeigt, sind in den allermeisten Fillen
kein statischer HTML-Code mehr. Webseiten sind inzwischen Pro-
gramme, die vom Webbrowser in Echtzeit ausgefiihrt werden. Die Pro-
grammiersprache fiir einen Webbrowser ist seit langem JavaScript. Eine
Webseite wird intern im Browser von einer Datenstruktur reprisentiert,
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die man Document Object Model> (DOM) nennt. Mit JavaScript
kann man das DOM tief greifend manipulieren.

Wie kann man sich nun ein Document Object Model vorstellen?
Dinge, die man auf einer Webseite sicht, sind alles Objekte. Ein Bild, ein
Schriftzug, das sind alles Objekte, die iber definierte Eigenschaften ver-
fugen. So hat ein Schriftzug z. B. einen Font, eine Farbe, eine Grof3e. All
diese Eigenschaften eines Objekts konnen in Echtzeit mit JavaScript ver-
dndert werden. JavaScript entfaltet seine Macht innerhalb sogenannter
Script-Tags,'* die ebenfalls Objekte sind.

Sind Bilder schon Objekte, so sind es erst recht interaktive Kompo-
nenten wie Buttons, Eingabefelder etc. Driickt ein User z. B. auf einen
Knopf, so wird innerhalb des DOM ein sogenannter Event erzeugt und
der Browser sucht nach einem entsprechenden JavaScript-Objekt, das
diesen Event verarbeiten kann. Solche JavaScript-Objekte nennt man
Event Handler. Ein solcher Event Handler kann z. B. eine Anfrage an
einen externen Service senden und je nach Riickmeldung des Services die
Webseite oder Teile davon komplett umgestalten.

Auflerdem sind Objekte, wie wir schon am Anfang dieses Buches in
einem anderen Kontext erliutert haben, hierarchisch. Dies bedeutet, dass
Objekte aus anderen Objekten zusammengesetzt sein kénnen und es in
der Regel auch sind. In der Praxis bedeutet das, dass ein bestimmtes Ob-
jekt, sagen wir ein Bild mit Unterschrift und dynamischen Verhalten,
wenn ich mich mit der Maus iiber diesem Bild aufhalte, nur einmal defi-
niert werden muss und dann beliebig viele Instanzen dieses Objekts mit
verschiedener Parametrisierung erzeugt werden konnen.

Maochte ich zum Beispiel eine Liste von Suchergebnissen anzeigen las-
sen, so definiere ich im HTML-Code der entsprechenden Webseite ein
solches Bildobjekt und erzeuge ein Containerobjekt, das ist ein rdumlich
definierter Bereich auf einer Webseite. Dann erzeuge ich, alles per Java-
Script, fiir jedes gefundene Suchergebnis eine Instanz des Bildobjekts
und fiille das Containerobjekt mit diesen Instanzen, welches dann auf der

13 Siehe auch https://de.wikipedia.org/wiki/Document_Object_Model. Zugegriffen am 30.10.2019.
“FEin Tag ist ein Abschnitt im HTML-Code einer Webseite, der mit <name> ... </name> er-
scheint. Dieser Abschnitt erzeugt ein Objekt mit Namen ,,name” und wird durch den Code zwi-
schen den Klammerausdriicken definiert.
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Webseite als Liste angezeigt wird, wie wir es von Suchergebnissen ge-
wohnt sind. Erleichtert wird dieses objektorientierte Vorgehen durch
Spracherweiterungen von JavaScript wie GQuery und JsonP, auf die wir
hier aber nicht weitereingehen wollen.

Unterm Strich bleibt die Erkenntnis tiber heutige Browser: ,nichts ist
unmoglich®. Objekte, die in einem definierten raumlichen Bereich einer
Webseite komplexe Aufgaben erfiillen, nennt man im Ubrigen Widgets.

Am Rande bemerkt, wird natiirlich auch das User Tracking durch ein
gekapseltes Script ausgefiihrt, das tief in das DOM eines Webbrowsers
eingreift. Was ein Tracking-Code alles ausliest, liegt allein in der Verant-
wortung des Tracking-Code-Anbieters. Es ist also seine ethische Verant-
wortung, nur vom User getitigte Aktionen auszulesen, die dem Service,
der das Tracking nutzt, auch etwas angehen.

3.3.2.2 Headless Services

Was bedeuten nun die schier grenzenlosen Maglichkeiten eines Web-
browsers fiir die Entwicklung von Servicearchitekturen? Eine Webseite
ist inzwischen nicht mehr auf ihre urspriinglich angedachte Funktion,
eine ansprechende Darstellungs- und Interaktionsschicht im Kontext ei-
nes Services zu bieten, beschrinkt. Die Webseite, oder Teile davon, wer-
den zunehmend zu Programmen, die nur noch entsprechende Daten von
einem Server abfragen und ansonsten eigenstindig agieren.

Die serverseitigen Architekturen miissen diesen Umstinden Rechnung
tragen. Gerade im Bereich CRM wird das sogenannte Headless CRM
wieder populirer. ,,Headless“ bedeutet, dass ein Service direkt auf An-
fragen eines Clients (Webseite) antwortet, ohne sich zu merken, was zu-
letzt angefragt wurde, oder durch die Anfrage irgendetwas an seinem in-
neren Zustand (State) zu dndern. Schicke ich also eine Anfrage mit
denselben Parametern eine Million Mal an so einen Headless Service, so
werde ich eine Million Mal dieselbe Antwort bekommen. Solche Services
nennt man auch ,Stateless“. Die entsprechende API'> nennt man auch

1> API bedeutet Application Interface und definiert die Aufrufkonventionen fiir die verschiedenen
Funktionen eines Services. In Java werden solche APIs durch Interface-Klassen realisiert.
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REST'-API. REST-APIs zeichnen sich durch hohe Performance aus.
Also, um noch einmal zusammenzufassen: Kommuniziert eine Webseite
mit Webservices tiber eine REST-API, so muss die Ablauflogik und States
durch den Browser-Code realisiert werden. Es entsteht die berechtigte
Frage, ob man das tiberall will. Denn HTML und seine dynamische Re-
prisentation als DOM im Browser sind auf der Client-Seite voll trans-
parent und analysierbar. Wollen sie also ,,Firmengeheimnisse® verbergen,
so sollten sie, sofern das Geheimnis nicht in der serverseitigen Berech-
nung sitzt, in ihrer Web-Applikation auf Headless Services verzich-
ten. Benutzen sie allerdings eine App z. B. auf einem Mobile Device als
Client, fillt dieser Punkt natiirlich weniger ins Gewicht. Einem weiteren
grundlegenden Problem mit Headless Services wollen wir uns im nichs-
ten Abschnitt zuwenden.

3.3.2.3 Personalisierung und Headless Services

Headless Services haben per Definition kein Gedichtnis. Ein typischer
Service, wie zum Beispiel ein Empfehlungsservice, lebt aber gewisserma-
3en davon, dass er sich die Reaktion von individuellen Kunden merkt. So
ein Service ist ein typischer Vertreter eines ,,Statefull“ Services. Wollte ich
Empfehlungen mithilfe von Headless Services ausspielen, so miissten alle
State-Berechnungen im Frontend verlaufen. Man kénnte den Code im
Browser nicht als sogenannter Thin Client realisieren. Viele Daten miiss-
ten wihrend einer einzigen Berechnung zwischen Client und Server hin
und her geschoben werden. Dies versucht man natiirlich, selbst im
5G-Zeitalter, zu vermeiden. Headless Services sind also nicht die opti-
male Wahl fiir Personalisierung. Aber dies ist nur eine Erkenntnis am
Rande. Was man auf dem Weg zum digitalen Verkdufer benétigte, ist
etwas ganz anderes.

'REST bedeutet Representational State Transfer und bezeichnet die Kommunikation mic Webser-
vices ohne Ubertragung von States. Siehe auch: https://en.wikipedia.org/wiki/Representational
state_transfer. Zugegriffen am 30.10.2019.
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3.3.3 Multi-Channel-Architekturen

Wie wir im letzten Kapitel ausgefiihrt haben, hat sich im Laufe der Jahre
die Struktur von Webshops grundlegend veridndert. Diese Entwicklung
ist natiirlich nicht abgeschlossen. Was man aber aus dieser Entwicklung
ableiten kann ist, dass es grundsitzliche Funktionen gibt, die man fiir
jeden Webshop braucht. Diese Funktionen sind CRM, PIM und
OMS. Dies sind Services aus dem ERP-Umfeld. Am Anfang war das
ERP-System ein Servicecontainer fiir diese Funktionalititen. In den
neusten Entwicklungen kann man davon ausgehen, dass es erweiterte
Servicecontainer geben wird, die vielfache ERP-Funktionalitit komple-
xen webbasierten Frontends zur Verfiigung stellt. Denn man hat schon
lange erkannt, dass Kundenansprache auf weit mehr Kanilen méglich ist,
als nur im Webshop. Die Entwicklung der Architekturen wird also in
diese Richtung gehen, um mdoglichst viele Kanile einheitlich bedienen
zu kénnen.

3.3.3.1 Die bunte Landschaft der Channels

Die Area, wo man alles auf seinem Laptop oder Home-Computer erle-
digte, ist lange vorbei. Inzwischen ist das Mobile Phone das zentrale
Frontend fiir die meisten Menschen. Das bedeutet aber nicht, dass sie
nicht auch noch ein Notebook und/oder ein Tablett besitzen. Unabhin-
gig vom Device treten Menschen iiber viele verschiedene Wege elektro-
nisch mit ihrer Umwelt in Verbindung. Durch das Internet 2.0 explo-
dierte die Nutzung von Social Media. Durch die Entwicklung des
Internet of Things kommen laufend neue sogenannte Kanile dazu.

Ein Retailer mochte natiirlich méglichst viele dieser Kanile nutzen,
um seine Kunden anzusprechen. Dies setzt voraus, dass diese Kanile bei
diesem Retailer intern miteinander verbunden sind. Um dies zu bewerk-
stelligen, braucht man ein Softwaresystem, welches diese verschiedenen
Channels verwalten und bedienen kann. Am besten wire natiirlich ein
System, welches modular erweiterbar alle méglichen Channels bedienen
kann (Omni-Channel-Ansatz).
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3.3.3.2 Click and Mortar

Eine fast immer bei grofferen Handelsketten auftretende Channel-
Konstellation wird Click and Mortar genannt. Dies bedeutet im Klartext,
dass eine Handelskette einen Webshop betreibt und ,ganz nebenbei®
tiber ein Filialnetz verfiigt, wo in den einzelnen Filialen die im Webshop
angebotenen Produkte physikalisch prisent sind. Das Handelsunterneh-
men mochte natiirlich eine solche Konstellation zu seinem Vorteil nut-
zen. Es mochte die Vorteile von Filialen nutzen, die da sind, dass ein
Kunde bestimmte Produkte real in Augenschein nehmen kann und sich
auch von einem Mitarbeiter beraten lassen kann. Gleichzeitig sollen die
Vorteile des Webshops genutzt werden z. B. bequeme Bestellung von zu
Hause aus und Lieferung der bestellten Produkte bis zur Haustiir. Auch
der Weg, dass ein Produkt tiber den Webshop bestellt wird und dann bei
einer Filiale in der Nihe des Kunden abgeholt werden kann, wird oft
genutzt.

Aus technischer Sicht zeigt sich dabei folgendes Bild: In jeder Filiale
stehen Rechner, die dem Personal erméglichen, Kunden anzulegen, nach
Produkten zu suchen, Bestellungen zu titigen usw. Auf der anderen Seite
gibt es den Webshop, den jeder Kunde aufrufen kann, der filialibergrei-
fend dhnliche Funktionen bietet, wie die Computer, die in den Filialen
herumstehen. Webshop und Filialrechner miissen dabei einheitlich unter
einen Hut gebracht werden.

3.3.3.3 Data-Management-Plattform

Denkt man tiber die verschiedenen Anforderungen im Kontext von Mul-
tichannel nach, um eine optimale Softwarearchitektur zu finden, so fiih-
ren alle Wege nicht nach Rom, sondern zu etwas, was sich Data-
Management-Plattform nennt. Dies ist eine Plattform, die die Daten, die
aus verschiedensten Kanilen stammen, einheitlich verwaltet und einzel-
nen Services zur Verfigung stellt, die die einzelnen Kanile bedienen.
Wenn wir uns erinnern, {iber solche Losungen haben wir schon weiter
oben gesprochen. Es ergibt sich gewissermaflen eine datenzentrierte Neu-
auflage des guten alten ERP-Systems, das das Datenmanagement mog-
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lichst als Headless Services den angeschlossenen Channel Services zur
Verfugung stellt. Warum ,Headless“? Auf die Performanceoptimierung
durch Headless Services sind wir schon eingegangen.

Es gibt aber noch ein zweites Argument fiir diese Art von Datamanage-
mentservices. Will ich als Unternechmen das Spektrum meiner bedienten
Kanile erweitern, so brauche ich mich nicht um die Datenverflechtungen
dieses neuen Kanals zu den anderen Channel Services innerhalb des Da-
tenmanagementsystems zu kiimmern. Ich muss also in einem solchen Fall
nicht den ,Deckel“ meines Datenmanagementsystems ,abschrauben,
um darin ,herumzuléten®. Ich muss lediglich neue Datenobjekte definie-
ren, die das Datenmanagement zusitzlich speichern und bereitstellen
kann. Wie wirken sich diese Architekturtrends auf Personalisierungsser-
vices aus, vor allem, wenn dabei noch Kiinstliche Intelligenz ins Spiel
kommt? Dieser Frage werden wir nachfolgend etwas genauer nachgehen.

3.4 Der Platz von Personalisierung
in Multichannel-Systemarchitekturen

3.4.1 Kampagnenmanagement

Genau so wenig, wie Kundenansprache auf den Channel-Webshop be-
schrinke sind, ist Personalisierung auf diesen Channel limitiert. Als ein-
faches Beispiel wollen wir uns hier den Channel E-Mail-Newsletter heraus-
greifen. Wie wir schon besprochen haben, ist der Kundenbindungsprozess
in einer Customer Journey ein wichtiger Teil. Dieser geschicht regelmifig
durch Versendung von sogenannten Newslettern, in dem einem Kunden
Produkte angeboten werden. Ziel solcher Newsletter ist es, dass der Kunde auf
ein interessantes Produkt im Newsletter klickt und so wieder in den Shop
zurtickgeftihrt wird. Natiirlich wiinscht man sich, dass dieser Newsletter eine
moglichst hohe Conversion Rate hat, was bedeutet, dass moglichst viele
Kunden in den Shop zuriickgefiihrt werden. Dieses Ziel schreit formlich nach
personalisierten kundenoptimierten Produktempfehlungen.

Die Versendung von Newslettern sollte ein entsprechender Channel
Service, der sich seine Daten aus einem Datamanagementsystem holt,
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leisten konnen. Solche Services setzen auf einem sogenannten Kampa-
gnenmanagementsystem auf. Schauen wir genauer hin, so entdecken wir
eine dhnliche Problematik, wie wir sie schon weiter oben bei der Ent-
wicklung von Shopsystemen und ihrem Umfeld gesehen haben.
Natiirlich kann (und tut es auch oft) ein E-Mail-Versandsystem sein
eigenes Kampagnenmanagementsystem mitbringen. Dies wird aber dann
problematisch, wenn wir Kampagnen nicht nur tiber den Kanal Newslet-
ter fahren wollen, sondern auch andere Kanile nutzen wollen. Denn die
Verwaltung der Kampagnen sollte {iber alle Kanile hinweg einheitlich
sein. Die Grundproblematik ist immer dieselbe: Wie kann ich datenge-
triebene Services einheitlich bedienen und gleichzeitig eine offene System-
architektur erhalten? Wie erhalte ich als Anwender eine ,,best of breed“!”
Losung, ohne mir dabei Redundanzen und Inkonsistenzen einzuhandeln?
Die Losung wire eigentlich eine Multi-Layer-Architektur mit nor-
mierten Schnittstellen zwischen den Layern. Das bedeutet, dass ein Her-
steller von Subsystemen in einer solchen offenen Architektur Schnitt-
stellen nach ,unten und nach ,oben“ haben muss. Zur Erliuterung
betrachten wir ein Kampagnenmanagementsystem. Die Schnittstellen
nach unten betreffen ein zugrunde liegendes Datamanagementsystem,
die Schnittstellen nach oben fithren zu den einzelnen Channel Services,
die diese Kampagnen auf den entsprechenden Kanilen durchfithren. Wo
aber sitzen in einer solchen Architektur die Personalisierungsservices?

