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Kl ist mehr als nur Machine Learning

Anwendungsbereiche von Operations Research in Unternehmen

Der Begriff Kiinstliche Intelligenz
(KI) taucht immer haufiger in den
verschiedensten Bereichen auf.
Start-ups wollen mit Kl-gestitzten
Systemen den Markt revolutionie-
ren, Technologieunternehmen wie
Google, Amazon und IBM investie-
ren Milliarden in die Forschung und
Entwicklung, aber auch Filme wie
Ex Machina befassen sich mit der
Frage, was Kl eigentlich ist und wo
deren Grenzen liegen.

Definition von Kiinstlicher
Intelligenz

Definitionen gibt es viele, in der
Praxis wird Kl jedoch haufig mit
Machine Learning-Methoden zur
Mustererkennung und Vorhersa-
gen gleichgesetzt. Eine intelligente
Automatisierung kann aber viele
weitere Kl-Methoden nutzen wie
beispielsweise Optimierungsalgo-
rithmen, Natural Language Proces-
sing oder Ontologien.

John McCarthy, einer der Organisa-
toren der Dartmouth Konferenz!?,
definierte Kl in dem Artikel ,What is
Al?“3 als , Wissenschaft zur Herstel-
lung intelligenter Maschinen, insbe-
sondere intelligenter Computerpro-
gramme.” Der Technologiekonzern
Microsoft definiert KI anschaulich
als ,,Technologien, die menschli-
che Fahigkeiten im Sehen, Hoéren,
Analysieren, Entscheiden und Han-
deln erganzen oder starken.“

Im Allgemeinen wird dabei zwi-
schen zwei Arten von KI unter-
schieden: Schwache KI sind Sys-
teme, die kognitive Fahigkeiten
ersetzen kdnnen, die bislang als
rein menschliche Fahigkeiten gal-
ten und so vorab definierte Auf-
gaben |6sen. Starke Kl sind Sys-
teme, die menschliche Fahigkeiten
in unterschiedlichen Punkten errei-
chen oder sogar (ibersteigen.

Bisher zahlen alle Kl-Modelle
noch zur schwachen Kl, obwohl
die Intelligenz der Systeme immer
weiter zunimmt. In der Bildver-
arbeitung kdnnen beispielsweise
Netze so trainiert werden, dass
sie Hunde von Katzen auf Fotos
unterscheiden kdnnen. Dies ent-
spricht einer schwachen Kl, da
die Unterscheidung eine intelli-
gente, menschliche Fahigkeit ist,
aber keiner starken Kl, da ein
Mensch noch weit mehr als nur
zwei Tiere unterscheiden kann.

Teilgebiete von Kiinstlicher
Intelligenz

Kinstliche Intelligenz ist ein Ober-
begriff, der verschiedene Technolo-
gien umfasst. Derzeit sind Machine
Learning (ML) und Deep Learning
wahrscheinlich die bekanntesten
Teilgebiete, jedoch nicht die Einzi-
gen. John McCarthy listet in ,,What
is Al?* einen Auszug auf, der unter
anderem auch Logik, Suchalgorith-

men, Heuristiken und genetische
Algorithmen umfasst.

Machine Learning sind Algorith-
men, die so auf groBen Datenmen-
gen trainiert werden, dass sie Mus-
ter und Korrelationen erkennen und
auf neue Daten anwenden kénnen.
Ein Alltags-Beispiel hierfir sind die
Recommender-Modelle von Online-
handlern. Basierend auf den aktu-
ellen Artikeln im Warenkorb werden
automatisch Vorschlage fir wei-
tere Artikel gemacht. Dabei lauft
im Hintergrund ein System, dass
alle bisherigen Einkaufe kennt und
daraus bereits GesetzmaBigkeiten
abgeleitet hat. Ein Beispiel: Ein
Kunde kauft einen Sonnenschirm
und ein Badetuch, so kauft er mit
hoher Wahrscheinlichkeit auch
Sonnencreme. Liegen diese Arti-
kel dann im Warenkorb, erhalt der
Kunde nahezu in Echtzeit weitere
Vorschlage.

