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Prof. Dr. Patrick Dieses — Fakultat Betriebswirtschaft

Professur fir Controlling, Risiko- und Finanzmanagement LANDSHUT

e Seit 2016: Studiendekan der Fakultat Betriebswirtschaft an der HS Landshut
e Seit 2012: Inhaber der Professur fur Controlling, Risiko- und Finanzmanagement

e Von 2003 bis 2012: Verschiedene Funktionen in der Industrie (E.ON, BASF) und
Unternehmensberatung (McKinsey&Company) in den Bereichen Beteiligungs-, Finanz-
sowie Risikocontrolling/-management

Se Bitte gerne kontaktieren!

Kontakt Y &= y

E-Mail: patrick.dieses@haw-landshut.de
Homepage: https://www.haw-landshut.de/hochschule/fakultaeten/betriebswirtschaft/prof-dr-patrick-dieses/profil.html
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HOCHSCHULE |
LANDSHUT

,Predictive Planning and Forecasting wird durch
die Reife der Technologie und die einfache
Bereitstellung in der Cloud fir immer mehr
Unternehmen leistbar und relevant.”

BARC-Studie, 2018
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Wie schatzen Sie die aktuelle Reife |hres Unternehmens im Bereich

Predictive Planning and Forecasting ein? (n=308)

HOCHSCHULE
LANDSHUT

Wir setzen Predictive Planning and
Forecasting bereits erfolgreich ein und
profitieren davon

Wir implementieren gerade Predictive
Planning and Forecasting, es gibt jedoch
noch einige Herausforderungen

Wir haben Know-how aufgebaut und
erste Erfahrungen gemacht

Wir stehen ganz am Anfang

Wir haben uns mit diesem Thema und
der Umsetzung bislang nicht beschaftigt

Quelle: BARC-Studie, 2018
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I
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Age n d a HOCHSCHULE

1. Einordnung bisher vorgestellter Methoden in ML-Dimensionen

2. Vorstellung Data Analytics-Tool KNIME anhand eines Beispiels

3. Diskussion: Kompetenzanforderungen an Controller

Literatur zum Einstieg
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Kinstliche Intelligenz — Teilgebiete

HOCHSCHULE

LANDSHUT

Klnstliche Intelligenz

Machine Learning

Robotik Kiat Sprach-
Sza B ) 2l verarbeitung

Deep Learning

Quelle: openHPI
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ML-Systeme

LANDSHUT

Uberwachtes Lernen Unuberwachtes Lernen
(Supervised Learning) (Unsupervised Learning)
Paradigmen

Halbliberwachtes Lernen

(Semisupervised Learning)
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Uberblick und Einordnung von ML-Verfahren

HOCHSCHULE
LANDSHUT

Uberwachtes Lernen Uniiberwachtes Lernen

(Supervised Learning) (Unsupervised Learning)

eRegressionsmodelle (univariate/multivariate, eClusteranalysen
Autoregression @ Zeitreihenanalysen) e Assoziationsmodelle
eEntscheidungsbaume eDimensionsreduktion
eRandom Forests ...

eDiskriminanzanalyse

e ogistische Regressionen (Logit)
*Naive Bayes Schatzer

eNeuronale Netze (@ Deep Learning)
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ML=Algorithmen: Verbreitung in der Anwendung

HOCHSCHULE
LANDSHUT

Top Data Science, Machine Learning

Methods, Algorithms
used in 2018/9 Vs 201?, KDnuggets Poll Share of respondents
0% 20% 40% 60%
Regression | I : |
Decision Trees/ Rules
Clustering

Visualization M 2019 share

Random Forests

Statistics - Descriptive
K-Mearest Neighbours

Time Series

Ensemble Methods

Text Mining

PCA

Boosting

Meural Metworks - Deep Learning
Gradient Boosted Machines
Anamalyf Deviation Detection
Meural Nets - Convolution
SupportVector Machine [SVIM])

B 2017 share

Quelle: www.kdnuggets.com

I. Linear Regression I

I @ Decision Trees I

@ SVMs

Random Forests @

Interpretierbarkeit

Neural Networks @

Genauigkeit
Genauere Modelle sind oft schwerer zu interpretieren.