3.4.2 Die Sonderrolle der Personalisierungsservices

Irgendwie ist es nicht einfach, Personalisierungsservices in einer offenen
Systemarchitektur zu verorten. Gehoren sie zum Webshop? Bisher ist das
oft so geldst, aber in einer Multichannel-Architektur wire das offensicht-
lich der falsche Platz. Ein geeigneter Ort scheint das Layer direkt ober-
halb des Datamanagementsystems zu sein, zudem sie sicherlich eine
Schnittstelle nach ,unten besitzen, denn sie bendtigen die dort gespei-
cherten Daten, wie z. B. Produktdaten.

7Das Thema ,best of breed wird z. B. in https://www.it-business.de/was-ist-best-of-breed-a-769845/
behandelt — zuletzt zugegriffen am 30.10.2019.


https://www.it-business.de/was-ist-best-of-breed-a-769845/

3 E-Commerce 99

Auf der anderen Seite stellt sich dann die Frage, ob ein Datamanage-
mentsystem in der Lage ist, geeignetes User Tracking in entsprechenden
Channels durchzufithren und gleichzeitig solche feingranularen groflen
Datenmengen in Echtzeit zu speichern und auch wieder zur Verfiigung
zu stellen. In der Regel bringen Personalisierungsservices heute noch ihr
eigenes User Tracking und Echtzeit-Eventverwaltungssystem mit.

Genauer betrachtet ist fiir das, was wir gerade analysieren wollen, ,,Per-
sonalisierungsservice der falsche Begriff. Es geht eigentlich um Services,
die die Customer Journey beim Einkauf aktiv unterstiitzen sollen. Erin-
nern wir uns, wir haben die Customer Journey beim Einkaufen in vier
Phasen unterteilt. Der Orientierungsphase, die durch eine Produktsuche
realisiert wird, die Beratungsphase, fiir die ein Produktberater abgebildet
wird, die Inspirationsphase, fiir die man Produktempfehlungen braucht,
und die Kundenbindungsphase, die durch aktive Kundenansprache auf
entsprechenden Kanilen umgesetzt wird. Wir sollten deshalb eher von
Customer-Shopping-Support-Services sprechen.

Wir lassen an dieser Stelle das Paradigma der ganzheitlichen Personali-
sierung noch auflen vor, da es die Betrachtung aus dem Blickwinkel der
Servicearchitekturen noch weiter verkomplizieren wiirde. Natiirlich miis-
sen wir aber auf dieses Thema noch detailliert eingehen. Betrachtet man
die vier Bausteine, die diesen Customer-Shopping-Support bereitstellen,
so entdeckt man sehr schnell, dass die Einzelservices sehr unterschiedli-
che Randbedingungen haben.

Eine Produktsuche ist eine sehr komplexe Sache. Wenn man aber auf
Personalisierung verzichtet, so kann sie als Headless Service implemen-
tiert werden, die nach unten auf die Produktdaten im Datamanagement-
system zugreift und nach oben Verbindung zu einem Widget im Browser
besitzt, welches Suchanfragen mit zusitzlicher Typeahead-Funktion ver-
arbeiten kann und in der Lage ist, die Suchergebnisliste in adiquater
Form darzustellen.

Anders sieht es bei Produktempfehlungen aus. Da wir nicht mehr in
die Steinzeit zuriick wollen,'® haben wir es hier mit einem ausgesprochen
Statefull-Service zu tun. Ein Recommendation-Service muss auf die

' Empfehlungen wie ,Kunden, die dieses Produkt gekauft haben, haben auch folgende Produkte
gekauft® lieflen sich auch ,stateless” implementieren.
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Klickhistorie jedes einzelnen Kunden in Echtzeit zugreifen kénnen und
muss Berechnungen anstellen, die von den letzten Kundenaktionen,
z. B. Klick eines Kunden auf ein Produkt, abhingig sind. Die Verbin-
dung zur Darstellungsschicht im Browser kann ,headless ausgefiihrt
werden. Intern braucht dieser Service einen verzdgerungsfreien Zugriff
auf ein echtzeitfihiges User-Event-Handlungssystem. Dieses gehort zwar
formal zu einer Datamanagementplattform. Man kann aber nicht sicher
sein, dass ein Datamanagementservice ein solches Eventmanagementsys-
tem mit den geforderten Spezifikationen bereitstellt, was meistens dazu
fihrt, dass ein Recommendation-Service samt Eventmanagementsystem
und User Tracking als komplett ,separate Veranstaltung® implementiert
wird. Im besten Fall holt sich dieser Service noch die bendstigten Produkt-
daten aus dem Datamanagementsystem.

Spezielle Verbindungen brauchen wir auch bei der Unterstiitzung der
Kundenbindungsphase. Die Versendung z. B. von Newslettern ist eine
Kampagne, die von einem Kampagnenmanagementsystem durchgefiihrt
wird. Will man personalisierte Newsletter ausspielen, so bendtigt man
eine Verbindung zu einem speziell konfigurierten Recommendation-
Service. Die Datenverbindung wird in aller Regel tiber den HTML-Code
des Newsletters hergestellt, der pro Kunde einen Service Call an den Re-
commendation-Service mit einem Hash Value'® als Parameter enthilt.
Der Recommendation-Service berechnet die personlichen Empfehlun-
gen fiir den Kunden, der durch den Hash Value eindeutig festgelegt ist,
greift dann auf einen Render-Service zu, der die Empfehlungen in einer
definierten Form in ein Bild umwandelt, das dann im Newsletter ange-
zeigt wird.

Dies alles passiert in Echtzeit beim Offnen des Newsletters. Damit das
funktionieren kann, miissen Kampagnenmanagementsystem und Re-
commendation-Service natiirlich {iber dasselbe Mapping von Kunden
auf entsprechende Hash Values besitzen. Am besten wire es natiirlich,
wenn beide Services auf dasselbe Datamanagementsystem zugreifen wiir-
den, welches Kunden und Hash Value verwaltet. In der Unterstiitzung

Y Ein Hash Value meint eine beliebige Zeichenkette, der in einem z. B. serverseitigen Datensystem
eindeutig ein bestimmter Datensatz zugeordnet ist. Der Hash Value enthilt keinerlei Information,
mit der man ohne Zugriff auf das Datensystem die zugeordneten Daten rekonstruieren kénnte.
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des Kunden bei seiner Customer Journey fehlt jetzt noch die automati-
sierte Unterstiitzung der Beratungsphase. Die Erérterung dieses Themas
haben wir mit Absicht an den Schluss dieses Kapitels gestellt. Denn Be-
ratung ist ein komplexes und vielschichtiges Thema. Diese Komplexitit
schldgt sich auch in der Positionierung von sogenannten Produktberater-
services in der technischen Architektur nieder.

3.4.3 Vom Widget zum Personalisierungsgadget

Widgets sind, wie wir gesehen haben, inzwischen in Webseiten allgegen-
wirtig. Zur Erinnerung, Widgets sind in sich abgeschlossene HTML-
Komponenten, denen auf einer Webseite ein rechteckiger Bereich zuge-
wiesen wird, in dem sie sich eigenstindig entfalten kénnen. Dank des
immensen Potenzials von HTML, JavaScript und Browsern sind solche
Widgets Benutzeroberflichen mit eigener Programmablaufsteuerung
und eigenstindigem Datenaustausch mit Webservern, die komplexe Auf-
gaben abbilden kénnen. Ein einfaches Beispiel fiir ein Widget sind Ban-
ner, die animiert etwas darstellen und auf Klicks reagieren. Ein Beispiel
fiir ein anderes Widget ist die Anzeige von einer Reihe von Produktemp-
fehlungen, die ihre Darstellung dndern, wenn man die Maus tiber ihnen
positioniert oder in einem festen Rhythmus ihre Inhalte dndern.

Was nun aber sind Gadgets? Wikipedia definiert Gadgets so:*°

Definition Gadget

.Gadget (englisch fur: ,,Apparat”, , technische Spielerei” oder auch , Schnick-
schnack”) bezeichnet ein technisches Werkzeug oder Gerat mit bisher so
nicht bekannter Funktionalitédt und/oder besonderem Design. Es ist traditi-
onellerweise klein und handlich und zum Mitfuhren konzipiert. Eine groBe
Rolle spielt der SpaBfaktor eines Gadgets: Gerate, die sich als Gadget defi-
nieren, sind oft Grenzganger zwischen sinnvoller Funktionalitat und Ver-
spieltheit.”

2 heps://de.wikipedia.org/wiki/Gadget. Zugegriffen am 30.10.2019.
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In unserem Zusammenhang wollen wir die Definition von Gadgets
etwas einengen. Als Gadgets sollen Widgets bezeichnet werden, die kom-
plexe Funktionalititen, Darstellungsweisen und Interaktionsméglichkei-
ten bieten, die den User spielerisch herausfordern, diese Funktionalititen
zu erforschen und anzuwenden. ,Nebenbei“ soll dieses Gadget aber auch
noch einen echten Nutzen fiir den User bringen. Wir werden uns hier auf
das Territorium E-Commerce beschrinken.

Heute beschrinken sich Services, die on-site die Customer Journey
unterstiitzen sollen, grofitenteils noch auf die Bereitstellung einer kom-
fortablen Produktsuche und der Anzeige von passenden Produktempfeh-
lungen. Freundet man sich dagegen mit der Idee von Gadgets an, so er-
offnen sich ganz neue Méglichkeiten von Webshops, mit ihren Kunden
zu interagieren. Nehmen wir z. B. einen Fashion Shop. Dort wire zum
Beispiel die Moglichkeit, die Kundin bei der Zusammenstellung ganzer
Outfits zu unterstiitzen, eine sinnvolle Erweiterung.?! Eine weitere sehr
sinnvolle Erweiterung wire ein Gadget, welches fiir Kunden eine echte
Unterstiitzung beim Stobern bieten konnte.

Und nicht zuletzt schreit der Bereich ,Beratung® nach besonderen Lo-
sungen, die aufgrund ihrer Komplexitit eindeutig zu den Gadgets zahlen
diirften. Heute prisentieren sich sogenannte Produktberater in schoner
RegelmifSigkeit als editierbare Entscheidungsbdume, bei denen der Kun-
de eine Reihe von festgelegten Fragen beantworten muss und damit zu
passenden Produkten gefiithrt wird. Fiir begrenzte Beratungsaufgaben
funktionieren solche Widgets sehr gut. Man kann solche Produktberater
durchaus grafisch ansprechend gestalten und man sollte dies auch tun.

3.4.4 Gamification einmal niichtern betrachtet

Der Spafifaktor spielt bei Gadgets eine wichtige Rolle. Der Spafifaktor
wird auch entscheidend dadurch beeinflusst, wie spielerisch ein User mit
einem Gadget umgehen kann. Die Vorgehensweise, Programmabliufe
und Darstellung spielerisch zu gestalten, ist die Bedeutung des Begriffs
»Gamification®. Man kann diesbeziiglich viel von der Spielei-Industrie

2 Ein Outfit-Tool ist ein Beispiel fiir ein komplexeres Widget, welches heute schon am Markt er-

hiltlich ist.
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lernen. Erinnern wir uns kurz an die These, die wir im Kapitel Personali-
sierung aufgestellt haben:

Je weniger lastige Aktionen ein User in einem Webshop durchfiihren muss,
um an sein Ziel zu gelangen, desto positiver wird der Shop vom User wahr-
genommen.

Wir haben dort auch die Erkenntnis gewonnen, dass es das Ziel von
Personalisierung sein muss, die mit einem , Listigkeitsfaktor gewichtete
Summe von Klicks fiir den Kunden zu minimieren. Wir haben auch fest-
gestellt, dass man durch Klicks, die dem User Spaf§ machen, also einen
negativen , Listigkeitsfaktor haben, diese Summe minimieren kann. Ge-
nau dort setzt Gamification an. Wie gut Gamification wirken kann, ist
natiirlich branchenabhingig. In einem B2B-Webshop fiir Sanitirartikel
und Zubehér diirfte ein spielerisches Surfen durch die Welt der Abwas-
serrohre wohl wenig sinnvoll sein. Hingegen kénnten solche Gadgets in
einem Fashionshop durchaus viele Freunde unter den Kunden und Kun-
dinnen gewinnen und signifikant zum Gesamtumsatz beitragen.

3.4.5 Ist Gamification die Losung aller Probleme?

Jeder hat das schon erlebt. Es wird ein neues Release eines Services oder
ein Nachfolgeprodukt eines Gerits, z. B. eines Smartphones, bild- und
wortgewaltig in Werbekampagnen angekiindigt. Beschiftigt man sich
aber dann genauer mit dem neuen tollen Produkt, so gewinnt man
schnell den Eindruck, dass nicht wirklich etwas grundlegend Neues
hinzugekommen ist. Dafiir wurden alte Funktionen im Outfit des Ser-
vices/Gerits stark aufgehiibscht. Man bekommt ,alten Wein in neuen
Schliuchen®, etwas hirter ausgedriickt, man bekommt eine Menge
Schnickschnack.

Dies ist ein normaler Vorgang im Lebenszyklus von im Grunde aus-
entwickelten Produkten. Es gibt wenig Essenzielles, was man diesem Pro-
dukt noch hinzuftigen kénnte. Auf der anderen Seite zwingen einem der
Markt und die Wettbewerber, stindig mit etwas Neuem, Besseren aufzu-
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warten. Dies fithrt dazu, dass man an Produkten ,Schonheitskorrektu-
ren® durchfiihrt und diese dann versucht, als weltbewegende Neuigkeit
zu verkaufen. Bei diesen Korrekturen des User Interfaces wird natiirlich
oft im weitesten Sinne mit Gamification gearbeitet. Im weitesten Sinne
deshalb, weil hier der Kern von Gamification gemeint ist, namlich durch
interessante, interaktive Darstellung von Inhalten, das Interesse der User
zu wecken.

3.4.6 Gamification in der Praxis

In den nichsten Abschnitten wollen wir uns bereits bestehenden Losun-
gen am Markt ansehen, die im weitesten Sinne mit Gamification arbei-
ten. In diesem Kontext ist es weniger wichtig, dass diese Services mit
speziellen Gimmicks glinzen, sondern das Augenmerk liegt auf smoot-
hen, interaktiven Benutzeroberflichen, die nicht mit Einsatz der grafi-
schen Mittel wie z. B. integrierten Videosequenzen etc. sparen.

Video-Streaming-Dienste

Betrachten wir in diesem Zusammenhang Video-Streaming-Dienste.
Dazu gehéren u. a. YouTube, Amazon Video, Netflix, aber auch Meta-
Dienste wie Telekom Magenta TV. Wir wollen uns hier nicht mit der
Qualitdt der Inhalte, sprich der Qualitit und Vielfiltigkeit der angebote-
nen Videoprodukte, beschiftigen, sondern mit den Teilen der Dienste,
die dafiir da sind, einen User zu einem ihn oder sie interessierenden Film
zu fithren. Wir werden diesen Teil der Services hier der Einfachheit hal-
ber als Bedienoberfliche bezeichnen. Streaming-Dienste haben das Merk-
mal, dass sie tiber sehr viel Content verfiigen. Die Reichhaltigkeit des
Contents ist ein Critical Success Factor fiir den Erfolg des jeweiligen
Dienstes. Der Begriff , Reichhaltigkeit® wire es dabei durchaus wert, se-
parat analysiert zu werden.