Entscheidend fur die Qualitat des
Machine Learning-Modells sind
ausreichend groBe, verfligbare
Datenmengen und eine gewisse
Korrelation innerhalb der Daten-
menge. Das genaue Muster muss
dabei nicht zwingend bekannt
sein. Ist beides gegeben, koén-
nen Machine Learning-Modelle fir
eine Vielzahl von Anwendungen
genutzt werden, von Erkennen von
Risiko-Faktoren in Gesundheits-
daten Uber automatisierte Klassi-

1 Online: https://en.wikipedia.org/wiki/Dartmouth_workshop (abgerufen am 20.07.2022).

2 John McCarthy et al: A Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligenz. Hanover, 1955 (online: http:/jmc.
stanford.edu/articles/dartmouth/dartmouth.pdf (PDF-Datei, 77 KB; abgerufen am 20.07.2022).

3 John McCarthy: What is Artificial Intelligence? Stanford, 2007 (online: http://jmc.stanford.edu/articles/whatisai/whatisai.pdf; PDF-Datei,

0,1 MB; abgerufen am 20.07.2022).
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fizierung von E-Mails bis hin zur
Bonitatsprufung.

Mathematische Optimierung

In manchen Fallen méchte man
aber Uber Vergleichsdaten hinaus
einen Vorschlag fiir eine bestimmte
sehr gute, moglicherweise sogar
optimale Entscheidung erhalten.
Bei der Routenplanung kann es bei-
spielsweise auch hilfreich sein, die
genutzten Routen von anderen Nut-
zern zu erfahren. Eigentlich mdchte
man aber einen Vorschlag fir die
schnellste oder kiirzeste Route
unter den aktuellen Gegebenheiten.

Hier braucht es neben der Muster-
erkennung eine weitere menschli-
che Fahigkeit, deren Automatisie-
rung auBerst gewinnbringend ist,
namlich das Ldsen von Optimie-
rungsproblemen.

Jedes Optimierungsproblem ist
charakterisiert durch eine oder
mehrere ZielgréBen, die optimal
erflllt sein sollen. In der Routen-
planung waren das die Lange der
Route oder die Fahrtzeit oder eine
Kombination aus beiden. Darliber
hinaus kann man aber in der Regel
nicht frei aus allen Méglichkeiten
wahlen, sondern hat Bedingungen,
die zwingend erfiillt sein missen.
Ein Vorschlag fir eine sehr kurze
Route hilft beispielsweise wenig,
wenn die Route lber einen nicht-
befahrbaren Abschnitt fuhrt. Diese
notwendigen Bedingungen nennt
man Hard Constraints. Bedingun-
gen, die bestmoglich erfillt sein
sollen, Soft Constraints.

Anders als beim Machine Learning
sind fdr Optimierungsprobleme
nicht die verfligbaren Vergleichs-
daten relevant. Es genligt, wenn
alle Informationen zur Problembe-
schreibung vorliegen, d.h. Start-
und Endpunkt der Route, Distan-
zen und gegebenenfalls Verkehrs-
daten. Die Herausforderung bei
Optimierungsproblemen ist meist
die GroBe des Suchraumes. Fir
viele Probleme gibt es eine schier
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endlose Anzahl an méglichen Opti-
onen, aus denen die Beste schnell
gefunden werden soll. Um die
sprichwértliche Nadel im Heu-
haufen zu finden, ist eine mog-
lichst gute Suchstrategie notig.
Hier kommt einem jedoch zugute,
dass in vielen Fallen eine sehr gute
Losung in der Praxis bereits aus-
reicht, um eine deutliche Verbes-
serung zum Status quo zu erzielen.
Approximationsalgorithmen, die
solche sehr guten Lésungen effizi-
ent finden, gibt es fiir viele Opti-
mierungsprobleme.