Quelle: https://www.datarevenue.com/de-blog/interpretierbares-machine-
learning
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Anwendungen — Fragestellungen aus der Praxis: 1
Klassifikations-/Regressionsmodelle T

e Customer-Churn-Modelle

e Berechnung individueller CLV
(Customer Lifetime Value)

C N

Prescriptive
Analytics
e Personalfluktuation

< Bessere (evidenzbasierte)
Entscheidungen
A ° /

* Predictive Maintenance

Controlling!
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Age n d a HOCHSCHULE

1. Einordnung bisher vorgestellter Methoden in ML-Dimensionen

2. Vorstellung Data Analytics-Tool KNIME anhand eines Beispiels

3. Diskussion: Kompetenzanforderungen an Controller

Literatur zum Einstieg
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Einsatz von Analytics-Losungen

e Excel

e Spezielle Analytics-Software (KNIME, Rapid
Miner,..)

> Effektivitat?

e Planungssoftware mit offenen Schnittstellen (z.B.

fiir Python, R) » Effizienz?

e Planungssoftware mit eingebauten Analytics-
Funktionen
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Data Science Analytics Software — Evaluation Matrix

HOCHSCHULE
LANDSHUT

DATA SCIENCE - ON A PAGE FROM STEVE JOBS' PLAYBOOK.

LOW CODE = REVOLUTIONARY UI

Open
Source
Frameworks

N NumPy

FOR FREE EXPENSIVE 77
KNIME ANALYTICS
PLATFORM
IS FOR FREE.

Business
Intelligence
L
|
4+tableauw

Q Palantir

COSTLY

LOW COST

M. DODELL | 0972021 https:/iwww, youtube comiwatch?v=MnrJzXM7a6o (on 4:00) https:/fwww. theverge com/2020/8/6/213556 74/human-genes-rename-microsoft-excel-misreading-dafepe 3

Source: https://www.knime.com/fall-data-talks-bringing-business-and-data-science-together-
presentations?utm source=pardot&utm medium=email&utm term=23&utm content=newsletter&utm campaign=KNIME-Inside (on 2:00)
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Wesentliche Schritte

HOCHSCHULE

LANDSHUT

Data
Preparation

Model
Training

Original Data
Set with Past
Observations

Partitioning:
e Training Set
* Validation Set

e Test Set

Training Set

Model
Optimization

Validation Set

Model
Evaluation

Test Set

New Data from Real
World Applications

Quelle. KNIME AG
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Wichtig: Check mit Datenvisualisierung!

HOCHSCHULE
LANDSHUT

Eigenschaft Wert
Mittelwert von x in jedem Fall 9 (exakt)
Varianz von x in jedem Fall 11 (exakt)
Mittelwert von y in jedem Fall 7,50 (auf 2 Stellen)
Varianz von y in jedem Fall 4,122 oder 4,127 (auf 3 Stellen)
Korrelation zwischen x und y in jedem Fall | 0,816 (auf 3 Stellen)

Lineare Regression in jedem Fall y = 3,00 + 0,500x (auf 2 bzw. 3 Stellen)

Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Anscombe-Quartett
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KNIME: Vorfihrung

LANDSHUT

e Screenshots der wichtigsten Schritte als BACKUP fur Durchsicht im Nachgang [gackup
Screenshots

e Kurze Einflihrung in die grafische Benutzeroberflache von KNIME

* Hinweis: Ergebnisse weichen von den Werten der Vorfihrung ab, da beim Durchfiihren
des Knoten ,,Partitioning” Datensatz neu (zufallsbasiert und geschichtet) in Trainings- und

Testdaten aufgeteilt wird.
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KNIME - Benutzeroberflache

BACKUP
Screenshots

HOCHSCHULE
LANDSHUT

KMIME Analytics Platform
File Edit View Node Help

0 s

A KNIME Explorer 52

mEBlé&Ss
( ‘I8

> deg My-KNIME-Hub (api.hub.knime.c
» 4% EXAMPLES (knime®api.hub.knim
v 4 LOCAL (Local Workspace)
~ [ CA_PAVortrag
» [~ Daten
v [ Workflows
A% KNIME_project
> "7 demo_group
» [ Example Workflows
» [*7 L1-DS KNIME Analytics Platfor
s [*7] Learnathon_2019
A\ 01_Learning_a_Simple_Regress
A5 KNIME_project
A KNIME_project2
A KNIME_project3

< >

B = o
Node recommendations only available w

= 0

A) Workflow Coach 23

£ Node Repository = im,

||

s iy 10 A

» o& Manipulation

) Q Views

» 9 Analytics

]