Die Bedienoberfliche folgt im Kern immer demselben Schema: Es
gibt eine Suchfunktion, die als Ergebnis eine Liste von mehr oder weni-
ger passenden Suchergebnissen liefert. Durch Klicken auf einen Eintrag
in der Suchergebnisliste gelangt man zu einer Seite, die das entsprechende
Video, den entsprechenden Film enthilt, welchen man dort auch abspie-
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len kann. Diese Seite enthilt auflerdem noch eine Reihe von Empfehlun-
gen, die einen zu weiteren Filmseiten fithren, die wiederum Empfehlun-
gen enthalten. Alternativ werden diese Empfehlungen nicht auf der Seite
angezeigt, die den abspielbaren Film enthilt, sondern eine Ebene hoher,
wo dann eine Vielzahl von verschiedenen Empfehlungen zusammenge-
fasst wird.

Suchergebnisseite und Filmseiten mit Empfehlungen, genau so hat
sich vor einiger Zeit z. B. YouTube prisentiert. Dann kam die Zeit der
,modernen Bedienoberfliche®, die in dhnlicher Form in fast allen Video-
Streaming-Diensten, vor allem bei den gebiihrenpflichtigen Diensten,
Einzug gehalten hat. YouTube hat im Groflen und Ganzen das eben be-
schriebene Schema beibehalten. Es wurden nur neue , Einstiegspunkte®
hinzugefiigt, die es Usern mit unterschiedlichen Intentionen erlauben, in
das Videoangebot einzusteigen.

Es ist naheliegend, dass die entsprechenden genutzten Input-Devices
einen starken Einfluss auf das Layoutkonzept der Benutzeroberfliche
ausiiben. Das User-Interface muss irgendwie anders gestaltet sein, wenn
ich eine Fernbedienung benutze, statt mithilfe einer Maus einen Zeiger
auf der Anzeige hin und her zu bewegen. Diesen Punkt werden wir im
nichsten Abschnitt genauer beleuchten.

Bei den anderen Diensten werden gesuchte und empfohlene Videos
dem User gewissermaflen als grafisch aufbereitetes Journal prisentiert, in
dem er sich durch eine grofSe Menge von Videoprodukten, die ihn ir-
gendwie interessieren konnten, entlangklicken kann. Fiir jedes Video ist
eine Detailseite vorhanden, die animiert durch kurze Videoausschnitte
das entsprechende Videoprodukt den User zum Konsumieren empfehlen
soll. Dazu gibt es noch eine kurze textuelle ,Zusammenfassung® eines
Films oder einer Serie, die bei manchen Videodiensten eher zur Verwir-
rung als zur Klirung beitrigt. Die ganze Darstellung dhnelt interaktiven,
individualisierten Fernsehprogrammzeitschriften oder Videomagazinen.

Die Bedienoberfliche soll den ungebremsten Konsum férdern und dient
damit den Geschiftszielen des entsprechenden Streaming-Dienstes. Inte-
ressant ist die Neuerung, dass ein User iiber verschiedene Einstiegspunkte
in das Videoangebot gelangen kann. Diese verschiedenen Einstiegspunkte
wie ,,mit deinem Profil weiterschauen®, ,derzeit beliebt” etc. bieten eigent-

lich verschiedene Ordnungen des Videoangebots. Ordnungen, die, abstrakt
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ausgedriicke, verschiedenen semantischen Kontexten oder auch User-In-
tentionen entsprechen.

Interessant ist auch der Vergleich zwischen frei verfiigbaren Diensten
wie YouTube und gebiihrenpflichtigen Diensten wie z. B. Netflix. Die
ersten finanzieren sich zu erheblichen Teilen durch Schaltung von Wer-
bung, wihrend die zweite Gruppe eben nicht durch Werbung finanziert
wird. Dies wirkt sich auch erheblich auf den Aufbau der Bedienoberfli-
che aus. Frei verfigbare Dienste wie YouTube haben andere Geschifts-
interessen wie Bezahl-Videodienste. YouTube hat ein offenes, aus der
Community gespeistes Angebot und muss mit dieser Vielfalt so umge-
hen, dass es moglichst viele Videos mit méglichst hohen Klickzahlen
gibt. Denn je héher die Klickzahlen auf ein Video, desto teurer sind auch
die Werbeplitze.

Zusitzlich ist die Suchmaschine von YouTube sehr gut (wen wundert
es) denn es steckt in den Empfehlungsalgorithmen viel Intelligenz. Das
Image von YouTube ist, iiber ein schier unerschépfliches Repertoire zu
verfiigen, und was wire schon dieses Repertoire wert, wenn man nicht
finden wiirde, wonach man sucht und zusitzlich noch auf ,,unentdeckte
Winkel“ dieser Videolandschaft aufmerksam gemacht wiirde. Zusitzlich
gibt es die Mdglichkeit, Kommentare iiber Videos zu schreiben. YouTube
ist kein reiner Streaming-Dienst. Das Channel-Konzept, in dem User
eigene personalisierte Inhalte anlegen und mit anderen teilen konnen,
macht YouTube zum sozialen Netzwerk. Die Kommentare von Nutzern,
die gewissermafen als neue Attribute einzelnen Videos zugeordnet sind,
bilden kollaborative Strukturen.?? Durch all diese zusitzlichen Commu-
nity-Informationen wird natiirlich die Suchmaschine und der Empfeh-
lungsservice noch besser.

Bezahl-Videodienste haben verschiedene Interessenlagen. IThre Interes-
senlage ist, moglichst viele zufriedene Kunden zu haben, denn zufriedene
Kunden empfehlen den Dienst weiter und damit steigt die Kundenzahl.
Videodienste wie Netflix haben ein festes, redaktionelles Angebot. Das

2 Collaborative Filtering: ,,User, die dieses Video kommentiert (und damit angeschaut haben), ha-
ben auch folgende Videos kommentiert (angeschaut)“. Collaborative Filtering wird in den Abschn.
2.5.1.1 ff thematisiert.
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Ziel der Bedienoberfliche ist es, Kunden mdéglichst vielseitige Moglich-
keiten zu bieten, um im vorhandenen Angebot zu stobern.

Um zu zeigen, mit welchen differenzierten Uberlegungen man an ein
Portal, an einen Streaming-Dienst, aber auch an einen Webshop heran-
gehen muss, um den Erfolg solcher Dienste zu optimieren, haben wir
exemplarisch Video-Streaming-Dienste etwas genauer unter die Lupe ge-
nommen. Um die verschiedenen Geschiftsziele der Dienste zu erreichen,
miissen auch Suchalgorithmen und Empfehlungsmaschinen speziell auf-
gesetzt und parametrisiert werden. Hier ist Fachwissen gefragt, es gibt da
leider keine Losung von der Stange. Im nichsten Abschnitt wollen wir
uns noch kurz mit ,,Nebenwirkungen® von solchen Optimierungsstrate-
gien beschiftigen.

User-Interface: Ein Paradigma dndert sich

Vor nicht allzu langer Zeit war das dominierende Device bei den Usern
der Home-Computer oder das Notebook. Das dominierende Input-
Device war die Maus. Benutzeroberflichen waren ganz auf die Maus und
die Tastatur ausgerichtet: Es gab jede Menge Knopfe und Scrollbars.
Drag and Drop war die Krénung des Komforts. Ubereinanderliegende
Fenster erweiterten den Darstellungsbereich von Anwendungen.

Dann traten das Smartphone und das Tablet ihren Siegeszug an. Der
User interagierte jetzt direkt mittels seiner Finger mit der Benutzerober-
fliche. Das Paradigma eines User-Interfaces dnderte sich. Sogenannte
Gestures bestimmten jetzt die Interaktion mit dem Gerdt: Wischen er-
setzte jetzt das Scrollen. Im Prinzip konnte man eine beliebige Bewegung
von Fingern auf dem Display einer Aktion zuordnen. Der Zugang zum
Gerit wurde viel direkter. Waren beim PC Anzeige- und Input-Device
noch riumlich getrennt, so interagiert beim Smartphone der User direkt
mit dem Display. Eine virtuelle Tastatur ist eine nur gelegentlich beno-
tigte Option. Dafiir wurde und wird Steuerung durch gesprochene Spra-
che immer wichtiger.

Mit diesen Anderungen in der Benutzeroberfliche dnderten sich auch
die Nutzungsgewohnheiten der User. Hatte man beim PC noch viel Platz
auf dem Bildschirm, so erwartet man beim Smartphone, dass die Dar-
stellung kompakter und stringenter ausfillt und irgendwie ,easy“ und
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spielerisch zu bedienen ist. Die Geste des Wischens animiert einen, sich
durch das Angebot vieler Einzelinhalte hindurch zu bewegen und, falls
einem ein Inhalt gefillt, durch Antippen dieses Inhalts zur nichsten De-
tailierungsstufe zu gelangen.

Das Verhalten des Smartphones beim Wischen iiber das Display sug-
geriert einem, die einzelnen Inhalte, die sich dann bewegen, seien irgend-
wie physikalisch existent, da sie sich beim Wischen wie physikalische
Korper verhalten, die man anstubbst. Das Erscheinungsbild von Apps ist
meist viel dynamischer, als es bei einer klassischen PC-Anwendung der
Fall war. Dann gibt es noch eine Menge von Icons mit standardisierter
Bedeutung. Als Beispiel mochte ich den klassischen ,Daumen hoch®
erwihnen.

Die Darstellung hat ihren Schwerpunke auf Bildern und Videos. Text
zu lesen wird eher als mithsam betrachtet, aufSer es handelt sich um eine
App zum Chatten. Aber auch dort gilt: ,In der Kiirze liegt die Wiirze®.
Speziell Twitter hat dieses gefliigelte Wort verinnerlicht. Gefiihlsaussagen
werden in direkten Kommunikationen durch den Gebrauch von Emoti-
cons standardisiert und der User-Input dadurch minimiert. Sogenannte
Memes® dienen zur gegenseitigen Synchronisation von Usern auf einer
nicht einfach zu benennenden Ebene.

Mit dem Einzug von interaktiven Fernsehgeriten kommt ein drittes
User-Interface-Paradigma dazu. Diese interaktiven Fernsehgerite werden
immer wichtiger und populidrer. Vor allem durch preiswerte Video-
Streaming-Sticks, die man einfach in einen freien HDMI-Eingang des
Fernsehers steckt, wandelt sich der Fernseher zu einem interaktiven Ge-
rit. Dort haben wir nochmal ein anderes User-Input-Verhalten, denn
dieses wird iiber eine Fernbedienung abgewickelt. Diese Fernbedienung
hat meistens, in Bezug auf die Interaktivitit, sehr wenig Knopfe: links,
rechts, hoch, runter, Enter und zuriick. Mit diesen beschrinkten Mog-
lichkeiten muss die ganze User-Interaktion abgewickelt werden, und das
noch so bequem wie maoglich.

Die Darstellung auf dem Bildschirm sollte noch plakativer und einfa-
cher zu rezipieren sein, als es beim Smartphone der Fall ist. Denn man

¥Zu Memes siche auch https://de.wikipedia.org/wiki/Internetphinomen. Zugegriffen am
30.10.2019.
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sitzt oder liegt in der Regel an einem Platz, der einigen Abstand zum
Fernseher hat. Obwohl bei vielen Menschen der Trend zu erkennen ist,
sich leinwandgrofle Fernseher zu kaufen, sind durch den Abstand von
Mensch zu Fernseher kleine Details nur mit Anstrengung aufzunehmen.
Und da ein Fernseher ein ausgesprochenes Freizeitgerit ist, ist die Bereit-
schaft, sich beim Gucken anzustrengen, cher seltener verbreitet. Zu den
nur mit Anstrengung aufzunehmenden Details zahlt natiirlich auch Text,
vor allem wenn er etwas linger ist.

Zu den listigen Dingen in diesem Zusammenhang gehért auch, eine
lingere Abfolge von Knopfen auf der Fernbedienung driicken zu miissen.
Deswegen ist es quasi ein Muss, intelligente Algorithmen einzusetzen, die
dafiir sorgen, dass der Konsument mit mdglichst wenig Aktionen auf
seiner Fernbedienung zu den gewiinschten Inhalten gelangt. Video-
Streaming-Dienste kennen diese Hintergriinde und die neue journalar-
tige Darstellung von Inhalten ist die Antwort auf die eben geschilderten
Randbedingungen. Diese Benutzeroberflichen sind in unserer Defini-
tion Gadgets.

Gadgets im Webshop

Der kurze Ausflug in die Welt der Content Portale, speziell der Video-
Streaming-Dienste, hat uns gezeigt, dass Gadgets absolut auf dem Vor-
marsch sind. Gadgets haben wir dabei als Sammelbegriff fiir Benutzer-
oberflichen verwandst, die bei den Usern durch Gebrauch aller grafischen
Moglichkeiten und umfangreichen Design eine neue Art von Interesse
wecken wollen und sich als besonders benutzerfreundlich ausgeben.

Wir haben aber auch gesehen, dass solche Gadgets, um ihre Gesamt-
wirkung zu entfalten, auf genau abgestimmte intelligente Services ange-
wiesen sind. In den betrachteten Fillen sind diese Services Produktsuche
und Empfehlungsservice, wobei wir auch gesehen haben, dass der Emp-
fehlungsservice immer mehr an Bedeutung gewinnt. Dabei soll nicht un-
erwihnt bleiben, dass der Raum von méglichen Empfehlungskontexten
zugenommen hat. Diese Kontexte erkennt man in den Uberschriften von
Empfehlungsleisten: ,Fiir Dich ausgesucht®, ,Weil Du xyz angesehen
hast®, ,Neuerscheinungen fiir Dich® etc.
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Wir wollen diesen Umstand etwas verallgemeinern und in einer gene-
rellen These formulieren: Will ich als E-Commerce-Anbieter Gadgets in
unserer Definition nutzen, so reicht es nicht, ein grafisch interessant ge-
staltetes User-Interface zu bieten, sondern es miissen im gleichen Mafle
neue, niitzliche und interessante Funktionalititen hinzukommen.

Es sollte ein Gleichgewicht zwischen interessanter interaktiver Darstellung
und interessanter Funktionalitat herrschen. Darstellung und Funktionalitat
mussen dabei aufs Engste verzahnt werden.

Nun ist es Zeit, sich wieder dem Thema Webshop zuzuwenden. Wie
steht ein Webshop in Bezichung zu Video-Streaming-Diensten und
Content-Portalen? Es gibt Gemeinsamkeiten und Unterschiede. Am
ehesten passt noch der Vergleich mit einem Video-Streaming-Dienst, der
Video on Demand anbietet.?* Man kann dabei den Kunden nicht ein-
fach im groflen Stil mit dem umfangreichen Angebot konfrontieren,
denn bei Video on Demand und im Webshop herrscht nicht der Grund-
satz ,all you can eat, sondern die einzelnen Produkte kosten Geld. Das
bedeutet, man sollte einen Kunden effizient zu Produkten fithren, die
ihn wirklich interessieren, und dies sollte durchaus im neuen Gadget-Stil
passieren.

Ahnliche Denkweisen ziehen auch gerade als Trends in die Welt der
Online-Shops ein und fithren natiirlich erst mal zu wohlklingenden
neuen Begriffen wie z. B. Customer Centricity. Die Bediirfnisse des Kun-
den sollen in den Mittelpunkt gestellt werden. Die Grundeinstellungen
wandeln sich, bekommen quasi einen leicht buddhistischen Einschlag
und es wird sinngemif postuliert: ,,der Weg ist das Ziel“. Mit anderen
Worten: Die Qualitit des Einkaufserlebnisses bestimmt mafigeblich den
Erfolg des Webshops.”> Was diese These fiir Widgets auf dem Weg zu

Gadgets bedeutet, wollen wir im nichsten Abschnitt genauer analysieren.