Losung von Optimierungsproble-
men mit genetischen Algorithmen

Genetische Algorithmen sind sol-
che Approximationsalgorithmen
aus der Bionik, d.h. sie orientieren
sich an erfolgreichen Verfahren in
der Biologie. In der Evolution gilt
bekanntermaBen das Prinzip ,sur-
vival of the fittest” nach Charles
Darwin, das besagt, dass sich lber
mehrere Generationen die am bes-
ten angepassten (fittesten) Indi-
viduen durchsetzen. Die unter-
schiedlichen Individuen in jeder
Generation entstehen dabei durch
Kombination und Mutation aus den
Genen der vorherigen Generation.

Diese ldee wurde 1960 von For-
schern der University of Michigan
in die Informatik Ubertragen. Ein
genetischer Algorithmus startet
zunachst mit einer zufalligen, initi-
alen Auswahl an Lésungen, die alle
notwendigen Bedingungen erfiillen.
In der Selektionsphase werden alle
moglichen Ldésungen bewertet und
nur die Besten ausgewahlt. In der
Rekombinationsphase werden aus
zwei oder mehreren dieser Loésun-
gen neue Ldsungen generiert, die in
der Mutationsphase zufallig abge-
wandelt werden. Daraus resultiert
eine neue Generation, die aus den
besten Losungen der initialen Aus-
wahl hervorgeht, aber sich doch in
einigen Auspragungen unterschei-
det. Mit dieser neuen Generation
wird nun wie mit der ersten Gene-
ration verfahren und dieser Prozess

so lange wiederholt, bis man eine
sehr gute Lésung gefunden hat.

Fir das Navigationsproblem ent-
spricht jedes dieser Individuen
einer Route, die Start und Ziel ver-
bindet. Diese Routen werden nach
ihrer Lange in Kilometern bewertet,
man spricht hier auch von der Fit-
ness der Lésung.

Das Ziel ist es, das fitteste Element,
also die kilirzeste Route zu finden.
Dazu wahlt man aus einer Menge
an zufélligen Routen, die kirzes-
ten aus und erstellt neue Routen,
indem man entweder zwei Routen
Zu einer neuen Route kombiniert
oder die Routen zufallig veréandert.
Aus allen neuen Routen wahlt man
wieder die Kirzesten aus und ver-
andert sie nach dem beschriebe-
nen Muster weiter, bis man Uber
einen langeren Zeitraum keine sig-
nifikante Verbesserung mehr finden
kann.

Wahrend sich die Mutationen in der
Beschreibung nach einem manuell
sehr aufwendigen Prozess anhdren,
kdnnen Computer diese in Millise-
kunden und fir viele Plane parallel
durchfiihren und so innerhalb von
Minuten Tausende von verschiede-
nen Routen vergleichen. Wie gut
genetische Algorithmen funktionie-
ren, hangt vom konkreten Anwen-
dungsfall ab und von der Problem-
gréBe. Fir viele Beispielanwen-
dungen konnte aber nachgewiesen
werden, dass mit diesem Ansatz
sehr gute Losungen in einer prakti-
kablen Zeit gefunden werden.

Da die Mutationen und Rekombi-
nationen in diesem Ansatz frei
wahlbar sind, kdnnen genetische
Algorithmen auf eine Vielzahl an
Optimierungsproblemen ange-
wandt werden.

Anwendungsmoglichkeiten
von Optimierungsproblemen
in der Praxis

Moglichkeiten fir den Einsatz von
Optimierungsproblemen finden



sich dabei in allen Sektoren und
Wirtschaftszweigen, z.B. in der
Transport- und Logistikbranche, im
Finanzsektor oder in groBen Pro-
duktionsketten.

Analog zur Produktion kdnnen
in Verwaltung und Einkauf eben-
falls Arbeitsablaufe optimal auf-
gesetzt und Arbeiten verteilt
werden. Ebenso kénnen Road-
maps mit komplexeren Abhéan-
gigkeiten nach Kosten-und-Nut-
zen optimiert werden. Auch im
Gesundheitswesen kd&nnen fir
eine Dienstplanung, die Wiinsche
und Arbeitszeiten der Mitarbei-
tenden bestmoglich berlicksich-
tigt, genetische Algorithmen ein-
gesetzt werden.