» g Other Data Types

» <> Structured Data

» (= Scripting

» Jy Tools & Services
il KNIME Labs

W WardFlas Canteal

@ Welcome to KNIME Analytics Platform

CSVReader RowfFilter Rule Engine

[ ] L ]
Daten einlesen  Zeilen

filtern

Klassierung
Einkommen

<

gf Outline 3

Color Manager

s O @ B 0000020 0B
[ e = |

farblich
markieren

B@jiox v| AR ODOOEERQESLCO00|&T
A O KNIME project &3

Decision
Tree Learner

> '¢| -
e
Model
frainieren
Decision Tree

Partitioning Predictor

Ll L]
Top: train set (75%) Vorhersage
Bottom: test set (25%)
Stratified sampling
Data Explorer

= B8

L4
| Datencheck

|Scatter Plot

-

Daten-
visualisierung

B Console 23 £y Node Monitor
KNIME Console

Scorer (JavaScript)

Model
Evaluation |

Model
Evaluation lf

= B 4y Description 32 A KNIMEHub =

~

- X

Q
a

KNIME_proje... #

Title KNIME_project

Description
No description has been set yet

Tags
No tags have been added yet.

Links
No links have been added yet.

Creation Date 2021-11-5

Author dieses

< >

S ~B2~-m8-=0

Risikomanagement
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KNIME — Daten einlesen

BACKUP

Screenshots

HOCHSCHULE
LANDSHUT

Zeichnen Formeln Daten

Einfiigen Seitenlayout

o i _
&, Ausschneiden Calibri dJnn LA A=

|
%

Eg Kopieren ~
Einfiigen B

- ¥ Format (ibertragen oA

Zwischenablage M Schriftart M

Al - e

A B | ¢ | D E

Uberpriifen

- ab, Text
3= Verk

Ausrichtunc

User ID,Gender,Age,EstimatedSalary,Purchased

F

| User ID,Gend|.Er,Age,EstimatedSaIary,Purl:hased
15624510,Male, ,19000,0
15810944,Male,35,20000,
15668575,Female,26,43000,0
15603246,Female,27,57000,0
15804002,Male,19,76000,0
15728773,Male,27,58000,0
15598044,Female,27,84000,0
| 15694829,Female,32,150000,1
) | 15600575,Male,25,33000,0

1 |15727311,Female,35,65000,0
15570769,Female,26,80000,0
15606274,Female,26,52000,0
15746139,Male,20,86000,0

5 | 15704987,Male,32,18000,0

5 | 15628972,Male,18,82000,0

/ |15697686,Male,29,80000,0

3 | 15733883,Male,47,25000,1

) | 15617482,Male,45,26000,1

mﬂmmhlwm—l

— Y=
o= ||

—
(#8]

Ry gy ey ey ey
mﬂqmmlh

—
[s]

a
i

File Table - 0:1 - CSV Reader (Daten einlesen)

File Edit Hilite Navigation View
Table "default” - Rows: 400 Spec - Columns: 5 Properties Flow Variables
Row ID '§|UserID |[S|Gender |[|]Age [ | Estimat... |[S] Purcha...
Row0 15624510 Male ? 19000 0
Row1l 15810944 Male 35 20000 ?
Row2 15668575 Female 26 43000 0
Row3 15603246 Female 27 57000 0
Row4 15804002 Male 19 76000 0
Row5 15728773 Male 27 58000 0
Rowé 15558044 Female 27 84000 0
Row?7 15694329 Female 32 150000 1
Row8 15600575 Male 25 33000 0
Row9g 15727311 Female 35 65000 0
Row10 15570769 Female 26 80000 0
Row1ll 15606274 Female 26 52000 0
Row12 15746139 Male 20 86000 0
Row13 15704587 Male 32 18000 0
Row14 15628972 Male 18 82000 0
Row15 15657686 Male 29 80000 0
Row16 15733883 Male 47 25000 1
Row17 15617482 Male 45 26000 1
Row18 15704583 Male 46 28000 1
Row19 15621083 Female 43 29000 1
Row20 15649487 Male 45 22000 1
Row2l 15736760 Female 47 49000 1
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BACKUP

Screenshots iocrscuLE

KNIME — Daten anschauen
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Showing 1 to 2 of 2 entries
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KNIME — Datensatz teilen BACKUP
(Trainingsdatensatz und Testdatensatz) Screenshots | FAEANE

Dialog - 0:7 - Partitioning = O X
File

First partiion Flow Variables Memory Policy
[ Choose size of first partition

() Absolute 100 3

@ Relaﬁve[%] 75 :