2 Exlibris bietet z. B. in ihrem Webshop Video on Demand in groffem Umfang an.

»Siehe z. B. Whitepaper von Episerver: https://www.episerver.de/4962b6/globalassets/assets-
website-structure/resources/guides-and-reports/report_reimagining_commerce_2018_de.pdf. Zu-
gegriffen am 30.10.2019.


https://www.episerver.de/4962b6/globalassets/assets-website-structure/resources/guides-and-reports/report_reimagining_commerce_2018_de.pdf
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Gadgets in einer Client-Server-Betrachtung

Widgets entwickeln sich zu Gadgets, indem man in Widgets neue, spaf3-
erzeugende, spielerisch zu bedienende Interaktivititen einbaut, denen
interessante und niitzliche Funktionalititen zugrunde liegen. Gadgets
zeichnen sich also nicht nur durch ihre grafische Brillanz, sondern be-
sonders auch durch ihre ,Intelligenz® aus, die dann durch die innovative,
interaktive Benutzeroberfliche ins richtige Licht geriickt wird. Die schil-
lernde Benutzeroberfliche darf also kein Selbstzweck sein, sonst werden
viele User schnell das Interesse an einem solchen Gadget verlieren.

Auf der anderen Seite kann man Gadgets auch als Container fir Wid-
gets betrachten. Hat ein Widget noch die Funktion, eine ganz bestimmte
Sache, z. B. eine Produktsuche, firr den Benutzer optimal darzustellen
und abzuwickeln, so ist der Funktionsumfang eines Gadgets umfangrei-
cher. Es enthilt die Widgets, die Einzelaufgaben bedienen, enthilt aber
auch die Intelligenz, situationsbedingt zur Erledigung bestimmter Auf-
gaben die dafiir vorgesechenen Widgets aufzurufen.

Was lassen sich nun fiir Schlussfolgerungen fiir Gadgets im Bereich
E-Commerce ziechen? Was bedeuten die Anforderungen, die wir an Gad-
gets stellen im Kontext der bereits erérterten Punkte, wie z. B. System-
architekturen und wie ordnen sich Gadgets in die Landschaft der bereits
bestehenden Personalisierungsservices ein, die meistens in Form einer
,Silo-Architektur” vorliegen??® Man muss nicht lange nachdenken, um
zu sehen, dass die Architektur von Services, die heute die Customer Jour-
ney des Kunden unterstiitzen und wie sie heute normalerweise imple-
mentiert wird, nicht optimal geeignet ist, um die neue Welt von Gadgets
optimal zu unterstiitzen.

Wir wollen hier noch mal kurz rekapitulieren, welche im Frontend
implementierten Services heute die Customer Journey des Kunden un-
terstiitzen. Die vier Phasen des Einkaufens haben wir weiter oben schon
identifiziert: Orientierungsphase, Beratungsphase, Inspirationsphase und
Kundenbindungsphase. Dementsprechend findet man im Umfeld eines
Webshops vier Services, die diesen Phasen zugeordnet sind: Produktsu-
che, Produktberater, Empfehlungsservice und Service zur Offsite-Ver-
sendung von personalisierten Nachrichten, wie z. B. Newsletter. Im Zu-

2 Siehe Abschnitt: ,,Die vier Silos in einem Onlineshop*.
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sammenhang mit dem Thema ,Gadgets“ konnen wir uns auf die
Echtzeitservices, Suche, Produktberater und Recommendation Engine
beschrinken. Zudem kénnen wir Produktberater erst mal auflen vor las-
sen, da wir ja schon gesehen haben, dass diese Art von Service eigentlich
schon in Richtung komplexes Widget geht, also als Vorldufer eines Gad-
gets angesechen werden kann.

Was {iibrig bleibt sind Produktsuche und Empfehlungen. Diese Ser-
vices, die oft auch noch von verschiedenen Herstellern geliefert wurden,
haben minimierte Webservice APIs, die von Scripts innerhalb eines
Browsers aufgerufen werden kénnen. Diese APIs bilden einen begrenzten
Funktionsumfang ab, der so gestaltet ist, dass die Services genau das leis-
ten, was sie sollen, nimlich Suchen und Empfehlen.

Suchen und Empfehlen sind unbestritten Grundpfeiler fiir Anwen-
dungen, die den Kunden in seinem Einkaufsprozess unterstiitzen wollen.
Wir reden hier mit Absicht nicht von Produktsuche und Produktemp-
fehlungen. Denn, wie wir weiter oben schon erortert haben, leben sinn-
volle Gadgets nicht nur von ihrem ausgefeilten User-Interface, sondern
miissen auch beim intelligenten Verhalten etwas zu bieten haben. Das hat
einige Konsequenzen:

1) Auch die Suche sollte personalisiert sein und eng mit dem Empfeh-
lungsservice zusammenarbeiten.

2) Als Grundvoraussetzung fiir diese Zusammenarbeit sollten sich Suche
und Empfehlungsservice aus denselben Datentopfen bedienen, um
grundlegende Inkonsistenzen zu vermeiden.

3) Sowohl Suche als auch Empfehlungsservice sollten an Intelligenz zu-
legen. Dies bedeutet vor allem, dass Such- und Empfehlungsservices
in verschiedenen Kontexten angepasste Ergebnisse liefern sollten.

4) Die Produktdaten miissen mit neuen, aussagekriftigen Feldern ange-
reichert werden. Um dies zu erreichen, bieten sich spezielle KI-Ver-
fahren und der strukturierter Einsatz von Clickworkern an.

5) Es muss ein neues Stiick Software geben, das Kontexte sinnvoll ver-
arbeiten und Such- und Empfehlungsfunktionalitit mit entsprechen-
der Parametrisierung aufrufen kann.

6) Dieses neue Stiick Software, das wir Semantic Engine nennen wer-
den, wird viel mit Kiinstlicher Intelligenz zu tun haben.
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3.4.7 Der digitale Verkaufer: personalisierte
Webshops als Gadgets

In den letzten Abschnitten haben wir Entwicklungen von Benutzerober-
flichen und Servicearchitekturen bestimmter Webanwendungen nach-
gezeichnet. Wir konnten dabei natiirlich nicht das gesamte Geschehen
im Internet systematisch auswerten, sondern mussten uns auf ausge-
suchte Aspekte konzentrieren, von denen wir glauben, dass sie Trends
besonders gut erahnen lassen. Unser Interesse gilt nach wie vor der Wei-
terentwicklung von Webshops. Deswegen ist es an der Zeit, die einzelnen
Puzzlesteine unter dem Blickwinkel zusammenzusetzen, was wir fiir den
Webshop der nahen Zukunft, nennen wir ihn ,Shop 4.0, daraus ablei-
ten kdnnen.

Wir haben uns viel mit Video-Streaming-Diensten und deren zeitli-
che Metamorphosen beschiftigt, da wir denken, dass diese Dienste
Webshops in der Regel etwas voraus sind. Dies mag mehrere Griinde
haben. Zum einen gehoren Anwendungen wie YouTube dazu, hinter
denen ein ungeheuer grofler Apparat an Entwicklern, Designern, Psy-
chologen etc. steht, der dauernd damit beschiftigt ist, die markefiih-
rende Stellung und die Vorreiterschaft in Sachen Innovation weiter
auszubauen. Zum anderen sind die Funktionalititen von Strea-
ming-Diensten in der Regel einfacher zu vereinheitlichen, als die Funk-
tionalititen von Webshops. Bei den einen gibt es eine einheitliche Pro-
dukestrukeur, nimlich Videos, bei den anderen, gibt es vielfach eine
recht heterogene Produktstruktur, bei denen jede Produktkategorie eine
etwas andere Behandlung braucht. Gerade YouTube ist in unserer Be-
trachtungsweise ein sehr interessanter Kandidat, da YouTube ein Hybrid
aus Streaming-Dienst und sozialem Netzwerk ist. Denn gewisse generell
wichtige Aspekte unserer Betrachtung betreffen natiirlich auch soziale
Netzwerke wie Facebook.

Da wir einheitliche Entwicklungen in fast allen wesentlichen Anwen-
dungsgebieten des Internets feststellen kénnen, sich gewissermafSen ein-
heitliche Paradigmen der Darstellung und User-Interaktion iiberall fin-
den lassen, wagen wir die Schlussfolgerung, dass diese Paradigmen frither
oder spiter auch bei Webshops auftauchen werden. Wir haben versucht,
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ein wesentliches Grundparadigma unter dem Begriff Gadgetanschaulicher
werden zu lassen. Ein Gadget ist das Resultat, wenn eine elaborierte Pri-
sentationsschicht mit entsprechender Intelligenz in den beteiligten Web-
services zusammenarbeitet. In dieser Definition ist das Thema Kiinstliche
Intelligenz implizit enthalten, denn die moderne Form der technischen
Intelligenz ist eben Kiinstliche Intelligenz.

Ein wichtiges Phinomen von Gadgets in unserem Sinne ist, dass man
als User ihnen ihre technische Komplexitit nicht ansieht (zumindest,
wenn sie gut gemacht sind). Es ist fast paradox, dass die intelligente
Komplexitit von Gadgets sich in einer neuen Einfachheit fiir den User
darstellt. Diese neue Einfachheit durch interne Serviceintelligenz stellt
gewissermaflen die Leitlinie der ganzen Entwicklung dar und bildet auch
den Qualitdtsmaf3stab.

Der Webshop der Zukunft wird hier nicht aus dem Rahmen fallen.
Die neue Einfachheit, die eine neue Art von Serviceflexibilitit erfordert,
fihre nicht nur dazu, das ein interessantes Produke fiir den User quasi
von selbst aus dem Kontinuum aller verfiigbaren Produkte auftaucht,
sondern es werden auch Informationen in den verschiedensten Kontex-
ten wie selbstverstindlich verfiigbar sein, wenn sie fiir den Kunden er-
heblich sind. Bei Google kann man das schon sehen und man nutzt es
als Selbstverstindlichkeit. Wenn ich zum Beispiel eine Suchanfrage
stelle, deren Ergebnis in einem geografischen Kontext relevant ist, so
bekomme ich als Ergebnisanzeige eine Landkarte mit vielen interakti-
ven Funktionen (Google Maps) in der z. B. das gesuchte Hotel einge-
zeichnet ist.

Technisch gesehen werde ich dann beispielsweise in einem Webshop
nicht ein Produkt mit Bild und Text angezeigt bekommen, sondern das
Produkt wird eingebettet in eine Anwendung (Widget) sein, die es er-
laubt, vielfiltige weitere Operationen mit diesem Produkt durchzufiih-
ren. Gadgets als Container verwalten also dynamische Widgets. Man be-
zeichnet solche situationsbedingt angezeigten Widgets auch als Widget
Stream. Wer Facebook nutzt, nutzt Widget Streams.

Im Prinzip ist diese Vorgehensweise nicht neu. Schon bei Desktoprech-
nern, egal ob mit Betriebssystem Windows, Unix oder 10S, wurden Da-
ten mit Anwendungen verkniipft. Klicke ich dort auf ein Video, so wird
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das Video automatisch in einem Videoplayer gedffnet. Allerdings ist diese
Verbindung recht starr. Fiir Daten, z. B. ein Bild, existieren zwar verschie-
den Kontexte, ich kann das Bild anschauen, bearbeiten, ausdrucken, ver-
senden etc., aber der Nutzer muss anhand einer Auswahlliste selbst ent-
scheiden, welche Aktion er mit diesem Bild durchfithren mochrte.

Neu bei Gadgets wird sein, dass die verschiedenen Operationen, die
ein User kontextabhingig durchfiihren kann, je nach Intention des
Users diesem empfohlen werden. Das bedeutet, da ist eine Meta-
Empfehlungsmaschine am Werk, die nicht nur Produkte empfichlt,
sondern auch Operationen, die auf ein Produkt, auf eine Themenwelt,
auf eine Wunschliste, eine Suchanfrage usw. bezogen sind. Diese Meta-
Empfehlungsmaschine, weiter oben haben wir sie Semantic Engine ge-
nannt, kénnte situationsbedingt fragen, ob der Kunde ausgehend vom
zuletzt angeschauten Produkt nach dhnlichen Produkten stébern
mochte. Sie kénnte nachfragen, ob die gerade angesehene Marke die
Lieblingsmarke des Kunden ist und ob bei zukiinftigen Vorschligen
diese Marke bevorzugt werden soll. Sie konnte auf Fachfragen des
Kunden antworten (,,Gibt es eine dhnliche Jacke auch in Griin?“).

Die Anzahl méglicher dynamischer Kontexte im Dialog von Mensch
zur Maschine ist endlos. Die benotigte Intelligenz ist erheblich, um einen
smoothen Dialog abzuwickeln. Um dabei erfolgreich zu sein, muss man
die Anzahl der dynamischen Kontexte begrenzen, ohne dass dies vom
Nutzer als Begrenzung wahrgenommen wird. Was wir da eben beschrie-
ben haben ist der digitale Verkiufer. Das Konzept des digitalen Verkdu-
fers kommt bereits in neuesten Entwicklungen zum Tragen.

3.4.8 My Stream®

Die epoq internet service GmbH, der auch die Autoren angehéren, hat vor
kurzem sein neuestes Produkt ,My Stream® vorgestellt.” My Stream®
lisiert vieles, von dem wir in diesem Buch gesprochen haben. My Stream®

rea-

My Stream wurde auf der DMEXCO 2019 in Kéln vorgestellt und ist ein eingetragenes Waren-
zeichen der epoq is GmbH.
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prisentiert jedem einzelnen Kunden entsprechend seiner Priferenzen In-
halte, die auf ihn oder sie zugeschnitten sind. Technisch gesehen ist
My Stream ein Container, in dem situationsbedingt Widgets erzeugt wer-
den, die verschiedene Darstellungen und Interaktionsméoglichkeiten bie-
ten. My Stream ist ein Gadget. Dabei werden Inhalte, Reihenfolge und
Funktionalitit der Widgets dynamisch auf das Verhalten des Kunden an-
gepasst. My Stream wird sich, nehmen wir hier den Bereich Fashion, ganz
wesentlich in seinem Erscheinungsbild unterscheiden, wenn ein Kunde
mit sportiven Interessen es nutzt, als wenn z. B. ein Kunde auf My Stream
surft, dessen Schwerpunkt auf Businesskleidung liegt. Die spontane Re-
aktion eines Messebesuchers, als ihm My Stream gezeigt wurde, war: ,Das
ist ja Netflix fiir E-Commerce!“. My Stream zeigt, was richtig eingesetzte,
moderne KI im E-Commerce in Bezug auf Personalisierung zu leisten im-
stande ist.

Jedem Widget-Typ in My Stream entspricht ein entsprechender Mo-
dul im My Stream-Server, in dem spezialisierte KI aus allen Bereichen
engmaschig zusammenarbeitet, um die entsprechende Funktionalitit
zu gewihrleisten. Diese einzelnen Module tauschen dabei natiirlich
auch untereinander teilweise sehr komplexe Informationen aus. Zu-
dem stellt der My Stream-Server als Container dieser Module alle néti-
gen Basisfunktionen bereit, z. B. den Zugriff auf die Wissensbasis und
den Clickstream der einzelnen User. Wie aus den Uberlegungen, die
wir in den letzten Kapiteln angestellt haben hervorgeht, verfiigt der
My Stream-Server tiber zusitzliche Intelligenz, die unter anderem auf
der Basis von Hyperpersonalisierung und einer Semantic Engine dyna-
misch die richtigen Widgets mit der korrekten Parametrisierung er-
zeugt und zur Anzeige bringt. Obwohl die Umsetzung von My Stream,
wie man sich denken kann, eine sehr anspruchsvolle technische He-
rausforderung darstellte, bleibt die Integration in einen Webshop den-
noch simpel. Selbstoptimierung durch Reinforcement Learning und
zusitzliche KI werden dafiir sorgen, dass auch das Customizing auf ein-
zelne Shops keine Mammutaufgabe wird, sondern dass auch Partner
darin unterstiitzt werden, diese Schritte selbstindig und ziigig durchzu-

fithren (Abb. 3.1).
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Abb. 3.1 Wie sich epoq My Stream verschiedenen Kundentypen anpasst

3.5 Zusammenfassung: was bewirkt Kl im
Online-Shop?

Der Online-Shop der Zukunft, die ja bereits begonnen hat, unterschei-
det sich grundlegend von Shops, wie wir sie bisher kennen. Diese Trans-
formation wird von den Errungenschaften der Kiinstlichen Intelligenz
vorwirts getrieben. Generell kann man sagen, dass das Einkaufen im In-
ternet in der Vergangenheit von recht starren Shopstrukturen geprigt
wurde. Wir haben die Strukturen des ,klassischen Online-Shops weiter
oben ausfiihrlich behandelt. KI fithrt dazu, dass ein Shop zunehmend
dynamisch und individuell auf die einzelnen Kunden reagiert. Fiir dieses
Verhalten hat sich der Begriff , Personalisierung etabliert.