Vorteile von Operations Research
und genetischen Algorithmen

Durch den Einsatz von Optimie-
rungsmodellen in Unternehmen
kann eine direkte Entscheidungs-
hilfe geschaffen werden, die nicht
nur einen Uberblick ber Zusam-
menhange gibt, sondern auch
direkte Handlungsempfehlun-
gen. Durch Machine Learning-
Modelle werden Korrelationen in
den Daten sichtbar. Eine Korrela-
tion sagt jedoch noch nichts ber
die Kausalitat aus. Ein anschauli-
ches Beispiel hierfiir bezieht sich
auf Stérche und die Geburtenra-
ten. In Europa ist die Geburten-
rate besonders hoch in Gegenden,
in denen auch viele Stérche vor-
kommen.* Damit ist jedoch nicht
bewiesen, dass Stérche Kinder
bringen, stattdessen kommen in
landlichen Gegenden mehr Stor-
che vor und dort ist auch die
Geburtenrate héher. Was die trei-
benden Faktoren hierfiir sind und
ob Uberhaupt ein Zusammenhang
besteht, geht aus der Korrelation
nicht hervor.

Optimierungsmodelle geben eine
bestmégliche Entscheidung in
einem komplexen System vor.
Diese Entscheidungen sind opti-
mal hinsichtlich (Zeit-)Effizienz,
Kosten oder Einnahmen und brin-
gen damit einen direkt messbaren
Mehrwert fir das Unternehmen.
Fur die Umsetzung sind keine gro-
Ben Datenmengen nétig, jedoch
ein tiefergehendes Verstéandnis des
vorliegenden Problems und zumin-
dest Grundkenntnisse Uber effizi-
ente Implementierungen und ein-
setzbare Lésungsalgorithmen.

Der gesamte Ablauf von der
Modellentwicklung ber Simulatio-
nen bis hin zur Entscheidungsfin-
dung und -umsetzung mit Optimie-
rungsmodellen wird als Operations
Research bezeichnet. Operations
Research (OR) und Kinstliche
Intelligenz haben damit einen gro-
Ben Uberschneidungsbereich, sind
aber jeweils auch eigenstandige
Forschungsbereiche.

In einer idealen Data Strategy
erganzen sich Kl- und OR-Techni-
ken, d.h. Machine Learning und
Optimierungsmodelle. Um noch
einmal das Routenbeispiel aufzu-
greifen: mit dem genetischen Algo-
rithmus kann die Route mit der kir-
zesten Dauer in einem groBen Netz
bestimmt werden — wie lange aber
ein bestimmter Streckenabschnitt
dauert und ob es auf einigen Stre-
cken zu diesem Zeitpunkt wahr-
scheinlich zu Stau kommen wird,
dafir werden wiederum Machine
Learning-Modelle benétigt.

ML-Algorithmen kénnen also wich-
tige Input-Faktoren fir die Opti-
mierungsmodelle liefern, auch
Informationen, die bisher noch
nicht bekannt waren oder nur
intuitiv erkannt wurden. Optimie-
rungsmodelle leiten daraus opti-

male Handlungsempfehlungen ab,
oder kdnnen die Endresultate ver-
schiedener Optionen simulieren.

Natilrlich ist es umgekehrt auch
moglich, aus Optimierungsmo-
dellen Daten fir Machine Lear-
ning-Modelle zu generieren und so
noch weitere Zusammenhange zu
erkennen.®

Umsetzung in der Praxis

Wie Unternehmen nun Opti-
mierungsmodelle implementie-
ren und nutzen kdnnen, héangt
zunachst vom Umfang und der Art
der Problemstellungen ab. Kon-
zerne mit einer Vielzahl an zentra-
len Operations Research Use Cases
wie zum Beispiel Bahnunterneh-
men haben meist eigene Abtei-
lungen mit Fachexpert:innen, die
individuelle Modelle erforschen
und entwickeln. Unternehmen, die
eher einzelne Use Cases haben,
fir die sich die Investition in eine
gesamte Abteilung nicht lohnt,
sollten zunachst Uberlegen, ob
ihr Use Case ein sehr spezifischer
Sonderfall ist, oder ob dieses Opti-
mierungsproblem ahnlich wie z.B.
Routenoptimierung oder Dienstpla-
nung haufig vorkommt.