() Take from top
() Linear sampling
() Draw randomly

(®) Stratified sampling |S|Purchased

-~

[ ] Use random seed 74,500,¢

._.
T
bu
L

oK Apply Cancel (?)
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BACKUP

Screenshots iocrscuLE

KNIME — Entscheidungsbaum basierend auf Trainingsdaten (1)

Decision Tree View - 0:8 - Decision Tree Learner (Top: train set (75%))

File Hilite Tree 0(191/298)
A\ 1 rows removed due to missing class value;
—

w Table:

Category 9 n
0 64,1 191
1 359 107
Total 100,0 298
w Chart:

Color column: Purchased

Age
ol
<= r4‘_5 > Tg_'i
0 (181/215) 1(73/83)
w Table: w Table:
Category % n Category o n
0 84,2 181 1] 12,0 10
1 15,8 34 1 880 73
Total 72,1 215 Total 27,9 83
w Chart: w Chart:
Color column; Purchased Color column: Purchased

P T W VN R
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KNIME — Entscheidungsbaum basierend auf Trainingsdaten (2)

BACKUP

Screenshots | s
LANDSHUT
Decision Tree View - 0:8 - Decision Tree Learner (Top: train set (75%)) Age
File HiLite Tree
A\ 1 rows removed due to missing class value; { @ l
<= A‘M,.‘i > 4|4,5
0 (181/215) 1(73/83)
w Table: w Table:
Category Yo n Category % n
1} 84,2 181 0 12,0 10
1 15,8 34 1 88,0 73
Total 72,1 215 Total 27,9 83
w Chart: w Chart:
Color column: Purchased Color column: Purchased
T T
EstimatedSalary Age
o ol
<= 89.500 > £9.500 <=525 > 525
0(173/178) 1(29/37) 1(48/58) 1(25/25)
w Table: w Table: w Table: w Table:
Category % n Category % n Category % n Category % n
0 87,2 173 0 21,6 8 0 17,2 10 ] 0,0 0
1 2,8 5 1 74 29 1 828 4@ | 00,0 25
Total 59,7 178 Total 12,4 37 Total 19,5 58 Total 84 25
w Chart: w Chart: w Chart: w Chart:
Color column: Purchased Color column: Purchased Color column: Purchased Color column: Purchased

:42].”0
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BACKUP

Screenshots iocrscuLE

KNIME — Vorhersagen fur Testdaten

Classified Data - 0:9 - Decision Tree Predictor

File Edit Hilite Navigation View

Table "default” -Rows: 100 Spec - Columns: 9 Properties Flow Variables

Row ID 'S|useriD |[S]|Gender |[1]Age ||| EstmatedSalary || S| Salary Group _@pmrmmd-l} 8| Prediction (Purchased) S| Purchased
Row151 15576219 Male 41 45000 Low 0.972 0.028 0 0
Row160 15744279 Male 32 100000 High 0.216 0.784 1 1
Row161 15670619 Male 25 20000 Medium 0.216 0.784 1 0
Row165 15578738 [Female 13 86000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row168 15789815 Male 29 148000 High 0.216 0.784 1 1
Row170 15587013 [Male 21 88000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row172 15794661 [Female 26 118000 High 0.216 0.784 1 0
Row174 15644296 Female 34 72000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row175 15614420 Female 23 28000 Low 0.972 0.028 0 0
Row178 15584114 [Male 24 23000 Low 0.972 0.028 0 0
Row183 15603319 |Male 33 43000 Low 0.972 0.028 0 0
Row 134 15759066 [Female 33 60000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row 186 15724402 Female 20 82000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row187 15571059 [Female 33 41000 Low 0.972 0.028 0 0
Row1389 15715160 Male 28 32000 Low 0.972 0.028 0 0
Row190 15730448 Male 24 84000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row195 15667742 Male 34 43000 Low 0.972 0.028 0 0
Row196 15738448 Female 30 79000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row197 15680243 Female 20 36000 Low 0.972 0.028 0 0
Row198 15745083 Male 26 80000 Medium 0.972 0.028 0 0
Row203 15809347 Female 41 71000 Medium 0.972 0.028 0 0
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BACKUP

Screenshots HociscHuLE

KNIME — Modellgtte (1)

Confusion Matrix = O
Scorer View
Confusion Matrix
0 (Predicted) 1 (Predicted)
0 (Actual) 58 6 90.63%
1 (Actual) 4 a2z 88.89%
93.55% 84.21%