In Form von personalisierten Produktempfehlungen und intelligenter
Produktsuche nutzen Kunden KI schon seit geraumer Zeit. Neu ist, dass
sich auch die starre Ablauflogik sowie das Erscheinungsbild eines Shops
dynamisch und situationsbedingt in Echtzeit den Bediirfnissen der Kun-
den anpassen. Es entsteht ein vielschichtiger Dialog zwischen Shop und
Kunden. Dabei spielen sogenannte Widgets eine zentrale Rolle, um die
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entsprechenden Inhalte dynamisch und grafisch perfeke in einem Brow-
ser darzustellen.

Auf der anderen Seite musste sich natiirlich auch die dabei eingesetzte
KI erheblich weiterentwickeln, damit diese neuen dynamischen Online-
Shops, einen deutlichen Zusatznutzen erbringen. Themen wie Hyper-
personalisierung spielen dabei eine wichtige Rolle. Man braucht einfach
neue Arten von intelligenten Sensoren, die aus dem Kundenverhalten im
Shop herausarbeiten, was ein Kunde erwartet und was ihm gefillt. Ins-
gesamt sind KI-Algorithmen, wie sie im Online-Shop verwendet werden,
keine Algorithmen von der Stange. Sie sind in der Regel hoch speziali-
sierte algorithmische Architekturen, die auf ihre spezielle Aufgabe im
Rahmen des Gesamtgefiiges hin optimiert wurden.

Wie intelligent insgesamt ein solcher neuer Shop dann reagiert, ist im
starken Mafle davon abhingig, welches ,,Wissen der KI zur Verfuigung
steht. Um z. B. die Erkenntnis zu verarbeiten, dass der Kunde auf lings-
gestreifte T-Shirts steht, brauchen die Algorithmen die Information, dass
ein Kleidungsstiick, das dem Kunden vorgeschlagen wird, lings gestreift
ist. An dieser Stelle tut sich ein neues Tiétigkeitsteld auf, das darin besteht,
differenzierte Produkteigenschaften zu ermitteln und die Produktdaten da-
mit anzureichern. Auch hier kommt natiirlich KI ins Spiel. Deep-Lear-
ning-Algorithmen kénnen dazu eingesetzt werden, um aus einem Pro-
dukebild Eigenschaften wie , gestreift®, ,,grofmustrig“ etc. herauszuarbeiten.

Wir haben weiter oben auch recht ausfiihrlich gezeigt, welche Schwie-
rigkeiten aus dem Blickwinkel von Systemarchitekturen bestehen, um
Alt mit Neu zu verheiraten. Will man neues, dynamisches Shopping mit
etablierten klassischen Shopsystemen verbinden, so ist es am besten, ein
Master-Widget, hinter dem das neue dynamische System stecke, in den
Seitencode des Webshop-Systems einzubinden. Wir haben ein solches
Master-Widget oben als Gadget bezeichnet.

Ein zusitzlicher Seiteneffekt, der durch die neue Freiheit im Webshop
erreicht wird, ist die Tatsache, dass der Umgang mit einem solchen
Online-Shop interessanter und spielerischer wird. Wir sind auf das Thema
Gamification ausfiihrlich eingegangen. Es scheinen sich ganz bestimmte
Darstellungs- und Interaktionsformen inzwischen applikationsiibergrei-
fend bei Internetportalen durchzusetzen, die die User inzwischen als Stan-
dard ansehen.
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Vernetzung, Kunstliche Intelligenz und
ihre Nebenwirkungen

Es ist schon erstaunlich, wie neue Technologien neue Losungen hervor-
bringen, fast als wiirden sie einem geheimen, inhirenten Entwicklungs-
plan folgen. Am Beispiel von E-Commerce-nahen Anwendungen ver-
suchten wir zu zeigen, wie logisch nachvollziehbar, fast schon zwangsliufig
sich neue Paradigmen und Anmutungen der Losungen in einem quasi
evolutioniren Prozess entwickeln. Wir haben auch versucht, aufzuzeigen,
wie sich in einem analogen Entwicklungsprozess gewissermafSen zwangs-
ldufig aus der technologischen Aufriistung des Internets — sprich, immer
schnellere Netze und immer leistungsfihigere Computer — eine kohirente
Linie von sozialen Netzwerken tiber Big Data hin zur Kiinstlichen Intel-
ligenz ergab. Es entspricht dem Charakter dieses Buchs, dass wir nicht in
der Euphorie des technisch Machbaren abtauchen, sondern als Gegen-
gewicht auch die andere Seite der Medaille beleuchten. Dies betrifft ins-
besondere die Auswirkungen dieser michtigen Technologien auf das Ver-
halten und Denken von Menschen und der Gesellschaft im Ganzen.

© Springer Fachmedien Wiesbaden GmbH, ein Teil von Springer Nature 2020 119
M. Bernhard, T. Miihling, Verantwortungsvolle KI im E-Commerce,
https://doi.org/10.1007/978-3-658-29037-5_4
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4.1 Ganz besondere neuronale Netze:
soziale Netzwerke

Ein soziales Netzwerk ist ein Phinomen, in dem einzelne User mit ande-
ren Usern, die ,Freunde® oder ,Follower® genannt werden, verbunden
sind. Jeder kennt Facebook, YouTube, WhatsApp und Twitter, um eine
kleine Auswahl an sozialen Netzwerken beim Namen zu nennen. Es ist
auch evident, welche grof3e Rolle soziale Netzwerke in unserer heutigen
globalisierten Gesellschaft spielen. Sogar Staatsprisidenten nutzen Twit-
ter, um ihre Entscheidungen und verbalen AufSerungen scheinbar unge-
filtert in die Community einzuspeisen.

Wir wollen hier den Versuch wagen, so ein soziales Netzwerk als neu-
ronales Netzwerk zu begreifen. Die einzelnen Neuronen dieses Netzwerks
sind die User, offensichtlich die komplexeste Form von Neuronen, die
man sich denken kann. Dennoch gibt es viele Hinweise, dass man unter
gewissen Blickwinkeln diese menschlichen Neuronen in ihrem Verhalten
stark vereinfachen kann. Bevor wir mit dieser Betrachtungsweise fortfah-
ren, ist es sinnvoll, sich mit der Systematik von adaptiven Systemen zu
beschiftigen.

4.1.1 Agentenszenarios

Neuronale Netze sind in ihrer Struktur eine spezielle Ausprigung einer
tibergeordneten Klasse, die wir ,Agentenszenarios nennen mochten.
Agentenszenarios bestehen, wie der Name schon sagt, aus einzelnen Enti-
titen, die in einem gemeinsamen Kontext, dem Szenario, agieren. Die
Agenten haben innere Zustinde, die sich aus den Zustinden der anderen
Agenten ableiten. Die Anzahl der Agenten sollte grof§ sein. Unter die
Struktur von Agentenszenarios fallen Partikelsysteme, besser bekannt als
Schwirme, zellulire Automaten und neuronale Netze. Die Regeln, wie
sich die Agenten untereinander austauschen, wie sie miteinander wech-
selwirken, bestimmt die Art des Agentenszenarios. Auf die Rolle des Sze-
narios wollen wir in diesem kurzen Abschnitt nicht eingehen.

Die einzelnen Typen von Agentenszenarios unterscheiden sich durch
bestimmte Randbedingungen. Am festesten ,verdrahtet® sind dabei zel-
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lulire Automaten. Der bekannteste Vertreter diese Art ist bekannt unter
dem Namen ,,Spiel des Lebens®," das es auch als Brettspiel gibt. In diesem
Spiel gibt es Zellen, die in einem rechteckigen Raster angeordnet sind,
also feste riumliche Koordinaten besitzen. Diese Zellen haben jeweils
zwei Zustinde: lebendig oder tot. Die Nachbarn einer Zelle sind die acht
direke angrenzenden Zellen. Die Regeln sind einfach:

1. Lebende Zellen mit weniger als zwei lebenden Nachbarn sterben in
der Folgegeneration an Einsambkeit.

2. Eine lebende Zelle mit zwei oder drei lebenden Nachbarn bleibt in der
Folgegeneration am Leben.

3. Lebende Zellen mit mehr als drei lebenden Nachbarn sterben in der
Folgegeneration an Uberbevdlkerung.

Das Spiel wird iterativ gespielt. Je nach Anfangsbedingung (welche
Steine sind bei Spielbeginn tot, welche lebendig) ergeben sich bei der
iterativen Anwendung der Regeln hochst dynamische und interessante
Muster, die man dieser einfachen Anordnung tberhaupt nicht zuge-
traut hitte.

Am lockersten und dynamischsten sind die Regeln bei Schwirmen.
Jedes Individuum (,Neuron“) hat einen Aufenthaltsort, also Koordina-
ten, die sich bei iterativer Anwendung der Regeln dndern. Die ,, Verdrah-
tung” zwischen den Individuen ist ebenfalls dynamisch. Individuen, die
sich in rdumlicher Nihe befinden, werden temporir verdrahtet. Verdrah-
tet heifSt, dass diese Individuen sich gegenseitig beeinflussen, also mitei-
nander wechselwirken, wie der Physiker sagen wiirde. Die Regeln dieser
Wechselwirkung sind meistens sehr einfach, beispielsweise, dass jedes
Individuum einen gewissen Abstand zu seinen Nachbarn weder iiber-
schreitet noch unterschreitet und versucht, sich méglichst in dieselbe
Richtung zu bewegen, wie seine Nachbarn. Welche Dynamik und Mus-
ter solche Schwirme entwickeln, hat jeder schon gesehen. Es gibt phan-
tastische Videos von Heringsschwirmen oder Staren, die Schwarmver-

' Game of Life. Siehe auch: https://de.wikipedia.org/wiki/Conways_Spiel_des_Lebens#Die_Spiel-
regeln. Zugegriffen am 30.10.2019.
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halten zeigen. Aber auch Computeranimationen von Feuer, Explosionen
etc. beruhen auf der Simulation von Schwarmverhalten.

Neuronale Netze liegen strukturell irgendwo zwischen zelluliren Au-
tomaten und Schwirmen. Sie haben in der Regel keine Koordinaten
(aufler es handelt sich um Clusteralgorithmen). Aber sie haben eine feste,
festgelegte Verdrahtung zu ihren Nachbarn, die viel komplexer ausfallen
kann, als bei zelluliren Automaten. Die Neuronen haben auch meistens
kontinuierliche Zustinde” und die Regel, die den Wert des Zustands ei-
nes Neurons aus den Zustinden seiner Nachbarneuronen berechnet, ist
etwas komplizierter, als die Regeln beim Spiel der Lebens.

Wihrend man sich bei zelluliren Automaten und Schwirmen meist
damit begniigt, sich am freien Spiel der Musterentfaltungen zu erfreuen,
werden neuronale Netze als Arbeitspferde eingesetzt. Sie bekommen ei-
nen Eingang und einen Ausgang, der Daten iibertrigt. Thre Aufgabe ist
nicht primir, interessante Muster zu bilden, sondern sie sollen komplexe
Zusammenhinge zwischen Eingang und Ausgang lernen. Agentenszena-
rios sind etwas, was man in einem biologischen Analogon Gattung nen-
nen wiirde. Man kann beliebige Mischformen aus den geschilderten Pro-
totypen zellulire Automaten, neuronale Netze und Schwarmsysteme
bilden, die jeweils individuelles, komplexes Verhalten an den Tag legen.
Agentenszenarios sind dabei keine abgefahrenen Konstrukte von theorie-
affinen Astheten, sondern es ist die Betrachtungsweise, in der die Physik
normalerweise unsere Welt beschreibt, sobald viele , Einzelteile“, seien es
Atome, Molekiile, Festkorper, Sterne oder Galaxien, im Spiel sind. Das
Szenario bildet dabei unsere Raum-Zeit.

4.1.2 Simulation sozialer Netzwerke

Soziale Netzwerke fallen ohne Zweifel unter Agentenszenarios. Betrach-
tet man User als Agenten in einem Agentenszenario, so siecht man, dass
ihr Verhalten im Groflen und Ganzen recht einfachen Gesetzlichkeiten
folgt — und das recht unabhingig von den ,interessanten® Inhalten, die

> Ausnahmen sind z. B. Boltzmann und Hopfield Netze, die binire Zustandsvariablen besitzen.
Siehe zu diesem Thema auch: https://de.wikipedia.org/wiki/Boltzmann-Maschine. Zugegriffen am
30.10.2019.
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gerade zwischen den einzelnen Mitgliedern hin und her geschickt wer-
den. Wir wollen hier einmal solche Regeln explizit benennen:

1. Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Nachricht retweeted, also an
Freunde weitergeschickt wird ist proportional zur Viralitit der Nach-
richt. Nachrichten, die etwas Auflergewdhnliches, Entriistendes, Ent-
ziickendes, Provozierendes oder Unglaubliches verbreiten, sind beson-
deres viral. Dabei kommt es nicht auf die Echtheit der Nachricht an.

2. Die Viralitit einer Nachricht wird von der Grundanschauung eines
Users moduliert. Ich werde als User nur auf ein ,besonders siifles”
Katzenvideo reagieren, um ein harmloses Beispiel zu nehmen, wenn
Katzenvideos prinzipiell Gefiihle in mir auslsen konnen.

3. Eine virale Nachricht 16st bei Usern, die fiir diese Nachricht empfing-
lich sind, Kommentare aus.

4. Die Kommentare beeinflussen und prigen die Meinung und die
Empfinglichkeit fiir bestimmte Nachrichten in einer kommunikativ
miteinander verbundenen Gruppe.

Mit diesen Regeln kann man grundlegende Aspekte eines sozialen
Netzwerkes simulieren, indem man ein entsprechendes Agentenszenario
baut. Dies haben wir getan. Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit® ha-
ben wir angenommen, dass es drei verschiedene Grundanschauungen bei
den Usern gibt. Jeder User hat am Anfang einen individuellen Mix dieser
drei Anschauungen. Nennen wir diese Anschauungen ,rot“ ,griin® und
,blau®, sodass wir sie in der Simulation direkt so darstellen kénnen.

Starten wir jetzt die Simulation dieses Netzwerks, in dem User Nach-
richten austauschen, die in ihrer Hiufigkeit ihrem Rot-, Griin-, Blau-Pro-
fil entsprechen, so bildet sich schnell ein bekanntes Phinomen heraus
(Abb. 4.1). Dieses Phinomen heif$t ,Echo Chambers“ (Filterblasen).
User, die dhnliche Anschauungsprofile haben, finden sich zu Gruppen
zusammen und intensivieren ihre Kommunikation.