Fir solche Standardprobleme gibt
es meist bereits fertige Softwarel6-
sungen, die schnell eingesetzt und
deren Ergebnisse evaluiert wer-
den kdénnen. Bei diesen Ldsungen
sollte aber sorgfaltig Gberprift wer-
den, ob sie wirklich alle nétigen
Anforderungen beinhalten. Fehlt
nur eine Hard Constraint, so kann
die ganze Ldsung fiir den Anwen-
dungsfall bereits unbrauchbar sein.
Daher sollte vorher intern eine
genau Problemdefinition und Spe-
zifikation, insbesondere hinsicht-
lich der notwendigen Bedingung,
durchgefiihrt werden.

4 Robert Matthews: Der Storch bringt die Babies zur Welt. Birmingham, 2001 (online: http://www3.math.uni-paderborn.de/~agbiehler/sis/
sisonline/struktur/jahrgang21-2001/heft2/Langfassungen/2001-2_Matth.pdf; PDF-Datei, 0,2 MB; abgerufen am 20.07.2022).

5 Nicolad Riickert: Machine Learning in Kombinatin mit Operations Research. Ein Uberblick und Ausblick (Prasentation, online: https://
www.mle.hamburg/pdf/2020-11-04-internal_MLE_event-slides-nicolas_rueckert.pdf; PDF-Datei, 0,8 MB; abgerufen am 20.07.2022).
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Ist der Anwendungsfall sehr spe-
ziell oder werden mit den Stan-
dardlésungen keine zufriedenstel-
lenden Ergebnisse erzielt, so kann
das Unternehmen eine Individual-
I[6sung nutzen. Es gibt viele Bera-
tungs- und Entwicklungsfirmen,
die das Modell und einen pas-
senden Algorithmus entwickeln.
Diese Losungen decken dann
alle Kundenbedirfnisse ab, wer-
den meistens aber nicht gewartet
oder weiterentwickelt. Diese Vari-
ante bietet sich also fir einen sehr
festen Anwendungsfall an, bei
dem in absehbarer Zeit weder das
Modell noch die Struktur an den
Input anpasst werden muss.

Dariiber hinaus gibt es auch
Anbieter von kommerziellen Opti-
mierungsalgorithmen, d.h. die
Lésungsroutine selbst ist fest imple-
mentiert und wird standig weiter-
entwickelt, die Modellierung muss
fir das Unternehmen aber indivi-
duell angelegt werden. Die Model-
lierung kann hier entweder selbst
durchgefiihrt oder aber mit Partner-
firmen der Anbieter zusammen auf-
gesetzt werden. Diese Moglichkeit
bietet sich bei allen Unternehmen
an, bei denen das Optimierungsmo-
dell sehr klar definiert ist und nur
wenige Bedingungen hat. Damit
lasst sich die Modellierung gut
umsetzen und selbst warten. Bei
nur wenigen Bedingungen ist die
Anzahl an méglichen Lésungen aber
im Allgemeinen sehr groB3, weswe-
gen der Einsatz von viel Rechen-
leistung und neuesten Lésungsalgo-
rithmen auch sinnvoll ist. Durch die
Nutzung von kommerziellen Algo-
rithmen entstehen im Regelfall aber
auch hoéhere, wiederkehrende Kos-
ten, die den Nutzen natirlich nicht
Gbersteigen sollte.