Class Statistics

Class | Recall | Precision | Sensitivity | Specificity | F-measure

0 90.63% | 93.55% 90.63% 88.89% 92.06%

1 88.89% | 84.21% 88.89% 90.63% H 86.49% I

Overall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (k) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

90.00% 10.00% 0.786 90 10
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KNIME — Modellgtte (2)

BACKUP
Screenshots

HOCHSCHULE
LANDSHUT

ROC Curve

ROC Curve

Trug Fosilive Rabe

P {Purchassd=1} (0.811)

o0

00 02 03 05 or 0a 04

False Positive Rale

® P (Puichassdz1) B randam

ROC: Receiver Operating Characteristics-Kurve

AUC: Area under the Curve (zwischen 0,5 und 1;
Referenzwert < 0,7)

True Positive Rate (TPR) =
True Positives / (True positives + False negatives)

False Positive Rate (TPR) =
False Positives / (False positives + True negatives)

10
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Age n d a HOCHSCHULE

1. Einordnung bisher vorgestellter Methoden in ML-Dimensionen

2. Vorstellung Data Analytics-Tool KNIME anhand eines Beispiels

3. Diskussion: Kompetenzanforderungen an Controller

Literatur zum Einstieg
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Data Science

HOCHSCHULE

LANDSHUT

Quelle: openHPI

Informatik

I\_flethoden_des Programmierung,
Machine Learnings Datenmanagement

Data
Science

Datenanalyse
Statistik,

Analysis, Algebra

Traditionelle Forschung

Gefahrliches Halbwissen
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Controllerprofil: zukUnftig vs. heute

HOCHSCHULE
LANDSHUT

C=Zukiinftig =---Heute

Zahlen- und ReWe-Affinitét

Kompetenz in Data-Analytics { = e Erfahrung mit E.KCEL und
r Powerpoint

Quellenkompetenz fiir
externe Benchmarks

Branchen Know-How

Kenntnisse statistischer

Denken in Instrumenten
Verfahren

Denken in Prozessen und

Erfahrungen in Bl-Tools ..
Zusammenhangen

Verstdndnis fiir

Verstindnis fiir IT-Systeme
Stammdatenmanagement

Verstdndnis fiir
Datenbankstrukturen

Abb. 3: Heutiges und zukiinftiges Profil des Controllers

Quelle: Kunstliche Intelligenz im Controlling von Glnter Lubos, CONTROLLER Magazin, Heft 1 / 2020, S. 45-50
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Versuch eines Zielbildes des Zusammenspiels
Verantwortlichkeiten: Controller/-in vs. Data Scientist R

Business Analytics: ,Das Ziel von Business Analytics ist es, betriebswirtschaftliche Probleme im gesamten
Managementzyklus von Planung, Steuerung und Kontrolle evidenzbasiert zu |6sen.”*

Business

\\Analytics

? Evidenzbasierte | « ?
o 7 Entscheidungen | ¢ ?
? ?

* Quelle: Seiter, Misch (2019): Business Analytics. Wie sie Daten fiir die Steuerung von Unternehmen nutzen, 2. Aufl., Miinchen: Vahlen, S. 2
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Age n d a HOCHSCHULE

1. Einordnung bisher vorgestellter Methoden in ML-Dimensionen

2. Vorstellung Data Analytics-Tool KNIME anhand eines Beispiels

3. Diskussion: Kompetenzanforderungen an Controller

Literatur zum Einstieg
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Literatur zum Einstieg

Albrecht, M./Schliter, T. (2020): Erfolgsmodell Data Analytics. Use Case — Analysestrategien
— Wettbewerbsvorsprunge, Berlin: Erich Schmidt Verlag.

Haneke, U./Trahasch, S./Zimmer, M./Felden, C. (Hrsg.) (2021): Data Science. Grundlagen;
Architekturen und Anwendungen, Heidelberg: dpunkt.verlag

Nutzliche Links:

https://www.knime.com/

https://www.kaggle.com/

https://www.kdnuggets.com/
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BACKUP

HOCHSCHULE
LANDSHUT
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Thesen zur Diskussion

LANDSHUT

These 1:
Der Controller kann nicht die Rolle des Data Scientists tibernehmen.

These 2:

Der Controller muss die Analysemaoglichkeiten
der wichtigsten ML-Verfahren kennen.

These 3:

Das Controlling muss Meta-Wissen (inhaltlich, nicht technisch) liber die
Datenbanken-Landschaft im Unternehmen haben.
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