Als nichsten Schritt werden wir eine virale Botschaft in das Netzwerk
einspeisen. Senden wir eine rote Botschaft an einen User, der griin ist,

?Das bedeutet, dass durch diese Einschrinkung das prinzipielle Verhalten des Systems sich nicht
grundlegend idndert.
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Abb. 4.1 Bildung von Filterblasen in einer Simulation eines sozialen
Netzwerks

wird nicht viel passieren, denn der griine User ist nicht affin fiir eine rote
Botschaft. Senden wir die rote Botschaft allerdings an einen roten User,
so ist die Wirkung durchschlagend. Besonders wirksam ist es, wenn wir
verschiedene rote Botschaften kurz hintereinander an rote User senden
(Abb. 4.2). Die rote Botschaft wird sich wie ein Lauffeuer unter allen
Usern verbreiten, die eine Affinitit, die durchaus nicht grof§ sein muss, zu
roten Botschaften haben. Das Netzwerk radikalisiert gewissermafSen.
Diese Effekte sind in sozialen Netzwerken durchaus bekannt. Es ist
sogar eine grofle politische Debatte um Einflussnahmen auf Demokra-
tien mittels Fake News entstanden. Das Problem ist dufSerst real und be-
unruhigend. Aber unsere Intention, auf dieses Thema zu sprechen zu
kommen, ist eine andere. Wir wollten zeigen, dass soziale Netzwerke in
wesentlichen, gesellschaftlich relevanten Aspekten durch relativ einfache
Agentenszenarios simuliert werden kénnen. Die Tatsache, dass die einzel-
nen ,Neuronen® in diesem Agentenszenario hochkomplexe individuelle
Menschen sind, spielt fiir das Verhalten des Gesamtsystems eine recht
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Abb. 4.2 Reaktion des Netzwerks auf ,rote” virale Botschaften

untergeordnete Rolle. Frappierend ist, dass solche Agentenszenarios in
ihrer Verhaltenskomplexitit physikalischen Systemen wie Metalle in ih-
rem Magnetisierungsverhalten recht dhnlich sind.* Die viralen Botschaf-
ten entsprechen bei Metallen der Magnetisierung, in dem ich z. B. mit
einem starken Magneten am Metall entlangstreiche. In der Tat bilden
sich in einem Magneten Dominen mit gleicher Magnetisierungsrichtung
aus, die in der Physik Weiss-Bezirke genannt werden.’ Die Frage, die wir
einfach im Raum stehen lassen wollen ist folgende: Fiihrt die als Zukunft
gepriesene digitale Vernetzung der Menschen letztendlich dazu, dass sich

#Natiirlich lassen wir hier aufSen vor, dass ein User Mitglied in mehreren Filterblasen sein kann,
was die Elementarmagneten in einem Ferromagneten natiirlich nicht kénnen. Jemand kann
z. B. zu einer auslinderfeindlichen Filterblase gehdren und daneben einem aktiven Kreis angeho-
ren, in dem sich die Mitglieder mit putzigen Katzenvideos gegenseitig emotional hochschaukeln.
> Weiss-Bezirke: siche auch hteps://de.wikipedia.org/wiki/ Weiss-Bezirk (zugegriffen am 30.10.2019).
Der Unterschied zwischen Weiss-Bezirken und der gezeigten Netzwerksimulation ist, dass bei der
Netzwerksimulation der Vernetzungsgrad der User in riumliche Nihe der Darstellung iibersetzt
wurde, wihrend bei Weiss-Bezirken diese riumliche Nihe der Bezirke physikalisch existiert.
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eine Meta-Organisation bildet, die in ihrer Struktur und ihrem Verhalten
auf der Stufe relativ einfacher physikalischer Systeme steht? Kann das
Fortschritt sein?

4.1.3 Filterblasen, Nudging und Artensterben

Wechseln wir wieder etwas vom globalen systemkritischen Diskurs auf
eine praxisnéihere Betrachtungsweise. Wie weiter oben erortert, dient
eine neue Art von Bedienoberflichen dazu, den Konsum von Videopro-
dukten zu férdern, denn es ist das Ziel des Streaming-Services, dass mog-
lichst viele User méglichst viele Filme anschauen. Wie wir gezeigt haben,
sind die Strategien, um das zu erreichen, je nach Geschiftsziel des An-
bieters etwas verschieden. Aber trotz aller Unterschiede im Detail fiihrt
das dazu, dass Empfehlungen eine immer wichtigere Rolle einnehmen.

Getreu einem fritheren Werbeslogan einer Bank , Leben Sie, wir kiim-
mern uns um die Details“, soll der Konsument dazu verleitet werden,
dem Empfehlungsservice voll zu vertrauen und sich von ihm leiten zu
lassen. Dies funktioniert in der Praxis auch sehr gut, denn es ist fiir den
Konsumenten die energiesparendste Losung, die Arbeit von einem
,wohlwollenden Experten®, dem Empfehlungsservice, machen zu lassen,
um sich méglichst ohne Ablenkung auf den Konsum konzentrieren zu
konnen. Den wenigsten Usern ist dabei bewusst, dass sie dabei in ihrem
Konsumverhalten gelenkt werden. Dieses Phinomen ist systemimma-
nent und hat folgende Ursachen.

Beim Konsum von Content (wir sind hier durchaus nicht auf Videos
beschrinkt) wird der Empfehlungsservice regelmiflig in einer Riickkopp-
lungsschleife aufgerufen. Ich schaue einen Film, wihle dann anschlie-
end einen empfohlenen Inhalt aus den Empfehlungen, die diesem Film
zugeordnet sind. Dort wiederhole ich diesen Vorgang. Dieser Vorgang,
Konsum des Inhalts und Springen zum nichsten Inhalt wird dann in ei-
ner Schleife wiederholt. Dies ist ein typisches Surfverhalten. Oft wird
dieses Surfverhalten zusitzlich ,,unterstiitzt“, indem, nachdem ein Video
zu Ende ist, sofort das nichste abgespielt wird und mir als User gerade
mal fiinf Sekunden Zeit bleiben, um diese endlose, TV-ihnliche Beriese-
lung aktiv zu unterbrechen.
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Der Empfehlungsservice ist dabei in den meisten Fillen ein selbstler-
nender Service. Durch den Lernvorgang soll eine explizit vorgegebene
Zielvorgabe optimiert werden. Da das Ziel des Streaming-Services oder
des Portals in Regel sein wird, die Anzahl der Klicks auf den Content
dieses Services zu maximieren, wird der Empfehlungsservice die Zielvor-
gabe bekommen, seine Empfehlungen so zu gestalten, dass die Kette der
aufgerufenen Inhalte durch einen User méglichst lang wird. Eine mathe-
matische Losung dieses Optimierungsproblems ist, das der Empfeh-
lungsservice durch ein Collaborative Filtering feststellt, welcher Content
im Zusammenhang des eben angezeigten Contents am hiufigsten ge-
klickt wurde.

Dabei werden natiirlich Inhalte, die an sich schon hohe Klickzahlen
haben, besonders gut abschneiden und auch empfohlen werden. Diese
Inhalte werden dann auch die User, die dem Empfehlungsservice ver-
trauen, wieder anklicken, worauf sich die absolute Klickzahl dieses Con-
tents wieder erhoht, und so weiter und so fort. Frei nach dem Motto ,,der
Teufel bedient immer den gréften Haufen“® optimiert sich so das An-
gebot in Richtung Mainstream, wihrend anderer, eventuell interessanter
Content zunehmend in der Versenkung verschwindet.

Der Riickkopplungsprozess geht aber noch weiter. Stellen sich spezi-
elle Inhalte als besonders publikumswirksam heraus, so wird im Zuge
von Generieren von neuem Content natiirlich bevorzugt Inhalt produ-
ziert, der dem oft selektierten Inhalten dhnlich sein wird. Dabei bildet
sich selbstorganisierend ein Phinomen heraus, das wir schon aus sozialen
Netzwerken kennen, das Phinomen der Filterblasen, die sich immer
schirfer um Teilriume des gesamten Angebots zusammenzichen, wih-
rend der Rest des Angebots immer mehr an Bedeutung verliert.

Es ist also nicht so, wie Internetenthusiasten gerne behaupten, dass
durch soziale Netzwerke, zu denen auch YouTube zihlt, die ,,unendliche
Vielfalt von menschlichen Auferungen® objektiv abgebildet wiirde. Die-
ses Bild wird verzerrt durch das Phinomen der Filterblasen, sodass Bei-
trige, die auflerhalb eines gewissen Mainstreams’ liegen, schwer auffindbar

¢Die Wortwahl wurde aus nachvollziehbaren Griinden leicht gedndert.

’Nebenbemerkung: Es gibt nicht den Mainstream, sondern es gibt viele verschiedene Gruppen, die
eine signifikante Zahl an Anhingern haben.
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sind und an Bedeutung verlieren. Die Sachlage hat gewisse Ahnlichkeiten
mit dem Parteiensystem z. B. in Deutschland, bei dem die Vielschichtig-
keit an politischen Standpunkten in ihrem Einfluss durch die 5 %-Klau-
sel stark eingeschrinkt wird. Diese Filterblasen bewirken etwas, das ich
analog zur belebten Welt als ,Artensterben® bezeichnen méchte. Die
Vielfalt in der Landschaft der verschiedenen Inhalte und Stile verringert
sich. Der Recommendation-Service arbeitet also bei diesen Zielvorgaben
als Mainstreamverstirker. Modifiziere ich die Zielvorgaben, werde ich im
Schnitt anderes User-Verhalten induzieren und anderen Content in den
Vordergrund riicken.

Die Kunst, Menschen in ihrem Verhalten zu beeinflussen, ohne dass
diese Menschen die Steuerung bemerken, nennt man Nudging. Nudging
ist momentan auch in der Politik ein viel diskutierter Begriff, erlaubt
Nudging doch, Bevélkerungsgruppen in gewiinschte Richtungen zu steu-
ern, ohne mit Straf- oder Gewaltandrohungen arbeiten zu miissen. Dabei
stellen sich im Prinzip Portale, die in Schleifen Empfehlungen anbieten,
so wie oben beschrieben, als hervorragende Nudging-Werkzeuge heraus.

Wie allgemein bekannt ist, wird YouTube ausgiebig genutzt, um Filter-
blasen aufzubauen. Nicht wenige vor allem aus dem jiingeren Publikum
wiinschen sich, Karriere als YouTuber zu machen, Influencer zu werden.
YouTube bietet dafiir sein Channel-Konzept an. Ein Influencer zu wer-
den funktioniert am besten, indem man virale Botschaften kreiert, die
unter der Verstirkerwirkung der eben beschriebenen Prozesse in sehr kur-
zer Zeit zu immensen Klickzahlen fithren. Die Verbreitung solcher Bot-
schaften tiber andere soziale Netzwerke beschleunigen diesen Prozess zu-
satzlich. Die meisten YouTube-Konsumenten sind gleichzeitig Mitglieder
in anderen sozialen Netzwerken. Influencer-Marketing ist inzwischen ein
bedeutendes Hilfsmittel, um die Verkaufszahlen von Produkten zu stei-
gern. Wir wissen nicht, welche Strategien Google und damit YouTube
wirklich verfolgen. Diese Firmen legen ihre Strategie nicht offen und sind
dafiir bekannt, ihre Bedingungen plétzlich und ohne Vorankiindigung
zu dndern. Wir stiitzen uns hier auf Plausibilitdtsiiberlegungen.

Allgemein kann man die These aufstellen, dass, je passiver Konsumen-
ten sich beim Surfen im Durchschnitt verhalten, sprich den bequemen
Empfehlungen eines Services hingeben, desto ausgeprigter wird die
JArtenvielfalt“ der Inhalte abnehmen. Diese Passivierung der User ist
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eine der Schattenseiten von Gadgets. Sie wirken oft bei vielen Usern als
Schlafmittel fiir den kritischen Verstand.

Natiirlich ist die Welt in ihrer Vielfalt noch viel komplexer. Wir haben
einige Punkte herausgegriffen, die uns wichtig schienen. Wie alles haben
auch das Internet, soziale Netzwerke, E-Commerce und Kiinstliche Intel-
ligenz gute und schlechte Seiten. Es kommt ganz darauf an, wie wir es
nutzen. YouTube kann z. B. auch eine Quelle von hochst interessanten
Inhalten sein. Um diese zu finden, muss ich allerdings als User aktiv wer-
den und darf mich nicht berieseln lassen. Der Feind sind nicht die Inter-
netdienste, sondern die Passivierung der User, ein Verhalten, dass ein-
deutig unter dem Einflussbereich des ,inneren Schweinehunds® liegt.
Brot und Spiele waren ein Erfolgsrezept, das schon die alten Romer
kannten und weidlich ausnutzten. Aus dem Blickwinkel solcher Grund-
mechanismen geschen, hat sich da heute noch nicht viel gedndert. Es
liegt an uns einzelnen Usern, uns nicht einfach zu Mitgliedern der ,Ma-
trix“ machen zu lassen und, ohne es wahrzunehmen, dabei Zwecken zu
dienen, die nicht die unsrigen sind.
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Zusammenfassung und Ausblick

Nachdem wir uns eingehend tiber die verschiedensten Aspekte von Kiinst-
licher Intelligenz im Zusammenhang mit E-Commerce auseinanderge-
setzt haben, kann man erst mal den Schluss ziehen, dass E-Commerce,
wie viele andere Bereiche auch, sich permanent weiterentwickeln wird.
KI spielt dabei eine Schliisselrolle. Aulerdem dringt sich die Vermutung
auf, dass sich Losungen, die die User auf ihren Endgeriten vorfinden, in
gewisser Hinsicht in ihrer Benutzerfithrung vereinheitlichen werden, und
zwar erst mal unabhingig davon, ob es sich um das Frontend eines sozia-
len Netzwerks, einer Video- oder Audio-Streaming-Lésung oder um
E-Commerce handelt.

Das Ziel dabei ist, es dem Nutzer so einfach wie moglich zu machen,
sinteressante” Inhalte zu entdecken und zu nutzen. Dabei ist ein einheit-
liches Paradigma im Umgang mit verschiedenen Diensten sehr forder-
lich, da die Nutzer sich dann nicht mehr grof§ umstellen miissen, wenn
sie von einer App zur nichsten wechseln. Umstellung kostet Energie.
Auflerdem fordert dieser Umstand den Trend, dass verschiedene Apps zu
Meta-Apps verschmelzen, ohne dass der Ubergang von einer App zur
nichsten vom User deutlich wahrgenommen wird.
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Zu dieser Einheitlichkeit tragen natiirlich die Endgerite wie Smart-
phones erheblich bei, indem sie ein Set von sogenannten Gestures an-
bieten, die immer gleich interpretiert werden. Die typischen Gestures auf
einem Smartphone sind ,,Driicken® ,,Wischen“ und ,,Zoomen®. Diesen
Gestures passen sich auch in ihrem Look and Feel moderner Anwendun-
gen an. Neu ist dabei, dass zunechmend KI eingesetzt wird, die dafiir
sorgt, dass ein User mit minimalen Aufwand dorthin gelangt, wohin er
mochte. Die Systeme konnen also immer schirfer ,,vorhersehen®, was der
User als nichstes tun wird.

Es ist nicht anzunehmen, dass, wie man es ofters in Science-Fiction-
Filmen sieht, eine Person eine komplizierte, an Gehorlosensprache erin-
nernde Gestik vor einem breiten Bildschirm ausfiihrt, und der Bildschirm,
begleitet von hohem Zirpen, dann mit der Darstellung ehrfurchtgebieten-
der, komplizierter Grafiken reagiert. Es ist cher anzunehmen, dass die Ge-
stures einfach bleiben werden, um auch ein Publikum zu erreichen, das fiir
komplexe Dinge keine Vorlieben hat.

Wie sich das Look and Feel dieser Anwendungen, bei denen KI ein
integraler Bestandteil ist, entwickeln wird, wird stark von der Entwick-
lung zukiinftiger Endgerite, in Fachkreisen auch Channels genannt, ab-
hingig sein. Es ist anzunehmen, dass Sprachsteuerung immer wichtiger
werden wird in einer Ara, in der sich der Kiihlschrank via 5G mit dem
Auto und der Waschmaschine unterhilt. Wir haben kurz erliutert, dass
semantische Suche und Interpretation, die ja der technische Background
fur Sprachsteuerung ist, als wesentlicher Bestandteil von KI eine Ent-
wicklung in Richtung Perfektion nehmen wird.