Gerade fiir kleinere und mittlere
Unternehmen, die eine Individual-
|6sung suchen, fir die diese Investi-
tion aber mit einem héheren Risiko

verbunden ist, kann es auch Sinn
machen, den Einsatz zunachst im
Rahmen eines Forschungsprojektes
zu evaluieren und dadurch eigene
Kompetenzen aufzubauen. Dabei
kdnnen neueste Algorithmen und
Ansatze getestet werden. Fir die
Forschenden ergibt sich die Chance
auszutesten, ob ihre Ansatze Pro-
bleme aus der Praxis effizient
|6sen kénnen. Die Unternehmen
haben die Gelegenheit, die gene-
relle Machbarkeit ihrer Modelle zu
testen. Die Unternehmen steuern
dabei zumeist eine konkrete Pro-
blembeschreibung, Hintergrund-
oder Doméanenwissen, Daten und
teilweise auch existierende Pro-
duktteile bei, die Forschungsinsti-
tute Fachwissen und erste Prototy-
pen fir die Umsetzung.

Optimierung und Quantencomputer

Ein aktuell offenes Forschungs-
gebiet im Bereich Operations
Research ergibt sich durch die
neue Technologie der Quanten-
computer. Im Vergleich zu einem
klassischen Computer rechnet der
Quantencomputer nicht mit Bits,
sondern nutzt Quantenteilchen,
sogenannte Qubits. Die Qubits fal-
len nach leichten Veranderungen
immer wieder in ihren Grundzu-
stand, den Zustand mit minimaler
Energie, zuriick. Dieser Quantenef-
fekt kann genutzt werden, um sehr
schnell Minima in Optimierungs-
problemen zu finden.

Um diese Technologie zu erfor-
schen und einfach zuganglich zu
machen, foérdert das Bundesmi-
nisterium fir Wirtschaft und Kli-
maschutz PlanQK®, eine Platt-
form und Okosystem fiir Quanten-
computing in Deutschland. Dafir
arbeiten aktuell 19 verschiedene
Konsortialpartner aus Wirtschaft
und Forschung zusammen, um ver-
schiedenste Use Cases auf Quan-
tencomputern zu erproben.

Im Rahmen von PlanQK arbei-
tet Planerio zusammen mit dem
QAR-Lab’ der LMU Minchen
unter der Leitung von Prof. Linn-
hoff-Popien und Dr. Gabor derzeit
an einer automatischen Dienst-
planung und der Umsetzung
eines genetischen Algorithmus
auf Quantencomputern. Damit
sollen die Qualitat der Ldésun-
gen sowie die Berechnungszei-
ten nochmals deutlich verbes-
sert werden, Dienstplane sollen
nahezu instantan berechnet wer-
den kénnen. Im Rahmen dieser
Kooperation hat Planerio notwen-
dige Daten, Branchen-Know-how
sowie bisherige Erkenntnisse und
Implementierungen beigesteu-
ert, das QAR-Lab hat diese pas-
send modelliert und fir Quanten-
computer adaptiert. Erste Dienst-
plane konnten damit bereits
erfolgreich auf Quantencompu-
tern geldst werden.

Fazit

Mit Kl-Lésungen kénnen nicht nur
manuelle Prozesse abgel6st, son-
dern auch neue Erkenntnisse
gewonnen werden. Je nach Anwen-
dungsfall sollte dabei entschieden
werden, ob Machine Learning oder
Optimierungsmodelle zum Ein-
satz kommen oder eine Kombina-
tion aus beidem. Wahrend Machine
Learning-Modelle Zusammen-
hange in Daten erkennen und wahr-
scheinliche Ausgange vorhersagen
kénnen, liefern Optimierungsmo-
delle aus einer Vielzahl an Mog-
lichkeiten die beste Option. Damit
kann durch den Einsatz von Ope-
rations Research in Unternehmen
direkt die Effizienz verbessert, Kos-
ten gesenkt oder Gewinne gestei-
gert werden. Zur Umsetzung von
Optimierungsmodellen ist jedoch
Fachwissen noétig, dass durch
interne Experten, Standardlésun-
gen, Umsetzungspartner oder For-
schungsprojekte einflieBen kann. 1

6 Nahere Informationen tber PlanQK online: https://plangk.stoneone.de (abgerufen am 20.07.2022).
7 Nahere Informationen tiber QARLab online: https://qarlab.de/en/start/ (abgerufen am 20.07.2022).
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