Eine der wichtigsten Eigenschaften neuer, mit KI arbeitender Anwen-
dungen ist, dass sie selbstoptimierend sind. Sie lernen aus der Reaktion
der Kunden, um eine vorgegebene Zielgrofe zu maximieren. Diese Ziel-
groflen — wir befinden uns im Zeitalter des Kapitalismus — werden Ziel-
groflen sein, die den Profit der Unternehmen, die die Services anbieten,
maximieren sollen. Zusammen mit der unaufhérlichen Ausbreitung des
Internets, und dessen Eindringen in immer mehr Bereichen des Lebens
in immer grofler werdender Detailtiefe! hat dies schwerwiegende Konse-

'Dies bedeutet eigentlich der heute besonders von Politikern gern benutze Begriff der ,Digitali-
sierung®.
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quenzen. Wir haben kurz angerissen, wie sich vorgegebene Zielgroflen
fir Empfehlungsservices auf die Reichhaltigkeit des angebotenen Con-
tents auswirken kdnnen. Wir haben auch zu zeigen versucht, wie soziale
Netzwerke zu einer Meta-Organisation von Menschen fiihrt, die eigent-
lich als System mit physikalischen Methoden bestens beschrieben werden
kann. Und wir haben kurz darauf hingewiesen, wie das Denken in Nut-
zerprofilen implizit ein ganz bestimmtes Menschenbild férdert, dem
nicht jedermann gewillt ist, so zu folgen.

Bezogen auf E-Commerce-Losungen haben wir festgestellt, dass der
Einsatz von E-Commerce z. B. im Vergleich zu Streaming-Portalen noch
groflere Anforderungen an die verwendete KI stellt und deshalb im Gro-
en und Ganzen E-Commerce-Losungen vielleicht der allgemeinen Ent-
wicklung noch etwas hinterherhinken. Die Anforderungen im E-Com-
merce an KI haben wir unter dem Begriff des ,digitalen Verkdufers®
gebiindelt. Wir haben als Antwort auf diese neuen Anforderungen den
neuen Service My Stream kurz vorgestellt, der in der Lage ist, E-Com-
merce auf ein neues Level zu heben.

Abschlieflend wollen wir noch eine Metapher in den Raum stellen, die
sich den Autoren immer wieder aufdringt. Betrachtet man die Entwick-
lung des Internets, wie es wie ein grofles Geflecht in immer mehr Lebens-
bereiche eindringt, so liegt ein biologischer Vergleich recht nahe. Die
Lebensform der Pilze, nicht Pflanze, nicht Tier, geht ganz dhnlich vor.
Dazu muss man sagen, dass ein Pilz nicht nur aus den netten Fruchtkor-
pern besteht, die bei bestimmten Arten gern in unsere Kochtopfe wan-
dern, sondern aus dem komplexen netzartigen Geflecht unter der Erde,
das man Myzel nennt.

Dabei verzehren Pilze auf der einen Seite vornehmlich totes oder tod-
geweihtes organisches Material, indem sie in es eindringen und es aufl-
sen. Auf der anderen Seite bilden sie z. B. in einem Wald ein weitrdumiges
unterirdisches, engstes mit den Wurzeln auf zellularer Ebene verbundenes
Kommunikationssystem zwischen den Pflanzen aus. Die Frage ist nun,
welches der beiden Aspekte dieser Metapher ist letztendlich als Vergleich
tur das intelligente Internet passender? Diese Frage ist, so denken wir, eine
der Fragen, die man differenziert betrachten muss.

Leute, die dem Transhumanismus nahestehen, feiern das Internet als
neues Nervensystem der Menschheit. Thre Vision besteht darin, dass
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durch eine symbiotische Vernetzung von Biologie und Technik eine neue,
tiberlegene Mensch-Maschine-Spezies entstehen wird. Andere Gruppie-
rungen sind der Uberzeugung, dass die zunehmende und auf Voll-
stindigkeit zielende , Entschliisselung” des Universums dieses, quasi von
innen heraus, verdaut und als digitalisierten Nahrungsbrei einer fremd-
artigen, alles beherrschenden technischen Struktur zur Verfigung stellt.
Dieser Verdauungsprozess ist gerade dabei, Grundfeste unseres Daseins,
die sich in Begriffen wie ,,Seele” und ,,Geist“ manifestieren, aufzulosen.

Pragmatisch gesehen ist die inzwischen existierende Moglichkeit, KI
dank entsprechender Entwicklungssysteme in Massen zu produzieren,
dabei, auf der Grundlage von Big Data die Welt zu verdndern. KI ist eine
logische Konsequenz von Big Data. Strukturell gesehen wird die Menge
der erhobenen Daten vernetzt, wobei Daten héherer Ordnung entste-
hen, die dann wieder vernetzt werden kénnen. Genauer gesagt ist es eine
aktive Vernetzung der Metadaten als Platzhalter fiir entsprechende Ein-
zeldaten, die dann Knoten genannt werden, so wie wir es im Kapitel tiber
kiinstliche neuronale Netze detailliert ausgefiihrt haben. Dadurch tun
sich neue Welten von Anwendungen auf, niitzliche und gefihrliche. Viele
davon werden Mensch und Gesellschaften tief greifend verindern, vor
allem wenn es sich um global agierende Anwendungen handelt, die tiber
das Internet Milliarden von Usern erreichen. Einige Punkte aus diesem
Bereich haben wir in diesem Buch angesprochen.

Soweit konnte man sagen, wenn wir in unserer konstruierten Meta-
pher bleiben wollen, befinden wir uns auf der Seite der Symbiose zwi-
schen ,Pflanze“ (Mensch) und ,Pilz“ (Internet) auch wenn es dabei eine
Menge von ,schwarzen Schafen unter den Anwendungen geben mag
und so manche Symbiose zu Systemzustinden fithren mag, die man so
nicht haben will. Aber kein Mensch wird den Glauben an die Seele ver-
lieren, nur weil ein Taschenrechner Zahlen weit besser multiplizieren
kann als er selbst.

Kritisch wird es dann, wenn sich das neue System aus sich selbst ver-
netzenden Daten? als letztendliche Wirklichkeit darstellt, der auch bio-
logische Systeme unterworfen sind. So als hitte man die Weltformel fiir

*Wobei die beteiligten Entwickler im biologischen Vergleich so etwas wie Enzyme verkérpern.
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Komplexitit, Leben und Geist bereits gefunden, wihrend die Physik mit
der naturwissenschaftlichen Weltformel noch erhebliche Probleme hat.
Bezeichnenderweise sind fiir Protagonisten dieser Anschauung die Er-
kenntnisse der Naturwissenschaften, die ja die Basis fiir die geistige Welt-
formel darstellt, nicht nur unabinderlich wahr, sondern auch im Prinzip
vollstindig.

Das heifft mit anderen Worten, jedes Phinomen in diesem Kosmos
kann prinzipiell mithilfe der Naturwissenschaften vollstindig erklirt wer-
den, insbesondere auch die Phinomene, die in Gehirnen entstehen, wie
z. B. Bewusstsein. Speziell wird oft eine direkte assoziative Verbindung
von kiinstlichen neuronalen Netzen zum Gehirn als Motivation aus dem
Hut gezaubert. Auf den ersten Blick haben die Strukturen von kiinstli-
chen und natiirlichen Nervengeflechten auf einer gewissen Abstraktions-
ebene schon eine frappierende Ahnlichkeit. Aus diesem Grund haben wir
in diesem Buch 6fters Analogien aus dem Bereich der unbelebten Natur
herangezogen, um aufzuzeigen, dass kiinstliche neuronale Netze durch-
aus mit wesentlich einfacheren physikalischen Systemen strukeurell ver-
wandt sind.

» Wissenschaftler, die ein materialistisches Dogma iiber Gehirn, Be-
wusstsein und Geist propagieren — und davon gibt eine ganze Menge —
beherrschen in den allermeisten Fillen perfeke die Kunst der Reduktion.
Phinomene, die nicht ins Bild passen, werden einfach weggelassen, dafiir
werden Behauptungen, die fiir ihre Beweisfithrung notwendig sind, me-
dienwirksam durch aufwendige Computeranimationen in Szene gesetzt,
sodass jeder Laie iberzeugt wird, die von einem begabten Computergra-
fikspezialisten erzeugten Kunstwerke wiirden eins zu eins der Wirklich-
keit entsprechen. Das Fernsehen und auch YouTube ist voll von solchen
»2Dokumentationen®, wahrscheinlich, weil sie gréflere Einschaltquoten
erzielen, als seriose Beitrige, die es auch gibt.? Diese reduzierten Schop-
fungsgeschichten und Welterklirungen werden von erstaunlich vielen,
vor allem jungen Leuten geglaubt.

3Eine bemerkenswerte Erscheinung ist z. B. der Physiker und Philosoph Harald Lesch, der es meis-
terlich versteht, fundiertes, differenziertes Denken mit publikumswirksamen Prisentationstechni-
ken zu verbinden.
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Betrachtet man diesen Kontext, so befinden wir uns auf der destrukti-
ven Seite unserer Metapher. Differenzierte, verschiedenartige Seelenzu-
stande sterben aus. Zuriick wird eine grofle Menge von Menschen blei-
ben, deren Lebensziel darin besteht, Konsument ihres von auflen
optimierten Selbst zu sein. Wihrend in letzter Zeit das Bewusstsein fiir
die katastrophalen Auswirkungen eines Klimawandels stark angestiegen
ist, gibt es nur wenige, die vor den Folgen eines ungebremsten Glaubens
an den technischen Fortschritt, speziell im Bereich KI, warnen. Wir glau-
ben, dass beide Phinomene letztendlich Ausprigungen eines noch tiefer
liegenden Phinomens darstellen. Wir wollen aber dieses Buch nicht mit
dystopischen Visionen beenden. KI hat durchaus gute Seiten und eroff-
net ganz neue Perspektiven. Wichtig wird sein, dass wir uns der im Hin-
tergrund arbeitenden Modelle und dabei verfolgten Zielen bewusst sind
und unsere eigenen Entscheidungen bzgl. der Nutzung und der Intensi-
tit der Nutzung treffen. Wir hoffen, dass wir dies am Beispiel E-Com-
merce deutlich machen konnten.
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APl Abkiirzung fiir Application Interface. Bezeichnet eine genormte Schnitt-
stelle zu einem Programm oder zu einem Service

Al KI Abkiirzung fiir Artificial Intelligence bzw. Kiinstliche Intelligenz

Affiliate Marketing Spezielle Form des Internetmarketings, bei dem ein Anbieter
mittels Partnern seine Inhalte in allen moglichen Webseiten als Werbung
platziert

Agentenszenario Von den Autoren benutzte Bezeichnung fiir eine Klasse von
selbstorganisierenden Algorithmen; auch kiinstliche neuronale Netze geho-
ren zu den Agentenszenarios

Algorithmus Eine Reihe von zusammenhingenden Rechenvorschriften, die von
einem Computer ausgefiihrt werden kénnen und dem Rechner erméglichen,
eine gegebene Aufgabe zu losen

Axiom Grundlegende Behauptung, oft im Kontext von Mathematik und Na-
turwissenschaften, die nicht mehr weiter hinterfragt werden kann. Alle ande-
ren Aussagen in dem Bereich, wo bestimmte Axiome gelten, missen von
diesen Axiomen abgeleitet werden konnen.

Channels Bezeichnet verschiedene Kanile, um mit einem User in Kontakt zu

treten SMS und E-Mail sind Beispiele fiir Channels
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Chatbots Programme, die auf Internetseiten selbsttitig mit Usern in eine sprach-
liche Kommunikation eintreten. Oft tarnen sich Chatbots in sozialen Netz-
werken als reale User, um in bestimmten Bereichen Einfluss zu nehmen. Eine
serivse Form des Einsatzes von Chatbots ist z. B. die automatisierte Beant-
wortung von E-Mails

Clickworker Phinomen des Internetzeitalters. Clickworker sind Personen, die,
oft in Heimarbeit, vorgegebene, sich wiederholende Aufgaben an einem
Computerarbeitsplatz mit Internetzugang erledigen, die Computer heute
(noch) nicht in ausreichender Qualitit bearbeiten konnen. Dazu gehoren
z. B. Markierung von zweifelhaften oder anst6figen User-Beitrigen in sozia-
len Netzwerken und auch Extraktion von neuen Produkteigenschaften aus
Beschreibungstexten und Bildern

Client Gegenstiick zu einem Server. Dieser Begriff wird oft fiir den Programm-
code auf Internetseiten benutzt, der mittels einer grafischen Benutzerober-
fliche mit Usern in Verbindung tritt und mit einem Server in Verbin-
dung steht

Clusteralgorithmus Versucht, eine Menge von mehrdimensionalen Daten in ver-
schiedene Gruppen (Cluster) aufzuteilen, sodass sich die Daten innerhalb
eines Clusters moglichst dhnlich, die Cluster untereinander aber méglichst
unihnlich sind

Collaborative Filtering Grundalgorithmus fiir Produktempfehlungen. Man kennt
diesen Algorithmus in seiner urspriinglichen Form durch den Satz: ,Kunden,
die dieses Produkt gekauft haben, haben auch folgende Produkte gekauft®

Confusionmatrix Spezielle Matrix, mit deren Hilfe man die Giite eines Klassifi-
kationsmodells bestimmen kann

Conversion Rate Bezeichnet in einem Webshop z. B. das Verhiltnis der Anzahl
von Besuchern eines Shops, die etwas gekauft haben, zur Anzahl der Besu-
cher insgesamt. Die Conversion Rate wird oft als relatives Maf§ benutzt, um
die Wirksamkeit von Mafinahmen, wie die Nutzung eines Empfehlungsser-
vices, zu messen

Customer Journey Weg cines Kunden durch verschiedene Phasen eines Ein-
kaufsprozesses

Datamining Bezeichnet ein Vorgehen, um mittels spezieller Programme Strukturen,
Zusammenhinge und Auffilligkeiten in komplexen Datenmengen zu finden

Datensilos Umschreibung des Tatbestands, dass fiir einzelne Webshopservices,
wie Produktempfehlungen, Produktsuche etc. die jeweils daftir notwendigen



Glossar 139

Daten in eigenen Bereichen, den ,Datensilos, gehalten werden, ohne dass es
eine Verbindung zwischen diesen Datenbereichen gibt

Deep Learning Deep Learning ist ein zentraler Begriff in der modernen KI. Deep
Learning erméglicht es, durch spezielle mehrschichtige kiinstliche neuronale
Netze (Deep Neuronal Networks) sehr komplexe Zusammenhinge in Daten
zu lernen

Dialogbasierte KI Kiinstliche Intelligenz, die durch Interaktion mit Usern, quasi
im Dialog, lernt

Digitaler Verkdufer Ein in diesem Buch verwendeter Begriff fiir das Webshop-
Pendant eines Verkiufers im stationiren Handel

Digitalisierung Globaler Trend, so viele Lebensbereiche und technische Prozesse
wie méglich digitaler Datenverarbeitung zuginglich zu machen und tiber
diese Datenverarbeitungsprozesse zu steuern. Dazu ist vor allem auch der
Ausbau entsprechender Infrastrukturen eine notwendige Voraussetzung

Eclipse Name eines weitverbreiteten Entwicklungssystems fiir Java-Anwendungen

Emergenz Bezeichnet das Auftreten von neuen Phinomenklassen auf der Basis
von interagierenden Systemen. So ist z. B. ein Stau ein emergentes Phino-
men von Fahrzeugen auf Straflen mit hoher Verkehrsdichte. Das Verhalten
des Staus folgt dabei eigenen Gesetzmifigkeiten

Error Backpropagation Network Spezielles, aus mehreren Neuronenschichten be-
stehendes kiinstliches neuronales Netzwerk, das mithilfe eines speziellen Al-
gorithmus, der den Gesamtfehler des Netzwerks minimiert, lernt

Feature-Vektor Geordnete Abfolge von Einzeldaten mit wohldefinierter Bedeu-
tung, die verschiedene Einzeleigenschaften von jemanden oder etwas zusam-
menfassen

Filterblasen Phinomene, die u. a. in sozialen Netzwerken auftauchen. Filterbla-
sen bezeichnen Gruppen miteinander verbundener Nutzer, die sich gegensei-
tig in ihrer Meinungsbildung durch Austausch sehr ausgesuchter (,gefilterter®)
Beitrdge bestitigen, was durch den Riickkopplungsprozess zur Verhirtung von
Anschauungen fiihren kann und auch regelmiflig tut.

Gadget Kompaktes Etwas mit mehreren Einzelfunktionen, das auch in der
Handhabung etwas Spielerisches aufweist. Ein Schweizer Taschenmesser oder
auch ein Smartphone gehoren zu den Gadgets. In diesem Buch werden spe-
zielle Widgets als Gadgets bezeichnet

Gamification Design eines Programms oder Gegenstands, sodass es in der Be-
dienung einen spielerischen Umgang ermdéglicht
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Graph Begriff aus der Mathematik, der eine Menge von Einzelknoten be-
schreibt, von denen jeder Knoten mit einer Menge anderer Knoten in einer
qualifizierten Beziehung stehen kann. Die Knoten werden meistens als kleine
Kreise, die Verbindungen als Linien zwischen diesen Kreisen bildlich darge-
stellt. Graphen bilden das grundlegendste Konzept von strukturalistischen
Betrachtungsweisen

Gestures Typische Handbewegungen auf dem berithrungssensitiven Display
eines Gerits, z. B. eines Smartphones, wie Wischen, Klicken, Finger spreizen,
denen cine genormte Reaktion des Gerits zugeordnet ist. So fithrt als Beispiel
das Spreizen der Finger auf dem Display zu einem Zoom der Darstellung

GUI Abkiirzung fiir Graphical User Interface. GUI bezeichnet eine Benutzer-
oberfliche mit grafischen interaktiven Elementen

Hebb'sche Regel Die Hebb’sche Regel enthilt eine der grundlegendsten Rechen-
vorschriften, um ein kiinstliches neuronalen Netzwerk iterativ zu trainieren.
Sie wirkt jeweils auf die Einzelneuronen bzw. auf die Verbindungen zwischen
den Einzelneuronen eines solchen Netzwerks

Headless Service Bezeichnet einen Service, also ein auf einem Server laufendes
Programm, das durch Anfragen eines Clients seinen inneren Zustand (State)
nicht dndert. Solche Services haben den Vorteil grofler Effizienz

HTML HTML (Hypertext Markup Language) ist eine standardisierte Kunst-
sprache, die alle Webbrowser verstehen und die den Inhalt und das Verhalten
einer Webseite vollstindig definiert

Hyperpersonalisierung Unter Hyperpersonalisierung versteht man ein Vorgehen,
um Vorlieben, Absichten (Intentionen) und Kundentypologie aus dem Ver-
halten eines Kunden auf einer Website zu extrahieren

Inferenz Inferenz, ein Begriff aus der Linguistik, ist in der technischen Realisa-
tion ein Vorgehen, das auf der Basis von Regeln, die oft in Form eines seman-
tischen Netzes gespeichert sind, logische Schlussfolgerungen zieht

Influencer Person (oder Institution), deren Webprisenz (hiufig in sozialen Netz-
werken) eine hohe Popularitit genief3t. Sie ist deshalb in der Lage, ecine
Gruppe von Usern, die regelmiflig die Verdffentlichungen des Influencers
verfolgen (sogenannte Follower), gezielt zu beeinflussen

Java Java ist eine populire, objektorientierte Programmiersprache. Viele auf
Servern laufende Programme (Services) sind Java-basiert. Die Entwicklung
von Java-Programmen wird heute durch sehr komfortable Entwicklungssys-
teme unterstiitzt (z. B. Eclipse)

JavaScript Skriptsprache der Wahl fiir Webbrowser. Skripte in JavaScript werden
in den HTML-Code eingebettet und verleihen browserbasierten Anwendun-
gen ihre heute fast grenzenlosen Méglichkeiten.
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Kampagnenmanagement Bezeichnet das Management von Kampagnen, z. B. die
Versendung von Newslettern an vorgegebene Webadressen und mit vorgege-
benen Inhalt. Ein Kampagnenmanagementsystem sorgt dafiir, verschiedene
Kampagnen komfortabel zu verwalten und auszufithren sowie durchgefiihrte
Kampagnen auswerten zu kdénnen (z. B. Berechnung des Wirkungsgrads ei-
ner Newsletter-Kampagne anhand der Newsletter-Offnungsrate)

Klassifikator Modell, das einen Satz von Inputdaten einer vorgegebenen Menge
von Klassen zuordnen kann. Zum Beispiel ist ein neuronales Netz, das aus-
gibt, ob ein Bild cine Katze darstellt oder nicht, ein Klassifikator

Klickpfad Bezeichnet die zeitliche Abfolge der qualifizierten Klicks eines Kun-
den innerhalb einer gegebenen Website. Der Klickpfad stellt eine wesentliche
Datengrundlage fiir viele intelligente Personalisierungsalgorithmen dar und
wird iiber User Tracking gewonnen

Kundenbindungsprozess Verschiedene MafSnahmen, um einen Kunden an ein
bestimmtes Geschift zu binden. Im E-Commerce ist es z. B. gingig, Kunden,
die einem Webshop bekannt sind, durch interessante Angebote in sogenann-
ten Newslettern, die dem Kunden regelmiflig tibermittelt werden, zum er-
neuten Besuch des Shops zu animieren

Liftkurve Spezielle grafisch darstellbare Funktion, anhand derer man die Giite
eines Prognosemodells abschitzen und berechnen kann

Landingpage Eine fiir speziclle Ziele gestaltete Seite (z. B. Ankiindigung cines
Produkts) in ciner Website. Eine Website kann viele Landingpages haben,
von denen dann jeweils die passende in einem gegebenen Kontext (z. B. Link
in einem Newsletter oder einer Online-Werbung) aufgerufen wird

Modell Abstraktion eines Prozesses, der eine Reihe von Inputdaten mittels Da-
tenverarbeitung in ein oder mehrere Outputdaten transformiert

Neuron Bezeichnet in der Biologie eine spezielle Zelle in Nervengeflechten. In
der Technik sind Neuronen die vernetzten Grundelemente eines kiinstlichen
neuronalen Netzwerks

Nudging (Auf Deutsch ,anstupsen®) Techniken, mit denen man auf das Ver-
halten von Menschen Einfluss nehmen kann, ohne autoritir aufzutreten. Ein
harmloses Beispiel fiir Nudging ist das Angebot von Rabatten beim Kauf von
bestimmten Produkten

Nutzerprofil Datenstruktur, die einem User zugeordnet ist, die diesen in mehre-
ren bis vielen Einzeleigenschaften klassifiziert und beschreibt. Nutzerprofile
sind oft das verkiufliche Endprodukt von Datensammlern, also Unterneh-
men, die méglichst viele Daten von einem User abgreifen
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Parametrisierung Zuordnen von Werten zu bestimmten, von aufen zuginglichen
Variablen (Parametern) eines Algorithmus. Durch Parametrisierung kann das
Verhalten eines Algorithmus angepasst, verindert und optimiert werden

Personalisierung Ein grofles Thema im Web. Technisch geschen ist Personalisie-
rung die Eigenschaft von Services, sich in verschiedenster Hinsicht individu-
ell an die einzelnen User dieses Services (z. B. innerhalb eines Webshops)
anzupassen

Persona Begriff, der viel in der Marktforschung verwendet wird und eine arti-
fizielle Person bezeichnet, die in ihren Eigenschaften und Verhalten ecine
Gruppe von natiirlichen Personen reprisentiert. Die Grundlage fiir Personas
bildet meistens die Auswertung von Daten, die durch die Befragung einer
reprisentativen Menge von Menschen in einem gegebenen Kontext gewon-
nen wurden

PIM Abkiirzung fiir Product Information Management. PIM bezeichnet die ge-
ordnete Handhabung von Produktdaten. Das Product Information Manage-
ment System spielt im Kontext von Webshops eine zentrale Rolle

Produktkatalog Zentrale Datenstruktur in einem Webshop. Der Produktkata-
log, auch Productfeed genannt, enthilt detaillierte Daten fiir jedes Produkt,
das in diesem Shop erhildlich ist. Der Datensatz fiir ein Produke enthilt stan-
dardisierte Felder wie Bezeichnung, Beschreibung, Preis, Produkdkategorie,
Verfuigbarkeit, URL der Abbildung etc., kann aber noch cine grofSe Menge
zusitzlicher Informationen enthalten. Der Produktkatalog wird in regelmi-
Bigen Abstinden (z. B. diglich) aktualisiert

Prognosemodell Hat die Aufgabe, aus einer Reihe von Vergangenheitsdaten ei-
nen Sachverhalt in der Zukunft zu prognostizieren. Ein denkbares Prognose-
modell im Webshop ist ein Modell, das aufgrund des Verhaltens eines Kun-
den prognostiziert, ob dieser Kunde den Warenkorb kaufen wird oder nicht

Ranker Algorithmus, der bei einer Liste von Datensitzen (z. B. Suchergebnisse
einer Suchanfrage) jeden Datensatz nach seiner Relevanz beurteilt und jedem
Datensatz einen entsprechenden sogenannten numerischen Scorewert zu-
weist. Sortiert man dann diese Liste nach ihren Scorewerten, so liegen die
besten Ergebnisse oben

Realtime-Service Service, der die notwendigen Berechnungen, um eine Service-
anfrage (Service Request) zu bedienen, in Echtzeit durchfiihrt und keine sta-
tisch vorberechneten Daten ausgibt.

Recommendation-Service Service, der ausgehend vom Verhalten eines Users auf
einer Website, z. B. einem Webshop, passenden Content bzw. Produktemp-
fehlungen ausgibt
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Reinforcement Learning Bezeichnet eine Technik, ein Modell inkrementell zu
trainieren und zu verbessern. Fiir weitere Details verweisen wir auf den
Abschn. 2.4.5 in diesem Buch

Segmentierung Synonym fiir Clustering (siche Clusteralgorithmus)

Schwarmverhalten Wird durch Algorithmen simuliert, die mit kiinstlichen neu-
ronalen Netzen verwandt sind und zu einer Algorithmenklasse gehoren, die
von uns Agentenszenarios genannt werden

Selbstlernende Modelle Ein Grundpfeiler der KI. Diese Modelle sind in der
Lage, selbststindig Zusammenhinge zwischen vorgegebenen Inputdaten und
Outputdaten (Zielvariablen) abzubilden, also zu lernen. Dazu bendtigt man
eine teilweise sehr grofSe Anzahl von Beispieldatensitzen (Vergangenheitsda-
ten). Typische Vertreter der selbstlernenden Modelle sind kiinstliche neuro-
nale Netze

Semantik Lehre von der Bedeutung von Zeichen, Zeichenfolgen und Begriffen

Semantisches Netz Graph, der Sachverhalte in Form von Begriffen als Knoten
und deren gegenseitige Beziechungen als qualifizierte Verbindungen zwischen
den Knoten darstellt. Semantische Netze sind die Grundlage von sogenann-
ten Weltmodellen

Showroom Showrooms sind zum Teil zeitlich begrenzt verfiigbare Ausstellungs-
flachen, in denen Webshops ihre Produkte ausstellen, um die mangelnde Er-
lebbarkeit von Produkeen innerhalb eines Webshops zu kompensieren

starke KI Geht von der Annahme aus, dass man alle wesentlichen Leistungen
des biologischen Gehirns, einschliellich des Bewusstseins, rational verstehen,
technisch nachbilden und in puncto Leistung sogar noch iibertreffen kann

State Bezeichnet in einem Programm, das z. B. mit vielen Usern gleichzeitig
interagiert, den Zustand aller wesentlichen Programmvariablen fiir einen ge-
gebenen User und zu einem gegebenen Zeitpunkt. Bei Personalisierungsser-
vices spielen States eine wesentliche Rolle.

Stickiness MafS dafiir, inwieweit eine Website Kunden binden kann, sodass sie
moglichst viel Zeit auf dieser Website verbringen und regelmiflig wie-
derkehren

Stylesheet (CSS) Bezeichnet den Teil im HTML-Code einer Webseite, der fiir
das Look and Feel einer Website verantwortlich ist. Dort werden u. a. Schrift-
arten, Schriftgroffen und Farben festgelegt

Suchalgorithmus Ist auf der Basis eingegebener (auch falsch geschriebener)
Stichworte in der Lage, passenden Content (z. B. Produkte eines Webshops
oder Seiten des Internets) zu finden und beispielsweise als Liste zuriick-
zuliefern
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Supervised Learning Trainingsverfahren fiir selbstlernende Modelle. Dabei ent-
hilt jeder Datensatz aus den Trainingsdaten neben den Inputdaten fiir das
Model auch die zu erwartenden Werte der Zielvariablen

Topseller Produkte in einem Webshop, die besonders hiufig verkauft werden.
Topseller kénnen auch nach Bereichen differenziert werden (z. B. Jeans,
Hemden, Schuhe ... in einem Fashion Shop)

Tracking Cookies Cookies, die die Privacy Mechanismen von Webbrowsern um-
gehen und es ermoglichen, das Verhalten eines Users tiber Sitegrenzen hin-
weg aufzuzeichnen. Tracking Cookies sind aus der Sicht des Datenschutzes
sehr zweifelhafte Erscheinungen

Transhumanismus In den 1970er-Jahren in den USA ins Leben gerufene Philo-
sophie, die an den grenzenlosen technischen Fortschritt glaubt und die Zu-
kunft des Menschen in der Verschmelzung von Biologie und Technologie
sicht. Der Transhumanismus geht von der Annahme aus, dass die Welt voll-
stindig durch Naturwissenschaften erklirbar ist und dass die fortschreitende
Technologie zur Optimierung des Menschen eine neue Stufe der Evolution
darstellt. Der Transhumanismus hat inzwischen, gerade bei der jiingeren Ge-
neration, eine erstaunliche Verbreitung gefunden, wobei man inzwischen
zwischen verschiedenen Radikalicitsstufen unterscheiden muss. Die soge-
nannte ,,Starke KI* ist ein typischer Ansatz des Transhumanismus

Unsupervised Learning Trainingsverfahren fiir Clusteralgorithmen und dhnliche
Verfahren. Beim Unsupervised Learning enthalten im Gegensatz zu Supervi-
sed Learning die Trainingsdaten keine Zielvariablen.

URL Abkiirzung fiir Unique Resource Locator. URL bezeichnet eine eindeutige
Internetadresse.

User Tracking User Tracking ermdglicht es, die Aktionen eines Users auf einer
Website zu verfolgen und zu speichern. User Tracking wird durch Einbau
einer sogenannten Tracking-API in die entsprechende Website ermégliche.
User Tracking ist unter anderem auch die Voraussetzung fiir den Einsatz von
Empfehlungsservices.

Vergangenheitsdaten Selbstlernende Modelle werden oft (Ausnahme: Rein-
forcement Learning) mit Vergangenheitsdaten trainiert. Dabei wird regel-
miflig nur ein Teil dieser Daten zum Trainieren des Modells benutze, der
andere Teil wird fiir die Validierung des Modells zuriickbehalten

Validierung Prozesse, um die Giite eines Modells zu bestimmen. Dazu wird der
Output eines Modells fiir eine Menge von Inputdaten mit den bekannten
Zielgrofen verglichen und eine entsprechende Fehlerstatistik erstellt
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Widget Bezeichnet eine Komponente, realisiert durch einen meistens komple-
xen HTML-Code, der in einem Browser fiir die vollstindige Darstellung,
Interaktion sowie fiir die Kommunikation mit eingebundenen Servern in
einem vorgegebenen Browserfensterbereich zustindig ist

Zelluldre Automaten Eine weitere Klasse von Algorithmen, die neben kiinstli-
chen neuronalen Netzen und kiinstlichen Schwirmen von den Autoren den
sogenannten Agentenszenarios zugeordnet werden. Ein populires Beispiel
fiir einen zelluldren Automaten ist das bekannte ,,Spiel des Lebens®

Zielvariable Wert, der von einem Modell bei gegebenen Inputdaten pro einge-
speistem Datensatz ausgegeben werden soll
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